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Introduccion

INTRODUCCION

"Quien encuentra grandes soluciones es quien enfoca los problemas con may
amplitud, quien adopta una actind filosdfica anre la ciencia, es decir, quien sinia
el problema dado en su contexto mas amplio v esta dispuesto a_revisqr los
Sundamenitos mismos de las reorias o de las técnicas”.

MARIO BUNGE

“Voltear a ver” las cosas puede tener un efecto sobre lo observado. Y no sélo en el
sentido de la vista. En “*Momo™ de Michael Ende se habla de los segundos que dejan de
existir con sdélo mencionarlos, O mas formalmente Jean Paul Sartre nos propone
experimentos de tratar de voltear a ver a la conciencia. Pero cada vez que la volteamos a
ver o nos referimos a ella. ésta se pasa del otro lado, del lado que estd observando dejando
del lado observado solo un reflejo o “espejo™ de ella misma como Sartre e llama. Asi
Descarles. segiin Sartre, se equivoco al concebir al que habla y de quien se habla como el
mismo ente cuando afirmd que “Pienso. luego existo™. Incluso aiiade que de lo que esta
hablando no es un ente ni es la conciencia. sino una accion jun verbo!, lo que el llama una
“duda™. Asi lo que Descartes esta tratando de decir segin Sartre es “Estoy conciente de que
dudo. luego existo™ (Jean Paul Sartre, “Being and Nothingness ", 1966, p. X1, Washington
Square Press, E.U.).

Las pruebas de la afectacion que sufre lo percibido en la fisica son bastante
interesantes, como se ve con el Principio de Incertidumbre de Heisenberg. En la Sociologia
se presenta el mismo efecto. Seglin la maestra MariCarmen Gonzalez Videgaray esto se
puede ver en los casos en los que se realiza una encuesta y la poblacion misma bajo estudio
se entera de los resultados. con lo que infaliblemente se ve afectado el objeto estudiado.

Pero como Mario Bunge nos explica. esto acompaiia a los cientificos en su trabajo y
forma parte de su vida diaria. Deben estar completamente concientes de ello para entender
que “ninguno de ellos aprehende su abjeto tal como es. sino tal como queda modificado
por sus propias operaciones...[los cientificos] actian haciendo tacitamente la suposicién de
que el mundo existird ain en su ausencia. aunque. desde luego. no exactamente de la misma
manera” (Bunge, 1996).

Esto puede resultar de interés porque ésta es una tesis en donde se trabaja con
muestras y observaciones. Se debe tomar en cuenta el origen epistemologico vy
enoseologico de la forma en que se trabaja con el muestreo, para que se puedan comprender
mejor los resultados derivados de ello y tener una vision interpretativa mas amplia y
profunda de las conclusiones a las que llevan las observaciones.

Otro de los principios interesantes para esta tesis es uno universal: la economia de
recursos. Una arafia que vive en una cueva acudtica donde no llega luz solar alguna no tiene
ajos. /por qué?. Se puede comprobar experimentalmente —repitiendo el experimento en un
ambicnte controlado— y empiricamente —-observando la naturaleza—. que nada en la
evolucion puede darse el lujo de contar con “cosas de mas™ (Herbert Von Ditfurth, *No
somaos solo de este mundo”, 1983, Planeta, Meéxico). ‘

Esto nos lleva al principio de la navaja de Ockham. que se utiliza. como veremos




mas adelante, dentro de los criterios para seleccionar modelos. William de Ockham (1285-
1349) fue un monje franciscano que no aprobaba la lujuria con la que vivian los Papas'y
vivia ¢é] mismo con lo minimo para sobrevivir, Estudioso de la logica se percatd que la
ciencia, aunque trabaja con singularidades, al generalizar elimina lo circunstancial y *lo que
estd de mas” conservando Unicamente lo universable que a su vez tenga un anclaje con la
realidad. El principio de Ockham dice textualmente “Entia non sunt multiplicanda praeter
necessitatem”(Las entidades no deben multiplicarse innecesariamente).

Por extension de la naturaleza también nuestro cerebro utiliza el mecanismo. de
ahorro de energia. como se puede observar patentemente en el uso del contexto. donde se
toman cosas por sentado, lo que a su vez nos permite subir en la escala de la abstraccion y
descripcion.

Un ejemplo podrian ser las clases de Algebra Lineal. en donde el maestro a lo largo
de su clase va sentando las bases para una explicacion mas elevada, de tal manera que
alguien que haya permanecido en la clase desde el primer minuto, puede comprender —en
potencia— lo que el maestro dice al final de la explicacion. Para alguien que arriva a la clase
en los ultimos minutos sentird que se ha perdido varias semanas de clase. Sentird una
invasion de términos que desconoce. o que conoce pero estan siendo usados en un contexto
en el que pierden el significado que ¢l conocia y sentird por ende que la informacion es
cadlica. Es por eso que podemos considerar al contexto como el anticaos.

Vale redundar en que si no sucediera este “tomar por sentado™ seria imposible
avanzar en una direccion de abstraimiento. porque cada vez que se repitiera un término
nuevo se tendria que repetir la explicacion. Pero esto no es necesario y los términos creados
pueden incluso reutilizarse —en conjuncion o no con los viejos v conocidos— para crear aun
nuevas explicaciones para nucvos términos. Se puede seguir asi infinitamente porque el
uso de niveles descriptivos y su capacidad recursiva permiten que no haya limite alguno en
la creacion de términos.

Esto quiere decir que nuestro lenguaje. por ser capaz de describirse a si mismo,
puede crecer infinitamente en simbologia (palabras). “Describirse a si mismo™ significa que
una vez que se explicd una nueva palabra. ésta puede pasar del lado explicado - al
explicativo, enriqueciendo con esto la capacidad expresiva del lenguaje.

El conceplo que se ha expuesto como “voltear a ver™ es el principio de todo andlisis
serio y cientifico que se desee hacer. Trae implicito el concepto de obictividad que es el
de no ser prejuiciosos. Es decir. voltear a ver las cosas tal y como son, sin parcxalldad sobre
lo que estamos viendo. lo cual nos hace adquirir una actitud impersonal. o

La objetividad trae ademas muchos atributos adicionales consigo. Cuando
analizamos objetivamente podemos encontrar enfoques diferentes para lo que se estd
analizando: verlo con perspectivas varias y relacionario con otras que conocemos.

Asi por ejemplo alguna vez a alguien se le ocurrié que todo podia ser visto como
una cola de espera: la gente que cruza la calle esta en espera de la luz verde: las bibliotecas
tienen libros que estan en una cola de espera para que sean prestados: un silla esta a la
espera de ser rota o tirada a la basura.etc. Con esto surgié la teoria de colas. Después a
alguien se le ocurrié que todo podria ser visto como una red, surgio la teoria de redes. Asi
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Introduccion

también surgid la teoria de sistemas y otras’, Podemos ver ‘que‘estos' nuevos"‘énfoques'se
pudieron obtener gracias a que el observador se salio del punto de vista. ‘el’que se
contaba y encontré una relacion con algo totalmente diferente en aparlencm, pero que para
él (o ella) tenia mucha logica.

La impersonalidad de la objetividad nunca puede ser completa y es considerada por
algunos pensadores como un suefio guajiro de los cientificos. También todos los enfoques
diferentes que se mencionaron son incompletos y ninguno es una respuesta a todos los
problemas. De hecho, dependiendo de para gué se necesiten, seran algunos modelos mis
adecuados que otros y no se puede decir que uno sea mejor que otro en general y ni que con
el tiempo los modelos se vuelvan mejores. Esto Gltimo puede parecer en un principio
bastante contraintuitivo.

La objetividad y el “tomar por sentado™ se pueden ver como antagonistas, donde
ambas tienen algo que aportar al pensamiento cientifico. El primero puede ser entorpecedor
cuando se estd tratando de seguir una linea de pensamiento o a la intuicion: nos puede hacer
ser demasiado metddicos ya que nos aleja de lo ildgico. A su vez el tomar por sentado nos
impide ver ciertas cosas a las que estamos acostumbrados y que podrian ser parte de la
solucién del problema: por ejemplo los judios no tenian un nombre para su religidn, aunque
si tenian una para las religiones de los demds. Asimismo los griegos, cuando fueron ellos
los extranjeros por primera vez. se percataron de ciertas cosas de si mismos que nunca
siquiera se habian imaginado en encontrar. Con esto les dio por analizar todo: desde lo
sagrado hasta lo real.

Independientemente de que se tenga duda de cuando es mejor tomar una u otra
actitud, no cabe duda de que estos dos conceptos son herramientas para la ciencia y se
puede hacer uso de ambas. ‘

LEY DE LA CONSERVACION DE LA ENERGIA

Alguna relacion existe entre la energia y la recursividad en el universo. Esta
relacion es mucho mas profunda de lo que uno podria intuir a primera vista y nos lleva a la
esencia del estudio cientifico y a los origenes del Universo. :

Un ejemplo de formula recursiva es la ley de gravitacion de Newton. Cuando se
aplica al movimiento de dos cuerpos celestes. permite determinar la forma de sus
trayectorias. Si se define a Py como la posiciéon de un cuerpo con respecto del otro en el
instante t y a V, como la velocidad de movimiento relativa a otro cuerpo también en ese
instante. es posible hallar la fuerza gravitacional que actlia sobre ese cuerpo en ese instante,
fa cual produce una aceleracion A=F/M. donde M es la masa del cuerpo.

Conocida la accleracion A y la velocidad V. del cuerpo es posible determinar la
velocidad Vi para el instante siguiente que se denota por t+1, ya que V.=V +A,. Con una
segunda ecuacion de movimiento se obtiene la posicion del cuerpo para el instante
Pro=P+*Vi. Asi Py y Vi han sido definidos a partir de Py y V, haciendo uso de la
recursividad. Al aplicar este algoritmo suliciente ndmero de veces se puede determinar
cualquicr posicion futura Py, a partir de la posicidn inicial Pyy la velocidad V.

Este comportamiento es extensible a muchos otros fendmenos fisicos: particulas

" Ver Anexo | para una definicion mas detallada de estas teorias

.
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atdmicas en los campos eléctricos, la cristalizacion de un copo de nieve, el agua
moviéndose en un canal, etc. De tal forma que con conocer el estado del objeto en un-
instante es posible determinar su estado en el futuro. Si este comportamiento fuera a su vez
extensible al Universo se podria decir que. a pesar de ser muy complejo, el Universo puede
ser descrito por un modelo, aunque estatico, recursivo.

Piénsese un poco en esto. Un modelo recursivo tiene la capacidad de poderse
modificar a si mismo si asi lo dicta él mismo, con lo cudl su estaticidad seria aparente: sélo
lo suficiente como para que lo planteemos en un instante dado, pero es intrinsicamente
dinamico.

LA TESIS DE CHURCH

Un matematico de la Universidad de Princeton, llamado Alonso Church planted una
tesis que determing los limites de la recursividad en el planteamiento de ecuaciones. Nos
dice que cualquier ecuacion que puede ser definida de cualquier forma, puede ser definida
por una ecuacion recursiva que ademas no contiene ciclos interminables. Esta tesis se
sustenta en bases muy solidas y todos los desarrollos matematicos posteriores™han®
confirmado su validez (Revista Ciencia vy Desarrollo”, capitulo *La /ecu/.slwdad de
Universo ", Enrigue Calderan Alzate v Jorge Negrete M. p. 39-48),

Lo interesante del asunto es que entonces se pueden determinar todas las leyes
fisicas del Universo de manera recursiva. Y se puede ir mas lejos y decir que incluso todas -
estas leyes se pueden determinar a su vez por una formula recursiva y afirmar que el
Universo esta determinado por un modelo recursivo.

Retomando la ley de la gravitacion, pensemos en la tierra girando alrededor del soi:
después de avanzar cierta distancia regresa al punto de partida Py. Es decir uno de los Py
se convierle Py. Sin ser fisicos. resulta curioso que después de tanto alejarse de su punto de
partida —es mas. justamente cuando se encuentra mas lejos del punto de partida- el planeta
stubitamente empicza da capo. de su punto de partida. Eso ya lo conocemos: es un circulo.
Pero no scamos demasiado concluyentes y dificultémonos la vida por un momento.

Gracias a que es posible modelar en la computadora la ley de atracciéon de Newton,
se puede experimentar lo que sucederia en el caso de que la tierra disminuyera su velocidad
o que la aumentara, Contando con algunas nociones basicas de [isica se podria concluir
inmediatamente que en el primer caso. desminuyendo la velocidad. la tierra deberia formar
un espiral hasta chocar contra el sol. En el segundo deberia formarse un espiral pero de
salida. que dispare tarde o temprano a la tierra lejos del sol. Sin embargo ninguna de estas
dos ideas es estrictamente correcta: bajo ciertos limites, la elipse que forma la tierra
alrededor del sol cambia su forma —se estira y se encoge— pero en ambos casos la tierra
retorna siempre a su punto de partida e incluso jlo hace en el mismo lapso de tiempo!.

Esto se debe a una ley llamada de la Conservacion de la Energia. estudiada en un
principio por Galileo. De acuerdo con ella la posicion v velocidad inicial de un cuerpo
determinan no sdlo la posicion siguiente. sino incluso toda su futura evolucion hasta la
cternidad.

SISTEMAS AXIOMATICOS Y CONSERVACION DE LA ENERGIA

Este patron de comportamiento se puede encontrar en algo mucho mas conocido a
los matematicos. que es el de los sistemas axiomaticos. Estos. con los axiomas ¥y unas
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cuantas reglas de formacién, pueden crear una innumerable cantidad de—-,tepremas,'todos y
cada uno de ellos con la misma caracteristica comin: la“verdad, La verdad-se puede ver
como la “energia” que es conservada a través de loda deduccion; pasa de los axiomas a los
teoremas. .

Estaremos manejando continuamente formulas recursivas en ‘los modelos que se
veran en la tesis. Para ello es valioso contar con este contexto de conceptos sobre todo el
del balance energético de recursos, ya que se pueden comprender y ver que algunos de los
conceptos que utilizan estos modelos como la estacionaridad tienen un respaldo teérico. Por
ejemplo unos modelos llamados “AR” (por autorregresivos) son recursivos y si no existe un
balance en su manejo de energia, se disparan y se hacen exponenciales.

CONCEPTOS EPISTEMOLOGICOS

Segin Noam Chomsky el lenguaje es el producto de la inteligencia humana que es,
por el momento. lo mas accesible para ser sujeta a estudio.” Sin duda:alguna. nos
encantramos en una época en la que —a diferencia de los siglos XVII. XVIIl y XIX: en los
que formas de expresion indescriptibles, como el arte, formaban parte de la cultura— reina
un paradigma positivista 16gico donde todo debe ser sujeto al andlisis cientifico y buscar la
forma de expresarlo lingiiisticamente. o sea, simbdlicamente. Lo que ha llevado a que —en
lugar de tener un apogeo de obras de arte como hace apenas un siglo— se sujeten a andlisis
riguroso incluso las obras de arte, ¢l funcionamiento de la mente y en resumen todo lo que
nos rodea. con el fin de resolver la problematica que éstas nos plantean: descifrar aquello
que en apariencia nos estd tratando de decir algo pero que no podemos verbalizar o
cuantificar, todavia, con claridad.

Es por eso que se dice que estamos ecn una “era de la informacion™ donde todo debe
poder ser trascrito a alguna forma de lenguaje reproducible.

Es nuestro deber como estudiantes de Matematicas Aplicadas y Computacion
entender a fondo ciertos conceptos clave. ya que son conceptos que engloban muchos
conceplos y estdn en los escalones mas altos de nuestro contexto de matematicos aplicados:
es decir. forman parte de muestra jerga y alguien que no estudie lo que nosotros estudiamos
no las conoce y dificilmente las puede comprender. Son conceptos a los que han tenido que
pasar muchas gencraciones de estudio ¢ investigacion cientifica para llegar a ellos y
conceptualizarlos.  Asi que seria un desperdicio no hacerlo —desde un punto de vista
pragmatico —pero mas que nada es nuestro deber —desde un punto de vista ético— el
entenderlos en su plenitud e investigarios a fondo.

Inferencia ¢ induccion: generalizar a alguna ley o teorema a partir de algunas
cuantas observaciones. Un caso muy claro es el de Sherlock Holmes. El induce que algo
sucedié de una cierta manera a partir de sus observaciones. de manera que pareciera gue
echa a volar la imaginacion con los datos observados en mente y de ahi concluye algo que
cuadra perfectamente con lo observado. Pero esta claro que lo tnico real con lo que cuenta
es con lo que sus cincos sentidos le proporcionan y no sabe absolutamente nada acerca de
lo que en realidad sucedio.
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Otro caso es cuando decimos que un politico tomo tal decision porque:inducimos
que en las esferas del poder politico se estd tramando tal o cual cosa, Pero se puede decir~
que somos “gusanos” y estdn sucediendo realmente cosas que ni nos imaginanos,

Esto de que ni nos imaginamas de hecho resulta ser mucho mds descriptivo-de lo:.
que aparenta. Immanuel Kant nos dice que la razon “extiende en vano sus alas para ir mas
alla del mundo de los sentidos con el simple poder de la especulacion”. Es decir, incluso

nuestras cavilaciones mads alocadas se quedan cortas con lo que- en-realidad- estd-

sucediendo, porque estamos limitados por nuestros sentidos e incluso nuestra mente misma.

Dado que la razon es lo mejor con lo que contamos, tenemos que estar
constantemente induciendo cosas a partir de lo quc observamos. Asi decimos que un
proceso se comporta bajo las reglas de un cierto modelo. aunque en realidad este proceso
podria estar funcionando bajo el régimen de otro modelo. pero por el momento (por un
cierto tiempo en el cual el modelo finciona) el modelo encontrado nos resulta “verdadero™.
Aunque después desechemos el actual modelo y progresemos. acercandonos mas al modelo
verdadero, Esto. logicamente, suponiendo que se puede encontrar un modelo verdadero. un
modelo que no necesite mds correcciones en el futuro. Pero como veremos en un instante
un modelo estatico por formacion esta condenado al fracaso.

TIEMPO

Hagamos el experimento mental que propone Kant mismo. Imaginemos que no
existe nada, dudemos de absolutamente todas las cosas que nos rodean. Por mas que
tratemos no podremos eliminar ni el concepto de conciencia ni el de tiempo ni el de
espacio. Esto puede parecer curioso, ¢por qué no podemos destemporanizarnos aunque sea
temporalmente?. ;porqué el tiempo forma parte nuestra de una manera tan innata?. Borges
nos dice que el tiempo es una invencion nuestra: Federico Reyes Heroles nos dice que esta
invencion es una invencion terrible que nos atrapa. cargamos con ella a todas partes, somos
incapaces de bajarnos de ella. somos sus esclavos. “somos incapaces de tener un instante de
libertad towal. en el cual podamos detener el incontenible flujo™. Detener ¢l tiempo, seglin
Reyves Heroles. ha sido una de las grandes tentaciones del ser humano: detenernos y
contemplar lo que ocurre “sin ser atrapados por el vértigo del movimiento™ para poder
“razonar sin prisa. leer con frialdad nuestra propia vida. ordenar nuestra mente para poder,
en cjercicio de la razon. débil pero unica herramienta que tenemos. optar, decidir y actuar
en consecuencia. Abrir un paréntesis”(Reves Heroles, 1999),

Si nos remontamos a nuestros origenes evolutivos. veremos que nuestra concepcion
del tiempo es lo que nos hizo vencer a los animales en las praderas. lo que nos dio ventajas
sobre sus mejores dotes para cazar. Aprendimos con ello las consecuencias de los actos y
nos fue posible hacer gedankenexperimenten (experimentos imposibles de realizar en la
realidad como por ejemplo imaginar que vamos en una nave espacial que viaja a la
velocidad de la luz). experimentos mentales (como por ejemplo imaginar qué nos sucederia
si nos robamos a la cria de un clefante delante de sus narices) o simulaciones (amarrar a
alguien que no fuera de nuestra tribu o a algdn animal a una liana de la que dudamos que
soporte nuestro peso ) que de ser llevados a la practica. resultarian mucho mas costosos y
riesgosos (Cereijido. 1998). :

El que seamos seres temporales trae como consecuencia una cierta secuencialidad
de “lo vivido”. Una cosa pasa. luego la otra. Dos cosas pasan al mismo tiempo, pero no
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pueden pasar en el mismo espacio al mismo tiempo, Y si vemos, despues de mucho tiempo

de observacion, que siempre que pasa A sigue B, sabemos que Ja proxima q'uc sucedd A”
podemos esperar que suceda B. Es decir, nuestra mente viene prejuiciada o preparada-
desde que nacemos a encasillar todo en “si...entonces...”. Trae incrustada la cvausajljrdad

CAUSALIDAD

Esto de “esperar” que algo suceda nos deberia sonar conocido: el concepto de
esperanza estadistica, La estadistica. aunque parezca improbable a primera vista; estd muy
relacionada con la filosofia de la ciencia. Karl Popper. un fildsofo de la ciencia
precisamente, nos dice que la ciencia se puede considerar como una maquina de teoremas,
refutables (falseables) todos ellos, ya que estan sujetos a lo que la experiencia dicte, Es
decir, yo puedo hacer una aseveracion cientifica basada en un par de observaciones. como
por ejemplo “El agua hierve a 100°”, pero alguien puede llegar a decirme que lo probo en
casa y no le resultd, pero yo le digo “No, quitale la tapa. asi no es como se debe
hacer™.¢Como que asi no es como se debe hacer?, ;a qué hora lo dije en “El agua hierve a
100°™?, Entonces lo que deberia decir es “El agua hierve a 100° en un envase destapado™,
pero alguien puede telefonearme para decir que esta en Quito y que ahi hirvidé a menos de
90°. Con esto tendria que aiadirle que el experimento solo funciona a nivel del mar. Y asi
me puedo ir v cada vez que aiflada mas informacion a mi aseveracidn (teorema), mas
comprobable se vuelve y por ende mas falseable. Este es un principio que manejamos en
estadistica: a mayor precision, mayor intervalo de confianza. Segtin Popper, entonces, la
aseveracion con mayor nivel informativo de todas seria una descripcion exacta del mundo y
toda posible observacion se tornaria una prueba de ella y una potencial falseacion (Magee.
1975, p. 36).

El punto de mencionar la filosofia de la ciencia es que ésta concluye que toda la
ciencia se remite finalmente siempre a los hechos, las observaciones. Desde cierto punto de
vista todo el conocimiento cientifico depende de predicciones que se hacen sobre: lo
medible, Las leyes cientificas que no se basan en predicciones comprobables, como - la
psicologia, no pueden ser cientificas. La ciencia se estd basando constantemente en:
“si...entonces...” que funcionen porque han sido comprobados muchisimas veces, pelo si
dejan de funcnonar en algun caso, veremos lo que sucede. :

Si algo no cuadra. se analiza este suceso “aislado™, porque deberia cuadral balo el
esquema tedrico actual. O por ¢l otro lado se puede optar por revisar el esquema balo el
cual se esta trabajando: los axiomas que se conforman la base y los conceptos que se estan
tomando por sentado.

Por ejemplo cuando uno de Jos planetas de nuestro sistema, Urano, estaba
comportandose “raro™ bajo los supuestos que se manejaban en 1846. la drbita calculada de
cste planeta no coincidia con la observada es decir no cuadraba con las predicciones
cientificas, no se pusieron a revision automidticamente todas las leyes. axiomas y teoremas
que se tenian en la ¢poca. Por el contrario, se buscd la forma en que se ajustara ese hecho
aislado al esquema actual. Al esforzarse de esta manera. fue posible resolver la
discordancia: se supuso que tendrin que existir un planeta mas con lo que encajaria al
esquema tedrico. se pronosticé asi la existencia de Neptuno (Pérez Ranzanz, p.62, 1999).




La otra opcidn seria revisar el modelo tedrico, el paradigma que le:llama Thomas
Kuhn, pero como é! mismo nos seiiala, esto sucede solamente en el’'menor de los casos.-a-
saber, en épocas de crisis de un paradigma. ‘

Por ejemplo, cuando se descubrio que el mundo no era plano con el descubrimiento
de América. fue la gota que derramd el vaso de muchas cosas que ya no cuadraban, se vino
abajo todo un aparato cientifico-religioso que tuvo que ser sujeto a revision por completo.
Las crisis de este tipo nunca cesaran en la historia porque la imperfeccion es inherente a
todo paradigma (Pérez Ransanz, p.49, 1999), Otro ejemplo claro fue en la época en la que
Santo Tomas llegd a rescatar el poder eclesidstico, ya que los avances de los estudiosos
arabes estaban a punto de descalabrar a toda Europa Occidental: la realidad distaba mucho
de lo que los religiosos ensefiaban y Santo Tomas unifico todas las creencias devolviéndole
asi a la iglesia su poder abarcador.

Con tantas crisis que estamos pasando en la actualidad, Venezolana, Argentina,
guerra en lIrak y Corea del Norte, conflicto Palestino-Israeli, crisis energética,
administrativa y financiero-contable en los Estados Unidos de Norteamérica, nos
deberiamos preguntar si a lo mejor estamos en medio de un cambio de paradigmas: el
desgaste de un modelo que ha dejado de ser apropiado

PRONOSTICOS CIENTIFICOS

Mencionamos pronosticos cientificos. Esto deberia llamar la atencion, porque esta
tesis es de pronosticos precisamente. Los prondsticos cientificos son los que hacemos
cuando aplicamos los teoremas de un paradigma cientifico. Simplemente el hacer un
experimento aplicando una ley es un pronodstico, porque nadie nos estd garantizando lo que
sucederd, aunque se haya comprobado un millon de veces.

Este es un talon de Aquiles de la ciencia y una de los meollos también de la
epistemologia, que es en ¢l que recae toda la estructura cientifica: contamos con que las
cosas sucederdan como creemos porque confiamos en la historia. Es decir, estamos
utilizando €l mismo esquema que en los pronosticos con series de tiempo, jpero para la -
ciencia misma!,

Hume asestd un tremendo golpe al comprobar lo anterior: dice que la ciencia estd
haciendo castillos en el aire y que esta tomando por sentado cosas que. en sentido estricto.
no tiene por qué tomar por sentado. Y si lo analizamos un poco no suena muy disparatado.
Qué tal si cada vez que hemos soltado una manzana a cierta altura del piso ésta siempre ha
caido al suelo por pura casualidad, y no por causalidad. Causalidad seria decir que hay una
cierta fuerza gravitatoria que se ejerce de la tierra con una gran masa hacia la manzana con
una menor masa. lo que hace que la manzana sea atraida hacia la tierra y no a la inversa.
Por casualidad seria decir que ha sido pura coincidencia y llegard algiin dia en que la
manzana no caiga v se quede flotando en el aire y las leyes de la fisica que habiamos
contraido en realidad no eran leyes de nada. sino simples conclusiones erroneas que
trataban de establecer reglas para ciertos patrones observados.

Pero aboguemos también para el otro lado. Con el conocimiento de las leyes de
atraccion de los cuerpos se pudieron poner cohetes en la funa: nunca se habia realizado.
pero como cuadrd con todo lo que se sabia. fue posible. Es posible predecir la existencia de
ciertos cuerpos en el espacio al conocer las leyves de atraccion de los cuerpos y ver el efecto
de un cucrpo que todavia no se descubre. Conociendo las leves de los gases. se puede
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estimar y predecir perfectamente las temperaturas y -comportamientos: de estrellas ‘que
nunca habiamos visto. Y después corroborario. Lo que hace que, realldad o no, es hasta
cierto punto bastante consistente. EERR

El concepto de prediccion efectiva forma parte de las cualidades con las que tienen
que tener los modelos cientificos o paradigmas para poder establecerse: por ejemplo si en
una época intraparadigmatica, en donde hay modelos compitiendo, como sucedié con las
matematicas a principios del siglo XX, el que prediga mejor es el que se establece como
nuevo esquema de trabajo para los cientificos de esa area, como sucedio con Bertrand
Rusell y Kurt Godel. donde el Principiu Mathematica del primero sucumbi6 ante el
teorema del segundo. De hecho en este caso el trabajo de Rusell fue el escalén para el de
Gadel, dandole al primero unos cuantos aflos de gloria. Pero nunca se pudo establecer como
un paradigma cientifico porque presenté desde el principio demasiados huecos tedricos,
como la imposibilidad de la autorrelerencia.

De hecho podriamos simular que nos encontramos en esa época de crisis y tratar de
encontrar el nuevo paradigma. Por un lado tenemos un sistema axiomatico que pretende ser
completo y consistente a la vez y clasifica todos los teoremas jerdrquicamente, donde los
teoremas inferiores no pueden hacer referencia a los superiores. Por otro lado tenemos un
teorema verdaderamente genial. en donde las matematicas mismas (la aritmética) prueban
que ellas mismas son incapaces de decir si alguno de los axiomas que la conforman son
verdaderos o lalsos. Vemos que el mejor paradigma “pronosticador™ efectivamente es el de
Godel, porque es absurdo eliminar la autorreferencia de nuestro lenguaje y nuestra forma de
pensar, siendo sobre todo esta capacidad autorrelerencial lo mas valioso que se nos ha
proporcionado a los seres vivos y es quizd una extension de la evolucion y el universo
mismo. Suena alocado, pero en un momento regresaremos a cste punto.

Caos

Por otro lado esta la cuestion del caos. Es un tema para varias tesis, pero por el
momento démosle un acercamiento cauteloso y mas que nada vertical para no dlvag,ar
demasiado.

Primero, ¢por qué utilizamos el caos (ruido blanco) para predecir?, En:parrté ya'se
respondiéd esta pregunta. Dijimos que tenemos tres fuentes de incertidumbre: ‘uno,: la:
incertidumbre que siempre acompaiia al futuro: dos. la irrepetibilidad de ‘la historia y
unicidad de cada uno de los eventos; y tres. el error inherente a la muestra. Pues existe un -
factor mucho mas profundo y que tiene su origen en nada mas y nada menos que ien la
formacion del universo!.

La evolucion trabaja a base de ‘*intuiciéon™ y prueba 'y error, es decir
heuristicamente, ¥ cuando uno de sus intentos le sale “bien™. lo guarda por medio-de la
genética y si e sale “mal”. lo vuelve a intentar mas tarde. Podriamos decir que la naturaleza
no aprende de sus errores pero si de sus aciertos. Bueno, el caso es que esos constantes e
insistentes intentos. mutaciones. tienen algo de magicos a pesar de ser tortuosamente fentos:
son completamenlc aleatorios. La naturaleza, y el cosmos mismo se han dado cuenta de que
¢l mejor predictor jes el caos! (Von Ditfurth, 1983).

Pero ¢por qué?. ¢No ¢s acaso nuestro mundo una representacion muy complicada
pero representable con unas cuantas ecuaciones matematicas que alguna computadora
podria resolver?, No. El mundo no es un sistema muy complicado. es un sistema complejo.
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En un sistema complejo las cosas suceden de una manera impredecible, aunque contengan
periodos de estabilidad aparente, Es un “sistema con interconexiones“entre-sus’ partes-a
diferentes niveles y donde los cambios toman, con el tiempo, un efecto exponencial.

EXPONENCIALIDAD

Por ejemplo el aleteo de una mariposa puede hacer que dentro de un afio haya un
ciclon en la costa japonesa. Esto es debido a la inestabilidad exponencial inherente a los
sistemas complejos y la meteorologia es precisamente un sistema complejo, Se sabe que en
meteorologia la amplitud de una perturbacion se duplica cada tres dias si nada contrarresta
su desarrollo (Ekeland, 1992).

La exponencialidad ha fascinado a los pueblos durante siglos. Témese por ejemplo
la levenda persa sobre el cortesano que ofrendd a su rey un tablero de ajedrez y le pidio al
rey que le diera un grano de arroz por el primer cuadro, el doble de eso para el segundo
cuadro, el doble de eso para el tercero y asf hasta recorrer los sesentaycuatro cuadros. Se
dio cuenta el rey que tendria que dar al cortesano mas arroz del que habia en el mundo.

También existe un juego infantil francés que resalta otra peculiaridad de la
exponencialidad: el aparente repentino arribo a un limire Los nentfares duplican su tamafio
cada dia y en treinta dias pueden cubrir un estanque. ahogando cualquier otra forma de
vida. Pero lo curioso es que no se nota este crecimiento. El vigésimoquinto dia la planta
solo cubre 1/32 del estanque. pero en el vigésimonoveno ya cubre la mitad, haciéndose
notar de esta manera cuando sélo resta un dia para salvar la demas vida en el estanque.
También en las curvas de aprendizaje de nuestro cuerpo y mente suceden cosas similares.

Es facil entender que en un proceso que contenga uno de sus componentes con
crecimiento exponencial puede remporalmente aparentar que ese componente es un factor
desdenable para ser considerado en el modelo o incluso ni se identifica.

Vemos con estos ejemplos la importancia de la dinamicidad de los modelos'y de lo
poco pricticos que pueden resultar los modelos de prediccion estaticos para horizontes que
no sean cortos.

Dado que cualquier efecto puede transformarse en un potencial factor decisivo para
¢l futuro de un sistema, resulta imposible poder modelar, y por ende pronosticar, un sistema
complejo para horizontes lejanos porque se tendrian que tomar en cuenta todos los factores
posibles. y aun esto seria insuficiente porque en el futuro aparecerian nuevas variables.

Una de las ventajas de los efectos exponenciales en la tecnologia es que se pueden
inducir los efectos para poder forjar el futuro. Por ejemplo., un automovil que pesa varios
miles de kilogramos se puiede manejar con mover un volante que se puede mover con un
solo dedo. Esto se debe a que se aprovecha la inestabilidad exponencial para inducir
resultados. Seria como hacer que la mariposa aletee cada vez que queramos un tornado.

Por cierto. a este efecto se le llama “efecto mariposa™ que es una metafora de la
sensibilidad a las condiciones iniciales. Esta metafora la hizo famosa la teoria que. fue
propuesta en 1979 por Edward Lorenz del MIT con un trabajo denominado
“Predictabilidad. ;Hace el aleteo de una mariposa en Brasil que ocurra un tornado en
Texas?".
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FRACTALES

Para hacer una relerencia a los fractales v su relacidn con la presente tesis, haré uso
de una paradoja milenaria: la paradoja de Zenon. Nos plantea una pregunta -muy
interesante:;Existe el movimiento?. Es decir, si existe la comprobacion de que los nimeros
reales entre |-y 2 son infinitamente mayores a los Naturales, ;como puede existir el
movimiento entre estos dos puntos?. Imaginemaos que tenemos una estacion del metro A y
la siguiente es la estacion B del metro, dentro de un linea del metro Ilamada N que tiene
una cantidad de estaciones infinita aleph cero. Resulta que entre la estacion A y la B existen
otras estaciones. que no pertenecen a la linea de metro N, pero estan entre A y B. Estas
estaciones resultan ser exponencial e infinitamente mas que todas las estaciones de la linea
N misma. Entre A v B existen aleph cero elevado al infinito (80™) estaciones, es decir ¥).
Pero. curiosamente. uno puede pasar del punto A al punto B sin problema,

Este concepto de encerrar algo de dimensiones infinitas en un espacio delimitable, y
por ende finito, es extensible al de Fractales: figuras de dimensiones no enteras., Por
cjemplo, imaginemos un libro de 100 hojas. Arranquémosle las que contengan los nimeros
2.3.4.6.7 y 8 en sus paginas., con lo que quedarian sélo las que contengan al 0,1.5 y 9.
Longitudinalmente los paquetes de hojas quedarian asi:

LIBRO 1
2 3‘9\— 4—).— 5X 6_9\- AR N & DECENAS
PP
3 8
%. ; E
4
] & -~
" TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
< UNIDADES

Asi tenemos que Jos paquetes de las decenas en realidad no son hojas. sino
etiquetas de hojas. Por ejemplo el paquete de los “cincuentaytantos™ (5X) contiene algunas
de las hojas del 50 al 59. ne todas: contienc la 50,51.55 y 59. Si se compara este paquete de
hojas con el paquete de los paquetes —el libro en si— veremos que hacen falla exactamente
los mismos numeros. Asi todas las decenas contiene la misma informacion (el mismo
patron) que el libro en su totalidad.

Ahora subamos el nivel de abstraccién. Supongamos que el libro ahora tiene una
cantidad infinita de hojas. ;Cuantas hojas contendra el libro después de arrancarle las hojas
que determinamos?.

Empecemos desde abajo.
X=4"
. Y=4n-l




Donde X es'la cantidad de hojas resuitantes después de arrancar; Y- es el niimero de
etiquetas; n es el nGmero de “niveles™ (en nuestro caso el orden: millares,” centenas,
decenas, etc.)

-La cantidad de hojas que-tiene el libro | era de 4(4)= ~—16 donde las etiquetas (en
este caso las decenas) son 4. Si tenemos un libro de mil hojas iniciales, tendra una cantidad
de 4°=64 hojas y estard utilizando 4°=16 etiquetas después del arrancadero de hojas, Es
decir,” siempre estara utilizando 25% de recursos para describirse y el 75% es informacion
pura, independientemente de la cantidad inicial de hojas en el libro, manteniendo asi un uso
constante de energia. Y lo mas importante es que cualquier paquete de hojas a cualquier
nivel. a excepcion de las hojas reales, contendra exactamente el mismo patron,

Por ende, podemos decir que el libro estaria hecho de muchos libros idénticos a él, a
excepcion de las hojas reales, ya que no contienen nada debajo de ellas.

Cuanto mayor sea la cantidad de hojas iniciales, mayor sera la cantidad real de
hojas. Pero algo muy raro sucede cuando se tiene un libro de infinita cantidad de hojas: la
descripeion se vuelve total, del 100%, jy el contenido de haojas reales se vuelve nulo!.

Como puede ser que, sin hojas reales, sdlo etiquetas, pueda haber algo en este
extrafio libro infinito?.

Es un hecho curioso, pero lo. podemos representar con una sencilla ecuacion.
Recordemos que X es la cantidad de hojas,

"4(4(4(-.’)))

Sl hacemos I'1 sngmente sustltucmn para Xi

cuatro asl hasla el infinjto”

)\—“cuatro p01 cualro}p
La cual es completamenle vallda, Ia ecuacnon qued’l'
_4(X)

Y ¢cudl es el nico V’lIOI de X quc resuelve esta ecuacion?: cero: Por tanto:no
existen ya hajas reales y todo el libro estd autodescribiéndose de tal forma que cualquner
parte de €l que tlomemos (cualquier paquelc) a cualquier nivel, contendra: el patron.que.lo

describe en su totalidad. Un tema muy relacionado con el de los fractales es el de la: :

plOpOl‘ClOl’l 'unre'l

Concluimos asi que los Iractales tienen una manera muy. pecuh'u de comporlarse.} :
Este fractal en especifico se Ilama atractor de Lorenz y tiene- una dnnensnon de orde
dos v tres.

Los fractales que tienen entre una y dos dlmensmnes son mas f'\Clles de VIsuallzar y"
se anuentr'm me|or |cIaC|onados con la pnradom dc Zenon., Los: fractales, a pesar de que:
contiene a la I'L.ura “madre” misma. se pueden delnmtal. Por e'emplo el sng,uxemc (ractal
estd delimitado por un cuadrado. S

Ver Anexo 2

rden eltre 5
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TESIZ CON
FALLA DE ORIGEN

Evolucion, caos y pronosticos

Se menciond que la Evolucion utiliza el caos. Existe algo llamado el citocromo c.
Este tiene la caracteristica de ser el padre de todas las enzimas v biopolimeros que sc
encuentran en la tierra y que son lo origenes de la vida. Estos biopolimeros se encuentran
incluso en los asteroides que han quedado a nuestro alcance y jse encuentran en la misma
proporcion en los asteroides que en nuestro cuerpo!. Lo maravilloso de estos componentes
bioquimicos es que son (nicos a pesar de contar con una inflinidad de poqlbnlldades de
existir. Por cmm!?Io el citocromo ¢ tiene una posibilidad de existir de 10'™ cuando en el
universo hay 10™ moléculas. Es decir, la posibilidad es casi nula de que surgiera ecsta
citocromo y generara la vida, pero sc cred. Hay una corriente de pensadores llamados los
vitalistas que consideran esto como una prueba de Dios, pero si se analiza un poco tiene
una explicacion que el universo mismo nos da.

Comprueban varias cosas, entre ellas el hecho de la irrepetibilidad de un proceso.
conceplo que se maneja en series de tiempo cuando decimos que un proceso estocastico, si
se pudiera repetir. seria completamente diferente. Lo mismo pasa con la Evolucion: es
imposible que, aunque fuera después de mil repeticiones del comienzo de la existencia del
universo. las formas de vida fueran idénticas a las que tenemos. (Von Ditfurth. 1983)

Un flechazo en la oscuridad puede resultar ser mas apropiado que un flechazo con
“direccion™. Toda decision inherentemente contiene un objetivo. jquién dice cudl es el
objetivo de la evolucion?. o mejor dicho: suponiendo que el objetivo principal de la
Evolucion y del Cosmos existiera ¢como podemos decidir cudl es el mejor camino para
lograr ese objetivo?;quién v con qué bases lomaria esta decision?. Asi vemos que para
llegar al objetivo que tiene el Universo hace uso de la aleatoriedad y el aprendizaje.
Resulta una sorpresa percatarse que ef Universo ha estado sin nuestro grandioso cerebro,
gque no tiene mas de 100.000 afos. la inmensa mayoria de su existencia y ha podido
arreglarselas perfectamente. No solo eso. sino que las capacidades que o conforman, ¢l
aprendizaje v la creatividad. nos las ha proporcionado a través de nuestra mente. Lo que
lleva a una interesante pregunta:;nos cred para que lo viéramos. lo analizaramos y nos
di¢ramos cuenta de é1? ;cred el Universo una extension de si mismo que cierre el circulo de
la autodescripcion completa. como sucede con los fractales?. '

Decir esto tan a secas puede resultar un poco grosero para mas de uno (decir que.
somos hermanos de los monos es una cosa, pero decir que somos fractales, cosas, ya pone




en duda la cordura de quien lo dice). Peroa lo me|or ha hecho faita decir que los fractales
no son sdlo curiosidades matematicas; se encuentran “literalmente“en ‘toda la naturaleza,
Desde los arboles, Ias nubes, las formas de las galaxias, los copos de nieve, hasta nuestro
cuerpo, oo

3 e

* Con decir que nuestra mente es la unica forma de inteligencia que conocemos que
s capaz de hacer referencia asi misma. La autorreferencia es algo que también se puede
rastrear hasta los confines del origen del Universo. Entonces no es tan absurdo pensar que
una de las capacidades intrinsecas del universo haya seguido su curso “natural” y creado °
una forma de vida que puede describirlo. cerrandose asi el bucle de la autodescripcion total.

Pero por otro lado resulta vergonzoso para muchos. Darwinistas sobre todo, pensar
que quizd no somos nosotros los que cerraremos ese bucle: muy probablemente nuestra
conciencia no esté todavia al nivel de concebir el strqwzxyhgj* del Universo. Si ni siquiera
hemos podido. después de mas de 5.000 aios que tenemos de seres culturales y sociales,
llegar a un acuerdo unificador de lo cientifico con lo religioso. una cuestion que a todas
luces muestra la limitacion psiquica que todavia nos aqueja (decimos “todavia” por si
todavia estd evolucionando nuestro nivel de conciencia).

INTELIGENCIA

Pero la cuestion que saca a relucir el tema de que somos capaces de percatarnos de
esto (que la creatividad y nivel de conciencia nos fue heredado por el Universo mismo) es
la cuestion de qué es entonces la inteligencia, porque estamos en constante bitsqueda de
vida inteligente, no tomando en cuenta asi lo “inanimado™. Pensemos por ejemplo en el
higado. Este 6rgano realiza una complejidad de funciones tal que apenas recientemente se
empiezan a entender la mayoria de cllas. Pero al higado no lo consideramos inteligente.

Para los padres de la Inteligencia Artificial, como Marvin Minsky, la inteligencia es
en parte la velocidad que imprimimos al desarrollo de cosas que nos son Utiles. La
perfeccion que adquicre el ala de un pajaro toma millones de afios, pero a nosotros no nos
tomo mas de cien afios percatarnos de su existencia, su funcionamiento y su utilidad,
ademas de construirla e incluso mejorarla, para que satisficiera nuestras diversas
necesidades de vuelo.

Pero esta definicion de inteligencia esta sujeta a discusion, por supuesto, pero suena
interesante. Una caracteristica mas de la inteligencia es la de la solucion de problemas.
Cuando queremos resolver un problema, pero nos sale mal, no intentamos automaticamente
empezar por otro camino sino que analizamos qué fue lo que no resultd. Es decir, una vez
mias hacemos uso de nuestro poder de conceptualizar a niveles y hacemos el trabajo de
meta-resolvedores-de-problemas (analistas del funcionamiento de la resolucion de
problemas).

Una computadoru. por e|emplo no tiene esa capacndad por lo menos no a escala
considerable™, '

Se considera: que cualquier forma de ser inteligente que nos encontremos en- el

* Se utiliza esta palabra sin sentido sintictico aparente para sacar 2 relucir 1a fucrza del contexto: No fue necesario
que dijera una palabra conocida, se sobreentiende
.. . . . . . R I

Fuente: Marvin Minsky en Internet: http:// fip.ai.mit.edu/pub/minsky / ComputersCantThink.ixt
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Umverso debe ser resolvcdor de problemas Todos los resolvedores de problemas eslamos

con ellos sea posible dado que lenemos pleocupacmnes en comun.

Cito a continuacidn caracteristicas que el autor del libro “Godel Esche y Bach, una
eterna Trenza Dorada™, Douglas R. Hofstadter, consndera como proplas de la lnlellgencm.

1) Responder muy flexiblemente a las situaciones,

2) Sacar provecho de circunstancias fortuitas.

3) Hallar sentido en mensajes ambiguos o contradictorios, :

4) Reconocer la importancia relativa de los diferentes elemcntos de una Sltuacmn

5) Encontrar semejanzas entre varias sﬂuacnones ~pese ‘alas diferencias que puedan
separarias. D S e ' ’

6) Descubrir diferencias entre varias siyt'ua'cionés,‘“pese a las semejanzas que puedan
vincularlas. :

7) Sintetizar nuevos conceptos a base de conceplos viejos que se toman y se reacomodan
de nuevas maneras.

8) Salir con ideas novedosas.

Ahora bien, al intentar crear maquinas inteligentes, los matematicos, lingiiistas y
cientificos de la computacidon se dieron cuenta de que no sabemos realmente como funciona
nuestra propia mente. Desconocemos como funcionan los diversos procesos que nos hacen
tomar una decisidn, por ejemplo, o por qué a veces estamos de un humor y luego de otro y
esto afecta nuestro juicio, o porqué cierta musica puede lransmitirnos mensajes o
sentimientos.

La creatividad es la capacidad que menos entendemos. La cultura occidental nos
ensefia a intimidarnos ante nuestros Beethovens y Einsteins, pero ¢qué puede tener un genio
que nosotros no tengamos?. En la cultura islamica, por ejemplo, el estudio cientifico esta
mucho mads ligado a la deidad, lo que le da una absolula venld|a evolutiva, f'losoﬁca y
cientifica sobre la cultura occidental. s

Los genios tienen las mismas habilidades que.cualquier otra. persona, sélo que en
una combinacion poco usual. Y también han aprendido, a algin cierto nivel mental, una
mejor forma de aprender. Es decir. han aprendido a.aprender de una manera muy eficiente.

Asi nos hemos encontrado que nuestra inteligencia no es tan autoconciente como se
pensaba en un principio. Se creia esto sobre todo antes de crear las computadoras que
tenemos hoy en dia. Se consideraba éste el problema: la falta de capacidad de las
computadoras. Pero ahora que. en teoria, estdn listas y esperando a que les programemos
nuestra forma de pensar. nos encontramos con que estamos muy pero muy distantes de
lograr comprender nuestra propia mente.

Paodria ser que las computadoras realmente no estdn tan listas como pensamos y este
sea una parte del problema. Probablemente haga falta un cambio de paradigmas en las
ciencias de computacnon que nos ponga una escalera en la colina y podamos wslumbrar el
camino a seguir, '

Se empieza hablar ahora de computadoras cuanticas que en lugar de bits manejan
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unas q-bits que ‘enjugar de usar 0 y| usan: cualquner rcal entre 0 y 1. (Revista Scientific
American, Noviembre 2002 “Rules for a Complex Quantum' World” Michael Nielsen,p.49-
57). Qué capacidad tendran semejantes computadoras?. :

' CONTENIDO DE LA TESIS

Esta tesis contiene ‘en-su ‘primera-parte, ‘que corresponde al temario de Series de
Tiempo-l, 5 capitulos. En el primer capitulo introduce a los pronosticos: sus origenes y
como surgen como una necesidad natural para la sobrevivencia. Se introduce el concepto de
serie de tiempo y se introduce también a los diferentes tipos de métodos de prondsticos.

En el segundo capitulo sc ven los métodos de prondstico mas intuitivos, como son
los de promedios moviles, para escalar a los de suavizamiento. Aqui se introduce al
software que se utiliza para aplicar los métodos. que se llama Statgraphics. En el capitulo
tercero se ve lo que es la aleatoriedad y de como alecta el modelado de las series de tiempo.
Se presentan los dos métodos de descomposicion. multiplicativa y aditiva, ademas de
criterios de cuando utilizar una o la otra. Se recurre a ejemplos para facilitar la explicacion.

Los métodos cualitativos se estudian en el cuarto capitulo. tanto los exploratorios
como los normativos. Algunos esquemas se muestran, obtenidos de otros libros y de
aplicaciones sobre 1odo de casos no mexicanos. ya que no existen casos documentados de
que se hayan aplicado estos métodos en México.

En el capitulo quinto. “*Prondsticos y planeacion™ se plantea la relacion que guardan
las decisiones y los prondsticos. y de como convergen en la planeacion. Se introducen los
métodos de prondstico que utilizan el juicio personal. que tratan de evadir y simplificar las
dindmicas de las relaciones personales a la hora de emitir un juicio sobre una estimacion a
futuro.

La segunda parte comienza con los conceptos fundamentales necesarios para
proseguir en la linea de estudio de las series de tiempo, pero ahora enfocadas a la
metodologia de Box-Jenkins. Empieza por explicar qué es un proceso estocastico y como se
relaciona este concepto con las series de tiempo. Se obtienen los estimadores de la ACF y
PACF que son los identilicadores principales de variables para considerarse en el modelo
bajo la mectodologia de Box-lenkins. También se ensefia lo que es el ruido blanco: un
artificio inventado para comprender al maximo los fendmenos reales bajo un enfoque
causalista.

En los capitulos 7 al 11 ya se entra a la parte mas teorica de la tesis, Se comienza
por estudiar los modelos estacionarios y los no estacionarios en los capitulos 7 y 8
respectivamente. que son herramientas necesarias para la metodologia de Box—lenkins. Los
modelos estacionarios se pueden llamar “bien portados”™ ya que se pueden manejar:
dircctamente tal y como estan. En cambio los no estacionarios deben transformarse a.
estacionarios primero. para poder ser modelables con la metodologia de Box-Jenkins. '

En el capitulo 9 sc introduce el concepto de prondstico optimo, conceplo que
permite que los pronosticos por medio de la metodologia de BO\-Ienkms lunc1one. Se~
muestra cOmo se computan los prondsticos automaticamente. » o

En el capitulo 10 se explican los cuatro pasos de la metodologia de Bo.\'-Jenkins:
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Introduccion

Identificacion, Estimacion, Diagnostico y Prondstico, Dado que: hasta esta par(e de la tesis

se ha tratado exclusivamente el caso no estacional, en“el siguiente’ capltulo se-estudia el -

caso estacional. Por tltimo en el capitulo 12 se van apllcacmnes de:la melodologla de Box-
Jenkins en situaciones reales. :
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Capitulo 1, Marco de referencia

Capitulo I. Marco de referencia

"Entonces Faraon dijo a José: ‘en mi sueiio me parecia que estaba a la orilla del rio: v que del rio subian
siete vacas de gruesas carnes v hermosa apariencia, que pacian en el prado. Y que otras siete vacas subian
después de ellas, flucas v de muy feo aspecto; tan extenvadas, que no he visto orras semejantes en toda la
ticrra de Egipto. Y las vacas flacas y feas devoraban a las siete primeras vacas gordas; v éstas entraban a
sus entraiias. pero no se conocia que hubiesen entrado, porgue la apariencia de las flacas era ain mala,
como al principio. Y desperté. Vi wambicn sofando que siete espigas crecian en una misma caiia, Henas v
hermosas. Y que otras siete espigas menudas, marchiras, a batidas por el viento solano, crecian después de
ellas; v las espigas menudas devoraban a las siete espigas hermosas: vo he dicho a los inagos, mas no hay
quien me lo imerprete’. Entonces respondio José a Faraon: 'El sueiio de Faraon es uno mismo; Dios ha
maostrado a Faraon lo que va a hacer. Las siete vacas lermosas siete aiios son, v las espigas hermosas son
siete anos: o suedo es uno mismo. Tambion las siete vacas flucas v feas que subian was ellas son sicte
afios; v las sicte espigas menudas v marchitas por el viento solano, sicie aiios seran de hambre. Esto es lo
que respondo a Faraon. Lo que Dios va a hacer, lo ha mostrado a Faraon, He aqui que vienen siete aiios
de abundancia en toda la tierra de Egipto. Y tras ellus seguiran sicte aios de hambre: v toda la
abundancia serd olvidada en toda la tierra de Egipro, v el hambre consumira la tierra. 'Y esa abundancia
no se echara a ver, a causa del hambre siguiente, que serd gravisima. Y el suceder el suefio a Faraon dos
veces significa que la cosa es firme por parte de Dios, v que Dios se apresura a hacerla. Por tanio,
provéase ahora Faraon de un varon prudenie v sabio, v pongalo sobre la tierra de Egipto. Haga esto
Faraon, v ponga gobernadores sobre el pais, v quinte la tierra de Egipto en los siete aios de la
abunduncia. Y jumen toda la provision de estos huenos aiios que vienen, v recojan el trigo bajo la mano de
Faraon para mantenimiento de las ciudades; v guardenlo. Y esté aquella provision en deposito para el
pais, para los sicte aios de hambre que habra en la tierra de Egipto; v el pais no padecera de hambre'.”

GENESIS XLI, 17-36

.7 Necesidad de pronosticar

(Cdémo seria el mundo si todos sofiaramos lo que va a suceder?. Sin duda el mundo
seria muy diferente y el humano no seria humano. La incertidumbre forma parte de nuestras
vidas desde el momento en que nacemos y la Gnica certeza con la que contamos es la de
que moriremos algln dia. La evolucién misma tiene mas edad que nosotros y aun ella se
enfrenta con la misma incertidumbre ante el futuro.

El conocer como van a ser los hechos en el futuro ha intrigado al humano desde que
tuvo la capacidad de preocuparse por su porvenir, ;Como planearon los primeros homo-
sapiens la estructura de sus casas v hogares? No podian hacer una vivienda demasiado
cobifada si vivian en una zona calida o templada, porque se sofocarian y su estancia seria
inhabitable. ;Y que tan resistente tendria que ser?. /seria necesario utilizar materiales mas
resistentes como para soportar el ataque de un animal de gran tamano. si no habitaban estos
en la cercania?, ;donde deberia construir. en un valle. en una planicie o en un monte?.

Al pensar en la decision que debia tomar. el hombre necesitaba informacion. Podia
ver a su rededor y percatarse que no existia la posibilidad de que su hogar fuera inundado
por ¢l desbordamiento de un rio cercano. Podia conocer con esto la situacion del presente,
pero no le era suficiente. Los que no tuvieron la capacidad de darse cuenta de que esto no
cra suficiente, no lograron sobrevivir. De manera que nuestros ancestros que si
sobrevivieron nos heredaron la capacidad de planear basdindose en la- experiencia o
conocimiento del pasado.
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Las culturas que se fueron desarrollando a partir de esta capacidad de -planear,

Desarrollaron artificios como los calendarios, donde se plasma™ el hechodeque ™~ -

comprendian perfectamente ciertas cosas que se repetian cada determinado tiempo —afio
con afo por ejemplo- como el clima. A pesar de lo impredecible que era dia con dia, se
percataron que en unas épocas hacia mas frio que en otras y que en unas llovia y-en otras
no. Asi comprendieron cuando cosechar ciertos frutos, aunque estuvieron siempre
concientes de la posibilidad de que el clima no se comportaria como ellos esperaban.

Existen principios de pronostico tan palpables, que siguen .vigentes inciuso en los
métodos de pranodstico mas avanzados. como es el de que alguien que tiene mayor cantidad
de informacion tiene asi tanto de ventaja sobre el que no Ia tiene.

Cuando uno de los primeros habitantes racionales de la tierra decia a una de sus
hijos que no jugara cerca de un barranco e incluso se lo impedia por la fuerza. estaba
haciendo uso de informacion que bien puede haber sido adquirida por él en el pasado, si es
que alguna vez resbald y sufrid lastimaduras y entendio que podria haber muerto, o quizi
vio a alguien resbalar y sucederle 1o mismo. o fueron sus progenitores mismos que le
ensefiaron por la fuerza que le podria suceder algo desagradable si se acercaba demasiado al
barranco. Por el contrario. si un infante que no tiene quien le cuide y que le diga lo
peligroso que es jugar cerca de un barranco tiene una clara desventaja evolutiva sobre los
que cuentan con informacion adicional.

Afortunadamente. el hombre no ha perdido su interés y curiosidad por el futuro a
wravés de la historia, dado que el futuro no ha dejado de sorprenderio. Asi ha logrado
mejorar sus técnicas de prondstico haciendo uso de cuanto recurso sirva para realizar
predicciones exitosas. Al buscar en las ciencias encontrd en las matemaéticas un aliado sin
paralelo, debido a que si volvemos toda la informacion en numeros (cuantificamos)
podemos aplicarles operaciones matematicas y pasar de lo abstracto a lo cuantificable,
creandonos una oportunidad de poder hacer algo, y con algo de suerte, encontrar un patron.

Al estar escudrifando en otras ciencias no tan exactas, encontr6 que el juicio de las
personas {unciona muchas veces tan bien como los prondsticos realizados
matematicamente. Con eslo se percatd de que el simple hecho de medir algo y encontrarle
un patrdn no es garantia de nada si no se estudia y entiende el entorno de lo que se quiere
pronosticar. Este entorno podria ser social. economico, financiero. de ciencias exactas. etc.
Con lo que surgio la necesidad de hacer uso de expertos, que ven las cosas a nivel micro y
que nos ayvudan a entender las cosas a nivel macro.

Aunque la mayoria de las actuales técnicas formales de prondstico fueron creadas
en cl siglo diecinueve. la aparicion de la computadora ha tenido un gran impacto en las
1écnicas cuantitativas. Debido a la naturaleza repetitiva de muchos de ellos, se ha vuelto
una necesidad utilizar la computadora. Es por esto que métodos como el de Box-Jenkins
que en un principio se consideraban no aplicables por ser demasiado iterativos y poco
practicos -a pesar del respaldo teorico con el que contaron desde un principio- no pudieron
ser implementadas ni ser utilizados a gran escala hasta que aparecio la computadora. A
finales del siglo pasado se disefid y programo una gran cantidad de software
especificamente para pronosticar. Sumado esto al auge de tas computadoras personales, se
ha logrado que los métodos mas novedosos estén al alcance de todos.
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Se puede concluir-que pronosticar es-un intento de adivinar eventos por medio del
analisis del pasado. Las técnicas de prondstico se pueden basar en'la‘experiencia’y opinion
de expertos o en modelos matematicos que describen el patron de datos del pasado.

1.2 Métodos de pronosticos

Los procedimientos utilizados se pueden clasificar dependiendo de qué tan lejos
hacia el futuro se desea pronosticar. Es decir, dependen del horizonte de prondstico.
También se pueden clasificar dependiendo de si el tipo de método necesario para realizar el
prondstico es cuantitativo o cualitativo.

El horizonte de pronostico se puede aproximar a tres clasificaciones:

[) A corto plazo. Va desde un dia hasta un afio.
Ejemplo 1: ;Qué tiempo hard mafana, para saber desde ahora qué ropa debo
ponerme? R e C
Ejemplo 2: ;Estaré de humor para leValit‘ziyrme,lemp‘ra/no 0 amaneceré. con mas
flojera de lo normal? SR TR ‘

2) A mediano plazo. Va de mas de un aiio a cinco afios
Ejemplo 1 Terminaré con c'1l|ﬁcac10n aprobalorla cl :
empezando?
Ejemplo 2: ;Cual serd la situacion econdmica en el pals el ano que vuene"

3) A largo plazo. Va de cinco a diez aiios. »
Ejemplo I: ¢ Cuantos hijos tendré dentro de 5 afios ?
Ejemplo 2:Quiero comprar un‘terreno. ¢Qué zona me redltuara la mavm plusvalfa"

aﬁof esc’ola’r:‘ que - estoy

Nétese que para cada par de ejemplos. en uno se puede tener una ‘posturaactiva con
respecto a lo que sucedera y en otro se estd a la expectativa del futuro, Se puede establecer
como regla general y siendo no muy estrictos que cuanto mas corto el honzonte, mas
certero y eficiente resulta cualquier prondstico.

Todas las metodologias para pronosticar se pueden clasificar en dos grandes
categorias: métodos cuantitativos y métodos cualitativos.

o

1.2.1 Métodos cuantitativos

Los métodos cuantitativos utilizan el anilisis estadistico de datos historicos para
poder identificar un patron en los datos. encontrando una férmula o modelo matematico que
genere el patron y con éste generar las predicciones. Los modelos cuantitativos toman por
sentado el hecho que el patrdn identificado se va a comportar igual tanto en el pasado como
en el futuro. Los métodos cuantitativos se pueden clasificar en dos tipos: los métodos de
series de tiempo y los métodos explicativos.

Existen modelos de series de tiempo univariados o multivariados. En este trabajo
solamente trataremos con el caso univariado. Todmese en cuenta que no se puede proceder a
estudiar el caso de mds de una variable sin haber comprendido plenamente el caso de una
sola y por tanto es con éste ultima caso con el que se necesita formar una base tedrica
solida. En adelante cuando hablemos de “series de tiempo” nos estaremos refiriendo
siempre al caso univariado.

Los modelos de series de tiempo se basan en el anahsxs de la secuencia cronoldgica
de observaciones de una variable en especifico. Las observaciones se pueden hacer
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anualmente; mensualmente, semanalmente, diariamente,-etc.-E| andlisis de series de tiempo
sec basa en la suposicion de que augurar los valores que va a tomar cierta variable (evento)
en el futuro es posibie por medio del analisis del desempefio de esa variable a través del
tiempo. ‘ R

Los métodos explicativos trabajan de manera diferente.” Suponen que-la variable
que se desea pronosticar puede ser “explicada™ con otras variables, que son las variables
independientes. El objetivo de estos métodos  es encontrar la [ormula-matematica-que. .
represente la manera en que las variables independientes afectan a la variable a pronosticar,
que es la variable dependiente. Un ejemplo es el de las ecuaciones diferenciales y los
prondsticos que se hacen la fisica con éstos.

Otro ejemplo mads practico son las ventas de un cierto producto. Estas pueden ser
explicadas a través de la cantidad de dinero que se invierte en publicidad, la liquidez de los
clientes. el precio del producto, la cantidad de competencia y otros factores.

Existen grandes diferencias que aporlan ventajas a cada tipo de método sobre el
otro. Los métodos de series tienen un enfoque diferente con respecto al proceso o sistema
bajo analisis. porque ven al proceso como una caja negra. donde las operaciones que
suceden dentro de ella no le interesan. le importa solo el resultado que arroja. En cambio
los métodos explicativos buscan encontrar todas las operaciones que se realizan entre las
variables. sin antes encontrar cudles son esas variables, y asi comprender qué es lo que
sucede en el proceso. Buscan ser abarcadores. lo que en teoria les da la ventaja de estar
listos para pronosticar un cambio radical de comportamiento. Aunque su aparente robustez
les puede resultar contraproducente debido a que hay muchos procesos que no pueden ser
asimilados por completo. debido a que su complejidad es tal que se vuelven sistemas, no
“muy complicados™. sino complejos. Mas adelante se veran mas a fondo estos, pero por el
momento bastenos saber que en dichos sistemas las variables japarecen y desaparecen!.

Par otro lado los modelos de series de tiempo son mas simplificadores. lo que les da
el potencial de pronosticar a través de lo que en resumen ha hecho un proceso. Se preocupa
solo de las salidas v no indaga el por qué de éstas. Esto les imposibilita prever un cambio
sin precedente en el proceso.

Las ventajas de utilizar métodos explicativos es que uno entiende el porqué de las
salidas del proceso y logra hacer un mapa conceptual de los procesos que afectan al que
tenemos bajo estudio. Pero no siempre es necesario comprender el porqué y el como de las
salidas de nuestra cajo negra, Si podemos encontrar patrones en las salidas por si solas,
como lo hacen las series de tiempo, nos estariamos ahorrando una gran cantidad de
operaciones. calculos y almacenamiento de datos. Ya que por el método de las series
necesitamos Gnicamente almacenar los datos de una sola variable y para los explicativos se
almacenan todas las variables del modclo o caja negra.

Por lo tlanto. en series de tiempo se puede establecer una funcion como la
generadora de las salidas, cuyas variables son precisamente las mismas salidas del proceso,
pero originadas en el pasado.

Asi se puede escribir que
P=F (S 82 Ss....)
Pronostico = P
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Funcion=F

Salidas o Resultados del proceso en el pasado =S,

donde la n, cuanto mayor sea, indica que se esta refiriendo a una salida mas lejana
hacia atras en el tiempo. Se podria decir entonces que de cierta forma los métodos de series
de tiempo trabajan un poco como explicativos, donde se tiene una variable diferente para
cada tiempo diferente t de la variable tinica de salida.

En cuanto a las diferencias en el horizonte de prondstico para ambos tipos de
métodos cuantitativos, se resumen en la siguiente tabla:

METODOS DE PRONOSTICO Y SUS APLICACIONES

Aplicacion de | Horizonte { Exactitud | Nomero de | Nivel Método de
los prondsticos | de tiempo | requerida | productos administrativo | pronostico
Disefio de Largo Mediana | Uno o pocos Alto Explicativos
procesos plazo v cualitativos
Planeacion Mediano Alta Pocos Medio Explicativos
agregada plazo y Series de
tiempo
Programacion Corto Superior Muchos Bajo Series de
de actividades Plazo tiempo
Administracion Corto Superior-|: . :Muchos®: Series de
de inventarios Plazo SRR tiempo

I.2.2 Métodos cualitativos

Los métodos cualitativos de prondstico son los que se utilizan cuando se. tienen
pocos datos registrados acerca del evento que se quiere pronosticar, cuando la informacion
que se tiene no se puede cuantificar o cuando el evento es susceptible de ser afectado por
cambios tecnoldgicos. Los métodos cualitativos pueden ser exploratorios o normativos.

Los métodos exploratorios trabajan de atras hacia adelante. Utilizan la informacion
del pasado y presente para crear pronodsticos de cuando y qué es lo méas factible que suceda.
Sc analizan exhaustivamente todas las situaciones posibles. Dicen: “Esto va a suceder
seglin nuestro prondstico. entonces ya que sabemos eso, debemos de sacar el mayor
provecho de nuestra informacion™.

Por otro lado. los métodos normatives trabajan cronologicamente de adelante hacia
atrds. Establecen primero las metas y objetivos. y después trabajan hacia el presente, para
ver sioes posible lograr las metas establecidas. estableciendo asi sub-metas. Analiza la
tecnologia y los recursos actuales y establece cudles son las limitaciones y restricciones que
se¢ deben superar o eliminar. Su [ilosofin dice: “Hay que lograr hacer esto (objetivo).
entonces hay muchas cosas que debemos cambiar en el presente para poder lograr eso que
hemos planeado™.

La principal ventaja de la pronosticacion cualitativa es que uno tiene a la mano una

gran cantidad de informacién, tanto cuantificable como incuantificable para hacer el
prondstico. Las desventajas son que, en primera. no existe una manera sistematica de
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mejorar la exactitud del prondstico; y en segunda, los prondsticos pueden ser parciales o
sesgados.

En la industria es frecuente valerse de los prondsticos cualitativos para averiguar
qué zonas de la tecnologia y la ingenieria quedarian afectadas por un avance cientifico; es
decir, se emplean para conseguir que la sucesion constituida por descubrimiento, puesta a
punto, realizacion ingenieril avanzada y aplicacion se lleve a cabo del modo mas eficiente
posible.

Para cualquier evento. los métodos cualitativos son los més apropiados para hacer
prondsticos a largo plazo ya que son capaces de tratar con lo inefable o incuantificable, y
ser mds “inteligentes” y abarcadores que los cuantitativos.

DIFERENCIAS ENTRE METODOS CUALITATIVOS Y CUANTITATIVOS

Los métodos cuantitativos tienen ventajas sobre los cualitativos, como es el de ser
objetivos, ya que una vez que se forma el modelo y se escogen las variables independientes
no es necesario “pensar” ni “preocuparse” cada vez que se utilice el modelo para hacer un
nuevo prondstico. Asimismo. con los métodos cuantitativos si es posible medir la exactitud
de las premoniciones y, por tanto. su eficiencia. Aunado a esto los cuantitativos, ademas de
prondsticos puntuales (de un solo valor), pueden generar prondsticos de intervalo (un rango
de valores sujeto a un cierto grado de confianza).

Una las desventajas de los métodos cuantitativos es que son incapaces. de
pronosticar a largo plazo: en estos casos se deben utilizar los cualitativos, La otra gran
desventaja es que es muy dificil que los métodos de prondstico cuantitativos pronostiquen
cambios drasticos de comportamiento, sobre todo si nunca se habian presentado.

Por ejemplo supongamos que habiamos realizado un modelo para pronosticar el
precio por galon de la gasolina sin plomo para el periodo de 1980 a 1989. Aunque hasta
antes de 1990 el modelo hubiera funcionado excelentemente, para ese aiio el modelo
resultaria nefasto, dado que en el momento de hacer el prondstico no se podia anticipar la
invasion lraqui a Kuwait y su efecto inmediato en el precio de gasolina sin plomo.

Para poder hacer prondsticos eficaces la gran mayoria de las veces resulta necesario
mezclar ambos tipos de metodologias. tanto la cuantitativa como la cualitativa, porque nada
permanece exactamente igual a través del tiempo. Asi que la mayoria de las veces los
métodos cuantitativos son mesurados y amoldados con las opiniones de expertos en el area.

La presente tesis se concentra en los métodos de series de tiempo: se estudiaran los
métodos de suavizamiento. los de descomposicion y la metodologia Box-Jenkins, asi como
métados cualitativos, tanto exploratorios como normativos. Los cuantnauvos-e\pllcatlvos
no se estudiaran en la tesis. : '

Se pretende que todos los conceplos que se manelen en Ia tesis sean conocndos parai,
el lector. Si aparece uno que no se ha: manemdo amerlormente tenga’ el 'leclorla'-certeza de
que se explicara mds tarde. i

.3 Series de tlempo

Una serie de tlempo es un: con]unto de obse zde; ey ¥
manera secuencial a través del tiempo con periodos. eqmdlstanles entre observaciones. Las
series de tiempo pueden ser tanto discretas como continuas. Con las que nos encontraremos
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en la vida real la inmensa mayoria de las veces son las primeras,?por*l CLal son las que
estudiaremos en esle lexto. Lo ideal en una serie de tiempo’es ‘que istancia”entre
observaciones sea homogénea, que las observaciones estén ordenadas: cronolog,lcamente Yy
que las serie no tenga observaciones faltantes. Es comin encontrar sernes n' as CﬂlEl‘lClaS'

de alguno de estos requisitos.

OBSERVACIONES FALTANTES

Si existen datos faltantes en la serie se deben reponer de alﬂm a: logica.
Podemos reponer por ejemplo con la media de toda la serie o con la medla delos datos
adyacentes. También se puedc interpolar. que no es mis que pronosticar. hacna dentro de la
serie de tiempo con regresion lineal. : :

DATOS FUERA DE LO COMUN O DATOS ATIPICOS

Es posible que en la grafica de la serie aparezcan dalos extrafos o atipicos. Esto se
puede deber a dos razones: o alguien se equivoco al capturar los datos o sucedio algo fuera
de lo comin en el proceso observado para esa etapa del tiempo. Puede existir una
explicacién perfectamente racional al respecto. como es el que para ese periodo (mes.
semana. dia, etc.) haya ocurrido algo excepcnonal como podria ser un simulacro de
incendio. Si pensamos en ¢l caso en que la seric representa los datos de la produccidn diaria
de cierta compaiiia, es facil concluir que si en ese dia la produccion se presenta
excepcionalmente baja, no querrd decir que la produccion del dia siguiente, o de cualquier
dia en el futuro. sc vea afectada por éste hecho. A estos datos se les llama datos
discrepantes. Pero también existen casos en los que una observacién excepcional si tiene
una repercusion de mayor trascendencia. Pensemos en que la misma compaiiia cuenta con
mas de una fdbrica y que una de éstas se incendia y se pierde la fabrica por completo. En la
serie de “"Produccion Diaria™ va a existir un recorrimiento stbito que va a “jalar” todos los
datos. afectando por completo la perspectiva grafica de la serie. A este tipo de datos (el dia
del incendio) se les Hama datos influyentes.

En el primer caso los datos se deben tratar como en el caso de los datos ausentes, ya
que la informacion que nos presentan es defectuosa. Pero en el caso de los datos influyentes
no hay nada que podamos hacer y se debe trabajar tal y como esta.

LONGITUD DE LA SERIE DE TIEMPO

Como regla, la seric debe contener suficientes datos para una estimacion correcta de
los parametros. No existe una forma clara de establecer el minimo de observaciones.
Algunos autores dicen que con treinta es suficiente, otros que se necesitan cincuenta y otros
dicen que son nccesarios por lo menos sesenta. Si la serie contiene ciclos entonces se debe
abarcar suficiente cantidad de estos ciclos para que sea posible capturar su efecto. Si
contienc estacionalidad. lo mismo aplica. Asi que las series que contienen estacionalidad
necesitan mis datos que las que no la contienen. Un pocas palabras. entre mds datos. mejor.

REPRESENTATIVIDAD DE LA SERIE

Los datos en la serie deben personificar al maximo el proceso bajo estudio. Esto
quierc decir que. viendo la serie como una muestra. los parimetros muestrales se deben
acercar a los parametros poblacionales conforme la muestra sea mayor. una propiedad que
en estadistica se llama ergodicidad.

(8]
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NOTACION

Todas las series de tiempo que estaremos estudiando son discretas, Uullzaremos una
notacion de subindice, de operador rezago y del operadox diferencia. Cuando es necesario
indicar la posicion cronoldgica o temporal en la seric es necesario utilizar un subindice; Si
una variable en la serie de tiempo estd indicada y,, entonces el subindice t indica la
ubicacion temporal de ese elemento en la serie. Si 7 toma valores |, 2, 3,,..,T, esta serie
puede’'ser representada por y; hasta yr. R e i

OPERADOR REZAGO

El operador rezago B (backshift operator en inglés) que opera sobre una variable en
el tiempo ¢ esta haciendo referencia al valor de la misma variable pero en el momento ¢ - /.
Por lo tanto B y, = y,.;. De manera similar 2B y, =2y,.,. Lo que hace el operador rezago es
retroceder a la variable un periodo hacia atrds en el tiempo, es decir hacia el pasado. El
algebra de este operador es similar al del exponencial. Por ejemplo, By Bu(y) = Bom (Y=

Yien-me
Las potencias del operador rezago se traducen a periodos de reza;,o B%= Y. B(B
Y= B* Y, = Y .. También existen las inversas para el operador: BB"'=1,

De manera analoga z(! B) = z/(1-b). Resulta interesante observar que la i inversa de
un rez'lg,o puede resultar en una serie de diferencias infinitas, es decir 1/(1-B) = (1-B)" = (I’
+ B+ B' +B™+ B +...+ B™'+ B™...). :

EL OPERADOR DIFERENCIA

El operadon dlferencm es representado por A. La primera diferencia de yesta dad'1
por la expresion w, = Ay,= y, - y.;. Otra manera de representar esta operacion es w, = A
y=(1-B)y. La segunda dl(ercncm es la primer diferencia de la primera diferencia: Ay=

A(A y)= (1-B)(1-B)y,=(1-2B+ B*) y;= (yr-2yw1 + y1.2).

Una serie de tiempo se puede diferenciar y se obtendra otra serie de tiempo que se
dice diferenciada de la serie original. La serie diferenciada se obtiene al aplicar el operador
diferencia a toda la serie original, dato por dato. empezando por la resta del segundo datos
menos ¢l primero. hasta el dltimo dato menos el pentltimo. de tal manera que Ia serie
diferenciada una vez contendrd un dato menos. Una seric diferenciada dos veces, contendra
dos datos menos que la seric original v asf sucesivamente.

PRONOSTICAR CON SERIES DE TIEMPO

Una propiedad inherente en las series de tiempo es que las observaciones
advacentes tiene una cierta dependencia. La manera en que se pretende pronosticar es
analizando esa relacion de dependencia a través del analisis de series de tiempo.

El analisis de series de tiempo utiliza en el tiempo / las observaciones disponibles en
ese momento para obtener el valor para el momento t+h. La observaciones pueden ser, por
ciemplo yr1, Y2 Yiie.. yYeme donde m es cl tamaiio de la serie. Al hacer un prondstico se
denota por ¥ 0 yun. La segunda notacion es mas explicita en el sentido que esta indicando
para cuantos periodos en el futuro estd pronosticando. El primero es idéntico al de las
observaciones y, con la tinica diferencia de que tiene un gorrito que quiere decir que es un
valor estimado. Asi los valores observados son los sencillos y, o también y,., donde h es la
cantidad de periodos que nos movemos hacia el pasado.
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A “continuacion -se presenta.una serie de tiempo real,” Se-trata de las llegadas
internacionales -por mes-a-México via aérea de Enero de 1988 a Enero de 1998 en miles de

pasajeros. -
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Fuente: INEGI. A.S.A. Gerencia de Planeacion e ln\'eslimcmn

Vayamos definiendo cada una ‘de las caracteristicas que podemos ldench‘lr en esta
serie, de manera que reconozcamos cudles nos sirven para pronosuear. k :

Primero, los datos son mensuales. Es decir, si tomamos cualquner dato en la serle y
avanzamos 12 datos para adelante o para atras, sabremos que estaremos avanzando Imcm un
afo posterior o anterior. S :

También podriamos avanzar 6 datos para adelante o 6 datos para atras. En este caso
no nos estariamos saliendo del rango de un afio necesariamente. bien podriamos movernos
dos veces consecutivas de esta manera sin salirnos del rango de un afio: Si encontramos
algn patron dentro del periodo de un ano se llama patrén estacional. Si se repite un cierto
comportamiento fuera del rango de un afio. se dice que tiene un patrdn ciclico.

Situémonos en el mes de Diciembre del afio 1991, Ahora realicemos nuestro salto
de 6 lugares hacia adelante. Repitamos esto 5 veces. ;/Qué se observa?. En los datos que
hemos estado cayendo al realizar los saltos siguen una cierta pauta o patrén que los hace
diferentes a los demas y hace que resalten. Que suceda esto no nos debe asombrar:
recordemos que estamos hablando de turismo y suena ldgico que éste aumente en periodos
de vacaciones, como son las de navidad v verano (diciembre y julio), y que disminuya y se
mantenga mas o menos estable en los demis meses cuando no hay vacaciones largas.

TIPOS DE DATOS

Bien. podriamos pensar ¢pero qué hay de los fines de semana y puentes
vacacionales?, Ahi también hay comportamientos que se repiten. Desgraciadamente nuestra
seric de tiempo estd tratando solamente con datos mensuales, por lo que es incapaz de
mostrarnos como se comporta el interior de cada uno de los meses. Aunque nos estd
fallando en presentarnos mas detalle. esta mostrandonos una vision mis global. Este es un
punto crucial al estar realizando un prondstico. Debemos asegurarnos que el tipo de datos
que estemos usando sea el adecuado para nuestro fin. ya que si estamos realizando el
prondstico para una empresa. ésta podria por ejemplo demandarnos que le indiquemos {
cudnto turismo sc va a estar presentando en Semana Santa del préximo afio. de manera que :




pueda realizar los ajustes necesarios. Aunque podriamos obtener el prondstico para abril,
seriamos incapaces de indicar precisamente cudnta gente esperariamos para €sa semana en
especifico, con lo cual estariamos lallando en cumplir nuestro objetivo.

ESTACIONALIDAD O VARIACION ESTACIONAL

Ya vimos que los valores aparecen similares cada seis meses a lo largo de toda la
serje. Luego entonces, esperariamos que en el futuro los datos se sigan comportando de
~manera semejante, Esta periodicidad que descubrimos tan sencilla de identificar es de gran -
" valdr para ar mar nuestro pronostico.

Este comportamiento es muy comun en las series de tiempo y se llama
estacionalidad o variacion estacional y se dice que la serie de tiempo es una serie
estacional.

CicLicipAD O CicLO

Si ya tratamos con los patrones de comportamiento dentro de un afio, ahora
vayamos a los mayores a un afio. Si realizamos el mismo experimento que hicimos con la
estacionalidad. podriamos preguntarnos: (qué se repite cada 13 meses, cada 14, cadals,
cada 20. que afecte al turismo de alguna forma?.

Situémaonos en el contexto politico, por ejemplo. Lo hemos vivido la mayoria de los
mexicanos. ¥ lo sabemos de hecho. que cada 6 afios con el cambio de presidente comienzan
una serie de interrogantes en cuanto a quién va a conformar su gabinete, como se va a
manejar el presupuesto. que si éste presidente si va a cumplir sus promesas de campaiia,
etc. Esta situacion de incertidumbre nos afecta a todos nosotros, incluyendo a la economia.
Hemos visto la moneda devaluarse de la noche a la mafiana. hemos visto guetrillas
levantarse en armas. gente asesinada. manifestaciones en las calles, todo girando alrededor
de un simple hecho: el comienzo de un nuevo sexenio.

Considerando entonces el contexto economico, podriamos deducir que nuestra serie
de turismo también se veria afectada por este suceso de alguna manera, como podria ser
que la gente pierda su trabajo y por tanto su poder adquisitivo. con lo que tendria que
aparecer una disminucion en nuestra serie alrededor de ésta época, También el pais pierde
su atractivo a los extranjeros cuando empobrece el pais porque hay mas delincuencia, lo
cual conllevaria otra disminucion.

Recordemos que casi todos los presidentes tratan de dejar el peso lo meior pOsible
asi lengan que inflarlo desmesuradamente, por lo que el tltimo afo del sexenio sera cuando
la gente pueda viajar més. Todo esto. cada 6 afios. :

Una nota muy |mpox tanle con respecto a la ciclicidad: debido a que la c1cl1c1dad es
dificil de identificar. no siempre serd posible modelarla.

Pero ¢se nos podria estar escapando algo todavia, ademas de estacionalidad y
ciclicidad?. Si. Se trata de esa inclinacion en la serie; la tendencia: ese firme
acrecentamiento en las cantidades de los datos. ‘Es facil entender de donde viene este
constante aumento,

Gracias a la medicina, la esperanza de vida de los mexicanos ha aumentado. como
lo ha hecho con muchos otros paises. También el grado de natalidad de los mexicanos es
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uno de los mas altos del mundo. Todo esto conlleva a que cada vez: mas g,ente habue este :
pais y por'ende que cada vez exista mas gente viajando, BSa g y =

Cabe mencionar que los dos tlpos de tendencia mas comunes son las llneales,
exponenciales y con forma de S. .

Se tienen asi en resumen tres propiedades identificadas en total con las que podemos
tratar de predecir el comportamiento de un cierto proceso.Ya hemos dado con todas las
propiedades que se utilizan en el analisis de series de tiempo, Bueno, con casi todas. De
hecho nos falta una que hemos dejado para el final adrede, por su importancia tan grande en
la comprension de procesos reales.

¢Que sucedio en septiembre de 19857 Un terremoto que mato a 30,000 personas.
Esto obviamente afectd el turismo en mas de una manera. ;Cree el estudiante que algtn
pronosticador hubiera podido predecir este suceso? Es obvio que no.

También los huracanes que aterrizan en las costas stbitamente no son
pronosticables sino ya cuando estan muy cerca y es demasiado tarde. Las tormentas
tropicales que inundan comunidades enteras y que hacen que se desgajen cerros cobrando
con ello muchisimas vidas son también, para desfortuna de muchos mexicanos,
completamente imposibles de pronosticar. Si el futuro es una fuente de incertidumbre, ¢no
hay manera de preparase para ello?,no deberiamos incluir un componente que
precisamente prepare al modelo para el futuro?

La forma en que sc prepara el modelo para ¢l futuro es con un componente mas
llamado ruido o componente aleatorio. Existe incluso una forma de medirlo e incluso
generarlo. Se puede medir cn el sentido de que sabemos como se comporta, como se ve, ya
que en verdad es muy fdcil identificarlo dada su principal caracteristica. que es la de ser
completamentc impronosticable. Podemos aislar este componente de la serie de tiempo y
saber cdmo sec ha comportado en el pasado y conocer su valor actual, pero ningiin método
de prondstico sabra cual es su siguiente valor. No tienc patron alguno que podamos
encontrar, dado que es un proceso completamente aleatorio.

Y es por eso que sabemos como identificarlo: cuando nuestros métodos localizan la
tendencia. la ciclicidad y la estacionalidad y las conjuntan para crear el pronéstico y aun asi
no logran acertar completamente en sus pronosticos, ese error cometido se llama ruido.

FUENTES DE INCERTIDUMBRE EN LA FORMULACION DE MODELOS

Para comprenderla enteramente tlendremos que ~considerar:tres ‘hechos muy
|mportdnlcs que forman la base de la creacidn de cualquier modelo ‘de prondstico a través
de series de tiempo de un proceso real,

La seric de tiempo es una muestra de un proceso. Este es un gran factor de
incertidumbre porque solo estamos hablando de una pequefia parte observada del proceso y
no de su totalidad que seria una muestra de tamafio infinito. Tener una muestra infinita (que
no llamamos poblacion por que el tiempo nunca se deliene) seria ideal y haria que esta
incertidumbre desapareciera. Ahi va nuestra primer fuente de aleatoriedad.

Si fuera posible regresar en el tiempo y repetir el proceso bajo exactamente las
mismas condiciones. tendria un comportamiento completamente diferente. Es la segunda




fuente de incertidumbre, ala que podemos ‘flamar-de unicidad del proceso, ya que el
proceso tomo uno de tantos caminos que pudo haber tomado.

Por ultimo, el tercer factor que origina incertidumbre: el futuro por sf solo contiene
bastante incertidumbre. Es decir, imaginemos que ya tenemos un modelo formado
basdndose en datos infinitos e imaginemos que hemos viajado en el pasado y que de hecho
el modelo si se ha repetido en la realidad. Es decir, somos “duefios del proceso™ y sabemos
exactamente cOmo se comporta, Aln asi, la muestra se termina en el presente y el futuro
traerd nuevos observaciones que se aiiadiran a la infinita muestra, por lo que en cierto
sentido no sabemos absolutamente nada acerca de estos nuevos datos.

Asi es como se suman las tres importantes fuentes de incertidumbre que hacen del
ruido una parte muy importante a considerar en nuestros modelos, Esta aleatoriedad,
afortunadamente. se puede medir o ponderar para ser considerada en el modelo. Aunque
por construccion este factor de aleatoriedad o incertidumbre no se puede pronosticar, si se
puede delimitar’.

.4 Aplicaciones de los pronosticos

Los prondsticos, como ya vimos, se obtiene con el fin de poder tomar decisiones.
L.os campos en los que se aplican son superabundantes. A continuacion se presentan
algunas de las areas en donde se utilizan y una breve descripcion de las decisiones que se
apoyan en cllos.

I. Ventas y produccion.- A las empresas les interesa conocer los prospectos de
cierto producto, para saber si producir mas o producir menos. Cuando se tiene un producto
en inventario que no estd siendo vendido, resulta en una pérdida para el fabricante. Lo
mismo sucede si producimos de menos, ya que al no tener el producto a la mano para su
venta se estd perdiendo no sélo la ganancia de ese producto, sino incluso el renombre de la
compaiiia. De igual forma si los dueiios de la compaifiia conocen cuanto van -a estar
vendiendo los proximos meses. les da la oportunidad de planear las contrataciones de
personal y la cantidad de turnos que seran necesarios.

. Mercadotecnia. Si se conocen los gustos de la gente se puede deCIdlr cuales
pmduc(os necesitan mas publicidad. o qué precio se le debe fijar al producto o

. Economia. Para el gobierno y las empresas es de - vital lmportancm conocer el
compox mnncnlo que 1end|a la economla en el futuxo Al plane'lrse el z,aslopubllc para. el‘

ponque un error puede lCI’ICl consecuencias catastréficas.

4. Demografia. El prondstico demografico es muy
vobierno le interesa €ste prondstico para planear g,astos g,ub' ‘
seguridad social. entre otros.

decisiones acerca de a quién hacer prestamos ya qLuen notyen quemomento Asimismo
para podct decidir en que bolsa dc- valores. sc. debe mvertlr, se deben conocel las
proyecciones de ese mercado. = :

* Ver Anexo 3.
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Capitulo 1. Pronostlcos?d
suaVIzamlento :

Una vez que tenemos una. ldea
para comenzar a pronosticar, el paso sngunente €s precisamente:

(Como pronosticar? . R
Si un proceso cuenta con una historia registrada de su conducta, es decir un

conjunto de resultados observados, es posible que estos cuenten con ciertos patrones en su
comportamiento que podrian ayudar a divisar como podria actuar en un futuro.

La cuestion serd entonces si somos capaces de identificar estos patrones, en el caso
que en realidad existan, con la ayuda de alguna herramienta matematica. Esta es la funcion
principal del andlisis de series de tiempo: predecir el futuro a través de la informacion del

pasado.
Una vez que tenemos nhuestra serie de tiempo, podemos comenzar.

Lo primero que podemos hacer con nuestra serie de tiempo es observarla. En
muchos sentidos el ojo humano es por mucho mds eficaz en encontrar patrones’ de
comportamiento que cualquier herramienta matematica. Estos patrones podrian '1yudarnos a
formular un modelo. Sin embargo también el 0|o en ocasiones es facil de engaiar, pero es
lo mejor para empezar.

Tomemos la serie de tiempo del turismo como ejemplo y tomemos la su;.uuente tabla
con los datos de la serie:

Afo
Mes 1988[/198911990]1991/1992(1993]1994 | 1995 | 1996|1997
Enero 405|413 | 471 1 419 | 552 | 579 | 439 | 687 | 666 | 756
Febrero 404 | 400 [ 450 | 407 | 521 ] 535 | 425 | 614 | 607 | 719
Marzo 434|447 | 499 | 497 | 517 | 577 | 424 | 717 | 823 | 919
JAbril 370|359 {455 | 435 | 447 | 552 | 454 | 614 | 667 | 719
Mayo 301 (319 (382|443 | 441 | 462 1 450 | 673 [ 613 | 693
LJunio 308 | 336 | 380 | 461 | 420 | 362 | 439 | 541 [ 704 | 736
LJulio 362|387 | 486 | 525 [ 556 | 620 | 525 | 718 | 742 | 873
JAgosto 3811422 | 464 | 380 [ 466 | 660 | 432 | 788 | 728 | 872
Septiembre | 265 | 347 | 354 | 398 | 432 | 388 | 390 | 687 | 523 | 581
Octubre 333|339 | 367 | 418 | 456 | 454 | 427 | 562 | 603 | 673
Noviembre | 311|388 | 390 | 493 | 490 | 476 | 459 [ 587 [ 658 | 709
Diciembre | 444 | 499 | 409 | 865 | 534 | 608 | 738 | 739 | 819 { 845

Esta lista de datos carece de utilidad visualmente hablando ya que es mas fécil ver la
seric que imaginarnos ¢l patron de los datos a través del tiempo.
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&Qué se ve en la grafica de la serie? en realidad lo Unico relevante que alcanzamos a
percibir en esta grafica de la serie de tiempo es una linea temblorosa con ciertos sube y
bajas. Nos pudiera recordar a las graficas de sonido o ruido auditivo, de las graficas de los
electrocardiogramas. etc. Aunque parczca extraiio, en realidad todas estas graficas estan
muy relacionadas y tienen bastante en comdn con las series de tiempo.

Si no supiéramos que el eje de las ordenadas representa el tiempo, en realidad nos
podriamos imaginar muchas cosas. Las grificas a las que estamos acostumbrados a ver en
cilculo o en geometria analitica, por ejemplo, no tienen esa constante vibracion como de
shock eléctrico. Pero sabiendo que las abscisas corresponden al tiempo, sabemos que el
prondstico queda a la derecha, el futuro.

Tratese de completar 12 datos mas, o sea un afio adicional. a la serie de tiempo. No
pensara seriamente en incluir los shocks en su dibtijo. Uno podria hacerlo, simplemente
dibujando con una mano temblorosa, pero no seria lo mas sensato, ya que en verdad no
sabriamos si en realidad estamos imitando las vibraciones al 100%. Ademas, como no
desvia demasiado lo que pareciera ser el rumbo verdadero de la serie. seria mas 16gico
dibujar solamente este rumbo “medio™. sin la temblorina. Algo asi como el valor esperado
que estudiamos cn estadistica: sabemos que no estamos dibujandoio como deberia de ser al
100% porque no podemos emular la parte “electrificante™, pero estamos haciendo nuestro
mejor esfuerzo por equivocarnos lo menos posible.

Todos los métodos de prondstico por medio de series de tiempo se basan en-éste
sencillo principio. Ya con estos antecedentes podremos proceder a conocer nuestro primer
métado de pronostico: ¢l suavizamiento.

Cabe mencionar que no es el inico método ni necesariamente el mds eﬁc1eme, pero
ticne ventajas que ninguno de los otros tiene como Jo es su snnphcldad por eso, serd el
primero que estudiaremos. .

El suavizamiento se utiliza en lineas de produccién donde se necesnan pronoslncos a
muy corto plazo para una cantidad muy grande de produclos donde resultarla poco. rentfxble o
utilizar métodos muy sofisticados que nos proporcionaran alta precxsmn ‘
pronosticaran a un plazo mds largo; necesitamos algo bueno y rdpido. " <~

Los resultados que han presentado de su aplicacion a procesos reales a Io lﬂrg,o deila’ i
historia han hecho de los prondsticos por suavizamiento una herramienta- '1|tan1eme ’
utilizada. debido a un excelente nivel de eficiencia y sencillez.
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Los modelos de suavizamiento tienen su origen en los modelos de promedios:y
éstos'a la vez en‘los'modelos no formales, por lo que empezaremos por estos Ultimos hasta
llegar a los de suavizamiento,

MODELOS NO FORMALES

Los modelos no formales son todos aquellos que podemos crear nosotros mismos
sin la necesidad de hacer uso de férmulas muy complicadas. El mas sencillo es el llamado
pronostico ingenuo:

Yi+1= ¥

El prondstico es realizado en el periodo t para una unidad de tiempo adlcmnal es-
decir, a una etapa. Un prondstico para h etapas es el que se hace para h umdddes de uempo
en el futuro o para un horizonte h. El ejemplo mas sencillo es:

Ve =Y
Tomemos por ejemplo el tiempo =1 donde »= 405 que seria el prlmer valor de la
serie, Nuestro pronostico entonces para el dia 2 seria §2= y,=403, o sea el valor, observado

en el primer mes. Si ahora pasamos a t = 2, que serd nuestro nuevo pleseme el prondstico
serd ¥3= 404 que es el valor observado en y-.

;Qué hacemos pronosticando valores que ya conocemos?. Se llama pronosticar
dentro de la muestra v es muy 0til para verificar la eficiencia de un modelo de pronéstico.
Por supuesto que pronosticar fuera de la muestra es ¢l objetivo. Pero prosigamos asi por
ahora.

Cabe hacer notar que aunque en el momento t=2 ya contdbamos con dos valores que
podriamos haber utilizado para pronosticar (y, y y2) solo usamos uno, ya que 2 asi. nos lo
indica ¢l modelo.

Es necesario recalcar que cuando realicemos la prediccion en el momento y 0. 0 sea
al predecir para el momento yj. solo estaremos utilizando la_centésima: parte de_la
informacién. Lo que quiere decir que estamos dejando de utilizar 99 datos que nos podrmn .
servir de mucho para entender mejor la serie

Resulta ficil comprender como “piensa™ este modelo: es un modelo de mucha fe y
poca experiencia. Presupone que el proceso ha llegado a estabilizarse en el valm que se-
encuentra y que nunca va a cambiar. o por lo menos que no va a cambiar mucho, De
manera que considera que si el proceso se comportd-de una manera. el dla de hoy, el dm dc :
mafana sec comportard de la misma manera. -

Otro modelo que podemos formar es el de esper'u que: el dia dc manana lenga el
mismo comportamicnto que el que tuvo ese mismo dia la 'semana pasada. Por ejemplo, si
hoy es jueves nuestro pronodstico seria el valor que tuvo la seric el |ueves pasado.

Formalmente:
S 1= Yo
o lo que es lo mismo

Yi+71= Y1t

93]
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“Predigo que el proximo lunes se comportard exactamente como. lo hizo el dia de -
hoy™. lunes; No cuesta mucho trabajo darse cuenta de la potencial ‘ineficiencia“de -estos--
pronosticos ya que desperdician una considerable cantidad de informacion por lo que
siempre tienen una reaccion retardada. Reacciona demasiado tarde.

Por ello debemos preocuparnos por darle més informacion a nuestros modelos, es
decir, si los hacemos que crezcan en su memoria v que hagan un uso mayor del pasado nos
percataremos que es necesario sistematizarlos, aunque sea un poquito, para.que mejoren en
su precision de manera que puedan prever los cambios. Es asi como transitamos al método
de promedios maviles.

PROMEDI0S MOVILES

9y

Los modelos con promedios simples no hacen mas que utilizar los Oltimos *n
valores de la serie, promediarlos por medio de la media aritmética y pronosticar. Esta *
es un n(imero entero que permancce fijo a través de todo el procedimiento.

|+| Z)u

=0

En otras pahbras pnmero oma, las ultlmas n observaciones, las promedla y crea su
pronostico a una etapa..Una . a “sucede”, recoge el valor observado y la
afiade al modelo, ellmmando e Hlyti»\’O. De est'l manern se. vuelve a quedar con
n valores. e S S :

La férmula para
+ et Y

v el pl-on(')slkicolp'arii} él:p ‘
: ' |I+)l"+)11+"'+y~nr

entonces podremos rcf‘ormular nuestro plOﬂOSlICO auna etapa como

R
—'|'+S'| )tn
n - n

: y|+i =

Obviamente cuanto mayor sea *“n” mayor serd el suavizamiento de la serie, por que

se reaccionari poco con cada nuevo valox Estara confiando mas en la informacion con la

que cuenta y considerard el nuevo valor como un valor al que si hay que tomar en cuent'l
para las siguientes premoniciones, pero no demasiado. ,

Sucede lo contrario si tomamos una n pequefia: qtlel'l'z'l decir que el ;rho“delofno
confia tanto en su propia informacion y por ende tenderd a reaccionar de una manera mas
drastica con cada nuevo dato que se le agregue,

Tomemos por ejemplo una “n™ de tamafio 10 y tomemos en cuenta que no tenemos
todavia una serie de tiempo y que apenas la vamos a formar. Entonces el prondstico se
tendra que realizar hasta que contemos con los *“n™ datos y no antes, asi que no podremos
pronosticar para los perfodos Yo. Yg... Y. lo cual es una de las desventajas de este
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método. Una vez que contemos con estos 10 datos podremos proceder a realizar el primer
prondstico, que serd la media de los 10 primeros valores. ‘Aunque esto” es’un poco
contraintuitivo, porque se supone que se establece el modelo en base a'la serie y no se crea
el modelo sin serie. Pero como estos métodos se utilizan para procesos que necesitan un
prondstico no muy preciso ni costoso, como en el caso de una fabrica de 10,000 tipos de
productos plasticos diferentes, el esperar a los datos puede resultar en una desventaja.

g, = Yityst Y+t + ¥ty +Y, + Yo HYo tYi
n=
10

Asi, nuestro segundo pronostico a una etapa serd
o )’:"*' Y3 ++\’ +)'s +Ye+Ys +)’ + Yot Yot ¥ny

)-, +)’||+Y|’+)’|-1+)14‘+)’(5+) (,.'*‘)|7+Y:s+)|o
|+I" ST L -
; : IO : :

que bien pude crear prondsticos dentro y fuera de Ia muestra,

Otra vez este método solo hace uso de unos cuantos *n” valores y esta
desperdiciando demasiada informacion. Para ser exactos estd dejando *m-n" valores sin
utilizar en el momento t, que es el momento del prondstico.

Ademas podemos ver que la observacion mas reciente Y, se esta multiplicando por
el mismo factor | que el dato Y9 mas rezagado. Esto, si lo razonamos un poquito, no tiene
mucho sentido, ya que se esperaria y es bastante ldgico. que lo ocurrido en el pasado
reciente tenga mayor importancia para el prondstico que lo que sucedio hace ya un tiempo.

Por supuesto este método no pronostica a mas de una etapa, no funciona para series
con estacionalidad ni con tendencia y mucho menos con ciclicidad.

Uno se podra empezar a imaginar desde ahora cudl seria un método ideal: uno que
utilice todos los datos del pasado, que pondere las observaciones mas recientes con un
mayor peso que las que se encuentran mas Iejanas en el tiempo y que obviamente sea
capaz de captar y reproducir los sube-y-bajas de las innovaciones estacionales asl como las
ciclicas.

El software que se estard utilizando es el de Statgraphics. Se puede utilizar cualquier
otro, pero se escoge este por ser el mas didactico.

APLICANDO EL METODO PROMEDIO MOVIL CON STATGRAPHICS

Lo primero que debemos hacer cuando queramos utilizar este software es tener los
archivos de datos disponibles en Statgraphics. va que este programa utiliza un formato
especial. Los datos que vavamos a utilizar deben estar guardados en el disco duro de
nuestra computadora. Es necesario que los importemos desde el mddulo de FILE-Import
Daia Files.



STATGRAPHI" Statiztical \.1!‘3.h1C: SV*tem
L L K (G

g...mm IS

Use cursor kevs to hinhh‘aht dasired section Then nr‘es:_ENTEP !
02/17/03 I SR

et |

En este mddulo se pueden importar cualquier tipo de archivos como DBase, Lotus.
separado por espacios. separado por comas, ASCIL etc. Si tenemos los datos en Excel, los
podemos guardar con la extension WK | de Lotus y después importarlas desde este modulo.
seleccionando la respectiva extension.

MATNMENG
INPUT STATGRAPHICS var: 7 NY

port Data Files
T e e e e T
put file namo: mm‘;{} [

1Teport cirecrare: 70

fInput Filz tvpe;

ivariable namzr 4 ) . maric mizsing value cods i
tark [etimicsd
= IStarting column: haracrer D=limired dina column &0 for all columnsi: ERE:
=1 iStarting row: Ml Case ding row (U for all rowsy: e )
Lor
= CDE Field widtnz (Al otuz Ctnru wls B e T T P S R R R BT R
O_ o : CALC . MAT _ EMPDATA,DAT [ ] HISTOGRA.MAC
[dD) FEGPRINI.MAL [ ] szaTTeER.MaT [ ] TEST_AVG,MAS
¢y B3
N
[Pe] ;
[ERIRS of i
B~ .3
i
= |
[ Highlioht des 1rad antr; and press ENTEF to s#lect
Iax,‘;., Gl/17/703 10 ¢ 2
TREUT STATGRAPHICS verz.7 i

Si en el archivo que estamos imporlando los datos empiezan desde el primer
rengion, es decir no estan etiquetados. seleccionamos No en el campo de Variable names in
Jirst row. Una vez que seleccionamos el archivo de Ia lista que nos despliega presionamos
IF6 (ésta es la tecla de accion de Statgraphics) y nos avisa del nombre que tendra el archivo
dentro de los archivos seleccionables de Statgraphics.
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Import Data File:
Import directory: 3 R R S R R A s S R AT SR RS

Input file nams: LFaieay
Numeric miss

Input file type:
variable namz:z e

ng o vaty

starting column: St Frcdingy oodume 70 for 411 @ndame
starting r

Field mdtI File ARLO5-1.wkl will be dmported to data fil: aR1002,

4165
s [*] AT O%1.wr 2 L ol .
AFE_L_ ARMANL -1, wh L .o R
| AL TUTAE [N ik : SR FYNK Y !
] CARDIN 1. D0 T cousule1 oo
o CURPIC~1 . [N ] LEFAULT, WM
X 3 DISEM-1 HTH D) FIFOMIL OO
1 FORML.FR- OO0 FORKILFRV

: ENTER

[EMLIRY - 02717702

INPUT STATGRAPHIZS vars. 7.0

Ahora ya podemos pasar a utilizar el método de promedio mavil de Statgraphics. En
el ment TIME. submen( Forecasting/Smoothing estan todos los métodos que estaremos
viendo en esta primer parte de la tesis.

| STATGRAPHICS
HARIEE Aotll TAIP LB STATS: 2MOUELS A

use cursor kevs to h1ul1'|1qht desired sectio
PLATAME N 02 /16703 2403
INPUT .,TATuRAPHIC’ vers. 7 0

Al seleccionar Simple Maoving Average se presenta una nucva pantalla. En ella lo
(nico que tenemos que hacer es pulsar F7 o clic derecho estando en el campo de Time
Series, con lo que se despliegan todos los archivos seleccionables. Nos ubicamos en el que
vamos a estar utilizando —que recién acabamos de importar— y presionamos ENTER. En el
Unico campo que resta estd la opcion del tamaiio de n. El nimero que ingresemos sera
multiplicado por dos y sumado a uno para obtener n. ya que nos esta pidiendo la cantidad
de valores a lado de cada valor —number of points on either side of target— . Por omision le
asigna un valor de cinco. pero lo podemos cambiar de acuerdo con los criterios que ya se
vicron para el tamaiio de n en la parte tedrica de promedio moviles.

TR CON
FALLA DE ORIGEN




Simple Koving ﬂuerarlo
e e, I ANOV . time

[ 5dakinseeeh

lime series:
ANOVA type

Number of points on either side of target: 5§ AR Larma
AROS warl
AR100 .unr]

ﬂl?1091 .varl
ARl Lvarl
NREY varl
ARE112  varl
ARMALTL  _var]
ARMANE.  varl
ARRY varl
1 varl
varl

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

NEOMEE 1P TR

HOVAVG -] :
INPUT STATGRAPHICS Vers.7.0

Finalmente presionamos F6 con lo que tenemos que seleccionar entre guardar los
resultados o mostrar la grafica de los datos promediados. Seleccionamos ésta ultima y se
nos muestra una grafica como la siguiente:

Mouing Average of 11 Terns

122+ - . :.J
w : g

gl
b .:‘;.’ 7
q |- -
0+ w, ’fL . .
~3 e s . e o]
0 20 40 60 8o 100

Se puedc apreciar que la suavizacion fue algo fuerte ya que no reacciona mucho con
los datos y mas bien se mantiene en un términoe medio. '

Ahora pasemos a ver el método de promedio mavil doble, que no es mas que el
método de promedio moévil pero adecuado para pronosticar series con tendencia lineal.

PROMEDIO MOVIL DOBLE

El método consta de 5 ecuaciones. cuatro de las cuales se tienen que calcular una
sola vez para prondsticos fuera de la muestra y la Gltima se evaluara tanlas veces como'
clapas se quieran pronosticar. :
et Yot Y

n
My+M+M S+ +M,
n’

I)SVHI =

M, = 24! donde M= §+1. es decir, el pronostlco con promed|o

maovil a una etapa.

3a, =2M, -M,

2(M, -M,)
n-1

o

Lol

4 b, =

38
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pitulo. Po por su: :

5) §up=ac+ b(p) donde *p” - es eI nimero de etapas

Como podemos ver, este método sirve para pronosucar a mis de una etapa y
diferencia del anterior, éste puede manejar series con tendencia lineal,

Lo que hace la primera ecuacién es pronosticar con los “n” valores de la serie
alisando igual que antes. La segunda ecuacion repite este suavnzamlento, pero esta vez lo
hace para todos los prondsticos dentro de la muestra mads nuestro pronostico mds reciente.
Estima a, que es donde comenzaran todos los nuevos pronosticos fuera de la muestra y
seguidamente estima b, que describe la pendiente de la tendencia que ha asimilado. Por
ultimo crea un modelo que si recordamos es bastante parecido a la funcion de una recta (a +
bx).

Nuevamente este modelo tiene muchas de las deficiencias que el anterior de
promedios mdviles: las restricciones para el tamaio de n son las mismas, considera las
observaciones mas recientes tan importantes como las remotas. A pesar de que sj detecta la
tendencia, no es capaz de modelar una lendencm no-lmeal y mucho menos una serlc con
estacionalidad. . :

Con esto ya se puede pasar a ver el primer metodo de suavuamlemo eI metodo de
suavizamiento exponencial. e

1.1 Suavizamiento exponencial

Para explicar el presente método primero recordemos la (orma en que trabajaba el
método de promedios mdviles. Nuestro promedio iba recorriendo la serie con un ancho fijo
‘n™ e iba pronosticando para la siguiente etapa yu+,. Luego una vez que esta y4; sucedia o
era observada, se volvia un valor observado y pasaba a formar parte del modelo. con lo que
la primera observacion y., (la observacion mas lejana en el tiempo) se restaba del conjunto
de informacidn de tal forma que ¢l modelo volvia a contar con *n’" datos.

El suavizamiento exponencial funciona de una manera similar pero con una sencilla
¢ importante diferencia: deja de desplazar los tiltimos datos para luego desecharlos. En
lugar de esto va ampliando su horizonte de entendimiento del proceso con cada etapa. no
permitiendo asi la fuga de informacion. En otras palabras. no resta del modelo el término
mds antiguo, sino que reemplaza éste con un estimado: el prondstico realizado para la
presente etapa. es decir ¥ 1.

Tomemos la ecuacion de promedios moviles

~

y.en lug,al de 1csla| Yin 1eslemos una aprownacnon de eslo.’ 1
Yie === +)’ -=
i S N “n,
reagrupando :
N 11
Y = +U-—)V
v sustituyendo |/n por «; la ecuacion p'ara el mélodo queda:
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Y=oy +(l-a) ¥,

De esta manera hemos logrado armar una férmula mucho mas féacil de calcular
dindgmicamente. En esta formula, cuanto mayor sea alfa (que implicaria tener una menor n)
mayor importancia sc le dard a las innovaciones y menos confiard el modelo en su propia
informacion, Y por el contrario si tenemos una n grande, conllevara a que nuestra alfa sea
pequefa y por ende que el modelo no se mueva lanto hacia la innovacién observada y
presente un comportamiento mas alisado. - .

n
Sin—wentoncesa — 0
Sin — | entonces ¢ — |

Con lo que corroboramos que alfa solo puede tomar valores entre [0,1]. El hombre
de este modelo contiene “exponencial”, ;Por qué?. La respuesta es sencilla.

Tomemos nuestra Gltima ecuacion y retrasémosla una unidad de tiempo. En-otras

palabras, cada vez que veamos una t pondremos una t-1, cada vez que veamos una t- 1
pongamos una (-2 y asf sucesivamente, de tal forma que nos quede ‘ i :
=ay.+-e) ¥ S (-.l)

Que seria el prondstico para el tiempo t(,Que sucede st suslltunnos eslo en-el
modelo original? Ll ;

§wi= ayi+ (l-ﬂ){thlf( l‘ed)f 9o
Fier= ayr + aCl-0ye+ (120 9y

Antes de continuar, no debemos olvidar que alfatiene’
Ahora retrasemos una elapa mads la ecuacion (2.1)

y|~l—(1)'1-"+(| a))’t- ‘ ,
Y volvamos a sustituirla en !l ecuacion (2.2) de m'\nera que nos quede' '
¥ = aycra(l-a)y.+(1- u)“’“)’t-“"‘("a)y w2}

=ay Ha( l-o)y,. o 1-a)” yp+(l-a) y..

1 valor entre uno y cero.

si conunuamos de este modo. nos encontraremos con que’ _
yl+|—ayl+a(l c)yeita(-a) v +a (1-a) yl.3+a(l a) yl.4 +...

y advertimos patenlemcnte que las observaciones van 1emendo un’ -peso. cada vez
menor. e\ponencm/men/e menor. conforme se van ale;ando hacna el pa ado Esto expllca eI
nombre de suavizamiento exponencial.

Se trata de.un modelo que aprende. Dado que él
pronostlco conslantementc. este modelo aplende de los: errOI

desvcntams Tiene una mayor capacidad de asimilacion de la forma e :
serie original. ya que va renovando su fuente de datos conforme avanza en el tiempo,
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porque no elimina el pasado por-completo como:la hauan los prlmelos dos-modelos que
estudiamos, simplemente le va dando menor 1mporlanc1a. Pero a‘pesar-de las mejoras, este
modelo sigue teniendo sus debilidades, como son las series estacionales y con tendencia.

Establézcase un nuevo concepto: el de error de pronostico.
" ERROR DE PRONOSTICO

El error.de pronostlco es la diferencia entre nuestro pronosuco para-el momento.ty
la observacion en ese mismo momento.

C= Y- :
Si modificamos la férmula del modelo de suavizamiento exponencial para que
quede

Y=oy -y 0+ ¥
=a(y, - F+ Ty
o =dertFy
donde F, es el pronoshco Enlonces podemos decir que
' ' Jw=yituae

EL ERROR DE PRONOSTICO A UNA ETAPA

Si C\lSlCH n pl‘OﬂOSllC S) l] VEIIOI‘CS observados, entonces existiran n términos e,.

l) ML —F—Zéi ‘ error promedio
o

|é,»]~errox‘ promedio absoluto

3) MSE =‘——Ze;-:error cuadrdtico promedio
No olvidemos que el prondstico se realiza para el momento t+1 con todos los datos
recabados hasta el momento t. La primera formula ME es bastante intuitiva, pero no es muy
buena para indicar el ajuste. ya que permite que se cancelan los valores posmvos y
negativos, pero puede servir para sefialar Jos sesgos: la sobre o subestimacion. :

El MAE y el MSE funcionan con un principio en comdn, ya que ambos cuanlmcan
evitando las cancelaciones. De hecho el MAE tiene la ventaja de - ser., facﬂmemc
interpretable. aunque el valor absoluto complica su manejo matematico. Esto de|a al MSE .
como el predilecto para la optimizacion estadistica. :

ElI MSE. al igual que los otros dos estadisticos. siguc midiendo la bond
pero de datos histéricos. Dicho ajuste no necesariamente genera un’ buer ,pt‘bnosllco ‘Se>
puede obtener un MSE igual a cero si utilizamos una cantidad lo suhcnentementc "rande de‘_‘
parametros. A esto se llama sobreajuste. . SR




El sobreajuste de un modelo a los datos histéricos quiere decir que se.estd
incluyendo a la aleatoriedad dentro dél proceso generador, lo cual es tan jndtil-y- pellgrosor -
como fallar en identificar el patron sistematico de los datos.

Para poder cerciorarnos de que tenemos un modelo que verdaderamente se- estd
ajustando al futuro, partimos nuestra serie en dos periodos. Tomamos la primer parte como
nuestra muestra. con la que formulamos el modelo. La segunda parte serd nuestro pseudo-
futuro, con el que podremos comprobar la habilidad del modelo para pronosticar el futuro.
Asi no tendremos que esperar a que las observaciones sucedan para verificar la eficiencia
de un modelo.

CRITERIO DE SELECCION DE MODELOS PARA LOS METODOS DE
PROMEDIOS MOVILES Y SUAVIZAMIENTO

Yara escoger entre todos los posibles modelos es necesario contar con un cierto
conjunto de caracteristicas ideales que esperariamos que contenga un modelo. Lo que
buscaremos son dos cosas basicamente: una, que el modelo se ajuste lo mejor posible a los
datos, pero no demasiado. ya que abria sobreajuste. Esto significa, en lo cuantitativo, que
¢l MSE sea minimo. La otra caracteristica que buscamos es que pronostique mejor que
cualquier otro. Es decir. seguimos el procedimiento antes mencionado de partir la serie de
tiempo cn dos.

A continuacidon veamos un nuevo método. Este tendrd las-ventajas del modelo
anterior, pero ademas serd capaz de manejar series con tendencia lineal.

1.2 Suavizamiento exponencial doble

. . . . . *
El suavizamiento exponencial doble o suavizamiento de Brown ', como su nombre
lo dice, suaviza dos veces los datos de la serie.

Primero crea una segunda serie At que es una representacion suavizada de la serie
original. Seguidamente crea una serie A't que es una nueva representacion suavizada, pero
esta vez de A. no de y,. Después calcula la diferencia dato por dato entre estas dos series,
de manera que pueda localizar la tendencia. Supongamos que el valor en el momento t en la
seric Al aumentod con respecto a su valor anterior t-1. Si la serie doblemente suavizada AY
también lo hizo querrd decir que se trata de una tendencia, porque no olvidemos que el
suavizamiento deshace la aleatoriedad. asi que si después de eliminar el factor de azar
todavia queda un cambio significativo entre dos valores consecutivos. se debe captar este
cambio dado que es un cambio que estd tomando lugar en el patrén de fondo de la serie.

Este mélodo consta de 5 pasos:
) Ac=ayi+(1-a)Ay
2y At=a A+ (1- Al

* Robert Brown (1773-1858) descubrio el movimiento que Heva su nombre al realizar estudios con el polen
de las flores. Publico en 1828 un panfleto en el que explica que al estar realizando experimentos con granos
de polen de Clarkia pulchella notd que tanto los granos sanos como los muertos presentaban un movimiento
similar, Extendio el experimento a otras plantas y registrd lo mismo. Descubrid con esto un movimiento que
es propio de la materia en esas condiciones. El movimiento Browniano es un movimiento continuo e
incesante de particulas microscopicas —cuando se encuentran suspendidas en liquido o gas— resultante de
golpeteos aleatorios de las moléculas circundantes de liquido o gas.
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3) a=2A - A

a
4) b, =——(At-A"Y)
(I-a)
5) yH-p =a +H(p)b
En donde p es la cantidad de etapas a las que sc esti pronosticando, Como podemos
ver, este método tiene una estructura muy similar a la de promedios maéviles dobles.
APLICANDO EL METODO DE BROWN CON SOFTWARE

De la misma lista de métodos en la que aparece el método de promedios méviles
simples, seleccionamos el de Brown, que por cierto es ¢l primero de la lista,

! CSTAT GPAI H
[P Rt S GUL L HED TR SRS

|
|
|
|

: Use cursor kev.: to hmhhom. desired SE’UO" Then press ENTER
[ 2 TNMENES 02/1€/01 @Ef
1L

TINPUT STATGRAPHICS V"gﬁ 7.0 ﬁ” m&”ﬁgg e|

Una vez dentro de la pantalla del me’todo, seleccionamos el archivo de datos
importado y asignamos un valor a «.

Para poder escoger el mejor valor del parametro podemos hacer diversos intentos.
En el siguiente ejemplo se selecciond un valor de a=0.5. El programa nos muestra diversos
estadisticos ME, MSE vy MAE y nos presenta la comparacidon entre los diferentes valores de
« que vayamaos asignando.

En este ejemplo estaremos usando la serie de exportacion de petroleo crudo de
Meéxico de enero de 1980 a diciembre del 2002. tomando los datos hasta diciembre del
2001 para crear el modelo y lo que resta para verificar el pronosllcamlcnm. (Fuemc.
INEGI. Petroleos Mexicanos. Indicadores Petroleros)

Como ya se dijo. uno de los criterios de seleccion de modclos es quc el.MSE sea.
minimo. ,
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Data: EXPORT1.varl ‘ ) Ps-r..enc 12[.

Forecast summary M.E. M.APLE.
: ] Simple: u.1 34,925y 1.57674
=) Simplet 0.5 7.07873 -0, 23501
[dlo] _.wm}n: 0.2 ;’QE}Z}
= Simple: 0.2 75600
e 5.8d6eT
] 4 £.83802
QO ¥ 11,7565
Dol 4,423660
oy £ Simple: 0.7 5.05593
| nlnd ‘ l
&
fa} <0
B 3
-
[

Press Esc, Cursor kexs or Paaa Number
3 03702702 H
IMPUT "TATGRAPHIC" vers Lt

Podemos ver que el modelo que seleccionamos es superado por el de «=0.4. Ahora
hacemos la prueba de eficiencia cotejandolo contra el futuro real.

Serie original > Serie con pronasticos

Se puede apreciar que los prondsticos generados en esta grafica caen extremadamente
cerca de las observaciones reales, ya que ambas indican cierta estabilizacion.

SUAVIZAMIENTO POR EL METODO DE HOLT

Este método, también llamado método de dos: pardmetros de Holt, suaviza la.
tendencia directamente a través de -un-parametro.-Este parametro B es introducido al
métado. de tal forma que sea capaz de alustar el peso de la tendencia. Los 3 pasos para este
procedimiento son:

n . A1=(1Y1+_(|'(1) (Al~l+Tl-l)
2)  Ti=B(A - A+ (1-B) Ty
3) Yep = A+ rt (p)
Observemos la primera ecuacion. Es idéntica a la de suavizamiento exponcncnal

pero con una T, sumada, lo que quiere decir que esta suavizando de la misma manera,
pero aiadiendo la tendencia para no quedarse rezagada —en caso de que ésta existiera—.

Para comprender. la segunda ecuacion tomemos en cuenta primero que la Ty de la :
extrema derecha es l;,ual a cero al comenzar. Asi que solamente nos queda el producto
B(A=ALy). Si la seri¢ no contiene tendencia, la diferencia A-A. debe algunas veces-
resultar negaliva y otras veces pasitiva, de manera que después de que (A-A.) haya
recorrido toda la serie de principio a fin la sumatoria de esta diferencia debe dar
aproximadamente cero. Pero si la serie efectivamente contiene una tendencia considerable
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Capitulo 2, Prondsticos de series de tiempo por suavizamiento

el resultado de la sumaltoria lo debe indicar por medlo de un valor positivo si la tendencna es
positiva y un valor negativo si ocurre lo contrarno. ’

De este modo podemos observar que ésta ecuacion trabaja para la tendencia de la
misma forma que el suavizamiento exponencial trabaja para las series sin tendencia, siendo
A-Ar el nuevo valor observado de tendencia y Ti.; el pronostico de tendencia realizado
desde la etapa anterior.

Por ultimo la tercera ecuacién trabaja de la misma forma que la ecuaciéon de una
linea recta, donde p es el nimero de etapas en el futuro.
APLICANDO EL METODO DE HOLT CON SOFTWARE

Para este método podemos seleccionar los valores de « y B. Aunque se pueden hacer
tantas combinaciones como se deseen. solo se muestran tres para fines didacticos. de las
cuales la pareja (0.9.0.1) muestran el menor MSE.

Data: ExPORT1.varl percent: 106G
Forecast sommary M.E. M.S.E. M.,AE. M.AP.E. M.P.E.
Holt: 0.5 0.¢ 2.26851 23515.6  93.6360  7.45863 -0.56762
Holt: 0.9 (.1 5.42468  21039.0 85,1298 ,7609%  -0.02900
Holt: e 7.06324 39925.7 127.9%¢4 10.152%  -0,05866
Press Esc Cursor _keys or Page Number: << by Fage 1.1 of 1 4
Q302702 20: 28 PRIDHTd T i 5 2 T 18] j
INPUT “T&T(‘RAPHICS Vﬂl" 7.0

Recurriendo a la misma seric de tiempo de exportaciones de petrdleo crudo que se
utilizo en el método de Holt. realizamos la comparacion contra los datos fuera de la muestra
de la misma manera,

Serie original  |—— Serie con prondslicos

Podemos apreciar que los pronosticos estan bastante cerca de los valore reales, lo
cual resulta muy practica. ya que no olvidemos que se trata del prondstico para un afio.
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Il.3 Suavizamiento exponencial triple

T amblen llamado TRIX en el ambito bursatil, es un método que reahza tres
promedios consecutivos; la media movil de la media movil de la media movil, Es utilizado
para filtrar ciclos insignificantes pudiendo resaltar asi los movimientos de mayor peso.

Estd compuesto por tres formulas:

D A=ay+ (1 -0) A

DA =u A+ -a)A'

A =aA (1 -a) ATy

Cada ecuacion suaviza a la ecuacion anterior. Con esto se lbgra un suavizamiento

maximo que lo Gnico que permite que se muestre sean los cnclos, mas que cualquier otro
comportamiento, como el estacional. :

Se acostumbra utilizar para dar una idea mds macro de Io que esta sucediendo en el
proceso, por ejemplo. si se esta esperando que aparezca pronto una cima o un valle en el
comportamiento de la serie de tiempo. vy se quiere analizar el pasado de una manera barata
y practica (todos los mélodos de suavizamiento utilizan pocos rescursos en relacion con la
capacidad de las computadoras actuales)

DIAGRAMA CONCEPTUAL DEL FUNCIONAMIENTO DE LO PROMEDIOS MOVILES Y
SUAVIZAMIENTO EXPONENCIAL

En la figura | v 2 podemos ver del lado izquierdo una columna con un plano
cartesiano. donde las abscisas representan el tiempo. desplaziandose hacia el futuro en
direccion hacia la derecha. Las ordenadas representan el peso que van teniendo los datos
observados en el tiempo. Como se observa en los promedios maviles el peso que tienen los
datos conforme se retrocede en el tiempo permanece inmutado, en cambio para el
suavizamiento exponencial tienc un decrecimiento exponencial en la importancia de los
datos conforme se alejan éstos hacia el pasado.

Del lado derecho se encuentra una representacion de los datos recabados que se
toman en cuenta en el método y de los que se desechan y desperdician,
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Capitulo 2, Pronosticos de series de tiempo por suavizamiento

Fi1G. 2.1 PROMEDIOS MOVILES

Importancia que ¢l modeio P e ——
da o los dates en el pasado j -
Pasado! Futuro
Facter R . , : ]\\
i H H N
i i | l H l ! >
P e l - 1 i L -
. e
-
tiempgo NzB
b o pooe? |
u hm— —
Pasado Future
Factor IN
H ¥ T i N
P X1 | \ ! >

[ — 1

liempe.
x;
Facror
1 ]
| i
tiempe
X
i
{ Datos desperdiciados
[
| i Dates utihzados pare
e gl prondstice

Fig. 2.2 Suavizamiento exponencial

Importancia que el modelo <— >
da a los datos en el pasado
Pasado Futuro
Factor [ 4[ J | l I L >
— —— —
tiempo X, N=5 <:
Pasado Futuro
/R S I W >
~— _
Hiempo x v N=6
&
Factor < >
Pasado Future
T S~ — '
iempo Xy —
N=7
Datos desperdiciados )
(No hay). Prondstico
Datos utilizados para
el prondstico :’ Datos no registrados
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Capitulo 3, Pronosticos de series de tiempa con variacion estacional

Capitulo. 3 Pronostlcos der serles de tlempo con
variacion estacional ‘

1.7 Descomposicion multiplicativa.

Hemos visto ya varios métodos que nos ayudan a pronosticar de una manera
satisfactoria procesos reales por medio del suavizamiento. Pero estos métodos de
suavizamiento en realidad esbozan (nicamente el comportamiento del proceso. porque
tratan de ser “cautelosos™ y buscan siempre un término medio, a fin de minimizar su
posibilidad de equivocacion.

Uno pensara que no es conveniente ser demasiado osado en premoniciones. Pero si
se puede ser mas analitico y tratar de comprender mejor el proceso. Una manera de hacer
esto es por medio de la descomposicion. La descomposicion separa la serie de tiempo en
los cuatro componentes que ya habiamos mencionado antes: estacionalidad, tendencia,
ciclicidad y aleatoriedad. Analiza cada uno por separado. Una vez que asimila el patrén de
cada uno de los tres primeros componentes por separado, los conjunta para formar el
prondstico v supone que el cuarto componente aleatorio serd la diferencia entre el
pronostico y lo real. Esta diferencia sera, idealmente, desdeifiable.

Existe la descomposicion multiplicativa y la aditiva. La primera multiplica los
componentes.

= S[leX Clx R|
Donde:

yi= Valor real de la serie en el periodo t

Si= Componente estacionario en el periodo t (por sus siglas en inglés: Seasonality)
R, = Componente ateatorio en el periodo t (por sus siglas en inglés: Rand(mmes.s)
T, =Componente de tendencia en el periodo t

C,= Componente de ciclicidad en el periodo t

Y la descomposicion aditiva los suma:

=5+ T +C+Ry
Comenzaremos por estudiar la descomposicion multiplicativa y después veremos la
aditiva.
ANALISIS VISUAL DE LA DESCOMPOSICION
Una nota importante. Si multiplicamos los electos entonces algo que no habiamos
plancado sucede con la ciclicidad y la tendencia que no sucede cuando sumamos los
componentes. La ciclicidad y la estacionalidad se veran afectados por el crecimiento de la

tendencia. asi que la grafica de una seric donde cl enfoque multiplicativo es el mas
apropiado se ve como la siguiente grafica:
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Y . Gréfica multiplicativ a

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

tiempo

»

Y sin‘en cambio, una serie donde los efectos tiene una relacion aditiva se parecé mas a la
siguiente serie, '

Gréfica aditiva

Ym

tiempo

>

Fuente: (Kirkpatrick, 1996)

Como vemos. en la segunda serie la estacionalidad o la ciclicidad permanecen
constantes, aunque exista una tendencia. Si una serie no contiene alguno de los
componentes ;cudnto deberia valer el factor de ese componente?. Tiene que ser cero para la
descomposicion aditiva y uno para la multiplicativa,

ERROR Y ALEATORIEDAD

Supongamos que ya tenemos nuestro modelo conformado con el método que se
quicra (descomposicién. suavizamiento) que obviamente formamos a través de la
informacion proporcionada por los datos de la serie de tiempo —que no es mds que una
muestra—. Una vez que tenemos nuestro modelo listo para pronosticar a/ fururo. lo primero
que tenemos que hacer es pronosticarlo en el pasado. Realizamos el prondstico dentro de la
muestra, comparando los datos que nos va arrojando el modelo con los datos de la misma
muestra con la que se formd. De esta manera se obtendra un modelo que puede pronosticar,
por lo menos. para el pasado. que es cuando tenemos datos registrados.

Al estar haciendo nuestra comparacion dentro de la muestra entre los valores
observados y los valores pronosticados, la diferencia entre de estos dos valores se llama
residual o error de prondstico dentro de la muestra. Este error debe ser minimo para tener
un modelo confiable. asi que se forza a la formula pronosticadora a que genere los
residuales lo mas pequeiios posibles. Este concepto de minimizar el error serd el principio
con el que se encuentren los modelos optimos de prondstico como veremos mas adelante.
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Capitulo 3. Prondsticos de series de liempo con variacion estacional

Ademads de pequefio, el error debe ser complelamenle unpronosllcable es decir. sin
patron de comportamiento identificable, por que §i® lo pudleramos plonosllcal podrlamm '
mejorar el modelo. , ; :

El ruido o componenle aleatorio tiene una: lorma de actu'lr verdaderamenle extrafia.
Tan extrafa que si la tratdramos de pronosticar con el método que fuera estamas seguros
que nunca acertariamos. Carece de patron. o'sea que es complctamente |mpronosucable, De
€50 estaremos siempre seguraos. e e e

Y es en esta certeza donde radica la importancia de la aleatoriedad; aunque no
podemos entenderla. sabemos como se ve. Y no es de sorprender que la aleatoriedad sea la
columna vertebral de todos los prondsticos formales. dado que es lo tinico que sabemos de
antemano como es en apariencia,

Ya para este punto ¢l estudiante debe estarse imaginando que estas dos cosas, el
error y la aleatoriedad. deben estar ligadas de alguna forma, por que la primera debe tratar
de ser impronosticable v la segunda ya lo es por formacion. ademas de contar con algo con
lo que no habiamos mencionado hasta ahora: la certidumbre, ‘la certidumbre de ser
completamente impronosticable.

Por tanto, podemos concluir que el error debe parecerse a la aleatoriedad lo mas que
se pueda. :

Y con esto tenemos dos condiciones para el error en nuestro modelo: debe ser
minimo y actuar como si fuera aleatoriedad. Ahora, si lo que quiere hacer Ila
descomposicion es precisamente descomponer la serie, ;como planea hacerlo?. Bueno, por
un lado, hay que tener bien claro como trabajan las fluctuaciones aleatorias: “golipean™ los
datos. Azarosamente hacen que aumenten los valores o que decrezcan. Por tanto, si
sumamos muchos de estos valores “golpeados™ estos “golpes™ deberan cancelarse y
desaparecer, porque aleatoriamente son golpes posilivos o negativos.

Tenemos asi que por lo menos en teoria deberia ser muy facil separar la aleatoriedad
de la serie. Pero no olvidemos que ahi andan mezclados los otros tres factores.

Para poder entender cada paso del método. nos auxiliaremos con un ejemplo. La
seric de datos que estaremos utilizando cuenta con los cuatro factores que deseamos
identificar y extraer. Los datos que estaremos usando representan la tasa general de
desempleo abierto en México por trimestres de Enero de 1987 a Abril del 2002,

8
7 -
o0
6 ..Ez.?i‘.? C.JI\I
5 ATT
ALLADE
4 | d £} ]
3
2.
1
s I , e
e e e o o e e e e e e e e e e
T2 S S22 § 2388 2= 8
=
[=;] D (>3] (1] [+2] [=2] (=] [=2] [=2] E=2] [=2] m (=2 (=) (=) <
ALl i L L Y R )

Fuente: INEGI. Encuesta Nacional de Empleo Urbano
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COMO SEPARAR EL COMPONENTE ESTACIONALIDAD

El componente de estacionalidad es facil de identificar, ya que se encuentra dentro
de periodos pequeiios de tiempo, por lo que sélo necesitamos pocos datos. Lo mismo no se
puede decir para la ciclicidad ya que es necesario contar con mas datos, pero va atacaremos
este lema mas adelante,

Al observar la seric advertimos la estacionalidad inmediatamente.- Podemos: ver
como se repite cada cuatro trimestres. Es posible comprender por qué la serie se comporta
asi: los meses de bonanza econdmica son los mismos afio con afio.

Para escoger el tamaio de estacionalidad, que para el ejemplo estamos suponiendo
de cuatro, debemos conocer y entender plenamente de qué se trata el proceso cuya serie
estamos analizando. Si estamos hablando de desempleo sabemos que puede ser
influenciada de alguna forma, de tal manera que cada afio se repita el mismo torcimiento en
los datos.

Supongamos que estuviéramos tratando con datos semanales de desempleo en vez
de mensuales. Si en esta serie apareciera un.comportamiento que nos hiciera suponer que
existe un tamafo de estacionalidad de tres. es decir. que existe un comportamiento que se
estd repitiendo cada tres semanas. deberiamos analizarlo mas afondo. Nos deberiamos
preguntar ¢que esta sucediendo cada tres semanas que afecte la forma en que se ve afectado
el desempleo?. Sin ser unos expertos en el area. podriamos respondernos que quiza no es
nada y que simplemente sea una coincidencia. Si investigamos al respecto y aun asi no
encontramos algo que nos ayude. podemos concluir que lo mas probable es que tengamos
razon. Quiza el tamafo de la serie (la cantidad de datos) no es lo suficientemente
descriptivo y solo estamos mirando una mala racha que nos confunde,

Promediemos los cuatro primeros trimestres de la serie
O +Ya+ys+yd)
4

Una vez esto jqué tal si hacemos lo mismo pero desde el segundo trimestre hasta el
quinto?,

MA, =

O +y; +ys+Ys)

MA, =

4
Luego repitamos: cesemos y2 y afiadamos ye, abandonemos y; e incluyamos y; y asi
sucesivamente hasta abarcar todos la serie. Lo que estamos haciendo es obteniendo el
promedio mavil que estudiamos en el tema anterior. Es por eso que hemos escrito las siglas
MA en el lado izquierdo de la ecuacion, por las siglas de promedio moévil en” inglés
(Moving Averages). T

planlcado anles v podemos suponer que estos pxomedlos yano la mcluyen. .

Pcm tamblcn obsenvemoq otra cosa. Eslamos pasando de tener cualro da os (tumestres)




Capiwlo 3. Prondsticos de series de liyerynpo con variacion estacional

estacionalidad en estos promedios, dada la. dehmcnon de ésta,: Hay”

écaléal' que
escogimos promediar cuatrodatos expresameme por‘estamisma razon. e

Podemos concluir entonces. que hemoe extraido * de nuestros: datos orlgmales la
estacionalidad y la aleatoriedad, por lo- que los datos promediados contlenen Gnicamente los
factores de ciclicidad y tendencia. : g

MA - }r'rl.\cl 7 - (3.1

Si acomodamos esto en columnas, queda de la sng,menle manera .

(n-: 3 3 N R )
Cuz;rm Promedio movil Razén:
L TxC S x R x 100
R _ _
9 — _
3 3.925 101.91
4 3.3 3.7 89.18
5 3.5 3.625 96.55
6 3.7 3.625 | 102.07
7 4 3.6 L
8 3.2 3.525 90.78
9 3.2 3.35 95.95
10 3 - -

Sdlo utilizamos-los primeros diez datos para fines didacticos.

Tomemos nuestros datos observados y dwndamoslos entre la tercera columna TxC,
Lqué nos qucda"

¥, S, xT,xC, xR
MA . - TxC,

L=S, xR, (32

Nos da como resultado el producto de estacionalidad con aleatoriedad. Asi que hemos
logrado separar en dos grupos los cuatro factores que’contiene nuestra serie: uno con Cy 7
yelotrocon Sy R.

Pero la cuarta columna esta etiquetada “S; x Ry x 100”. No olvidemos que siempre
debemos hacer que nuestros resultados sean faciles de interpretar a simple vista, Asi que al
multiplicar por 100 lo (nico que se esta logrando es precisamente eso, porque si vemos en
esta columna un valor mayor a 100 comprenderemos inmediatamente que la estacionalidad
v la aleatoriedad tienen un peso mavor para este periodo que en el resto del afio. Y lo
contrario, si la proporcion S, x R,x 700 es menor que 100 quertd decir que S, x R, tienen un
peso menor al promedio anual en ese periodo.

Pero, aunque hemos hecho un gran avance al desmenuzar parcialmente nuestros
datos. no hemos todavia aislado por completo los cuatro componentes. ‘Si retomamos la
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mecanica de las cancelaciones de las fluctuaciones aleatorias por medio del promedio, es
I6gice que la podamas volver a aplicar en' donde R, se encuentre.,

Para hacer esto primero acomodemos nuestras proporciones S; x R, x 700 de todos
los trimestres en otra tabla y de manera diferente. Pongamos en nuestra primer columna el
afio correspondiente. En nuestra segunda columna irdn las S, x R, x /00 correspondientes a
todos los primeros trimestres. En la tercera. las correspondientes a los segundos trimestres,
en la cuarta la de los terceros y en la quinta la de los cuartos trimestres.

Luego promediemos las cuatro columnas de la derecha, de manera que nos quede un
valor para cada una. o sea cuatro valores tUnicamente. Estos valores no pueden contener
aleatoriedad dado que al hacer la suma por columna la hemos cancelado. Y como resultado,
estos cuatro valores contienen unica y exclusivamente el factor de la estacionalidad
promedio de cada uno de los cuatro trimestres.

S, xR, =S, (3.3)

Donde la barra horizontal superior denota promedio

Afo Trimestre
Primer |Segundo| Tercero | Cuarto

1987 — - 101.9108189.18919
1988 [96.55172] 102.069 | 111.1111/90.78014
1989 |95.52239)|94.48819 110  188.49558
1990  |90.09009|102.7523}112.7273]92.85714
1991 100.9346|87.61905]110.4762(97.19626
1992 [103.5714| 100 102.6549| 90.7563
1993  {113.8211[97.70992| 108.0292]94.96403
1994 [103.4965|99.31034|105.4054 (88.88889
1995 1107.9365| 112.5 |118.8755/94.57364
1996 |95.61753]96.55172|100.9174(93.57889
1997  193.51499|93.46247198.32552|87.97737
1998 |103.8576/98.61325(100.3165(91.95021
1999  [101.926497.16446|93.10689]93.71672
2000 1101.2155|98.23789|107.2727| 86.3892
2001 105.3097|105.077398.44881{100.2973
2002  |108.9494}94.39853| 110.434 -

S 101.49 98.67 105.63 92.11 ¥=397.89
S ajustada| 102.03 99.19 106.20 92.59 2=400

Pero hay un detalle. Si sumamos los cuatro valores de S deberia de dar igual a 400
(es decir L x 100. donde L es el tamaiio de estacionalidad), pero no Io hace. En aras de un
entendimiento automatico. debemos hacer que la suma nos dé igual a 400. Si dividimos 400
entre ¢l resultado de Ja suma de los cuatro términos. tendremos 1.005317. Si después
multiplicamos cada uno dec los términos por este cociente tendremos unos valores
normalizados que se entenderan a simple vista y que ademas sumaran 400,

Si el dato | correspondiente al primer trimestre presenta un factor de estacionalidad
de 101.49. querra decir que el primer trimestre tiene un peso de estacionalidad del 1.5%
mayor que el resto del afio.




Capitulo 3. Pronésticos de series de tiempo con variacion estacional

Otro pequeiio problema que podemos identificar facilmente en nuestras tablas, es el
del acomodamiento de los datos. Si observamos la primera tabla; veremos que ‘los datos
para los promedios maviles comienzan en la fila 3 y terminan una fila antes, o sea que nos
estan faltando 3 valores. La razon para esto es porque al promediar, como vya se dijo antes,
se pierden datos. Asi que si tenemos cuatro trimestres y al promediarios nos queda un solo
valor promedio. Pero la cuestion problema es: ;donde acomodamos el promedio?. En
realidad, dado que representa el término medio de los datos, el promedio deberia ir
justamente a la mitad del ailo. en el trimestre 2.5. Pero desgraciadamente esto no es posible
va que no contamos con datos de medios trimestres. La solucién a este inconvenienic no es
nada complicado: si obtenemos los dos primeros promedios. es decir el promedio de y,
hasta y; v el de y» hasta y, tendremos que estos dos promedios corresponden a los
trimestres 2.5 y 3.5 respectivamente. Por lo tanto. si promediamos estos promedios
tendremos que ¢l resultado corresponde al trimestre ntimere 3 exactamente. A este
promedio se le {lama Promedio Mavil Centrado (CMA por sus siglas en inglés: Centered
Moving Average). Resulta obvio que si tenemos una cantidad impar de datos por afio no es
necesario centrar los promedios.

n @ 3
Cuarto Promedio | Promedio Mavil
T movil Centrado
TxC

] -~ —

el P —_

3 3,925 3.81

4 3.7 3.66

5 3.625 3.62

6 3.625 3.61

7 3.6 3.56

8 3.525 3.44

9 3.35 3.26
10 - —

COMO APLICAR LA DESCOMPOSICION MULTIPLICATIVA CON STATGRAPHICS

Aunque ya se vio como separar la tendencia, Statgraphics tiene un modulo especial
para la descomposicion —Seasonal Decomposition— ya sea multiplicativa o aditiva.
Prosiguiendo con el mismo ejemplo. se pueden introducirle al software los datos y'~
seleccionar el modulo de descomposicion.

¥
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Seasonal Decomposition

Time seriec: FEL:
Lenath of seasonality: BEEEE
Method: JFEERIDULTRRLT

Ple adjusted data
ave moving Eﬁv@f‘dg‘.‘:

S vy se nal inalce:
Sa & residuals
Sav  adjusted data

Highlight desired entry and press ENTEF tc se
SEASCN - 02/18/03  18:33 FroamrE
INPUT STATGRAPHICS Vers.7.0 L

Hemos cambiado el tamaio de la estacionalidad a 4 porque estamos trabajando con
trimestres (4 trimestres en un aiio) y dejamos el Method en multiplicativo. Una vez hecho
eslo seleccionamos Plot Moving Averages. con lo cual nos muestra una grafica de los
promedios maviles. los cuales contiencn sélo tendencia y ciclicidad.

Original Series and Hhuing Average
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Desde este modulo también se puede graficar el componente de estacionalidad. Al
hacer esto se ubica graficamente el peso que tiene cada uno de los componentes.

Estimated Seasonal Component
10°F T B

164}
20t
o S ]

azf . .

Los resultados de las graficas cuadran con nuestros resultados anteriores de las
lablas. aunque en una grafica los datos se tornan mas comprensibles. El tercer trimestre
adopta valores muy por encima del resto del afio. Nos confirma ademas que efectivamente
hay estacionalidad; cuando no exista el patrén deberia ser menos alejado de la media y
practicamente una linea horizontal.
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COMO SEPARAR EL COMPONENTE DE TENDENCIA

Dado que ya “aislamos la estacionalidad, ahora se pueden dividir las observamones
entre ella par'\ desestacionalizar la serie.
Y. SxT,xC xR,
Sl Sl
Si:aplicamos regresion lineal a nuestros datos desestacionalizados obtendremos:los
. ¢ 2
valores de a y b correspondientes a la formula de la recta a+bt+ct”, donde t representa al
tiempo. Al hacer esto estamos tomando por sentado que la linea que mejor se ajusta a
nuestros datos es una linea polindmica de segundo grado” Pero para cada caso sera dilerente
el tipo de linea que mejor se ajuste: recta, cuadritica, exponencial o curva en forma de S,
Supongamos que la curva que mejor se ajusta es una cuadratica. Los valores de los
coeficientes obtenidos con Statgraphics son

=T, xC, xR, ‘ ‘

a=2.75
b=0.79
c¢=-0.00137
Con lo que se puede calcular la tendencia R
T=a+bl+c =2 75 +0.079(1)-0.00137(1%) (3.4)

Una vez que se cuenta con los parametros a, b y ¢ se puede obtener el coeficiente de
tendencia p’lra cualqmer etapa del tiempo. Tomemos por e|cmplo el trimestre 135, es decir el
primer mmestre Mel quinto afio. Su coeficiente de tendencia serd:

;F|5—-a+ bt + ct* = 2,75 + 0.079(15) — 0.00137(15%) = 3.627
CCMO OBTENER LA TENDENCIA CON STATGRAPHICS

El anlisis de tendencia se encuentra en el mismo submenti que los anteriores
métodos. La siguiente pantalla nos muestra los valores soluciéon a y b para una tendencia
fineal.

Trond Analvsis
lime series: VA28 TEa I G R e S N A T S s
Tupe of trend: BEVETETL

Humber of Torecastu: PEEET

Y .
Tt -

bummary percenidaae: .

Fitled model: 3. 70198-0.0105128-1

puplay cummory dat

S ove forecast

SIS CON
s st dia” FALLA DE QRIGEN

: ENTFR

to selec

Hulhlmhl desired entry ond pres
02718707 16:14
— SNIIGRHPIII(‘Q Vers. 7.0

En este caso el valor estimado para la constante es de 3.73198 ¥ la pendiente b es de
0.0105128. Si deseamos ver el prondstico con sélo la tendencia seleccionamos Plos
Jorecasts.
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Original Series with Forecasts
3.73190-0.0105120~1

0 20 10 60 an

Pero en las opciones de tipo de tendencia * Type of trend” existen adicionalmente las
tres opciones antes mencionadas: tendencia cuadraitica. exponencial o en forma de S. Como
se puede apreciar en la siguiente grafica. el que menor MSE genera es el cuadratico con
valores de 0=2.75, b=0.79 vy ¢=-0.00137.

Data: DESEMPLE.varl Percent: 100
Forecast summar:y M.E. M.S.E. M.ALE. MAP.E. PLE,
2 731% -0, UlU"l"ﬂ"T 1.19590 0.78690 22,7218 -§,13151

2 1*T-1,371368E-12 1.02082 U.76823 22,3236 -6.87331
E PE E31E-37T) (. 13974 1.223310 U, 75470 20,7187 -3 §6919
ExpP (1. ]4F‘l’u+u IBO206/T0 G. 14306 1.23284 0. 7488%9 20.825¢ 3.70176

[{vres' Esc, Cursor keys or Page Number:
[TREND =24 02/19/03 07:29
INPUT . STATGRAPHICS Vers,7.0)

[BGLS : h
0 i

la hora de pronosticar se genera una curva de 1endencia que realmente no es muy
convincente, al igual que la lineal. y nos puede hacer pensar incluso que probablemente esta
serie no necesite que se le extraiga la tendencia.

Original Series with Forecasts
2.75144+0, 0786271 #T-1  J213BE=-I0T"2

"

Y e

i 20 A o o

COMO SEPARAR EL COMPONENTE DE CICLICIDAD
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Dado que yu separamos-el componente de tendencis,- podemos extraer fac:lmente el

de ciclicidad; dnvxdlendo la€cuacion’(3:1)de Promedlos Movnles entre’la ecuacnon (.: 4) de"
tendencia : ‘ ; S

S MA = Tx C =c
T Ty

Asi tenemos que para el dato 15, el componente de ciclicidad tiene un_peso de:

Siendo fieles a nuestro principio de tener nuesuos datos' nterpretables a- srmple
vista, necesitamos multiplicar los coeficientes de ciclicidad por IOO etal manéra que si el
producto nos resulta mayor a 100 querra decir que la ciclicidad en ese trlmesue es mayor
con respecto al promedio de la serie.

El tinico componente que nos falta por separar es el de la aleatoriedad. Aunque es
también relativamente sencillo de obtener, veremos que el hacerlo nos llevara a
conclusiones que no nos figurdbamos.

COMO SEPARAR EL COMPONENTE DE ALEATORIEDAD

Nuestros datos originales contienen las cuatro componentes
yw=SxRxCxT
De la ecuacion (3.3) va obtuvimos la estacionalidad S y de la ecuacién (3.1)
logramos separar C x T, con lo que solamente necesitamos dividir y, entre el producto de
éstas tres para obtener R
SXRxCxT _
TxSxC
Dado que por construccion el error o aleatoriedad R es impronaosticable, aislarlo no
nos es de mucha ayuda para formar nuestro prondstico, aunque nos puede ayudar a
seleccionar entre modelos, ya que comparandolo podemos seleccionar el modelo dptimo. El
error dentro de nuestros datos en general nos habla mucho acerca de como sera el error de
prondstico en el futuro.

COMO SEPARAR LA ALEATORIEDAD CON STATGRAPHICS

En el mismo médulo de Staigraphics con el que se obtuvo la estacionalidad se -
encuentra la funcion de graficacion de los residuales —Plot residual component-.




Residual Conponent

et b AT 112 . .
TrSIS CON B o .
FALLA DE ORIGEN

160 et

96 e i

g2

uis |- o . R - K
o 20 10 60 6o

En cuanto al residual podemos ver que toma valores aleatoriamente arriba o debajo
de la media, lo cudl es un buen indicador de que todos los demds componentes fueron
captados de la mejor manera posible.

111.2 Método de Winter

Ahora que conocemos la metodologia que sigue la descomposicion podemos
comprender mejor la forma de trabajar del Método de Winters.

El métado de Winter se puede considerar una extension del Melodo de dos
parametros de Holt. con la innovacién que el de Winter utiliza un parametro adicional y
(gamma) para suavizar la estacionalidad, lo que conlleva a que debamos resolver para 3
variables independientes: los pardmetros o, B y v, utilizando una ecuacién para suavizar.
cada uno. ‘

La primera ecuacion se encargara de eliminar la estacionalidad de la manera que lo
hace la descomposicion multiplicativa, para dejar solamente los otros tres componentes (C
xRxT). :

|lx?R|‘\fTu' o

Como este método no puede modelal la cnclucndad snmplemenle diremos que- y,
incluye Ryx Ty, E : ; . :

Si lo razonamos un momento, el subindice t en: Sl no es del 1odo adecuado.
Recordemos que la estacionalidad es un comportamiento que se replte dentro del lapso de
un afo pero que obviamente no se presenta en todas las "t"; Asl que lo. correcto es que el
subindice de S sea t-L. donde L es el tamafio de estacmnalldad

Y
SIL

Asi. si existe un comportamiento que se replta cﬂd’l 7 dias, en el caso que
trabajdramos con datos diarios. L deberd ser igual-a 7; de manera que. S, funcione como
una bandera que "sefialc" que en ese periodo se encuentra susodicho comportamiento.
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Hace ﬁ\lw suavizar, esto se hace como ya v1mos, mulllpllcando eI cociente anterior,
7 Y al pronost:co de’la

que es nuestro prondstico sin suavizar.por-un-parimetro alfa a,
anterior unidad de tiempo multiplicarla por(l-a) =
CoEaA,
A| =(7.yl +£—-————.—

La segunda ecuacion del método es; - -

=B(A¢- A+ (1- B) Tiy "

Si se restan dos valores consecutivos que sdlo contienen tendencia y aleatoriedad,

encontraremos la tendencia y aleatoriedad para ese momento t. Al multiplicarla por a y |~

sumar el segundo término se elimina el azar, como se hacia el suavizamiento exponencial,
aislando asi la tendencia,
La tercera ecuacion es la que aisla la estacionalidad:
v (y)
s, =19 1y,
A

gl
t

La cuarta ecuacién es la que comunla los tles componemes para realizar finalmente
el prondstico para m etapas en el futuro,

1) A, =_a-§'—‘+(|-o¢)/\._,
I

2) Ty=B(Ar~Au) + (1-0) T
3) s, =Y:_:+('_Y)s""

4) ¥ 4m = (S + Tim YA L4m

Al igual que con el mélodo de Holt, se seleccionan los valores de los tres
parametros y por prueba y error se comparan los valores que menor MSE nos proporcionen.
Ya que este es un método que trabaja con series estacionales. utilicemos una serie con
comportamiento estacional: la de tasa de desempleo general abierto trimestral.

Hinter 's Seasonal Smoolhing
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ey T
SN PP

lime series:
Nimber of forecasts: IRRRE
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Smoo thing consianl alpha: 0.4
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Se puede percibir a continuacion que después de varios intentos el modelo que
menor MSE genera es con los valores (a=0.9, 3=0.1, y=0.1).

Data: DESEMPLE.varl Percent: 100
Forecast summary H.L. H.S.E. M.A.C. K.R.P.L. H.PE.
= 0.4 D4 0.03714  0.45080  0.48004  12.8702 1.88486
£ . 4 0.4 0.0914 0.45081  0.48004 12.8702 1.88486
.1 0.1 0.1 0.0 2.00490  1.17806  35.%807 -4.9297%
B CD 8 0.7 0.0 0.00335  0.28840 ().17991 12,5456 0.96440
e L6 0.5 0.4 0.00990  0.36167  0.41662 11.7033 0. 24572
(o = .5 0.9 0.4 -0.00006  0.46438 048029 13,8096 0.11076
ta) O 5 0.4 0.8 0.02307  0.37674 0.40061  11.8%28  1.32868
5 0.5 0.5 0.01887  0.39692  0.44J45  12.2502  1.02791
oy =3 LT0.5 0.4 0.00684  0.2019%  0.41025  11.8400  0.66664
— 16,6 0.2 0.01073  0.29150  0.39616  11.2606  0.86503
(78] . 0.3 0.2 G.01549  0.28626  0.38201 10. 7993 1.109%6
fxld <l 80.2 0.1 0.01786  0.2587  0.36538 10,4425 1.21581
[ | Hinter: 0.9 0.1 0.1 0.02368  0.2384h  0.94717  10.0544  1.19621
Hinter: 0.9 0.1 0.1 0.02368  06.2384%  0.04777  10.0544  1.1962%
<

[

Press Esc. Cursor keys or Page Number Page 1.1 of 1.4
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Y como se ve en los prondsticos. el método considera que la seric se estabilizara
después de la (ltima caida.

by iaal berim J4ith Fasenaste
YATNITI |

3 W K "Wl ot $omy

[11.3.- Series con variacion adltlva

Antes de proseguir. se debe aclarar donde estamos parados con todos eslos melodos.
La descomposicion. a pesar de ser muy facil de entender y manipular, es un enfoque que es
principalmente de cardcler intuitivo por lo que no es fuerte en sus fundamentos: tedricos.
pero aun asi da resultados extraordinarios, :

Una de sus principales puntos débiles es el modelado de la ciclicidad.-Pero era de
esperarse. Simplemente imaginemos un comportamiento ciclico de 11 aios. como las
explosiones solares. Para poder modelar el ciclo necesitariamos unos 3 o 4 ciclos para
identificar el patron, es decir. necesitariamos al menos ;30 o 40 aios de datos registrados
para poder hacer ¢l modelo!. Por esta razon es por la que la mayoria de los métodos
cuantitativos fallan en captar la ciclicidad. En situaciones reales se trata de intuir la
ciclicidad por medio de métodos no cuantitativos que resultan mas eficaces para este

proposito.

La descomposicion aditiva es mas apropiada cuando la serie de tiempo cuenta con
los componentes de tendencia. estacionalidad y error aleatorio exclusivamente. El error

62



Capitulo 3. Prondsticos de series de tiempo con variacion estacional

debe ser complelamcnle aleatorio y el comportamlemo estacnoml debe ser el mlsmo » para
cada “estacion” o periodo.

Este tipo de descomposnmon funciona de manera snmllar que el mulllphcatlvo, con
algunas diferencias en las operaciones, obviamente, pero los pasos son-basicamente los
mismos. Todo el procedimiento que se siguié con-la descomposicion multiplicativa se
puede aplicar a la aditiva reemplazando las multuphcacnones de los componente% con las
sumas y las divisiones con las restas, S
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‘Capitulo 4, Métodos cualitativos

Capitulo 1V. Métodos cualitativos.-

; A red sky at night; sailors ' delight

a red sky in the morning, sailors take warning”

“Un cielo rajo en la noche, delicia de los marineros

un cielo rojo en la maiiana, los marineros se ponen alertas’”

PROVERBIO DEL FOLKLOR INGLES PARA PREDECIR EL CLIMA

El método mas primitivo de pronostico es adivinar, El resultado puede ser calificado
de aceptable si la persona’ que hace 'la adivinacion es un experto en el asunto. La.
adivinacion es el tnico método que puede hacer uso del conocimiento implicito que el
especialista no ha sido capaz de expresar en palabras o cifras exactas.

L.a razén por la cual no nos limitamos a los métodos cuantitativos en la vida real es
porque la mente humana parece tener capacidades que todavia no se terminan de entender.
Es capaz de manejar una gran complejidad sin que nos percatemos de ello. Relaciona las
cosas y encuentra patrones por si sola, lo que nos permite presentir comportamientos
futuros de los que se puede sacar provecho para la toma de decisiones.

Hay casos que se estudian con vehemencia ya que hacen gala del potencial de la
mente humana, y que la ciencia, en su afin de entenderlo para poder imitarlo, ha hecho su
mejor esfuerzo. Por ejemplo los pronosticadores exitosos y los jugadores de ajedrez; tienen
mucho en comin cuando se habla acerca de toma de decisiones,

Los campeones mundiales de ajedrez tienen la facilidad de intuir le mejor jugada,
pero a la vez dependen, al igual que cualquier otro jugador de ajedrez, de anos de
entrenamiento. Es decir, por un lado estd ¢l presentimiento: conocimiento inefable y que
por tanto cllos mismos no pueden cxplicar, y por el otro esta la experiencia.

Se han puesto camaras debajo de los tableros de ajedrez para seguir el movimiento
ocular de los campeones de ajedrez e increiblemente los ojos empiezan 3 de 4 veces con la
mejor jugada. Esto quiere decir que incluso antes de analizar concientemente el tablero, jya
saben cudl es la jugada ganadora!. Mas impresionante atn, los campeones de ajedrez no
pueden hacer esto en tableros donde las piczas de ajedrez han sido colocadas
aleatoriamente, lo que indicaria que su mente estd identificando automaticamente (je
inconscientemente?) si se trata de una partida real o no (Wright and Goodwin,1990).

Otro interesante ejemplo es el de personas con aparentes limitaciones mentales que
son capaces de proeczas sobrehumanas. Oliver Sacks. neurofisiélogo autor del libro
“Despertares” habla acerca del caso de dos hermanos gemelos John y Michael que podian
*ver” ¢l dia de la semana en que caeria cualquier fecha que se les pidiera de aqui a 40,000
aos, respondiendo en unos cuantos segundos. Esto aunado a que los gemelos no podian
realizar la mas sencilla de la suma o restas y ni siquiera entendian lo que era una
multiplicacion. Gauss, uno de los mas grandes matemdticos y famosos calculadores se
encontrd con grandes dificultades al tratar de encontrar un algoritmo similar. Suponiendo
que el algoritmo lo conocen los gemelos (como pueden utilizarlo si no saben sumar o
restar?.




Un hecho mds puede ayudarnos a responder esta pregunta, Un dia en el que el
neurofisidlogo se encontraba con los gemelos, cayo accidentalmente una caja de cerillos de
una mesa esparciendo el contenido por todo el piso. En un instante y al mismo tiempo los
gemelos dijeron *1 11" y después John murmuroé “37”, Después Michael repitio “37” y John
volvio a susurrar “37". El doctor conto los cerillos, lo cual le tomé un tiempo, y comprobo
que efectivamente eran 111, Cuando se les pregunté céomo pudieron contarlos tan ripido
respondieron “no los contamos, vimos el 1117, Sin saber sumar ni restar encontraron los
factores primos (37.37,37) de 111 inmediatamente. (Revista*Ciencia y desarrollo”

Septiembre-Octubre 1985 p. 15-28).

Estos ejemplos que se muestran bastennos para darnos una idea de lo que pasa
dentro de nuestras mentes y de como resultaria un desperdicio desde un punto de vista
practico limitarnos a trabajar con métodos cuantitativos que, aunque fueron creados por
nosotros mismos, s¢ cierran muchas puertas debido a la mecanizacion irrestricta e
indiscriminante que desconoce el contexto del problema.

METODOS CUALITATIVOS EN LA PRACTICA

El mejor método para obtener tal prondstico del experto es la entrevista. El método
de la entrevista nos permite inquirir sobre las razones y explicaciones para el prondstico
presentado, que podria optar por criticar y asi intentar llegar a un prondstico mejorado,
Cuando entrevistamos a un experto puede que también aprendamos algo que mas tarde
podamos usar si preferimos construir nuestros propios pronosticos con otros métodos,
Podemos en ocasiones conseguir nombres y direcciones de expertos que vivan lejos y a los
que scria dificil entrevistar. Para consultar_a tales expertos, podemos recurrir a un
cuestionario en lugar de la entrevista. Si deseamos preguntar a varias personas
simultineamente, podriamos considerar el uso del método Delphi, que se verd mas
adelante.

Los sondeos se pueden ver como una extension de la entrevista, La cualidad del
sondeo es que puede tomar una foto instantinea en un cierto momento. Con ella se obtiene
una idea de la percepcion que esta teniendo la gente en un momento dado. Esto influencia
las decisiones que se deben tomar, porque podriamos saber si debemos o no implementar
algo para lo que la gentc no estd lista todavia. La television por ejemplo se basa
principalmente en lo que a la gente le gustaria ver mas, con lo que deciden a qué actores,
productores y guionistas contratar para satisfacer esta demanda. O por el contrario, en base
a los sondeos, las televisoras concentran sus esfuerzos en alguna actitud que les gustaria
cambiar de la gente.

Veamos, antes de proseguir a ver los métodos, algunas aplicaciones de los métodos
cualitativos que han resultado en prognosis acertadas.

El siguiente es un extracto de un articulo “Las Comunicaciones” escrito en 1965 por
John R. Pierce. en donde sc adelanta a predecir la invencion de las actuales computadoras
de bolsillo, como la PALM, asi como de los teléfonos celulares:

“La  teccnologin de  los  circuitos  integrados  hard . posible  unos  adclantos
fundamentales. Tales circuitos se emplean ya en los laboratorios, pero atin no en cl
hogar ni en la oficina: mas cuando se conviertan en productos comerciales en escala
mucho mayor scri posible tener aparatos tan complicados como una computadora
cléctrica en el telélono. el coche o incluso en el bolsillo: serdn, ademis, buratos.
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necesitaran poca energia, duraran decenios, y cuando se estropeen se los tirard, cn lugar
de repararlos.
:Queé adelantos prometen tales aparatos? Si sc dispone del nimero suficiente de
radiofrccucncias, podran permitir que haya telé¢fonos en todos los coches, y acaso que
los llevemos cn el bolsillo. Pero, & su vez, ¢l teléfono rebasuri sus antiguas funciones,
ya se encuenire en la oficing, en cl hogar o ¢l automdvil; y una de las cosas que hard es
ponernos en contacto con computadoras clectronicas”,
Pero para no dar una idea errénea al lector, tambi€n leamos lo que dijo esta misma
persona acerca del destino del teléfono con pantalla, que nunca se logré comercializar a
*
gran escala :
“En los Estados Unidos, la compaiia Bell estd trabajando en esta dircccion con
un servicio de *ver mientras se habla® lHlamado PICTUREPHONE, del cual tengo en mi
oficina un terminal correspondiente a uno de los primeros disciios: me enlaza con unas
30 personas situadas cn ¢l mismo Murray Hill de Nucva Jersey en que trabajo y en
Holmdel. a unos 50 km de distancia. Una vez que se hayan resuclto los problemas de
puesta & punto. sc dispondra comcrciulmcnlc de tal servicio™.

Las cualidades de los métodos cualitativos se usan para pronostlcar a largo plazo
principalmente y no se espera que apllquen los patrones historicos .

V. 1 Metodos exploratorios

Los métodos exploratorxos enfocan el problema del pronéstico con una
extrapolacion a p'u'tlr de:la’situacién del momento, con la que se intenta ver de qué modo
- los conocimientos y.. 1enhzacmnes del presente se desarrollaran, probablcmente. en el

futuro. i

GRUPOS DE ENFOQUE

. Este es el cquivalente al pronostico intuitivo de los métodos cualitativos. Un grupo

de gente se reunc para discutir un tema en especial y sélo ese tema, durante 1.5 horas
aproximadamente. El mediador lo tinico que hace es introducir al topico de interés. No hay
agenda ni lista de preguntas. Los integrantes ya se les ha hecho saber con anterioridad el
tcma de discusion, y este grupo de integrantes estd conformada por personas.con diversos
grados de experiencia en el tema. Todos se ecscuchan y discuten, para que si alguien
escucha algo que no sabia o no se le habia ocurrido, puede hacer comentarios adicionales al
respecto.

La ventaja es que los integrantes siguen desmenuzando el problema hasta que se
sienten satisfechos y llegan a un cierto consenso.

Si se utilizan 2 o 3 grupos diferentes de personas para estudiar e} mismo tema se
obtienen diferentes enfoques, sc explota al maximo el conocimiento de los expertos, ya que
casi siempre todos tratan de sacar a relucir todo lo que ‘conocen acerca del tema. Se logra.
asi una captacion de la dimension, y un gran entendimiento, del problema. :

Este método ha dado buenos resultados en el pasado y se viene utilizando desde
hace mucho ticmpo aunque no se le habia asignado un nombre.

Ver ¢l Anexo 5 para ciemplos de prondsticos erroncos famosos.
Fuente: Karen Popovich, especialista en prondsticos de la Universidad Estatal de Cleveland. tomado de fa
pagina: htp://grail.cba.csuohio.edw/~popovichioms335
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METODO DELPHI

El método Delphi es probablemente el método no cuantitativo mas utilizado. Fue
inventado por Olaf Helmer en la Corporacién RAND, uno de los think- tc:r7ks callfomlanos,

El método Delphi pronostica con la ayuda de un grupo de expertos en el drea que
tratan de llegar a consensos, con la caracteristica de que elimina algunos de los problemas
que se presentan en los métodos en los que los pronosticadores tienen que socializar. Los
expertos no pueden estar en contacto ni comunicarse entre ellos a través de todo el proceso,
de manera que las opiniones que haga cada uno no puedan ser influenciadas por la opinion
del resto. Esta disefiado para la obtencion sistematica de opinién experta. Existen 3
caracteristicas que lo distinguen con la interaccidon en grupo: el anonimato,
retroalimentacion iterativa controlada y respuesta de grupo estadisticamente manejada.

Desgraciadamente la exactitud de los pronosticos obtenidos esta seriamente limitada
por la calidad de las opiniones proporcionada por los expertos, pero a pesar de sus
limitantes esta patente su efectividad y se utiliza en una proporciéon mucho mayor a los
demas métodos cualitativos.

La forma en que trabaja es como sigue. Les son enviadas a los expertos unas formas
con los asuntos que se quicren tratar y se les piden que escriban sus opiniones. Una vez que
las formas son contestadas y devueltas, sc establecen un conjunto de resultados
fragmentando las respuestas de los expertos en conglomerados mas pequeiios, cada uno con
el consenso en la idea “promedio™. Después se les envian las formas nuevamente a los
participantes, con especial atencién a aquellos que se alejaron demasiado del consenso
general y se les pide que expliquen la razén de sus respuestas tan alejadas de lo normal. Asi
sc les forza a los expertos a que razonen nuevamente sus opiniones: si tiene una buena
razon la respaldardn y, si no. los conglomerados se haran menos. Este proceso iterativo se
repite hasta que no exista un cambio significativo en los pronosticos. '

Este método es utilizado generalmente para prondsticos de largo alcance, buscando
ideas primero a través de un proceso llamado lluvia de ideas (brainstorming en inglés) y:
luego proponiendo las mas populares al mismo grupo para que las evalte, El metodo se. .
utiliza en los casos en que, por ejemplo, se desea conocer cuando un producto va a tener'
aceptacion a gran escala o qué nuevos inventos cientificos van a aparecer, - SR

Las principales desventajas que presenta son que las respuestas son demasnado
sensibles a la ambigiiedad de las preguntas, las respuestas son diferentes cuando se utiliza
un diferente grupo de expertos y la imposibilidad de predecir lo inesperado.

Este método ha sido sometido a prueba las fuerzas aéreas de los- E.U., la
organizacion sueca para investigaciones militares y la compaiiia norteamericana espacial
TRW Systems; posiblemente su aplicacion mas importante se halle en campos en los que el
pensar intuitivo contintie siendo una de las fuentes principales de datos de entrada y en los-
que ¢l consenso tenga gran importancia, como sucede en la determinacién de objetivos a
perseguir. ~

La siguiente figura demuestra un fragmento del resultado de las predicciones .
haciendo uso del método de Delphi, realizado en los afios sesenta bajo el auspicio de la

" Ver el glosario para una definicion formal,
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corpor'lcnon RAND, Se aphco a-un g,rupo de velnte perqonas destacadas en: varlos campos :
de la ciencia.” : : : ; !

1980 1990 2000 2010 2020

LI A R
l'“—~..‘. IO'EI

ORI GEN

Fig. 4.1 En cl diagrama sc ven las medianas de las respuestas finales y cl intervalo
comprendido por ¢l 50% de eltas. (Fuente: Jantsch, 1965, p, 49-50),

Los temas sobre los que se inquirié fueron los siguientes: -

Emision estimulada (ldseres) en la region de los rayos X y }_.,amma,

Regimiento de la energia termonuclear. ' :

Vida artificial primitiva (al menos en forma de moléculas que se dutomultlpllquen).

Mineria econdmica del fondo de los océanos. ) )

Factibilidad de la regulacion econdmica regional del tiempo metereologico.
Factibilidad econdmica de la sintesis de las proteinas para la alimentacién.

Mutltiplicacion por diez del numero de caos de psicosis reducibles mediante terapxa :

fisica o quimica.

8. Inmunizacion bioquimica general frente a enfermedades bacterianas y virales.

9. Factibilidad de la ingenieria genética destinada a domenar defectos hereditarios. . -

10. Cultivo economico del océano de suerte que proporcione, por lo menos, el "0 por

ciento de los alimentos mundiales.
11. Productos bioquimicos estimulantes de la formacion de nuevos organos y mlembros
12, Factibilidad del empleo de farmacos para aumentar la 1ntellg,encm '

NOWVALL -

Es notable que la mayoria de estos prondsticos hayan fallado tanto. El nimero 3,
por ejemplo. En la actualidad se habla de computadoras que pueden arreglar por si mismas
pequeios errores de software, pero el hardware sigue siendo el dominio del ser humano.
Asi que si todavia no resolvemos el problema de la auto-compostura en las computadoras a
nivel macro y por tanto distamos todavia mucho de la autorreproduccion de las mismas a
nivel micro.

Se puede apreciar la predisposicion de los pronosticadores en algunos temas, como
es cl caso del cultivo econdmico del Océano. En la actualidad se habla cada vez mas de la
escasez de alimentos y la ONU ha vaticinado de hecho que el siglo XXI serd el siglo de las
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migraciones, debido en parte a este factor, Asi que a lo mejor en su momento no crefun
seriamente que fuera posible cultivar el mar pronto, pero si lo guerian,

A grosso modo es posible concluir que resulta dificil anticipar todos los factores que
daran lugar a nuevas invenciones, ya que algunos pueden pasar inapercibidos al principio,
pero pueden funcionar como detonadores para un cambio radical en la complejidad del
mundo.

Un ejemplo es el de la pildora conceptiva. Cuando se inventd, no fue posible prever
todos los cambios sociales que induciria. Con la invencion de la pildora las mujeres
pudieron entrar. de lleno al campo laboral, ya que adquirieron un mayor control sobre sus
vidas y su cuerpo. Las disputas en el campo laboral por los empleos se tornaron mucho mas
equitativas..Se dio paso a la revolucion feminista, donde las mujeres reclaman derechos que
desde siempre les habian sido negados. Con ello se re-dibujo el esquema demografico del
planeta. sobre todo de los paises del primer mundo, ya que las mujeres adquirieron. una
mayor responsabilidad por los hijos que tenian,

PROCESO DE JERARQUIA ANALITICA (AHP)

AHP por sus siglas en inglés Analythical Herarchy Process, es un método de toma
de decisiones que encuentra la mejor decision por medio de un analisis introspectivo del
tomador o grupo de tomadores de decisiones. Es decir, lo hace reflexionar metdédicamente
forzandolo a establecer sus prioridades y luego a cuantificarlas por medio de valores
numéricos asignados a comparaciones uno a uno entre éstas. Fue inventado por Thomas L.
Saaty”. Existe un software que facilita ¢l uso de este método llamado “Expert Choice”,
creado también por el Dr. Saaty. :

Si alguien nos pide que comparemos la importancia que tiene para nosotros el llegar
temprano a la escuela contra el desayunar bien y seguidamente nos pide que asignemos un
valor numeérico que represente la prioridad entre estas dos situaciones, podriamos entonces
establecer un valor de 80/100 para el levantarnos temprano, por ejemplo, y el valor
complemento a cien de 20/100 a desayunar bien en el caso de que si nos importe tener algo
en el estomago al llegar a clase, pero estemos dispuestos a sacrificar esto por llegar en
punto a la escuela,

El método parte de la decision objetivo y luego trabaja hacia atras: dado que la
decision objetivo traerd consecuencias que conocemos y que seran diferentes dependiendo
de la decision que tomemos, debemos subdividir y ramificar las consecuencias de manera
que podamos revisar si efectivamente estamos dispuestos a asumir la responsabilidad de

" En 1970 cf gobicrno de Egipto le pide a Tom Saaty. un matemitico pionero en su drea, que resuclva cl
conflicto en ¢l Medio Oriente con Rusia. Lo logra a través de Teoria de Jucpos y obtiene resultados
satisfictorios. pero ¢l no se siente satisfecho y comienza o investigar. Descubre ¢l AHP, un método que logra
capturar lu intensidad del sentimicnto humano v asignarle valores numéricos. EI mismo crea anos mas tarde el
software que realiza cste mismo proceso y que a la vez fo hace mis cficiente. El software es llamado Expert
Choice y es considerada una de fas herramientas mis cficaces cn la toma de decisiones hoy en dia: es ¢l
método de soporte de 1oma de decisiones mis usado en ¢l mundo. Ei Dr. Saaty ¢s actualmente profesor en la
Universidad de Pittsburg. Obtuvo su Doctorado de Matemiiticas en la Universidad de Yale y realizo trabajo
posdoctoral en la Universidad de Paris. Ha trabajado para ) departamento de defensa de los Estados Unidos y
ha sido consultor para toma de decisiones de diversas compaiiias y agencias, como son la fuerza aérea de los
Estados Unidos, Xerox, Boeing. Merck. General Electric. Conoco Oil. Rockwell International y los gobicrnos
de los Estados Unidos. Canada. Sudafrica. Singapur. indonesia. China. Iran, Argentina. Egipto y Kuwait.

70



empresa Y ya que hemos establecido qué nos lmporta mas ’y que menos; podemos tomar la
decision de una manera responsable, segura y con una: vnsnon mas clara de que lo que .nos
depara. - : ‘ :

Se cuantifican numéricamente las decmones a‘causa de que ‘desafortunadamente no
siempre podemos dividir todo en blanco y negro: o prefiero esto o prefiero esto otro, sino
que debido a que estaremos "pesando en la balanza" situaciones que nos pudieran parecer
sin importancia, que ni siquiera habiamos pensado o que prefeririamos no tomar,
resolveremos éste problema asignando valores numéricos del 1 al 100.

Ventajas del método: su aplicabilidad es tinica, ya que es un proceso que se resuelve
de la manera en que resolvemos los problemas de la vida diaria. Es muy humano, ya que
logra un alto grado de envolucramiento en el problema por parte del usuario. Logra crear un
balance entre el precio que si se esta dispuesto a pagar y el que no para llegar a cumplir un
objetivo.

Desventajas del método: puede llegar a ser un proceso muy exhaustivo, incluso
utilizando el software ya que las ramificaciones de decisiones pueden hacerse muchisimas.

EXTRAPOLACION DE CURVAS DE TENDENCIA DE LARGA DURACION

La extrapolacion de tendencias es un enfoque puramente exploratorio que funciona

solamente cuando los datos se estan comportando como uno espera, lo que de entrada lo ! ©
hace bastante limitado. Su precision disminuye conforme las interacciones-se vuelven mas - |

complejas y mas influencie el pensamiento normativo al proceso.

El objetivo de este método es encontrar las tendencias de largo alcance, que existen

ademas de, o en conjunto, con la ciclicidad. Podriamos decir que buscamos la tendencia
verdadera. Es como si ampliaramos nuestro enfoque y tratiramos de ver a la ciclicidad
como si fuera estacionalidad y observiaramos la tendencia como lo hacemos normalmente.

El problema es que si no se cuentan con por lo menos 25 afios de registros, no se pueden

encontrar las tendencias de largo alcance y por tanto este método es inaplicable.

Asi que queda en las manos de los expertos analizar los datos cuidadosamente y.
decidir de qué tipo de tendencia de largo alcance se trata: lineal, exponencial o en forma de
S. '

La tendencia en forma de S es muy comin de encontrar y se puede confundxr:
facilmente con una tendencia lineal. La form'\ de S surge a partir de los limites natumle% de':

algunoq proccesos.

Por ejemplo las ventas de televisores blanco y negro, a color y computadoras
personales han seguido un patrén en forma de *S’ con respecto al tiempo. Y suena logico
que asi sea, porque al principio las ventas no son muchas, debido a que se trata de-un
articulo de novedad y sus precios no son muy accesibles. Después, conforma la tecnologia
se hace mas barata, los precios disminuyen lo que hace que el articulo en cuestion se vuelva
accesible a las masas y las ventas y produccion se disparan. Una vez que todo el mundo
tiene uno y que ha pasado la euforia ya no existe una necesidad tan exacerbada y las ventas
se estabilizan. aunque no desaparecen ni mucho menos disminuyen.
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Este enfoque s denomina de “curva de crecimiento” ya que la curva. presenta.un
comportamiento similar a la’ forma ‘en que algunos seres crecen~en-la-naturaleza: Por -
ejemplo nosotros los seres humanos crecemos a una‘razon que graficamente tiene forma de

S, en donde la curva superior **de.estabilizacion’ de la S representaria nuestros afios como
adultos jovenes.

Algunos autores’ advierten sobre sus desventajas. Presentan como ejemplo el caso
de los televisores en los E.U. En los afios 50’s y 60's los tamafios de las televisiones en los.
hogares norteamericanos no cesaron de crecer, lo que las compaiiias electrénicas tomaron
como una clara tendencia de que en los afios subsecuentes la tendencia continuaria. Pero no
fue asi, las compaiiias japonesas se percataron de esto y concentraron sus esfuerzos en

televisores mas portatiles y con ello encontraron un nicho de mercado en el que a la fecha
se encuentran todavia.

Una de las grandes ventajas que tiene este método que es muy util para pronosticar
las caracteristicas de los avances futuros —por ejemplo sobre la base de -los limites

naturales— incluso antes que la realizacion técnica siquiera se haga visible. Es muy utilizada
en medios militares.

Veloddad (kmfh)
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5 O I - - g
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Figura 4.2, La extrapolacion de curvas s un importante medio de pronosticos de
fuctibilidades tecnologicas, La velocidad maxima lograda por el hombre aumenta de
acucrdo con una curva cn forma de S, y cada una de fas teenologius tiende a
estabilizarsc a su respectivo nivel de *saturacion®. El prondstico por extrapolacion de la
curvit de tendencia significa, esencialmente, pronosticar el efecto del avance decisivo
siguicnte. sin definir con qué tecnologia se llevard a cabo, (Fuente: Jantsch. 1963, p.27)

" Ascher, W., 1978, “Forecasting: An appraisal for policymakers and planners™ Johns Hopkins University
Press. E.U: Schinaars. S..1989. “Megamistakes: Forecasting and the myth of rapid technological change” The
IFree Press. E.U.: ambos tomados de http://www hfac.uh.cdw/MediaFutures/forecasting. html

72



Capitulo 4. Métodos cualitativos
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Figura 4.3, El grifico hace visibles las ventajas y los riesgos de la extrapolacion de
curvas de tendencia, Paru una compafifa que explote li teenologia A puede ser muy

o
#
o

ventajoso advertir y poner a punto la B antes de que aquella comience o estabilizarse:
por otra partc una comparacion dirccta de las tendencias respectivas de A y B en el
instante 4, o poco tiempo después podria llevar a conclusiones a largo plazo erroncas en
caso de que no sc les sitte en el contexto de la grafica de la tendencia (pocas firmas
preverian la situacion ta en el instante ). (Fuente: Juntsch, 1965, p. 29)

ANALOGIAS

Cuando se cuenta con informacion acerca de un cierto proceso, la suficiente como
para poder pronosticar a largo plazo, es posible realizar prondsticos acerca de otro proceso
que le sea similar o que se le parezca. Aunque no es necesario que se comporten
cuantitativamente igual, sino al menos proporcionalmente. Por ejemplo, si conocemos la
manera en que se desarrollé la Revolucién Industrial, dado que se cuentan con 200 aios de
datos, y conocemos poco acerca de la Revolucion de la Informacion, que empezdé en 1946,
se pucde percibir claramente que, en apariencia, lo que le tomo a la Revolucion Industrial
50 afios, a la de la Informacidn sélo le ha tomado 12.5 afos. Contamos con una idea de la
proporcion que va a tener el crecimiento cientifico en el drea de la tecnologia de la
informacion en el futuro.

También se pueden hacer analogias con objetos de la naturaleza. Por ejemplo, en el
libro de Alvin Toffler. *The third wave” (“La tercera ola”™) la analogia de la ola es usada
para describir la evolucidén desde la sociedad agricola a la industrial, y mas tarde a la
socicdad de la informacion. Oswald Spengler, en el libro “Untergang des Abendlandes™
(“La decadencia de Occidente™), explica como las culturas antiguas de Egipto, Roma y
muchos otros paises se desarrollaron como plantas o animales que nacieron, crecieron,
florecteron, declinaron y murieron; Spengler hizo la prediccion de que la cultura occidental,
de forma analoga, seguiria el mismo patron.

Pero pueden surgir errores fatales si no se hacen las analogias correctas. Por
cjemplo se ponderaron las ventas del Laser Disc y se hizo una analogia con el crecimiento
que tuvo television a color en el mercado. La popularidad del Laser Disc finalmente .no
tuvo el comportamiento tan parecido que se esperaba y resulto en grandes’ pcrdldiN
ccondmicas para los que confiaron en el pronostico.

Asi que la importancia en el manejo de este método recaec sobre la analogia que se
estd tomando como precedente: el método funciona, pero si se escogen sesudamente las
comparaciones.




MATRICES DE IMPACTO CRUZADO

Parecido al Delphi, este método (Cross Impact Matrices, su nombre en inglés) trata
de obtener la factibilidad de que un determinado grupo de eventos (avances tecnoldgicos)
suceda. Una matriz de cross-impact maneja dos conjuntos de valores: el primero es la
probabilidad de que un cierto evento suceda en un periodo determinado de tiempo. El
segundo es la probabilidad de que, una vez que haya sucedido el evento, éste suceso afecte
o influencie en la factibilidad de ocurrencia de cualquiera de los otros, La informacion de la
matriz puede ser asignada por un método como el Delphi.

El finh del andlisis de impacto-cruzado es el de refinar y cemir las diferentes
probabilidades de ocurrencia de futuros avances tecnologicos y su'interaccidn con otros
avances, para poder asi realizar planes en el presente tomando en cuenta los avances que se
esperan en el futuro.

Para cada elemento de la matriz se tiene que hacer la siguiente pregunta: *;Si el
evento renglon sucediera, como afectaria la ocurrencia del evento columna?

Las matrices en principio solo se llenan con flechas, indicando hacia arriba si la
ocurtencia del evento-renglon aumentara la factibilidad de ocurrencia del evento-columna.
La flecha debe apuntar hacia abajo cuando se considera que disminuira la probabilidad de
ocurrencia, y no se pone ninguna flecha si se considera que el renglon y la columna no
tienen ningin tipo de interaccion. Después se necesita la opinion de los expertos o algin
tipo de método subjetivo para poder asignar valores numeéricos en vez de flechas.

Es posible crear formulas matematicas que calculen las probabilidades de los
eventos conforme algunos eventos se vayan volviendo realidad.

El equipo encargado de ponderar los valores de las matrices debe estar formado de 5
a 10 participantes. Dc preferencia los gerentes con capacidad de decision dentro de la
empresa o incluso consultores externos. El moderador debe tener habilidades tales como:
cstablecer una relacion de comunicacion con el grupo, establecer las reglas de interaccion
del grupo. establecer los objetivos, provocar una discusion intensa en las areas relevantes y
realizar las conclusiones de respuesta del grupo.

Las ventajas de las matrices de impacto cruzado sobre los otros métodos son que
toma los cambios sociales en cuenta y elimina la interdependencia entre preguntas.

Una de las desventajas es que normalmente la ocurrencia de un evento tiene como
influencia varios eventos y no solamente uno, lo cual hace mas dificil y complejo el uso del
método. Pero a pesar de esto, ha encontrado una gran aceptacion y ha sido de gran ayuda en
aplicaciones de actualidad tanto en el sector privado como en el ptiblico.
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Las ﬂechas mdlcan hacm el evento. que esta snendo afectado y el sngno mdlca si estd
reforzando o lmpldlendo su ocurrexlcla. o : o v S

TRABAJANDO DESDE ABAJO

Looking firom Bottom to Top como se le conoce en inglés, es un método que consiste
en simplemente mirar alrededor y observar lo que la gente estd haciendo. En un libro de
John Naisbitt llamado "Megatrends" se ejemplifica perfectamente’. Consiste en buscar en
diversos periddicos, temas noticiosos en comun, para después hacer un andlisis de cudntas
lineas (cl autor los mide en pulgadas) se les dedica en cada ejemplar y hacer un andlisis de
como va cambiando esta medida con el tiempo, con lo que se pueden detectar
tempranamente tendencias.

Se cita a continuacion un ejemplo de la aplicacion de este método, tomado de La
Jornada, de uno de los analistas politicos mas reconocidos a nivel mundial, Robert Fisk.
En Encro pasado [Encro 2002] Enron tenia 1,137 menciones en New York Times,
Washington Post v Los Angeles Times, mientras se mencionaba a lrak silo 200
veces. Los reportes sobre lrak se incrementaron casi 100 por ciento a principios de
lu primavera, cuando las menciones a Envon disminuyeron 50 por ciemto, hasta
lHegar a solo 618.

Tras una baju a principios de verano, las menciones a lrak se dispararon /mvlu
Hegar a mil 529, v Enron recibia sélo 310 menciones.

(Fuente: Peridgdico La Jornada, 26 Encro 2003, *En la busqueda de petréico™, Robert Flsl\ )

Con los cambios que ya se detectaban en la. primavera del 2002;.un analista que
hubiera seguido este método podria haberse percatado de que se apunru/m a-la situacion
actual en donde es de todos sabido que esta a punto de estallar la ;,uerra, pero el saber esto
hace un afio hubicra dado una ventaja en la toma de decisiones.

Publicado en 1982, este libro es uno de los éxitos mas grandes de fa historia de §a publicacion de libros, Es
cl resultado de 10 anos de investigacion, Ha sido publicado en 57 paises y ha vendido mis de § millones de
copias, John Naisbitt se ha vuchio ¢l filosofo global entre los futurists.
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IV.2 Métodos normativos

El enfoque normativo consiste en partir del futuro y retroceder hasta el presente;
dicho de otro modo, lo que pretende es aislar algiun objetivo deseable (por ejemplo, la
tecnologia de la produccion agricola de alimentos) y, retrocediendo en el tiempo, intentar
descubrir en qué medida tendran que desarrollarse los conocimientos y técnicas existentes
para que pueda alcanzarse aquel objetivo.

PATTERN

El método PATTERN se puede considerar como el ejemplo perfecto de la
metodologia normativa.

Primero se deben establccer los objetivos deseados. Después se van desglosando los
avances tecnologicos necesarios para poder lograr los objetivos, que seran los sub-
objetivos. Una vez esto repetimos lo mismo tomando los sub-objetivos como si fueran
objetivos. lterativamente vamos a llegar a los avances cientificos y tecnologicos que se
necesitan alcanzar en la actualidad. De esta manera podemos saber en el presente en qué
areas debemos canalizar mas nuestros esfuerzos para poder lograr lo que queremos.

Es comun que sc utilicen diagramas con ramificaciones de las alternativas que se
van generando en cada iteracion, a los que se les llama arboles de decision,

Una vez que sc tiene armado el arbol, los expertos votan para asignar valores que
representen la relevancia o importancia de cada evento del arbol (por ejemplo” se. puede
acordar que las "calificaciones" vayan del uno al cien). En esta etapa los expertos se pueden
reunir para discutir las calificaciones.

Teniendo los objetivos en la parte superior y las sub-metas en la parte ‘inferior, se
procede a reasignar valores de peso, mediante un proceso en el que se multiplican las
probabilidades de cada hoja y rama, hasta llegar a los tallos en el tronco. De tal manera que
¢l evento-talio cuyos eventos-ramas y eventos-hojas hayan tenido mayor calificacién que
las demas, presentara el valor principal y por tanto es el avance tecnoldgico de mayor
preponderancia y que necesita mayor atencion en la actualidad.

Se ha aplicado a las actividades aeroespaciales y de electronica médica de la
compaiiia Honeywell. a la determinacion del programa Apolo de la NASA (en el que se
cmpleo para especificar no menos de 2.329 deficiencias tecnologicas que habian que ser
superadas) y a diversos problemas de las fuerzas aéreas de los E.U. En la actualidad, la
armada de ese pais y el Battelic Memorial Institute estan aplicando otras versiones de éste
mismo método.
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FUTURIBLES

La Prospective, como también se le conoce a estc método, es un metodo de
prondsticos de largo alcance que funciona de una manera radicalmente dlfelente a las que
hemos visto hasta ¢l momento: ¢l futuro es la razon de ser del presente. : -

Difiere en la forma de pensar de los métodos anglo-sajones, porque considera qué el
futuro no es algo que ya estd escrito y que necesita descubrirse. sino que el futuro se va:
armando con cada accion que tomamos. No todos tenemos la misma influencia en el futuro' '
y no existe una sola persona de la que dependa por completo el futuro, asi que existen.una .
diversidad de posibles futuros, v se debe trabajar para lograr el que queremos. Pero para
lograr lo que queremos cs necesario establecer normas o reglas.
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Cuando comenzamos-un negocio, lo hacemos porque consideramos que el .tipo de
negocio que estamos por comenzar va'a ser prospero en el futuro, O sea:que-estamos
tomando una decision basdndonos en nuestras expectativas (prondsticos); pero a‘la vez
nuestra decision esta afectando el futuro,

ADOPCION DE ROLES

A veces el realizar un prondstico, o simplemente una observacion, como acabamos
de ver, puede alterar el futuro, Esto se da en la fisica (principio de incertidumbre de
Heisenberg) y en las ciencias sociales. Afortunadamente para éstas tltimas existe el Role
Plaving, como se conoce este método en inglés. Consiste, como su nombre lo indica, en
actuar o personificar una cierta situacion de manera que, a través de su representacion con
actores'y escenarios ficticios, ambos lo mas parecidos a Ia situacion real, podamos prever
como seria un posible resultado de la situacion que nos interesa pronosticar, De esta manera
s¢ encuentran prondsticos, que aunque no resultan muy econdmicos, han probado ser muy
eficientes y justifican con creces la inversion hecha en la Adopcién de roles.

Es un método que pretende ser abarcador y totalizador, porque se pueden incluir
muchos factores influyentes diferentes. Al final los participantes no llegan necesariamente a
una prediccién, si no a una gama de ellas, cada una con una cierta probabilidad de
ocurrencia que los mismo actores asignan.

Una de las ventajas mas importantes que tiene es que se pueden simular situaciones
de *'si sc hiciera esto”, se pueden jugar con las interrelaciones intercambiandolas, y no se
tiene que modelar las situaciones complejas.

Por ejemplo. se puede hacer un intento por augurar en qué va a terminar el conflicto
palestino-israeli. Se preparan a ambos grupos de actores, unos representando a los lideres
politicos palestinos y otros a sus contrapartes israclies y se les explica cuiles son los puntos
que deben defender y cudles son las creencias de ambas partes. Una vez hecho esto, se
procede a realizar pequeiias sesiones de menos de una hora, en la que se debe discutir sin
perder nunca el rol que se ha adoptado. Sc deben realizar cuantas sesiones sean necesarias
para Hegar a algan tipo de consenso. Y es este consenso el que se utilizara como prondstico.
Pero de no llegarse a uno, son los participantes los que deben dar su opinion acerca de
como creen ellos que terminaria el conflicto.
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F1G.4.5 ENFOQUE DE LOS METODOS EXPLORATORIOS
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Capitulo 5. Prondsticos'y plancacion

Capitulo-V. Pronosticos y planeacion
" /Sapel'é aude! "
i Ten coraje para usar I p('opia razon!"
LEMA DEL SIGLO DE LAS LUCES
"“El sueﬁ()f@ In 7{1‘12(511 produce monstruos ™
S -FRANSISCO DE GOYA

Uno de los problemas mas comunes al ‘momento de aterrlzal los prondsticos en
casos reales, como en el caso de empresas que verdaderamente utilizan y necesitan de los
servicios de un pronosticador, es que los pronosticadores normalmente se aprenden dos o
tres métodos bien y después sdlo andan buscando a ver en qué los aplican. Cuando en
verdad sc deberias trabajar al revés, primero analizando y comprendiendo plenamente el
problema y la necesidad del prondstico, y después buscando, entre toda la gama de métodos
que hemos visto, el mas adecuado.

Es la experiencia de la gente que ha trabajado durante muchos afios con prondsticos
y pronosticadores que es necesario tener a dos grupos de personas como parte del equipo de
pronosticadores. El primero debe ser experto en métodos. Es decir, se dedica
exclusivamente a aplicar correctamente el método que se le pide y, obviamente, conoce
todos los métodos que existen. El otro grupo de personas (que al igual que el anterior bien
podria constar de una sola persona) debe estar conformado por gente que comprenda
plenamente el ambiente administrativo y sus problematicas, asi como la forma en que
funcionan diversos métodos para pronosticar en la administracién, para que sea a este grupo
de personas a quien se le reporten los resultados del primero. Ambos grupos deben estar
bien al tanto de las limitaciones y alcances de cada uno de los métodos.

Es un error muy comun tratar de buscar mayor exactitud y precision en los
prondsticos por medio del escalamiento a métodos mas matematicos, complejos, costosos y
dificiles de entender. Es un hecho comprobado empiricamente que un método mas
complejo no necesariamente va a funcionar mejor que uno sencillo. Ademas, el
cscalamiento de los métodos sélo conlleva a una cadena de problemas: los administradores
dejan de entender qué es lo que hace el método, es necesario contratar pronosticadores mas
especializados v los que estan tienen que tomar cursos para poder manejar los nuevos
métodos.

No sc puede procurar ser precisos desde el principio. Cuando se pretende implantar
mctodologias de prondstico donde nunca las habia habido, es necesario comenzar
practicamente con cualquier cosa, que funcione de manera aceptable, para que asi, tanto los
administradores como los pronosticadores. con el tiempo y poco a poco, comiencen a
comprender bien los métodos y puedan mas tarde. si es necesario, cambiar de método.

Ademas, en la gran mayoria de los casos, el problema es atacado desde una
perspectiva incorrecta. ya que la mayor cantidad de imprecision de los métodos proviene de
datos inadecuados o incompletos, la utilizacion de los métodos erroneos, la. falta de
pronosticadores bien entrenados y la falta también de una sistematizacion que permita
pronosticar ch casos semejantes o repetitivos.
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En resumen;+~al-comienzo. es  preferible manejar métodos sencillos y faciles de
entender para’los administrativoes, ‘en lugar de métodos a los que se les ve como “‘cajas
negras” aunque éstos produzcan mejores resultados.

DATOS ADECUADOS

Al momento de escoger el método o modelo es indispensable que se establezcan
claramente las limitantes de la informacion disponible. Si lo que se requiere son resultados
para planear a largo plazo, es imposible de realizarse si solamente contamos con pocos
datos. Es inatil pensar que el largo plazo se va a comportar como el corto plazo. Los
pronosticos de largo alcance dependen en gran parte de la tendencia “global™, en cuanto
que los de corto plazo son muy sensibles a la estacionalidad y los efectos ciclicos. Asi que
se debe prestar especial atencion a la calidad de la informacion a ser equiparada con la
calidad esperada del método de pronostico y sus alcances.

CARACTERISTICAS DE UN PRONOSTICADOR EN JEFE

Primero, el gerente encargado del pronéstico debe entender la situacion para la cual
sc estd haciendo el prondstico y saber qué es lo necesario para hacer las decisiones
correctas en su area. Segundo, cl gerente debe estar verdaderamente preocupado por
mejorar las tomas de decisiones. De lo contrario no sc involucrara lo suficiente como para
hacerlo trabajar, ya que existen muchos detalles implicitos en el area de pronosticos, como
los son una actitud humilde pero valerosa, que nadie puede ensenar y que solo se logran
cuando sc estd verdaderamente interesado en sacar adelante y ayudar en las tomas de
decisiones. Asombrosamente esto también estd respaldado empiricamente por gentc con
mucha experiencia. Y por ultimo, lo que ya habiamos mencionado antes. el gerente debe
estar familiarizado con la forma en que trabaja el método, para que le pueda tener fe y
confianza, y basicamente para que sepa qué es lo que ¢l esta haciendo.

Sc tienc que mantener a la gerencia de areas necesitadas o que hacen uso de los
prondsticos, al corriente y entrenada en la metodologia de los mismos, También resulta
muy atil hacer del conocimiento de toda la compaiiia los aciertos que han tenido en cuanto
a prondsticos. '

V.1 Planeacion y decisiones

Planear para el futuro significa que estamos seguros que desde ahora mismo ya estd
escrito como va a suceder todo, solamente que no tenemos esa informacién, En este caso al
pronosticar estamos adivinando algo que esta fuera de control y al tomar las decisiones
estamos preparandonos o resguarddndonos para lo que no podemos controlar. Por el
contrario, si plancamos el futuro o lo inventamos, creemos integramente que somos capaces
de transformar v dar forma al porvenir a pesar que cstamos seguros que sucederan cosas
imprcdecible% En este tltimo caso, al tomar las decisiones concienzudamente, estamos

cando nuestro propio futuro de una manera responwblc Deﬁde cierto punto de vista se
podx ia considerar a este Ultimo enfoque como uno mas valiente”.

Irremisiblemente los temas de planeacion y decisiones nos llevan ‘al tema de la
condicion humana y su naturaleza, porque todos en algiin momento de nuestras. vidas

Ver “casualidad™ y “causalidad™ en ¢l glosario.
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debemos tomar alguna decisién y en esta decision nadie nos puede realmente decir cudl es
Ia *verdadera™ eleccion, es decir, la correcta,

De entrada es posible preguntarse /qué se quiere decir por “correcta™?, es acaso ¢lo
mads ético?, (lo mejor para mi?,;lo mejor para la persona que mas quiero?;lo mejor para el
Universo?;lo mejor para un ser Supremo celestial que me ha conferido alguna mision en
este mundo y espera que la cumpla? Y en caso que supiera a quién o a qué es lo que debo
beneficiar, (como llego a saber cdmo es que debo beneficiarlo?. Estas cuestiones se pueden
tornar —aunque muy interesantes— muy filosoficas, demasiado para ser analizadas en esta
tesis, pero no es un tema que se deba descuidar sobre todo para aquellos que tenemos la
fortuna de poder estudiar y reflexionar sobre mas cosas que lo necesario para sobrevivir.

En el ambiente empresarial, donde se deben tomar muchas decisiones diariamente,
la cuestion se vuelve muy comin y la mayoria de las veces bastante sencilla. Pero cuando
aumenta el “peso” de la decision. es decir, los bienes (econémicos, humanos, etc.) que
estan en juego, es necesario ser mas concienzudos. Pero ser concienzudos cuando se tienen
que considerar muchos y muy diversos factores es un trabajo en el que una computadora
pareciera ser mas apta que un ser humano.

Mas adelante, en el tema de *“Problemas en los Prondsticos de Juicio™ se ve a fondo
el tema, pero anticipémonos al plantearnos esta pregunta: (Por qué todos (en general)
tomamos nota en nuestra agenda de nuestros compromisos futuros, para que no se nos
olviden, pero no apuntamos nuestros sesgos mentales que alguien, o nosotros mismos, nos
ha ayudado a descubrir? Por ejemplo: “tiendo a ser mas agresivo con las mujeres que con
los hombres; Cuando es cuestion de mucho dinero me acobardo. Recordar: no acobardarme
a la primera, pensarlo bastante; Antes de las 10 de la mafana estoy de un humor de los mil
diablos. Evitar al maximo cerrar tratos a esta hora.™, etc.

Asi que dc tomar una dccisidn importante no es cosa ficil: es cuestion de valor e
inteligencia (sc consideran el instinto y el “conocimiento inexplicable” dentro de la
inteligencia. para fines de simplicidad). Cuando falta alguna de estas dos (o ambas) se
recurre ya sea a que alguien mas tome la decision por nosotros o a “echarnos un volado™.
En cualquier caso estamos relegando una responsabilidad y fallando en formar parte de este
mundo, pasando a ser solo espectadores. Pero tomar una decision sin fundamentos no es
mejor que tomar la decision de no tomar Ia decision por el momento. No es preferible la
valentia a la inteligencia como regla, ni lo contrario, lo que se necesita una mezcolanza
intefigente de ambas. La responsabilidad acompaiia intrinsicamente al tomador de
decisiones, ya que no se vale pretender que no se sabe algo que si se sabe, o tomar una
decision cuando hay el tiecmpo suficiente de aprender algo que puede ayudarnos a tomar
una mejor decision.

V.2 Comparacion y seleccion de métodos

Pesc a que puede resultar sobrecogedor el tener una opcién tan grande de:métodos,
afortunadamente no existe razéon para preocuparse, ya que en realidad ‘uno:debe -de
mantener las cosas sencillas. Existe un principio muy atil que ha ‘sido’ cerciorado
empiricamente que es el de parsimonia. Este principio establece que en wualdad de
condiciones. un método sencillo es preferible a un método complejo.
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Existen razones de peso para que los métodos mas pequefios y sencillos resulten
mds atractivos. En primera, se pueden estimar con mas precision los parametros de los
modelos parsimoniosos. En segunda, dada la simplicidad de los modelos, son mas faciles
de entender y de revisar, por lo que con mas facilidad se transmiten para efecto de ser
utilizados en la toma de decisiones. Y un tercer punto, pero mas importante que los
anteriores, es que los modelos sencillos resultan ser mas realistas y menos propensos a
modelar o imitar los caprichos del pasado, lo que puede resultar ser un verdadero problema
ya que el que el modelo se ajuste perfectamente al pasado no necesariamente quiere decir
que va a ser el mejor modelo para pronosticar, ya que se esta ajustando a las discrepancias
del proceso y con esto echando a perder el modelo que se deberia preocupar mas por el
futuro, que todavia no sucede, que por ¢l pasado. Asi que los modelos parsimoniosos
eliminan este problema.

V.3 Prondsticos basados en el juicio personal

Lo relevante de estos pronosticos es la manera en que se obtiene la informacion y se
extrae de sus diferentes fuentes: clientes, trabajadores de las empresas o de los directivos.

Aunque el juicio se utiliza al momento de tomar la decision basados en esta
informacion, nos concentramos primero en la obtencidén de la informacidn y después en los
problemas que se presentan comunmente a la hora de utilizar el juicio para pronosticar,

1) OPINION EJECUTIVA

Este método es el mas sencillo y mas utilizado. Consiste en que los ejecutivos mas
altos de las empresas, de areas como finanzas, ventas o produccion, se retinen para- discutir
acerca de lo que consideran que sucedera en el futuro con respecto a una especnf'ca
situacion relacionada con la empresa. : Lo :

Al utilizar ejecutivos de diferentes areas se concentran dlver 08 pur tos de vxsta para
nutrir asi de informacion el proceso de la realizacion del pronostlco ‘

Una de las ventajas de este método es que es rapido y no se 1ecesntan recabar datos
ni elaborar complicados modelos estadisticos para después buscar | Ve expllcarselos
a los mismos ejecutivos. ' ’

Otra ventaja es que las personas que estan formulando cl pronostlco tienen la
capacidad ellos mismos de influenciar en los resultados. Ademas en muchos casos este
método es el tinico que se puede aplicar, sobre todo si no se cuentan con suficientes datos o
la informacidon no es la adecuada.

Pero la ventaja mads importante, y esto va para todos los prondsticos que no son
cuantitativos, es que los pronosticos de juicio son los tnicos en los que se puede confiar
totalmente en los casos en que estén sucediendo cambios radicales y de fondo en el
comportamiento del proceso, como pueden ser en épocas de crisis, un stibito cambio de
cstrategia comercial o administrativo, la introduccion al mercado de un nuevo producto,
etc.

Una de las desventajas es que el tiempo de los ejecutivos es caro, ya que se estd
tratando con los de mas alto rango. Ademas no se pueden realizar predicciones acerca de
muchos productos a la vez y se presentan problemas de parcialidad propios del groupthink
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o razonamiento de grupo, que se vera mas adelante, en el tema “Problemas proplos del
razonamiento en grupo”, )

2) METODOS DE FUERZA DE VENTAS

Estos métodos obtienen prondsticos de ventas, haciendo uso para esto de los
gerentes y ejecutivos de ventas, Estan divididos en tres que son los siguientes.

a) El enfoque de raiz. Consiste en recolectar las estimaciones del personal encargado de
ventas, es decir del personal de menor jerarquia en el area de ventas,” acerca de
diferentes productos. Los prondsticos se pueden obtener por medio de una entrevista
personal o por medio de formas hechas para este fin. Una vez que se cuenta con las
estimaciones individuales, se envian todas con los ejecutivos correspondlentes para que
puedan tomar la decision final.

b) Técnica de administracion de ventas.- Funciona de manera similar a la de Opmlon
Ejecutiva, con la diferencia que no se utilizan los ejecutivos mas altos, sino-a los
ejecutivos de ventas solamente. Lo que se¢ quiere hacer con esto es minimizar la
cantidad de personal que aporta sus proyecciones y maximizar la experiencia con la que
cuenta ¢l personal que las realiza. Se obtiene asi un grupo reducido de personas que
pueden aprender mas rapido y mejor que con el método de Opinion Ejecutiva.

Una de las fallas que presenta el método es que la gente de ventas de nivel inferior,
que csta en contacto directo con las comercializaciones y tiene la capacidad de
influenciar en los resultados, no se sentira tan comprometida con cumplir ¢l prondstico
realizado ya que cllos no formaron parte de la toma de decisiones.

¢) Enfoque de distribuidor.- Este método se crea a raiz que no todas las compaiiias venden
sus productos directamente al cliente final, sino que algunas realizan sus ventas a
distribuidores. Siguiendo la misma optica que se ha seguido hasta ahora, podemos
inferir de lo que sc trata: se encuestan a las distribuidoras y se les pide que pronostiquen
las ventas de cierto producto o productos que la compaiia les provee. Para obtener
mejores resultados es comin que se les suministre informacion de realizaciones
anteriores con sus respectivos prondsticos. Otras veces incluso la compaiiia misma les
ayuda a las distribuidoras a realizar sus prondsticos, para asi obtener mejores resultados
propios.

Las ventajas de estos tres enfoques que acabamos de ver son que utilizan la
experiencia de los empleados mds cercanos al comercio real, poniendo en sus manos la
responsabilidad de los prondsticos realizados, permitiéndoles influenciar en ellas y
consiguiendo pronodsticos especificos por zona geografica, producto, etc.

En los casos que la empresa se encuentre en un estado de emergencia o que esté en
medio de un cambio dristico sin precedencia, los métodos cuantitativos no nos sirven:de -
mucho y se debe recurrir a los de juicio.

Las desventajas que presentan son similares a las que veremos en el siguiente
método: ¢l personal de ventas puede ser extremadamente optimista o pesimista y no tiene la
vision del contexto econdmico en que se encuentra, lo cual puede lnmt'u en gran parte sus
estimaciones.



3) EVALUACIONES BASADAS EN ENCUESTAS E INVESTIGACION DE
MERCADO

Consiste de sondeos de opinion acerca de lo que la gente planea o no planea
comprar de cierto producto. A diferencia de los anteriores métodos que solo se preocupaban
por la opinién de los expertos, éste se preocupa por lo que opina el cliente, ya que
finaimente es el cliente el quec moldeard la demanda en el mercado.

Los sondeos resultan de gran utilidad, porque aunque se cuente con datos historicos,
éstos pueden resultar engaiosos debido a la ciclicidad que muchas veces resulta imposible
de modelar, como ya habiamos visto. incluso en el corto plazo. Algunos sondeos los realiza
el gobierno y son publicados peridodicamente, pero algunos son realizados por las
compaiiias mismas ya sea por correo, teléfono o personalmente.

4) INVESTIGACION DE MERCADO

El potencial de este método recae en la destreza del personal que realice el estudio
de mercado, ya que si no se realiza de manera adecuada puede arrojar resultados un tanto
confusos y engaiiosos que nos pueden hacer concluir aberraciones. Sin en cambio si se
aplica conociendo y considerando las limitaciones propias de la estrategia, puede resultar
una arma muy poderosa en la planeacion y toma de decisiones en una compaiiia.

Consiste basicamente en la obtencion de una amplia gama de informacion acerca
del cliente: quién es, por qué o por qué no compra el producto, qué es lo que planea
comprar y como es que utiliza el producto. Con esto se pude conocer y especular de una
manera mas confiable acerca del comportamiento de una parte del mercado y su potencial a
futuro. Como se puede apreciar, es solamente una extension del método anterior.

Un ejemplo: A mediados de los afios 60 se proyectaba, de acuerdo a prondsticos que
no habian sido respaldados por estudios de mercado, que el teléfono con pantalla iba a estar
en pleno auge para el afio de 1973, debido a que se consideraba que para esa fecha: los
scrvicios de telecomunicacion y el producto mismo ya habrian bajado de precio lo
suficiente para entrar en su etapa de produccién a gran escala.

Sc realizaron dos pruebas de mercado, una en Pittsburgh y otra en Nueva York y
desgraciadamente para las personas que confiaron en el pronodstico, se observo gue no se
cumpliria, por lo menos no en el corto plazo, debido a que los precios eran excesivamente
altos y que se necesitaban hacer ajustes a los métodos de transmision de informacion para
poder hacerlo mds rentable. Se descubrid también que el mercado no seria el doméstico,
como se creia. sino el de la telecomunicacion entre empresas.

Asi tenemos una clara mirada de los problemas que pueden surgir debido a los
prejuicios o predeterminaciones que nos formamos todos los humanos, desgraciadamente,
con gran facilidad.

5) EVALUACIONES PROBABILISTICAS SUBJETIVAS

Todos los métodos anteriores que hemos visto se enfocan a arrojar un solo valor
estimado. Este método no busca un solo valor, sino una seric de valores posibles, cada una
con su respectiva probabilidad de ocurrencia.

Por ejemplo, en cada vuelo por avion de alguna acrolinea comercial los pronésticos
que se nos hacen llegar son acerca del tiempo que tardara el vuelo, pero sabemos que no es
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perfectamcntc calculadas las probabilidades de una posxble cohslon ya: se'x en: e] alre,,
aterrizando, despegando o cuando se encuentra estacionada, Asi también se conocen con
relativa exactitud las probabilidades que el avidon sea secuestrado por su trlpulaclon o

pasd] cros.

En medio de esta distribucion de probabilidad con la posibilidad mas-alta..de...
ocurrencia se encuentra la de “'sin problema de consideracion™ que implica que el avion
pueda despegar y aterrizar sin mayor contratiempo.

PROBLEMAS EN LOS PRONOSTICOS DE JUICIO

A continuacion veremos los problemas mas serios y frecuentes con los que se han
encontrado administradores, gerentes, tomadores de decisiones y cualquier grupo de
trabajadores que han aplicado los métodos de juicio. Cabe mencionar que los problemas
que aqui se sefialan estan respaldados por multiples estudios de importancia realizados por
psicologos y estudiosos del drea de la estadistica aplicada a la administracion, asi como de
las ciencias administrativas para la toma de decisiones.

El razonamiento es una de las capacidades que distinguen al ser humano del resto de
los animales ¢n este planeta. Es la actividad suprema por excelencia con la que el hombre
cuenta y ha sido considerada desde siempre por los grandes pensadores como la funcion
mas elevada en este Universo.

El sesgo y prejuicio de nuestro razonamiento se encuentra en las cuatro etapas del
proceso de realizacion del prondstico por medio del juicio: Adquisicion de informacion,
procesamiento de la informacion, el arrojamiento de resultados y por tltimo la
retroalimentacion, que no es mas que la observacion de lo sucedido y su comparacion con
lo que habiamos pronosticado.

1Y En la adquisicion de la informacion. La facil accesibilidad a los datos nos hace mis
propensos a formar prondsticos basados en éstos datos y no a otros que podrian resultar de
mas dificil acceso pero de igual o mayor importancia que los anteriores. Los eventos
rccientes o a los que se les magnifica mas quedan mejor grabados en nuestras mentes que
los demas.

La predisposicion a un cierto resultado nos hace ver los datos recabados en color
dc rosa, descchando asi cualquier dato que consideramos adverso a un resultado que
deseamos que suceda.

Cuando los datos son de dificil entendimicnto las personas hacen menos caso a
¢éstos y mas a los que sean de ficil entendimiento y menos abstractos, como pedria ser la
opinion de un cliente (mas concreta y directa) en contra de algin dato estadistico. :

La correlacion ilusoria se presenta cuando atacamos el problema con una actitud
poco profesional de pensar que se puede concluir algo importante a partir de una pequefia
muestra o de que se puede tener un control total del proceso realizando complicados
mdctodos matemdticos y estadisticos. De esta manera. al estar realizando un analisis de
correlacion, se puede uno imaginar que dos variables estin correlacionada cuando en
verdad no lo estan o inventar patrones de los cuales no entendemos su porqué. Pensemos
por ejemplo en las veces que imaginamos animales o figuras en los contornos de las nubes.
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De la- misma manera - jugando con la escala de las grdficas pueden aparecer y
desaparecer ciertos patrones, haciéndonos llegar a conclusiones erroneas.

2) En el procesamiento de la informacion. La inconsistencia en nuestra forma de procesar
la informacién puede ser un grave problema, ya que somos por naturaleza cambiantes,
Dependiendo del humor en que estemos podemos dar increiblemente diferentes
prondsticos. Estd comprobado incluso que si se imita el modelo de toma de decisiones de
una persona, este modelo extrapolado tiene un error mucho menor comparado con el que
realice la persona.

Ser conservador y cerrado puede resultar un problema porque no se puede
pretender mantener a una empresa al dia en un mundo donde los gustos de los clientes, la
ciencia y la tecnologia mantienen en constante movimiento a los creadores de nuevas ideas
y productos. Estos factores exigen que, por el contrario, se mantengan los empresarios unos
pasos adelante de las tendencias actuales para que incluso sea la empresa misma la que
imponga productos que la gente no conozca ni se haya imaginado antes pero que pueda
llegar a desear.

La experiencia de muchisimos tomadores de decisiones ha confirmado que la mejor
manera de seguir adelante y no desaparecer, como empresa, es mantener una mente abierta
a cambios, como podrian ser realizar grandes reestructuraciones o modificaciones a la
filosofia de una empresa, en casos extremos, si descubrimos que lo que teniamos
simplemente no estaba funcionando.

Aunque el conservadurismo, o aferramiento a ideas “viejas™ o inmediatas, es una
arma de dos filos. Cuando se ha presentado en una gran parte del mercado, es decir, en los
clientes, ha impulsado grandes avances de un mismo servicio o producto. Tomemos por
cjemplo la creacion de los automoviles con caja de velocidades automatica. Si no hubiera
sido por que mucha gente consideraba que manejar un automovil estandar era demasiado
dificil o “*avanzado™. no se¢ hubiera inventado los coches automaticos. Otro ejemplo mucho
mas conocido es ¢l del sistema operativo de computadoras personales con ventanas y que se
puede operar por complcto con el mouse, en vez del sistema operativo con la tétrica
pantalla negra que se manejaba unicamente por comandos tecleados. El impacto en el
mercado de un sistema operativo tan amigable fue tal que cambid la forma de ver la
computadora incluso para los ingenieros en computacion y los programadores mismos.

El anclaje a una cierta idea o valor puede nublar nuestra vision y angostar nuestro
panorama de ideas. Se ha demostrado que cuando a un grupo de personas se le pide que
pronostique con respecto a un proceso del cual existe una muestra de valores historicos y se
les expone una estimacion no necesariamente cierta como referencia, tienden a hacer sus
cstimaciones alrededor de este valor.

3) Arrojamiento de datos. La inclinacion hacia un resultado deseado hace que exageremos
nuestras  estimaciones pesimista u optimistamente, debido a que subestimamos la
aleatoriedad del futuro. Se debe recordar siempre que esto (ltimo es un producto del
control imaginario que sentimos por el simple hecho de haber realizado un prondstico. Para
realizar prondsticos serios es nuestro deber tener una actitud humilde y tomar muy en
cuenta al azar que comprende el futuro.
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4) Retroahmentacxon Conharnos de nuestroas acu.rtos nos puede hacer pensar. que hemos
encontrado “unabola: de” crlstal"‘perdlendo ila=inercia necesxtada de- actuallzarnos

constantemente,

Lo contrario tamblen es vahdo -Si: el pronostlca'dor cuenta con una racha de aciertos,
es comun- que  sienta ' la necesidad « de prepararse - para una“serie - de " desaciertos,
fundamentandose ‘en concepciones’ erroneas de probabxlldad Esto se¢ conoce como “la
falacia del apostador®. :

Inventar pretextos para prondsticos erréneos es una traba en el proceso de
aprendizaje, ya que nos inhabilita a mejorar los pronosticos. Debemos primero aprender a
vivir con el error por que nunca vamos a dejar de hacerlos y luego procurar entender el
porqué de éstos para asimilarlos y poder asi mejorar.

PROBLEMAS PROPIOS DEL RAZONAMIENTO EN GRUPO

Es un hecho que el ser humano toma decisiones diferentes cuando las toma por si
solo que cuando las toma en grupo.

Los grupos o equipos de amigos de trabajo son muy comunes en todas las
instituciones de gobierno, en las empresas privadas y en el ejército, por lo que debemos
entender como funcionan y aprender a trabajar dentro de ellos asi como conocer cudles son
las ventajas y desventajas que presentan, para de esta manera mejorar su eficacia una vez
que formemos parte de ellos.

E!l grupo o equipo de amigos de trabajo hace que sus integrantes cuenten con ciertas
caracteristicas que lo diferencian del trabajador que no forma parte de un grupo.

Los integrantes sienten un gran apego al equipo y no gustan de fricciones dentro del
mismo. Son susceptibles de aceptar ideas del lider o ideas que cuenten con la aprobacion
general, lo cual implica que la discusidn sea nula acerca del tema y por tanto el andlisis de
nuevas ideas ni siquicra se considere. Esto también conlleva a que con el tiempo el equipo
se vaya hermetizando cada vez mas y que sus integrantes filtren la informacion que
consideran adversa o amenazante para la “ideologia™ del equipo o incluso aislen a los
integrantes rebeldes que propongan ideas diferentes. De esta manera tenemos que la
actividad pensativa del equipo es bastante baja, en vez de ser lo opuesto, como uno pensaria
que deberia de ser: “*dos mentes funcionan mejor que una”,

Los elementos dcl equipo se envalentonan mas en el grupo que cuando toman las
decisiones por si solos, ya que nadie realmente esta aceptando las consccuenclas por que la
responsabilidad esta distribuida.

Y por ultimo, es otra caracteristica del razonamiento en grupo que los integrantes se
sientan moralmente correctos y que sus decisiones disten mucho de serlo.

Con esto podemos concluir que puede haber gente muy inteligentc en éstos equipos
y aun asi realizar un pésimo trabajo pronosticando y tomando de decisiones. Claros
cjemplos de casos asi son las decisiones que se tomaron en la Invasion de Bahia de
Cochinos, la guerra de Corea, la de Vietnam, el ataque a Pearl Harbor y la crisis energética
de los 80, y mas recientemente en las guerras del Golfo Pérsico: 1991 y 2003.
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Para finalizar este capitulo, se presenta un estudio realizado con el fin de analizar la
cantidad de uso que reciben algunos métodos, en los que se descubrlo que los métodos de
juicio pcrsonal s:g,uen siendo preferidos sobre los cuantitativos .

Tecnica Ventas bajas* | Ventas altas
(<$100 M) (>5500 M)
Opinion Administrativa 40.7% 39.6%
Opinion Ejecutiva 40.7% 41.6%
Fuerza de Ventas 29.6% 35.4%
Cantidad dc companias 27 48

* . . - g .
El porcentaje se refiere a la cantidad de compaiias que utilizan ¢l método

Técnica Ventas bajas | Ventas altas
(<$100 M) (>$500 M)
Promedios maviles 29.6% 20.2%
Proyecccion en linea recta 14.8% 14.6%
Pronostico ingenuo 18.5% 14.6%
Suavizamiento cxponencial 14.8% 20.8%
Regresion 22.2% 27.1%
Simujacion 3.7% 10.4%
Descomposicion 3.7% 8.3%
Box-Jenkins 3. 7% 6.3%
Cantidad dc compaiias 27 48

CONCLUSIONES DE PRIMER PARTE DE LA TESIS

Para cerrar el tema de la importancia de los prondsticos y de que se haga un correcto
uso de las diversas mctodologias de pronosticos con series de tiempo, se cita a un
investigador del Banco de México que resume muy bien la actual y a veces desesperada
situacion que se pucde presentar al contar con investigadores con una actitud resignada ante
cl conocimiento que tomamos prestado de otros paises para aplicarlo al! nuestro propio sin
hacer un analisis previo que nos mostraria que nuestro pais tiene una sociedad que proviene
de una cultura diferente. asi como de que nuestra economia tiene una estructura
completamente diferente a la de los otros paises. Es de vital importancia voltear a ver
nuestra cultura y nuestro entorno, con ojos criticos para saber qué es lo que hace falta
basados en la sabiduria de saber de donde venimos y a dénde vamos.

Es innegable que la mayoria de las metodologias existentes para analizar
informacion se han originado en los paises desarrollados, esto se debe,
entre otras cosas, a que en tales paises existe una gran preocupacion por
hacer uso eficiente de la enorme cantidad de datos que se recolectan

**+ Fuente: Nuda Sanders and Karl Mandrodt (1994) “Practitioners Continue to Rely on Judgmental
Forecusting Mcthods Instead of Quantitative Methods.” Interfaces. vol. 24, no. 2, pp. 92-100.
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continuamente. De igual manera, no hay duda de que el andlisis de los
aspectos economicos ¢s de vital importancia para la buena planeacion y B
control, asi como para el alcance de las metas fijadas en los planes de los
gobiernos; por este maotivo, el andlisis de servies de tiempo economicas se

ha visto favorecido con el apovo de los gobicrnos de los paises yva
desarrollados.

En los paises en vias de desarrollo, como ¢s el cuso de México, el
panorama ex un tanto distinto va que, cuando algunos tomadores de
decisiones tienen conciencia de la wilidad que brinda el realizar un
andaglisis profundo de la informacion economica, existe la creencia
generalizada de que las metodologias wilizadas en orros paises son
completamente validas también para el nuestro v que por lo tanto no se
requiere disefiar una metodologia especificamente adecuada a nuestra
sitwacion. Esto puede ser asi en muchos casos, mas no necesariamente en
todos, v aunque asi fiera siempre, el hecho de que existan dos o mes
metadologias para realizar el mismo tipo de andlisis, requiere que sc
realice una diseriminacion para elegir la que mas razonablemenie se
adapte al caso de México. En lo que respecta a la desestacionalizacion de
series de tiempo econdmicas exto ex particularmente cierto, va que existe
wna gran variedad de metodologias que podria intentarse wtilizar, pero es
necesario conocer entonces los punios favorables v desfavorables de
cada una de cllas.

Fuente: www.banxico.org “DESESTACIONALIZACION DE SERIES DE
TIEMPO ECONOMICAS: PARTE | UNA INTRODUCCION A LA
METODOLOGIA VICTOR M. GUERRERO*/AGOSTO, 1983 .DOCUMENTO
DE INVESTIGACION No. 54 .
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Capitulo VI. Conceptos fundamentales

A veces sucede algo inesperado en nuestras vidas. A veces tratamos de explicarnos:
¢por qué sucedio?, Si somos gente creyente o religiosa pensamos, en el caso que se trate de
algo malo “jAh! hoy es el primer martes que pasa desde que llegué tarde cinco minutos a
misa, jes la Gltima vez que llego tarde!”, o si el evento inesperado es algo bueno, decimos
“se me estd regresando de la vez que ayudé a cruzar la calle a aquella viejita”. Nuestra
naturaleza es buscar patrones. quiza sin quererlo. A veces pueden ser ‘modelos’ que
funcionan temporalmente o incluso por siempre. Imaginemos que en este mundo loco hay
gente que toda su vida se la pasa pensando que si rompe un espejo tendra que cumplir siete
aios de mala suerte. Supongamos que lo hace. rompe un espejo, y posiblemente no tenga
mds que buena suerte o suerte promedio durante los sicle aflos siguientes, pero para ella,
debido a su prejuicio que tiene. se imaginard que no tiene mas que mala (el tema de
prejuicios se maneja también en prondsticos). También es posible que efectivamente, por
un hecho fortuito, tenga solo mala suerte. Eso seria comico, por decirlo de alguna manera, o
curioso, pero si puede suceder, asi como también sucede en el formulamiento de modelos
de series de tiempo.

Como los modelos de series de tiempo. son modelos no explicativos, pueden a veces
encontrar patrones que en realidad no tienen nada que ver con el proceso, pero corremos el
riesgo de aceptarlo como verdadero, si éste funciona. Ese es el peligro. Los modelos
pueden “funcionar” pero eso no quiere decir que en realidad estén captando el proceso. Si
nos reducimos a ser muy pragmaticos nos podria bastar un modelo que fincione, pero tarde
o temprano habrd necesidad de alterarlo. Asi que si nos interesa comprender lo que esta
pasando, serd mejor indagar hasta encontrarlo,

PROCESO ESTOCASTICO

Un proceso estocdstico es un modelo matematico que sigue la trayectoria, en cada
momento después del momento inicial. de un fendmeno aleatorio. Y por aleatorio queremos
decir comportamiento no sistemdtico. Cada observacion de un proceso estocdstico es'una
variable aleatoria y la manera en que se comportan estas variables a través del tiempo sigue”
unas ciertas leyes probabilisticas.

El movimiento Browniano. usado a veces para describir los cambios de los precios
de la bolsa. es un ejemplo de proceso estocastico. Una variable sujeta a- movimiento
Browniano geométrico tiene una distribucién lognormal y tendrd siempre una media
positiva. Una variable con movimiento Browniano aritmético tendrd una distribucion
normal. Movimientoe Browniano Aritmético es también el nombre. que.se.le.da al
movimiento irregular de los granos de polen suspendidos en agua. El fendmeno - fue
supuestamente observado por un botanista Robert Brown en 1828, Este movimiento
aleatorio fue atribuido al efecto de las moléculas del agua que golpeaban al polen y los
esparcian a través del agua. También llamado Proceso de Wiener o Wiener/Bachelier;-el
movimiento Browniano es un tipo de Proceso Markoviano”,

. . T :
Ver glosario para una delinicion formal de Proceso Markoviano.
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Los modelos que vamos a ver lo que tratan de hacer es representar la forma en que
se comportan las salidas de un proceso que ‘es'muy complejo -y que por-tanto- lo vemos -
como estocdstico, para asi pronosticar. ,

Si el modelo estocastico estad tratando de modelar la salida, pero no el interior del
sistema, (que seguramente si sea tnico aunque complejisimo) entonces no se puede decir
que el modelo que representa las salidas del sistema pueda ser inico, como lo es de hecho
cl sistema. Asi que puede haber mas de un modelo de proceso estocéstico que se ajuste a las
salidas. Es por esto que se deben hacer ciertas competencias entre modelos para ver cudl es
el mas preciso. Se deben seguir dos criterios:

Iy . P * .
1) El modelo que presente un error cuadratico promedio minimo debe ser elegido.

2) El principio de parsimonia. Este nos dice que lo sencillo es lo mejor. Asi que si
tenemos un modelo que presenta iguales resultados que otro pero es mas complejo (tiene
mayor cantidad de parametros a ser estimados). se debe escoger el que sea mas sencillo.
Ademas de que seg(in este principio, el modelo mas sencilio siempre lunciona mejor.

El principio de parsimonia es muy evidente. porque cuanto mayor sea nuestro
niimero de parametros. mayor serd la incertidumbre inherente a la obtencion de. estos,
porque una de las fuentes de incertidumbre es que estamos estimando unos valores quef
suponemos que existen 'y que son los reales.

V1.1 Procesos estocasticos y series de tiempo

Existen procesos deterministas y procesos no deterministas, Los deterministas:son
aquellos cuyo comportamiento puede ser calculado de manera exacta. Por ejemplo-el
lanzamiento de una pelota en el espacio. Los no deterministas son los que pueden-ser
calculados con una cierta probabilidad de acierto o exactitud,

Si se trata de lanzar una pelota en tierra firme, factores como el viento o el efecto de
la gravedad hacen del proceso uno estocdstico, como también se les conoce a los procesos
no deterministas. En realidad no existe un proceso que sea completamente determinista, ya
que existen siempre factores que se nos escapan o que dejamos que se nos escapen, ya que
de tratar de tomarlos en cuenta aumentarian la complejidad de nuestros célculos al punto de
hacerlos inmanejables.

Si pensamos cn el ejercicio de la pelota en el espacio, siempre existen fuerzas que
no se estan considerando (viento solar, reminiscencias. de las fuerzas gravitatorias de
estrellas v planctas. etc.) que. aunque generan desviaciones, - se soblellevan por ser
consideradas insignificantes o tolerables,

Asi tenemos que los procesos deterministas pueden ser prednchos de una manera
exucta con una funcion o funciones matematicas, donde: las variables de"las funciones
pueden tomar uno y solo un valor. Pero, vamos, realmente (Jque proceso es completamente
determinista?

Los procesos estocdsticos utilizan variables alealorlas que pueden tomar una serie
de valores en un determlnado momento en el tiempo.

" Ver el tema “Error de prondstico a una etapa™ en el capitulo 2,
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SERIES DE TIEMPO

Ya sabemos lo que es una serie de tiempo, un conjunto de valores obsexvados de
algo, de un proceso o como le queramos llamar. También se puede considerar una serie de
observaciones irrepetibles de un proceso estocéstico, también Ilamadas realizaciones.

El enfoque que estaremos tomando es precisamente el de procesos estocasticos, y
estaremos dando por sentado que todas las series de tiempo estan siendo generadas por un
proceso estocastico, de manera que cada observacion es una de tantas que podria haberse
generado. Asi que no es que las series de tiempo sean procesos estocasticos, sino que las
vamos a tratar como si fueran.

Para poder analizar las series de tiempo es necesario manejar ciertas herramientas
estadisticas, que se veran a continuacién. Hablar de estas herramientas sin la computadora
es initil ya que involucran muchos calculos. Estas son las que nos ayudaran a
proporcionarnos pistas de como es en realidad el proceso subyacente detras de la serie de
tiempo.

V1.2 Funcion de Autocorrelacion (ACF)

De estadistica basica sabemos que el coeficiente de correlacion mide el:nivel de
relacién entre dos variables. El coeficiente de autocorrelacion px es el que se usa én series:. .
de tiempo y mide el nivel de relacion que existe entre diferentes retrasos o rezagos en el -

tiempo de la misma serie,

Por ejemplo, p; mide la correlacion entre y, y y..i.la correlacion entre yiy -y yi.a, la
de y.2 y yi.3 y asi hasta abarcar toda la serie. La pa mide el nivel de correlacion entre y, y y
2, Y1 ¥ yi-3. ete. El rezago mas grande que puede haber es el que va de y, a y.,, donde m es
el tamaio de la serie, asi que la k en py puede ir desde 0 hasta m.

Ahora, ;como es que mide éste coeficiente?, pues con un esllmador, porque las
series de tiempo no son mas que muestras. :

El coeficiente de autocorrelacion va de —1 a 1, al igual que el de comelacmn. lo cual
lo hace muy cémodo v facil de mlcrpremr Si por gjemplo- 6, =0.9 y todas las demas pi son
cero. quiere decir que existe una’ mteraccnon muy grande entre lo que sucede en perlodos
adyacentes. Por ejemplo: ~

6
45 .
,2f.,
0

-2 4
-4
6 -
-8

Si. en cambio. pe=0.9 v las demds p,=0. la influencia que sucedc en un periodo con
la que sucede seis periodos dcspucs es muy grande. Veamos:

O
h

Yo



Este comportamiento podria ser el de transito de automoviles en carreteras, por
ejemplo, en el caso de que los datos fueran mensuales, porque la gente viaja més en
vacaciones de verano y en las de navidad.

Se acostumbra utilizar la grafica de los coelicientes de autocorrelacion, también
llamado correlograma y por lo general se prefiere éste.a los coeficientes expresados
numeéricamente.

‘m!‘,‘ f‘{')\I Pk
tauut DB ORIGEN

v

12 3 4. k

Notese que las ordenadas estd etiquetadas con un py y-no con un p, . Lo que sucede

es que en los casos reales nunca vamos a encontrar unos ceros absolutos, como los tedricos,
Si en la realidad vamos a usar muestras, lo que vamos a encontrar son céros estadisticos.

>
Ll

LCudl es_el_valor de py para cualqmu serie?. Dado que cualqunel serie’ estd
perfectamente correlacionada consigo misma, S|empre po serd igual-a'|; asf que L.ste no se
acostumbra graficar, por eso ¢l correlograma empieza en k=1.

Pero la trascendencia de este hecho es mayor y nos ayuda a entender de donde se
deriva el pi: En estadistica existe la funcién de covarianza. que no es mas que la esperanza
de los produclos de dos variables. Nos ayuda a exactamente lo mismo que la correlacion,
solo que la varianza estd en las unidades de las variables v no esta entre —I y | como el de
correlacion.

COVARIANZA

cov(x.y)=E[(x- p)(y-p)]
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Los diagramas, de dispersion nos ayudan a visualizar, el nivel y el llpO (posmva,
negativa o nula) de relacidn entre dos variables. o
X1

> X2

En la anterior flustracion se puede ver que existe una relacion positiva entre lo que
hace x1 y lo que hace x2. (El término hace sc utiliza porque estamos hablando de variables
aleatorias, y como aparentemente las variables alealorias mas o menos hacen lo que
quieren, se ha considerado propio utilizar este término.)

Si en vez de poner x| ¥ x2, sustittimos con y, ¥ y.; obtenemos una grifica de
dispersidn pero para la antocovarianza con k=1.

AUTOCOVARIANZA DE ORDEN K

La autocovarianza es la covarianza entre valores de una serie atrasados en k
periodos de tiempo. Si la covarianza sirve para lo mismo que la correlacién, entonces
esperariamos que la funcion de autocovarianza indique lo mismo que la funcién de
autocorrelacion. Si reetiquetamos la anterior grafica como mencionamos, en vez de x1 y x2
escribimos vt y vt-1. a simple vista calculariamos que pk sea bastante aito, como de 0.9,
porque si y, sube y,., trata de subir, si aquella baja ésta también trata de hacerlo,

>
>

Yt-1 Sl i
Recmdemos otra vez que estamos hablando dc procesos estocastlcos y vvarlables

varios valores de y,.

Siguiendo el ejemplo que tenfamos con pw—-O al amsh
dlsperqlon entre yy y yr.a debemos obtener una Imea horlzontal

omo efectlvamente sucede.
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No olvidemos que estamos tratando de comprobar que pg=1 para cualqmer serie. Ya
con las explicaciones que acabamos de ver es mds facil de hacer.

La formuia dc la covarlanZ'l estd dada por:
= eov(GY)=E[(x-p(y-p)]

na seri ie de llempo se obtiene con:

, ﬂluocov()’layl-k)_E[(YI'“)(Yl )

rlanza para k=0 obtenemos la varianza del proceso:
: cov(yl!)'l) E[(Yl‘“)()’t'“)] o” = var(y,)

La Funcnon de correlacxon es

La aulocoYari 1za y

Si obtenemos la

cov(x, )

" ;gorl'(.\‘, v)= 55

Analog_,amentc, la de aLIlOCOI'l'el'lCIOn,
L cov(Y,, Y
P —cmr(y.n.o vy, 1
y)’ly)'l-k 'Yn
Asi para k=0:
,co\/()r(">r') _ var(y' ) ='Y_0
8 8 .52-" Yo

Po '='corr(y( H yl ):

Con lo que queda comprobado el porque del pu= 15

V1.3 Funcioén de Autocorrelauon Parcnal (PACF)

Con la autocorrelacion palcml las cosas son diferentes. El coeficiente de correlamon .
parcial que utilizamos en estadistica mide el nivel de correlacion que e\lste'entre dos
variables sin tomar en cuenta la influencia de olras variables. R

Por ejemplo. si estamos haciendo una regresion de Y sobre. X
correlacion parcial entre Y y x| es la correlacion entre estas dos que no e
través de la correlacion mutua que comparten con X2 y X3.

De hecho. el coeficiente de correlacion parcial se puede calcular obtemendo la raiz
cuadrada de la reduccion de la varianza obtenida al afiadir x| a la regresnon de Y sobrc \” y
N3, Lo :
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Para dos valores de una serie que se encuentran.a k unidades de:tiempo de distancia,
la autocorrelacion parcial Pries la--correlacion entre - estosdos: valores “que “no--es
consecuencia de la propagacion de los efectos de las autocorrelaciones de orden menor (de
menor k).

Por ejemplo, si y, y yi.1 estdn considerablemente correlacionadas, entonces y.; y y.a
también lo estardn, ya que para ambas k=I. Por consiguiente y, ¥ y.a deben estar también
correlacionadas porque ambas estan interactuando con: y,.;. El coeficiente de correlacion
parcial es la correlacion entre y( y y..2 menos los efectos de Ia correlacion con k=1.

Aligual que la ACF, la PACF también se ucostumbl;a graficar a partir de k=1,

V1.4 Periodograma
El perlodog,xama esta dado por el mgunenle comunlo de formulas.

Q) =q 0

21}; ;1Rn‘ 5
o, =2 S yeen i k12,08

e L L
. Noa gy o N
1) ={ (a2 +b2)  k=l.[—1].

Na% k=§,coanar‘

£y 4

Resulta atil sobre todo para encontrar comportmnientos estacionales. Correlaciona
los valores de la serie con las funciones senoy-coseno :de diferentes frecuencias. Por
ejemplo una serie con patrén estacional de: periodo. 1’7 o frecuencia 1/12= 0.08 registrara

alores grandes para (1/12). (1/24), (I/36), etc.: Como resultado el periodograma mostrard
sallos en estas frecuencias. SENTY i

V1.5 Procesos de ruido blanco

Como se podla recordar en“la prlmet
Tiempo™) se menciond que era posible cles ri
verdad es que nunca lo hicimos.

‘fSeries de .-
" &, pero

Cuando estamos creando un modeld; obviamente tenemos que saber: o que estamos’
haciendo. no podemos simplemente decir “Mi modelo es éste. mas (o por) un golpe
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aleatorio, que no sé de cuanto es”, como lo hicimos en la descomposicion multiplicativa y
aditiva. ¢Que tal si decimos que es de diez mil. o mejor de un millon?, ¢ De que serviria este
modelo? Se nos ocurrieron estos niimeros al azar, pero se nos podrian ocurrir otros peores,
Asi que existe consenso general en que de entrada este e, debe tener un cierto limite o
rango. Luego ;como se debe comportar dentro de ese rango? ¢a poco se comporta como
una distribucion uniforme, donde todos los valores dentro del rango tienen la misma
probabilidad de ocurrencia?. Si estamos diciendo que el modelo que estamos armando es
real ¥ verdaderamente la “ecuacion” que estd generando el proceso, esperariamos que e
fuera de preferencia cero. Pero nos resighamos y aceptamos que no vamos a acertar en
todas. asi que no siempre va a ser cero, pero va a tender a serlo.

La distribucion normal tiene precisamente esta propiedad, donde los valores tienden
a la media y cuanto mds se alejan de ella, lo hacen con menos frecuencia.

Cuando e, sigue una distribucion normal con media cero y varianza constante, donde
cada e, es independiente de las demas e, y ademds no estd corlelacmndda en el tlempo. se
dice que ¢, es ruido blanco gaussiano o ruido blanco normal. .

Ci~ N(O. 0'-)
vi=Eleieux] = 0 para k#0

E(e) =

var (e()—

y se dice que ¢ es una secuencia de v.a.i.id. (vanables alealorlas independientes
idénticamente distribuidas)” con media cero y varianza o°, Aunque existen otros:tipos de
ruido blanco. en adelante cuando se hable de ruido blanco se. estara hablando de éste en
particular.

E! proceso de ruido blanco serd de gran uulldad a traves del desarrollo de los
modelos. porque los residuales. es decir, el error del modelo, al:medirse con la muestra (los
errores de prondstico muestrales) deben comportarse como’ ruido- blanco, indicando que
hicimos lo mejor que pudimos y que encontramos y modelamos cualquier rastro de
correlacion que hubiera en nuestros datos.

Suponer que los errores que sc cometan al tratar de obtener un modeio van a ser
Normales puede resultar ser una suposicion peligrosa. Pero existe teoria que respalda a esta
praclica. Se trata del Teorema Central Limite. que dice que la media de cualquier conjunto
de variables de cualquier distribucion con una varianza y media constantes, tiene una
distribucion Normal. :

Podemos concluir también que la e, se agrega al modelo para tener al&o que. el
algoritmo de encontrar modelos tenga algo que minimizar,

ACF Y PACF DE RUIDO BLANCO
Si calculamos la ACF y la PACF del modelo de ruido blanco

* No debemos confundir no existencia de autocorrelacion con la independencia. Se dice que un proceso es
independiente cuando la distribucion conjunta de las variables que componen el proceso se puede obtener
como producto de las distribuciones marginales. De forma intuitiva. la independencia implica la no existencia
de ningun tipo de relacion entre los valores que toma las variables del proceso en dos momentos del tiempo
diferentes.
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=€

se deberia ver-asi

LPor qué se ve asi? porque no existe ninguna relacion entre lo que sucede cada k
periodos fijos de tiempo. aunque ¢l estimador si encuentra “un poco dc relacxon ésta no es
significativa y es solamente circunstancial. O

V.6 Estimador del coeficiente de medla

'ACFVy PACF

El estimador de la media es [t, = Z )]' donde T esel lamano “de la selle (muestra)
=l - , ‘

El estimador de la ACF es: o V i
| D N ) )
¢ 2w =P

Donde
yy = datos de la serie :
y+x= valores k perlodos adelanle
¥ = media de la serie

El estimador de la PACF es:

_h= Z(rk—l._i)l’k-Ai

r, =
* 'fz(rk4|'.1)"k-j
donde

ry = coeficiente de autocorrelacion para k umdades de tiempo de distancia.
ry,= coeficiente de autocorrealcién parcial para’k unidades de tlempo de dlslancm con los
efeclos de los j rezagos intermedios ha sido retirado. : : : : .

V1.7 Procesos lineales generales

La base de los modelos ARIMA que veremos en el sucuuenle tema es el Proceso
Linecal General. El enfoque de PLG asevera que cualquier proceso. eslocasllco puede ser
explicado a través de sus choques aleatorios en el pas'ldo '




EI'PLG lo que hace es tomar un conjunto de variables aleatorias e, con distribucion
normal, media céro 'y varianza sigma cuadrada. es decir. ruido blanco, y- formar una-suma.:-
ponderada multiplicada por unos factores y.

PROCESO LINEAL GENERAL
Yi= et yiet yaeea e+, 6.1)

.=+ Y¥(B)e 6.2)..

donde W(B) = y + y (L + y L™ + y3L° tooes ¢l operador lineal que transforma el ruido
blanco en'y,. e es ruido blanco WN(0, ¢*) y pes la constame que |nd|ca el recorrimiento
vertical de la serie. e .

La forma (G. 2) esta uullzando lo que también se denomma polmomlo de rezagos.

Ommcndo el pohnomlo el PLG l'lmblen se representa°

o

yi = Z\ye i

J=0
donde yy=1. Ahora, la secuencia de operadores o, i, Ya,... debe ser finita; o infinita y
absolutamente sumable, es decir, convergente, en el sentido que

o

Z‘\|Ij| <D

=
para que el proceso pueda tener un cierto equilibrio estadistico. Cuando se cuenla con este
cquilibrio, se dice que el proceso es estacionario.

Dado que las desviaciones con respecto a la media p en un proceso estacionario son
0. por construccion, se puede eliminar este término para simplificar la.nomenclatura,
Suponer una media cero no resta generalidad y es un artificio comtinmente usado.
PLG ESTACIONARIO

o

Y, = 2 W,¢, o=

j=0

donde i'qul <o

=0
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Capitulo.VII. Modelos estacionar

Un e|emp|o muy qencnllo de modelo de un p oceso eslacuonano es el de plomedlo
movil de primer orden. , i ‘.

oblcnemos otra secuencia dlfeneme de y.. Sip ldleramos lomar un cotuumo 1nhn|to de
secuencias podriamos ver Ia foxma de Ia dlstrlbucmn, : ~

Con la distribucién en mano es mmedlato calcular la medla, arlanza y covananza para :
cada tiempo L. ; R
= E(yy) l— l...,3, e T B (7 )
ﬂ"()/l) E[(ye- Pl) ] L :f (7.2)
cov(yuyer)= E[(ye p) (o] = 0 - (1.3)
Si fuera posible tener varlas observacnoneq del proceso’ para un determm'ldo tlempo
. las anteriores cantidades 7.1, 7.2, 7.3 se podrian oblcnel con estimadores.como el
snguncnle que corresponde al de la media: : . :

W=y (=123,.T

donde m es ¢l nimero de observaciones en-el tiempo t. Noétese que no se puede inferir gran
cosa a partir de una sola observacidn para cada tiempo 't con los estlmadores (7. I), (7 2y .
(7.3).

Debido a que contamos. en cada tiempo ¢, con una muestra de: tamano uno de una
poblacion infinita, es necesario cambiar de enfoque. i e

ESTACIONARIDAD

En una serie de tiempo contamos con datos a través del tiem‘pd. alo largo. Pero a lo
ancho sélo contamos con un solo valor. Si quisiéramos hacerlo:- mas ancho; estariamos
condenados al fracaso, porque no se puede regresar en el tiempo vy repetir la observacion. Si
una serie de tiempo si puede incrementar su tamafio a lo largo entonces mas vale
aprovechar esta ventaja.

La Gnica traba con la que nos topamos para poder utilizar de este enfoque es que el,
proceso eslocdstico. que presuntamente estd generando la serie de tiempo, se tiene que-
someter a ciertas restricciones. Cuando el proceso cumple con estas restricciones se dice
que cl proceso es estacionario. Las restricciones son las siguientes: :

EQo=pn_ | (7.4)
Ef(y- pyl=o6"=v0 (7:5)
El(y- W(yek-p)1= 74 (7.6)

Por tanto. cualquier proceso real que satisfaga los tres requisitos anteriores se puede
representar con el proceso lineal general estacionario.




:Pero entonces, por qué--establecemos - estas condlcmnes si. ya tenfamos las

condiciones ~de “estacionaridad “con*el” PLG eslacnonarlo -ar sabex, la de h SUMQ-=

convergente 2.

Si tomamos una serie de llempo y. »Ie tratamoe dc ver Ios el., no: los vamos: a
encontrar, .nnposnble Pero en -cambio, /se - puede calculal la medla,,la varianza o la
covarianza de una serie de dalos" jen dos patadas : :

Tomemos otro ejemplo,

=@Otec e~ WNO,6Y)
donde a es una constante y-tes el tlempo (l.-....) Este ‘proceso claramente no puede ser

estacionario, porque su media depende del tiempo, Io que la'hace forzosamente cambiante.
El siguiente es otro proceso no estacionario

yi=@O6ENE) e~ WN(0, 6)

donde s es el componente de estacionalidad. Este con mucha mas razén no va a poder
ser estacionario, porque los efectos se estan multiplicando y por tanto todos aumentan con
cl paso del tiempo. ¢Conclusién? Las formulas de los procesos de covarianza estacionara
no pueden contener al tiempo t como variable, porque ésta estd aumentando constantemente
lo cual implica una tendencia creciente. Véanse las siguientes graficas como ejemplos de’
estos dos casos.

300 yt=(3)(t)+et-1 009 yr=(a)D(sti(et) con st=(1,1,1,2) y a=1

250

200 — 300 I

150

100 = 04 N!‘ '[ o
- £

50 S

110 1% 28 37 46 55 64 73 8 91 100 109 t1g -400 -

ANALISIS DE LAS CONDICIONES DE ESTACIONARIDAD

La primera condicion (7.4) ¢qué implica?. Una constante como media implica que
no puede haber tendencia. La segunda implica dos cosas. Por un lado que la varianza debe
ser la misma para todo tiempo 1 y por otro lado si la varianza es una constante. implica que
ésta debe ser finita. A la propiedad de tener la varianza constante se le llama
homosedasticidad. '

La tercera es un poco mds compleja. Quiere decir que la autocovarianza. debe
depender solamente de la separacion k entre valores comparados y no del . tiempo.
Imaginemos que tenemos una serie y,. que representa. no importa qué proceso.. Luego
imaginemos que tenemos otra serie, llamémosle convenientemente y+3. pero no se preste
atencion al subindice por-un momento, solamente conformese con saber que estamos
hablando de dos scries completamente diferentes. A continuacion encontremos  la

" Ver tema V1.7 “Procesos Lineales Generales™ para ver a qué se refiere con “suma convergente™.
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covarianza entre estas dos series, Es en realidad muy . senc:llo. Lo»umco que hace el
operador covarianza es responder a las preguntas: . -

Serie 1: “Yo varié tal cantidad *a’ con respecto mi medla en el mome o1y lu"”
Serie 2: “Yo varié esta otra cantidad ‘b’ “ G e
Entonces el producto de a y b es la covarianza entre estas dos series. Gxaf‘camenle'

Yi3 e Serie |

“media .

J VARV
RATAY NN

-5

media p

\A\/I\/IHVMW'H" 7

En caso de que no se note patentemente, la primera serie es la misma que la
segunda, con la diferencia que esta recorrida tres unidades de tiempo hacia adelante. El fin
de utilizar la misma serie de tiempo es para que se vea de manera mas clara que la
autocovarianza v; es la covarianza de una serie de tiempo con respecto de si misma
recorrida k etapas. Para las graficas de arriba la k seria igual a tres.

Deciamos que la autocovarianza esta dada por:
¥i=cov [yiyu] = E [(ye - (Y 1)) (1
Una covarianza constante garantiza una varianza- constante, lo que a su vez
garantiza que los valores de la serie no se van a poder alejar de la media. Si lo hacen, tiene
que regresar. Asi de sencillo. -
Tomemos y> = 4, por ejemplo. Si estamos viendo en la ecuacién (7.7) que la
autocovarianza es un producto. entonces si en cierto momento 7 la serie se alejé de la media

8 unidades (las unidades de la serie de tiempa). dos periodos de tiempo mas tarde la serie
tiene que valer 0.5 unidades, para poder satisfacer el y>= 4.

Las tres restricciones. gralicamente. se¢ resumen en que la serie de tiempo se
mantiene horizontal y los datos no se alejan mucho de la media.

Para comprobar que efectivamente una serie de tiempo estd siendo generada por un
proceso estacionario. ademas de que la seric parezca horizontal, las graficas de los ACF y
PACF deben decrecer constante y rapidamente conforme k aumenta. con cortes bruscos o
sin ellos. Sélo deberan mostrarse significativos los 4 o 5 primeros coeficientes, ya que en la
realidad solo existen procesos estacionarios con estas caracteristicas.

TESIS CON
FALLA DY ORIGEN




ACF Y PACF DE SERIES ESTACIONARIAS

ersrerssseerany

..... sreerserenanane

Ya que tenemos nuestra serie estacionaria podemos estimar los valores de 7.4, 7.5, y 7.6.

1
- Yy
Bo=2 0
l =1 T

-4 DE ORIGEN

~ (yl_Y):
’Y = ——————
e

;_.Z (yl '»—'—Y)(YI—k - y)
CWTE T
_ Wi T

Aunque la autocovarianza permanece constanie en una serie estacionaria, no hay
razon por la cudl ésta no pueda ser diferente para cada k. Este hecho da cabida a que
puedan existir una variedad infinita de patrones en los procesos estacionarios. Y como la
ACF y PACF son interpretaciones diferentes de la autocovarianza. las grificas de éstas
serdn las principales armas para poder formar modelos de series estacionarias,

CONCLUSIONES DE ESTACIONARIDAD

¢ Qué queremos conseguir con una serie estacionaria?. Una serie eslacionaria repite
exactamente el mismo comportamiento cada cierto periodo. por lo que buscamos captar ese
cornportamiento, Asimismo una serie estacionaria se ve igual al derecho y al revés, asi que
en teoria el futuro se deberia de ver como el pasado. También, si nos fuera posible repetir
las observaciones dc la serie infinitamente. obtendriamos que el promedio en cada tiempo t
seria constante y el mismo para toda la serie.

Las series no estacionarias tienen una memoria permanente, sin en cambio, las
estacionarias tienen memorias temporales. Las series no estacionarias tienen funciones de
autocorrelacion que disminuyen paulatinamente. las cuales pueden depender del tiempo, en
cuanto que las series estacionarias tienen ACF estables y rapidamente decrecientes. Las
series no estacionarias tienen varianzas ilimitadas mientras que las estacionarias tienen
arianzas finitas ¥ acotadas. Los procesos estacionarios cuentan con propiedades- de
convergencias conforme crece el tamaio de muestra: la media muestral converge a la
media poblacional y la varianza estimada tiende a la varianza verdadera. Estas propiedades
por lo general no las tienen las series no estacionarias. La ausencia de varianzas finitas
puede incrementar los errores de pronostico.

MooeLos ARIMA
El proceso estacionario mas sencillo que existe es el de ruido blanco.

Yi= ¢
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Aunque aparenta ser un modelo muy sencillo. es de hecho el pilar fundamental de
los modelos ARIMA que veremos a continuacion. Los modelos ARIMA (Procesos
Autorregresivos Integrados y de Medias Mdviles) son simplemente ruido blanco con
componentes de ciclicidad. o en otras palabras. ruido blanco correlacionado. Los modelos
ARIMA estan formados por una partc autorregresiva, una parte de medias mbwles y
pueden estar integradas o no. Se comienza por explicar la parte autorregresiva. Fre .

VII1.1 Procesos Autorregresivos (AR)

Una de las aproximaciones al PLG estacionario (en adelante simplemente PLG) es -,
cl de la de suma infinita. Se dijo que el PLG podia tener: ,

1) Una cantidad infinita de términos con la condicion de que la-suma de Ios
factores de cada término fuera una constante o ' :
2) Un ntmero finito de términos.

Los modelos AR toman el prlmero dc Ios cammos, Un AR(p) se ﬂprO\lm"l con p
términos al PLG. : .
thm v e

T

PLG'?'po que - 1o sumd estd

En apariencia no se parece en nada a la I‘orma del
no de c/mques Pero i

compuesta por términos finitos no de infinitos, y de valores historic
desmenucémoslo y se vela que efecuvamente si representa al PLG

AR(D) - S e
YO= QY + & e~ WN(O;‘G')‘ : (7.9)
Se dice AR(1) porque sélo contiene un término y.. El otro término_siempre forma

parte de cualquier modelo ARIMA. Podemos ver que sencillamente lo que hace es tomar el
valou observado anterior de la serie, lo multiplica por un ¢ ¥ le afade el golpe aleatorio.

Si el valor de @ esta mas cercano al uno que al cero, el proceso estara haciendo mas
caso al valor que traia anteriormente, o sea maximizando el valor de y.i, que dijimos que
podia tomar valores muy grandes. Sin en cambio. si ¢ tiene un valor pequefio. estard
minimizando los efectos de y., y serd mds propenso a los caprichos de los golpes aleatorios
Ci. :

Los valores colindantes de un AR(1) tienden a estar muy proximos sobre todo si el
coeficiente @ es cercano a uno. Un AR(1) se parece mucho a la férmula del suavizamiento
exponencial. solo que el factor de ponderacion lo tiene el prondstico en vez del error.
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Si Ie apllc'unos el operadm de rezag,o varias veces, oblenemos
- Blyd=yu =@ yia t e '
BllEye=eyates
B[)’l:]'—' y 1;"’3 =0 S’|;4'+ €3

Y al suslllmr en 7 9 queda.
yi=e+gen+ ¢ et @les e+ (7|0)

Ahora si, esto es idéntico al PLG, con la Unica diferencia que es el mismo: factor (p
en vez de ser una infinita cantidad de diferentes factores, Notese que utilizamos ¢ en vez y
de para diferenciar de cuando se esta hablando de un PLG. No existe nmauna restrlccmn
que diga que un factor y, no pueda ser el cuadrado de .2, o

Dado que se trata de una suma infinita, es necesario que el faclor'cp sea
para que y( no se vuelva infinitamente grande. Esto es uno de los rcquerlmle
representar un PLG. que destaca la preponderancia de los valores mas remente, SOblC los
mas antiguos. :

CONDICION DE CONVERGENCIA PARA PROCESOS AR (:l)
ek
PROCESOS AR(P)

Un proceso AR(p) esta denotado como:
‘ e ) EQ Yt Pyttt opyipte
Para oblcnel cl polmomlo de rezagos es necesario despejar e

y1=[g1 B+ g2 B*..+ ¢, B" | yi

y(- [@1 B+ @2 B ...+ 9, B" ]y, =¢ 7

Yol =[@) B+ g2 B*+..+ ¢, B*] } = e

yi[l =¢1 B-> B>-...- qi,, B»"]:e. :

Asi que el polinomio de rezagos estd dado por [1'—(p|B-'Vq)‘zB_'"-'...-q)',,Bp 1 que llamaremos
o , , R .

'CONDICIONES DE CONVERGENCIA PARA PROCESOS AR(P)

Todas las inversas de las raices del polinomio de rezagos deben estar dentro del
cireulo unitario, lo-que equivale a decir que las raices deben estar fuera del circulo
unitario.

ACF DE UN PROCESO AR
Para obtener la Funcion de Autocorrelacion de un proceso AR hacemos primcm:

YT @1 ye T @2 Yt @3 Yt yipte

* I3 . . n » -
Ver capitulo primero en el tema 1.3 donde se explica qué es el operador rezngo y como funciona
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que no es mas que la generahzacuon de los procesos AR(p) Se;,undo. mulupllcamos ambos
lados por ypyi e E , ‘ o8 A

)/l kY= (Pl Yk Yeel + P2 )’t-k Yt-""' (Pi Yik Ye 3+m'*‘ )/t k )’l p+ )’t k el
Obtenemos la esperanza malemauea de ambos Iados, v
Elyw yd=: E[)’l k)’l-l]+(P’ E[)’t & Yi2) ‘HPXE[)H K )’1-3]"'--"*'[:[)'1-& )’t-pJ"‘E[)'t kel]

Y si recordamos,-la-covarianza“es Ia esperanza’ “de* los* productos menos la medla, (en
nuestro caso estamos suponiendo una media iguala cero) asique: = - 8

Yk = Q1 Vit F02 Y2 +os va-3+...+ 'Yk p+ E[)'l-kel]
Y dividimos ambos lados por Ia varmnza del proceso 'yo, i

E[). Len] o
Yo*

suficiente; porque sabemos que Pg vale 1
Y conclulmos TR : S ‘

Pk = <P| Pk I +‘P" Pr-2 +<P3 Pl\ 3+---+ PL " Para k>0 - (T.1D)
La ACF de un proceso AR(I) esta dada por: R L o
PL= ) PRl B Para l\>0“

Para podel |mcxahza1 la funcion de aulocorrelacnon debemos conocer loq prlmeros p
valores:. Conocemos que po =1, asi que ' S

pI= <P1 Po
pr=gi ()
P2= 01 (o) = ¢i°
p3= (blzf((pl) =@
=0 (o) = 01"
Pk= (Pl
Se puede apreciar que los coeficientes de autocorrelacion. dc k- esnno orden
dependen de sus coeficientes anteriores. Esto da cabida a que se. pueda calcular la funcioén

de autocorrelacion de un proceso AR de manera mucho ‘mas. fécil, por: medlo de- una :
funcion recursiva, llamada de Yule-Walker. : e

Esta funcion seria inservible si no se contara con el coehcnente dc autocovanama
para k=0, pero éstc es precisamente la varianza del proceso, quc ya conocemos.,, :

) 0'2
Yo =08"=

I—¢°
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Con lo que se puede oblenel recursuvamente Ia ACF con Ia ecuacion de Yule-
Walker e e

ECUACION DE YULEAWALKER
T =PV

Sdlo hace falta dividir cada autocovarianza entre la varianza para: obtener. la
autocorrelacién. Podemos ver que la funcion decrece exponenciaimente,. S| ¢-es.positivo...
tendremos que la grifica se debe ver como el siguiente gjemplo:

yi= 0.9y 1+ e

Si @ es negativo se alternan los signos de las py

W= -0.8 y‘.|+ €

Para un AR(2) las cosas cambian un poco. Haciendo uso de Ia ecuacién (7.11) la
ACF decun AR(2) queda: :

Pk =1 Pr-1 +P3 pra

Ahora necesitamos los p valores mlcnalcs. Po = Ty es pOSIb|e comprobar (Wei,
1994) que

con lo que se puede g,cnelar I'1 ACF (lc un ‘AR(")
Pk—‘Pl Pk 1 +<P° Pr-2.

Ejemplo: o
Yt =70~5’ Yl + 0.3y + e
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ACF PACF
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Si se trata de un modelo AR(1), la PACF lo indicard con un valor prominente en
k=1 y los demas (k>I) valdran cero. De hecho, el valor de la PACF con k=l "sera
precisamente el valor del coeficiente ¢ estimado, como sucede en la ACF.

Si se trata de un AR(2), los PACF sobresaldran en k=1 y k=2. Si se trata de un
AR(3) los PACF tendran valores prominentes en k=1.2 y 3, y asi sucesivamente. ‘

FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL DE UN PROCESO AR(1)
¢, k=1
Fy =
. 0, k>1
VII.2 Procesos de Medias Moviles (MA) )

La otra apnoumacnon al PLG lo toman los: modelos MA (Moving Avemgu en inglés). Un

MA(q) se ap|0\|ma con q lcrmmos aI PLG
. Qi

TESIS CON
Empeccmos porel modelo mus senci lo. cuando’ q—l _ FALLA DE ORIGEN

MA (1)

yi=-¢ ~0e.

Si observamos con atencion, este modelo estd formando su prediccion (6ev ) pero
después esta aceptando que no va a acertar completamente, asi que introduce el ¢,. Pero éste
e, después cobra mayor importancia, porque para el proximo periodo es con él. ahora
llamado e,.;. con el que se va a formar el prondstico al ser multiplicado por 0. Pero no va a
pasar de ahi. El efecto del choque e, solo va a afectar para un periodo y después de ahi sera
olvidado. Es por eso que podemos decir que los procesos MA tienen poca memoria. '

Veamos ahora un MA de mayor grado

MA(5)
yw=et+tleg+0iex+0iea+0sey+0ses
Con cl operador rezago queda:

@(B)el
donde G)(B) =l +0, B + 0» B? + 0; B‘ + 04 B*+ 05 B

Aunque ésle’si cucnta ‘con un mayor.memoria, podemos ver que los choques sélo
tendran influencia durante “q" periodos (q = 5 en nuestro caso).

11



Con ‘Ja Gnica diferencia de que tipograficamente los simbolos. y_ se_ estan

sustituyendo por los 0, los modelos MA cumplen con ser casos-especificos-del PLG porrr:

tener una cantidad finita de términos: 0; e..; + 02 ¢..a+ 03 eat... Oy ey,

A pesar de que de acuerdo con el PLG los factores 0 pueden valer cual»quier cosa, al:
momento de hacer que los modelos MA representen procesos reales, surge una restriccion’
adicional: un proceso debe poder ser representado a través de sus valores observables y no
Unicamente con sus chogues no observables. B O

Veamos esto qué quiere decir, Despejemos el del proceso MA( 1

yi=e - 0e ‘

: . “__‘_'y‘”*_yo e o : (7.8)
Relrasemos (7 8) un penodo - i ' - , ‘
- Ble= ky1+Oe‘- I=eu=yu+0ea

Repxtamoq eﬁle procednmento vams veces

“_"B[c( |] = el V= yl.a + 0 ej.3
, ‘B[ct.:],— =y 3+ Oew
Bleys] = ew= Yia t 0eus
Ahora sustituyamos estos despejes en él mo_ddo‘iori};inal MA (1), queda:
-0y -0 k)’&-‘r' 0’ Yis— 04 Yieati
A esla suma mfmta se lc llam'l rcprcsentauon autorrc"rcsw- :

Algo conummuluvo ocurre si el parameuo 0 vale: m'ts que. uno. Sucede que el
pasado ‘lgjano tiene una mayor |mp01mncm que el pasado mas reciente, lo cual seria
catastrolico y de hecho no puede funcionar asi.

Afiadase a esto cl hecho que la representacion autorregresiva esta explicando el
proceso en funcion de valores observables de la serie (y) y no en funcién de choques
inobservables (e,) como originalmente lo estaba haciendo el modelo. Es preferible aigo
observable a lo no observable isi con lo que pretendemos tratar es con procesos reales!. Asi
quc éstas dos son las razones por las cuales el proceso deba ser invertible y ésta es la
restriceion de la que hablabamos.

Esta condicion se llama de invertibilidad e implica que el modelo sea funcional:
jol<!

Esta condicion aplica para los procesos MA de cualquier grado, pero se explicé con
el de primero por ser mds sencillo. Para los procesos' MA de grado mayor a uno. las

condiciones son las mismas, pero existe la posibilidad de obtener raices complejas en el
polinomio de rezagos G@(B).

En otras' pafabras: en polinomios de rezago el proceso MA(l) se escribe y=
(1+0B)e.. El polinomio de rezagos ®(B) = (1 + 0B) se iguala a cero para obtener la raiz.’
Debido a que el factor de ponderacion 0 es una constante ya establecida. la raiz de la
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ecuacion es simplemente B =-1/0. Uno se puede preguntarspero esta raiz de qué nos sirve?.

Pues desde el punto de vista practico, no de mucho; pero en lo tedrico, si, Es otra forma de

establecer la condicion para una covarianza constante, porque podemos decir que la inversa

de la raiz del polinomio de rezagos tiene que ser menor a uno en valor absoluto. Es lo

mismo que pusimos como condicion de invertibilidad, pero expresado de diferente manera.
|

B=-—
)

=0

w@|—

Si 0= | el proceso no es estacionario.

Ahora, en cuanto a procesos MA de ordena mayor concierne, las condiciones de
invertibilidad se deben explicar con estas raices de polinomios, porque no se puede de otra
manera, Asi que para procesos MA de orden mayor las condiciones son las mismas, que
todas las inversas de las raices del polinomio de rezagos sean menor que uno en valor
ahsoluto, Pero por adlgebra elemental sabemos que para una ecuacion de orden diferente a
uno existe la posibilidad de tener raices complejas. Asi que, tomando esto en cuenta, la
restriccion de invertibilidad se traduce a que todos los inversos de las raices del polinonio
de rezagos deben estar dentro del circulo unitario, que equivale a decir que todas las
raices dehen estar fucra del circulo unitario.

Después del analisis que acabamos de hacer confirmamos lo que se habia dicho
anleriormente que un polinomio de rezagos inverso tenfa una representacion en sumas
infinitas porque ,

yi=e-0Oe.

y=(1 -0 B)e
, -

m)n 1

Asi que

(I+mB+0ﬁF+mBL+)ﬁ=m
con lo que se comprueba lo lgu'lldad entre fa leplesentamon en polihonﬁio rezago y sumas

infinitas.
Ahora si, simulemos procesos MA.
MA(I): = 0.1 €1 t+ e

MA(D): y = 0.9 e, + ¢, TS CON
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Es muy f4cil hacer estas graficas. Se pueden programar en algin lenguaje de .
programacion o en alguna hoja de cdlculo. El generador de ruido blanco es uno

desarrollado por Box y Muller y es:
Z = cos[2n(r2)] J= 2 In(r))

Donde r) y ra son nameros pseudoaleatorios con dlstrlbumon uniform entre 0 BN
Las dos grdficas utilizaron la misma serie de choques aleatorios.

El simular MA de orden 2 o de mayor orden en reahdad no conlleva a’ resullados
muy reveladores, por lo que nos limitamos a estos dos. : ;

En las graficas podemos ver que pese a que tienen parametros muy-: dlsunlos Ias
series en realidad no son tan dilerentes entre si como uno esperarfa.. Esto se debe a la poca
memoria con que cuenta un proceso MA. La unica diferencia es que el MA de 0.9 tiene
mayor varianza que el de 0.1, La razén por la cual esto sucede, se puede ver si se calcula la
varianza del proceso: ~

var (y)= 0 var (e..)+var (e) = 02 (02 +1)

Como podemos ver, si la o° permanece constante, la varianza dependerd umcamenle
del valor del parametro 0. Ahora veamos la funcion de autocorrelacion.

Obtengamos primero la covarianza para despues obtener la: aulocorrelamon de un
proceso MA (1):
¥u = Ely yek] = E [(e0+ 0 ecr)(enk +0 enki)] = :
5% p’ar‘ak =1

=E(c; e+ E (0 ek en)+E(O e erit) + E(0% ey €)=
0 pala k > I

Recordemos que fa covarianza. la esperanza de los productos entre dos varlables.
mide el nivel de relacion que existe entre dos variables, Veamos entonces por separado
cada uno de los términos que acabamos de obtener. ~

E(e ew) :Cuando k=0 si existe una relacion entre estas dos variables, que seria la
varianza de e, o sea sigma cuadrada. Pero para k=0 ya dijimos que no nos-interesa. porque
toda serie estd perfectamente correlacionada consigo misma. Cuando k=1 no puede existir
una relacidn. porque estamos diciendo que cada golpe aleatorio es una variable aleatoria
diferente. que no tiene nada que va con las demas variables, asi que ésta, y las covarianza
con k>1 valen cero, En suma, vale cero.

E(0 ewx cr.1):Existe una relacion. o . cuando k=1. Pero para una k mayor todas las
covarianzas son cero. O sea que es igual a 06° para k=1.
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E(O € ek ,) Cuando k=0, la covarianza vale cero, -parque.no ‘existe relacmn entre’'e,

v ey Yoconsmds |a7on cuando k—l porque e‘_a csta todavm mas‘ gjo empo ae.
Vale cero. bl
E(0% e i D= Cuand o b queda 0’ E(eu ei2):) Io cual_ ya VlAmos que es igual a

cero. Asi que el tnico que no_se volvio cero fue el segundo 1erm|no, con:io que queda
dcmoslrado de donde obluwmos el resultado : » «

ACF PACF

[T LRI

S S VOO IO S

N +$0 ho o 120 e [ 0 16 15 b4 A o N 3 9 1 15 m

Los valores de PACF se obtienen de la siguiente manera: Tomamos un modelo que
de alguna manera estemos seguros que es un MA(1) (por ejemplo si lo generamos nosotros
mismos) y decimos ‘No. Este no es un MA(1), es un AR(1) y calculamos el coeficiente ¢;.
Este serd el PACF para k=1. Luego repetimos ‘No. Este no es un MA(1), es un AR(2) y el
cocliciente que obtengamos para @z serd el valor del PACF para k=2, y asi sucesivamente,
de tal manera que los valores del PACF seran los k-€simos coeficientes estimados sobre
una regresion a un AR de un orden k cada vez mas grande.

Conclusiones: tenemos que todos los modelos MA de orden finito son
aproximaciones vilidas del PLG estacionario, sin importar cuanto puedan valer sus factores
0. Pero al quererlos aplicar a la vida real es necesario que cumplan con el requisito de ser
capaces de representar un proceso real. es decir. de ponderar el pasado en menor medida
que el presente. Por otro lado. 1odos los procesos AR tienen la posibilidad de ser
aproximaciones vilidas. siempre y cuando su representacion PLG cuente con una suma
convergente. Tados los procesos MA de orden finito ya son PLG estacionarios y sélo
necesitan ser aplicables. En tanto que los AR solamente necesitan solamente ser PLG
estacionarios. y con esto yva podran ser aplicables. Podriamos llamarles *aplicables’ pero en
adelante les llamaremos procesos AR y MA estacionarios.
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VI1.3 Procesos mezclados

La linica aproxlmacuon del PLG estacmnarlo que queda, es en el que se combman o
tanto una suma f’nna como una infinita, dando .como. lesultado otra suma lnﬁmt'l.

con’ Ios polmdmlos cle FeLraso:-
~ (B)y =B, ‘

Siendo un dado modelo AR'y otro dado modelo MA eslacmnarlos se entlende que
la suma de estos también lo sea. Porque si a una suma infinita’ convelgente se le‘afiade una
suma con una cantidad finita de términos, la suma inicial. si:se; vaa hacer mas ;:rande pero
en definitiva no se va a hacer divergente ni infinita. : ‘ -

de manera simplificada,

Y —Cn+0|€||+Ovem+016n+04en-4+04 015+04 et-',

Parte MA

Los procesos ARMA para ser aplicables se topan con el mismo obstaculo que los
MA. No les basta con ser una suma infinita convergente, ya que la:parie: MA" podxla‘
contener coeficientes mayores que uno y ain asi estaria representando un PLG, Asi.que los
ARMA deben cumplir tanto las obligaciones de la parte MA (mvertnbllldad) como de la
parte AR (convergencia). ‘ : ;

Los procesos AR y MA se pueden expresar en términos de ARMA Por e;emplo un
AR(]) se escribe ARMA(1.0). En la realidad casi nunca nos vamos a encontlar con
modclos ARMA con p y q mayor a2 (Brockwell, 1995).

ARMA(1,1)
Yo = @yt e+ e
Puede suceder que para una misma serie tanto el py como el py disminuyan
paulatinamente, pero lo que no puede pasar es que los dos se corten bruscamente. Debemos
escoger cudl de los dos se esta cortando bruscamente, entonces el otro tendra que ser el que

csta disminuyendo. Para ello debemos ser cuidadosos al observar las demas herramientas
que existen ademas de los px ¥ pik.
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CUADRO COMPARATIVO DE LOS CORRELOGRAMAS DE TRES SERIES DE TIEMPO
SIMULADAS

AR(1) MA() ARMA(L,1)

--------- (R .
ACF . R .
» wy
" B . - T
© . »n v @ ” E 3 ¥ 2w B 1 ! ar o
) , o e i s e

PACF s TR BT

L o "
' 1 S 1 -
¥ C [ i m @ v i i r & E ¥ ¢ §
t 1 - v
| k4 L3R}

Seric " oo : "ﬁ . . _7’ 1 .
original B L Tt Lo e
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Capitulo 8, Modelos no estacionarios

Capitulo VIII. Modelos no estacionarios

L.os procesos no estacionarios son los que no satisfacen alg,una de Ias condlmones de
estacionalidad: no son ni invertibles o su representacién en PLG converge, Por tanto tienen
una variagnza y autocovarianza cambiantes a través del tiempo,+loque ‘los hace
impredecibles. Asimismo. pueden presentar un cambio sistematico en sunivel. lo cual
permite que exista cualquier clase de tendencia.

Los procesos no estacionarios son los que mas nos vamos a encontrar en la realidad,
por ser los que representan las series economicas, series de produccion y muchas otras mas.
Es posible transformarias a series estacionarias. Veremos en éste capitulo como eliminar
media y varianza no estacionarias. En capitulos mas adelante nos encargaremos
especialmente de la estacionalidad.

¢ COMO SE VEN LOS PROCESOS NO ESTACIONARIOS?

Para saber si una serie es estacionaria o no, primero debemos observaria. A simple
vista es posible identificar alguna de las caracteristicas ya mencionadas, como un
crecimiento en la media y varianza, por ejemplo. Una tendencia implica una media no
eslacionaria. Un crecimiento en la varianza es una varianza no estacionaria. Si los valores
son trimestrales, podemos esperar una estacionalidad de tamafio cuatro.

La ACF de una serie no estacionaria muestra coeficientes que tardan mucho en
disminuir y permanccen significativos hasta valares de k muy grandes (k>5). La PACF se
muestra significativa solo en k={ pero con un valor muy grande. cercano a |.

___Seie original ACF - PACF

T AT W on o A W0 15 20 24 o 3 v y 12 1%

VIIl.1T Procesos con tendencia

El primer ajuste que estaremos haciendo es para la tendencia. Las series que
presentan cambio sistematico en su nivel pueden estar siendo generadas por uno de dos
posibles modelos de lendcncm el deterministico y ¢l estocdstico.

TENDENCIA DETERMINISTICA

La lcndcncm deterministica es una que ya conocemos y que utilizamos en los
primeros capitulos del libro™. Es simplemente la suposicion de que la serie estd creciendo
alrededor de una Ilnea. ya sea €sla curva o recla,

yi=a+ b(1) +e
yi=a+b(t) +c(C)+e,

. . :
Ver capitulo 3
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donde e, ~WN(0, 6%)
Por lo general. las series no presentan una tendencia mayor a una de segundo grado.

Como vemos, estos modelos contienen la variable tiempo (t), lo cual ya concluimos
que era un impedimento para que un proceso fuera estacionario. Asi que en un intento de-
climinar esta tendencia, tendriamos que encontrar la manera de eliminar t.

Pero existen ciertas incongruencias en la metodologia de tendencia determinista y

de hecho es rara vez apropiada, porque todas las observaciones tienen el mismo peso (bya

la hora de hacer los pronosticos, lo cual no es razonable. Suponer una tendencia estocastica
es mucho mas realista. ya que a la hora de pronosticar no es forzoso que la serie siga el
mismo patrén en el futuro del que siguio en el pasado.

Aunque en honor a la verdad, las series si podrian estar siendo generadas por una
tendencia deterministica. Pero conocer si se trata de una serie deterministica o una
estocistica es sumamente dificil, por lo que se opta por suponer una estocdstica siempre,
Esta suposicion da buenos resuitados, sobre todo si la serie tiene una gran cantidad de
datos.

TENDENCIA ESTOCASTICA

De acuerdo con el PLG estacionario, los parametros 6 de un MA de orden finito
podrian valer cualquier cosa. Los AR son los que tenian una restriccion (ambm sin tomar
en cuenta la aplicabilidad). Por tanto un proceso no es un PLG estacionario si al;:,um de lasy
raices de su polinomio autorregresivo estd dentro del circulo unitario. L

Cuando en especial alg,una de las raices del polinomio autorregresivo ¢ vale uno, se
dice que el modelo tiene una raiz unitaria, :

El caso mis sencillo y comun es el de AR(1) con raiz unitaria.. -
Y=Y T e

Si obtenemos los retrasos consecutivos del modelo de manera analog,a a [7 10] la
erie queda: i

Ye=er+en +el-"+elf§+el

“De {al forma que'el primer golpe aleatorio es tan detcrn nan e

o el:ultimo en el
posicionamiento de la serie. B

A este proceso se le conoce como caminata del -borracho 0 caminata: alcatorn‘
(Random Walk), porque es como seg,un los pasos de un borrach d ‘su posncmn actual
esta determinada por su posicion-anterior mas un g,olpe alealorl :

Si simulamos una caminata aleatoria se ve:

N=Ya e
5,
0 : X
'7\[;'Slvb C,‘; T 5 ‘1 7 1319 6 73 79 85 9197
$ ~'A«A44'A JL OK!(]EI\" -10 }
-15
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Una de las caracteristicas de esta serie es que presenta largos periodos de aparentes
tendencias, crecientes o decrecientes, que pueden-cambiar-de direcci(’)n'ilﬁprevisiblemenle
También se puede advertir que los penodos adyacentes estan extremadameme proximos el
uno al otro.

. Que pasa si le agregamos una constante a la caminala alealoria‘?, (creeel lector que
se comportard igual que antes? .

"'yri"‘a'*' )’t-l + Ct

Para obtener una repuesta,
adelanlemos consecutlvnmentc ahora elémodelo en vez de relrasarlo solo para varlar

e RS y~—8+y|+eﬂ ,
sustituyendo y, - T =8+ (8 +yote) +er

' o ' =284yt e ten
y3=8+yates
“8+(25+y0+e|+65)+e3
k—36+y()+e|+e-’+e‘

de manera que v = (1)6+ yo + Z e

Asi vemos que la caminata aleatoria con constante adquiere tendencia, Debido al
caracter recursivo de los procesos ARMA la constante se multiplica por el tiempo, con:lo
que la serie pierde su media estacionaria. A este modelo también se le llama caminala
aleatoria con deriva y es el generador de la tendencia estocdstica. e

Simulémosla. con un & del 0.5:

o TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Y1 =0+ yo + €
Este tipo de tendencia es muv comun y afortunadamente los procesos que la
contienen. llamados procesos Autorregresivos Integrados v de Medias Moviles (ARIMA).
son (aciles de modelar como si fueran ARMA.,

ELIMINACION DE LA TENDENCIA

Existen varias razones para preferir modelar con tendencias estocdsticas en vez de
deterministicas. Una de ella ya la hemos mencionado: no son adecuados. en sus
ponderaciones de las observaciones a través del tiempo. Otra es que existe una mclodolog,ia
muy estudiada para éstas. que ha mostrado ser de gran efectividad. Por esta razén siempre
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estaremos suponiendo que. el-crecimiento sistemdtico. que se pxesente en una serie_es.una
tendencia estocdstica, fa‘cual'se ellmma con dmrenclas. : e s =

=y e Y — e

y si sustituimos ygi- =8 +yuat et e -ya— e
k i T =3 + €
lo que resulta no es'mas que la constamc (que podemos pretender que sea cero) mas

ruido blanco, ‘jlo-que: es. muy “Gtil! porque ‘ya volwmos un proceso no- estacionario a uno
estacionario, - . ‘

Claro. que al d|ferencnar no nos va a quedar siempre un modelo de ruido blanco. En
todo caso nos va.a quedar un ARMA estacionario, lo que no le quita nada de fantastico.

Al trabajar-con las dlfere11c1as en vez de con la serie original. estamos diciendo que
los cambios “que sufre la seric entre valores advacentes estan comportandose
estacionariamente, se estan comportando como un ARMA(p, g). Las diferencias de segundo
grado se dan como

Ay = Ay, - Ayui
=(yi—Ye1)- (Y1 =Ye2)
‘ =Yy '*'7»)’1-2
Con operado‘r‘ rezago =(l -B)Z)h =¥yt

En donde y’ es ya un proceso estacmnamogr yi no:lo es. Generallzando
A n=U-Byyi=y
A esle proceso y'isele conoce como un ARIMA(p d,q)

VIIl.2 Procesos Autorregreswos Integrados y de Medias
Moviles ARIMA(p,d.q) SRS

Si un proceso ARIMA se dlfelencm suf'cnenles veces, va a dar como resultado un
ARMA. O en otras p’l|"lbl’a§ un ARIMA es un ARMA “integrado d veces. dado que la
integracion es la operacion inversaa la dl[‘elencmmon lo que explica la letra | (Integracién)
cn ARIMA, SR

Cuando un modelo ARIMA se haya tenido que diferenciar una vez para poder
obtener un proceso estacionario. la | serd igual a'uno,
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SI por e|emplo tomamos el modelo de cammala alealorla

renciajde‘ orden uno

[N

No sabemos que modelo ARIMA es,
se obtiene: ' i

A()’t)" e‘.|+e‘-el. o

: =e‘

que es un ARMA(OQO).v Aanue yres un ARIMA(0,1,0) ‘
Un modelo ARIMA‘(p,d,‘q)» esta definido como:
‘ ®*(B)y:= ©(B)e,

Donde alguna de las raices de @' esta dentro del circulo unitario. Si podemos
factorizar por lo menos una vez (1-B) del lado izquierdo, entonces se dice que el modelo es
un ARIMA dc orden d.

B(B)(1-B)"y = O(B)e, ,
D(B)AYy = O(B)e, o de=l

donde las raices de ambos polinomios ®(B) y ®(B) estan todas fuera del circulo
unitario,

Los casos que mas nos interesan son en los que d=0 y d=I,

por. ser los mds__.

comunes. Algunos casos necesitaremos hacer segundas diferencias, pero esto se presenta =~

las menos de las veces. Esto se debe, y es equivalente. a las mismas razones por las que la
aproximacion deterministica solo necesita hasta polinomios de grado dos (Dl€b0|d 1998)

La primera diferencia de una tendencia determinista de segundo g Lrado es
yi=a+ b(t) +c¢(t%)
Ay=a+ b(t) +e(1®) - (a +b(t-1) +e(t-1)?)
=b+ ct” - ct*+2cl-c
=2ct-c

Que no es mas gue la tendencia determinista. Al repetlr la diferencia queda:

y{ =2cl-c
Ay, = 2ct-c - (2c(t-1)-¢)
= 2¢

Con lo que se elimina todo rastro de tendencia v resta una constante.

SOBREDIFERENCIACION
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En el caso que la raiz unitaria se encuentre en el polinomio de promedios moviles y
no en el autorregresivo. se dice que se ha sobrediferenciado al proceso. Es decir, la tnica
manera de encontrar una proceso de promedios moviles con raiz unitaria es por haber
diferenciado y la grafica mostrard el paso de estacionalidad a no estacionaridad. Es por eso
que se debe tener mucho cuidado al hacer las diferencias, porque si una seric ya es
estacionaria. al seguir aplicando diferencias, va a seguir estando horizontal, pero el modelo
se va tornar mas complejo. Por ejemplo, apliquemos segundas diferencias al modelo de

tendencia estocastica.
Ya hicimos la primer diferencia, que,resulté:
S By=be
¢ Qué sucede si le apllcamos A otra vez"
A’Y.—(5+el) (&+er n)
'_'el €11
Este es un modelo AR(1) con 0 =] qu nos sacamos de ‘la’ manga, porque ya

teniamos al proceso estacionario jy lo volvimos no ‘estacionario!. Notese que con cada
diferencia se pierde un dato, por lo que necesitamos muchm datos para poder utilizar los

modelos ARIMA(p.d.q).

(Pero por qué tanta importancia a las raices autorregresivas unitarias?. Las raices
unitarias en promedios moviles ya dijimos que son el resultado de sobrediferenciacion y
son imposibles de encontrar en casos reales. Pero de todas maneras simulemos una para

conocer su apariencia

MA(1) con raiz unitaria

77318 CON 3
FALLA DE ORIGEN | o

Se pueden seguir incluyendo rezagos de golpes aleatorios y los efeclos son similares.
&Qué concluimos con los MA con raices dentro del circulo unitario?. Ademads de
que no son de uso practico. se confunden visualmente con procesos estacionarios. Lo mas
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|mp0rtanlc es que al obtener los estimadores de los parametros AR y MA, estos no deteclan
ninguna raiz unitaria. Solo detectan que se trata de un proceso estacionario, Interesante -
&no?. A pesar de que es no estacionaria “tedricamente”™ genera una serie estacionaria
“pricticamente™ y ademads con estimadores estacionarios,

Ahora pasemos a los AR, Simulemos un AR(l) una con raiz igual a O 8.), es demr
con ¢l parametro ¢ igual a 1.2

AR(1) con 1,2

400
350
300
250
200
150
100
50
0

Ty

1 5 9 131721 2529333741454953

Se aprecia que este proceso no tiene nada de eslocasuco, y-es snnplemenle una
funcion cuadratica. Cuanto mayor sea el orden del AR cuanto mas acelerado sera el
crecimiento de la linea.

Estos efectos se contagian a los MA cuando se comunlan en los ARMA(p q)

Si estimamos los valores de los parametros de las snnulacmnes 'lllzadas, el g
software (Statgraphics) los va a obtener como lo haria normalmente, ya que no le 1mporta si
el proceso tiene raices estacionarias o no. como se dijo anteriormente,

Pademos concluir entonces que la razén por la que se han escogido las raices
unitarias para su estudio en los procesos estocasticos es por su. gran utilidad y su facil
representacion y manejo matematico.

Caracteristicas visuales de procesos con raices que no satisfacen condiciones del PLG
AR MA
Raiz unitaria Tendencia estocastica Se confunden con procesos estacionarios
Raices inversas fuera Se puede aproximar Se confunden con procesos estacionarios
del circulo unitario deterministicamente

VII1.3 Estabilizacion de la varianza

Algunas veces el hacer ciertos ajustes a las series antes de proceder a modelarlas,
conlleva a modelos mas simples y mas interpretables de prondstico. ’

En lo tocante a la varianza. exislen ciertas transformaciones matematicas que
pueden estabilizarla de manera muy efectiva. Las transformaciones mads eficientes son la
raiz cuadrada v el logaritmo (en realidad no importa la base. ya que lo que nos interesa es
en un cambio de escala en la serie). Ademas de éstas. existe la raiz cibica y el reciproco
negalivo. Si denotamos a w; la serie transformada y y, la serie original. la familia de
transformaciones estabilizadoras de varianza est4 definida de la siguiente manera:




=y o p<0
w, =<log(y,) p=0
Y. p>0

En este contexto P es el exponente de la funcion. Para p=1 Ia transformacion es
simplemente w, = y.. lo cual deja los datos intactos. Al escoger p = /2 la transformacion es
la raiz cuadrada y p=-1 da el reciproco inverso. La razon por la cual p=0 es el logaritmo-es
porque. cuando p estd muy cercano a cero. ¥," se comporta mucho como un logaritmo. Para
p<0 se utiliza el signo negativo para que la transformacion incremente cuando la funcion
incrementa. El parametro p puede valer cualquier cosa si todos los datos de la serie son
positivos, pero p debe ser mayor que cero si los datos contienen algiin cero. Si los datos
contienen valores negativos. no se les puede aplicar ninguna transformacidon, en cuyo caso
serd necesario afiadir una constante a la serie.

Los prondsticos se formulan con los datos transformados, pero como los prondsticos
que nos interesan son los de los datos originales. es necesario reg__resarlos como estaban,
aplicando la funcién inversa a la que se utilizo.

Como regla. es preferible utilizar valores sencillos de p que den transformaciones
como el logaritmo o raiz cuadrada. Los modelos y prondsticos son relativamente
indiferentes al tipo de transformacion que se elija, ya que valores colindantes de p producen
resultados similares. Ademas. valores sencillos como 0,-1 & ' hacen los resultados mas
faciles de interpretar que un nimero como 0.2439804. E

Un proceso que es de tendencia estacionaria, es decir de media constante, no es
necesariamente de varianza estacionaria, pero una serie que tiene tendencia tendra también
varianza no estacionaria. Para ver qué lmpllcacmnes tiene esto retomemos la (‘ormula de la
tendencia estocastica;

N "8+)’ll+e(

Ya comprobamos’ que su replesent'lcnon era tamblen'

acrecentando cada vez mds. el
cerciorarnos:

Asi que, dependiendo la varianza de! tiempo. lo siguiente es vélido:

" Ver tema VII.| “Procesos con tendencia™

'
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lim var[y,]=o0

[—>

Con esto se comprueba que la tendencia estocastica tiene una varianza creciente,-lo
que la haria aspirante a alguna transformacion, pero ya vimos que cuando se hacen las
diferencias, el modelo resulta de varianza estacionaria.

En realidad no existe una regla clara de cual es el camino a seguir. Se puede
diferenciar y esto podria eliminar la tendencia, pero puede.ocurrir que aln-despusés. de
diferenciar siga habiendo varianza creciente, asi que seria necesario apllcal alguna
transformacion.

En recalidad se procede a manera de prueba y. error,.normaimente empezando por
probar las transformaciones, y después encontrando alguna combinacion de diferencias y
transformaciones que presenten los datos mds eslables'y predecibles, tomando siempre en
cuenta la importancia de no sobrediferenciar. ,
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Capitulo 9. Prondsticos dptimos con los modelos estacionarios y no estacionarios

Capitulo IX‘ : Pronostlcos optimos- :con los modelos
estacionarios y no estacuonarnos

IX.7 Pronodsticos de error cuadratuco minimo

Ahora si, finalmente, vamos a pronosticar. Como se hace esto? Es muy sencillo,
son dos simples pasos, Primero escribimos el.modelo para el periodo que queremos hacer.el.
prondstico y después todo lo-que ‘desconozcamos de ese modelo en el presente, le
asignamos su valor esperado, ,

Es mas facil verlo con un gjemplo. Tomemos un modelo MA(”)
Yt "e(+0'6(.|+07€1. :

Ahora el primer paso. Escribimos el 1n0delo para ‘el periodo que queremos-el
pronostico. Empecemos por. pronostlcm para un solo perlodo snmplemente sumando una
unidad de tiempo a toda Ia ecuacnon. - i '

LyTH = = ey + O r+ 02e 1

Hemos puesto una T mayuscul'l en vez de la minuscula para mdlcar que T es el
presente, el momento en el cual se estd formulando el prondstico. El segundo paso es
sustituir todo lo que esté’en el futuro, y que no conozcamos, por su valor esperado.

Plyrar | Q)= yrer = 0re 1 + 0ae 1oy

" A_esta operacion que acabamos de hacer en dos pasos se le llama proyeccion sobre
¢l conjunto de informacién en el momento T o proyeccion lineal. Se puede entender como
un prondstico responsable, porque toma en cuenta toda la informacién con la que dispone
en el momento de hacer el prondstico.

Hagamos ahora el prondstico pero para dos etapas hacia ¢l futuro

yrer=ersat e 1 + 028 7

Y al hacer la proyeccion lineal queda Y = et
Para tres periodos adelante LYTH3 =,e-f+3 +.0re -;j;g + 028 14
por ende o R yr3r=0 '

Directamente se ve que cmlquner otro. pronostlco mas adelantado hacia el futuro con
un modelo MA(”) d'lra como resultado’ cero. ' :

)"r+|;,1ﬁ para lodo h mayor que dos. ,

Notese que se utiliza la notacion yranTY POy | Ql) lndlstmtmnente.

La proyeccion lineal es la mejor manera
en la que nos basaremos de aqui en adelame.

‘pl' nOﬂlCﬂl‘ con la que conlamos y sera

Pero de hecho ya nos adelantamos. deberlamos haber comcnzado por eI conceplo de:
prondstico dptimo para comprender como se lles.a a Ia pmvecmon lineal."



- PRONOSTICO OPTIMO
Un plOﬂOSlICO optuno es aquel que minimiza el error de pronosuco eI cual esta™
dado como la dllerencm entre el valor real y el valor pronosticado. -

Crh = )’ tHh " Yith

donde h es el -tiempo hacia el futuro para e! que se esta hacnendo el plonosuco Yith
es ¢l prondstico; .yt es.el valor observado,

Para contar- con -una cuantificacion que no_in ‘olucre cancehmones de niimeros
positivos con negatlvos se uullza el error al cuadrado

(e1+h) = ()’I+h T )'Hh)
Y ﬁnalmenle su espemnza : - ‘

MSE()’Hh 7) = E[()’Hh - yren)

La cual se denomma error cuadxatlco promedlo o MSE por sus siglas en inglés
(Mean Square Error). El pronostlco que tiene el minimo MSE es el pronostuo optlmo.
Este concepto es el pilar de la teoria que utilizamos para seleccionar el mejor modelo, asi
que estamos busc'mdo, porque’ todavia no le tenemos, un predictor que cumpla con ser
optimo.

ESPERANZA CONDICIONAL

Una forma muy intuitiva de pronosticar es la esperanza condicional o promedio
condicional
E(yr+n | Q)
donde Q= {e. e.. ¢.o....} €s el conjunto de informacion que se tiene hasta el
momento de formular el prondstico. Recordemos que, para un proceso estocdstico
estacionario. dentro de Q- también pueden venir incluidos los valores observados y,, pero

dado que siempre es posible representarios como choques e, hemos considerado al conjunto
de informacion con los golpes aleatorios Ginicamente.

Se sabe que para condiciones de estacionalidad - “razonablemente” débiles
(Hamilton. 1997). el prondstico con esperanza condicional genera un MSE minimo y por io
tanto un pronostico dptimao.

&Ya encontramos el predictor optimo entonces? No. El promedio condicional nos
puede ocasionar complicaciones a la hora de tratar de calcularlo. Este promedio puede
trabajar de manera lineal o no lineal con los valores de Q¢ cuando se comporta de manera
no lineal puede generar calculos verdaderamente complejos, por lo que nos vemos forzados
a wtilizar ¢l caso lineal unicamente. Asi concluimos que necesitamos trabajar con un
prondstico que sca optimo y a la vez que sea lineal.

PRONOSTICO OPTIMO LINEAL
Un predictor, para ser lineal. necesita ser de la forma:
Pronéstico = aQy

donde « es un vector de constantes.
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Y- dijimos.que ‘neces,i‘lav'luml}iébnlltche;i e]I_z:miniVl_ho{rMSE‘ para.poder.ser.optimo. .Es -

decir,

comendna. desde el enloque ARIMA a los parametros 0y (p

Para encontrar el MSE minimo de [9.1] necesitamos: encontrzu el valor de o 'ue‘
satisfaga la minimizacion del error, Esto se resuelve como:lo harlam minimizanda una
funcion cominmente. con o como la incognita, Q; Y YT+h COMO. const \ W

El primer paso es encontrar los puntos criticos, oblemendo las‘raice de I'1 pnmera
derivada de [9.1] igualada a cero. S

_[y.,.“, aQ, ]’ =

—-"Ql[)'Hh aQyl= S 92
"~ Pero el MSE puede ser solamente un punlo Yy esle tiene que ser forzosamente el

minimo, ¢por qué?, porque el ma\lmo puedc ser cualqmer cosa. es decir, w,y los puntos de
inflexion no pueden existir. : '

Asi que Gnicamente debemos lesolvel [9 ”] para a..
Obsérvese lo que sucede al reslaurar la esperanza quc hablamos ommdo en [9 2]
= -"E[()’Hh al2r) Ql] =0

Esta es la covarianza entre el error-de pronosuco yiel’ comunlo de ml’ormacnon, lo
que es mas facil de interpretar que [9.2] Dc hecho se puede prescmdu del =2 y la condlcmn
no se ve afectada, :

.

C()lldici(ill.Qc op m‘ d
Asi tenemos que el prondstico llneal

de prondstico y el conjunto de mI'ormacxon scra
lineal. '

ga una corrclacnon nula entre su elror
l‘dc MSE mm|mo Y, por tanto. cl optlmo

Al comenzar el capltulo yu eslab'\mos ullllzando la proveccnon Iiﬁe‘al para
pronosticar como si [tera el optimo. La ‘cuestion es enlonces (,sallslace Ia pmveccnon Imeal
las condiciones de optimalidad y lmwl:dad" : : s

Pongamos a la pmveccnon lineal a: lmbalar sobre el PLG y dependxendo de Ios
resullados que nos proporcione podlemos dcmdlr '

El PLG estd formulado como

‘ yl: Z ‘Vibeli-‘ll
=l

donde we=1 y ¢, ~ WN(0.0%).
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El primer paso de la proyeccion lineal es fijar un presente Ty formulal el modelo
para las etapas que deseamos pronosticar. En este caso generalizaremos para h-etapas:

Yren = ereh T W1 bt W2 eren2 o AR €1t g eT"' Yhtt €117 Y2 €12 [9.3]

Toda la primera parte del lado derecho de la ecuacion (es decir, antes de los
primeros tres punlos) desaparece a} hacer la proyeccion al presente (segundo paso):

)’ l+h 55

= :\I’h ert \Ilh+| et WheraFoe Lo o [9.4)
Aho:a calculemos el errox dc pronostlco. k ' '
- €T, | = ()’|+n T )’l+h)"
= primer paso - seg,undo paso =
= ereh + Y1 €Tshet T Y2 €1uhe2 Tt Whil€un) [9.5]

El error de prondstico, aunque estd autocorrelacionado, no esta correlacionado.con
el conjunto de informacion (e.ep.).e.2....) con lo que se satisface la condicion de
optimalidad, Ademas y-s+n1 si es lineal con el conjunto de informacion, con lo que ‘se
satisface la linealidad. Hemos comprobado asi que la proyeccion lineal es el mejor
prondstico con el que podemos contar porque es el predictor lineal dptimo que estibamos
buscando.

PRONOSTICOS DE MODELOS MA(Q)

Ya que.comprendemos por qué utilizamos la proyeccion lineal. retomemos los
prondsticos que.estiabamos realizando con los procesos MA

MAQ@3): yi= e+ 0ie g+ 02e .2+ 03e 3
ler paso para un pex iodo en el futuro
Cyrer = e+ Bjer + Oser + Ozera
2ndo paso , ) yrerar = 01y + Oze.) + O3e1.n
Repetimos para dos periodos
ler paso ’ rﬂv Yrez = 2+ O1ere + Oaer + Ozer
2ndo paso Yo = 0.eq + 0zer.
Para tres periodos
ler paso Y143 = Cpe3 + 018142 + D214y + O3y
2ndo paso : Yrsar = 0zer '
Y finalmente para 4 periodos
ler paso Ce Y44 = e+ O1eras + Oaepgn + 93¢'|"+|

2ndo paso o ypar=0

No seria nada incongruente afirmar. despues de ver- eslos lesultados. que. para
cualquier proceso MA(q) su capacidad de prondstico termina en q periodos en el futuro,
como de hecho sucede.
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iPero. por qué -decimos: que -su- capamdad de pronostlcar lermma ,g,acaso el :
pronostico igual‘de cero no eséste’ suﬁcnente” No, - :

Si calculamos’'la esper’mza comunmente usada, tambxen Ilamada mconducnonal de
los procesos MA(q), veremos que pronosticar igual a cero resulta una obwedad

EIMA(qQ)]=E[ ei+ 01e .| + B2e o+, + Oqe & q]
= E[e]+ 0,E[e. ]+ 0:E[er2] +..,+04E[e ] . -
=040+ 0+...4+0
=0 :
(Recordemos que hemos retirado el recorrimiento vertical para simplificar las cosas

al suponer una media de cero, Asi que cuando decimos “igual a cero”, equiyale, a decir"a’la
media de la serie”). ~ : : W :

Si el prondstico que no cuenta’ con informacion y eI que sf cueula con ella estan
arrojando el mismo resultado,. entonces, z,de que le sirve lOddS esa‘mforn acnon (Qr) ala
proyeccion lineal?, : G .

No podemos culpar a Ia proyeccnon Imeal de esto. Después de todo son los procesos
reales los que se estan comportando como MA(q) de orden finito. Ademas, nadie ha dicho
que esto sea malo necesariamente. Si actualizamos los prondsticos cada q etapas de tiempo,
0 menos. tendremos siempre pronosticos muy vigentes que nunca pronosticaran cero (o la
media). :

PRONOSTICOS CON PROCESOS AR (P)

Los prondsticos de los promedios moviles finitos que acabamos de ver son' un caso
especial de los infinitos. Los procesos AR(p) se pueden representar con promedios mdviles
infinitos. El prondstico de estos ya lo realizamos en [9.3] v [9.4]. Vale la pena recapitular
porque se nos escaparon algunos detalles. ~

Deciamos que la proyeccion lineal de un PLG para h etapas rea]uado en el
momento T era L

YT+ = @ €TF Qpet €121F Praa €12 F Lo de [9-4]
y el error de prondstico para la misma cantidad de etapas
€T T = €T4h + Q) €Tt + Q2 €1en2 Furs + Phoiia de [9.5]

Ahora, ;qué pasa si el horizonte de prondstico se hace muy grande. digamos
infinitamente grande?. Recordemos que estamos hablando de procesos estacionarios, asi
que los valores de 0 mas antiguos deben ser mas pequeiios que los recientes. Si esto se
cumple. cuando h tienda a infinito. tendremos @,.e1+ Qa1 €1.1F Puaa €122 +... y el prondstico
[9.4]) tenderd a cero. lo que es igual a la esperanza incondicional del proceso. que es la
esperanza que conocemaos

ESPERANZA INCONDICIONAL DEL PLG
E[PLG]= E[el] + ¢i1E[ei ]+ @2E[i2]+... =0 [9.6]



por lo que la informacion que tenemos se tornara cada VEZ Imenos utll conforme nos
alejemos hacia el futuro, : e

Recordemos que los procesos AR(p) tienen un infinito nimero de choques en su
conjunto de informacion, por lo que su capacidad de pronostico es mucho mayor a la de los
MA(q). Vemos en [9.4] que para un h razonablemente pequefio (menor que p),-el
prondstico estaria bastante alejado del prondstico obvio, cero, y por ende nos estaria
aportando informacion muy valiosa.

REGLA DE LA CADENA PARA LOS PRONOSTICOS

Afortunadamente, a dilerencia del enredado método de los MA(q), los procesos
AR(p) tienen una forma mucho mas facil de ser computados, por medio de un metodo
llamado regla de la cadena para pronodsticos. v ,

Veamos la explicacion de €ste método al mismo tiempo que lo vamos aphcando a.
un gjemplo. Tomemos el modelo AR mis sencillo: AR(I) ‘ ;

Vi=@ryute

anero determmamos el pronosllco a una: etapa reescrlblendo el proceso para la
ctapa T+ : e

' )'l+"T ({’I)'t+l T
; ale y|+| T Repltamos el proceso a tres penodos. para que no

Ya s'lbcmos lo; qur

quede duda. e
Primer paso: : Y143 = (PIZ Yria + €743
Segundo paso: o Y30 = Qryr+aw

Y también ya conocemos.io qué vale yrar de tal manera que para pronosticar a
cualqluel etapa en el futuro un proceso AR(1) solo se necesita el valor mas reciente de y,.
>ara un proceso AR(p) se necesitan los p valores mas recientes.

; PRONOSTICOS PARA PROCESOS ARMA(P,Q)

Gracias. a que Ios procesos mezclados ARMA(p.q) contienen una parte AR, es
posible calcular los plonoslwos con la regla de la cadena para los pronodsticos.

Si mmnmo_s un ARMA( 1.1):

Yi= 0y + Oeit ey

EEl proceso representado a una etapa en el futuro
Y1 = @yr+ Oert ey



Capitulo 9, Prondsticos optimos con los modelos estacionarios y no estacionarios

y aphcando Ia ploveccmn llneal

, )’r+1|—<P)'l+Oe|
Pala dos perlodos de llempo en eI f‘utuno

: Ty = @yrn T 0erst et
la proyec‘ciéh lineal de esta ecuacion
YR T QYT

repltlendo lOS mismos pasos para tres Yy cuatro per lOqu
Y143 = QY142+ Ot €143

yT+3.'|‘ = (P)"l"":.".
Y141 = QY143+ Oersat €14y
Yr+d T = QY TH3T

Como se aprecia ficilmente, el prondstico solamente necesita los estimados de los
parametros y los ‘datos. mas recientes (pyq+0er), ya que toda proyeccion’ realizada a
cualquier cantidad de periodos en el futuro es sunplemenle un mulllplo de estos.

" MEDICION DE LA INCERTIDUMBRE EN LOS PRQNOSTICOS

Aln queda por resolver una cuestion. que es la de la precision del prondstico, tema
tan importante como el pronodstico puntual mismo en cuaiquier-metodologia. Sin una
medicion de la incertidumbre de los prondsticos, éstos no nos son’de mucho uso porque no
contamos con una idea clara de su precision. Seria como decir *mi pronostico es €sle, pero
lo mas seguro es que quién sabe”, ‘

En muchos casos la palabra precision se reficre también.a la bondad de ajuste, que a
su vez se refiere a la capacidad del modelo de ajustarse a los datos histéricos.. Pero en la
realidad, lo que interesa es-que el modelo se ajuste a los datos del futuro, no del pasado,
Esto 0ltimo es muy importante y no se debe olvidar. :

INTERVALOS DE CONFIANZA

Una manera acostumbrada de expresar la lnccrudumbre en los pronosu a
través del intervalo de confianza. esto es, un intervalo que conteng,a ‘el valor: futiro que.
estamos calculando con una cierta probabilidad. ajustable por cierto, que preferlmos que
sea alta. como de .95 6 .99.

Los intervalos de confianza son muy utiles, porque proveen a la persona- que estd
utilizando un modelo de prondstico de estimados del mejor y peor caso, asi como de una
idea de cudn confiable es cierto modelo. Curiosamente de paso protege al pronosticador de
las criticas que puedan surgir: no se puede esperar que ninglin prondstico sea perfecto y los
intervalos de confianza enfatizan precisamente este hecho.

Adicionalmente se debe sefialar que el pronosticar es una tarea dinamica: cada vez
que surgen nuevos datos es necesario actualizar los pronosticos. tomando en cuenta la
nueva informacion. Esto se verd en el tema 1X.3 “Actualizacion de prondsticos™.

INTERVALOS DE CONFIANZA PARA PRONOSTICOS DE PROCESOS AR(P)

En [9.3] ¥ [9.5] ya contamos con el prondstico v su error de los AR(p). Obtengamos
aura su varianza
Cr4nt = C1ah T Q1 @rana Q2 Cran Foot Qi
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var (ersnr) _Val(€l+h) +var ((Pl e|+h.|) + var (‘P’ e,+h_q)+,,.+var ((p""e‘”)
_5~+q>. 5 +q>7 8 +(p3 5 +..,+<ph- "8

'—'8 (|+ (p| +(p7 +i(p3 + ..+ (p|‘.| ) [9.7]

h=1

=3 ;8* con g = |

i=0 :

Esta formula es la que nos proporciona el intervalo de confianza para procesos

AR(p), MA(®) o PLG, que para el caso son lo mismo. Con [9.7] es mds facil ver que

conforme nos alejamos hacia el futuro la varianza del error del pronostico, y por tanto el

intervalo de confianza. se va haciendo cada vez mas grande. lo que nos avisa que podemos
confiar mas en los pronosticos de plazo pequeiio que los de plazo grande.

Ademas, como ya habiamos concluido antes, cuanto mayor sea el horizonte de
pronostico, menos (til se torna la informacion del pasado.

var(PLG) "Z\y 8% con yo =1
i=0

MHasta ahora hemos supuesto que el intervalo de confianza debe estar dado por el
error de prondstico, pero ;de donde sale esa idea?;qué garantiza que esto sea cierto?, La
teoria del porqué sc utiliza el error de prondstico como intervalo de confianza esta bien
fundamentada y vale la pena profundizar en ella, ya que envueive muchos conceptos
necesarios para entender en el futuro cualquier extension que se haga de la metodologia de
prondsticos que estamos estudiando.

En un principio supusimos que los errores de prondstico se deberian comportar
como una distribucion Normal con media cero, varianza constante, y no estar
correlacionados entre si. El punto es que estamos suponiendo una distribucion Normal
porque tiene caracteristicas bien conocidas para nosotros. Ademas. la similitud entre como
¢l error deberia estar bastante cerca a cero la mayoria de las veces y como la distribucion
Noarmal va cuenta con esta caracteristica, es comprobacion suficiente para que utilicemos
las propicdades de la Normal, aunque en realidad es una suposicion no comprobada
tcoricamente.

Supongamos que yw, es nuestro presente. que ahi es donde nos encontramos y que
nuestra seric esta trunca. es decir. nos hacen falta h elementos en nuestra serie: los h
valores inmediatamente previos al presente. Asi que podemos rellenar la serie, con un
modelo basado en los datos precedentes que si tenemos. Pero dado que el proceso es
estocdstico. cada elemento de la serie puede tomar un solo valor de un conjunto de valores
(la distribucion de probabilidad): debido a que los valores de la serie estan relacionados,
por el caracter recursivo de los modelos ARIMA. una pequeiia varlacmn en uno-de ellos
generaria una serie completamente diferente.

Aunque e, sea pequefia. puede tomar un valor entre -3y +3 porque la estamos
simulando como una Normal. Si al rellenar la serie asignamos el valor de —3 aleatoriamente
v el valor real que sucede es de +3. no importa que acertemos en ios siguientes e, la serie
serd una completamente distinta y. a saber. erronea.
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Lo que la varianza del error de prondstico hace es precisamente tomar en cuenta ésta
incertidumbre inherente en los procesos estocdsticos y calcularla,

Si tenemos que rellenar un soélo espacio (pronosticar), la cosa no es tan grave,
porque el intervalo de confianza es bastante pequefio. a saber de (-3,3) si nos interesa tener
una exactitud del 99%. Pero si nos atrevemos a rellenar dos espacios, entonces el intervalo
cambia. Porque si, como dijimos. escogemos un -3 y resulta un +3. el siguiente periodo
podemos volver a escoger el -3 y nos podria volver a salir un +3 como valor real. El error
de prondstico advierte de esta situacion.

Claro que este escenario que acabamos de suponer es el peor posible y en verdad
liene muy pocas posibilidades de suceder; ademas, como 6 es menor a |, la varlanza nose -
dispara tan drasticamente como en el ejemplo que acabamos de poner.

Esto nos hace recordar que al pronosticar estamos suponiendo uno. de tantos
caminos que pudo haber tomado el proceso y, gracias a la estacionaridad, estos diferentes
caminos no estan tan alejados el uno del otro. Aunado a esto. en algliin momento supusimos
que el modelo se repite cada cierto ciclo de tiempo, asi que si no atinamos en el primer
periodo, tenemos la posibilidad de hacerlo en el siguiente.

De hecho las ventajas de [a estacionaridad sc hacen patentes con la condicion de 6
menor a |, ya que hace a los intervalos de confianza mas pequeios y a los prondsticos mas
confiables: wrata de dar un respiro en cada nueva etapa, perdona un poco cl hecho de que
nos hallamos equivocado en el pasado (que es lo mas probable) y con 0 menor que uno, el
error que cometimos pasa a valer menos de lo que valié en el pasado.

El error de prondstico:
msg =Y & =h)
=] .
donde F, es el prondstico

Si tomamos por hecho que los errores de. pr stico se. comporlan como una Normal
es decir, que se comporten alrededor de cero, ' utilizar al-MSE para. formar los
intervalos de ‘prondstico, ya que pnovee de un esumado de Ia vanan7a del error-de
pronostico a una etapa. S :

Entonces el 95% de los datos debcrla eslat en y1 :I: '96(S) EI mtervalo de pronostlco a
una etapa esta dado por: o
2
\1+. T£Z [MSE]"
Gencralizando para cualquier honzonle de pronosllco. »

2 2 2412
yrenr & Z [y yotht yi ]!

y puede representar ya sea a ¢ (represemacién de promedios méviles de un AR) oa 0 (los
factores tomados directamente de como viene representado el modelo MA)

El valor de Z determina el ancho y la probabilidad del mtervalo Por ejempio 1.96 es
el intervalo para un 95% de confianza. Esto es, el intervalo tiene una probabilidad del 95%
de contener el valor verdadero.



Z L Plobablhd'ld

0,674~ .0 00.50
1,000 0.68
1,150 0.75
1,282 0.80
2.576 0.99

o Fuente: (Makridakis, 1979)
INTERvALps DE CONFIANZA PARA PRONOSTICOS DE PROCESOS MA(Q)
En el caso d}e‘_yp‘rdviﬁedios moviles. la (inica diferencia es que el conjunto de informacion
estd limitado a una cantidad q en vez de un infinito nimero de e,
| ! |
yi= et 0ret B2 e+t Oy ey

e gt ——— 3|
Yieh = €t O €1+ 02 €z +onit Oy S

Contamos con q-1 datos (choques) para pronosticar y dependiendo del horizonte de
prondstico algunos o todos puede desparecer y volverse ceros al realizar la proyeccion. Esto
es. si h>q todos los datos con los que contibamos desapareceran, y si h < q tendremos al
menos un parametro para poder hacer un pronodstico diferente a cero

, _|Oney #0400 + 0y pepy o+ 0,00, para h=1.23..q
T4hT
- 0 parah =q+1,q+2...
Al encontrar_ el error de prondstico para h etapas en el luluro encontraremos el
intervalo de confianza SR

€ 14h1 = €1+h +01 ern 102 Epane2 +---+9h§| er+)

8-,‘ o p'1rah-—l

leoria.

Para p'r"ondsticar vamos. a utilizar: odas las férmulas que hemos visto hasla ahora.
s6lo que los e 'se reemplazaran por'sus estimados &, asi como los ¢ 'y @'por sus estimados.




Capitulo 9. Prondsticos optimos con los modelos estacionarios y no estacionarios

Eslos dos Gltimos se estiman por el: metodo del error cuadral:co minimo, MSE., Esludlemos
ahora la estimacion de los errores de plonosllc i N

ESTIMACION DE LOS RESIDUALES

l”O un AR(D),
o FQy e
icp a una etapa:

Primer paso:. Y141 = QYT T €14

En el siguiente paso'ya sabemos que er« 1,1 va a desaparecer.

Segundo paso: = oo Yo7 QY

Y el error de prondstico para una unidad de tiempo es:

CT+1,T= Yir1-QYr

.Por qué era que desaparecia el epq, 1, recuerda el lector?, porque no contamos con
la observacion de yu. Si la tuviéramos, podriamos caleular erip, N0 hacerla cero. Esto se
puede lograr si pronosticamos dentro de la muestra.

Tomemos un ejemplo muy. ses

‘Volvamos a realizar su pron

Por ejemplo, se puede pronosticar para y» con el primer dato de la serie.’

Y= QYT
Entonces
Y = {P)'l R
v ahora si, podemos obtener el error;
' €21= Y2y,
= YY1

Al contar con el valor y» simplemente lo sustituimos y oblenemos asi el primer
residual & v podemos eslablecel las diferentes particularizaciones del modelo AR(D) ym

Py + e
yo =0y, +é,
ye=by. +¢,
‘ etc.
Asi que mientras estemos dentro de fa serie. no es necesario generar las e como

v.aiid. N(0.6%), por el contrario, las calculamos y deberian comportarse como tales. Si no
lo hacen significa que el modelo esta mal,

Para cotejar los residuales con la distribucion normal podemos realizar una analisis
de residuales. Para empezar gralicamos los residuales contra el tiempo y estos deberian
tener la apariencia de ruido blanco. si no lo tienen algiin patrén se nos ha escapado. Los
analizamos como si se tratar de una serie se tiempo mds. buscando patrones en sus ACF,
PACF vy periodogramas y en sus serie original. En ¢l capitulo de la metodologia de Box-
Jenkins se vera a detalle cada uno de los pasos en el analisis de residuales.

La razon por la que es necesario analizar los residuales deriva del hecho que el
algoritmo de estimacion minimiza los residuales en base a la cantidad de parametros que le
indiquemos. pero no se preocupa por eliminar las interrelaciones dentro de los residuales.
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INICIALIZACION DE LOS RESIDUALES

Existe un detalle. Si intentamos calcular el residual nGimero uno, & surge la
cuestion de qué valor debemos poner como yo, ya que no se cuenta con él. De hecho, el
problema de datos faltantes va acompafiando a la metodologia desde que empezamos, ya
que en un principio dijimos que el presente estd determinado por la suma infinita de
choques aleatorios del pasado (el proceso lineal general). lo que en la practica es imposible.

Yi= @yo+ €|
yo=1?

Una solucién sencilla es sustituir el primer pronostico por el valor observado, que
quiere decir que e sea igual a 0. Esta solucion es suficiente siempre y cuando se cuente con
una serie lo suficientemente grande (Box y Jenkins. 1970). A las sustituciones que hacemos
en-eslos casos para datos pre-historicos se llama inicializacion de la serie.

IX.3 Actualizacion de prondsticos

La actualizaciéon de los prondsticos tiene como [in contar con prondsticos que
utilicen la informacion mas actual, pero sin sacrificar los pronosticos ya realizados. Tienen
coma principio el que un prondstico que fue hecho para un cierto horizonte h se puede
mejorar con cada dato mas que se agregue a la seric. En otras palabras, el pronostico
realizado el dia e hoy lunes para lo que sucedera dentro de una semana (lunes a lunes), no
esta mal. pero se puede hacer que se acerque al valor que en realidad sucederd si
observamos ¢ integramos al modelo lo que sucedera maiana (martes).

No se elimina ningtin dato y se actualiza la informacion.
Recordemos que el modelo general de pronostico es el que estd dado por:
Yerh = YoCuth F Y1 €uehe) + Yalurnat ...

Se puede extender facilmente sin perdel vahdeL. aun horlzonle de h+l en lugar de

Proveclamos sobrc dlferentes conJunlo de in I‘ormacnon Ql y Qm y abservamos
qué sucede. ' : R

Al restar cstas dos ecuaciones obtenemos el aclua/:mdm “de p/onasnws por

llamarlo de alguna mancm

y|+h+| aTH= \Ilh e|+| +)’|+h+| T

Digamos que ya obtuvnnos hoy el pronosllco par'l dentro de una semana (lunes'y ™
lunes). Asimismo ya obtuvimos también el prondstico para una semana y un dia (lunes de
esta semana y martes de la siguiente semana). El dia de mafiana. podremos hacer el
prondstico para el mismo martes. al igual que lo hicimos hoy para el siguiente lunes. Pero
una forma alternativa. con el actualizados de prondsticos. es sumandole al prondstico que
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hicimos hoy para el segundo lunes, la mlormamon que recnbamos eI dla de manann, ASI se
ahorra-una gran cantidad de operaciones;- === T T
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‘ Capilulo 10,Metodologia de Box-Jenkins

Capitulo X. Metodologia de Box-Jenkins”

En 1976, George E. P, Box y Gwilym M, lenkins publicaron su libro “Time Series
Analvsis, Forecasting and Control™™", en el cual se mencionan aplicaciones practicas del
pronostico de series de tiempo. Este libro generd una reaccion en cadena que dio cabida a
que muchos investigadores probaran. estudiaran y publicaran acerca de la eficiencia y
alcances de este método. ademas de que proveyo a los matematicos de una prueba empirica
de los alcances eficientes que la metodologia cuantitativa puede tener.

El método de Box-lenkins consiste en extraer los movimientos predecibles de los datos
observados. La scrie de tiempo se descompone en varios componentes que se pueden
denominar “filtros™. Cada filtro intenta filtrar precisamente uno de los componentes de la
seric de tiempo. En los métodos de suavizamiento y descomposicion los componentes eran
la tendencia. estacionalidad. ciclicidad y el componente aleatorio. Ahora. bajo el esquema
del método de Box-Kenkins, aunque no se dejan de considerar los anteriores componentes
va que no pierden validez sus definiciones, los componentes del método se tornan en tres:
el componente de media maviles. el autorregresivo y el de integracion. Es decir. la serie de
tiempo se ve bajo la misma dptica que con los métodos de descomposicion. a saber: todo
proceso estocastico genera una serie de tiempo que contienc una cierta combinacion de los
componentes sciialados y se debe de encontrar cuanto influye cada componente en ella,
Con la (nica diferencia que los compaonentes cambian de nombre,

El componente autorregresivo es un componente que indica cuanto depende el valor de
la serie en el momento T del valor de esa misma serie en el momento T-n en el pasado,

El componente de medias méviles indica cudnto depende el momento actual T de los
golpeas aleatorios del pasado.

Y el componente de integracion indica si los dos anteriores componentes estan tratando
con la serie original o con una o varias diferencias de la serie original. Por ejemplo, una
seric diferenciada™ genera otra serie de tiempo, que bien puede no tener tendencia, cuando
ta original si la tenia. O puede carecer de varianza creciente, cuando la original si tenia una
varianza no constante. En corto se analizara la importancia de una tendencia inexistente, es
decir una media constante. y una varianza constante. es decir que la serie tenga una
propiedad llamada homoscedasticidad.

A muy grosso modo. los 4 pasos del método son:

Identificacion.- Esta es la etapa donde se vuelven estacionarios a los datos 'y se
asigna un modelo tentativo. es decir, provisional. La estacionaridad o la ausencia de

" George E.P. Box nacio el 18 de octubre de 1819 en Inglaterra. Fungié como quimico para la Armada
Britinica de su pais durante la segunda guerra mundial. Después de la guerra recibio su titulo de matematicas
v estadistica en Inglaterra. Durante el tiempo que trabajé con IC! Ltd. el gigante inglés de los quimicos en los
afos 50, comenzo a trabajar como profesor invitado en ¢l Instituto de Estadistica de la Universidad de
Carolina del Norte en los Estados Unidos. En 1960 se muddé a Wisconsin. donde fungio como el presidente
del departamento de Estadistica. Recibio la Medalla del Imperio Britanico en 1946 v la Medalla Shewhart en
1 968, entre otras.

*" Box and Jenkins. “Time Serics Analyisis, Forecasting and Control.” Holden Day. 1976. Revised Edition.
T Verel tema L3 para una referencia de lo que es una serie diferenciada.
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ésta se verifica tanto de manera visual, con. la grafica de.la serie, como: con las
graficas de los coeficientes de autocorrelacion'y autocorrelacnon parcml - e

Estimacidn.- En la etapa de estimacion se inicializan los parametros para despues
obtener-los eslimados de los mismos. Se- lnlmallmn normalmente .con - 0 0. 0.1 y
después la computadora hace el resto, , Al

Diagnoéstico.- Se revisa la proximidad enue pronostlcos y Ios dalos reales. Se
analizan los residualesy, - § como si fueran datos de la seric, “observando sus graficas

de ACF y PACF. Si estas graficas son diferentes a las del ruido blanco, es necesario
reconsiderar ¢l modelo.
Prondstice.- Una vez que contamos con el modelo adecuado, se integran los datos
(en caso de que se haya diferenciado) y se aplica la operacion inversa de la que se utilizo
para hacer estacionaria a la seric. Por ejemplo. si usamos In para hacerla estacionaria,
pronosticamos con ¢*. Después de esto sdlo hay que sustituir valores en el modelo. En esta
etapa es también cuando se calculan los intervalos de confianza.

La metodologia de Box-Jlenkins es una sistematizacion de todo lo que hemos visto
en la segunda parte de este trabajo. Su principio se basa en que las observaciones y, deben
ser independientes entre si y los ¢, deben ser pequefios, independientes e impredecibles, es
decir. ruido blanco. Si no es asi, debemos utilizar un modelo conformado por valores
rezagados de y, y e,

La metodologia de Box y Jenkins es iterativa; primero trata de captar el patrén en
los datos. Después coteja el modelo con los datos histéricos -para verificar que
efectivamente sc estén generando residuales como ruido blanco. Si el"modelo no es el
adecuado, se procede a encontrar otro modelo que funcione mejor. '

El proceso se repite hasta que se encuentra. un:modelo satlsfaclorlo, siempre
guardando en mente el principio de parsimonia. Todo este procednmnenlo se apllca a datos -
eslacionarios y el modelo resultante es del tipo o L

yo=CHDwes
: IS T

donde ¢ es una constante para ajustar al récofrimientb vertical.

REQUISITOS

Si no existe una suficiente cantidad de datos, podria resullan lan ef‘ectlvo utilizar los
métodos .de suavizamiento o' descomposicion. Para Box y Jenkins se presupone una
estacionaridad débil. datos recolectados en intervalos equidistantes de tiempo y se necesitan
por lo menos 50 datos.

El método también requiere que no existan datos faltantes en la seric. La seleccion
del intervalo de tiempo entre cada dato es importante. Si los datos cambian mes con mes’
pero solo contamos con un dato recolectado por afio. nos resultard imposible pronosticar los
cambios mensuales. Y viceversa. si nos interesa pronosticar cambios que suceden cada 11
afos. necesitaremos una gigantesca cantidad de datos. De no contar con ellos, no podremos
captar ¢l patron que nos interesa.

VENTAJAS Y DESVENTAJAS
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Una desventaja de! método es que puede ser tardado y tedioso-ya. que:trabaja de
forma iterativa. Aun asi, con las velocidades que alcanzan - las-actuales computadoras
personales, el tiempo de trabajo se ha reducido al del razonamiento, por nuestra parte, del
modelo. asi como sus pruebas de ajuste. Las operaciones se hacen practicamente de manera
instantanea.

Otra desventaja es que se necesitan muchos datos, ya que no se puede trabajar con
menos de 60, Dado que los estimadores se obtienen de manera no linear, cl esfuerzo
computacional puede resultar considerable y los estimadores pueden arrojar mas de un
resultado. Ademas, los resultados del método deben ser interpretados subjetivamente, lo
cual puede hacer parecer al método mas un arte que una ciencia,

Una de las grandes ventajas que tiene el método de Box-Jenkins sobre los demas
métodos cuantitativos. es que para el corto plazo es muy dificil de vencer en cuanto a
exactitud. Tiene también la ventaja de ser mucho menos sensible a las suposiciones de Ia
naturaleza subyacente de las fluctuaciones de los datos que muchos otros métodos.

SIMULACION VS. SERIES DE TIEMPO REALES

Para dar un mejor seguimiento a cada paso de la metodologia. iremos tratando con
dos enfoques distintos. El primero serd el de simular nosotros mismos un proceso
estocastico, una serie de ticmpo. Con ésta trabajaremos como si se tratara de un proceso
real, aunque de antemano sabemos el resultado que deberiamos obtener. El otro,
obviamente. es modelar serics de tiempo con datos reales. donde desconocemos por
completo el proceso generador.,

El fin de hacer esto es el de conocer e identificar las discrepancias que surgen al
momento de estimar. Por ejemplo, cuando generamos la serie de tiempo y la estimamos con
el mismo modelo con el que fue generado, podremos ver que los valores de los estimadores
no son idénticos a los que utilizamos. Esto se debe, entre otras cosas. a los sesgos y
problemas inherentes de consistencia de los estimadores. Este ejercicio. prictico, ya no
mental. permitird que nos familiaricemos con las dificultades con las que nos
cncontraremos al tratar con procesos reales.

Generacion de la Modelaje de la
serle de tiempo Serie de tiempo
Simulacion Pseudo-adivinamos
/ el modelo

Proceso real Adivinamos el modelo




X.1 ldentificacion

La identificacion es la etapa mds importante de toda la metodologia y a la vez
ia mds dificil. Es bueno contar con una actitud precavida a través de toda la
identificacion. ya que estamos trabajando con una muestra y ésta podria estarnos
indicando algo muy diferente a lo que en realidad esta sucediendo. Por eso se debe
concentrar en las caracteristicas generales al principio y después podremos afinar
detalles. No debemos sentir apego inexplicable por un modelo. es decir, el modelo
que seleccionemos es solamente tentativo y podremos en las siguientes etapas
desacreditarlo. con lo cual tendremos que regresar a esta etapa a buscar uno mejor.

En esta etapa el {in es asignar un modelo. el mejor que podamos tomando muy
en cuenta la parsimonia porque los coeficientes se oblendran automaticamente por la
computadora tomando en cuenta el modelo que nosotros escojamos.

Existen 2 pasos basicos para la identificacion de un modelo apropiado de Box
y Jenkins: transformar los datos. si es necesario. para que estos sean estacionarios y
determinar el modelo tentativo analizando las funciones de autocorrelaciéon y
autocorrelacion parcial, es decir. determinar p.d.q.

PASOS A SEGUIR EN LA IDENTIFICACION

I.- Empezamos viendo o grifica de la serie. Identificamos visualmente si tiene
tendencia o varianza creciente. Una vez que concluimos si la serie es estacionaria o no,
verificamos esto con las ACF vy PACF de la seric.

| Caracteristicas de la ACF y PACF de los procesos estacionarios ]
Proceso ACF PACF
AR() Decae poco a poco Se trunca en k=p
MA(q) Se trunca en k=q : Decae poco a pocb
ARMA(@.¢) Decae poco a poco S .- Decae pocoa poco.

Pero es muy probable que nos encontremos gréficas de ACF y PACF como las.
siguientes: ; : o SRS IRNEE i :

TESIS CON
LA DE ORIGEN

bl
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Capitlo 10,Metodologia de Box-Jenkins

-Una autocorrelacion parcial muy alta, de casi |, en- k—l y-una aulocorrelacnon que
tarda mucho en disminuir nos indican que hace falta dlferenmax - 8

LLos correlogramas no van a ser idénticos a los tedricos poblacionales, por eso
debemos “buscar cualquier resemblanza que exista. El modelo subyacente- se:puede:
considerar que estd escondido y lo estamos buscando.

Una vez que hemos decidido ¢l tipo de modelo que creemos adecuado se debe
intentar siempre por el menor orden ¢ ir afiadiendo paulatinamente mas parametros, Por™
ejemplo si considermos que se trata de un AR(3), deberiamos comenzar por afiadir el
AR(1) y verificar la significacion de este parametro. Después avanzamos al AR(2) y asi
hasta llegar al 3. Esto ayuda a evitar sobrediferenciar.

Ahora es seguro mencionar que muchos autores alegan que los pellg,los de
sobrediferenciar son menores a los de subdiferenciar. Asi que si nos encontramos con casos
en donde hay ambigiiedad con respecto a si se debe diferenciar o no, por lo general se
recomienda la diferenciacidn. Claro que esto se debe de hacer con inteligencia, sabiendo
que asi aumentara el nimero de parametros y disminuira el nimero de datos.

El utilizar por si solas a la ACF y PACF tiene sus debilidades, ya que se necesita
hacer uso del juicio para establecer el orden de diferenciacién y cuando se trata de un
proceso mezclado ARMA. los decaimientos simultancos de ambas graficas impiden hacer
una identificacion clara del modelo que se trata.

2.- Aplicamos a nuestro juicio las transformaciones o diferencias necesarias para
eliminar la no-estacionaridad. Si aplicamos primero las diferencias y después las
transformaciones es lo mismo que si primero aplicdramos las transformaciones. Esto es
posible debido a la linealidad del operador diferencia A.

log[A(y)] = log (y)-log ()Iltl)
Allog(y))] = log(y)-log(y-1)

Por otro lado, pueden surgir valores negativos al realizar las diferencias, por lo que
algunas veces es imperativo que se apliquen las lrdnsformacmnes antes que las dl['erencms

Recordamos también que una serie con varianza no constante por lo general
necesita una transformacion Io;,arltmlca. :

3.- El aitimo punto es ¢l de decidir si vamos a considerar la constante 0 no. Hasta
ahora hemos estado suponiendo una igual a cero, pero en la realidad se tiene que’ probar la
hipotesis de si se considera en el modelo o no. Si la consideramos siempre. clentro del
modelo. después se puede desechar si resulta ser estadisticamente no significativa

El punto de la constantc en ¢l modelo necesita quedar muy claro antes de proseguir...
En un principio se desechd por completo, no porque siempre vaya a ser igual a cero, sino" -
por simplicidad. La ecuacion de diferencias se iguala a la constante para obtener la raiz.
independientemente de si Ia constantc es cero o no. Esto de obtener la raiz es solamente

] . . I e :. i : .
Ver capitudo VII en el tema “Cdomo se ven los procesos esacionarios’™ para ver por qué es necesario,, ., .
diferenciar en este punto ’ -
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para fines didacticos, ya que a la compuladoxa no le importa que el modelo sea o no

LﬂldClOl’ldl io.
<

Lo que puede resultar confuso es que desde que vimos que la diferenciacion
eliminaba la constante cuando se trataba de un modelo con tendencia estacionaria (es decir
de caminata aleatoria con deriva) no consideramos que podriamos volver a encontrarnos
con dicha constante. Pero después de diferenciar, efectivamente si puede quedar una
constante.

:Soélo porque un modelo contenga una constante implica que el modelo deba tener
tendencia?. No.

De los modelos AR, MA y ARMA, ;cudl no es recursivo? Solamente los MA puros
(es decir, MA que no contienen una parte AR ni una parte 1), porque cualquiera que
contenga aunque sea una parte AR, se contiene a si mismo como variable, haciendo que
cualquier constante que se aflada al modelo le proporcione el potencial de tener tendencia,

RECURSIVIDAD Y MODELOS ARIMA

Para que un-modelo MA(q) tenga tendencia. no hay otra posibilidad mds que se esté
sumado con el tiempo (1), ya que el tiempo siempre incrementa. Por ejemplo, un MA(1):

yi=Oertertt

Se veria como la siguiente figura:

150

100
50</
0 ot S

50V 12 23 34 45 56 67 78 89 100

Primeras diferencias:
Ay=0e,+ertt-(Oe.ate. +(1-1))
=0ey.;-0e.ate-e+ 1
=(0-1e.1-0cate+1 (10.1)

La primer diferencia de un modelo MA(I) con tendencia da como resullado un
modelo estacuonarlo MA(2) con constante. cuya grifica es: SR

TUSCON |
;. .\DE omcm_}
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Visualmente la serie.es.una estacionaria y recorrida: en
constante -1), como efectivamente lo marca el modelo. .

Para las 2 anteriores graficas se utilizé 6 = 1. Si |esolvemos las raices de la ecuacion
de d|ferencmq para esle valor de 0 se vera que el modelo es invertible, ademas de
estacionario”.

MA(") = (6- l)e. l-Ocl.a+el+l
B(Oe‘-el) (B Oe))tet+1
=e,[B(9 1)-(B20)+1]+1
Ahora, lg,ualamos todo el f‘actor de e, (que es la ecuacion de d|fe|encms ®) a cero,
para poder enconlrar Ias raices.
© =[B(6- l) (B- 0)+I]

En esle c'mo, dado que se tiene Un término que no es 1actor de e, -uno, se iguala a
uno. no a cero. Sustituyendo a 6 por su valor real, uno, da como resultado

-1=(1-B%
de donde B=+2

Las raices inversas son B==0.7071 que estan ambas dentro del circulo unitario, lo
que prueba que el modelo es invertible ¥y por ende estacionario. Todos los modelos MA
son estacionarios, independientemente de sus valores de 8 y de que contengan o no
constante ,

Ahora tomemos un MA con raices inversas fuera del circulo unitario. Es dccw, un
modelo estacionario pero no invertible.

)’1 = e[+801. | +3

33 J41 49 57 65 73" 81

Obtenemos la raiz de la ecuacion de diferencias
-3= (1+ 8B)
B=-0.5
“Raiz inversa (1/B)=-2
2/ >1

" Para ver por qué se hace uso del requisito de la raiz inversa. referirse al capitulo Vi en el tema de
Condiciones de Invertibilidad para procesos AR y MA,
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Y observamos que la grifica es estacionaria pero.el modelo no es invertible,

La dnica otra manera de tener un MA no estacionario es que contenga varianza
creciente. Esto se puede lograr muitiplicando los efectos por el tiempo. en vez de sumarios,

Por ejemplo yi=(ed (e )(1)

150 i

50!
'5°'i| 8 1522 29 36 43 5

-150 ‘]
-250

. . . . - . ’
En estos casos, se puede climinar la heteroscedasticidad con logaritmos, asi se
transformaria el modelo a uno aditivo.
log(y)=log(e)+log(e.1)+log(t)
CONCLUSIONES DE PROCESOS MA
En los procesos MA es indiferente si se contiene una constante sumada o no, ésta se
puede retirar del modelo sin que se vea afectado. Para ser invertibles los procesos MA
necesitan satisfacer la condicion de que las raices inversas estén dentro del circulo unitario,
pero por formacion, todos los MA son estacionarios. Las (nicas dos maneras de tener MA
no estacionarios es que se quebranten fas reglas fundamentales de los modelos ARIMA:
que se esté sumando una “constante™ que no es constante (la variable tiempo) o que se estén
multiplicando los efectos incluyendo al tiempo (un modelo que de entrada no es un modelo
ARIMA aditivo como los que hemos visto hasta ahora).

SIMULACION DE MODELOS MA: SERIES NO ESTACIONARIAS
QUE RESULTAN SER ESTACIONARIAS

Generemos un MA(1) con constante 0 v cocficiente 0=2
yi= 2ete
(2L+1)=0
B=-5

Vemos enseguida que no es invertible. Pero su gréafica es la de un proceso estacionario -

o FAl) a he A 0w

LV
Varianza no contante
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Mas aan, si vamos mds alla y obtenemos sus ACF.y PACF, éstas nos estan indicando
que el proceso’jsi‘es invertible!, ' R e S e S e e e
ACF PACF

Si desconociéramos el modelo original, tendriamos que empezar por estas: dos
graficas y crear-un modelo tentativo a partir de ellas.

PROCESOS AR Y TENDENCIA

Ahora, estan los AR(p). En estos procesos no es tan ficil retirar la: constante del
modelo; porque ésta podria estar formando activamente parte del modelo; es decir, podria
estar ayudando a realizar un mejor pronostico, va que los AR son recursivos y la constante
no estd involucrada de manera lineal. sino exponencial.

Es cierto que la recursividad puede hacer que una constante, por pequeiia que sea,
haga que el proceso se vuelva inestable. Pero no porque contenga constante un proceso AR
implica que necesariamente se trate de un proceso no estacionario. Por eso es necesario
probar su significacion,

Por ejemplo. tomemos un AR(1) estacionario y convergente S ,
y=0.95y1.1+e, e

Obtenemos la raiz de la ecuacién de diferencias -~

(1-0.95L)=0
B=
0.95

10 -

81

6

4]

2:

o wh T X
21 16 31 46 136 151 166 181 196
-4

6 '

La raiz inversa (1/B) es 0.95, convergente. Pero si afadimos una constante. aunque
sea muy pequefa. las cosas cambian, :

yi=0.95y.+e+0.1
(1-0.95L)=0.1




Sty R

La raiz inversa es 1,055 que ya no cumple con convelg,cncm. y €S0 que es una constante
muy pequeidia jde 0,11,

Podemos observar que su seric se parece mucho a la de una caminata aleatoria. Ahora
vemos otro modelo AR(1) que si es convergente

y=0. 1y te
0=y[1-(0.1)B]+e,
lIgualamos las ecuacion de diferencias a cero, da como resultado
1= B(O 1)=0
B=-1/0.1
B=10

La raiz inversa (1/B) esta 0.1 dentro del circulo unitario. Agreguémosle una constante
muy grande. para forzarla a volverse no estacionaria

y|=0. | )’[.|+C|+ 100

(1-0.1L)=100
B == =-990
0.1

Con raiz inversa -0 OOI que. satisface la estacionaridad a pesar de que escogimos a
proposito una consmmc muy grande.
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114
13
112 -
11 -
110

100 -

108 - : - v
1 17 33 49 65 81 97 113 129 145 161 177 193

Visualmente la serie con constante es la de un proceso estacionario.
CONCLUSIONES DE MODELOS AR

Podemos concluir que existe un balance muy delicado entre los coeficientes y la
constante y no se puede concluir nada si, al evaluar ¢l modelo de la serie, obtenemos una
constante aparentemente grande. Necesitamos probar siempre estadisticamente su
significancia: si se incluye la constante o no en el modelo.

Las conclusiones de los AR se extienden a los ARMA.
CONCLUSIONES ARMA

Pero ndtese que son dos puntos diferentes de los que se acaba de hablar: uno es el de
procesos estocisticos cuya ecuacion de diferencias tiene como raiz una raiz que no satislace
las condiciones de estacionaridad. Ese ya se habia mencionado antes cuando se explico que
todos tos modelos MA son. por formacion. estacionarios, pero que para poder ser uulc.s en
la vida real debian satisfacer la condicion de convergencia.

El otro punto es ¢l del balance: la estabilidad que puede tener un proceso AR a
pesar de contar con una constante. que supusimos en un principio que podria traer un
crecimiento desmesurado debido a que los modelos AR son autorreferenciales. es decir,
recursivos. Pero se vio, a través de las ecuaciones de diferencias y de las graficas, que esto
no es asi necesariamente y exisle precisamente un equilibrio que se debe mantener para que
el proceso no crezca exponencialmente.

X.2 Estimacion
El algoritmo de obtencion de pardmetros se basa en la minimizacion de la varianza.
Un modelo ARIMA se puede especificar como
: (])(B)zl O(B)e,
Donde z=A" y(.Al despejm e se obtienen jos residuales a ser mlnlleddO& una vez:que
se hayan sustituido los vectores b y ® por sus estimados &y ©. ' '
R GLIGIA (lo

e seria ruido’blanco si conomemmos los valores reales de los parameuo ,Dado que no
e pueden conocer. suponemos como reales aquellos vectores que 1nos: pmponcnonen unos.

o)
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residuales que se comporten como rtudo blanco y cuya suma de resnduales al cuadlado sea
minima : : .

Se pleseman 3 obsticulos naturales par

esQIvér phfa los vectores requeridos asi como
se acaba de plantear: o

1) Como se puede apreciar, 10.2 es no Imeal si contiene al menos un término MA

2) Para iniciar el procedimiento de obtencion de parametros, hacen falta valores
prehistoricos o no observados zg, Z-(, ...,€0,€.1.€.2...

3) Existe mas de un método para obtener los estimadores.
Se empezari por tratar este (ltimo punto y se trabajara hacia el primero.
METODOS PARA ESTIMAR LOS PARAMETROS DE MODELOS ARIMA
Pueden existir dos razones para que los residuales no se comporten como ruido blanco:
_a) Un modelo adecuado pero una estimacion de parametios pobre

b) El modelo es inadecuado

Existen tres métodos para estimar los parametros: Método de Maxima
Verosimilitud, Minimos Cuadrados Condicionales y Minimos Cuadrados lncondlcmnales.
El mas importante es el de Maxima Verosimilitud. :

Una de las razones para que la funcion de verosimilitud sea tan importante en-la
teoria de la estimacion es por el llamado principio de verosimilitud, que dice que.
suponiendo que el modelo sea el correcto (es decir. descartando el punto 2 ). todo lo que los
datos estan tratando de decirnos acerca de los parametros esta contenido en la funcion de
verosimilitud v todo lo demas es irrelevante.

ESTIMACION DE LOS PARAMETROS © Y ® A PARTIR DEL CALCULO DE
RESIDUALES

La serie original y, tiene 7+d elementos. porque se eliminan « datos cuando se
diferencia ¢ veces, y la serie ya estacionaria tiene T datos. Suponiendo que esta serie
diferenciada estd siendo generada por un modelo ARIMA. se deben entonces estimar los
valores de @y, Q2. ..., 9p.01.02..... Oy en

€= Zi -0 121~ 1Z2-..-P 1 Zpt 0180260+ L 048 (1 Q~3)

donde z=A",.

Si sc sustituven directamente los valores de e, y .z del lado derecho, se:pueden
calcular los residuales e del lado izquierdo. Esto no se puede hacer a/ principio. es decir. en
¢l tiempo t=1. ya que hacen falta p+q valores no observados: zg.z|.Z-a..... Z.p.€0,€.1.€2 vreesCuqe
Si se obtuvieran valores razonables para estos datos faltantes se podian sustituir en la
{6rmula 10.3 directamente y recorrer con ella toda la serie, desde 1=1 hasta =T, para

" Por como funciona el MSE
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C.QUE ES LA FUNCION DE VEROSIMILITUD’

Un funcién de verosnnllllud es una formula de plObabllIda K por
maxima verosimilitud usualmente comienza por una funcion de verosnmllltud que se debe

maximizar o minimizar. :

Cuando las observaciones son independientes unas de otras, como en el 1iro de un dado,
la probabilidad de las multiples ocurrencias consecutivas estda dada por el producto de sus
probabilidades individuales, La probabilidad de abtener un 3 en un tiro es de 1/6. La -
probabilidad de obtener dos 3 en dos tiros es de (1/6)(1/6) =1/36.

En una serie de tiempo, si existe ergodicidad’, cada ¢ es mdependlenle y distribuida
normalmente y, por tanto, tiene una distribucion de probabilidad [N~(0.6%)] ¥ una funcién
de densidad de probabilidad de

4
_.Ln-l

e 202

o/2n
donde la e en la base del numerador es el niimero irracional e. Se puede eliminar el

término 1/+/2n (ya que es una constante y no afecta la razén de cambio) y el p|oduclo deT
polpes aleatorios se puede expresar entonces como :

ple)=—=—

= -S(©.1)
e 20" o 2
=gte 20

Para que se pueda ﬁprccmr como una sum'l, esla se’ puede reformular Iogarnmlcameme

S(@ M)

1o,
5o (1 4)

((l) (OX c)—— F ln(c)
Esta funcion se denomina de verosimilitud logaritmica “condicional™, porque la suma
de errores al cuadrado esta condicionada a los valores iniciales no observables, Obsérvese
que el criterio de minimizacion al que esta sujcto S((.®) coincide perfectamente con el de
la maximizacion de la verosimilitud en 10.4, dado que contiene el signo de menos en la
formula. con lo que minimizar la suma de cuadrados equivale a maximizar la verosimilitud.
sicmpre y cuando se considere la normalidad en los residuales. Esto simplifica los calculos
futuros porque sabiendo esto se puede trabajar con minimos cuadrados en lugar de
verosimilitud. ya que la maxima verosimilitud es dificil de manejar v se acaba de .
comprobar que minimos cuadrados le es equivalente.

Un proceso ergddico es en el cual una realizacion del proceso es representativo del proceso entero.

W
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MiNIMOs CUADRADOS INCONDICIONALES
El método de minimos cuadrados incondicionales asigna la esperanza incondicional
a los datos no observados. Asi los valores de ¢, faltantes se sustituyen por ceros y, en caso
de que la media sea cero. los valores de z también serian cero. Esta es la dnica diferencia
con los condicionales.

INICIALIZACION DE LA SERIE Y MINIMOS CUADRADOS CONDICIONALES

LLos valores no observables se¢ pueden reemplazar ya sea por ceros o por valores
pronosticados hacia atras. Se llaman méiodos de minimos cuadrados condicionales e
incondicionales. respectivamente. Para series suficientemente grandes. los resultados son
muy similares. Pero si las raices estan cercanas a la no estacionaridad. el utilizar prondstico
hacia atrds para obtener datos faltantes resulta mas eficaz que si no se hiciera, ya que son
valores iniciales mas adaptados al proceso con el que se esta trabajando.

Ulilicese el siguiente cjercicio como ejemplo del procedimiento de pronostico hacia
atrds para la inicializacion de valores no observables y de como trabajan los minimos
cuadrados condicionales.

El algoritmo de minimos cuadrados condicionales se basa en la minimizacién de la
varianza residual. Tomese un modelo MA(1). Primero se despeja el término del error, se
calcula este error hacia atras. empezando por el Gltimo término de la seric. Es decir. se
pronostica el error hacia atras, inicializando con cere los valores futuros no observables,
para obtener asi un estimado del dato o datos faltantes del pasado. En la segunda etapa se
pronostican los errores hacia delante. utilizando los valores inicializados diferentes de cero.
Estos errores serdn los residuales que deben ser sumados y minimizados.

Se utilizaran dos nombres diferentes para los errores. uno para pronosticar hacia
atras a,. v otro para pronosticar hacia delante e, con el fin de evitar confusiones.

Se estd utilizando una serie de datos ya estacionaria, por o que yendo de atras hacia
delante o de adelante hacia atras la serie se ve igual y se comporta indistintamente,

z=(1-0L)e=(1-0F)a,

donde F es el operador salto hacia delante. Entonces el ploblem'x a'ser resuello es‘ en el
caso de un MA(1). obtener un valor inicial. pam eo. En eI caso general ARMA se deben’
obtener p+q valores iniciales. : e

-Oc(-
Zt+0€t-l ; alA Lt+0€ll+|
‘ el— Z| +060

Se utiliza una scrle de tamano once p'u'a demostr'\r todo el procedlmlento. Prlmero a
ap> se le asigna el valor dc cero, asl como aep. Despues, con a. despe]ado, pronosllcamos
hacia atras : :

it 1: a||=z||+0a|3

an=z

=
12

ap=zjo+ Bay
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Se obtienen recursivamente los demds- errores -hasta - llegar- a-ag.- El:-objetivo-es -
obtener “un“valor-inicial ‘para 'z y por ende para ‘e, Para“realizar®|os calculos, tomese-a-

0=0.53 como estimado inicial.

Etapa 1 Datos observados ' a -d
. et Fal
»./N,’ e L -
[T1234586.. T |

P oo ss— Gt e
Direccién del pronéstico (hacla atras) f

ey=?

a9=6+0. 5.)( 3)=4, 41
a9=-19+0, 53(4 41)—- ] 6 66
: a|=3+0 33(1 83)—.3 97

Ahora, para ag las COS’lS c'1mblan, porque ya no contamos con el valor de zy, por lo que
se tiene que Imcel el pronosueo pdra este como se haria normalmente.

z=ag-(.53)a ;=
20=0-(.53)3.97=-2.10
Primera etapa

T PA ¢ u,
0 |-2.1 0 0

| 3 - 3.97
2 2 - 1.83
3] -3 - -0.33
4 4 - 5.04
5 2 - 1.96
6 ] - -0.08
7 0 - -2,03
8 5 - -3.83
9 | -19 - -16.66
10] 6 - 4.41
Itlo-3 - -3
12| - - 0

Una vez que se cuenta con zy se puede obtener eg. asignando a e.; el valor de 0 (que
pertencce a los datos no observables y no estimados). Asi se comlenza la segunda etapa.
pronosticando los residuales hacia delante. :

Etapa 2 ) n=-2.10

RV

123456..

Direccion del pronéstico thacva adelante)
co=zt(.53)e.=2.10
¢1=zi+(.53)ep=3+(.53)(-2.10)=1.89
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e2=2+(,53)1.89=3,00

e1=-3.00+(.53)(-2.43)=-4.29
Segunda etapa

= . .
0 |-2a10]-2.10

) TESIS CON - 1 3.00 | 1.89
FALLA DE ORIGEN 2 2.00 | 3.00
3 {-3.00 [ -1.41

4 4,00 | 3.25

5 2.00 | 3.72

6 1.00 | 2.97

7 0 1.58

8 5.00 5.84

9 [-19.00]-15.91

10 | 6.00 | -2.43

11 | -3.00 [ -4.29

Los residuales son elevados al cuadrado. sumados y almacenados por la
computadora. Después comienza nuevamente todo el procedimiento, pero para un valor de
0 diferente. Este proceso itera hasta encontrar un valor para el parametro que genere una
suma de residuales al cuadrado minima.

La diferencia entre utilizar minimos cuadrados condicionales y minimos cuadrados
incondicionales se desvanece para muestras que son grandes en relacion con p y ¢. Si la
serie es pequeia en relacion con p y q. se puede ganar alguna exactitud proveyendo al
método de valores iniciales prehistoricos. aunque este aumento de exactitud no se puede
cuantificar. Pero dado quc desde un principio se establecio que la serie necesita tener mads
de 50 datos. v ademads es dificil encontrar modelos reales con p v q mayores a 3. utilizar
minimos cuadrados condicionales resulta una opcion viable y cvita los calculos adicionales
de la inicializacidn. La mayoria de los paquetes estadisticos tienen la opcion de seleccionar
backeasting o no. lo que nos permite comparar resultados.

Se pasa finalmente al punto que queda sin resolver. ¢l punto niimero uno: la estimacion,
ESTIMACION DE MODELOS AR Y MA

La estimacion de parametros AR se puede hacer por simple regresion lineal muIUpIe si
tomamos a cada valor atrasado de z; (z.1. Zp.2.....Z.p.) COMO una variable mdependlcnle vaz.
como la variable dependiente. Este enfoque Imce que el modelo AR sea |dent|co al de'la:

regresion.
Modelo AR(p): zi = @1z +@azeat..+ Qpzipter

Asi que se pucdc formar un SIslema dc ecuaciones Imc’lles. va que para cadat va a
haber una z, diferente” : :
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PpZ_pyy te
Ppzlater

Pp2rep +er

Esta matriz tiene T renglones y p columnas si se consideran los valores prehistdricos es
decir, tiene la misma cantidad de renglones que datos tiene la serie, Pero si no se consideran’
los valores prehistdricos, tendra T-p renglones, lo que es casi lo mismo, porque p rara vez
es mayor a tres para procesos reales. Resolviendo este sistema de ecuaciones para los ¢ que

minimicen los e, al cuadrado se obtienen los estimados

¢ . El proceso es bastante directo.

Se puede entonces estimar el vector @ con regresion lineal maltiple, ya que el modelo

e= N(B)z

es de la forma general

z‘_[30+ >\,‘[5,+M[55+... +>\ppr+el

se consndera a Bo debldo a la constame Entonces podemos resolver

m—(x x) X! Y i

donde -

ESTIMACION DE MODELOS MA

Ahora, para los MA estd la cuestion de la no linealid

i oo o

ol

0N
—A DE ORIGEN

ad

=6"'(B) (l)(B)ll

por
= f‘(3’()’_"Pn(x,)',"Rn(x)
donde : .

\n

Pn(\) fi (xo)+ P (x0)(x- -\o)+f"(\o)
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Este ploblema se resuelve haciendo uso del polmomxo de Taylor. el cual esta definido

(x-x0)"

lll) (‘ 0 )
n!



Si tomamos los dos primeros términos por ser Ios uinicos que son Ilneales se puede
aproximar e, como si fuera la funcion ()"~ :

N+

e‘~e(,+Z(ﬁ. rs.(,) (10.5)

éﬁl

B=Pa

donde Bi es el vector de parametros 8y, 0s,..,.04,91, P2.....p Y Po €s un vector de valores
iniciales, La sumatoria se-introduce para que-se tomen en cuenta todos:los parametros. del
vector 3. Ahora para simplificarnos la notacion hagamos

—de,
, 6[3

dado que es una derivada evaluada en Bo. finalmente se trata de un ndmero.
Reacomodando (lO 5) queda

Xi=

= Iiu

p+q g P B 3 p+(

e|0+2ﬁ|0\|l fixig +eg
[ TR |=l ,,‘:.nl
Dado que el lado derecho de esla ecuacion es idéntica a la de la regresion lineal
nulllnplc. gracias a que los pardametros f; ya son lineales, es correcto suponer que todo el
término del lado izquierdo se puede referenciar como una sola variable, digamos w,,

: W= ’BI‘\-I.I’+ BJXZ.I + .t [S;\+qx|7+q.l + €
. “’2 = lel.2+ ﬁ2x2.2+ ot Bp+qxp+q.l + e:

“I'I' = lel.'l' + le'.'.’l‘ + .t Bp+qxp+q.| + eT

Se puede apreciar que la forma es idéntica a la de la regresion, por lo que se puede
resolver como se hizo con los AR puros. obteniendo asi un nuevo vector py;. Este de vuelve
a introducir al polinomio de Taylor para ser linealizado y se repite el proceso, obteniendo
as{ un nuevo vector de parametros Ba. El proceso itera de esta manera hasta que se cumpla :
una de las snguncnles 3 condiciones

1) Bk — Blk+yil < €. La diferencia entre el vector de paramelros
~estimado para una iteracion y la siguiente dqla ~de: variar-
significativamente. g S

2) |SSEyi — SSE(y+1)il < e&. La diferencia entre la suma de err’dres‘al
cuadrado para el vector de parametros estimado para una |teraC|on y-
la siguiente deja de variar significativamente.

3) k= ndmero limite. Se llega a un ndmero limite de iteraciones
permitidas. que puede ser establecido por el usuario.

INICIALIZACION DE PARAMETROS

La inicializacion de los pardmetros es importante hasta cierto punto. Lo peor que
puede pasar es que no converjan los estimadores. es decir que y se alejen cada vez mads con
cada iteracion. lo cual es bastante grave. porque nos quedamos sin estimados. Pero segiin
varios autores asignar el valor de cero a todos los parametros trae resultados satisfactorios.
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y cspecnf'c"nmemc Gaynor y Kirkpatrick (“Introductionto.:Time: Serles Modellnﬂ and
Forecasting in Business and Economics”, 1996) alegan que 0,1 es el valor con el que se
deberia inicializar. Pero no todos los paquetes estadisticos cuentan con esta opcion.

X.3 Diagnostico

Antes de pronosticar con el modelo que hemos formado. es necesario hacer .una
pruebas de diagnostico para validar la bondad de ajuste. EI modelo estimado puede no
ajustarse a los datos por dos razones: porque no fue correctamente seleccionado y no puede
proporcionar un buen ajuste a los datos o porque fue pobremente estimado, aunque sea
potencialmente capaz de un buen ajuste.

Un buen modelo debe satisfacer las siguientes condiciones: ‘
1y El proceso iterativo debe converger. Esto quiere decir que el proceso de
estimacion se detiene cuando no se puede encontrar ningiin otro_estimador
del parametro que genere una suma de errores al cuadrado menor (con un
cambio relativo menor de 0.001). S
Se deben satisfacer las condiciones de invertibilidad y/o estacnonal |dad
Los residuales (errores dc prondstico) deberian “ser ale:
aproximadamente distribuidos de manera normal. :
4)  Todos los estimadores de parametros deberian ser
diferentes de cero (valores de t signilicativa). ¥
5) El modelo debe ser parsimonioso (esto es, debe estal
simple) e :
6) El modelo debe tener una RMSE (lam del errol cuadrat o;promedm)
minima. TN e f B

Yo

significativamente

e st ‘f'orm‘a‘f'mz'ls‘

. L) *
Veamos a continuacion cada punto .

1) Convergencia del modelo

El modelo debe converger a una minimo de suma de errores al cuadrado. La suma
de los residuales deberia ser bastante pequeiia, El proceso de estimacion también-deberd de
converger exitosamente a los estimados. Si los estimados de los. parametros estan muy
cerca de los limites de fa estacionaridad, podria ser que el proceso no ha convergido. Si el
proceso no convergio. pueden haber diferentes causas para ello: los parametros pueden
estar tan intercorrelacionados que la colinearidad entre ellos alisa la superficie de respuesta
de la suma de los errores al cuadrado. Se puede va sea incrementar el nimero permitido de
iteraciones o dar mas holgura al criterio de convergencia. Cualquiera de las dos acciones
facilitaria la iteracion hacia una solucidn.

2) Estacionalidad e invertibilidad

Una revision de los pardametros puede: revelar: la adccuacnon o inadecuacion del
modelo. Su cantidad, significacion, magnitud., mlerconelacnon proxnmdad a los limites de
estacionaridad o invertibilidad. asi como el nlgommo que se’ utlllzo para la estimacion.
tienen implicaciones en su inclusion o ehmmacmn en el modelo

. . . . .
En adelante hablaremos de estacionaridad en lugar de convergencia, ya que este concepto se estard
utilizando en el contexto del método de obtencion de estimadores y no ya en el de PLG.
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Las magnitudes de los estimados de los parametros deben ser razonables. Los
estimados de los parametros deben estar considerablemente-dentro’ de los- limites de
estacionaridad e invertibilidad, Si resulta necesario, se deberian formular los polinomios de
diferencias y se deberian probar las raices.

Si los pardmetros estdn cerca de los limites de estacionaridad e invertibilidad es
recomendable hacer las pruebas de raiz unitaria. A continuacion se explica por qué.

RAices UNITARIAS: CARACTERISTICAS DE SU ESTIMACION POR MINIMOS
CUADRADOS

Utilizaremos como ejemplo una caminata aleatoria, pero los resultados sc aplican a
todos los ARIMA(p.1.q) en general.

YEYe1+e

Pero no sabemos que el coeficiente autorregresivo es |, asi que estimamos el modelo

YEPY - T

Existen dos propiedades contrarias del estimador de minimos:- cuadladOS' la
superconsistencia y el sesgo.

Empecemos por la superconsistencia. En el caso de la raiz unitaria; ¢=I1, la
diferencia entre v | disminuye con cierta rapidez a medida que aumenta el tamafio
muestral; de hecho. se contrae con una velocidad de 1/N, donde N es el tamafio de muestra,
En el caso estacionario. ¢<I, la diferencia entre ¢ y @ disminuye con mas lentitud, como
1/raiz de N. A la convergencia extra rapida del caso unitario se le llama superconsistencia.

En el caso del sesgo se puede demostrar (Diebold. 1998) que el estimador de
minimos cuadrados, tiene sesgo hacia abajo. de modo que si el valor real de ¢ es ¢*, el
valor esperado de @ es menor que ¢*. En igualdad de circunstancias, cuanto mayor sea el
valor real de ¢, mayor serd el sesgo. asi que el peor caso el de raiz unitaria. El sesgo
disminuye a medida que aumenta el tamafio de muestra. porque el estimado converge al
valor real de la poblacion, pero en muestras del tamaiio que nos concierne, el sesgo puede
ser apreciable.

Conclusion: El estimador se acerca rz'upidamente a un valor por debajo de la unidad,
cuando el valor real del paramelro es 1. Pero si el valor verdadero del palamctro no es la ;
unidad. el estimador se acerca sin sesgo alguno. pero muy lentamente, 0

Asi que si vemos como resultado un estimador de .95, por ejemplo, que al aL nentar S

el tamaio de la serie también aumente y se acerque a 1. es muy probable que se tr
raiz unitaria. Pero en otro caso. un valor real muy por debajo a 1, no hay nada q
porque el estimador se estd acercando al valor verdadero, pero muy lenlamenLe.

Esto no es para que desconfiemos de los resultados que nos da ia compu}ta, ora,
el contrario. son un arma tedrica mas que nos ayuda a’interpretarlos mejor.-

3) Analisis de residuales

Si las ACF y PACF de los residuales son diferentes a las del ru:do blanco se debe
reespecificar el modelo.
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Graficamente. los residuales de ruido blanco tienen picos que no se extienden mas
alla de los limites de los intervalos de confianza, Picos en las ACF y PACF de los
residuales son un claro indicio de la lalta de ajuste del modelo. Pero asimismo, el patron
que presenten estos picos ayudan a establecer qué es lo que falta o sobra en ¢l modelo. Una
ACF de residuales que decrece paulatinamente sugiere que hace falta diferenciar. Picos
alternantes y pronunciados en el correlograma de los residuales podrian estar indicando que
se ha sobrediferenciado y seria mejor un modelo con menor grado de diferenciacion. Picos
estacionales que decrecen poco a poco indican que podria mejorarse el modelo con
diferenciacién estacional.

Combinados, los patrones de los ACF y PACF indican si los términos adicionales
del modelos deberian ser autorregresivos o de medias mdviles. Una atenuacion en”los-
valores de la ACF y unos pocos picos con corte brusco en el PACF indican que se deberian™
apadir términos AR. En cambio. si las cosas estdn exactamente al revés, ~donde
gradualmente disminuyen los PACF y los ACF tienen un corte subito sugieren quie’lo
indicado es anadir al modelo uno o mas términos MA. ‘

Si los patrones de los picos son mas bien estacionales, pero solamente en una misma
direccion sin picos en la direccion contraria. entonces podria resultar Gtil hacer uso de un
modelo puramente estacional. Si hay picos estacionales en un mismo sentido con un
eventual pico en el sentido opuesto. un modelo estacional multiplicativo puede ser el
indicado. El tipo de parametro estacional necesario depende del patron de los picos que

caractericen a los ACF y PACF. de la misma manera que hicimos con los modelos no
estacionales. Una vez que estos hayan sido identificados, incluidos y eqtlmados, entonces
ahora si los residuales deberan asemejar al ruido blanco. o

%

Resulta util también para verificar si los residuales son ruido blanco. es decir, para
verificar si todas sus autocorrelaciones son ruido blanco conjuntamente, la prueba
Portmanteu o estadistico de Box-Pierce. La prueba utiliza como hipétesis

Hn:p|= P2= p3=..= p|\‘=0

Y el estadistico de prueba

SIS CON

Q=T2n’ | £ D8 GRIGEM

Se puede demostrar que este estadistico aproximadamente se distribuye como una ¥
con &/ grados de libertad. donde / es el namero de pardmetros en el modelo. Para no tener
que buscar en tablas, Statgraphics nos muestra ya la probabilidad de ocurrencia. ademas de
que nos permite seleccionar el m’lmero de m que deseamos verificar. Por omision nos da
m=20. En el ejemplo se ponen 22.

Summary of Fitted Model for: MAZUATRO.varl

Faram= Estimate Stnd.error T-value P-valus
SAR( 4, LT9E24 L5012 15.88640 . 00000

—ﬁ

variance = 1.05397 with 149 degree

Estimated white z
standard deviation (sud err) = 1.02

Extimated white

Chi-square test h_n on first 22 residual autocorrs ong = 16,594
with probab ) a larger wvaluz given white noise = 3,735404
Backforecasting: no Number of dtsrations performed:
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Concel fin-de tener-una aproximacion mas cercana a Ia de x para muestras pequenas se,
utiliza el estadlstlco de' Ljung-Box, T s ,

~~lll ":’Lz
=T(T+
Q=T(T2), .(n—/\)

Se puede apreciar que para valores de T moderados 'y
esladisticos difieren poco.

grandes (>25), estos dos

La seleccion de m permite equilibrar los pesos de competencia. Por un lado no se
desea que m sea demasiado pequefia, porque se esta tratando de hacer una prueba conjunta
sobre una gran parte de la funcion de autocorrelacion. Por otro lado, a medida que m crece
en relacion con T. la calidad de las aproximaciones se deteriora. En la practica. lo razonable
es asignar un valor de VT am”

Para /eer correctamente los residuales se uullza asimismo el nivel de normalidad de
los residuales. con las medidas de curtosis y asimetria”

Otras dos herramientas que son de mucha ayuda son la grafica de los residuales
contra la normalidad y el periodograma integral de residuales. El primero nos ayuda a
identificar la falta o presencia de normalidad en los residuales y el segundo es de especial
utilidad cuando se estan analizando series estacionales. El periodograma integral se define
como:

WGIS CON Zl R(f)
FALLA DE ORIGEN S ERCT—

ns-

5

. 2 n - 1 - i i . .
donde R-(f;)== Z e,cos(2mot) |+ Z e,sen(2me;t) | 1if = — = frecuencia ; — = periodo ;s” = &
n|\<s o n B
y n= tamano de la muestra. Para residuales de ruido blanco se deberian ver de la siguiente
manera; :

- .. Grafica Residuales vs. Normalidad Periodograma Integral
) 7 o 1F - : =
e . !: 1
] o b
] !
o o i
1 e i ot
60} o ; i
Ve
“‘l Lo i 0.4 Xr
i
H
5! | 0.2 L Lo
‘l i i o
[ R — " aie”
1 1.t 0.0 u.t 1.1 [ a1 0.7 0.3 0.1 0.4

Las bandas de tolerancia se llaman limites de confianza Kolmogorov-Smirnov que

. - +1.36 -2 n—
estan dados. para un 95% de confianza. a ey con m =LT— para n par y m =‘T' para n
m - -

impar.

l’.u'l todo lo referente a estacionalidad. ver capitulo VI: Modelos con variacién estacional.
' Referirse al Anexo 4 para una explicacion de como trabajan y como se usan la curtosis y la asimetria.
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Unos lesidu'lles con patron  estacional de tamafio 4. presentnran valores
significativos cada R” 2(1/4), R¥(1/8), R*(1/12),etc:-Que estd representado por el-primero de
izquierda a derecha.

1l

; ;

0.}

i
i
.4l a4}
H
i
|
0.2} .2
[ S
O‘I:f - /] -zl S —— ;
0 9.1 e 0 64 0l o 0.1 B2 08 U 6

En este caso se deberia eliminar con diferencias estacionales o modelar la
estacionalidad con modelos estacionales. Como hacer esto se verd en el tema VII. También
es posible fallar en captar la tendencia, en cuyo caso veriamos un periodograma integral de
residuales como la segunda grafica de periodogramas del esquema anterior. e

4) Estimadores significativos

Una prueba ripida es verificar que, si se trata de un MA(2), la suma de 0; y 02 debe ’
dar menos de 1. 02 menos 0; debe ser menor que |. También el valor absoluto de 05 debe

S€r menor que uno.

No so6lo deben ser de magnitud razonable los estimados de los parametros (es decir,
>0.06 y <a 0.96 aproximadamente), deben ser también estadisticamente su,m['cutwos

Para saber si un pardmetro permanecce o es eliminado de un mddelo, utilizambos 1'1
prueba ¢, que es la prueba de la significacion de un parametro en el modelo (de manera
similar a como se hace en la regresion). Asi podemos encontrar si estamos
sobreespecilicando ¢l modelo. El estadistico r proporciona una prueba de la hipdtesis de
irrelevancia de la variable: que el parametro poblacional verdadero, pero desconocido. es
cero y en consecuencia que la variable correspandiente no contribuye con al prondstico de
la regresion y, por tanto. se puede omitir:

_ estimado puntual del parametro

error estandar estimado

Un modelo correcto requiere que se conserven solamente aquellos términos cuyos
valores t sean significativamente mayores a un valor critico predeterminado. Utilizamos |
>1.96 para una confiabilidad del 95%. Los términos cuyos valores / no sean significativos,
deben eliminarse y los parametros restantes en el modelo deben re-estimarse.

Para evitar consultar las tablas. Statgraphics nos proporciona la probabilidad P de
obtener un valor absoluto del estadistico f cuando menos tan grande. en valor absoluto. al
que se obtuvo suponiendo que es verdadera la hipotesis de irrelevancia. Asi si ¢ fuera igual
a 2. el valor correspondiente de probabilidad seria aproximadamente igual a 0.05. Cuanto
menor es el valor de probabilidad. mas fuerte es la evidencia contraria a la irrelevancia.

Ssummary of Fitted Model for: MACUATRO.varl I
Parameter Estimate Stnd.error T-value P-value
SAR( 4) .79624 L5017 1%.88640 . 00000
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Algunas veces los parametros pueden estar cerca de ser sng:nlﬁc'ulvos y deberan
permanecer en’el modelo, por razones de inexactitite muestral. : ey

Si el modelo estd correctamente especificado y los parametros del modelo estan
abarcando toda la varianza sistemitica, entonces los residuales deberian parecerse al ruido
blanco.

5) Parsimonia

Los modelos estables y parsimoniosos tienen siempre preferencia.

E! modelo deberia ser razonable, parsimonioso y lo mas elegante posible. Si se
hicieron diferencias estacionales, debe existir una explicacion logica para que la serie esté
comporidndose estacionalmente. Asimismo, si se identificd una tendencia, deberiamos
poder explicaria. :

El mejor modelo ARIMA es aquel con menor cantidad de parametros. Una de las
razones para esto es la que de esta manera se reduce la incertidumbre -debida al
desconocimiento de los valores “verdaderos” de! proceso, .

Otra razén fuerte para prelerir aquelios modelos que tienen un orden pequefio, es
para evitar lo que se llama redundancia en los parametros, Aunque los parimetros de un
modelo de Box-Jenkins siempre estaran correlacionados, correlaciones muy altas, muyores‘
a.8 0.9, por cjemplo, indican que el modelo tiene pardametros de mas.

Aunque a veces se obtienen modelos con diferente cantidad de parametlos que
presentan un ajuste igualmente bueno, los parametros de los modelos de mayor orden
snemplc tienden a ser inestables y a cambiar drasticamente para cada muestra difere 1te del
mismo proceso (fragilidad). : :

Asi también el modelo deberia plasmar la mayor varianza SISlemath

a ;pOSibIe;
dejando asi residuales de ruido blanco. e :

6) Error Cuadratico Minimo

En teoria Ia estimacién de pardmetros se debe intentar con: dlferentes algoritmos
para ver si proporcionan resultados idénticos. Si el modelo proporciona similares resultados
con esta técnica multimétodo. se dice que el modelo presenta confiabilidad, estabilidad y
una relativa robustez a variaciones en las estimaciones. Si los resultados de los diferentes
métodos difieren substancialmente. es un modelo al que algunos autores denominan como
un modelo fragil.

El modelo necesita verificarse para sobre y sub-diferenciacion, Si el modelo es dptimo,
entonees ni afadiendo mas parametros. ni eliminando los’ paramelros dudosos ‘se deberlar
formar una suma de errores al cuadrado menor., : :

Cuando se esté realizando el procedimiento de afiadir mas parametros se; debe tener o
cuidado de no c¢rear una redundancia de parametros. Esta sucede cuando’se: ade un.
término AR y uno MA al mismo tiempo. Por gjemplo. tdmese un modeloMA(l) '

y=Oie+e
Afadasele un término AR y un MA. con lo que queda un modelo ARMA(I.2)

yi=0iew 0261 t@y 1 tey
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Si le apllcamos una dxf’exencm al modelo MA(1) -
- )’1 -l 3 ﬂ(0|01-1+et) (@erten)

despejemds‘yrl,r_'gu‘e:(iia;" P

[01'| |e|- 'Olel-"+ )’t |+el
; da ldenllco al ARMA(l
+(py”+cl [ , (|07)

si sustluumos 0» -[OI-I] y cp—l el modelo
: : L E . y'—-O-»e( |‘-0|e(7

Este. ulllmo modclo (IO 7) equivale al (10.6), pero ademas de ser mas comple|o, tlene
los coef‘cnenles conrelacnonados. o

Es comun encontr’xrse con uno o mas modelos buenos. En estos casos se selecuona
el que tenga la menor cantidad de pardmetros y un RMSE minimo . . : :

(Y, - pronéstico, )?
n—n,

RMSE =

n = nimero de observaciones en la serie estacionaria
n,= ntmero de estimados de parametros en el modelo

7) Comparacion de pronosticos fuera de la muestra contra el modelo

Se puede agregar un punto mas, importante por cierto, que va muy ligado al
siguiente paso de [a metodologia, el del prondstico: puede existir el sobreajuste del modeio,
un ajuste a las discrepancias o al ruido. que hace que el modelo sea inservible. Para evitar-
esto se scpara una pequefia porcion de los datos. para compararlos con el ‘prondstico
generado por la otra porcion, Tanto los pronosticos como la porcién mas pequefia separada
deben cacr dentro del intervalo de confianza del pronostico.

CRITERIOS ADICIONALES

Recordemos que cuantos mas estimadores agreguemos al modelo, serd posible un
mayor ajuste. asi que no es justo comparar 2 modelos que tienen diferente cantidad .de
parametros. simplemente tomando en cuenta su suma de errores al cuadrado. En estos casos
se pueden utilizar otros criterios. como su velocidad de convergencia: cuantas iteraciones

hicieron lalta para oblcner Ios estimadores.

Imtw'i = 360.6 bk = 0.1

Iteration 1: F:SS = 17%.66 b = 0,564364

Iteration 7: RSS = 157.947 b = (.750109

Iteration 2: RSS = 1%7.053 = 0.791386

Final: RSES = 157,047 ...stopped on criterion 2

Existen también otras medidas de bondad de ajuste como la R cuadrada a|uslad'1. eI
criterio de Schwarz y el criterio de Akaike”. :

No se puede tomar a ningin indicador estadistico por si sélo como ewdencm
suficiente para realizar un cambio en ¢l modelo. Se tiene que obtencr una vision global

" Referirse al Anexo 4 para una explicacion de como trabajan y cdmo se usan estas medidas de bondad de

ajuste.

167 { B |




conjuntando la informacion que nos proporcionan los diversos estimadores. Una vez que se
decide hacer un’ camblo ‘el nuevo modelo- se tiene -que “volver- a someter al ‘mismo

diagnostico,

X.4 Pronostico

Ya se vio de manera amplia en el capitulo anterior el tema de como poner a
funcionar-los modelos de prondsticos. Al hacer cl prondstico se deben guardar en mente
ciertos criterios que le agregan riesgo al pronostico. como son el de la funcidn de pérdida.

Funcion de pérdida

Y antes de proceder. tocaremos un punto que se ha dejado intacto. el de funcion de
pérdida. Esta funcion puede ser cuadrdtica o lineal. simétrica o asimétrica. La funcion de
pérdida nos dice cudnto estamos pagando por nuestros errores. Por ejemplo. si se nos pide
que hagamos un prondstico del clima para el dia de manana en grados centigrados. con el
fin de preparar desde hoy el menti para la comida de maiiana de una familia, podria resultar
ser un pronostico con funcion de pérdida bastante tolerante. Lo peor que puede pasar es que
cocinemos algo muy caliente para un dia caliente. o algo muy fresco que no se antoja tanto
en un dia frio. Si se considera que se trata de una familia que normalmente come con
apetito. podriamos fallar por 10 o 15 grados y la funcion de pérdida seria bastante plana.

Pero si se trata del mismo prondstico pero para un plantio de naranjas, por ejemplo,
¢l equivocarnos por 10 grados podria resultar en la perdida de toda la cosecha. En este caso
la funcion de pérdida podria ser una cuadrdtica, que se comporta tolerante con pequefios
errares pero para pérdidas mayores las cuantifica como mucho mayores,

TS Cof
FALLA DE ORIGEN

RN E R NN ERRIRER]

147 10131619222528

Si se define a la funcion de pérdida por L, y a ¢ como la diferencia entre el valor
pronosticado y el valor real. una funcidn de pérdida cuadratica podria ser

L(e)=e3

Esta es la que hemos estado utilizando. que es a su vez simétrica; lo que indica que
el precio que se.debe pagar por sobreestimar es el mismo que se paga por subestimar el
plonosuco

EJEMPLO PRACTICO

La siguiente serie de tiempo representa la tasa de desempleo abierto mensual en
México de enero de 1985 a octubre de 1996, Primero se observa la serie original junto con
sus ACF y PACF. )

* Fuente: INEGI
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Serie original

o 0.5k te,
L B .. -
4k .
r . ) 5 10 1 20 o
PACF
1 3
[
o+ - e <
e a0 e ‘. . . . . 1
0.5 .
-1 .
[ 0 [ “ 12 ¥ 1

Se puede apreciar que no es estacionaria. ya que cuadra con las caracteristicas de las
serie no estacionarias. De hecho podemos atrevernos a decir que se trata de una caminata
aleatoria, ya que la PACF es casi | v la ACF disminuye con demasiada lentitud. Se procede
entonces a aplicar una diferencia ordinaria. La serie pasa a tener la apariencia de una serie
estacionaria v la PACF y ACF se comportan de una manera que ya dan indicios de cual
podria ser el modelo.

Serie diferenciada ACF
T e g
0.1. i
0.457
0.l
0.7
0t

- 1Y :
[ E fHo i 120 15 [ o 15 15 206 o5
- ...PAC
i " , i
0.5 -
..... . ‘!
Py M
‘e . 1
-0.5r
-1F; .
a 3 [t i) 1z 15 108

EI ACF y PACF ambos sobresalen en k=1, Para k=2 el PACF casi sobresale pero en
cl ACF claramente se’ trunca después de uno. asi que se puede estimar el modelo para
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ARICL) IMA(L D) o incluso ARIMA(L.1.1). Recuérdese que ya se diferencié una vez por

lo que en adelante los modelos que se forman llevan por fuerza [=1,
summary of Fitted Model for: DESEMPL.wvarl

Parameter Estimate Stnd.error T-value P-value
ar (1) ~.20531 .08287 CEITATIRS T 0T Ty
ad - -

Mode]l fitted to differences of order 1
Estimated white noise vardiance = 0,108903 with 140 deqrees of freedom.

Estimated white noise standard deviation (std err) = 0.330004

Chi-square test statistic on first 20 r‘er1dua1 autocor‘ve1at1ons = 27,2618
wvith probability of a larger value given white noise = CQCUYE7005 >

Backforacasting: no Number of iterations per‘formed

En los valores encerrados en elipses se aprecia que el valor T es significativo (>2), y
el de P y el de la prueba de chi-cuadrada respaldan esto. Ahora intentemos un modelo

IMA(L.1).

Simmary of Fitted Model for: DFSFMPI (uvari

oy
5o
b Parameler Esllmdte Stnd.error T-value P-value
= £ MR (1) 4 .08297 2.606493 .01018
8 (‘ ;: Model fitted to differences of order 1
* | Estimated white noise variance = ,108281 with 140 degrees of freedom.
e k! Eslimated white noise standard deviation (std err) = 2906
e £ . Chi-sauare test statistic on first 20 residual autocorrelatlons 26.1 13
ey with probability of a larger value given while noise =
E . ..+ Backlorecasting: no Number of 1terat10ns performed 1
-1
ot

F!

Se puede ver que el modelo IMA(L.l). aunque tiene una ligera mayor
representacion del proceso. no esta pronosticando tan acertadamente como el ARI(1.1) ya
que la prueba de bondad de ajuste asi lo indica. El valor P esta indicando que existe una
probabilidad de 0.01 de que el valor verdadero del parametro IMA(1,1) sea igual a cero, en
lugar del estimado que estd indicando: 0.216. Y el valor de chi-cuadrada esta indicando que
los residuales no son tan parecidos al ruido blanco como con el modelo ARI(1,1).

ACF Residual ARI(1,1) ~ PACF residual ARI(1,1) Residuales ARI(1,1)

541

: 2 o u ] o a 12 1% LU

En los residuales del modelo ARI(I.1) se encuentra un comportamiento muy -
parecido al del ruido blanco. Todas las ACF y PACF estin dentro de las barras de Bartiett.
Ademas siguen de cerca a la normalidad. En cambio el modelo IMA(1.1) tiene residuales
que indican que el modelo se le escapa ciertos comportamientos que. podnan meJorarIo

como se muestra en las siguientes ilustraciones.
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Capitulo 10,Metodologia de Box-Jenkins

ACF residual IMA{1,1) "~ PACF reslidual IMA(1,1) Residuales IMA(1,1)
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Una vez que nos hemos decidido por un modelo. ARI(1.1) con -0.2, realizamos el
pronostico.

Prondsticos

El mismo ejercicio que acabamos de hacer lo podemos realizar con datos simulados,
de manera que pretenderemos no saber cudl es el modelo. aunque lo generaremos nosotros
mismos. Se modelara un modelo ARI(1,1) con -0.2 para ver las diferencias entre procesos

reales y procesos simulados.

Serle original ACF i PACF )
ap S e ’ . T :
| - |
o HE XA . B i P B,
! ! F I
1 : .  vieenesassnreessrsssrsarnae ! I
H Ll L. : : : i
: ) oo e L0 e J
o T : feeaensbleeeioesatnnensanna i ;
e . N [ : : '
i ‘-O"'»‘ 0L
i i
ol ; : ;
i ;
0l S T SR 4
-~ HTTT FiT T i s o 3 o 5 [T TR T

Se puede apreciar que el PACF tiene un valor aproximado de -0.2 en k=1 por lo que
nos haria pensar que se trata de una ARI(1.1). Se asigna =1 va que se presupone que esta
serie ya esta diferenciada una vez. Se obtiene el estimador para ARI(I.1) v éste nos indica

que hemos seleccionado el modelo correcto.

Parameter Estimate Stnd.error T-value pP-v i
AR {1 L06735 -2.2937¢ EEET

with 126 degrenf of freedom,

Estimated white noise variance = 1,25002

Estimated white naise tdndard deviation std err) ="1.1220%

Chi-square test statistic on first 20 r=<1dua1 auto;orre'latwn' = 20,746
with probability of a larger value given white noice = 0,3508%3

Backforecasting: no Numbar of iterations performed: 1
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El valor del estimador es de -0.2 y ¢l -valor de que eI valor.del parametro veldadero
de ARI(I,1) sea cero es muy bajo, apenas del 2 por.ciento;’por lo- que’ hemos enconuado el
modelo vcrdadero, que es precisamente ¢l que se modelo desde un principio.
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Capitulo | 1, Modelos con variacion estacional

Capitulo XI. Modelos con variacion estacional.

La diferencia entre los modelos ARMA estacionales y los no estacionales es que
éstos son una representacion del PLG como ya se vio, mientras que los primeros no lo son.
ya que se saltan valores. Un AR(3) tiene yii. ¥i.2, ¥i3 ¥ un SAR(3) tiene solo y.3. Los
modelos estacionales son necesarios en la vida real ya que muchos procesos se-pueden
representar exclusivamente en funcion de su pasado estacional o en funcion de una mczcla
de su pasado estacional con su pasado reciente continuo.

Asi un modelo estacional economiza parameiros, porque existen procesos. que-se
pueden modelar en base al intervalo estacional y no lo que pase entre intervalos. Pensemos
por ejemplo en el consumo interno que hay en el pais en la época de navidad y lo poco que
se gasta en la “cuesta de enero™. Cada verano se gasta mas en gasolina, trajes de baiio,
cremas protectoras y balnearios. Todos los meses del aiio se comportan de manera muy
parecida a como se comportaron los aiios anteriores. Si el modelo se estableciera en funcion
exclusivamente del consumo interno que huboe doce meses atras se estaria hablando de un
modelo puramente estacional. Por otro lado a veces hace falta una interrelacion entre los
efeclos estacionales con efectos recientes, como podria ser el caso de la cantidad de vuelos
para una aerolineas. donde los vuelos del presente mes se puede explicar a través de las
ventas de doce meses atrds junto con las ventas del mes anterior. Este tipo de modelo se
[lama multiplicativo, porque precisamente se multiplican los efectos.

Con los modelos estacionales se sigue exactamente la misma estrategia que con los no
estacionales. Asi que primero buscamos que éstos sean estacionarios.

Como transformar un modelo estacional
no estacionario en uno estacionario

o
Fx3
(s}
;
(]
[=">]
£
-
:-J
=

O Y 6n 40 1z 140

Se procede primero a observar la serie. El analisis visual de la serie cobra mucha
mds importancia con series estacionales que con las demas, ya que el poder informativo de
los indicadores coma el ACF y PACF. disminuye debido a la complejidad en el
funcionamiento de los modelos y la ampliacion en la gama de posibles ‘modelos en
competencia.

Por el momento lo Gnico que sabemos de esta serie es que se trata de datos
mensuales. Podemos ver en una primera instancia que tiene varianza creciente, pero si se
analiza un poco mas se puede ver que esla aparente varianza tiene un patron que se va
repitiendo cada cierto tiempo. Los picos aparecen exactamente cada 12 datos. lo que es un
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indicio de que sc trata de una serie estacional, pero no es estacionaria ya que crecen los
efectos con el tiempo.

Se prosigue con los correlogramas. EL ACF decae poco a poco vy el PACF se trunca.
Los periodos estacionales segtin el ACF son de 12 lo que cuadra con el truncamiento del
PACF en 12. Estos por si solos nos indican que deberiamos intentar modelar con un

SAR(1)a. Si los titulos de estas dos graficas se intercambiaran, se trataria de un SMA(1)a.
ACF PACF

1 ER i .v T 1 B PR

1
|
]

o 30 20 a0 v @ 1y 20 a0 A

Si se tiene duda con respecto al ACF en lo tacante a de si se trata de un corte brusco
o es un decaimiento paulatino. podemos incrementar el tamaiio de rezagos en la grafica.
Pongamoslos de 60 para que asi se puedan apreciar cinco intervalos estacionales.

Haciendo esta expansion en el ACF es un recurso atil. Recordamos que son
rarisimos los procesos ARMA con mads de dos términos de rezago. Lo mismo va para los
estacionales SARMA. Si se descartara la posibilidad de que fuera decaimiento en el ACF y
que se supusiera truncamiento. se estaria afirmando que se trata de un SMA(4) o incluso un
SMA(5). lo cual no cuadra con el principio de poco frecuencia de estos madelos ni con el
principio de parsimonia. Se recomienda utilizar una cantidad grande de k rezagos cuando
no haya completa claridad en la interpretacion de correlogramas.

ACF
11
e .
mooe (‘ON U:‘ .- SO
twiADEORIGEN | .0 e :
Y] 20 40 (8¢

Pero se puede notar, a pesar de la separacion que hay entre ellos, que el decaimiento
de los picos no es rapido: es mas bien lento e indicante de que no hay estacionaridad. sobre
todo dentre del contexto visual de la grafica que nos indica exactamente lo mismo: la serie
no cs estacionaria. El criterio que se toma con los ACF y PACF no estacionales se toma
también con los estacionales. pero se debe ser més cuidadoso con éstos y tener al criterio
del andlisis visual de la serie original como primordial. '

Si estimamos ain asi el modelo como. un SAR(l)| el valox del parametro
electivamente resulta ser de no convcrgencm. Es de casi 1.1y al sustituirlo en la ecuacion
de diferencias. el inverso de la raiz resulta estar fuera del circulo unitario.
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Estimation beglnu

Capitulo 11, Modelos con variacion estacional

Initiaf: $S = 18471.9 b = 0.1

Meration 1: RSS = 337.769 b = 0.76655

Iteration 2: RSS 156.554 b = 1.03317

lteration 3: RSS = 149.096 b = 1.09242

Final: RSS = 149.004 \|nnnvd on crilerion 2

Summary of Filted Model for: SAKRNOEL.varl

Parameler Lstimate Stnd.error I-ualue P-value
SNR{ 12) 1.“9939 .B2548 43.14994 . 00000

Estimaled freedom.

white noise variance - 116073 with 13% degrees of
Fsllmdlvd white noise standard deviation {std err) = 16059
Chi-saitare test statistic on first 20 residual autocorrelations = 16.
wilh probabiliiv of a larger value given while pnoise = 0.6H4944
Backforecasiing: no Humber of ilerations performed: 4

035

El siguiente paso es entonces dilerenciar estacionalmente. Tomamos diferencias de

intervalo 12, ya que sabemos que se tratan de datos mensuales y es posible que haya un-

comportamiento similar cada 12 datos. Un intervalo de 10 seria contraintuitivo, por
gjemplo, si se tratara de datos mensuales,

OPERADOR DIFERENCIA ESTACIONAL

Hasta ahora sélo se ha utilizado el operador diferencia AY. Para eliminar la
estacionalidad de una serie con intervalo de estacionalidad de docc. no se puede hacer A",
porque esto daria A''(y;-y.1). El apropiado en este caso es ¢l A", con s=12'y D=1, que hace
exactamente lo que queremos:

Ap(Y)= Y- Y2

Esta es la diferencia estacional de primer orden con longitud de periodo s=12. Una
de segundo orden con s=4 seria

A ,A4?()'t)= As (Y1 - Yia)
= (ye - Yed) = (1ot - Yeg)

=Y 2Yat Y :
Una vez "que se han aplicado las diferencias estacionales,.
estacionalidad nuevamente, haciendo uso tanto de la grafica como de los.ACF y PACE.

a2

22} : . . :

k-] =3 -
= £ -
T
—cn
o
—_——

0 R Gu i 120 130
La serie ya parece estacionaria y ya no tiene picos estacionales. Las graficas de

autocorrelaciones lo confirman.

s¢ verifica la
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De esta forma se llega a un modelo de prediccion SARIMA(0,1.0),2, va que lo que
resta después de diferenciar es ruido blanco tinicamente. Hagamos el andlisis de residuales:
ACF Residual PACF Residual Periodograma integral de residuales

b P
: e

1% o « R [0 153 14 1 “ L 0. 0.4 0.5

“ 10 I “
El ACF y el PACF nos indican que los residuales no tienen patrén alguno. El
periodograma integral nos muestra que hicimos un buen trabajo en capturar la
estacionalidad, ya que se mueve de ‘manera erritica y dentro de los limites. Por Gltimo
echemos un vistazo al pronostico:

16+

—— ) :
E T 1

k] PN

H [ I
i
! U
H \l ' \I I
9 | !
!
LRI
10 140 160 140

Después del dato 138 empieza el pronostico. que imita muy bien la estacionalidad de
tamaiio 12. EI modelo que se simuld en este ejercicio fue un SAR(1)2 con =1.2
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Capitulo.11, Modelos con variacion estacional

X1.1 Modelos puramente estacionales

Serie original //_.\ Se analiza esta nueva serie
/A

\
<\
\

T T IR VAL A s m s e b
10 19 28 237 46‘}&\?4 73 82 91 100 109

(=2 )
T
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En esta ilustracion es posible apreciar el enfoque que se toma para procesos
estacionales. Se tratan de manera analoga que los modelos no eelacmnaIeS' solo que
enlocindonos esta vez en la estacionalidad exclusivamente.

Al igual que con modelos no estacionales, los modelos ARMA y: AR!MA donde los
segundos eliminaban la estacionaridad. para los modelos estacionales ‘se tienen modelos
que modelan la estacionalidad SARMA y otros que eliminan la estacionalidad para después
modelar, los modelos SARIMA. : ‘

Asi un modelo SARIMA(P.D,Q)s estaria tomando D diferencias estacionales, y un
modelo SARMA(P.Q) estaria modelando con P pardmetros estacionales @ y Q parametros
estacionales 0. que para que no se confundan con los no. estacionales pondremos en
mayUsculas. @ y O, '

Tomemos por ejemplo un SAR(1)2: y=0.9y2te,
ACF PACF

NS
-

G b

(] 16 26 0 40 ] n Fedl B Hr

Si suponemos que no existen los periodos no estacionales, la grafica es similar a la
de un proceso AR(l) no estacional. Es decir. solo los miltiplos de S se muestran
significativos y estos decrecen exponencialmente.La misma analogia se puede aplicar al
PACF. El Gnico k que se muestra significativo es el de 12, es decir en k=S después de lo
cual se trunca,

No obstante notese que en .10 v en 8 aparecen unos picos que sobresalen en el
PACF. En el ACF sucede en 6. Hay que tomar en consideracion lo repetitivo de las series
de tiempo. que sale a relucxr mads en estos casos donde hay estacionalidad que en los no
eslacionales.

f"("yn ,-.
TSI CON

FALLA DR ORIGEN
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La serie de tiempo anterior se simuld con S=12, forzandola asi a ser estacional.

que quiere decir que, hablando no muy rigurosamente, la serie se esta “repitiendo™ cada 12
datos. Y si se repite cada 12, es logico que si la significacion de las autocorrelaciones es
alta. como es el caso (se utilizo ©=.9), las autocorrelaciones de k menores a 12 tiendan a
ser signilicativas porque el estimador de la autocorrelacion encuentra un comportamiento
similar entre cada 2 datos. cada 3 datos, ... hasta 12, siendo este 0ltimo el de mayor
significancia. Este principio se aplica tanto a la ACF como la PACF. Es atil tener esto en
mente cuando se analizan series reales para poder interpretar mejor los resultados.

MoDELO SAR(1)

Un modelo SAR(1) es uno en donde el presente y, puede expresarse a través de una
ecuacion lineal en funcion de y. mas un choque aleatorio e,.

yi= Dy ste
e =(1-0B%y,

ezagadas,’ 'q ueda:

y = eﬁ-(l)e. 4+ i €. 8+ »? eriat...

lo cual e\p|lC'1 el comportamlento de la ACF:

Ps ,\—q)

Si M es mavox que uno en valor absoluto, el modelo no seria converLenlc y los
golpes alealorios pasados cobrarian mayor importancia que los mds rementes. Por 1anto el
modelo SAR(1) tiene como condicion de estacionaridad |D|<i. -

MoDELO SAR(P)

Un modelo-SAR(P) aplica en series de tiempo donde la memoria estacnonal es
mayor, ya que el presente y, depende de lo que haya sucedido varios perlodos estacionales
“s"en el pasado.

yEO YLt Doy + D3y +..F Opyeps +¢

P

= Z(l)iyl-ls +e

El ACF para el SAR(P) se comporta de manera similar que el del SAR(1). EI PACF
de un SAR(P) solo aparece significativo en los multiplos de S hasta PS. Por ejemplo. un
SAR(2)4 tendra valores significativos solamente en 4 y 8. después de lo cual se truncara.

Paru ejemplo de cdmo se ven las fotos de los procesos SAR puros tomese ¢l
gjercicio que ya se vio en esta seccion al principio del actual capitulo.

MobELO SMA(1)

En un modelo SMA son los choques aleatorios. no los valores de la serie, los que
estacionalmente dependen del pasado.

Octe =y,
(OB™1)e, =y,
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RS yi=e+0y,.-O Yy act
1®]<! es’la condicion para la invertibilidad de los procesos SMA()
MobELo SMA(Q)

0 Q _
)'I=Z®iel-is e = ZeiBlsel +e
i=| =]

Al igudl que con los SAR(P). los SMA(Q) tienen ACF y PACF similares a los no
estacionales. Las autocorrelaciones son sélo significativas en k=S, truncéandose después del
Q’ésimo pico, Las aulocorrelaciones parciales son decrecientes infinitas en los maltiplos de

S.

Autocorrelacion
— para k=S
[0/l 1+0-
0 para cualquier otro caso

Tomemos por ejemplo el siguiente modelo SMA(1)s con ©=0.9

T T e )

4 b 1 1 @ 24 © a o o 1o % 11

Se comprueba lo que se habia dicho: la ACF es decreciente infinita y la PACF se
trunca. Ya conocemos ahora las “fotos” de lo que estamos buscando. :

Si el PACF de un SMA o el ACF de un SAR no decaen rapidamente su:nlhca que
hace falta diferenciar.

MODELOS MEZCLADOS SARMA (P,.Q)

La tnica diferencia entre un modelo ARMA ordinario y un SARMA estacional es
que en éstos las ACF y PACF aparecen Gnicamente en los intervalos estacionales S vy al
igual que aquellos tienen una doble restriccion de invertibilidad v convergencia.

179




El siguiente es un SARMAC(L, 1)s.con 1=0.8 y ©=0.7. En algunos valores de K del
PACF donde se esperan coeficientes significativos, como en k=18, éstos apenas-llegan-a
tocar la barrera de significacion e incluso en 24 y 30 ni siquiera se notan.
ACF PACF
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Todo el conjunto se modelos estuc1011ales que se han visto hasta ahora son aditivos,
ahora procederemos a ver los multiplicativos.

X1.2 Modelos Multiplicativos

Al mezclar modelos estacionales con no estacionales se obtienen los modelos
multiplicativos. De entrada se puede establecer que las condiciones de invertibilidad-
estacionalidad-convergencia son una extension légica de las condiciones hasta ahora
conocidas. Es decir. se tiene que resolver la ecuacion de diferencias y la inversa de la raiz
debe caer dentro del circulo unitario. Resolver estas ecuaciones a mano puede resultar
extremadamente dificil porque ya nos encontraremos con ecuaciones de cuarto, sexto o
doceavo grado.

La forma general de los modelos multiplicativos es:
BO(BY)o(B)y= O(B*)0(B)e+8
MoDELOS AR(P)XSAR(P)s
Tomemos un ejemplo sencillo para que se entienda su estructura
y= Dayate (1.1

Se utiliza @4 pero el subindice no quiere decir nada. es solo un identificador. Supéngase
ahora que e no es ruido blanco, sino que a su vez se trata de un proceso AR(I) en [‘uncnon '
de si misma. de ¢, e

"?,(n.u)

de.Cl:15)y ustnuyamos en

Cl—(PI el l+al

Dondc 2 y'\ es rundo blanco normal Ahora despe]emo €

De (11.2)
De (11.1)

Sustituvendo

Que ya estd en Ia lorma s_ener'll Se lrala dc un AR(l) SAR(]) ; SI resolvemos la
multiplicacion que nos planlea queda‘ : o

=@yt (1’4)’n-4+ ol (1’4)’1-'+’\l | (! I.'3)
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eamin

Este modelo es una especie de AR(5) muy diferente a los que estébamos acostumbrados
a ver hasta ahora, ya que se salla a y.a ¥ y..3. Se hace hincapi¢ en-que se estan usando dos
parametros para generar cuatro términos. que también es una novedad ya que antes un
modelo con dos parametros generaba su ecuacidn con tres términos (por el omnipresente
¢,). Esta propiedad de los modelos multiplicativos lieva la capacidad parsimoniosa
intrinseca, lo que le da gran potencial de representacion con pocos parametros.

La ventaja que nos da la version desarrollada (11.3) del modelo. es que nos permite
distinguir la estructura que tendran las “fotos™ ACF y PACF, El PACF tendri que tener
valores nulos en 2 y 3, independientemente de los valores de los parametros. De cumplir
estos con las condiciones de estacionalidad. la ACF serd decreciente infinita.

El siguiente es el modelo (11.3) con valores de p=.4 y ®©=3
ACF ‘ ) PACF

1
i
{ .
1 i B . A & !

o . “ i 6 N 12 }i in

MA (Q)s

1t kU (84 ge \ets 10 " N e 1

MobeLos MA(Q) x
Andlogamente un ARIMA(0.0.1)(0.0.1);a:
y=(1-0B)(1-OB e,
ye=er- Oc.2-0c +00e. 3

De aqui se pueden derivar los comportamientos de las autocovarianzas. Las siguientes
son las gréficas de este modelo con 0=0=0.7

ACF PACF
i T i N {1 : {
1 H ] } !
1.0 -i ' i { i
P ooss <4 0n i
R ! ! i :
i R R R R R ettt Pevevavesrare s itainan s
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v : 3] B [T " M
: R R P PR PRSP PRPPPRIEN .
. S AR R PP
R . Can i
i
. _— . ' :
[ 30 i o 120 e o " 1 v o ' ' 1 1 "

MobDELOS ARMA(P,D,Q) x SARMA(P,D,Q)

Por altimo desarrollemos el modelo de la aerolinea propuesto por Box y Jenkins
(Box.enkis, 1976). un ARIMA(0.1.1)(0.1.1)12. que modela la cantidad de vuelos. El
modelo indica que para pronosticar la cantidad de vuelos es importante tanto el mes
anterior como el mes del mismo nombre pero del afio anterior.

(1-0B)(1-0B")e=(1-B)(1-B'*)y,
TESIS CON
" FALLA DE ORIGEN
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El que el modelo cuente con una diferencia ordinaria sélo quiere decir que se debe
incluir un término AR con parametro igual a uno, Asimismo una diferencia estacionaria
equivale a un modelo (1,0,0); con pardmetro (=1, Desarrollando el modelo de la aerolinea;

y=er-0e.12-0e,.1+00¢ei 3y L2ty =y i3
que da una ARMA de orden 13, Con 2 parametros se llegd a un modelo con 6 términos.
PRONOSTICO

Supongamos unas estimaciones de @=0.7 y 6=0.3 y un prondstico para h=2 etapas en el
futuro. Para formular el prondstico solo basta con hacer funcional la Gltima ecuacion que
vimos: todos los e, desconocidos se sustituven por ceros. los y, desconocidos por sus
prondsticos: los g conocidos se reemplazan por los errores de prondstico a una etapa. es
decir los residuales. que son la resta del prondstico menos el valor observado e = yi-yi1-i.
LLos parametros se reemplazan por sus estimados.

Yo = eq2-0.7¢10-0.3e41 0.2 leg 1y oty T-Ye
=-0.7[ye10°Y e 02y -y e+ Yeotywir=yen
=0.3y10+0.7ye100111-0.79y111=0.2 Ly ety
ACF’'s vy PACF's DE MODELOS ESTACIONALES

Madelo ACF PACF
AR(p) X SAR(P) Decae Se trunca después ‘Vde p+SP
MA(q) x SMA(Q) Se trunca después de q+sQ Decae . .-
Mezclados , Decac

.+ (Fuente: Gonzdlez Videgaray, 1990): .-

EJEMPLO PRACTICO

La siguiente serie de liengpo representa el consumo eléctrico doméstico mensual de
enero de 1982 a’junio’del 2003". Se trata de una serie que contiene tanto tendencia:como
estacionalidad de tamaiio doce. como lo corroboran sus ACF y PACF,

Serie original ) ACF

' Fuente: INEG!
: TN Y
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PACF

1 f 9 1L 1 H

Al apllcar una diferencia estacional de tamafio doce, la serie se- conwerte en-una
estacionaria.” La ACF "y PACF nos indican que se puede “tratar- de  un
SARIMA 5(1,2,0)xARIMA(1,0,0) ya que el ACF decae a partir de | y 12y el PACF se
truncaen | y 12 también.

ACF

1 dif, estaclonal - ‘
1 dif. ordinaria % : ]

Al obtener los estimadores para ¢l modelo sefialado. los residuales se comportan
como ruido blanco.

summary ~f Fitted Model for: ELECTRIC.wvarl

Far ameter Es t'!"late Stnd.errc-r T“\/&] ue =iy =
ar ¢ 1) -, 2a573 o0 y -q,7G786
sar{ 123 - L4281l 06140 -6.u7223

Model fitted to differences of order 1
Model fitted to seasonal differences of order 1 with seasonal length = 12
Estimated white noise variance = 5468,8 with 243 deqr:-ef of freedmn
Ectimated white noise standard deviaticon (std_err = 73,9513
Chi-square test statistic on first 20 residual dLlngﬁl'f‘E]ﬂtW’n" = 26, 56405
with m‘ohahﬂﬁt) of a larger vd]ue givern white nru1.>e = .087531
Numbier of dterations performed: 4

Backforecasting: ne




_ACF residual PACEF residual w— . Residuales

Con lo que se puede concluir que el mejor modelo es uno multiplicativo
SARIMA 12(1.2,0) x ARIMA(1.0.0) con pardametros AR: -0.3 y SAR: -0.42. Que el modelo
sea uno multiplicativo de esta forma no suena poco ilogico, va que la utilizacién de energia
eléctrica crece y disminuye cada 12 meses debido a dos factores principales: el
alargamiento vy acortamiento de la duracion de luz solar a través del ano. El otro facto se
debe a los frios de invierno. que son lo Unico que contrarresta al resto del afio, en los cuales
la temperatura es mas o menos homogénea.

.wh[\ D: UR G __j
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Capitulo X11.. Apllcamones
Caso |. Produccnon de vehiculos automotores en Mexnco

Se utilizard como prlmel aplucacton la serie de’ datos de produccnon de automoviles.
Los datos representan el total de la produccion de unidades de automodviles por mes en
Meéxico para el per lOdO que va de cnero dc I98_a a septiembre del 2002,
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Fuente: INEGI. Asociacion Mexicana de la Industria Automotriz, A.C.

Observamos una clara tendencia y no se encuentra una eslacmnalldad mar cada, pero
veamos también los ACF y PACF

ACF PACE

s andd

o 10 20 490 40 [} 10 20 30 qu

Podemos apreciar que aunque ya sabiamos que no era estacionaria, no nos habiamos
percatado de la estacionalidad de tamaiio 12 indicada por ¢l PACF. Esto se podria deber.a
que tenemos muchos datos en la serie y que las repeticiones de comportamiento cada cierto
periodo no las podemos percibir tan claramente. ‘

Tenemos ahora dos caminos a seguir: tratar de eliminar la estacionalidad de una vez
v ver si de esta manera se vuelve también estacionaria la serie. o proseguir primero a volver
. . . . . . 4
estacionaria la serie v despuds tratar con la estacionalidad
TESIS CON

FALLA DE ORIGEN

" A través de todo este ejemplo no se consideran todos los modelos posibles ya que para fines didicticos se
consideran solo los que son de valor para obtener el mejor modelo.
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Serie original
Es no estacionaria
Tiene estacionalidad
I

- 1
CAMINO 1) Se trata la no estacionaridad CAMINO 2) Se trata la estacionaiidad
por medio de transformaciones con diferencias
y diferencias estacionales

Ccamino 1

Empecemos entonces por tratar de eliminar la tendencia con diferencias ordinarias,
con una transformacidn y con una combinacion de estas dos.

X 10001 Una diferencia ordinaria Logaritmo
57 [ - - L4
e Sin
i . “‘:‘) ?:',‘:- i
@t T
: !
1
; ]
i
- i
| j
2 10.2 “
' i
i I
o 40 oo fee 1 206 &0 [0 40 (7] 120 160 00 210

Una di_ferencia ordinaria y_!gg_ar.itnjq 3

4
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0 au He 180 Ine 200 298 B

La diferencia ordinaria tiene problemas de varianza creciente. El: logaritmo

practicamente la deja intacta. lo tnico que hace es reducir la escala. Pero conjugadas estas
dos dejan a la serie visiblemente estacionaria. asi que nos inclinamos por esta ultima,

Pero al analizar el ACF y PACF sale a relucir que la estacionalidad sigue ahi.
ACE PACF

NI SR

1
]
i
i
3

|
A

ST ‘ 10 20 30 -n - 10 ;;n 0
Estas indican que es posible que se trate de un modelo multiplicativo. EI ACF
contiene un patréon que corresponde a un AR estacional de orden 12. con picos cada 12 y el

PACF l¢ corresponde’con un solo valor en 12. Pero también estos picos estan rodeados por
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valores significativos. Si recordamos, al desarroliar las ecuaciones de - los mrordierlors
multiplicativos, estos contaban con valores adyacentes al pico mayor estacional, =

El primer modelo que probamoses un SAR(1)2,
y=Py1ate

Summary of Fitted Model for: Tog AUTOS2.varl

Parameter Estimate Stnd.error T-value p~value
sAaR( 12) 44534 .06016 7.40219 .00000
MEAN . 00607 .01515 .40093 .68883
CONSTANT .00337

Model fitted te differences of order 1
Estimated white noise variance = 0,0197619 with 234 degrees of freedom.
Estimated white noise standard deviation (std err) = (.1405
Chi-square test statistic on first 20 residual autocorr'e1at1on_». = 78,4685
with probability of a Targer value given white noise = 1,58607E-9
Backforecasting: no Number of Jterations performed 3

De esto concluimos que se puede climinar la constante del modelo v conservar el
parametro del SAR(1)2. Ahora se procede a analizar los residuales de este modelo.

Residuales _ACF Residual
yy 4 P T T PEo
. |
99 :
, i
95 i ' o ; 0.5
L i
fo ' : /--.—f : |
50 R ;
: ~
20 o ;
" ! ;
1) o’ PPN : -0 .5k . - . -
% o |
vt ; 3 et 1
—0. RT 0.9y 0.29 0.49 o 10 w 40

PACF Residual Periodograma |ntegral de resnduales
1* g

¢
t
L
0.0

o

PSRN S SO S SO ST

1 20 24 u v.1 0.7 0.3 0.1 0.5

Se pueden concluir dos cosas a partir del andlisis de residuales, Una: el modelo esta
todavia lejos de ser el dptimo: dos: ¢l siguiente parametro que se debe agregar al modelo es
un AR ordinario. El ACF y PACF residuales nos indican que hace falta una parte AR(2) en.
el modelo. EI PACF se estd truncando claramente en 2 y el ACF esti decayendo, Existe un’
valor en la ACF y PACF que llega a ser significativo en 10. pero dado el*contexto —que los
datos son mensuales y resulta incoherente que suceda algo cada |0 meses— se puede

considerar como un dato discrepante.
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Serie origina!
Es no estacionaria
Tiene estacionalidad

_ T
-l ]
CAMINO. 1) Se trata la no estacionaridad CAMINO 2) Se trata |a estacionalidad
por medio de transformaciones con diferencias
y diferencias estacionales

1.1} - Se vuelve estacionaria
con log y una dif. ord
-La serie sigue
teniendo estacionalidad

Agregamos un término a la vez y lo probamos, es decir, probamos ahora el término
AR(1).

Y= PyLteyte

Summary of Fitted Model for: Tlog AUTOSZ.varl

Parameter Estimate Stnd.error T-valug F-value
AR 1 ~, 39005 .06127 -4.36585 . 00000
SAR( 12) L46738 .06050 7 .55967 . 00000

Model fitted to differences of order 1
Estimated white noise variance = 0,0168371 with 234 degrees of freedom.
Estimated white noise standard dewviation (std err) = 0,129758&
Chi-square test statistic on first 20 residual autocorrelations = 52.0805

with probability of a larger walue given white noise = 3.63649E-5
Backforecasting: nc Mumber of iterations performed: 3

La variable correspondiente al factor AR(1) es significativa y por tanto se puede
dejar dentro del modelo. :

ACF residual ) PACEF residual
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Pericdograma integral de residuales

Yy 0.1 b.u 0. .4 0.5
Podemos ver que el periodograma ya mejoro. asi como los correlogramas.

Serie original
Es no estacionaria
Tiene estacionalidad

I

]
CAMINO 1) Se trata la no estacionaridad CAMINO 2) Se trata ta estacionalidad
por medio de transformacionses con diferencias
y diferencias estacionales

1.1) -Se vuelve estacionaria
con log y una dif. ord
-La serie sigue teniendo
estacionalidad

|

| 1.1.1) SAR(1)1 ]

[1.1.1.0 AR0) x SAR(1)i2|

Prosigamos a apadir un término AR mas.

Y= Oyt eiyteayate

sunmary of Fitted Model for: log AUTOSZ.varl

Parameter Estimate Stnd.error T-valusz F-value

AR 5 1{) -.50826 L6253 -5.12777 .00000

AR C 20 -.31447 L5256 -5.02787 . 00000

SARC 120 L42944 L6171 G 503N L00000
Model fitted to differences of orde- 1
Estimated white noise variance = 0,0152827 with 233 degresz of freadom.
Estimated white noise standard dev'latwn (std err) = (0.123823
Chi-square test statistic on firss 20 r'F-s1du¢1 dLﬁ'("COf‘"elatTOh' = 17.4921

with probability of a Targer valus given white noise = 0.421539

Backforezasting: no Number of iterations performed: 3

Hasta ahora los términos son significativos todos. Al analizar los residuales veamos
lo que sucede.
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ACF residual
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Residual Summary

Humber of observations = 23&
Residua)l average = 7.50917€-3
Residual variance = 0.0152827
Residual standard error = 0.123623

Coeff. of skewness = 0.069631%  standardized value = 0,436705
Coeff. of kurtosis = -0.0269663 standardized value = -0.0845613

Vemos que el periodograma integral tiene un ajuste practlcamente perlecto. Los
ACF. PACF y el resumen de residuales indican que éstos se estan: comporlando como ruido
blanco. Pero recordemos que esto podria deberse a una sobreparametrlzacnon es decn, que'
no estamos siendo parsimoniosos. : '

Se procede entonces a hacer una prueba para sub'y sobre especﬂ'cac:on del modelo.,
quitamos y ponemos un término a la vez con el fin de buscar aluun posible modelo que
pudicra resultar mejor que el que tenemos.

A grandes rasgos lo que sucede cuando se retira el término SAR es que la ACF 'y
PACF residuales indican claramente que hace falta al;_.un término estacional en el modelo.
Si se afiade otro mas (un SARx) los residuales no mejoran de manera-alguna.

Ya se vio lo que sucede cuando no se cuenta con-el'término AR(1) o AR(')) A51 que,
podemos concluir que nuestro trabajo con esta serie de tiempo ha terminado.

El modelo resultante es entonces: y= 0.42y‘-|3-0.5y‘_|-0.31 y|.2+el :
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Serie original
Es no estacionaria
Tiene estacionalidad

] 1 1
CAMINO 1) Se trata la no estacionaridad CAMINO 2) Se trata |a estacionalidad
por medio de transformaciones con diferenclas
y diferencias estacionales

1.1} -Se vuelve estacionaria
con log y una dif. ord
-La serie sigue teniendo
estacionalidad

| 1.1.1) SAR(1 )12 ]

| 1.1.1.1)AR(1)xSAR(1)|21

| 1.1.1.1.1)AR(1) X SAR(1)1z]

Ccamino 2

Retomando el otro enfoque, de tratar de eliminar la estacionalidad con diferencias,
resulta infructuosa ya que, como se ve a continuacion, la serie empeora ya sea con una o
dos diferencias cstacionales,

o 1000) Una diferencia estacional (X 1006
65~ B B -
i
14 .
j 4
25k .. ] !
+ < . 4
| Co ok i
5 LR . ]
: o : :
~1% e -4
: ,
- i
-3% R B [ -4 £ . .
o 4¢ fir 120 160 206 240 U 40 "o 120 1hes 200 240
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Serie original
Es no estacionaria
Tiene estacionalidad

CAMINO 1) Se trata la no estacionaridad CAMINO 2) Se trata la estacionalidad
por medio de transformaciones con diferencias
y diferencias estacionales
1.1) -Se vuelve estacionaria No se elimina la
con log y una dif. ord estacionalidad

-La serie sigue teniendo
estacionalidad

[ 1.1.1) SAR(1)12 J

l

[1.1.1.9) AR(1) x SAR( 1)1z |

[1.1.10.0AR(1) X SAR(1)re |

Asi es como se llega a la conclusion de que el mejor modelo es un AR(])x
SAR(1)2. Por titimo lo que nos queda por hacer es comparar los prondsticos contra datos
reales observados. Para hacer esto retiramos de la serie que acabamos de utilizar, los
altimos 12 datos, de manera que nos quede una serie con datos de enero de 1983 a
septiembre del 2001, Pronosticamos con esta serie recortada y comparamos los resultados
de aplicarle el modelo contra los 12 datos que le extrajimos.

(X 10000 Prondstico

Z‘lp

16 |-

o 50 100 156 200 250
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(X 100000) Serie original

0 46 10 1 éﬁ 1(;() 200 2‘{(1
Los pronosticos no son completamente precisos. pero todas las observaciones caen dentro
del intervalo de confianza del 95%.
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Conclusiones

Conclusiones

A través de toda la tesis se procuraron dos cosas: profundizar en el ciertos temas
especificos de manera puntual y se tratd de mantener una ubicacion en el contexto mundial
actual cientifico, tecnoldgico e incluso filoséfico, con el fin de inculcar en el lector
preocupaciones con respecto a las problematicas actuales. Si bien el objetivo de la tesis es
el de explicar el funcionamiento de los procesos estocdsticos y series de tiempo, asi como
los métodos cualitativos y de juicio que existen, le atafien estos problemas al lector si se
trata de un estudiante de la Universidad Nacional Auténoma de México.

TEMARIO

El temario sobre el que se trabajo en esta tesis tiene algunos puntos discutibles
como cualquier temario. Por ejemplo en un principio fue dificil tratar con los métodos de
descomposicion y de suavizamiento sin haber explicado primero los conceptos
fundamentales de series de tiempo, que no se introducen hasta en el sexto capitulo, cuando
los prondsticos mencionados se comienzan a ver el principio de la tesis, en el capitulo 1.
Pero dado que ¢l objetivo era trabajar con un temario inamovible, fue posible trabajar con
un minimo suficiente de conceptos que hacian las explicaciones de la primera parte de la
tesis menos cargadas de tcoria e incluso mas amenas. El trabajar con un minimo de
conceptos tedricos “nuevos™ fue un artificio que resultd para mi un descubrimiento para dar
una buena explicacion y al concluir la tesis me percaté que esto es precisamente la
intencion del temario.

METODOLOGIA BOX-JENKINS

Puede resultar sorprendente que tantos cilculos respaldados por teoria estadistica
puedan dar resultados eficientes solo para un periodo corto en el futuro. Después de
estudiar diversas investigaciones recientes acerca de la metodologia de Box-Jenkins™ y
después de realizar esta tesis, llego a la conclusion -al igual que algunos investigadores— de
que las metodologias de prondsticos de juicio resultan ser por lo menos tan eficientes como
una metodologia de Box-Jenkins para horizontes de prondstico de mediano y largo plazo y
que la metodologia de Box-Jenkins en el corto plazo sc debe utilizar solamente cuando se
desee una estricta exactitud, dado que es mas laborioso que los prondsticos cuantitativos de
suavizamiento y de descomposicion,

GENERALES

Dada la necesaria personalidad y pertenencia de esta tesis ~ya que no es ni pretende
scr un trabajo de nivel muy avanzado de investigacion—- el objetivo al que estd suscripto
como tal sc ha satisfecho. El objetivo de una tesis de nivel profesional es el de ser un
trabajo de investigacion en ¢l que se trata de comprobar un supuesto que se basa en los
conocimientos aprendidos durante los estudios profesionales. , "

* Geurts ¢ Ibrahim, "Comparing the Box-Jenkins Approach with the Exponentially Smoothed
Forecusting Model: Application to Hawaii Tourists" Periddico de Investigacion del Mercado, mayo, 1975,
192-188: Hanke y Reitsch(1990)



La hipétesis en mi caso fue la de si era posible escribir y armar material de apoyo
didictico para dos materias de la carrera de Matematicas Aplicadas y Computacion, que*
son las materias de Series de Tiempo | y Series de Tiempo [1. Todo mi empeio se enfoco a
tratar de cumplir el objetivo, que a mi juicio se consiguid plenamente.

Todo conocimiento cientifico estd siempre circundado por temas diversos, que no
corresponden necesariamente a lo estudiado en la carrera. Por lo que el estudio y la-

investigacion necesarias para hacer una tesis se torna horizontal; estudiando a fondo. temas.,:;.

tan diversos como son los sociologicos, filoséficos o psicologicos inclusive,

Esto a su vez retroalimenta al lector de la tesis y da un impuiso a una v1snon mucho '
mas amplia del ambito investigativo y de la sociedad en la que se desenvuelve adcmm def‘
que encierra de una manera holistica todos los conocimientos obtemdos durante la arrer'l y
los relaciona con otras disciplinas. : ~

Las Series de Tiempo y los métodos de prondstico estudiados en esta tesns 'son un
tema mas de las matematicas aplicadas que forman parte de: un conglomcrado de
instrumentos matematicos que son altamente aplicables y cuya vigencia'y-uso se trata de
hacer evidente en esta tesis.
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Anexos

Anexo 1

TEORIA DE SISTEMAS
En el contexto de sistema. la Teoria de Sistemas sugiere prestar menos atencion
a lo individual y mas a las interacciones entre estas individualidades. Esta teoria aduce
que de esta manera se obtiene un mejor conocimiento del objetivo superior del que
cada una de las individualidades —componentes— toman parte. Asi, resulta initil estudiar
los comportamientos de cada uno de los componentes y luego “sumarlos” para obtener
un comprension total del sistema. El todo constituye mas que la simple suma de sus
partes.

Por ejemplo, al estar interpretando una pieza de musica clasica, los integrantes
de una orquesta sinfénica se concentran en lo que esta escrito en su partitura y enfocan
sus esfuerzos en interpretarla de la manera en que han aprendido a través del tiempo. El
director no se preocupa por que todos toquen perfectamente bien ni se preocupa porque
todos sigan sus instrucciones al pie de la letra. se preocupa por como interactian todos
los musicos. Lo mas importante que hace ¢l director es que enfoca toda su atencion en
guiar a los musicos para poder obtencr un sonido “total™ que se escuche de la manera
que él considera que se deberia de interpretar la pieza. Los musicos pueden no estar
conscientes del granito de arena que esta pomendo cada uno, pero el director si. La_
forma en que ¢l director quiere que suene la pieza de musica se puede ver como el
objetivo del sistema en conjunto. y

Otra caracteristica que destacan de los sistemas en este enfoque.es el-de que * <"
condiciones iniciales similares pueden llevar a resultados completamente. distintos. Por
ejemplo. '

Sistema A; (2%3) +6=12 SistemaX: (5%3) +30=45 " - v
Sistema B: (2+3) *6=30 Sistema Y: (6 + 3) *5 =45 R

Vemos que los sistemas A y B estan compuestos por los n‘nsmos elemenlos yen.
¢l mismo orden. pero dan diferentes resullados. Asnmlsmo los sxstemas XyY eslzm
compuestos por diferentes “condiciones iniciales™ * pero llegan ‘a las - mismas
conclusiones™, AR - '

Un sistema puede ser:
Abierto: Tiene relacion permanente.con su medio ambiente. Intercambia energia.
materia. informacion. Tlenc interaccion constante entre el sistema y el medio amblente

Cerrado: Hay muy poco intercambio de ener ;,la. de materia, de ml'ormacnon elc.
con el medio amblcnte Utlhza su reserva de energia interna.

TEORIA DE COLAS
Definicion »
Teoria de Colas es el estudio matematico del comportamiento de lineas "de
espera. Estas se presentan cuando "clientes" llegan a un "lugar" demandando un servicio

a un "servidor" el cual tiene cierta capacidad de atencion. Si el servidor no esta
disponible inmediatamente y el cliente decide esperar. entonces se forma en la linea de

espera.
[\



El origen de la Tearia de Colas estd en el esfuerzo que Agner Krarup Erlang
(Dinamarca. 1878 - 1929) realizo en 1909 para analizar la congestion de trifico
telefonico con el objetivo de cumplir la demanda incierta de servicios en-el: sistema
telelonico de Copenhague. Sus investigaciones acabaron en una nueva teoria llamada
teoria de colas o de lineas de espera. Esta teoria es ahora una herramienta de valor en
negocios debido a que muchos de sus problemas pueden caracterizarse como problemas
de congestion llegada -partida. :

Una Cola es una linea de espera y la teoria de colas es una coleccion de modelos- -
matemadticos que describen sistemas de lineas de espera particulares o de sistemas de
colas. Los modelos sirven para encontrar un buen compromiso entre costos del sistema
y los tiempos promedio de la linea de espera para un sistema dado.

El problema es determinar que capacidad o tasa de servicio proporciona el
balance correcto, Esto no es sencillo, va que un cliente no llega a un horario fijo. es
decir. no se sabe con exactitud en que momento llegaran los clientes. También el tiempo
de servicio no tiene un horario fijo. Los problemas de Colas se presentan
permanentemente la vida diaria: un estudio de EE.UU. concluyd que un ciudadano
medio pasa 5 afios de su vida esperando en distintas Colas, y de ellos casi 6 meses
parado en los semaloros,

Problemas tipicos de Teoria de Colas son:
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Clientes: Término usado en un sistema de colas para referirse a:
1) Gente esperando lineas telefonicas desocupadas.
2) Maquinas que esperan ser reparadas,
3) Aviones esperando aterrizar.

Instalaciones de Servicio: Este término se usa para

(A

ceferirse a:



1) Lineas telelénicas

2) Lineas telefonicas,

3) Talleres de reparacion.
4) Pistas de aeropuerto.

Llegadas: Es el nimero de clientes que llegan a las instalaciones de servicio,

Tasa de Servicio: Este (érmino se usa para designar la capacidad de servicio, por
ejemplo un sistema telefonico entre dos ciudades puede manejar 90 llamadas por
minuto o una instalacion de reparacion puede de media, reparar maquinas a razén una
cada 8 horas. También una pista de aeropuerto en la que aterrizan dos aviones por
minuto.

Numero de servidores de servicio: Es la cantidad de servidores de que disponemos:
nimero de conmutadores teleldnicos; numero de puestos de reparacion;, niimero de
pistas de aterrizaje de un aeropuerto.



Anexo 2. Proporcion aurea

Los fractales se encuentran en nuestro cuerpo. Hagamos el experimento de
medir nuestra segunda falange del dedo indice (la de en medio) entre la primera (la que
tiene uiia). Es muy probable que el resultado sea 1.6 aproximadamente, Podemos medir
también la distancia de los pies al ombligo y la de la cabeza al ombligo y el resultado
serd de 1.6 aproximadamente. Esto se debe a que la proporcion durea es una proporcion
resultante de una ecuacidn recursiva.

P+

Hagamos. de manera andloga que con el atractor de Lorenz, una sustitucion para x:

zde Liqu, asi hasta el infinito”
Con'lo que ya {enemos: una ecuacnon resoluble por algebra;
o xX*-x51=0

Y-

x="raiz de unom

[

Cuyas raices son \— ,- tomando la raiz positiva, porque es la

representable fisicamente, que vale 1,618... Esta ecuacion lo que dice es: “*A” y yo
formamos parte de un todo. ‘A’ que es proporcionalmente menor a mi, como yo soy
proporcionalmente menor al todo™,

Es imposible encontrar cualquier indicio de que tengamos algo en nuestro
cuerpo en paquetes de cuatro. seis o siete. Méas bien tenemos todo de uno, dos, tres,
cinco. Eslo se debe a la serie de fibonacci, que es una serie resultado de aplicar la
ecuacidn que acabamos a ver, pero a los nimeros enteros. Asi es posible encontrar que
el numero de pe'laloq de una flor sea un numero de fibonacci: que la cantidad de ramas.
entre ramas a la misma latitud con respecto del tallo. sean un nimero de fibonacci;'y Ios
cjemplos son interminables.

La seric de {ibonacci es: 1.1,2.3.5.8,13.21.34.55, etc. Cualquier niimero_es la,_

suma de los dos anteriores. Y si se divide cualquier niimero entre su anterlor menm; el
resultado convergerd en el infinito al nimero dureo. - :

Esta es una prueba mas de los resultados e\traordmanos de los que es capdz Ia
recursividad y de como esta presente en toda la natuxa]eza




Anexo 3. Ruido blanco

Desde el punto de vista de la acustica, el ruido blanco es el sonido que se
produce cuando sc combinan y se juntan los sonidos de todas las frecuencias. Si se
tomaran todos los tonos imaginables para el oido humano y se combinaran se obtendria
el ruido blanco. El adjetivo “blanco™ se utiliza para describir a este tipo de ruido debido
a la forma en que funciona la luz. La luz blanca es luz que esta formada por todos los
diferentes colores (frecuencias) de luz que existen. Debido a que el ruide blanco
contiene todas las frecuencias. habitualmente se utiliza para enmascarar a otros sonidos,
Si se estd en un hotel y los sonidos del cuarto contiguo se alcanzan a escuchar, uno
puede prender el ventilador y se dejaran de escuchar. El ventilador produce una buena
aproximacion al ruido blanco. ¢Por qué sucede esto? ;Por qué el ruido blanco “ahoga™
a otros sonidos?. Una forma de entenderlo es de la siguiente manera: cuando dos
personas estan platicando al mismo tiempo. el cerebro puede distinguir y escuchar una
de ellas. Cuando estan hablando tres personas a la vez. el cerebro probablemente
alcance todavia a divisar una de ellas. Pero si mil personas hablan a la vez, es imposible
para el cerebro distinguir una sola voz. Eso es lo que pasa con el ventilador: la voz del
cuarto contiguo se vuelve el sonido mil y uno. por lo que el cerebro ya no puede
distinguirlo.

Desde el punto de vista estadistico, el ruido blanco gaussiano es un proceso de
ruido blanco con distribucion Normal, la cual esté dada por la funcion

1 o v N
. + [ S - N
Poorvdr = ———m=e™7 WU Plovds = 1.
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La curva Normal fue desarrolla matematicamente en 1733 por DeMoivre como
una aproximacion de la distribucion Normal. Sus estudios no fueron descubiertos hasta
1924 por Kart Pearson. Laplace utilizé la curva Normal en 1783 para describir la
“distribucion de errores™. Después Gauss utilizo la curva Normal para analizar datos
astronomicos en 1809. Se acostumbra llamar a la curva Normal la Distribucion
Gaussiana. La distribucion Normal es la distribucion estadistica mas usada. Las razones
principales para esto son:

1) La Normalidad aparece naturalmente en muchas medlmones en la
Biologfa. Fisicay Sociologia.
2) La Normalidad es importante en Ia m(erenua estadlsuca

mpote PON




Anexo 4 Crlterlos de bondad de aJuste
SIMETRIA

Si una distribucion es simétrica, el sesgo vale cero. Cuanto mayor-es:el valor. ...
absoluto del estadistico de sesgo, mas asimétrica es la distribucién, Un valor posmvo ~
grande indica que el extremo o cola de la derecha es largo, y un valor neg,atlvo g,rande ,
indica un extremo izquierdo largo. La simetria se estima como sigue: '

] T
s=_____T§ )
6‘\

CURTOSIS

La curtosis de una variable aleatoria es una medida del espesor de los extremos
de su curva de distribucion en relacion con el de la distribucion normal. La curtosis de
una variable aleatoria normal es igual a 3. Si la curtosis es mayor que 3 indica que los
extremos son “gordos” o que la distribucion es leptocurtica; esto es. la distribucion tiene
mayor masa de probabilidad en los extremos que la distribucién normal. Cuando la
distribucion estd mas concentrada en el centro se dice que es platicirtica y la variable
tiene platicurtosis.

La curtosis se estima como sigue

] L - 4
T S, -v)

i=]
~d
o
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Residual Summary

Number of observations = 150
Residual average = ~3.34914F-3
Residual variance - 1.00371 3
Residual standard ervor = 1.00185

0.159407

Coeff. of skewness = (0.0318814  standardized value X
-6.493579

Coeff. of kurtosis = -0.197432  standardized value

"o

R cuaprapa (R?)

R cuadrada debe estar entre cero y uno. Es cI porcentaje de l’l varlanza de yl que
explican las variables incluidas en el modelo. R* mide el emto dc la“ ecuacion de
regresion para predecir y, dentro de la muestra. Asi que lo 1dea ’scrla que estuviera‘lo-
mds cercana posible a 1. :

'.’"0315 CON
» DE ORIGEN

——————



R CUADRADA AJUSTADA (R?)

I . . -
El problema con R~ es que puede ser muy opllmlsta con los modelos que

incluyen mds pardmetros, Para compensar esto se usa R® que resta- la cantidad & de
parametros incluidos. es decir, grados de libertad.
T & e

€

T+k ol
T+IZ() -y

Como se puede ver en ambos casos se trata de la division de lo que varia el
pronostico con respecto de los valores dentro de la muestra entre lo que la variable
cambia con respecio a su propia media.

CRITERIO DE INFORMACION DE AKAIKE (AIC)

R¥=1-

Este es un estimado de la varianza del error de prondstico fuera de la muestra,
que penaliza los grados de libertad.

"
2, 2
AlC=e T L
i CRITERIO DE INFORMACION DE SCHWARZ (SlC)
Este tiene 1a mismas inlerpretacion que el de Akaike. pero penaliza todavia mas los grados de libertad

De estos dos. el criterio de Schwarz selecciona modelos mas parsimoniosos.
Para verificar la validez de un modelo también se puede probar hacer la estimacion
tanto con backeasting” como sin ella. y observar si se generan los mismos valores para
los estimadores. Probar a su vez si los estimadores son consistentemente significativos.

Pronosticar hacia atris en inglés.



Anexo 5, Pronéstlcos mal realizados

“Las computadoras en el ﬁmuo puede qué no pesen mas de 1.5 toneladas
~Mecanica Popular, pronosticando la marcha implacable de la ciencia, 1949—

“Yo creo que hay un mercado mundial para quiza cinco wmpulaa’m (s
-Presidente de IBM,1943 -

“He atravesado todo el pais a lo largo y ancho v he hablado con'la mc/'ar'genle vies
puedo gal mztt-ur que el procesamiento de datos es una moda que no pusa/ - de
este aiio "' B ol E

—El edllor encang,ado de lo libros de negocios de I’renlnce llall 1957— S

“Pero...;para qué sirve? i :
—lng:emelo de la division de Sistemas de Computo Avanzado de [BM “1968
comentando acerca del microchip— -~

“No hay razén a/gunu para que alguien quiera una compurado; aen sy hogm
~Presidente y fundador de Digital Equipment Corp.. 1977— '

“El ‘teléfono’ tiene demasiados limitaciones como para ser seriamente considerado
como un-medio de comunicacion. El dispositivo es inherentemente de ningiin valor para
nosotras "

—Memo interno de Western Union, 1876-

“La ca/a muwcal inalambrica no tiene ningun valor comercial, ;Quién pugm'la porun
mensdje que no va a dirigido a nadie en espeu/:c() 2
—Los socios de David Sarnoff respondiéndole acerca de sus exigencias de invertir en el
radio en la década de 1920 —

“El conceplo es interesante v esta bien formado, pero para obtener un cal:/zcacton mas
alta que una *C" la idea debe ser fuctible :
—Un profesor de administracion de Yale en respuesta al trabajo de Fred Smith en el que
propone un servicio confiable de mensajeria que entregue de un dia para ouo (Sm\th
fundaria después Federal Express Corp.)— L

“Quién diablos quicre oir a los actor hablar”
—Warner Brothers. 1927-

“Estoy contento de que sea Clark Gable ¢l que va a hacer el rtcllcul() v no Garv
Cooper™
—Gary Cooper opinando con respecto a su decision de no tomar el papel prmmpal en
“Lo que el viento se llevo™ ,

“Maquinas voladoras que pesen mas que el aire son i/;zpo.%'l'ble{s' !
—Presidente de las Royal Society. 1895—
“Si lo hubiera razonado, no hubiera realizado el experimento. Los libros e.slaban lleno;
de ¢jemplos que decian que no se puede hacer esto”
—Spencer Silver acerca del trabajo que lo llevo a la invencion de los adhesivos “Post-
it"de 3-M —

“Emonces fuimos a Atari v les dijimos, ‘Oigan, tenemos esta cosa increible, incluso
Jubricada con algunas de sus partes de ustedes, ;qué piensan acerca de patrocinarnos?
O mejor se la damos. Solo queremos fabricarlo. Paguenos un salario, vendremos a
trabajur para ustedes 'Y ellos dijeron ‘No.' Entonces después fuimos a Hewlett-Packard
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v ellos nos dijeron, ‘Oigan, no los necesitamos a ustedes. Ni stqmem /um ler’mmadu Ia
Universidad, ' :

~Steve lobs lundador de Apple Computer Inc. comentando acerca de sus mlentos de v

lograr que Atari y. HP se interesaran en el mas reciente invento de él

Wozniak: la computadora personal— '

o,

¢Perforar para.extraer petroleo? ;Quiere decir que quiere per /0) ar. el Mlel() parc/
tratar de encontrar petroleo? Usted estd loco,”: :
—Perforadores a los que Edwin L Drake traté de contratar para su proyecto para perforal

y extraer petroleo en 1859— e e e e

“Las acciones han alcanzado lo que parece un nivel alto permanente ™
—Profesor de Economia de la Universidad de Yale, 1929—

“Los aviones son interesantes, pero de ningun valor militar”
—Profesor de Estrategia, Ecole Supérieure de Guerre-

“Todo lo que puede ser inventado, ha sido inventado™”
—Comisionado de la Oficina de Patentes de Estados Unidos, 1899~
“La teoria-de las bacterias de Louis Pasteur es una ficcion ridicula”
—Profesor de fisiologia de Toulouse, 1872~

“640 k deberian ser suficientes para cualquiera’”
—Bill Gates. 1981~
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Glosarlo

Alcatoriedad, En el conlexto de series de tiempo suele referirse al. ruldo blanco (ver)

AR. Nomenclaturacon” Ia que 'se abreviaa~los procesos “Aulonegreswos ~Son™
procesos estocdsticos cuyo - estado aclual depende de los eslados posterlores en el

tiem po.

Brainstorming, Ver “Lluvia de ideas”.

Causalidad. Perspectiva que supone que_la realxdad es explxcable a traves de .causas y
efectos. Bajo ésta, seria posible formular una ecuacién para el- comportamlento del
cosmos si se contara con una cantidad infinita de informacion y se pudieran cuantificar
todas las causas y todos los efectos existentes, Permite la existencia del determmxsmo y
el libre albedrio.

Casualidad. Perspectiva que supone que la realidad funciona bajo un “orden supremo”
y que la realidad se rige a través de leyes estadisticas. Bajo esta perspectiva es-imposible
la existencia de un libre albedrio. ya que todos hacemos lo que nos corresponde hacer,
es decir, somos el resultado de nuestro entorno.

Choques alcatorios. Se refiere al comportamiento “inexplicable” para un cierto
enfoque de modelos. como pueden serlo. los modelos ARIMA. La ventaja que traec
consigo la consideracion de los choques aletatorios dentro del modelo, es la de permitir
ver y manejar una realidad causal sin dejar completamente de lado las ventajas del
enfoque indeterminista de la realidad (casualidad). Se acostumbra manejarlo como
ruido blanco, ya que siendo éste una representacion de la distribucion normal, tiene
propiedades bien conocidas para la estadistica.

Liuvia de ideas. Método en el cual los miembros del grupo proponen tantas ideas como
les es posible. sin criticarlas o calificarlas. El objetivo es el incitar al explayamiento, el
libre pensamiento y el pensamiento creativo que pueda generar ideas —aunque
inesperadas y poco convencionales— que resulten tiles.(Definicién proporcionada por
la World Future Society).

MA. Nomenclatura con la que se abrevia a los procesos de “Medias Moéviles™ (en inglés
Maoving Averages). Son procesos eslocasticos cuyo estado actual depende de los
choques aleatorios posteriores en el tiempo.

Proceso estocastico. Proceso que se considera explicable - a través de. modelos
matematicos cuyas variables —aunque numéricas— una vez resueltas pueden tomar un
valor entre una serie de valores. Esta serie de valores estd determmada por una
distribucion probabilistica. - :

Proceso Markoviano. Sea la secuencia Xj...Xp.....X7: Xi & X2 ia{]...;.T}. Para que. un
proceso sea Markoviano de orden n, se tiene que cumplir-que: :

Pi{xpey / NraveeaX (] =PI/ XX rie §

Es decir. debe haber una cierta periodicidad en el tiempo. de manera que sea posible
explicar cualquier estado del proceso en base a una pequesia cantidad *n* de estados
anteriores v no en base a toda la historia del proceso.

Ruido blanco. Ruido: término que se asigna dado que se trata de un comportamienlo
impredecible ¢ inrastreable. Esto quiere decir que no se sabe de donde viene desde un
punto de vista causal. Blunco: se le denomina asi por ser la mezcolanza de muchas
distribuciones a la vez. en clara analogia con c(llespectro luminoso. Intrinsicamente estd

7 C




relacionado con la cxponencialidad y la impredictibilidad a largo plazo con los
modelos ARIMA. La cuantificacion del RB y su consideracion dentro de los modelos
ARIMA acepta la posibilidad de otros factores que son “en potencia™ significativos —
que no son significativos en el momento de formular el modelo- pero que empiezan
cada una o mostrar su presencia e importancia para el modelado del proceso a través de
“pequeias” contribuciones individuales al ruido blanco.

Sistema. Conjuntos de elementos que guardan estrechas relaciones entre si, que
mantienen al sistema directo’ o indirectamente unido de modo mas o menos estable y
cuyo comportamiento global persigue, normalmente, algun tipo de objetivo,

Think-tank. Instituto de investigacion u organizacion que tiene como funcion resolver
problemas complejos o predecir o planear inventos futuros-en el area militar, politica o
sacial. L ' :

g
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