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Introduccion

Predicciones y decisiones

La prediccion constituye una de las herramientas fundamentales para la toma de deci-
siones en cualquier ambito, desde el doméstico hasta el empresarial pasando incluso
por el ambito politico o institucional. El ser humano decide en funcién de previsiones
realizadas de forma consciente o inconsciente. Detras de una decision hay una previ-
sion anterior. Asi por ejemplo, la mayoria de decisiones empresariales relativas a la
localizacion de plantas industriales, capacidad productiva instalada o los planes maes-
tros de produccidn para los préximos meses, estan condicionadas a la prevision de la
demanda realizada. El operador del sistema eléctrico espafiol (Red Eléctrica de Espaiia)
realiza predicciones horarias de la demanda de energia eléctrica para el dia siguiente
con el objetivo de poder planificar el mix de fuentes de energia disponibles que cubran
eficazmente dicha demanda de forma econémica, fiable y segura.

Una serie temporal es una secuencia cronoldgica de observaciones sobre una variable
en particular. Por lo general, las observaciones se realizan a intervalos regulares (horas,
dias, meses, afios). Ejemplos comunes de series de tiempo son el Producto Interno
Bruto, tasa de desempleo, y carga de pasajeros de las aerolineas. Un andlisis de series
de tiempo se compone de dos pasos: (1) la construccién de un modelo que representa
una serie de tiempo, y (2) utilizacion del modelo para predecir los valores futuros de
dicha variable.

Tal y como argumenta Daniel Pefia en su libro Andlisis de series temporales (Pena,
2005), la metodologia actual para analizar series temporales es fruto de la confluencia
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de varias lineas de trabajo desarrolladas en distintos campos cientificos. Desde el estu-
dio de series temporales astrondmicas y climaticas, pasando por el desarrollo de los
métodos de suavizado exponencial para prever series de produccion, inventarios y
ventas en la década 1960-70, por la prediccidon y control de sistemas lineales, desarro-
llada en ingenieria de control y automatica, y por la teoria de procesos no estacionarios
y no lineales, llegando finalmente hasta los modelos de series temporales multivarian-
tes.

Definicion de prevision, prediccion o prondstico

Prever, predecir o pronosticar y prevision, prediccion o prondstico, pueden utilizarse
como sinonimos y se pueden utilizar indistintamente ya que segun la Real Academia
Espaiiola de la lengua dichas entradas corresponden a:

e Prever: Ver con anticipacion. Conocer, conjeturar por algunas sefiales o indicios
lo que ha de suceder.

e Prevision: Accion y efecto de prever. Accidon de disponer lo conveniente para
atender a contingencias o necesidades previsibles.

e Predecir: Anunciar por revelacidn, ciencia o conjetura algo que ha de suceder.

e Prediccidon: Accion y efecto de predecir. Palabras que manifiestan aquello que se
predice.

e Pronosticar: Conocer por algunos indicios lo futuro.

e Prondstico: Accidn y efecto de pronosticar. Sefial por donde se conjetura o adi-
vina algo futuro.

En inglés el término adecuado a utilizar es forecasting como predecir o prediciendo y
forecast como prediccion.

De las definiciones anteriores podemos extraer como definicion practica de predecir la
siguiente: “Predecir es estimar, en presencia de incertidumbre, los valores futuros de
una variable temporal conociendo sus valores pasados”.

Objetivos del manual

El objetivo general de este libro es la presentacion de técnicas estadisticas de analisis,
modelizacién y prediccion de series temporales orientadas a la toma de decisiones para
la Gestion y Direccion de Empresas Industriales. Estas herramientas son presentadas de
forma tedrica y aplicadas en numerosos ejemplos y ejercicios practicos realizados con
software estadistico comercial estandar como Statgraphics o Minitab. Los objetivos
generales se muestran a continuacion:

VIII



Introduccion

1. Describir la evolucién temporal observada de una caracteristica de interés de
una unidad observable determinada.

2. Prever la evolucion futura (desconocida) a corto plazo de dicha caracteristica,
utilizando tan sélo informacién (conocida) sobre su pasado. Esta informacion
constituye lo que se conoce como una serie temporal univariante.

Este manual pretende que los lectores adquirieran las siguientes competencias:

e Comprender el significado de la realizacién de previsiones estadisticas y los
riesgos asociados a ellas.

e Reconocer la estructura y componentes del comportamiento de una serie tempo-
ral.

e Tener una vision de las distintas técnicas a su alcance y de la idoneidad de cada
una de ellas.

e Ser capaces de realizar previsiones con las mejores condiciones que la metodo-
logia estadistica permite.

e Conocer y manejar correctamente el software disponible para la realizacion de
previsiones.

e Ser capaces de evaluar el valor de las previsiones obtenidas, el horizonte tempo-
ral de las mismas y su grado de precision.

Estructura del manual

Este manual esta pensado para analizar los ejemplos desarrollados con conocimientos
previos en el analisis de series temporales en el dominio del tiempo. En cada capitulo
se hace una breve introduccion teodrica a los métodos utilizados en el mismo sin preten-
der sustituir a una buena descripcidn tedrica de dichas herramientas que puede seguirse
en cualquier manual recogido en la bibliografia.

El manual esta estructurado de la forma siguiente. El primer capitulo introduce el ana-
lisis descriptivo como primer paso en el andlisis de cualquier serie temporal. Seguida-
mente se presentan los métodos clasicos de suavizado, desde la medias mdviles hasta el
modelo de Holt-Winter. En el capitulo 3 y hasta el 7 se presentan los modelos ARIMA
y la metodologia de ajuste de dichos modelos desde la identificacion, modelizacion,
estimacion y validacion de dichos modelos mediante la conocida metodologia Box-
Jenkins. EI capitulo 8 se introduce el Analisis de Intervencion y deteccion de valores
atipicos, y finalmente se cierra el manual con el capitulo 9 relativo a los modelos de
regresion dindmica o de funcidén de transferencia-ruido. El manual se completa con
anexos que permiten la compresion de los ejercicios dearrollados en el texto.

IX






Capitulo 1

Analisis descriptivo de
series temporales

1.1. Introduccion

Entendemos por Serie Temporal la secuencia de valores que una variable toma a lo
largo del tiempo de forma equiespaciada. El consumo horario de energia eléctrica en
MWh en Espafa, el precio horario de la energia eléctrica en euros por MWh en Espa-
fia, las ventas mensuales de un determinado producto en una empresa en miles de eu-
ros, la temperatura ambiental media diaria a lo largo del afio, serian ejemplos de series
temporales cuyos valores futuros seria interesante poder conocer antes de que se pro-
duzcan.

El primer paso en el analisis de series temporales siempre ha de ser un analisis descrip-
tivo del comportamiento pasado de la misma. Todo andlisis de series temporales ha de
iniciarse con una representacion grafica de la misma, utilizando los ejes cartesianos, de
forma que en el eje de abscisas representaremos el tiempo y en el de ordenadas, la serie
observada Z;. Obtendremos una serie de puntos (t, Z;) que, al unirlos, nos dan una vi-
sion del patron de comportamiento de la serie de la que se pueden sacar unas primeras
conclusiones de la evolucidn historica de la misma [Garcia Diaz, 2011b].

El estudio descriptivo de series temporales se basa en la idea de descomponer la varia-
cion de la serie en varias componentes basicas.
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1.2. Componentes de una serie temporal

En el estudio clasico de las series temporales se considera que el comportamiento de la
serie es fruto de la participacion de cuatro componentes, la tendencia, las variaciones
ciclicas, las variaciones estacionales y las variaciones aleatorias [Gonzalez y del
Puerto, 2009].

Tendencia (T): es una componente de la serie que refleja su evolucién a largo plazo.
Esta componente, en el conjunto de toda la serie, puede ser de naturaleza estacionaria o
constante, de naturaleza lineal, de naturaleza exponencial, u otras posibilidades. Ejem-
plos de este comportamiento pueden verse en las Figuras 1.3 y 1.5.

Componente ciclica (C): es una componente de la serie que recoge las oscilaciones
periddicas de amplitud superior a un afio. Estas oscilaciones no son regulares y se pre-
sentan en los fendomenos econdmicos cuando se dan de forma alternativa etapas de
crecimiento o recesion. Solamente es caracterizable cuando se disponga de una larga
historia de la serie, y en la practica es dificil de ajustar lo cual no significa que dicha
componente no esté condicionando el comportamiento de la misma.

Componente estacional (S): es una componente de la serie que recoge oscilaciones que
se producen en periodos de repeticion iguales o inferiores a un afio originalmente en
series con datos mensuales como se puede observar en el ejemplo 6. Su nombre pro-
viene precisamente de las estaciones climatologicas. Pero podemos encontrarnos con
estacionalidad distinta a la mensual como la semanal, diaria u horaria En el ejemplo 1.1
podemos ver un claro ejemplo [Garcia Diaz, 2011a].

Componente aleatorio o irregular (I): es una componente de la serie temporal que reco-
ge las fluctuaciones debidas a la ocurrencia de eventos imprevisibles. Es por definicion
imprevisible y actia en cualquier serie temporal en mayor o menor medida.
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Ejemplo 1.1. Serie con componente estacional pura sin tendencia. Analisis descriptivo
de la serie temporal consumo en MWh de energia eléctrica horaria en Espafa de lunes

a viernes (CEEsem).
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Figura 1.1. Serie Z; = CEEsem del consumo en MWh de energia eléctrica horaria
en Espafia de una semana laborable de lunes a viernes

Como se puede observar en la Figura 1.1 esta serie presenta una componente estacional
de periodo o longitud 24 horas sin apenas tendencia. La Figura 1.2 es el llamado box-
plot estacional donde se refleja como el consumo eléctrico es maximo entre las 13 y 14

horas y minimo sobre las 5 horas.
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Figura 1.2. Box-plot estacional de CEEsem
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Ejemplo 1.2. Serie con tendencia y posible estacionalidad. Analisis descriptivo de la
serie temporal produccion mensual en toneladas de cemento en Espafia entre 1988 y
2004 (Z; = "cemento”).
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Figura 1.3. Serie Z; = "cemento” contiene la producciéon mensual en toneladas de
cemento en Espaiia entre 1988 y 2004

En la Figura 1.3, se observa una fuerte tendencia al alza entre 1995 y 2005 correspon-
diente al crecimiento exponencial del sector inmobiliario en esa década después de una
bajada suave entre 1988 y 1992. Se puede apreciar una clara componente estacional.

Se ha realizado la descomposicion de la serie en sus componentes tendencia, estaciona-
lidad y aleatoria. En la Figura 1.4 observamos cada componente por separado y podre-
mos determinar que efectivamente el patron de comportamiento estacional es también
muy marcado.
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Figura 1.4. Descomposicion de la serie "cemento”en sus componentes tendencia,
estacionalidad y aleatoria

Ejemplo 1.3. Descomposicion de la serie Z; = "azulejos” correspondiente a la exporta-
cién mensual en m® de baldosas ceramicas en Espafia entre 1990 y 2006. Se ha obteni-
do la descomposicion de la serie en sus componentes tendencia, estacionalidad y alea-
toria.

En la Figura 1.5, se observa una fuerte tendencia al alza entre 1993 y 2003 correspon-
diente al crecimiento exponencial del sector inmobiliario en esa década seguida de un
estancamiento. No se puede apreciar una clara componente estacional.
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En la Figura 1.6, vamos a poder observar cada componente por separado y podremos
determinar que existe un el patron de comportamiento estacional muy marcado. En este
caso podemos observar claramente como la tenencia de las exportaciones de baldosas
ceramicas habia llegado a un nivel maximo estabilizado a partir del 2004.
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Figura 1.5. Serie Z, = CEEsem del consumo en MWh de energia eléctrica horaria en
Espaiia de una semana laborable de lunes a viernes
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Figura 1.6. Descomposicion de la serie "azulejos”en sus componentes tendencia,
estacionalidad y aleatoria

Estas componentes pueden estar actuando segiin un esquema aditivo, multiplicativo o
mixto para dar el comportamiento global observable de la serie temporal.

Segun el esquema aditivo la serie es el resultado de la suma de las cuatro componen-
tes, lo cual significa que pueden tratarse de forma independiente.

Zt:Tt+Ct+St+It (31)
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Ejemplo 1.4. Obtener una serie temporal Z; = S; + I; mediante la combinacion lineal de
una serie determinista senoidal (S;) y una serie aleatoria (I;) representandolas grafica-
mente.

St = 2cos(2mt/50 + 0.6m)
I[; = Normal(0,1)

Zt = St + It
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Mientras que en el caso de que exista alguna relacidon entre componentes y no se pue-
dan tratar como independientes estariamos ante un esquema de tipo multiplicativo:

Zt = Tt'Ct'St'It (32)



Para seguir leyendo haga click aqui
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