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Métodos de descomposicion

La aplicacién de los modelos de descomposicién para pronosticar series temporales
que manifiestan tendencia y efectos estacionales se estudia en este capitulo. No hay
bases tedricas para dichos modelos —son rigurosamente un enfoque intuitivo. No
obstante, estos rnodelos han msulmdo @jg_s cuando los p ros que describen
! iz el ti . La'idea bésica en la que se
modelos esla descomposlclén de las series temporales en varios factores: tendencia,
(error) estacional, ciclico e irregular. Las estimaciones de estos factores se utilizan
para describir las series temporales. Ademds, si los pardmetros de Tas series temporales
Ti0 cambian, las estimaciones se pueden usar para determinar prondsticos puntuales.
En la Seccion 7.1 se trata el modelo de descomposicién multiplicativa. Este
modelo es itil al modelar series temporales que manifiestan una variacién esta-
cional creciente o decreciente. En la Seccién 7.2 se explica brevemente ¢l modelo
¢ descomposicion aditiva, que se puede utilizar para modelar series temporales
que muestran una variacion estacional constante. Una breve explicacion de X-
12-ARIMA, un método de descomposicion que aplica la Oficina de Censos del
Departamento de Comercio de Estados Unidos se presenta en la Seccién 7.3.
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/.

DESCOMPOSICION MULTIPLICATIVA

Considere una serie temporal que manifiesta variacién estacional creciente o decre-
ciente. Cuando los pardmetros que describen la serie no cambian en el tiempo, a veces,
la serie temporal se puede modelar en forma adecuada usando lo que se llama modelo

de descomposicion multiplicativa. Este modelo se puede plantear como sigue:

El modelo de descomposicién multiplicativa es

¥, =TR, % SN, x CL, x IR,
donde

v, = valor observado de la serie temporal en el periodo ¢
TR, = el componente (o factor) de la tendencia en el periodo ¢
SN, = el componente (o factor) estacional en el periodo ¢
CL, = ¢l componente (o factor) ciclico en el periodo ¢
IR, = el componente (o factor) irregular en el periodo ¢

Ya se trat6 la naturaleza de los efectos de la tendencia, de las variaciones estacionales y
de las fluctuaciones irregulares. El componente ciclico, CL,, se refiere a los movimien-
tos recurrentes hacia arriba y hacia abajo con respecto a los niveles de la tendencia,
cuando los causa, por ejemplo, el ciclo mercantil. Estas fluctuaciones pueden durar
desde dos a més de diez afios, segiin lo que se mide de médximo a médximo o de minimo
aminimo. En las cuestiones de los negocios, un madximo marcaria el final de una expan-
sién en la actividad comercial, y un minimo sefialaria el final de una contraccién.

Obsérvese que en este modelo de descomposicion se utiliza un factor estacional
multiplicativo. Es decir, el factor estacional se multiplica por la tendencia (y no se
suma a la tendencia como en la regresion con variable ficticia; véase Seccién 6.4).
Para ver la manera como el factor estacional multiplicativo puede modelar la variacién
estacional creciente. suponga que, por decir algo, las ventas de los motores fuera de
borda que ofrece Power Drive Corporation son estacionales. También suponga que
las ventas mds bajas son las del primer trimestre, las mds altas se observan en el
segundo trimestre, las ventas moderadamente altas se presentan en el tercer trimestre
y las moderadamente bajas en el cuarto trimestre. Ademads, suponga que las ventas
manifiestan una tendencia lineal dada por

TR, = 500+ 501

donde r = 10 se considera como el cuarto trimestre de 2002. Si se considera sélo la
tendencia, es de esperarse que las ventas de los motores fuera de borda en los cuatro
trimestres de 2003 sean

TR, = 500 + 50(1) = 550 (trimestre 1)
TR, = 500 + 50(2) = 600 (trimestre 2)
TR; = 500 + 50(3) = 650 (trimestre 3)
TR, = 500 + 50(4) = 700 (trimestre 4)
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Sm cmba.rgo, las ventas son estacionales. Por lo tanto, podemos modelar el com-

rtamiento-estacional de las ventas mediante la definicion de factores estaciona-
les. Suponga ahora que los factores estacionales para los trimestres 1, 2, 3 y 4 son
SN = 4,SNqg, = 1.6, SNo; = 1.2,y SNy = .8. Si suponemos que estos factores
estacionales son multiplicativos, entonces cuando consideramos tanto la tendencia

como los efectos estacionales, esperamos que las ventas en los cuatro trimestres de
2003 serdn de

TR, x SNg, = [500 + 50(1)](.4) = 220
TR, x SN, = [500 + 50(2))(1.6) =
TR, % SN, = [S00 + 50(3)](1.2) = 780
TRy x SNg = [500 + 50(4)](.8) =

Al multiplicar la tendencia TR, por los factores estacionales apropiados se modela el
patrén estacional de ventas. Esto se ilustra en la Figura 7.1.

Si los factores estacionales multiplicativos son constantes en el tiempo, entonces
podemos modelar la variacién estacional creciente. Por ejemplo, en la situacién de las
ventas de los motores fuera de borda, cuando tomamos en cuenta tanto la tendencia

como los efectos estacionales, es de esperar que las ventas en los cuatro trimestres
de 2004 sean

TRs % SNg, = [500 + 50(5))(.4) = 300

TRg X SN = [500 + 50(6)1(1.6) = 1280
TR; X SNgx = [500 + 50(7)](1.2) = 1020
TRy X SNgg = [500 + 50(8)](.8) = 720

La multiplicacién de la tendencia por los factores estacionales significa que las dimen-

siones de la variacién estacional serdn proporcionales a la tendencia. Por lo tanto,
puesto que la tendencia

TR, = 500 + 50r

es creciente, las dimensiones de la variaci6n estacional son crecientes (variacién esta-
cional creciente). Tome en cuenta otra vez que estamos suponiendo que los factores
estacionales son constantes en el tiempo. A veces, los factores estacionales si cambian
en el tiempo; entonces se tienen que recurrir a los métodos de los Capitulos 8 al 12.
El factor estacional SN, modela los patrones ciclicos en una serie temporal que
son completados dentro de un afo civil. Si una serie temporal manifiesta un ciclo
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EJEMPLO 7.1

que tiene una mayor duracién, se puede definir un factor ciclico CL,. Por ejemplo, en
las ventas de los motores fuera de borda, suponga que los cuatro trimestres de 2003
estdn incluidos en un “periodo de auge” del ciclo comercial. Suponga que los factores
ciclicos que describen la actividad econémica incrementada en los cuatro trimestres de
2003son CL, = 1.08,CL, = 1.09,CL; = 1.09,y CL, = 1.10. Si se toman en cuenta
los efectos de la tendencia, de la variaci6n estacional y los ciclicos, es de esperar que
las ventas en los cuatro trimestres de 2003 sean

TR, x SNy, x CL, = 220(1.08) = 238

TR, x SNg, x CL, = 960(1.09) = 1046

TR; x SNg; x CL; = 780(1.09) = 850

TRy x SNy, x CL; = 560(1.10) = 616
Por consiguiente. los factores ciclicos incrementan las ventas esperadas por arriba de
niveles que se podrian esperar si s610 se consideraran los efectos de la tendencia y los
estacionales. Esto refleja la prosperidad repentina en la actividad econémica.

El método de descomposicién multiplicativa se puede aplicar para obtener

estimaciones puntuales —denotadas por tr,, sn,, cl, e ir— de los factores TR,, SN,, CL,
e IR,. El ejemplo siguiente ilustra el procedimiento.

I

Discount Soda Shop, Inc. es propietaria y administra diez establecimientos donde se
venden bebidas refrescantes a los automovilistas sin que éstos tengan que descender
de sus vehiculos. Discount Soda vende Tasty Cola, una bebida con agua carbonatada
que fue introducida al mercado hace tres afios y que ha ganado aceptacién. Cada cierto
tiempo, Discount Soda hace un pedido de Tasty Cola al distribuidor regional. La compania
utiliza una estrategia para su inventario con la que pretende cumplir practicamente con
toda la demanda de Tasty Cola, a la vez que asegura que la compafia no inmoviliza sin
necesidad su dinero, pidiendo mucho més Tasty Cola de la que espera razonablemente
vender. Con objeto de poner en marcha su politica de inventario, Discount Soda necesita
tener pronésticos mensuales de las ventas de Tasty Cola (en cientos de envases). Al final
de cada mes, Discount Soda desea prondsticos puntuales y pronésticos de los interva-
los de prediccion de las ventas de Tasty Cola en los meses futuros.

Discount Soda lleva los registros de las ventas mensuales de las ventas de Tasty Cola
durante los tres afios anteriores, a los que se les puede llamar ano 1, afio 2 y afio 3. Esta
serie temporal se ilustra en la Tabla 7.1 y se grafica en la Figura 7.2. Observe que aparte
de mostrar Una tendencia lineal, la serie temporal de las ventas de Tasty Cola posee varia=
cién estacional, en la que las ventas més altas de la bebida se observan en el verano y los
primeros meses del otofio, y las mas bajas son las de los meses del invierno. Mas adelante
en este ejemplo se muestra que es razonable concluir gue y,, las ventas de Tasty Cola en
el periodo t se describen en forma adecuada mediante el modelo

¥, = TR, x SN, x CL, x IR,

Por lo tanto, en la Tabla 7.2 se resumen los célculos necesarios para determinar las esti-
maciones ~denotadas por tr,, sn,, cl, e ir— de los componentes TR,, SN,, CL, e IR, de este
modelo.

Para iniciar las consideraciones de los calculos, explicaremos el célculo de las medias
moéviles y las medias méviles centradas (las medias méviles centradas, se denotan con
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TABLA 7.1 Ventas mensuales de Tasty Cola (en cientos de envases)

Ventas Ventas
Afo Mes t Ye
Ao o F % 2 7 19 831
| 1(Ene) 1 189 8 20 960
2(Feb) 2 229 9 21 1152
3(Mar) 3 249 10 2 759
4(Abr) 4 289 1 23 607
S(May) 5 260 12 24 371
6(Jun) 6 431 " , 2 | e
70u) T 660
2 26 378
8(Ags) 8 177
3 27 373
9(Sept) 9 9IS 2 > s
10(0Oct) 10 613
5 29 374
11 (Nov.) 11 485
12(Dic) 12 277 - % 0%
: £ 7 31 1004
2 1 13 244 8 32 1153
2 14 296 9 33 1388
3 15 319 10 4 oM
4 16 370 1 35 715
5 17 313 12 6 44
6 18 556
72 ; A < son

las ventas L e | /\ /\ i
wsuales de Tasty Q7T | | '. i . '
. tosde - ' ! - '

“ cientos £ | / \ Y ka0 \

mem _ res de los datos. La pmxiera media mévil
esel pmmedlo de los primeros 12 valores e las ventas de Tasty Cola

189 + 229 + 249 + 289 + 260 + 431 + 660 +777 + 915 + 613 + 485 + 277
12

Aqui usamos una “media mavil de 12 periodos” porque los datos de la serie temporal de
Tasty Cola son mensuales (L =12 penodos 0 “estaciones” por aiio). Si los datos fueran de

‘ res, calculariamos una ” de cuatro periodos”. La sequnda media movil
'SE obtiene al eliminar el primer valor de las ventas (y,) del promedio e incluir el siguiente
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TABLA 7.2 Analisis de la serie temporal de las ventas anteriores de Tasty
descomposicion multiplicativa

(a) valores de sn,, d,,.y tr,
P Media movil

- s
J
oo

Ye

189
229
249

289 -

260
431
660
777
915
613

de12 CMA,=

Periodos  tr, < dl,
447833 450.1
452417, 4552
458 460.9
463.833 467.2
470,583 472.8
475 480.2

485417 4925
499 667 507.3
514.917 524.8
534.667 540.7
546.833 551.9
557 560.9
564.833 567.1
569.333 572.7
576.167 578.4
580.667 583.7
586.75 5893
591.833 596.2
600.5 607.7
614.917 623.0
631 640.8
650.667 656.7
662.75 667.3
671.75 674.7
677.583

Fex

X3 & o
sn, X i, v,
= X =—
yel(tre > cly) j;_r d, sn,
493 | 38337
596  384.23
> 595 ) 41849

, 680 425
. %4g0" 564! 460.99
“\ 986/  437.12
1.463‘] 1.4677 4499
1.707 1.693/ | 458.95
1.985 | 7\ 1.9901 | 459.79
1.312 ¢ 1.307, | 469.01
1026 \  1.029| | 47133
s - 600 |\ 461.67
'TE%SL‘J ~—AY37" | 494.97
583 "\ 596 7 496.64
608 1o 595 | 536.13
684 | 680 | 544.12
567 564 | 55497
991 7. 986/~ 563.89
(1465 | 1467 | 566.46
1 1.676 ';?) 1693 |567.04
1.992 | 1990 578.89
11300 | 1.307.  580.72
1.030 | 1.029| 89.89
622 ) 600" 61833
490 4937 604.46
607 , 596 163423
5821\ 595 |626.89
675 6801 | 651.47
561 564/ | 663.12
978 9861 | 669.37
1467, ©  684.39
1.693, 681.04
1990 | 697.49
1307 691.66
l.g(z)gJ 694.85

) 735

v
Ef')rl;: por medio de la

g

tr, = 380.163
+9.489t

389.652
399.141
408.630
418.119
427.608
437.097
446.586
456.075
465.564
475.053
489.542
494.031
503.520
513.009
522.498
531.987
541476
550.965
560.454
569.943
579.432
588.921
598.410
607.899
617.388
626.877
636.366
645.855
655.344
664.833
674.322
683.811
693.300
702.789
712.278
721.707

valor de las ventas (y;3) en el promedio. Por consiguiente, se obtiene

Vo= tr, X sn,

192.10
237.89
243.13
284.32
241.17
430.98
655.14
772.13
926.47
620.89
498.59
296.42
248.24
305.75
310.89
361.75
305.39
543.25
822.19
964.91
1153.07
769.72
615.76
364.74
304.37
373.62
378.64
439.18
369.61
655.53
989.23
1157.69
1379.67
918.55
732.93
433.06

229 + 249 + 289 + 260 + 431+ 660 + 777 + 915 + 613 + 485 + 277 + 244

= 452417

12
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7.2 (Continuacién) 0_, b
.md"d’e'" Y e, it .0 gt o, i, ol Kir,
Y trpxsn,  c Xir = tr R sn, = 3 ir = d,
189 192,10 98397 o—/ 5
229  237.89 626 980 9721
249 24313 10241 5 Mg 10010 1.0231
289  284.32 10165 1.0396 9778
260  241.17 1.0781 1.0315 1.0452
431 43098 1.0000 1.0285 9723
660  655.14 1.0074 1.0046 1.0028
777 77213 1.0063 1.0004 1.0059
915 92647 9876 9937 9939
613  620.89 9873 9825 1.0063
485  498.59 9727 9648 1.0082
277 29642 9345 9634 9700
244 24824 9829 9618 1.0219
296  305.75 9681 9924 9755
319 31089 1.0261 1.0567 9710
370 36175 1.0228 1.0246 9982
313 30539 1.0249 1.0237 1.0012
556  543.25 1.0235 1.0197 1.0037
831  822.19 1.0107 1.0097 1.0010
960 96491 9949 1.0016 9933
1152 1153.07 9991 9934 1.0057
759 769.72 9861 9903 9958
607  615.76 9858 . 9964 9894
371 36474 1.0172 9940 1.0233
298 30437 9791 1.0027 9765
378 373.62 1.0117 9920 1.0199
373 378.64 9851 1.0018 9833
28 443 43918 1.0087 1.0030 1.0057
29 374 369.61 1.0119 1.0091 . 1.0028
30 660  655.53 1.0068 1.0112 9956
31 1004  989.23 1.0149 1.0059 1.0089
32 1153 1157.69 9959 1.0053 9906
33 1388 1379.67 1.0060 9954 1.0106
34 904  918.55 9842 9886 9955
k. 35 715 73293 9755 9927 9827
| 36 441 433.06 1.0183

La tercera media movil se obtiene eliminando y, del promedio e incorporando 4 al
promedio. Tenemos entonces

249 + 289 + 260 + 431+ 660 + 777 + 915 + 613 + 485 + 277 + 244 + 296
12
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Las sucesivas medias méviles se calculan en forma similar hasta que no quede incluida |
36 en el Ultimo promedio mévil. Obsérvese que usamos aqui el término “media mévil*
porque al calcular estos promedios, avanzamos eliminando la observacion mas remotaen
la media anterior e incluyendo la observacion “siguiente” en el promedio nuevo. 3
La primera media movil corresponde a un tiempo que esta en un punto intermedio
entre los periodos 6 y 7, la sequnda media movil corresponde a un tiempo que ests enel
punto medio de los periodos 7 y 8, y asi sucesivamente. Con objeto de obtener promedios
que correspondan a pericdos en la serie temporal original de Tasty Cola, calculamos las
2(_,\4 medias méviles centradas. Los promedios son las medias moviles de dos periodos de
las medias méviles de 12 periodos previamente calculadas. Por consiguiente, la primer '
media mévil centrada es .

EOMy ~ 447833+ 452417
2

= 450.1

La segunda media mavil centrada es

452.417 + 458
2

Las medias madviles centradas sucesivas se determinan de manera similar. Las medias
méviles de 12 periodos y las medias moviles centradas para la serie temporal de lasventas
de Tasty Cola se dan en la Tabla 7.2(a) .

L Si las medias moviles originales se determinan usando un numero impar de valo- :
| res de la serie temporal, el procedimiento de centrado seria necesario. Por “ejemplo, si
tuviéramos tres estaciones por afo, entonces calculariamos tres medias moviles de tres
periodos. Luego la primera media mévil corresponderia al periodo 2, la sequnda media
mavil corresponderia al periodo 3 y asi sucesivamente. Sin embargo, la mayor parte de las
.o series temporales son trimestrales, mensuales, o semanales, por lo que el procedimiento

.{" ' de centrado es necesario. e, VL

4 S Se considera que la media movil centrada en el periodo 1, CMA,, es igual a tr, x cl,,
3 la estumac:én de TR, x CL,. La razOn s gue se supone que el procedimiento de obtener
es (obsérvese que cada medta mév:l se
calcula usando exactamente una observac:én de cada estacion) y 2) las fluctuaciones
irregulares de corto plazo. Se conservan los efectos de la tendencia {plazo més Iargo) y 5
los efectos ciclicos, es decir, tr, x cl,. i
Lq_ e Puesto que el modelo

= 455.2

' -
C, ‘hv\&q <<, ¥e = TR, x SN, x CL, x IR,
quiere decir que '
SN, XlR‘ = TT!-E o _.\_!i—
" CAIsE

se infiere que la estimacion sn, x ir, de SN, x IR; es
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TABLA 7.3 Estimaciones de los factores estacionales de la serie temporal de las
ventas de Tasty Cola

a7

s, X i, = y(tr, X cl) g 2l o
Afo1  Afo2 SNy sp,=1.0008758 (sn,)
I Eme. 4957 4901 4925 493
2 Feb. .583' 607 | 595 596
3 Mar  608[2) 582 | 595 595
4  Abr. 684 675 [ b 6795 680
5 May 567\ 561 564 564
6 Jun 9917 978~ 9845 986
7 Jul  T1466° 1465  1.4655 1.467
8 Ags. 1707/ 1676  1.6915 1.693
9  Sept. 1985 \)’;1.992@3 1.9885 1.990
10 Oct. 1312 °1300Y " 1.306 1307
11 Nov. 1026 1030, 1028 1.029
12

Dic. 577! 623 ' .3 600
CR e S AR
snt '3 1ot a
., T

PR L N.9€¢€9
Los valores de sn, x ir, estdn ya calculados en la Tabla 7.2(a), por lo que ya podemos

encontrar sn, agrupando los valores de sn, x ir, por meses y calcular el promedio, sn, de
cada mes. Estos factores estacionales se normalizan entonces de modo que se afaden
a L =12, en ndmero de periodos en el ano. Esta normalizacion se logra multiplicando
cada valor de sn, por la cantidad

L 12
i.. ~11.9895
sn,

= 1.0008758

Este proceso de normalizacion da como resultado la estimacién sn, = 1.0008758 (sn,),
que es la estimacion de SN,. Estos célculos se resumen en la Tabla 7 3.
Luego de calcular Ios valores de s, y de colocarlos en Ia Tabla 7.2(a), definimos la

Servacion: das respecto a la variacion estacional es
estimar mejor el componente dela tendencla R,. Al dividir y, entre el factor estacional esti-
mado se elimina la estacionalidad de'los datos y nos permite entender mejor la naturaleza

ia. Las observaciones compensadas respecto a la variacion estacional estan
ya calculadas en la Tabla 7.2(a) y se grafican en la Figura 7.3. Puesto que las observaciones
compensadas respecto a la variacién estacional muestran una apariencia recta, parece
razonable suponer una tendencia lineal

TR, = B, + Bt
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FIGURA 7.3
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Estimamos TR, ajustando una recta a los datos compensados respecto a la variacion
estacional. Es decir, calculamos las estimaciones puntuales de minimos cuadrados de los
parametros que estan en el modelo de regresion lineal simple que relaciona la variable
dependiente d, con la variable independiente

. dy =By + Bt + &
Por consiguiente, obtenemos tr,, la estimacion de TR,, al calcular
36 £
., (23]
Erd! _ \tat =1

b= 2 i 36 - 9489

5S % Y
g, 2
zrg_ =t

=l

35
y
36 3%
y 28 Nt
b, =d -bt=1"_ —p ' = 380.163
‘ & 36 ' 36
Por lo tanto,

tr = b, + bt = 380.163 +9.489¢

Los valores de tr, estan ya calculados en la Tabla 7.2(a). Por ejemplo, observe que aunque
¥ = 759 (ventas de Tasty Cola en el periodo 22) es mayor que tr;, = 588.921 (la tenden-
cia estimada en el periodo 22), d,; = 580.72 es menor que tr,, = 588.921. Esto significa
que seqgun los datos compensados respecto a la variacion estacional, las ventas de Tasty
Cola estuvieron ligeramente abajo en octubre del ano 2. La causa podria haber sido un
octubre ligeramente mas frio que lo normal.

Por consiguiente, hemos encontrado las estimaciones sn, y tr, de SN, y TR,. Como
el modelo

¥y, = TR xSN, x CL, x IR,
quiere decir que

Y,

CL; xR, = TR x SN.
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se infiere que la estimaciéon de CL, x IR, es

: Y,
c, xiph = —-——
tr, % sn,

Ademas, la experiencia demuestra que al considerar datos mensuales o trimestrales
podemos promediar ir, y, por consiguiente, calcular la estimacién cl, de CL, mediante

d =cl” o it +dir

Eﬁ@%

A s 2 St sl =3
Por ultimo, determinamos la estimacion ir, o Ih, usando a ecuac

cl, xir,

ir =
t
cl

Los calculos de los valores de cl, e ir, para los datos de Tasty Cola se resumen en la Tabla
7 Z(b) Puesto que sélo hay tres anos de datos y como Ia mayor_pa

£l i T

; ,<.-_ 3 Ademas, al
xaminar los va!ares de ir, No poemos detectar un patn;on en las estimaciones de los

< T S R R SN me R
fii_cmres |§_[egulares

Por costumbre, las estimaciones tr,, sn,, cl, e ir, obtenidas mediante el método de

descomposicion multiplicativa se utilizan en la descripcion de series temporales. No
obstante, también se pueden aplicar estas estimaciones para pronosticar valores futuros
de las series temporales. Si no hay patron en el componente irregular, entonces el pronés-
tico sera que IR, es igual a 1. Por lo tanto, el prondstico puntual de y, es

¥y, =tr xsn, xcl,
si existe un ciclo muy bien definido y puede ser predicho. El pronéstico puntual es
Yi = tr xsn,
si no existe un ciclo muy bien definido o si CL, no puede ser predicho. Por lo que se refiere
al ejemplo de Tasty Cola, donde
tr, = b, + bt =380.163 +9.489¢

los pronésticos puntuales de las n = 36 ventas anteriores de Tasty Cola se proporcionan
en la Tabla 7.2(a). Los prondsticos puntuales de las ventas futuras de Tasty Cola en los 12
meses del afo 4 se dan en la Tabla 7.4. Por ejemplo, el pronéstico puntual de las ventas
en el periodo 44 es

-

Y = tr, XSN,
= [380.163 + 9.489 (44))(1.693) = 797.699 (1.693)
= 1350.50
Aungue no hay intervalo de prediccién tedricamente correcto de vy,, los autores encon-

traron que un intervalo de prediccion 100(1 — &)% claramente preciso (aproximado)
paray, es

[y, +B,000(1- o]}
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TABLA 7.4 Prondsticos de los valores futuros de las ventas de Tasty Cola calculados usando la
descomposicion multiplicativa

-t sn,  tr,=380.163+9.489t y,=tr,xsn, B(95) [y.-BL95).y,+B.(95)] .

37 493 731.273 360.52 26.80 [333.72, 387.32] 352
38 .596 740.762 441.48 26.92 [414.56, 468.40] 445
39 595 750.252 446.40 27.04 [419.36, 473.44] 453
40 .680 759.741 516.62 27.17 [489.45, 543.79] 541
41 564 769.231 433.85 27.30 [406.55, 461.15] 457
42 986 778.720 767.82 27.44 [740.38, 795.26] 762
43 1467 788.209 1156.30 27.59 [1128.71, 1183.89] 1194
44 1.693 797.699 1350.50 27.74 [1322.76, 1378.24] 1361
45 1.990 807.188 1606.30 27.89 [1578.41, 1634.19] 1615
46 1.307 816.678 1067.40 28.05 [1039.35, 1095.45] 1059
47  1.029 826.167 850.12 28.22 [821.90. 878.34] 824
48 600 835.657 501.39 28.39 [473. 529.78] 495

donde B, [100(1 — a)] es el limite de error en un intervalo de prediccion 100(1 — )%
[tr, + B,100(1— c)]]
para la observacion compensada respecto a la variacion estacional
d =TR, +¢,
=B +Bt+e

Por ejemplo, si se usa SAS para predecir d, con base en 7 usando la linea de tendencia
anterior, tenemos gue un intervalo de prediccion del 95% para dy es

[769.959, 825.439]

Esto quiere decir que

825.439 - 769.959

8,,[95] =

=27.74
Se infiere entonces que un intervalo de prediccion aproximado del 95% para yu, es
[1350.50 - 27.74, 1350.50 + 27.74] = [1322.76, 1378.24]

En la Tabla 7.4 se presentan intervalos de prediccion del 95% (calculados con el método
anterior) para las ventas de Tasty Cola en los 12 meses del afo 4.

Suponga que, en realidad, observamos las ventas de Tasty Cola en el afo 4 y que
estas ventas son las que se indican en la Tabla 7.4. En la Figura 7.4 se grafican las ventas
observadas y las pronosticadas de los 48 periodos de venta. En la practica, el analista usaria
la comparacion de las ventas observadas y pronosticadas de los afios 1 a 3 para determinar
si la ecuacion de los prondsticos se ajusta en forma conveniente a los datos anteriores. Un
ajuste adecuado (como el que se indica en la Figura 7.4, por ejemplo) podria impulsar a
un analista a usar esta ecuacion para calcular los pronésticos de periodos futuros.
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Una razén de que la ecuacion del pronostico de Tasty Cola

y, = tr, X sn,
= (380.163 + 9.489t)sn,
proporcione prondsticos razonables es que esta ecuacion multiplica sn, por tr,. Por lo
tanto, cuando se incrementa el nivel promedio de la serie temporal (determinado por la
tendencia), aumenta el cambio estacional de la serie temporal, lo cual es consecuente con
las graficas de los datos de las Figuras 7.2 y 7 4. Por ejemplo, observe que en la Tabla 7.3

el factor estacional estimado para agosto es 1.693. La ecuacién de prondsticos genera
una prediccién de las ventas de Tasty Cola en agosto del ano 1 igual a

= [380.163 + 9.489(8)](1.693)
= (456.075)(1.693)
= 77213
Esto significa una cambio estacional de 772.13 - 456.075 = 316.055 (cientos de envases)

arriba de 456.075, la tendencia estimada. La ecuacion del pronéstico da una prediccion
para las ventas de Tasty Cola para agosto del afio 2 de

1w = [380.163 + 9.489(20))(1.693)
= (569.943)(1.693)
= 964 .91
lo cual lleva a un cambio estacional incrementado de 964.91 —569.943 = 394,967 (cien-

tos de envases) por arriba de 569.943, la tendencia estimada. En general, Ia ecuacion del
prondstico es apropiada para pronosticar una serie temporal con un cambio estacional
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que es proporcional al nivel promedio de la serie temporal segin lo determina la tendencia
-es decir, una serie temporal que manifiesta variacion estacional creciente. De hecho, la
variacion estacional creciente recibe el nombre algunas veces de variacién estacional
multiplicativa.

DESCOMPOSICION ADITIVA

Considere una serie mmﬁqm mh:ln variacidn estacional constante. Cuando los
pardmetros que describen las series no cambian en el tiempo, algunas veces se puede
maodificar en forma adecuada la serie temporal mediante lo que se conoce como modelo
de descomposicion aditiva.

El modelo de descomposicién aditiva es

TR-i-SN +CL+IR

A e Y ey
at st dndt

Clelu— Lepaprier

En este caso, TR, SN,, CL, e IR, estiin definidas como la tendencia, factor estacional,

factor ciclico y factor irregular. Sin embargo, estos factores son aditivos en lugar de
multiplicativos.

El método de descomposicién aditiva se usa para determinar estimaciones pun-
tuales tr,, sn,, cl, e ir, de los factores apenas mencionados. El procedimiento empieza
con el cdlculo de las medias méviles centradas, CMA,. La media mévil centrada se
considera como una estimacién de TR, + CL,. Puesto que el modelo

»= TR, + SN, + CL, + IR,
quiere decir que
SN, + IR, = y, = (TR, + CL))
se infiere entonces que la estjmaciéﬁ:“-i- ir,de SN, + IR, es
sn, + ir, = ¥, — (tr, + cl) = y, — CMA,

Con objeto de determinar sn,, agrupamos los valores de sn, + ir, por estaciones (meses,
trimestres, etc., como sea apropiado). Para cada estacién, calculamos la media de los
valores sn, sn, + ir, de esa estacion. Determinamos los factores estacionales normali-
zando los valores sn, de modo que los valoreb s normalizados sumen cero. La norma-
TTizacidn se consigue restando la cantidad £,5n, /L de cada uno de los valores s, Es
decir, la estimaciGn de SN, es

L
sn, = sn, —[Z s‘n,fL]
=i
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Enseguida calculamos que la observacion compensada respecto a la variacion
estacional en el periodo 1 serd

di=y, = sn, = Jolieedn o3 é"‘"uw{

Al restar sn, de la observacion v, se elimina la estacionalidad de los datos y podemos
estimar mejor la tendencia. Estimamos tr, de la tendencia TR, mediante el ajuste de

una ecuacion de regresion a los datos compensados respecto ala variacion estacional.
Por ejemplo, una tendencia lineal

TR, =By + By

o una tendencia cuadrética
TR, = By + Bt +B.r

se podria ajustar a las observaciones compensadas respecto a la variacion esta-
cional.

Puesto que el modelo
¥ = TR, +8N,+CL, + IR,
quiere decir que
CL, +IR, = y,— TR, — SN,
se infiere que calculamos la estimacién de CL, + IR, como
el,+ig = y, = tr, —sn,

Con objeto de promediar ir, calculamos una media mévil de tres periodos de los
valores cl, + ir,. Es decir, la estimacion de CL, es
(el +in_y)+ (cl, + i) + (cl,,; +ir,,)

3

Para terminar, calculamos la estimacion de IR,
ir, = (cl, + i) — cl,

o

e
En general. las estimaciones tr,, $n,, cl, e ir, se usan para describir series temporales.
También se utilizan para calcular predicciones. Si no hay patrén en el componente
irregular, predecimos que IR, es igual a cero. Entonces, el prondstico puntual de y, es
¥ =1, +sn, +cl,
si existe un ciclo muy bien definido que se puede predecir. El pronéstico puntual es
¥, = tr, +sn,
si no existe un ciclo muy bien definido o si CL, no se puede predecir. Aunque no
hay intervalo de prediccién teéricamente correcto para y,, un intervalo de prediccién
100(1 — @)% aproximado para y, es
[;r s S B.-[Im(l - Q)]]

donde B,[100(1 — «)] es el limite de error en un intervalo de prediccién de
100(1 — )%

[tr, £ B[100( - «)]]

para la observacién compensada respecto a la variacién estacional d, = y, — sn,.
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73 METODO DE AJUSTE ESTACIONAL
X-12-ARIMA

Una de las principales actividades de la Oficina de Censos de Estados Unidos es
efectuar un ajuste estacional, es decir, eliminar los componentes o efectos esta-
cionales de los datos. Esta oficina proporciona tanto series temporales sin ajuste
estacional como series temporales con ajuste estacional relacionadas con todos
los aspectos econdmicos y comerciales. Entre los ejemplos se encuentran series
temporales sobre el inicio de una construccién, ventas al menudeo y comercio
con el extranjero. Ademads, proporciona a otros organismos, incluso a gobiernos
extranjeros, programas para computadoras para efectuar ajustes estacionales. Por
lo tanto, identificar los componentes estacionales de una serie temporal es una
tarea importante. Eldltimo programa para computadora es X-12-ARIMA Seasonal
Adjustment Program (Findley ez al., 1998). Este es una extensién del programa para
el ajuste estacional Statistics Canada’s X-11 ARIMA (Dagum, 1980), el cual, a su
vez, es una extensiéon de U.S. Census Bureau's X-11 (Shiskin, Young y Musgrave,
1967). Los métodos que siguen estos programas son mucho mds complejos que los
métodos de descomposicién multiplicativa y aditiva de las secciones anteriores. Por
ejemplo, los datos originales se ajustan a las *“variaciones de los dias hdbiles para
el comercio”. Es decir, los datos se ajustan para explicar el hecho de que, por ejem-
plo, diferentes meses o trimestres constan de una cantidad distinta de dias hébiles.
Hay métodos automdticos para detectar las observaciones atipicas (observaciones
inusuales). Los modelos de ARIMA se podrian usar para desplegar las series tem-
porales mediante el pronéstico de valores futuros. Como se puede ver en la Tabla
7.2(a), los periodos se pierden tanto al inicio como al final de la serie temporal
cuando se determinan las medias méviles. Se obtienen estimaciones més exactas
para los componentes estacionales mediante los datos desplegados. Los modelos
de ARIMA (autoregressive integrated moving average) se denominan modelos de
Box-Jenkins en este texto y se estudian en los Capitulos 9 a 12.

Los qltimos programas para ajuste estacional son muy complejos, uno de sus
elementos es el método de la “razén de la media mévil”, que es el que se aplica en el
Ejemplo 7.1 cuando se calcula

M Yi

CMA,  tr xdl,

=sn, X i,

Luego se obtienen los promedios de estos valores por mes. Estamos suponiendo que
los componentes estacionales no cambian con el tiempo. En cambio, el procedimiento
X-12-ARIMA efectiia un procedimiento de media mévil ponderada sobre los valores
que corresponden al mismo mes. Este procedimiento de la media mévil elimina el
componente irregular pero permite que el componente estacional que corresponde al
mismo mes del afio cambie con el tiempo. Por ejemplo. una eleccion en X-12-ARIMA
es una media mévil estacional ponderada que se calcula como sigue:

1

2 3 2 1
- 1 1 I 1
S, = 7 Sﬂ:’:y 0 T Sn:.)u +5 Sﬂ:“ T Sl'l.: ‘In g s sn:-rlbl

9 9 9 9 9




donde

g = o
" CMA, txcl,

r

=sn, X it

Evidentemente, necesitamos datos de muchos afios para esta media maévil estacional.
Al igual a lo que se hizo en el método de descomposicién cldsico, es necesario nor-
malizar estos promedios. El lector interesado puede referirse a Findley er al. (1998)
donde encontrard més detalles sobre los procedimientos en X-12-ARIMA.

Entender los métodos de descomposicién de las Secciones 7.1 y 7.2 redundard en
importantes conocimientos para aprender mds sobre métodos de descomposicién. En
muchos programas de prondsticos se proporcionan opciones para ajustar estacional-
mente series temporales o para compensar series temporales respecto a la variacion
estacional. Es importante entender en cada caso la manera como se determina el
componente estacional sn, antes de que una observacion y, sea compensada respecto
a la variacion estacional calculando y/sn,. Entre las preguntas obvias estd si los “dias

hibiles” se consideran y como se detectan las observaciones atipicas y cémo se eli-
minan.



