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INTRODUCCION

Mucha de la metodologia estadistica se refiere a
modelos cuyas observaciones se supone que
varian independientemente. En muchas de sus
aplicaciones, la dependencia entre las observa-
ciones se mira como un estorbo y en la planeacion
o disefio de experimentos, la aleatorizacién se
trabaja para validar el andlisis como si las
observaciones fueran independientes. .o mas
comun es que la forma funcional f de la serie y
sus coeficientes sean desconocidos y, por lo
tanto, deban ser estimados a partir de datos histo-
ricos. Sin embargo, gran cantidad de datos econd-
. micos, empresariales, de ingenieria y de ciencias
naturales ocurren en forma de series temporales
donde las observaciones son dependientes y la
naturaleza de su dependencia es de mucho interés.
El conjunto de las técnicas disponibles para el
analisis de tales series de observaciones depen-
dientes se conoce como analisis de series crono-
l6gicas.

Una Serie Cronoldgica es una secuencia de valores
de una variable, observados y ordenados en el
tiempo. Generalmente los datos se trabajan en
secuencia respecto al tiempo de su ocurrencia lo
cual se conoce como Series de Tiempo, Series
Temporales, o mejor aun, Series Cronolégicas. Para
su andlisis se usan dos tipos de modelos: el de las

series de tiempo y los casuales. El analisis de
series de tiempo sélo usa el historial secuencial y
ordenado de los datos observados de la serie de la
variable que se va a pronosticar, para desarrollar un
modelo para predecir valores futuros. Los modelos
casuales se refieren a la relacién entre la serie de
tiempo de interés y una o mdas series de tiempo
diferentes. Si estas oftras variables estan corre-
lacionadas con la variable de interés y si parece
que hubiera alguna causa de esta correlacion,
se puede construir un modelo estadistico que la
describa.

Lo mas comun es que la forma
funcional f de la serie y sus
coeficientes sean desconocidos
y, por lo tanto, deban ser
estimados a partir de datos
historicos.

Elanalisis espectral, en el dominiode las frecuencias
es una de las técnicas de este tema, aunque no se
profundizara en él. Otra clase de andlisis, el perio-
dograma, se basa en la hipétesis de que una serie
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temporal esta constituida por ondas seno y coseno
con diferentes frecuencias. El periodograma es el
sistema que usa esta idea y puede detectar la
amplitud del componente seno de una frecuencia
conocida, sepultada en un ruido. Su uso comprueba
que la posibilidad de componentes periédicos de
frecuencia desconocida, pueden permanecer en la
serie. Aqui sélo se estudiara la construccion de
modelos estocasticos (estadisticos) para series de
tiempo discretas bajo el dominio del tiempo y la
aplicacion de tales modelos en casos practicos.

El estudio de tales modelos es importante porque
conduce a:

1. Conocer algo sobre la naturaleza del sistema
que genera la serie;

2. Pueden ser usados para obtener pronésticos
optimos de valores futuros de la serie;

3. Cuando se estudian dos o mas series rela-
cionadas, se pueden extender los modelos para
representar relaciones dinamicas entre las
series y estimar funciones de transferencia;

4. Pueden ser usados para derivar politicas de
control optimas que muestren cémo puede
manejarse una variable bajo control, para mini-
mizar perturbaciones en algunas variables
dependientes.

Una Serie Cronoldgica es una
secuencia de valores de una
variable, observados y ordenados
en el tiempo.

El control se justifica porque en los procesos
existen perturbaciones inherentes; cuando éstas
se pueden medir, es posible hacer cambios com-
pensatorios apropiados en alguna otra variable.
Esto es lo que se conoce como el control de
alimentacién progresiva. Alternativamente, se
puede usar la desviacién del objetivo o “sefial de
error” de la caracteristica resultante para calcular
los cambios compensatorios apropiados; esto es
lo que se llama retroalimentacion.

Contrario al control de alimentaciéon progresiva,
ese método correctivo es empleado aun cuando la
fuente de las perturbaciones no se conoce con
precisién o no se ha medido su magnitud. Para
mantener el equilibrio, es deseable efectuar una

mezcla de ambos procedimientos: el control de
alimentacion progresiva se puede usar para com-
pensar las perturbaciones medibles y el control de
alimentacién regresiva para las que no pueden
medirse.

En la practica, se desconoce generalmente la
naturaleza precisa de los modelos de funcion
estocéastica y de transferencia apropiados para una
situacién dada que son necesarios para disefiar
un esquema de control éptimo. De igual manera se
desconocen los valores numéricos de los para-
metros. Por lo tanto, en la construccion de mode-
los, se debe proceder iterativamente.

En este estudio es muy importante que se sepa
pronosticar, entender las relaciones dinamicas entre
variables y su control. Por ejemplo, se necesitan
prondsticos 6ptimos de ventas para planear las
actividades de la empresa, se necesitan los mode-
los de la funcién de transferencia para mejorar el
disefio y el control del sistema de produccion y las
politicas éptimas de control para regular las varia-
bles del proceso, bien sea manualmente o con la
ayuda de sistemas en red.

Muchos factores influyen en el nivel de detalle
usado: disponibilidad de datos, precisién obtenible,
costo del analisis y preferencias administrativas.
Cuando la eleccién de las variables no sea muy
clara, se deben ensayar otras alternativas y
seleccionar la mejor. Esto se hace tipicamente a
través de la simulacién usando los datos histéricos.

Aqui, sélo se indicaran someramente los métodos
para construir, identificar, ajustar y verificar los
modelos de las series temporales y sistemas
dinamicos. Los métodos serdn apropiados para
sistemas discretos de datos donde las observa-
ciones y la oportunidad de controlar ocurren a
intervalos iguales de tiempo.

Todo esto se llevara a cabo a través de las siguien-
tes areas de aplicacion: 1. El prondstico de valores
futuros de la serie por medio de datos actuales y
pasados. 2. La determinacion de la funcién de
transferencia de un sistema la determinacién de un
modelo dinamico insumo-resultado que pueda
mostrar el efecto en un sistema sujeto a la inercia
de unos insumos. 3. Un disefio de control de
alimentacion progresiva y regresiva, tal que las
desviaciones potenciales de los resultados del
sistema con relacién a un objetivo deseado, pueda
ser compensado de la mejor manera posible.
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La obtencién de buenos pronésticos se ha conver-
tido en elemento clave a través de la historia. Atn
hoy dia, a los adivinos y pitonisas se les da credibi-
lidad a sus afirmaciones aunque sus predicciones
resulten exageradas ofalsas. Afortunadamente para
Su supervivencia, algunas veces sus predicciones
resultan verdaderas.

Todos hacemos prondsticos, aunque no se advier-
tan como tales. Por ejemplo, 1a esperanza de lluvia
después de un verano fuerte y prolongado, o la
creencia de que el aumento en los precios para este
afio no sera tan alto como el afio pasado, dadas las
nuevas medidas econdmicas del gobierno. Asi se
forman las expectativas y se hacen los prondsticos.

De la misma manera procede el gerente del banco
para predecir el flujo de caja para el préximo bimes-
tre, 0 un ejecutivo de planeacion al ajustar ciertas
variables insumo para calcular el valor futuro de la
variable resultado tan aproximada como sea
posible a un objetivo especificado, o un gerente
que quiere pronosticar las ventas o estimar las
horas hombre requeridas para hacer un programa
de produccion. Todos deseamos tener idea del
comportamiento del futuro, tener patrones de los
prondsticos estrechamente relacionados sobre
ocurrencias previas suponiendo que los eventos
futuros seran similares al pasado.

Puesto que el futuro es incierto, los prondsticos no
seranperfectos. Elobjetivo detrabajarlos prondsticos
es reducir el error: obtener prondsticos que sean
raramente incorrectos y quetengan errores pequefios
de apreciaciéon. En las actividades econdmicas,
biolégicas, gubernamentales, de politicas de
planeacioén, se debe tener una vision del compor-
tamiento futuro de muchas variables criticas antes
de tomar decisiones. Las decisiones dependen de
los pronosticos y se espera que sean precisos.

Cada situacién que requiera un pronéstico se
presenta con su propio conjunto de problemas y
las soluciones a alguno de ellos de ninguna manera
pueden ser consideradas en otras circunstancias.
Sinembargo, existen ciertos principios generales
comunes a la mayoria de los problemas de
prondsticos que deben ser incorporados al sistema.

Los datos de una serie temporal discreta pueden
recogerse de las siguientes maneras: (1) Por
muestreo de una serie continua; por ejemplo, la
produccion de gas observada a intervalos de media
hora. (2) Acumulando una variable durante un

periodo de tiempo; por ejemplo, la precipitacion
fluvial, acumulada durante un dia o un mes, o la
produccién de un proceso por lotes (como en la
industria quimica o cemento, o en general de
productos a granel), que se acumula durante el
periodo de produccion.

La obtencién de buenos
prondsticos se ha convertido en
‘elemento clave a través de la
historia. Aun hoy dia, a los
adivinos y pitonisas se les da
credibilidad a sus afirmaciones
aunqgue sus predicciones resulten
exageradas o falsas.

Dada la disponibilidad de los datos, una relacion de
pronésticos puede suponerse como una funcién del
tiempo, o de variables independientes, y compro-
barse. Un paso importante en la seleccién del
método apropiado es el de considerar aquellos
patrones que pueden ser comprobados. Se pueden
distinguir cuatro tipos de patrones de datos:

1. Un patrén horizontal (H) existe cuando los
datos fluctuan alrededor de una media constante.
(Tal serie es estacionaria en su media). Por
ejemplo, un proceso cuya situacién de control
de calidad no cambie, es de esta clase.

2. Un patrén estacional (S) existe cuando una
serie se veinfluenciada por factores estacionales
(p. €j.; trimestres, meses o dias). Las ventas de
un supermercado los dias de pago de ndmina,
pertenece a este caso.

3. Un patrén ciclico (C) se presenta cuando los
datos se ven afectados por fluctuaciones econé-
micas a un plazo mas largo como las ventas
navidefias, la demanda de automdviles, efc.

4. Existe un patrén de tendencia (T) cuando hay
un aumento o decrecimiento secular a largo
plazo en los datos. Por ejemplo, las ventas de
muchas empresas, el PNB, etc.

Muchas series de datos incluyen combinaciones de
los patrones anteriores. Si se necesita una desa-
gregacioén de los componentes de los patrones, los
métodos de prondstico pueden ser utiles para
distinguir cada uno de ellos. Analogamente, estos
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métodos pueden usarse para identificar el patrén 'y
el mejor ajuste de los datos para pronosticar el
valor futuro.

1. Métodos de Pronostico

El objetivo de los pronésticos es el de reducir el
riesgo en la toma de decisiones. Por ejemplo, en
casos tipicos tales como administracién de inven-
tarios, planeacién de produccion, planeacion finan-
ciera, programacién de personal, programacion de
equipos y control de procesos, entre muchos otros.
Generalmente los prondsticos son imprecisos, pero
la magnitud de los errores observados depende del
sistema usado. Dedicandole mas recursos, se debe
mejorar la exactitud, y en consecuencia eliminar
algunas de las pérdidas resultantes de la incer-
tidumbre en la toma de decisiones.

Debido a que nunca se puede eliminar el riesgo de
los pronosticos, es necesario que el proceso de
decision considere explicitamente la incertidumbre
latente en el prondstico. A menudo, la decisién se
relaciona conceptualmente con el pronostico por
DECISION REAL = DECISIONBAJO LAHIPOTESIS
DE QUE EL PRONOSTICO ES CORRECTO +
TOLERANCIA DEL ERROR DEL PRONOSTICO.
Esto implica que el sistema de prondsticos debe
suministrar una descripcion tanto del error del
prondstico como del pronéstico mismo. ldealmente,
este proceso debe conducir a una estimacion de la
distribucion de probabilidad de la variable estimada;
asi, la toma de decisiones admitiria objetivamente
un riesgo.

El prondstico no es un riesgo por si mismo; mas
bien es la causa para lograr un fin. El método de
prondsticos es una parte de un sistema compiejo de
administracién y como subsistema, interactua con
otros componentes del sistema global para deter-
minar su desempefio.

Es dificil medir la utilidad de los prondsticos. Son
usados, principalmente, para hacer insinuaciones,
ayudar a planear y complementar prondsticos
cuantitativos mejor aun que suministrar un dato
numeérico. Debido a su naturaleza y costo, se usan
casi exclusivamente para situaciones a medio y
largo plazo para formular estrategias, desarrollo de
nuevos productos y tecnologias y planes a largo
plazo.

Para determinar un pronodstico se debe empezar
definiendo las variables que deben analizarse y

pronosticarse. El nivel de lo detallado del proceso es
algo muy digno de tenerse en cuenta. Un sistema
de planeacién de produccién puede requerir un
pronéstico de la demanda en unidades para cada
producto terminado para programar el uso de las
instalaciones y el nivel de inventarios.

Por otro lado, un gerente de ventas puede requerir
sélo un prondstico de las ventas totales en pesos
como informacion para su presupuesto. En el primer
caso el pronostico se hace en base a unidades
fisicas; en el segundo, en forma agregada. A pesar
de que éstas son las metas, no necesariamente
van a ser las variables que se usarian en el andlisis.
En la planeacion de produccion se puede proceder
en forma de valores agregados, como seria el caso
de familias de productos similares para luego
desglosar los prondsticos calculados a nivel de
unidades en una segunda instancia. Al pronosticar
las ventas en pesos, se pueden elegir los prondsticos
de los componentes de las ventas, por ejemplo en
unidades, llevarlas a pesos convertir los pesos en
precios futuros y luego sumarlos para obtener una
estimacion de las ventas totales en pesos. De ahi
lo importante del dominio que se debe tener sobre
el manejo de nGmeros indices.

El objetivo de los prondsticos es
el de reducir el riesgo en la toma
de decisiones. Por ejemplo, en
casos tipicos tales como
administracion de inventarios,
planeacion de produccion,
planeacién financiera,
programacion de personal,
programacion de equipos y
control de procesos.

También se deben considerar los siguientes
elementos inherentes a los prondsticos: el periodo
de cubrimiento, el horizonte, y los intervalos. El
periodode cubrimiento es launidad basicade tiempo
para fa cual se hacen los prondsticos. Por ejemplo
se puede desear un pronostico de la demanda por
semana, en cuyo caso el alcance es una semana.
El horizonte es el nimero de periodos futuros
cubiertos por el prondstico. Asi, se requeriria un
prondstico para 10 semanas, por semana. Final-
mente, el intervalo es la frecuencia con la cual se
preparan los nuevos pronésticos.
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A menudo, el intervalo es igual al periodo. De esta
manera se revisan los prondsticos cada periodo
usando la demanda del periodo mas reciente y
cualquier otra informacion relevante. Si el horizonte
es siempre de la misma longitud, por ejemplo T
periodos y el prondstico se revisa cada periodo, se
dice que se esta operando en base a un horizonte
mévil. En este caso, se pronostica la demanda cada
periodo para los T-1 periodos netos y se hace el
pronéstico original para el periodo T.

Los prondsticos se necesitan generalmente durante
periodos inciertos, conocidos como tiempo muerto
(lead time), los cuales varian segun el problema.
Por ejemplo, el periodo muerto en un problema de
control de inventarios, comienza cuando se coloca
una orden de pedido y termina cuando se recibe el
pedido y se carga como existencias. En algunos
casos el término tiempo muerto de prondstico se
usa en lugar de horizonte del pronéstico. Puesto
que los pronosticos resultan menos precisos al
aumentar el horizonte, se puede, a menudo, mejorar
el proceso decisorio acortando el tiempo muerto, en
consecuencia reduciendo el tiempo muerto del
prondstico y permitiendo una reaccion mas rapida
al error del pronéstico.

Otro aspecto de este tema se refiere a la forma
requerida del prondstico. Siempre es conveniente
pensar en la variable de interés como una variable
aleatoria con una distribucidn desconocida de
probabilidad. Aqui entran en juego los procesos de
estimacion de las caracteristicas de la distribucién y
de las medidas de la incertidumbre. Generaimente,
un pronostico incluye una de las siguientes formas:
(1) estimadores del valor esperado de la variable y
de la desviacidn tipica del error del pronostico; 6
(2) un intervalo de estimacién o de prediccion del
valor futuro dada una probabilidad determinada.

En ciertos casos puede haber mas interés en
predecir cambios significativos en el proceso que da
origen a una variable que en predecir el valor de esa
variable. Este seria elcaso de un proceso de control,
en el cual, partiendo de una situacién normal, se
desea predecir cuando pasa a un estado de fuera
de control.

Otro factor importante es el de la disponibilidad
de los datos. Los datos histéricos son muy valio-
sos para establecer los procedimientos de pronds-
ticos y las observaciones futuras deben estar
presentes para la revision de los prondsticos. La
cantidad, la exactitud y el periodo de referencia de

esta informacion, son elementos muy importantes.
Ademas, se debe examinar la representatividad de
los datos. El ejemplo clasico sobre este tema es el
de los pronésticos de la demanda de un cierto
producto cuando se llevan registros de las ordenes
recibidas y los embarques periodo por periodo.
Ninguno representa la demanda, puesto que las
ordenes se hacen antes del periodo deseado de
entrega, las ordenes perdidas debido a incum-
plimientos de entrega no son registrados y los
despachos pueden hacerse en un momento dife-
rente al deseado por el cliente; este caso es mas
comun de lo que parece. Entonces, la empresa
debe implantar un procedimiento de recoleccion
de datos que indique lo que los clientes desean
realmente que se les envie en cada periodo de
entrega.

Una fuente de confusion en los pronésticos de
ventas, esta en la distincién entre un pronéstico de
“lo que puede ser vendido™ y “lo que sera vendido”.
El primero es un estimador de las oportunidades
disponibles asumiendo que trabaja por debajo de
su capacidad. Esta es la clase de prondstico reque-
rido para planear diferentes lineas de producto. El
otro caso refleja restricciones de capacidad y
decisiones gerenciales y representa un plan o un
objetivo. Este seria el caso de un presupuesto mas
bien que el de un prondstico. Se puede esperar
que los datos estén correlacionados con los presu-
puestos en muchas empresas.

Dos factores importantes que quedan por definir
son el interés y la capacidad de quienes utilicen los
prondsticos. Idealmente, la informacion histérica se
analiza automaticamente con programas estadis-
ticos y se le entrega un prondstico a la adminis-
tracion para su estudio y posible modificacién. La
presencia de un juicio en el proceso de pronésticos
es importante pero requiere personal interesado en
participar.

Otro factor importante es el de la
disponibilidad de los datos. Los
datos histéricos son muy valiosos
para establecer los
procedimientos de prondsticos y
las observaciones futuras deben
estar presentes para la revision
de los prondsticos.
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Para pronosticar, se supone que se dispone de las
observaciones a intervalos de tiempo equidistantes
y discretos. Por ejemplo, en un problema de
prondsticos de ventas, las observaciones z, en el
mes t y los datos en z,,, Z,,, Z,,,..- de los meses
previos, pueden ser usados para pronosticar las
ventas de los tiempos muertos 1 = 1, 2, 3, ..., 12
meses posteriores. La funcion zA(l), I = 1, 2, ...
que suministra los pronosticos en el origen t
para todos los tiempos muertos futuros, se llamara
funcién de pronésticos en el origen t. El objetivo
es obtener una funcion de prondsticos tal que la
media cuadratica de las desviaciones z _-z*(l)
(entre el dato real y el pronosticado), sea tan
pequeiio como sea posible para cada tiempo
muento |

Fuera de calcular los mejores prondsticos, es
necesario especificar su precision de tal manera
que se puedan calcular los riesgos asociados con
las decisiones basadas en los prondsticos ya
calculados. Esto se puede lograr obteniendo los
limites probabilisticos a ambos lados de cada
pronéstico.

Los métodos para hacer prondsticos se clasifican
ampliamente en cualitativos y cuantitativos. Los
primeros son subjetivos e intuitivos; son hipotesis
que pueden o no depender de informacion pasada.
Generalmente estos prondsticos no pueden ser
reproducidos por alguien mas, puesto que el
pronosticador no indica claramente como fue
incorporada la informacién disponible en el pronos-
tico. Aunque el tema de los prondsticos subjetivos
no es un enfoque riguroso, puede ser muy apro-
piado y el unico método razonable en muchas
situaciones.

Los prondsticos basados en modelos matematicos
o estadisticos son los cuantitativos. Una vez se
seleccione el modelo o la técnica, se pueden
determinar automaticamente los prondsticos corres-
pondientes para ser reproducidos cuando se
necesiten. Estos métodos se clasifican como
deterministicos y probabilisticos (también cono-
cidos como estocasticos o estadisticos).

En los modelos deterministicos la relacién entre la
variable de interés, Y, y las variables de prediccion,
X, X, X, 8€ determinan con precisién por medio
de una ecuacién matematica como las leyes
tradicionales en las ciencias exactas. No obstante,
enlas demés areas las relaciones son generalmente
estocasticas: los errores y la variabilidqd de las

medidas de las variables incontroladas introducen
componentes aleatorios (estocasticos). Esto con-
duce a los modelos probabilisticos o estocasticos
de la forma:

Y =1(X.. X5 By B) + ruido (o perturbacion) [1]

donde el segundo sumando de la derecha repre-
senta la divergencia en los resultados a medida
que se repiten las observaciones y se conoce con
los nombres de perturbacién, ruido, variacion
experimental, error experimental, o simplemente
error.

Esta imprecision que puede provenir de diferentes
fuentes, se debe principalmente a errores de
calculo y a la variacion en otras variables incon-
trolables. Esto exige que se tengan en cuenta los
modelos probabilisticos (o estadisticos) pues el
componente del error es una manifestaciéon de la
presencia de una determinada distribucién de
probabilidad.

Los métodos de prediccion que se veran aca son
el de regresién y el de prediccion de una sola
variable. Las observaciones estadisticas usadas
para determinar el modelo, es lo que se conoce
como datos empiricos y son el tema principal de
estudio en este articulo. Se supone que de ahora
en adelante, se dispone de datos separados por
intervalos regulares de tiempo (horas, dias, meses,
afos,...) y por medio de la “inercia” en el compor-
tamiento de la serie, se vera su tendencia futura.
Este tipo de andlisis se llama univariante porque
usa como unica informacion el historial de la misma
serie, basandose en la hipotesis de que las
condiciones futuras seran analogas a las pasadas.

El término general de un dato histdrico se expresa
como z,, donde t es el indice del tiempo, por medio
del cual se extrapola hacia el futuro. Por ejemplo,
se puede hacer un estudio del comportamiento
de una serie sobre el aumento del costo de la
canasta familiar y extrapolar el modelo hacia los
proximos meses y luego verificar la veracidad del
modelo como tal. Para lograr este objetivo se

" pueden usar métodos de suavizacion o modelos

paramétricos de series cronolégicas. Para hacer
pronosticos a través de la regresion, se hace uso
de la relacion entre la variable a pronosticar y las
otras variables que explican su variacién. Es decir,
se pueden hacer pronosticos mensuales de las
ventas de textiles a partir de su precio, el ingreso
disponible de los consumidores y los gastos en
publicidad.
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Los modelos tipicos de regresion miden los efectos
instantaneos. Sin embargo, con més frecuencia de
la que se cree, se presentan efectos de rezago que
hacen que las variables de interés dependan de los
valores presentes y pasados de las variables
independientes (o predictoras). Estas relaciones se
estudian combinando los modelos de regresién y
de series cronolégicas. Aca se centrara la atencién
exclusivamente en métodos cuantitativos de pronos-
tico. Estos constan de dos etapas principales: la
construccién del modelo y la fase del céiculo del
pronéstico. Estos modelos son especialmente
utiles para estudios a corto plazo. En los demas
casos se debe tener en cuenta la influencia de
otras variables relacionadas con la de interés, para
ver el comportamiento futuro mediante un modelo
de regresidon dinamica o funcién de transferencia.

Para construir un modelo se debe disponer de
datos relevantes y una teoria cientifica de soporte.
En algunos casos, la teoria, por ejemplo la econé-
mica, puede sugerir modelos particulares; pero en
otros puede estar incompleta o no existir. Es aqui
donde los datos juegan un papel predominante
para determinar la clase de modelo. Estos modelos
son especialmente Gtiles para estudios a corto
plazo. En los demds casos se debe tener en cuenta
la influencia de otras variables relacionadas con la
de interés, para ver el comportamiento futuro
mediante un modelo de regresion dinamica o
funcién de transferencia.

Generalmente el modelo tentativo contiene paré-
metros desconocidos que pueden ser estimados
por medio de sistemas tales como el de los mini-
mos cuadrados. Luego, el analista debe verificar lo
adecuado del modelo ajustado. Esto puede fallar
por varias razones: por ejemplo, se pudieron haber
incluido variables inapropiadas o haber especifi-
cado errébneamente la relacién funcional. Si el
modelo es insatisfactorio, necesita ser replan-
teado y el ciclo iterativo del modelo especificacion -
estimacion - diagnéstico - verificacion debe ser
repetido hasta encontrar un modelo satisfactorio.

En la otra etapa, o sea la de pronésticos, éstos se
obtienen usando el modelo definitivo. Puesto que
los pronésticos dependen absolutamente del
modelo, debe haber seguridad de que éste y sus
parametros permanezcan constantes durante el
periodo de su aplicacién como tal. La estabilidad
del modelo se comprueba comparando los
prondsticos contra los valores observados. Al
calcular las desviaciones, o errores del prpnéslico,

se detecta cualquier cambio en el modelo. Es
decir, las funciones particulares de estos errores
pueden indicar un sesgamiento en los pronésticos
indicando unas predicciones sub o sobre valo-
radas. Ademas, se puede hacer uso de las obser-
vaciones mas recientes para actualizar los
pronosticos. Debido a que las observaciones se
llevan secuenciaimente en el tiempo, los proce-
dimientos de actualizacion se pueden aplicar de
manera rutinaria evitando los calculos de cada
pronéstico desde el principio.

2. El Futuro de los Prondsticos

La Investigacién de Operaciones y las Ciencias
Administrativas surgieron al terminar la década
de los 40's y comienzo de los 50’s y pretendieron
resolver problemas organizacionales por medio de
métodos especificos. Técnicas tales como Progra-

~macién Lineal, Teoria de Colas, Teoria de Redes y

Simulacion se desarrollaron para resolver proble-
mas especificos. En los afios 60's decayo la
influencia de los expertos en 1.O. y enlos 70’s hubo
una gran desbandada y se reubicaron a través de
cada organizacién. Ya por los 80’s, aumenté el
nimero de expertos en planeacién desarrollando
nuevas habilidades en estas disciplinas, adaptando
el uso de computadores. Inicialmente se usaron
estos equipos en la investigacion cientifica, en
contabilidad y en némina. A comienzos de los 80’s
las funciones de planeacion se integraron con
otras funciones en linea, colocando los pronds-
ticos mas cerca de la administracion.

Dado el amplio cubrimiento de los métodos de
pronostico disponible y los avances tecnolégicos a
nivel computacional, se puede confiar en que los
pronésticos tendran cada vez mas y mejor aplica-
cién. Sin embargo, el éxito de la gerencia, esta en
el dominio de los métodos, programas y princi-
palmente en la adecuada interpretaciéon de las
conclusiones. Entre los programas de software mas
completos para el procesamiento de datos de
series de tiempo y andlisis de regresion y correla-
cion, estan el STATGRAPHICS, SCA, PEST,
SHAZAM, SAS. SPSS, MINITAB, SYSTAT y en
menor escala ¢l MICROSTAT.

Para construir un modelo se
debe disponer de datos
relevantes y una teoria cientifica
de soporte.
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3. Seleccién de un Modelo Particular de
Prondsticos

Ademés de los criterios para calcular pronds-
ticos, la eleccién de un modelo o técnica depende
de los siguientes puntos: a. el grado de precision
requerida, b. el alcance, c. los costos permisibles,
d. la complejidad requerida, y e. la disponibilidad
de los datos.

El criterio para escoger un subconjunto de varia-
bles regresoras como el mejor “subconjunto”,
depende del uso que se le quiera dar al modelo:
Prediccion o Descripcién. Se puede contar inicial-
mente con una lista larga de clases de variables
regresoras que deben ser eliminadas, entre las
cuales se encuentran las siguientes:

a. Puede que no sean necesarias o fundamen-
tales.

b. Puede que su lectura o medida haya sido
imprecisa, y

c. Puede que estén altamente correlacionadas.

En resumen, el “mejor” subconjunto es aquel que
contenga tan pocas variables que su costo de
manipulacién sea accesible... y tantas como sea
posible para cumplir los objetivos del estudio.
Sinembargo, el analista se debe cuidar de no
caer en la trampa de dos problemas de los
cuales debe salir ileso: el primero se refiere a la no
eliminacién de variables importantes, pues produ-
cen sesgo y, cuando se dejan variables super-
fluas, se infla innecesariamente fa varianza de los
coeficientes.

Aunque en algunas ocasiones sélo se necesita
obtener prondsticos en bruto, en otros casos se
requiere gran precision. En aplicaciones tales
como medidas gubernamentales, la imprecision se
paga a unos costos econdmicos y sociales muy
altos. Un aumento en la precisién eleva sustan-
cialmente los costos en la recoleccion de los
datos, tiempo de computador y personal. Pero
cuando una pequefia pérdida en precision no es
critica y rebaja notoriamente los costos, se prefiere
un modelo méas simple a otro mas preciso aunque
sea mas complejo. El analista debe construir
modelos simples porque son mas faciles de enten-
der, usar y explicar. Un modelo muy pulido puede
conducir a predicciones mas precisas pero puede
ser mas costoso y dificil de implementar.

4. Criterios de Prediccion

El criterio mas importante para escoger el
método de prediccion es la precision; es decir, qué
tanto se acerca e! pronéstico al resultado verda-
dero. Nétese la observacién real en el momento t
por z, y al prondstico, que usa la informacion hasta
el instante t-1 inclusive, como z,,. Ahora, el obje-
tivo es encontrar un prondstico tal que el error
futuro z, , sea tan pequefio como sea posible.
Notese que como z, ain no se ha observado, su
valor es desconocndo Entonces, se puede hablar
sélo de su valor esperado condicionado a los
datos histéricos hasta el instante t-1 inclusive.

Si ambos errores de pronéstico, el negativo
(sobreprediccion) y el positivo (subprediccion) son
igualmente indeseables, se justifica elegir el
pronostico de tal manera que la media absoluta
del error E |z, - z,,| o el error medio cuadratico
E |z, - z,,I? sean mlmmos Los prondsticos que
munam:zan este valor, se conocen con el nombre
de prondsticos del error medio cuadrético minimo o
EMCM. El criterio del error medio cuadratico se
usa porque conduce a soluciones matematicas
mas simples.

5. El Modelo de Regresion y su Aplicacion
en Prondsticos

El analisis de regresién tiene como objetivo
principal encontrar el modelo apropiado para
describir la relacién entre dos o méas variables vy,
ademas, cuantifica el grado de respuesta de la
variable dependiente ante diversos cambios de las
variables predictoras (independientes o explica-
tivas). Por ejemplo, un director de mercadeo
puede estar interesado en conocer la funcion que
relaciona el volumen de ventas de su linea de
productos con el precio, los precios de la compe-
tencia y lo presupuestado en propaganda. Por otro
lado, un departamento de economia y planeacion
puede estar interesado en saber como se afecta
el nivel de precios y la canasta familiar con un
aumento del precio de los combustibles, o como
se relaciona la propensién al ahorro con los
gastos del gobierno y las tasas de interés. Final-
mente, en produccion, se necesita saber como
responde el volumen de producto final ante unos
insumos sometidos a variables de temperatura,
tiempo, catalizador, etc.

En caso de conocerse exactamente las verda-
deras relaciones, el investigador (llamese gerente,
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economista, ingeniero, analista) estaria en una
posicion ventajosa para entender, predecir y contro-
lar los resultados. Pero como la realidad es bien
diferente, sedebe confiar en observaciones empiricas
para obtener resultados aproximados. Sinembargo,
los resultados varian aunque se repita el expe-
rimento bajo condiciones aparentemente idénticas.
El alcance de los modelos es esencial puesto
que los métodos que producen pronédsticos a
corto plazo difieren de los de largo plazo. Por
ejemplo, los pronésticos para los bienes pere-
cederos difieren de los bienes que no lo son.

6. El Modelo de Regresion

Muchos de los modelos usados para representar
series cronoldgicas son algebraicos o funciones
trascendentales (*) del tiempo o algun modelo
compuesto que combine ambos componentes. Por
ejemplo, si las observaciones son muestras alea-
torias de alguna distribucién de probabilidad, y si la
media de la distribucion no cambia con el tiempo,
se puede usar el modelo constante

x,=b+E 2]
donde x, es la demanda en el periodo t, b es la
media desconocida del proceso y E, es el compo-
nente aleatorio. Si se supone que la media del

proceso cambia linealmente con el tiempo, se usa
el modelo de tendencia lineal

x,=b, + b, E [3]

También se puede expresar una variacion ciclica
introduciendo términos trascendentales en el
modelo; por ejemplo:

x,=b,+b,sen 2nt/12 + b,cos 2nt/12 * E,

la cual se refiere a un ciclo que se repite cada 12
periodos.

La forma general de estos modelos es
x,=bz )+ bz,()+...+b.z (1) +E [4]
donde los {b} son los parametros, las {z(t)} son

funciones matematicas de t y E es el componente
aleatorio. Nétese que este enfoque de modelos

() Los modelos que contengan términos trigono-
métricos 0 exponenciales, se llaman a menudo
modelos trascendentales.

representa el valor esperado del proceso como una
funcién matematica de t. A menudo es deseable
definir el origen del tiempo como el final del periodo
mas reciente T. Entonces el modelo para la
observacion en el periodo T=T +1 lo indica [5]:

x,=a,(T)z,(1) + a,(T)z,(1)+... + a(T) (1) + E_ [5]

en la cual se denotan los coeficientes por {a, (T)}
para indicar que se basan en el origen actual en
el tiempo y que se distinguen de los coeficientes
del origen ordinario. El hecho de mantener el origen
del tiempo en una base actualizada facilita enor-
memente el trabajo en unsistema de pronésticos.

Otro modelo muy diferente es aquél cuyas obser-
vaciones x, actian como una funcién de compo-
nentes aleatorios previos E, E, E,, ..., enla
forma general [6]:

X,=p+ OE +DE +DE +... [6]
donde p y {®} son constantes. Los modelos de
esta clase reciben comunmente el nombre de
modelos de filtro lineal. Puede que no sea obvio
que un modelo de esta forma pueda representar
una serie de tiempo, aunque se vera que bajo
este enfoque se pueden obtener resultados exce-
lentes. Esto es particularmente vdlido para series
cuyas observaciones son altamente correlacio-
nadas, es decir, cuando las observaciones no son
mutuamente independientes.

Una técnica sencilla para seleccionar un modelo
para aplicar una serie de tiempo, consiste en
graficar los datos histéricos en un diagrama de
dispersién e identificar la funciéon matematica que
mas se les parezca. Como en cualquier procedi-
miento de andlisis de datos estadisticos, los
métodos graficos son muy utiles en los pronosticos.
Puesto que el modelo debe representar el futuro
cercano con miras a pronosticar, generalmente se
juzga su efectividad identificando la descripcion
de su pasado mas reciente.

La simulacion es una técnica muy util para evaluar
los métodos alternativos de prondsticos. Esto se
puede hacer retrospectivamente usando datos
histéricos. Para cada método se empieza en algun
punto previo en el tiempo y se simula el pronéstico
periodo por periodo hasta el momento presente.
Entonces se comparan los errores de los pronds-
ticos entre los diferentes métodos. Si parece que el
futuro fuese a diferir del pasado, se puede crear
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una pseudo historia de las expectativas subjetivas
de la naturaleza futura de la serie y usarla en la simu-
lacién. La simulacion también es util para determi-
nar los parametros de las técnicas de prondsticos, y
para obtener mejores constantes de suavizacion.

Es conveniente pensar en dos funciones primarias
de un sistema de prondsticos como son la gene-
racion y el control de pronésticos. La primera
involucra la adquisicion de datos para revisar el
modelo, produciendo un prondstico estadistico,
introduciendo un juicio gerencial y presentando
los resultados adecuados al usuario de los
prondsticos. El control de los prondsticos involucra
el monitoreo del proceso para detectar condi-
ciones fuera de control e identificar las oportuni-
dades para mejorar el desempefio del modelo. Un
componente esencial de la funcién de control es
la prueba de la sefal de rastreo. Este estadistico
se calcula dividiendo un estimador del error
esti mado del pronédstico por una medida de la
variablidad del error del prondstico, tal como el
estimador de la desviacion absoluta media del
error del pronéstico. Si el sistema de prondsticos
conduce a estimadores insesgados, la sefial de
rastreo debe ser proxima a cero. Una funcién de
control de los prondsticos también debe involu-
crar informes periodicos sobre su utilidad y
presentar los resultados a la administracién
respectiva. Esta retroalimentacion debe motivar un
mejoramiento en los aspectos cuantitativos y
cualitativos del sistema.

Una técnica sencilla para
seleccionar un modelo para
aplicar una serie de tiempo,
consiste en graficar los datos
histéricos en un diagrama de
dispersion e identificar la funciéon
matematica que mas se les
parezca.

Sea la relacion entre una variable dependiente Y, y
p variables independientes X,, X,, X, ..., X_; sise
agrega un indice t, el valor de la variable depen-

diente en el instante t (o para el item t) se desig-.

nara por y, y las p variables independientes
tendran los simbolos x,, x,, ..., x,. Si las
observaciones ocurren secuencialmente en el
tiempo, el indice t se refiere a tiempo; en cualquier
otro caso, t es simplemente un indice arbitrario. Es

decir, en tablas de doble entrada, por ejemplo,
donde las observaciones se refieran a elementos
diferentes (empresas, regiones, etc.), el orden no
tiene significado alguno. En su forma general, el
modelo de regresion se expresa:

y, =f(x;B) +E, 7]

donde f (x;; @) es una funcién matematica de las p
variables independientes x, = (x,, ..., X)) ¥ de los
parametros desconocidos B = (B,, ..., B,). En el
estudio del modelo se supone que la forma funcio-
nal es conocida, aunque los pardmetros sean
desconocidos. El modelo es probabilistico, puesto
que el término de error es una variable aleatoria y
se supone que sigue una distribuciéon normal, que
sus valores son no correlacionados (es decir, inde-
pendientes entre si) o sea que Cov (E, ..., E ) =
E(E,...E,) =0 paratodotyk =0,y su espe-
ranza es cero y varianza ¢?}. En notacién vectorial,
se tiene que el vector columna de los errores es
igual a cero y la matriz de covarianzas es simé-
trica detamafionxneigualac®x |

Debido a que el modelo es aleatorio, se concluye
que la variable dependiente, y,, también lo es. Por
lo tanto el modelo puede ser expresado en forma
de distribucion condicional de y, dado x, = (x,;, ..., X)-
Bajo este contexto, las hipdtesis pueden expre-
sarse como:

a. La media condicional E (y/x,) = f (x,; B) depende
de las variables independientes x, y de los
parametros B, y la varianza V (y/x) = ¢® es
independiente de x, y del tiempo.

b. Las variables dependientes y, y y,, para dife-
rentes instantes o temas, son incorrelacionados:

Cov (Y, ¥,) = Ely,- T(x; By, - T (. B =0 [8]

c. La parte condicional de y, sobre x, sigue una
distribucion normal con media f (x; B) y varianza
o? la cual se denota por N [f (x,; B), 67).

Estas hipétesis implican que la media de la distribu-
cién condicional de y, es una funcién de la variable
independiente x,. Sin embargo esta relacion no es
deterministica porque para valor fijo de x, habra una
dispersion de los y, alrededor de su media; aun mas,
el error no puede ser expresado con anticipacion.

Debido al enfoque resumido de este articulo y a lo
accesible del tema en la bibliografia, dejan de
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presentarse aqui los diferentes modelos y sus
funciones, la deduccién de las férmulas para esti-
mar los parametros mediante el uso de las ecua-
ciones normales, o sea la aplicacion del método
de los minimos cuadrados en su forma matricial,
y las propiedades de los estimadores minimocua-
draticos.

7. Prediccionusando los Modelos de Regresion
con Coeficientes Estimados

Cuando se desconocen los parametros pf =
(B, B, -... B,) se reemplazan por sus estimadores
minimocuadrajicos, expresados aqui en forma
matricial: p* = (XX)* X’Y. Asi, el valor de predic-
cion de y, esta dado por:

yPrd =B+ Bix, + .+ Brxg) =X B (91
Se puede demostrar facilmente que estas predic-
ciones tienen las siguientes propiedades:

a. El pronéstico obtenido de esta manera es
un predictor insesgado puesto que el valor
esperado de un error de prondstico futuro es
cero.

b. Alunmas, y>* es el prondstico de error minimo
cuadratico entre todos los pronésticos lineales
insesgados. Esto se puede comprobar a partir
del teorema de Gauss-Markov.

c. La varianza del pronéstico o equivalentemente
del prondstico esta dada por [10]:

VY, Y )=VIE+X (B-B)]ly ™=071+xX' (X'X)"'x,] [10]

Aqui se ha usado V(") = o (X’X)' y se ha
supuesto que el error futuro E_ no esta
correlacionado con los errores en el periodo de
estimacién.

d. La varianza estimada del error del prondstico
es:

VALY, -yP®) =82 [1 + X' (X’X)" x] [11]
donde s? = SSE/(n -p -1) es el error medio cua-
dra-tico que sirve como factor para la estimacién

de los limites del intervalo de prediccién de un
valor futuro y, al 100 (1-0)% de confianza.

8. Técnicas para la Seleccion de Modelos

La seleccién de las variables independientes que
deben ser incluidas en el modelo definitivo es uno

de los problemas mas importantes de resolver
en la construccion empirica de modelos.

Generalmente, al principio del proceso se puede
disponer de una lista muy extensa de las posibles
variables “predictoras”, pero nadie esta seguro
de cuantas y, especialmente cuéles, deben incluir-
se en el modelo definitivo. Obviamente, no es del
caso omitir variables importantes explicativas.
Pero, por otro lado, se pretende mantener el
modelo lo mas simplificado posible para que
sea mas facil de entender y de explicar. Ademas,
se debe tener en cuenta que la estimaciéon de
pardmetros innecesarios introduce incertidumbre
adicional a los pronésticos

Un enfoque aceptable consiste en estimar todos
los modelos de regresion posibles. Sinembargo,
para k variables, se requiere estimar 2* modelos.

El error medio cuadratico s?, el coeficiente de
determinacion R?, o preferiblemente su ajustado,
R2, donde:

R2=1- [SSE/(n-p-1)]/[SSTO/N,)]  [12]

puede sercalculado para cada subconjuntodep=1,

, k variables. EI R2 no ajustado es creciente a
medlda que sevan agregando variables adicionales
y, eventualmente, alcanza a valer la unidad cuando
el nimero de parametros es igual al nimero de
observaciones. El ajustado introduce una penali-
zacién por cada parametro estimado dividiendo
SSE y SSTO por sus grados de libertad. Asi,
puede suceder que disminuya cuando se le intro-
ducen variables adicionales al modelo. Asi se
puede seleccionar el subconjunto particular de
regresion para el cual es maximo o para el cual s?
es minimo.

Un estadistico alterno para la seleccion del modelo
es C, sugerido por Mallows (1973), el cual mide la
|mparcnalndad en el modelo de regresion y es de
la forma

= [SSE/s7 - (n- 2,) [13]

En esta expresion, SSE_es la suma residual de
cuadrados de un modelo que contenga p para-
metros (incluyendo el intercepto B; asi, p = 1,.

k+1), y s? es el error medio cuadratico del modelo
con k variables independientes. Aqui se supone
que s? es un estimador imparcial de o Enton-
ces, si una regresion con sélo p parametros es
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adecuada, E [SSE] = (n - p) 6% y aproximada-
mente, E[C ] = p. Un grafico de C, contra p indica
lo adecuado de los modelos a medida que sus
puntos se aproximan a la linea C, = p. Se trata
entonces de buscar modelos con un C_ bajo que
sea muy aproximado a p.

9. Multicolinealidad

En muchos casos donde se aplica la regresion
se encuentra que las variables predictoras X,,.., X,
estan altamente relacionadas mostrando las colum-
nas de la matriz X casi linealmente dependientes.
Tal situacion usualmente descrita como multi-
colinealidad en las variables predictoras, es espe-
cialmente comun si los modelos se ajustan a
datos observados. En aquellas situaciones donde
el analista puede disefiar el experimento (p. ej.
escoger los niveles de las variables independientes,
la multicolinealidad puede ser evitada, puesto que
siempre se pueden elegir las variables indepen-
dientes ortogonales (Xx, x,. = 0 parai#j).

Sinembargo, cuando se trabaja con observaciones
no se puede elegir “la matriz del disefio”. Aun
mas, con demasiada frecuencia, varias variables
predictoras miden el mismo concepto. Por ejemplo,
un conjunto de indicadores que miden “el estado
de la economia”, el ingreso familiar y los activos
que miden “riqueza”, las ventas y el nimero de
empleados que miden “tamafio del negocio”, y la
calificacion promedio y el puntaje en pruebas
estandar que miden “potencial académico” de un
aspirante. Todas estas variables tienden a ser
altamente relacionadas (correlacionadas). Conse-
cuentemente, la matriz X’'X esta “mal condicio-
nada” en el sentido de que su determinante es
muy pequefio. Esto a su vez crea dificultades de
célculo cuando se invierte esta matriz para obtener
los estimadores minimocuadraticos.

Para ilustrar mas claramente las consecuencias
de la multicolinealidad considérese un ejemplo
bien simple aunque hipotético. Supdngase que se
estudia la relacion entre el peso de unos auto-
mdviles y su consumo de combustible en kild-
metros (Y). Sea que se ha medido el peso tanto
en libras (X ) como en kilogramos (X,). Obviamente
no hay informacion en X, puesto que libras y
kilogramos guardan una relacion exacta de propor-
cionalidad. Ahora, supongase que se elige ajustar
un modelo de la forma Y = B + B.x,+ Bx,+ Ea
una muestra de tamafio n. Aqui encontramos que
no se pueden estimar los parametros puesto que

la matriz 3 x 3, X’X, es de rango 2 y no existe
su inversa.

Si se intenta entrar los datos a un computador,
se detiene el programa y debe aparecer un mensaje
de error indicando una sobreinformaciéon en la
inversién de la matriz. Por lo tanto, no se pueden
estimar los parametros. Pero si se considera la
relacion proporcional entre X,y X, (es decir X,=cX)
se puede expresar el modelo como Y = B+
(B,+ B,c) X,+ E=p, + B X + E; de esta manera
se puede estimar el parametro B°. Sin embargo, hay
un numero infinito de valores para B, y B, que
satisfacen B' = B, + B,c: por lo tanto, los para-
metros individuales B, y B, no son estimables.

En la mayoria de los casos la relacién lineal entre
las variables independientes no son tan exactas
como se supuso en el parrafo anterior, sino que son
aproximadas. Por lo tanto, aunque exista la inversa
(X'X)", su determinante puede ser tan pequefio
que su obtencién no dejara de tener dificultades.

Las consecuencias de una matriz X’X “mal condi-
cionada” son: la diagonal de su inversa muy grande
y por lo tanto varianzas grandes para los estima-
dores minimo cuadraticos, y altas correlaciones
entre los estimadores de los pardmetros. Ain mas,
debido a la gran incertidumbre, se puede presentar
mucha inestabilidad en estos estimadores, pues
pueden tener el signo equivocado y sugerir, mas
de lo normal, consideraciones practicas o fisicas.

10. Variables Indicadoras

Hasta ahora se ha supuesto que las variables
independientes son cuantitativas y medidas en una
escala bien definida. Sinembargo, con mucha
frecuencia las variables son cualitativas y tienen
dos o mas niveles. Por ejemplo, considérese la
prediccién del resultado de una cierta reaccion
quimica en términos de la concentracién de los
insumos, la presién, el tiempo de reaccién (todas
variables cuantitivas), y del tipo de catalizador,
(cualitativo: tipo 1, ..., tipo k).

Por otro lado considérese el efecto del promedio
en las calificaciones a nivel de graduados (cuan-
titativa) y el sexo (cualitativo) para los sueldos de
enganche de los egresados a nivel de Master. Otro
ejemplo podria ser la prediccion de la velocidad
en adoptar un nuevo invento en términos del
tamafio de la empresa y su condicién de publica o
privada.
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En todos estos ejemplos se observa una variable
cualitativa a diferentes niveles. Para modelar su
efecto se introducen variables adicionales. El
efecto de una variable cualitativa que se observa a
k niveles diferentes {(como si fuera de k fabricas
diferentes) en la respuesta de Y, puede repre-
sentarse por k-1 variables indicadoras. Estas
variables indicadoras o ficticias se definen como
IND, = 1 si las observaciones vienen del nivel i
(para 1<i<k-1)y 0 enotro caso. Combinando los
efectos de estos indicadores con los efectos de p
variables cuantitativas X,, ..., X, se puede expresar
el modelo como:

P k-1
Y1 =B+ LBixtj+ X o INDy; + E¢ [14]
i=1 i=1

Si las observaciones varian desde el nivel k, el
efecto de las variables cuantitativas independientes
esta dado por:

p
Elyr) = Bo + Z Bi Xy 18]

i=)

Si las observaciones varian desde el niveli {1 <i <
k - 1), su efecto es:

p
E(yt) = Bo +8i ZBi xy f16]

i=1

Donde el parametro es el efecto del nivel i relativo
al nivel k. Este efecto es aditivo y no depende de las
otras variables independientes X, ..., X..
La representacion grafica de la variable indicadora
no es unica. Alternativamente, se puede definir
IND, = 1 si la observacién desde el nivel i + 1 (para
1<i<k-1),y0 enotro caso. En este caso el
parametro §, representa los efectos de los niveles
comparados con el nivel 1. Alternativamente, se
pudieron definir k indicadores y omitir el intercepto
B,- Aqui, los k parametros 8, representan los
interceptos de k planos paralelos p-dimensionales.

Los parametros son facilmente estimables para
cualquier representacién que se adopte. Las
columnas de la matriz X del modelo se componende
los valores de las variables independientes x,
y las demas por columnas unos y ceros.

En el primer caso visto aqui los niveles de la
variable cualitativa no interactian con las otras
variables en el modelo. Para considerar las
interacciones se pueden introducir términos de

productos cruzados x,IND, (1 <ispy1<j< k-1).
Por ejemplo, el modelo adecuado de producto
cruzadoparap=1yk=

y,= B, +B,X, +8, IND, + 5,ND, + 8,,% IND,
+ 8,%,IND, + E, [17]

Las variables indicadoras también pueden usarse
para estimar segmentos en modelos de regresion
lineal. Considérese un modelo de regresién fineal
con una variable predictora, p = 1. Suponga, por
ejemplo, que las ventas y, crecen linealmente con
la inversién en publicidad: y, = B + Bx, + E,
Sinembargo, suponga que si el costo de la publi-
cidad excede una cierta cantidad, x’, el efecto de
cada peso adicional gastado serd menos de B,.
Entonces esta regresién lineal marginada puede
ser modelada como:

y.= B, + B + B, (x,- x") IND, + E, [18]

donde IND, = 1 si x,# x" y el parametro B, mide
la pendiente.

11. Principios Estadisticos Generales para la
Construccion de Modelos

Se ha supuesto que se conoce la funcion del
modelo de regresién y la aplicabilidad de los
estimadores minimocuadraticos y los pronésticos
de error medio minimocuadratico. Estas propiedades
dependen de las hipdtesis del modelo, tales como
independencia, igual varianza y normalidad de los
términos del error.

La inferencia estadistica es una herramienta inva-
luable para el andlisis de los datos y la construc-
cion de modelos, pero por ninguna razén es la
unica. Previamente a la estimacion de parametros
se debe especificar la relacion funcional entre las
variables dependientes e independientes. Luego de
la estimacion de los parametros se debe evaluar el
ajuste del modelo. Se debe determinar lo ade-
cuado de la relacion funcional supuesta, y si se
satisfacen las hipétesis de normalidad, igualdad de
varianzas e independencia de los errores. Si el
modelo ajustado es inadecuado, se debe plantear
uno nuevo y se debe repetir el ciclo de estimacion
y verificacion. Solamente cuando el modelo pasa
estas revisiones, puede ser usado para interpre-
tacion y prondstico.

Un principio muy importante en la construccion de
modelos es el de la parsimonia, también llamado
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la barbera de Ockham, el cual se puede inter-
pretar como si “en la eleccion de algunos modelos
competitivos, todo lo demas igual, se prefiere el
mas simple”. Preferir los modelos simples a los de
mas parametros se debe a que son mas faciles
de explicar e interpretar y la explicacion de cada
parametro innecesario aumenta la varianza del
error de prediccién en 1/n. Esto se comprueba al
notar que la matriz de covarianzas del vector de
valores ajustados y* = Xp* = X (X’X)' X" y
estd dado por V(y*) = 02X (X’X)* X'. La varianza
promedio de un valor ajustado estd dado por:

n N 2
):]V(Y: )= T X (X'X)1X]=pon  [19]

-3

1

Donde Tr(A) es la traza de una matriz cuadrada
A, o sea la suma de los elementos de su diagonal,
y o® (1 + p/n) es la varianza promedio del error
de los prondsticos.

La inferencia estadistica es una
herramienta invaluable para el
analisis de los datos y la
construccion de modelos, pero
por ninguna razén es la unica.

12. Verificacion del Diagndéstico

A través de los programas de computador de
puede comprobar facilmente lo adecuado del
ajuste del modelo elegido. Un modelo puede ser
inadecuado por varias razones:

a. La forma funcional puede ser incorrecta, y

b. La especificacion del error puede que no sea
adecuada. En particular, puede que los errores
no se distribuyan normalmente, o haya des-
igualdad en las varianzas del error, 0 que los
errores estén correlacionados.

Se define un residual como €, =y-y,, parat=1,2,
3, ... donde y, es una observacioén y y; es el valor
ajustado correspondiente obtenido del andlisis de
regresion. El analisis de los residuales es muy util
para verificar la hipétesis de la distribucién normal
(0, 0 de los errores y para determinar si son
utiles los términos adicionales incluidos en el
modelo. Los residuales e, no son variables aleato-
rias independientes porque involucran los valores

ajustados y; los cuales se basan en los estima-

dores muestrales b,y b,. Asi, los residuales se
asocian con so6lo n-2 grados de libertad. Cuando el
tamafio muestral es grande en comparacién con el
numero de parametros en el modelo de regresion, la
dependencia entre los e, pierde importancia y
puede ser ignorada. Un grafico de los residuales
contra la variable independiente es supremamente
Gtil para ver si una funcién de regresion lineal es la
adecuada y para comprobar si la varianza de los
términos del error es constante.

Se puede considerar el uso de los residuales para
examinar seis tipos importantes de desviaciones
del modelo aplicado al cual se le asignan errores
normales:

1. La funcion de regresién no es lineal.

2. Los términos del error no tienen varianza cons-
tante.

3. Los términos del error no son independientes.

4. El modelo se ajusta a unas observaciones
atipicas.

5. Los términos del error no se distribuyen
normalmente.

6. Una o varias variables independientes impor-
tantes han sido omitidas en el modelo.

En la verificacion del diagndstico, se observan los
residuales e, = y - y; puesto que expresan la
variacion que el modelo de regresién no pudo
explicar. Se puede considerar que los residuales e,
son los estimadores de E; de esta forma, si el
modelo ajustado es correcto, los residuales deben
confirmar las hipétesis formuladas acerca de los
términos del error. Los diagramas de puntos (o
histograma) de los residuales e, contra los valores
ajustados Y;, o contra cada variable independiente
o contra el tiempo (si los datos fueron recogidos
cronologicamente), son de especial utilidad en
esta etapa del analisis.

'Si se satisfacen las hipétesis del modelo, el

gréafico debe semejar una distribucion normal. Al
graficar los residuales contra los valores ajustados,
respecto de cada variable independiente, o contra
el tiempo, deben variar en una banda horizontal
alrededor de cero. Cualquier desvio se tomara
como una indicacion de lo inadecuado del modelo.
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