















































































































































la parcial Pría nos
Teórica no

Grete

4 La parcial Practica
Teórica 10

Análisis Serie Temporales

Amáis f
asi sin serie E YE
Predicciones
Errores

1 seleccionar el método
más adecuado

con pocos datos se obtienen buenas

predicciones

AmálisisEstocástico Metodología Box Jenkins

y
Identificar el proceso correcoramas

Estimar los parámetros a

VALIDACIÓN V0
Predicción sí

Se necesitan muchas muestras No 100

EVALUACIÓN

 








































































































































Yz

t

T1. INTRODUCCIÓN 









































































































































METODOLOGÍA CLÁSICA

1 Clasificación de la serie
tán

Contrastes y
Daniel Te

Kruskal1 Wall

serie II
St

l serie

2 Calcular las predicciones con los

MÉTODOS adecuados al tipo de serie

3 Seleccionar el mejor MÉTODO
EAM

ECM

4 Evaluar la capacidad Predictiva

del MÉTODO seleccionado_EPAM

T2. ANÁLISIS CLÁSICO DE SERIES TEMPORALES
















































































































































COMPONENTES DE UNA SERIE TEMPORAL

1 Tendencia Tt comportamiento de la

serie a largo plazo
Yt

www
Tendencia creciente

t

Yt Tendencia decreciente

ha
Yt rhythm Tendencia creciente

t

2 Ciclo Ct oscilaciones alrededor de la

tendencia siempre superiores al año

3 Estación St oscilaciones alrededor de la

tendencia inferiores a 1 año











































































4 Irregular It Ó Ut oscilaciones

alrededor de la Tendencia que no

se pueden asociar ni al Ct ni a la St

MÉTODOS DE PREVISIÓN
















































































































































FORMAS DE INTEGRACIÓN AGREGACION DE SERIES

ADITIVA Yt TE LE Se It
Yt

f Dispersión es

constante

y
Oy es constante

MULTIPLICATIVE Yt TI Ct St It

t

NN Dispersión no constante

y T.no constante

MAI Yt T.CA SE It

Yt Te CE Se t It
















































































































































1 CLASIFICACIÓN DE SERIES TEMPORALES

CONTRASTEDEDANIENO mal

Ho NO TE

Ha Si Te ÉI
Etico Etico

1196 1196 1 4 0195

1164 1164 1 2 019

E 1 T 1 Z Él Pato North Not

no muestras 121 Pga RH Sitt

CONTRASTE DE KRUSKAL WALLIS K W

mensual 5 12
Ho No SE

Áatrimestral
s 4

HA Si St

SE estación y_ HICE 1 NORM
No St

no muestras año l Es n RHO
Sist
















































































































































Serie tipo I
No TE Daniel North

No SE K W No RHO

Yt po It
t

mmmmm

y

1 MET INGENUO Estructura variable

2 MET MEDIA SIMPLE Estructura fija
3 MET MEDIA móvil y Estructura variableK

4 MET ALISADO EXPONENCIA SIMPLE
2 AES Estructura variable

Serie tipo II
No TE Daniel North

si St K W Ruth

4 Se It
t

MAA
t

1 MET INGENUO ESTACIONAL Estructura vaiable

2 MET MEDIA SIMPLE ESTACIONA Estructura fija
















































































































































Serie tipo III
Si TE Daniel RH

No SE K W No Ruth

Ya TE It
Y
www.uN

t

Estruc
1 MET TENDENCIA LINEAL y fija
2 MET DOBLES MEDIAS MÓVILES y variable

3 MET ALISADO EXPONENCIAL DE HOLT_variable
AET

Serie tipo Y
si TE Daniel RH

Si St K w Rto

Yt TET SEEE

Yt TE Se.IE

t

1 MET DESCOMPOSICIÓN Estructura fija
2 MET AE H W Estructura variable
















































































































































NOMENCLATURA

t Ye I t

1 2000 1

PM
2 2000.2
3 2000.3

2000,4

PETE

TE último dato del PM

Periodo muestral se utiliza para concular

PM las predicciones

Periodo extra muestral se utiliza para
PE calcular los errores
















































































































































t Ye YE

2
pm

JaclynTE 4

PE EDI 54
Jaca
54 3

PM Yt 1

PE GT m



































































































































MÉTODOS SERIE TIPO I

1 MÉTODOINGENUO Estructura variable

PM Ge 1 Yt

PE Gt m Yt y todas las

prediccionesdel PE son

iguales

YE YE

3 Jo 1 yo
2

pm
S 3 Y 1 Y 3

3 2 5 5 52 n ya 5

4 7 32 5311 Yz 2

5 5 37 J 1 Y 7

PE 6 4 7 J 2 44

para hacer las predicciones

para hacer las predicciones
















































































































































2 MÉTODOS Estructura fija

5 ÉLPM Gt 1 Y T

PE Gt m Y todas las

predicciones
son iguales

YE YE

1 3 4,25

pm
2 5

Y
3 5 2 7 4,25

3 2 4125 4

4 7 4125

s 5 4
PE

6 4 4125

9-3-2022
















































































































































ERROR DE PREDICCIÓN

Cf m Y tem TT m

t Ye YE

3

PM
5 S z

2 3 5

4 7 3 2

5 37 ey 1 5 7 2
PE 4 1 7 ey 2 4 7 3

CRITERIOS DE SELECCIÓN DE MÉTODOS

ERROR ABSOLUTO MEDIO EAM

EAM 1

H
E ETC m

no de muestral de PE

EAM 1 21 4 1 3 1
2

2

27 215



ERROR CUADRÁTICO MEDIO ECM

ECM I L Tcm

ECM C 2 2
1 L 332 4

29 6 s
2

EAM

y
donaiterios para seleccionar el

mejor método Y se selecciona el

que
tiene menor EAM y ECM

Si hay discrepancias se elige
el que tiene ECM más pequeño



3 MET MEDIA móvil Estructura variable

PM JE 1 MME

PE JT m MMT las predicciones
del PE son iguales

KE longitud de la media móvil

1 2 K a T

2

yt YE MME

3 Jo 1 MMO

2

pm El
a t jus mm

µ
s 4 Jaca Mma

4 415 315 y 1 MM

5 5 14 S
PE

6 4 141s Gtm MMT

MMC 3 5 4
2

MHz 5 22 3 S

MM 4
2
2
7 4 S MMT



1 calcular las MME
20 Aplicar MET INGENUO Sobre las MME

las k primeras predicciones no se pueden
hacer

la 1a predicción es la de la posición K 1

te

mago ajusteK es Peña
más importancia a los
valores cercanos

Tiende a MET INGENUO

MEDIA Móvil Para K 1 MET INGENUO

5h
ó É

menor ajuste
menos importancia a los
valores cercanos
Tiende a MEDIA SIMPLE

MEDIA MÓVIL Para K T MEDIA SIMPLE



4 MET ALISADO EX PONENCIA SIMPLE AES Est variable

L E constante de alisado

o a La 1

PM Je 1 d Ye 1 2 Je 1 1

PE It Cm dyttl1 NYT
mlm.tltodas las predicciones del

PE son igualesAES a O 6

t YE TE
1 3

pm
2 5 s arranque con MI IN

3 2 4 2

4 7 2 88

5 5 5,352
PE

6 4 51352



PM Je 1 aye 1 2 Je 1 1

t 3 Jaca d Ya 1 2 Y 1

016 57 014 3 4 2

t 4 J 1 d y 4 a Ya 1

016 2 1 0,4 4 2 2 88

PE Item Lyttle X ft m m

t 5 5411 L y 1 a Y e

016.7 014 2188 51352

E 6 54 2 d Y 1 2 Jaca
016.7T 014 2188 5,352



MECANISMO DE CORRECCION DE ERROR

Je 1 aye 1 2 je 1 1

a Yt Jen 1 2 Je n 1

Jenin al

EÉ
L es la importancia que se da al

error de predicción

Hablamos de
_menor importancia al error
de predicción

2 pequeña _serie más suavizada
menor ajuste

_menos importancia a
valores cercanos
Tiende a MEDIA SIMPLE

más empurancia al error
de predicción

L grande _serie menos suavizada
mayor ajuste
mas importancia a
valores cercan.us
Tiende a MÉTODO INGENUO



Je 1
Gaye

1 2 Je 1 1

Si 2 1 Je 1 Ye MET INGENUO

Serie tipo II Y
Nott
Si SE

1 MET INGENUO ESTACIONAL Esto variable

t E E
I 2000

I 2000 5 I
I 2001 3

7
a

no

I 2002 2
I zar o Y
I 2003

DE I 2003

I 2004

I 2004 6



2 MÉT MEDIA SIMPLE ESTACIONAL Esto fija

t YE YE
I 2000 2 213
I 2000 5 6

I 2001 3 213

pm
e zoo y

2 3 2 2

3
I 2002 2 213
I 2002 6 6 JI

5 7 6 6
3

I 2003 23
DE I 2003 6

I 2004 213
II 2004 6



Serie tipo II
Si Tt

No Se

1 Serie totalmente lineal

Yt

your
por Estimar a

pendiente A

MET DE TENDENCIA LINEAL

t Lest fija

2 Serie localmente lineal
BCEYt

MAMARME
no soloestimamos

1 pendiente

f
MET PIELESmóvil

t I MET AET

Estructura
variable



1 MET TENDENCIA LINEAL LEstruc fija

T

Con Yt

Vale

S YE

SE

2 MET DOBLES MEDIAS MÓVILES Este variable

KE longitud de la media móvil

Las predicciones y
TT 2M MT MM'T

ACT I MMT MMT
del PE no son iguales

YE MME MM't

pm
T MMT MM'T

X X



3 MET ALISADO EXPONENCIAL DE HOLT Est variable
AEH

L E constante de alisado de la Tt
8 constante de alisado de la pendiente Bce

Las predicciones

del PE no son iguales



AES x serie I

TE

y fija

k



Serie tipo I
si TE

si SE

ADITIVA Yt TE SE It
It

pu
Dispersión constante

t

oy
i Oy es constante

5
E IVE Ni O ADDITIVA

MULTIPLICATIVA YE Tt Se It

Yt Dispersión aumenta

no
t

oy
Oy aumenta

5
SILENE 1 MULTIPLICATIVA



1 MET DESCOMPOSICIÓN Esto fija

Desestacionalizar la serie separar la Estación

ADDITIVA Yt TE SE IE

4 Te Se IE Se Ue

Tparar la estación

IVE Bi Índice de variación Estacional Brutos

IVE Ni Índice de variación Estacional veto

EVEN i Si

IVEN la variación de la sene en promedio

para ese periodo respecto a la Tendencia



2 MET ALISADO EXPONENCIAL DE HOLT WINTERS

Esto variable

constante de alisado de la Tt o ex a 1

Constante de alisado de la pr o ata 1

Constante de alisado de la St oct a



Criterios
deflelección

de Métodos EAM

ECMcomparación

Evaluar la capacidad Predictiva EPAM

ERROR PORCENTUAL ABSOLUTO MEDIO CERAM

ERAN 100

FI
EPAM a 1 Muy Buena capacidad Predictiva

1 o CERAM L 3 Buena

3 o CERAM C 5 Regular
EPAM 5 o Mala


