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Resumen

Resumen en espanol

Disponer de un modelo de forecasting fiable para la estimacién de las futuras ventas de un producto
o articulo constituye una de las grandes aspiraciones a nivel empresarial de cualquier compafia. Sin
embargo, el estallido de la pandemia de la COVID-19 supuso un abrupto descenso de las ventas
durante un lapso temporal prolongado, que, ademas, afecté duramente a la destreza predictiva de
dichos modelos. Ante esta tesitura, se requiere elaborar un nuevo método de prondstico que cuente con
la capacidad de adecuarse al negativo impacto del coronavirus sobre las ventas. Asi pues, el propésito
fundamental de este trabajo serd obtener predicciones precisas acerca del volumen de litros de cerveza
vendidos por Hijos de Rivera, tanto por canal como a nivel agregado, para este 2023.

Para ello, inicialmente se recurrira a los dos modelos clésicos y mas habituales en el andlisis de series
de tiempo: los modelos Box-Jenkins y los modelos de suavizado exponencial. Posteriormente, se apelara
a modelos mas avanzados, como son los de regresiéon dindmica y los de series temporales jerarquicas.
Sobre cada uno se efectuara una fundamentacién tedrica, la cual ird acompanada de su posterior
aplicacién practica en una serie de datos reales de la empresa. Asimismo, también se llevara a cabo la
implementacién de una metodologia destinada a analizar los cambios de tendencia, predominantemente
transitorios, que tuvieron lugar en las series a partir de la COVID-19, con el objetivo de incrementar
el rendimiento de los modelos predictivos anteriores.

English abstract

Having a reliable forecasting model for estimating future sales of a product or item is a major
aspiration for any company. However, the outbreak of the COVID-19 pandemic led to a sharp decline
in sales over an extended period, significantly impacting the predictive accuracy of existing models.
In this scenario, there is a need to develop a new forecasting method that can adapt to the negative
impact of the coronavirus on sales. The primary objective of this work is to obtain accurate predictions
of the volume of beer sold by Hijos de Rivera, both by channel and at an aggregate level, for the year
2023.

Initially, two classical and commonly used time series models, namely the Box-Jenkins models
and exponential smoothing models, will be employed. Subsequently, more advanced models such as
dynamic regression and hierarchical time series models will be explored. Theoretical foundations will
be provided for each model, followed by practical applications using real company data. Additionally, a
methodology will be implemented to analyze the predominantly transient trend changes that occurred
in the series due to COVID-19, with the aim of improving the performance of the previous predictive
models.
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Capitulo 1

Introduccion

Antes de pasar a presentar y desarrollar los distintos modelos estadisticos empleados en el anélisis
de series temporales, resulta conveniente realizar una contextualizacion del campo productivo y la
compania dentro de las cuales se encuadra el estudio materializado a lo largo del presente trabajo. Asi
pues, inicialmente, se explicaran brevemente las principales caracteristicas socioeconémicas del sector
cervecero, tanto a nivel global como en un entorno mas regional. Ulteriormente, y con un proceder
similar, se enmarcard la actividad de la empresa Hijos de Rivera, a la vez que se confronta su desempeno
frente al de otras firmas cerveceras.

Por otro lado, también se expondra la cuestién primordial a resolver con este proyecto, que consiste,
como bien hemos remarcado anteriormente, en la confecciéon de un forecast sobre el volumen de ventas
totales de cerveza en litros de la compania Estrella Galicia. Para ello, se describira la metodologia
seguida para la obtencién del modelo de forecasting, es decir, aquel que cuenta con la mejor capacidad
predictiva posible.

1.1. Sector cervecero

En primer lugar, debemos comenzar poniendo en liza que el sector cervecero vive un proceso
de expansién en la mayor parte de los paises, en lo que respecta a la producciéon y el consumo.
Concretamente, en valores numéricos, la produccién de cerveza a nivel mundial alcanzé los 190.000
millones de litros durante el ano 2022. Al llevar a cabo una descomposién por paises en términos de
cantidad de cerveza elaborada, nos topamos con que el ranking se encuentra liderado por China, Estados
Unidos y Brasil. Por contra, si realizamos una estratificacién a nivel europeo, aqui la clasificacién
es encabezada por Alemania, con alrededor de 45 millones de litros producidos, perseguida a cierta
distancia por Espana y Polonia (Orus, 2022).

En lo tocante al 4&mbito nacional, Espana, décimo productor de cerveza en el plano internacional,
ha generado un total de 4.100 millones de litros en el afo 2022. Asimismo, el sector cervecero ha
logrado consolidarse como uno de los referentes en el panorama agroalimentario patrio; pues, a pesar
de la importante recesién sufrida durante la pandemia, ha conseguido recuperar practicamente las
cifras pre-coronavirus. Ademsds, también cabe senalar que se trata de una industria muy diversificada
en base a los atributos del producto ofertado, constituyendo un sector que aglutina a una amplia
gama de empresas. De entre todas ellas, sobresalen el grupo Mahou San Miguel, el grupo Damm y
la corporacién Hijos de Rivera, puesto que estas tres companias forman parte del prestigioso “Top 40
Brewers”, que engloba a los 40 mayores productores de cerveza del mundo en términos de volumen de
produccién.
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Si ejecutamos una radiografia mas especifica de la industria, y en particular, sobre las ventas y
el consumo, resulta significativo comentar que para el afio 2022 se calculé un consumo total de 3.895
millones de litros de cerveza en nuestro pafs, segin aparece recogido en (Cerveceros, 2022). Sin embargo,
si tomamos en consideracién el consumo per capita habido en Espana, este se posiciona en las tltimas
posiciones del escalafén europeo, con una media de 58 litros por persona. En general, se puede definir
a la cerveza como una bebida sumamente transversal entre los distintos grupos de edades, ya que
alrededor del 83% de la poblacién de 18 a 65 afios la consumen de manera habitual o esporadica.
Diseccionando las ventas por canal, se ha roto la tendencia adquirida durante el periodo de la COVID-
19, aunque por un estrecho margen, dado que la via HORECA (acrénimo de “hoteles, restaurantes y
cafeterfas”) representé una ligera superior proporcién que alimentacién en 2022.

1.2. Hijos de Rivera

Una vez hemos efectuado un enfoque genérico del sector cervecero, ya es momento de exponer la
posicion de la empresa Hijos de Rivera dentro del mercado en relacion a otras cerveceras, todo ello de
un modo breve y conciso.

Inicialmente, tenemos que comenzar recalcando que, si bien la compania es conocida dentro del
argot popular por el nombre de Estrella Galicia, debido a la denominaciéon que adquiere su marca
estrella, su verdadera razon social es Hijos de Rivera, S.A.U. Tal corporacién fue fundada en el ano
1906 por José Maria Rivera Corral, encargandose desde sus inicios de la produccién, comercializacién
y distribucién de cervezas. Pese a sus longevos 117 afios de historia, ha logrado mantenerse hasta la
actualidad como una entidad familiar y de capital espanol, sin presencia de inversién extranjera.

El crecimiento de la sociedad se ha dado de forma sostenida a lo largo del tiempo, a excepcién
del complejo periodo de la Guerra Civil espaniola y su posterior etapa de posguerra en los anos 40.
Sin embargo, ha sido durante el siglo actual, y mas especificamente en esta tltima década, donde la
empresa ha experimentado una gran fase de expansién, la cual todavia prosigue en el instante presente.
Estos hechos han llevado a la compania a convertirse y consolidarse como uno de los grupos cerveceros
mas relevantes dentro del panorama nacional, contando con actividad comercial en un total de 68
paises. Como dato resenable, mencionar que se trata de la tnica gran compania espanola del sector
cervecero que consigue incrementar su facturacién anual desde 2010, excluyendo el ejercicio de 2020
(ciclo de estallido de la pandemia del coronavirus).

Este acentuado desarrollo de la corporacion ha propiciado la diversificacion de la cartera de produc-
cién, puesto que al margen de la cerveza, adicionalmente también se dedica a distribuir y comercializar
otro tipo de bebidas, tales como el agua mineral, el vermi o el vino. Empero, la cerveza continua cons-
tituyendo el producto referente, integrando aproximadamente alrededor de 2/3 de las ventas totales.
Asimismo, dentro de la cerveza, Hijos de Rivera posee un amplio nimero de marcas, las cuales pueden
visualizarse en la Figura 1.1. Del conjunto de ellas, las més demandadas son la llamada Estrella Galicia
Especial y, en menor medida, la 1906.

Es aqui, dentro de este contexto descrito, donde surge la necesidad para la compania de disponer
de un modelo de forecasting para la previsién de sus ventas futuras en un horizonte temporal de un
medio plazo, con el fin de poder anticiparse de manera més 6ptima a las demandas del mercado y
planificar su produccién en consecuencia.
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Figura 1.1: Nombre de las marcas comerciales de cerveza de Hijos de Rivera S.A.U.
Fuente: Cerveceros (2022)

1.3. Descripcion y planteamiento del proyecto

En un principio, hemos de pormenorizar el propodsito fundamental de este trabajo y en qué aspectos
especificos vamos a centrar el hilo conductor. La consigna esencial planteada en este documento es
evidente. Esta consiste en desarrollar un método de forecasting que nos otorgue prondsticos precisos
sobre los litros totales de cerveza que seran vendidos por la compainia para el ano 2023. Mas, pese a
que la meta final sea de carédcter agregado, también se pretenden hallar predicciones fiables para los
distintos canales de venta de la empresa. De este modo, si desglosamos las ventas de Hijos de Rivera
por canal, podemos distinguir un total de seis mercados. No obstante, por motivos de confidencialidad
de la compaiia, solo estamos habilitados para desvelar dos de estos canales. Estos son:

— HORECA: Esta etiqueta engloba las ventas destinadas a empresas y negocios del territorio
nacional que brindan servicios de comida y bebida fuera del hogar, tanto en restaurantes y bares,
como en servicios de catering para eventos y hospedaje en hoteles.

— Alimentacién: Bajo esta esfera se recopilan las ventas efectuadas a grandes distribuidoras ali-
mentarias, supermercados y demas establecimientos mayoristas del pafis.

Como resulta obvio, no todos los canales tienen la misma importancia para la empresa. Dentro de ellos,
el canal HORECA destaca como el de mayor relevancia, debido a que integra un porcentaje superior
de las ventas de cerveza. Con un menor peso se posiciona el canal Alimentacion, el cual acapara la
otra gran proporciéon de ventas de la compania. En contraposicién, la huella sobre las ventas totales
de los demas canales es secundaria y residual.

Si desmenuzamos, todavia mas, el historial de ventas de cerveza en el espacio de cada canal,
podemos ejecutar una segmentacién por delegacién de ventas. Cada una de estas delegaciones se
sitian, mayoritariamente, desperdigadas alrededor de todo el &mbito estatal espanol, aunque también
se ubican unas pocas en paises externos. En total se disponen de 46 delegaciones de ventas, repartidas
de forma inequitativa entre los diferentes canales.

Delimitada la jerarquia de ventas en la que nos basaremos para nuestros andlisis, ya podemos pasar
a enumerar como se ha llevado a cabo el proceso de obtencién de los datos.
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Inicialmente, se recolectaron los datos relativos a nuestra propia cervecera. Dichos datos se encon-
traban almacenados en la plataforma SQL Server de la compania. Todos los datos de interés fueron
descargados en formato CSV, con la finalidad de procesarlos posteriormente en R (R Core Team (2023)).
Cabe subrayar que este software fue el Uinico entorno de programacion utilizado en el desarrollo de
este proyecto, siendo aplicados un vasto abanico de los paquetes que incorpora a lo largo del presente
trabajo.

Tal y como fue indicado previamente, se reunié el histérico mensual de ventas de cerveza en litros
considerando las diferentes delegaciones y canales existentes. No se realizé ninguna distinciéon conforme
a la marca de cerveza o el material de ensamblaje en cuestién, con la intencién de no descomponer en
exceso los datos. Ademas, absolutamente todas las observaciones referidas a cada delegacién compren-
den el periodo que va desde enero de 2010 hasta octubre de 2022. Como consecuencia de que algunas
delegaciones no contaban con registros de ventas para todos los meses de la serie (especialmente en los
primeros anos), se tomé la decisién de rellenar esas series con “18” para que todas tuvieran la misma
longitud y estuvieran definidas en el mismo espacio de tiempo!.

Sin embargo, tenemos que precisar que durante este intervalo temporal ocurrié la pandemia de la
COVID-19, la cual repercutié drésticamente en las ventas de la compania acontecidas entre marzo de
2020 y mediados del 2021. Aunque su repercusion varié segun la delegacion de ventas de la que se
tratase, en general se vivié un notable descenso en las ventas de cerveza, a excepcion de determinadas
delegaciones donde las ventas aumentaron en lugar de disminuir. Por tanto, independientemente de su
efecto, estamos ante una series temporales fuertemente afectadas y marcadas por el factor covid.

Adicionalmente, se recurrieron a fuentes externas para anadir posibles variables correlacionadas
con la venta de cerveza. Tras un profundo diagnéstico del sector, se tomaron otras cinco variables,
quedando para cada delegacion una base de datos con los registros mensuales de 6 variables y un total
de 156 observaciones para cada variable. Dichas variables son:

— Ventas de cerveza: Ya explicada con anterioridad, computa las ventas de cerveza en litros para
cada delegacion.

— Temperatura media: Refleja el promedio mensual de temperaturas en °C que se experimen-

taron en la ciudad m4s representativa de cada delegacién?.

— Precipitaciones acumuladas: Expresa las precipitaciones acumuladas en mm en la ciudad méas
representativa de cada delegacién.

— Dias de lluvia: Plasma el nimero de dias que llovié (se exige un umbral minimo de lmm de agua
caida para que se considere dia de lluvia) en la ciudad més representativa de cada delegacién.

— Pernoctaciones hoteleras: Hace referencia al nimero de pernoctaciones habidas en los esta-
blecimientos hoteleros de la provincia més representativa de cada delegacién (si es que contiene
a mas de una).

— Dias laborables: Agrupa al conjunto de dias laborables habidos en la comunidad auténoma
més representativa de cada delegacién (rara vez cubrird més de una).

Para la extraccién de las variables climatolégicas se acudié a la pdgina web de la AEMET (Agencia
Estatal de Meteorologfa), en la cual fueron descargadas afio a ano (desde 2010 hasta 2022) los registros
meteorolégicos mensuales correspondientes a cada ciudad®. Todos estos archivos generados estaban en

ILa razén elemental de haber rellenado las series con “1s“ en vez de “Os“ es que asf se evitan posibles complicaciones
futuras a la hora de realizar transformaciones sobre las series. Asimismo, remarcar que, dada la cuantia real del rango
de valores en el que nos movemos, el efecto de completar con “1s* en lugar de “Os“ resulta insignificante.

2Con “ciudad més representativa de cada delegacién® aludimos a la urbe que concentra a un mayor nimero de
poblacién y que, por consiguiente, resulta previsible que abarque una mayor porcién de las ventas dentro de cada
delegacién. De la misma manera, dicho modo de proceder serd extrapolable a los estratos de provincia o comunidad
autonoma.

3Para més detalles sobre el proceso de extraccién de datos climatolégicos visitese: https://www.aemet .es/es/datos_
abiertos/AEMET_OpenData
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formato JSON, por lo que tuvimos que valernos de la funcién fromJSON() del paquete jsonlite en R
para poder hacer uso de las observaciones recabadas (Oons et al. (2023)). Finalmente, se apartaron
las tres variables de interés para nuestro estudio.

En contraste, para conseguir informacién acerca de la variable “pernoctaciones hoteleras” nos
servimos de la plataforma web del INE (Instituto Nacional de Estadistica), donde también ano a afio,
se bajaron los datos de la variable especificada en formato CSV. Ulteriormente, todos los documentos
fueron transcritos a R por medio de la funcién read.csv2() del paquete R.utils (Bengtsson (2022)).

Finalmente, para la variable “dias laborables” nos apoyamos en los datos compilados por el Mi-
nisterio de Asuntos Econdémicos y Transformacién Digital en su portal en linea. Al igual que antes, se
descargaron los datos afio a afio para cada ciudad en formato CSV y seguidamente, se importaron en
R empleando un modus operandi andlogo.
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Capitulo 2

Series de tiempo

Como bien se sefiala en Cryer y Kung-Sik (2008), dentro del 4émbito empresarial, los datos obtenidos
a partir de las observaciones recopiladas durante un determinado periodo temporal son muy recurrentes.
Algunos casos concretos podrian ser los precios de cierre diarios de las acciones, el nivel de produccién
mensual o el registro de los flujos de caja anuales. Por ende, y como consecuencia de lo anterior, surge
la necesidad de llevar a cabo un exhaustivo andlisis de las series temporales a considerar en cada caso.

Asi pues, a lo largo de todo este capitulo, se hard una introduccién a las series de tiempo. Para
ello, se describiran los conceptos basicos que se deben tomar en cuenta en el modelaje de las mismas
y las transformaciones existentes para conseguir su estacionariedad. Del mismo modo, también se
presentaran los distintos criterios utilizados para analizar la calidad de los modelos, asi como las
diversas medidas de adecuacion de las predicciones empleadas.

2.1. Conceptos basicos

Primeramente, debemos comenzar precisando que una serie de tiempo (o simplemente serie)
es una coleccién de N observaciones de una variable X agrupadas de forma cronoldgica en sucesivos
momentos temporales ¢, generalmente equispaciados (Brockwell y Davis (2002)). El intervalo regular de
tiempo donde ha sido capturada cada una de las observaciones, dependiendo de la situacién especifica
ante la que nos encontremos, puede ser de una hora, una semana, un ano... Para examinar su evolucién
se construye el denominado grafico secuencial, en el cual se representa cada observacion, x;, frente al
instante, ¢, en que se observa. Un ejemplo de grafico secuencial es el que se muestra a continuacién en
la Figura 2.1:

Grafico secuencial

222

Figura 2.1: Precipitaciones acumuladas durante cada mes en la ciudad de Coruna en el periodo 2010-
2022.
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A la hora de evaluar y caracterizar la evolucién de una serie temporal, es necesario identificar si se
presentan los tres componentes fundamentales que atafien a las mismas. Estos son:

Tendencia: Plasma el patrén de comportamiento del nivel de la serie (creciente o decreciente)
con el transcurrir del tiempo. Si los cambios en la variable respuesta son constantes en el tiempo,
entonces la tendencia es lineal. Por el contrario, cuando los cambios de la variable suceden de un
modo no constante, de manera que la amplitud de la variacién en la serie temporal aumenta a
medida que también se incrementa el tiempo, la tendencia es curvilinea y no lineal. En concreto,
para este tltimo caso, la tendencia puede seguir una forma polindémica, logaritmica, exponencial
o potencial, entre otras. Asimismo, destacar que, por lo general, en el mundo real, predominan
las series con patrones de mutacion inconstantes a lo largo del tiempo.

Estacionalidad: También conocida como variacién estacional, hace referencia a las fluctuaciones
sistemadticas y repetidas que, por intervalos regulares de tiempo (dias, semanas, meses,...), se
producen en el nivel medio de una serie temporal. En la prictica, el mayor (o menor) impacto
de dicho efecto sobre la serie suele variar entre los distintos periodos temporales, debido a la
influencia de otros factores externos y modificaciones que puedan haber tenido lugar.

Heterocedasticidad: Se manifiesta cuando la variabilidad de la serie se altera a lo largo del
tiempo. En otras palabras, esta propiedad implica que la varianza no se mantiene constante en
todo el periodo temporal de estudio, puesto que depende del nivel de la serie en cuestién. Bien
es cierto que, mayoritariamente, en la realidad, la existencia de heterocedasticidad en la serie se
encuentra muy intrinsecamente ligada a la también presencia de tendencia; mas, sin embargo,
conviene resaltar que esta, en absoluto, es una condicién sine qua non.

Los conceptos explicados previamente aparecen ilustrados graficamente a través de las diferentes
series temporales (todas ellas construidas a partir de datos empiricos) que se recogen en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Cuatro ejemplos de series temporales. La serie 1 se caracteriza por tener una tendencia
creciente y predominantemente no lineal. En la serie 2 se visualiza una fuerte componente estacional
de cardcter anual. En la serie 3 se observan las dos propiedades anteriores, es decir, tanto tendencia
como estacionalidad. Finalmente, la serie 4 exhibe una notoria heterocedasticidad, pues su variabilidad
cambia con el paso del tiempo.
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Por otro lado, siguiendo lo recogido por Pena (2005), formalmente se define como proceso es-
tocastico al conjunto de variables aleatorias, {X;}:cc (sea C el conjunto de valores posibles que
puede tomar en el instante t), donde cada variable aleatoria refleja la observacién en un momento
especifico del tiempo. Es decir, se trata de una familia de distribuciones de probabilidad, una para
cada instante de tiempo, que describen el comportamiento de un fenémeno a lo largo del tiempo. De
esta forma, a partir de una observacién de un proceso estocdstico, se establece que una serie temporal,
x1, X2, ..., Ty, viene a constituir una realizacién o trayectoria parcial finita de este.

En el andlisis de series temporales el proceso bdasico a seguir consistird, por tanto, en estimar
el modelo estocastico generador del conjunto de datos. Posteriormente, y basdndonos en el proceso
obtenido en cuestion, efectuaremos predicciones a futuro con respecto a la serie original. No obstante,
hay que subrayar que en la praxis, salvo que trabajemos con datos ficticios, la serie nunca habra sido
construida tomando como base un determinado proceso estocéstico. Por consiguiente, lo que realmente
se pretende hallar es el modelo estocéstico que se ajuste lo mas 6ptimamente a la tipologia de nuestra
serie.

En consecuencia, la metodologia a emplear en el estudio de series de tiempo, la cual aparece
detallada en Box et al. (1994), se resume en las siguientes directrices:

1) Representacion de la serie e identificacién de la posible presencia de algunas de las componen-
tes fundamentales. Frecuentemente, necesidad de transformar la serie para la verificacién de la
condicién de estacionariedad.

)

) Seleccién del modelo més adecuado para el conjunto de datos.

w

) Ajuste del modelo elegido.

W

) Diagnosis o analisis de los residuos.
5) Prediccién de los valores futuros de la serie original.

Mencionado todo esto, procederemos a ir pormenorizando con méas profundidad algunos de los
pasos citados en los préximos apartados.

2.2. Estacionariedad y transformaciones para conseguirla

Para poder aplicar métodos de inferencia estadistica sobre el registro de observaciones de un de-
terminado proceso estocdstico, habitualmente se hace necesario establecer una serie de suposiciones
simplificadoras (y medianamente razonables) acerca de dicha estructura. Dentro del conjunto de todas
ellas, la mas elemental, indiscutiblemente, es la condiciéon de estacionariedad.

2.2.1. Series estacionarias

En concordancia con lo expuesto en el parrafo previo, afirmaremos que estamos ante un proceso
estacionario si se cumplen dos requisitos imprescindibles. El primero de ellos es que su media wu
y su varianza o2 tienen que mantenerse constantes con el transcurrir del tiempo. Paralelamente, el
segundo hace alusién a que el valor de la covarianza  entre dos periodos unicamente debe depender
de la distancia o rezago entre estos dos ciclos temporales. En lenguaje matematico, y dado un proceso
estocdstico {X;}¢, los anteriores condicionantes quedarfan plasmados del siguiente modo:

e Media: E(X:) = pr = p, Vt.
e Varianza:  Var(X;) = o7 = o2, Vt.

o Covarianza: Cov(Xy, Xevr) = v(t,t + k) = v, Vt, k.
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En definitiva, una serie verifica la propiedad de estacionariedad si y solo si tanto la media, la
varianza y la autocovarianza (en diferentes rezagos) permanecen invariantes frente al tiempo. Por
ende, constituyen un tipo de series que no exhiben ninguna de las componentes fundamentales; en
otras palabras, que carecen de tendencia, estacionalidad y heterocedasticidad.

Tal y como se especifica en Cowpertwait y Metcalfe (2009), el proceso estocdstico estacionario mas
reconocido es el denominado ruido blanco. De cualquier manera, su importante relevancia no radica
en el hecho de que sea un modelo interesante en si mismo, sino en que se conforma como el precursor
de otros muchos procesos ttiles de estudio. En el contexto de un proceso ruido blanco, sea {a;}; un
conjunto de variables aleatorias, tendremos que la totalidad de las observaciones comparten que son
independientes y se encuentran idénticamente distribuidas (i.i.d.) con media cero y varianza constante.
Si expresamos esto ultimo en notacién matematica, tenemos que:

o E(a;)=p=0
o Var(a;) = o2 = o2

o2, sik=0

a’

C 5 = =
* Covlon i) =%= 10 ik £0

Si adicionalmente anadimos que las variables también siguen una distribucién normal (i.e., {as}+ ~
N(0,0?)), entonces el proceso es llamado ruido blanco gaussiano. En la Figura 2.3 puede visualizarse
un ejemplo de serie generada por un ruido blanco gaussiano:

Serie generada por un proceso ruido blanco gaussiano

Figura 2.3: Serie simulada a partir de un proceso ruido blanco gaussiano con o2 = 10.

Con todo, conviene enfatizar que el grafico secuencial precedente ha sido elaborado con datos
simulados que, por tanto, no corresponden a mediciones reales. La razén de haber tomado observaciones
simuladas se justifica por el motivo de que, en la préactica, es practicamente imposible hallar una serie
completamente estacionaria, puesto que acostumbran a mostrar tendencia y/o patrones repetitivos.

Hasta el momento hemos explicado como examinar la estacionariedad por medio del andlisis grafico.
Empero, tal via, aunque aporte conclusiones clarividentes en algunas situaciones, puede dificultar la
extraccion de resultados esclarecedores en otros escenarios. Es por ello, por lo que se requiere contar
con un enfoque distinto, como es el caso del contraste de Dickey-Fuller. Este test sirve para calcular
si una serie temporal presenta raices unitarias, lo cual, a su vez, permite averiguar si esta cumple la
hipétesis nula de estacionariedad. Puede consultarse mas informacion sobre la prueba en Phillips y
Perron (1988).

Con el fin de evaluar analiticamente la condicién de estacionariedad sobre un conjunto de datos
empiricos, recurrimos a la serie ilustrada previamente en la Figura 2.1. Para dicho propdsito, nos
valemos de la funcién adf.test(), perteneciente al paquete tseries (Trapletti et al. (2023)) del software
R. La salida arrojada se plasma en la Figura 2.4:
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Augmented Dickey-Fuller Test
data: Precipitaciones_Corufa

Dickey-Fuller = -7.3134, Lag order = 5, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Figura 2.4: Prueba de Dickey-Fuller para contrastar la estacionariedad de una serie.

A la vista de la salida de cédigo, para un nivel de significacién del 5% se concluye que se rechaza
la Hy, de forma que la serie no es estacionaria.

Como habiamos remarcado anteriormente y, ademas, hemos logrado atestiguar con este ejemplo
particular, la amplia mayoria de series con observaciones reales incumplen el supuesto de estacionarie-
dad. Dado que la estacionariedad es una exigencia imprescindible para el correcto ajuste de algunos de
los modelos més elementales de series temporales, se vuelve indispensable realizar alguna transforma-
cién sobre la propia serie original con el fin de volverla estacionaria. A grandes rasgos, se distinguen
dos categorias de transformaciones: por un lado, las transformaciones de estabilizacién del nivel, y, por
el otro, las transformaciones de estabilizacion de la varianza.

Sin embargo, antes de adentrarnos a comentar ambas modalidades de transformacion, se precisa
aclarar el significado de los conceptos de funcién de autocorrelaciones simples (fas) y funcién de
autocorrelaciones parciales (fap), ya que poseeran una considerable utilidad en anglisis posteriores.

La primera de ellas es una medida empleada para valorar el grado de dependencia lineal entre los
valores de la serie en un momento establecido y en los instantes anteriores (retardos). Puede adoptar
valores entre [—1, 1] y su representacién gréifica es de gran provecho a la hora de mensurar la tendencia
y detectar patrones estacionales. Mdas formalmente, en términos matematicos, la fas se expresaria asi:

Cov(X;, X, tt+k
ot + k) = Cor(Xy, Xpsp) = S0 0 Xrin) _ y(t,t + k)
OOtk VOt + K t+ k)

Mientras que, en contraposicion, la fap, a pesar de que determina lo mismo que la fas, se diferencia
de ella en el aspecto de que si elimina la influencia de las autocorrelaciones en los retardos intermedios.
Esta circunstancia posibilita identificar la correlacion directa entre el valor de un determinado instante
y los valores en retardos especificos, sin el potencial impacto de los valores en otros retrasos. Al igual
que la fas, toma valores entre [—1, 1]. Desde un punto de vista matemaético, se definiria de la siguiente
manera;

Cow (X0 = R X, R

alt,t+k)=
\/Var (Xt — )A(t(t’Hk)) Var (Xt+k — )A(t(j_’?k))

donde X ](t’t+k) denota al mejor predictor lineal de X; construido a partir de las variables medidas en
los instantes comprendidos entre t y ¢ + k.

Expuestos ambos términos, ahora ya resulta oportuno pasar a desglosar los diversos tipos de trans-
formaciones habidas para obtener series estacionarias.
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2.2.2. Transformaciones de estabilizacion de la varianza

Las transformaciones de estabilizacién de la varianza, o también conocidas como transformaciones
funcionales, se utilizan cuando la varianza de la serie cambia a lo largo del tiempo con frecuencia,
es decir, en casos de series con heterocedasticidad. Asi pues, se tratan de herramientas muy eficaces
para aplicar sobre series cuya varianza varia fuertemente en funcién del nivel o la tendencia. Si bien
existen diferentes transformaciones de esta indole utiles para algunos escenarios especificos, tales como
la transformacién de raices cuadradas, la mds generalizada y valida para multiples contextos es la
transformacion de Box-Cox.

Matematicamente, se establece que las transformaciones de Box-Cox de un proceso estocéstico
cualesquiera, {X;}icc, constituyen aquellas que transmutan, para cada t = {1, ..., T}, la observacién
Ty en

A
Ty —

1
, st A#£0
log(xt), si A=0

Zt =

donde el parametro A se suele escoger mediante la minimizacién de la suma de los cuadrados de los
errores (método de Guerrero) o el calculo del modelo lineal més verosimil ajustado a la serie (método
de méxima verosimilitud). Por consiguiente, estas transformaciones paramétricas se centran en hallar
la potencia 6ptima que mejor estabilice la varianza de la serie, todo con el objetivo de mejorar la
normalidad de los datos. Cabe resaltar que tinicamente puede ejecutarse sobre valores positivos. Debido
a esto, para casos de series que incumplan la mencionada premisa, se requerird agregar una misma
constante a todos los valores para convertirlos en positivos.

Particularmente, cuando se disponen de datos positivos con una relacién multiplicativa entre el
nivel y la varianza de la serie (0; = k), la variabilidad se estabiliza con un A = 0, o dicho de otro
modo, usando la transformacién logaritmica. Esta tltima quizas se trate de la més recurrentemente
empleada en la préctica, especialmente, dentro del 4&mbito financiero.

A continuacidén, se recoge en la Figura 2.5 un ejemplo de transformacién de Box-Cox para el
conjunto de datos AirPassengers, el cual se encuentra disponible en R dentro del paquete datasets. Para
llevar a cabo la transformacién nos hemos valido, respectivamente, de las funciones BoxCox.lambda()
y BoxCox() del paquete forecast (Hyndman y Athanasopoulos (2023)). La técnica utilizada para la
eleccién de X fue el método de Guerrero. Finalmente, subrayar el éxito de la intervencién, puesto que
la serie pasa de contar con una variabilidad cambiante a lo largo del tiempo (grafico de arriba) a
volverse homoceddstica (grafico de abajo). Para mds detalles se recomienda revisar Box y Cox (1964).

Serie original

N° de pasajeros

100 300 500

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Tiempo

Transformacién de Box-Cox

N°de pasajeros.
255 270 285
L

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Tiempo

Figura 2.5: Transformacion de Box-Cox con un pardmetro A= —0,29.



2.2. ESTACIONARIEDAD Y TRANSFORMACIONES PARA CONSEGUIRLA 13

2.2.3. Transformaciones de estabilizaciéon del nivel

Una buena parte de las series temporales reales presentan tendencia o componente estacional (o
ambas inclusive). La metodologia més habitual para anular su efecto es la diferenciacién. Si, a su
vez, efectuamos una subdivisién en base a los tipos de diferenciacién habidas, tenemos dos clases de
diferenciacién: la diferenciacién regular y la diferenciacién estacional.

En lo tocante a la diferenciacién regular, se determina el operador de diferencia regular de orden
d a través de

v?=(1-B)¢

donde B denota el operador retardo definido por Bz = z4_q4.

De esta forma, en funcién del orden d de diferenciacién apropiado para cada serie, se aplican d dife-
rencias entre observaciones sucesivas. Mas, regularmente, con la inclusién de una diferenciacién regular
de primer orden (comunmente denominada diferenciacién simple) basta para suprimir la tendencia de
la serie.

Graficamente, la valoracién de si necesita ser diferenciada la serie no resulta aconsejable realizarla
solamente a la vista del grafico secuencial, ya que estudiar la fas también es pertinente. Si atendemos
a la fas, en lineas generales, se precisara de diferenciacién regular cuando dispongamos de autocorre-
laciones positivas con un decrecimiento lento y lineal. Este fenémeno puede visualizarse en la Figura
2.6, donde se muestra el gréafico secuencial y la fas de la serie transformada por Box-Cox del conjunto
AirPassengers (parte superior) frente a la serie resultante tras llevar a cabo la diferenciacién simple
(parte inferior). Claramente se percibe que la tendencia creciente de la serie ha sido eliminada con la
diferenciacién, pues la serie deja de tener un patrén de comportamiento creciente para adquirir uno
constante con el transcurrir del tiempo.

Serie transformada por Box—Cox fas

Nede pasajeros
L
ACF

255 265 275 285

T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960

Tiempo

Serie transformada por Box-Cox tras diferenciacién regular

ACF

0.00 0.02 0.04
L

Nede pasajeros

-0.04

T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960

Tiempo Lag

Figura 2.6: Comparacion del grafico secuencial y la fas de la serie transformada por Box-Cox tras
aplicar diferenciacién regular de orden d=1.

En lo que respecta a la diferenciacion estacional, el operador de diferencia estacional de orden
D y periodo s viene fijado por

VP =(1-B%)"

donde B denota el operador de retardo definido por B3z, = (1 — B®) z; para D = 1.

Su mecanismo de funcionamiento es practicamente idéntico al de la diferenciacién regular, salvo
en el hecho de que el cilculo de las diferencias se realiza considerando las observaciones separadas
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por el mismo intervalo de tiempo estacional. Por tanto, corresponde recurrir a ella cuando se detectan
patrones o fluctuaciones regulares repetidas en intervalos fijos.

Retomando a nuestro conjunto anterior de AirPassengers, se puede contemplar en la fas de la serie
transformada y diferenciada regularmente (Figura 2.6) un pico en el valor de la autocorrelacién del
retardo nimero 12. Esto es sintoma de presencia de estacionalidad en la serie, por lo que surge el me-
nester de ejecutar una diferenciacién estacional con periodo s=12. Tras diferenciarla estacionalmente,
se obtiene lo plasmado en la Figura 2.7:

Serie transformada por Box—Cox tras diferenciacion regular y estacional fas tras diferenciacion regular y estacional

0.03
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0.00
I
ACF
02 04
I |

0.0:
I

-0.02
0.0

-02
L

-0.03
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Tiempo Lag

Figura 2.7: Gréfico secuencial y fas de la serie transformada por Box-Cox tras aplicar diferenciacién
regular (d=1) y diferenciacién estacional (D=1) con s=12.

Finalmente, destacar que, tras la implementacién de diversas transformaciones sobre la serie ori-
ginal, se logra una serie transformada mas apta para ser ajustada por cualquier clase de modelo.
Asimismo, también debemos recalcar que, para coyunturas donde sea imprescindible estabilizar tanto
la varianza como la media, se hard primeramente la transformacién de estabilizacién de la varianza.
Por el contrario, el orden en la aplicacién de la diferenciacién regular y diferenciacion estacional, o
viceversa, resulta indiferente.

2.3. Criterios de seleccion de modelos

A lo largo de los préximos capitulos caracterizaremos y detallaremos algunos modelos destinados
al ajuste de series temporales. Ante esta tesitura, dentro de cada familia de modelos, aparecera la
disyuntiva de tener que escoger cudl es el idéneo. Dicha eleccion es evidente que ha de sustentarse
en fundamentos estadisticos, es decir, en determinados criterios de seleccién de modelos. Por 1ltimo,
senalar que toda la explicacion de este apartado estd cimentada en las publicaciones de Burnham y
Anderson (2004) y Konishi y Kitagawa (2008).

Aunque, en una primera instancia, se puede pensar que el coeficiente de determinacién R? se trata
de un buen indicador de la bondad de ajuste de los modelos de series temporales; no lo es por varias
razones:

a) La autocorrelacién temporal de los datos viola el principio de independencia de las observaciones,
cuyo cumplimiento se requiere para el correcto calculo del R?. Como consecuencia de esto, en
un gran numero de casos puede darse una sobreestimacién del grado de bondad de ajuste del
modelo’. De ahi que, en el contexto de series temporales, el R? nos sefiale erréneamente un
elevado grado de ajuste de los modelos a los datos, cuando muchos en realidad no lo tienen.

LEl sobreajuste (o overfitting) hace referencia a una situacién en la que, en teorfa el modelo se ajusta adecuadamente
bien al conjunto de datos, pero, donde al mismo tiempo, mantiene un desempeno muy deficiente en la prediccién de
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b) El coeficiente R? asume varianza constante en toda la serie, de modo que no toma en cuenta la
posible existencia de heterocedasticidad en los datos. Dado que la mayoria de las series temporales
de datos reales no satisfacen la condicién de homocedasticidad, el R? probablemente efectuars
una evaluacién incorrecta del grado de ajuste del modelo.

¢) La posible influencia de las componentes de tendencia y estacionalidad no son apreciadas por el
coeficiente R?, centrandose tinicamente en la variabilidad explicada por el modelo, sin considerar
los patrones de la serie temporal. Este hecho, por tanto, repercute negativamente en la calidad
de ajuste del R? a los datos.

Como hemos podido comprobar, al trabajar con datos temporales hay que optar por otros criterios
de seleccién mas especificos, propios del analisis de series de tiempo. Concretamente, nos concentrare-
mos en tres criterios que veremos seguidamente. Sin embargo, cabe resaltar que, independientemente
de como hayan sido construidos, todos ellos comparten que cuanto menor sea su valor, mejor sera el
ajuste de la serie. Asimismo, los tres penalizan el aumento de la complejidad del modelo, es decir, la
inclusién de més pardmetros o variables (sobreajuste).

e Criterio de Informacién de Akaike (AIC):

Sea la suma de los residuos cuadraticos,

T
SSE=) ¢
t=1

el criterio de informacién de Akaike se define como
SSE

donde k refleja la cantidad de pardmetros estimados en el modelo (excluyendo los errores residuales) y
T el numero de observaciones recogidas en la serie. A grandes rasgos, podemos decir que constituye el
criterio mas frecuentemente usado en la practica, puesto que equilibra adecuadamente el buen ajuste
de los datos con una complejidad moderada del modelo.

e Criterio de Informacién de Akaike corregido (AICc):

Acostumbra a emplearse en coyunturas donde el tamano de T es reducido con el fin de corregir
la propensién del AIC a elegir modelos con un amplio nimero de pardmetros estimados. Asi pues,
penaliza en mayor medida el overfitting cuando T es limitado. La mencionada correccién del sesgo da
lugar a la siguiente expresion:

2k? + 2k

AICc = AICH+ ——
c T ko1

e Criterio de Informacién Bayesiano (BIC):

También conocido criterio de Schwarz, a diferencia del AIC, si penaliza intensamente el sobreajuste
aun cuando T es elevado. En notacién matemaética quedaria expresado asi:

E
BIC =T -log (SJSW) +k-log(T)

nuevos valores. Normalmente esta circunstancia suele ocurrir cuando se ajusta un modelo desmesuradamente complejo,
que incorporar un nimero excesivo de parametros o variables. Por ende, siempre interesa encontrar un equilibrio entre
la complejidad del modelo y su facultad para capturar la estructura y patrones de los datos, evitando tanto modelos
demasiado simples como demasiado complejos
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Expuestos los criterios de seleccién, tenemos que poner de manifiesto que tanto el criterio AIC
como el BIC tienden a devolver exactamente el mismo modelo. Sin embargo, atin asi debemos exponer
que el criterio BIC es mas consistente, ya que penaliza mas fuertemente la complejidad del modelo,
ayudando, de esta manera, a evitar el sobreajuste. En contraste, y fruto de lo anterior, el criterio BIC
no es asintoticamente eficiente, es decir, no escoge en base a la minimizacién del error de prediccién
esperado (al contrario de los criterios AIC y AICc).

2.4. Medidas de adecuacion de las predicciones

De forma andloga a como hicimos en la seccién previa, procederemos a desglosar minuciosamente las
distintas medidas de adecuacién habidas para evaluar la capacidad predictiva de los modelos a estudiar
en las venideras secciones. El objetivo fundamental con la utilizacién de las mismas serd establecer
comparaciones entre los modelos segin su rendimiento, con el propédsitos de quedarnos con el que nos
ofrezca predicciones mds fiables a futuro (finalidad de cualquier forecasting). Mas, es vital tener presente
que estas medidas se fundamentan en confrontar los valores predichos con los valores reales observados.
Esto implica, a su vez, que las medidas solo pueden evaluar la calidad de las predicciones conforme a los
datos disponibles del pasado. Por consiguiente, no proporcionan una garantia de precision futura y no
contemplan eventuales modificaciones en el comportamiento de la serie. Igualmente, también pueden
ser bastante sensibles a valores atipicos o extremos (outliers). Remarcados todos estos condicionantes,
pasamos a explicar una por una las diferentes medidas.

e Error medio (ME):

A partir de &7 (h), una prediccién con origen en Ty horizonte h, y a partir de x74}, el valor real
de lo que se pretendia pronosticar, se establece el error de prediccién:

er(h) = xpqp — @7 (h)

Precisado esto, puede definirse el ME como

1 H
ME = E};GT(h)

donde H representa el tamano del horizonte de prediccion, o en otras palabras, el nimero total de
predicciones halladas.

La principal ventaja que posee este coeficiente con respecto a otros es que si nos advierte de si
las predicciones se orientan hacia la sobreestimacién (ME positivo), o bien, hacia la subestimacién (ME
negativo). La gran desventaja en su uso es la dependencia que tiene de las unidades de los datos
en cuestion, careciendo de capacidad para confrontar métodos de prediccién aplicados sobre series
calibradas con diferentes unidades (o en distintas magnitudes).

e Error medio absoluto (MAE):

Al igual que el coeficiente anterior, mide el tamafio promedio del error en la prediccién, con la
exclusiva diferencia de que ahora se toman las diferencias absolutas entre las predicciones y los valores
reales. Matematicamente se expresaria asi:

1 H
MAE = hz—; lex(h))|
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Considerando que siempre adopta valores positivos, nos informa solamente del error de prondstico
cometido, sin entrar a valorar la tendencia del sesgo de las predicciones. Del mismo modo que el ME,
también estd vinculado a las unidades de medida sobre las que se construye la serie.

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE):

Construido de un modo similar a los coeficientes anteriores, calcula la raiz cuadrada de la distancia
promedio al cuadrado habida entre cada una de las predicciones y sus respectivos valores reales. Su
expresion matematica es la subsiguiente:

RMSE =

A la vista de la féormula, se extrae que el RMSE, en comparacién al MAE, le otorga un mayor peso a
los er(h) més altos, al encontrarse elevados al cuadrado. Es por ello, por lo que irremediablemente el
RMSE serd idéntico o superior al MAE, pues a mayor varianza de cada uno de los errores, mas disparidad
entre ambos criterios.

e Media de los errores porcentuales absolutos (MAPE):

Si el error porcentual de prediccién es definido como

_ 100ez(h)

h
pT( ) TT+h

entonces se puede determinar que

1 H
MAPE = —
7 2 lor(®)

Su atributo mas significativo es su condicién de adimensionalidad, es decir, que no depende de las
unidades de medida. Esta circunstancia le confiere legitimidad para confrontar la adecuacién de di-
versos procedimientos de prediccién cuantificados en distintas unidades. No obstante, su importante
inconveniente se refleja en el deficiente desempeno al usarlo en series con valores préximos o iguales a
0 en el periodo de interés, comportandose con notable inestabilidad. En 1ltima instancia, recalcar que
cuanto més inferior sea el valor del MAPE, mayor precision en el pronéstico tendremos.

e Media de los errores escalados absolutos (MASE):

Primeramente, se fija el error escalado, gr(h), el cual se construye ajustando e (h) por medio del
MAE conseguido tras ejecutar una prediccion naive? sobre la muestra histérica (sin la inclusién de los
futuros valores) y en un horizonte temporal fijado en 1. Habiéndose dispuesto esto, se establece que

1 H
e = 7 lar (k)

Como sucedia con el MAPE, el MASE también se trata de una medida insensible a la escala de los datos.
Este parangona el método de prediccién empleado a distintos horizontes con el del naive a horizonte
1. Por ende, un MASE < 1 senala que la via de pronéstico utilizada aporta un rendimiento superior al
del predictor naive. En contraposicion, esto es, cuando MASE > 1, ocurre justamente lo opuesto. Como

2E] enfoque de prediccién naive consiste en predecir el valor ¢ a través del valor més recientemente observado, z;_j.
Con este mecanismo de prondstico, el valor futuro de una serie temporal coincidird con el 1iltimo valor observado en la
serie.
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sintesis final, podemos concluir que lo preferible serd inclinarse por el método que de lugar a un menor
MASE.

Exhibidas las diferentes medidas de adecuacion de las predicciones, puede emanar la duda de cual
es la mas conveniente de emplear en los andlisis. La respuesta en este sentido es clara: todo dependera
del contexto y las caracteristicas particulares de los datos en cuestion. Bien es cierto que regularmente,
independientemente de en lo que nos basemos, extraeremos las mismas deducciones; mas pueden darse
casuisticas donde se nos presenten resultados contradictorios. En esas coyunturas habra de valorarse
la tipologfa de nuestro conjunto de datos y qué preferimos priorizar (por ejemplo, minimizacién del
impacto de los valores atipicos o, por contra, minimizacién del error cuadrético medio).

Antes de rematar con esta seccion, debemos comentar dos aspectos relevantes méas. En lo tocante al
calculo de los coeficientes mencionados dentro del software R, destacar que los cinco son proporcionados
por la funcién accuracy() del paquete forecast Hyndman y Athanasopoulos (2023). Por otra banda, en
lo concerniente a las fuentes consultadas, estas bdsicamente fueron Makridakis et al. (1984) y Hyndman
y Koehler (2006).



Capitulo 3

Modelos univariantes de series
temporales

Habiendo presentado ya toda la informacién integra que atane a las series en su conjunto, ademads
de diversos aspectos genéricos a considerar en cualquier clase de serie temporal, llegé el momento de
explicar algunos de los modelos utilizados para describir esas series de tiempo.

Siguiendo con la explicacion del parrafo precedente, debemos senalar que, en concreto, durante este
capitulo nos focalizaremos en la modelizacién de series univariantes. Como su propia nomenclatura
indica, estos modelos se centran en capturar los patrones y caracteristicas inherentes a una unica
variable a lo largo del tiempo, sin contemplar la influencia de potenciales variables exdgenas. Su
principal cometido es, por tanto, identificar la estructura subyacente de la serie con la finalidad de
poder a llevar a cabo predicciones de los valores futuros de esta.

En total, nos serviremos de dos modelos univariantes para hallar forecast sobre el volumen de ventas
de cerveza de la compania Hijos de Rivera. Tales modelos seran: el modelo SARIMA (encuadrado dentro
de la metodologia Box-Jenkins) y el modelo ETS (modelo de suavizado exponencial).

3.1. Modelos Box-Jenkins

En primer lugar, en el transcurso de este bloque nos dedicaremos a desarrollar la coleccién de
modelos cuyo uso se encuentra mas extendido en el andlisis de series temporales; estos son, los modelos
Box-Jenkins. Disefiados por los estadisticos George Box y Gwilym Jenkins en la década de los anos
70, este conjunto de modelos ha logrado probar su efectividad en una amplia variedad de aplicaciones
practicas (Box et al. (1994)). Sus bondades més resenables son: por un lado, su fuerte flexibilidad para
adecuarse a una extensa diversidad de series diferentes, y por el otro, su capacidad para proporcionar
proyecciones futuras confiables.

Empero, al margen de los modelos elaborados por estas dos ilustres personalidades, se debe senalar
su contribucién con la denominada, en honor a ambos, metodologia Box-Jenkins. Este enfoque, ilus-
trado anteriormente (véase la subseccién 2.1), no solo se aplica especificamente sobre los modelos tipo
Box-Jenkins, sino que se ha extendido a practicamente toda la clase de modelos de series habidos. Es
por ello, por lo que en nuestros estudios también nos secundaremos en estas directrices, tomando como
referencia lo recogido en Makridakis y Hibon (1997) y Velasco y del Puerto (2009).

19
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3.1.1. Modelos AR, MA y ARMA

En el marco de la modelizacion Box-Jenkins, los modelos mas elementales son los AR, MA, y la unién
de los dos anteriores ARMA. Empleados para modelar series ya originalmente estacionarias (es decir,
que no necesitan ser transformadas previamente), actian como base en la construccién del resto de
modelos Box-Jenkins mas complejos. Compartido esto, procedemos a describir por separado cada uno.

e Modelos AR:

Primeramente, decimos que una serie generada a partir de un proceso estacionario, {X;} e, sigue
un modelo autorregresivo de orden p, AR(p), si se satisface la ecuacion:

Xe =01 Xo1 + 02 Xo o+ o+ 0pXi—p + ay

donde ¢1, ..., ¢, son pardametros del modelo con ¢, # 0y {a;}; es un proceso de ruido blanco.

Traducida al lenguaje habitual, esta ecuacién viene a plasmar la idea de que el valor actual de la
serie es una combinacion lineal de los p valores pasados mas recientes de si misma, més el término
de innovacion, a¢, el cual incorpora toda la informacién adicional no explicada a través de los valores
pasados. En otras palabras, el proceso AR(p) modela la relacién lineal existente entre una observacion
actual y las observaciones antecesoras.

Asimismo, dicho proceso también puede expresarse en funcién del operador de retardo, denotado
por B:
¢p(B)Xy = (1— 1B — ¢2B* — ... — $,BP) X} = a;

donde ¢, (B) recibe es el polinomio autorregresivo y (¢1, @2, ..., ¢p) es el vector de pardmetros autorre-
gresivos.

A priori, la media de todo proceso AR(p) sera nula, debido a su condicién de estacionariedad:
(]. — qf)l — gf)g — . — (,bp) E(Xt) =0= E(Xt) =0

Sin embargo, este modelo puede generalizarse para representar series con medias distintas de cero.
De este manera, el modelo AR(p) que incluye un pardmetro constante, c :

Xi=c+ @124 1+ Poxp 2+ ... + PpTip + ay

tiene media:

c

1—¢1—¢2— ... — ¢

(1=¢1—d2— ... —¢p) BE(Xy) =c= E(Xy) =

Para todo modelo AR(p), se constata que la fap se anula para todo retardo superior a p, pero no en
el propio retardo p. Concretamente, si las variables del proceso {X;}: son i.i.d., tienen varianza finita
y el tamano T de la serie es lo suficientemente grande, en cualquier AR(p) se verifica que:

1
AR(P) = dp~N|(0,— |, Vk >
Pl ( ﬁ) b

donde &y, denota la fap muestral.

De este modo, para un nivel de significacién del 5%, siempre y cuando la serie haya sido generada
por un proceso AR(p) deberia corroborarse que, para cada k > p:

i e <_1,96 1,96)
g VT VT
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En la Figura 3.1 se muestra el grafico secuencial y las correspondientes fas y fap de una serie

simulada a partir de un proceso AR(2) de tamano T = 100. A la vista de la grafica de la fap, se

e N . . 1,96 1,96 A o
observa claramente como la tltima &j en salir del intervalo ( 7105 \/ﬁ) es Gg, dado que el 2

retardo se trata del 1dltimo que supera las bandas discontinuas azules. Por consiguiente, este proceso
AR(2) expresa el valor actual, X;, como una funcién lineal de p=2 valores pasados, X;_1 y X;_2.

Serie generada por un proceso AR(2)

Lag

Figura 3.1: Serie simulada a través de un proceso AR(2) de pardmetros ¢; = 0,5 y ¢o = 0,25.

e Modelos MA:

Complementariamente a los modelos autorregresivos, tenemos los modelos de medias méviles. Afir-
maremos que una serie generada a partir de un proceso estacionario, {X:}tcc, sigue un modelo de
medias moviles de orden q, MA(q), si se verifica que:

X =as +01ai_1 + 0200+ ... + ant_q
donde 64, ..., 6, son pardmetros del modelo con 6, # 0 y {a;}, es un proceso de ruido blanco.

Interpretando la igualdad anterior, podemos inducir que esta clase de procesos se basan en modelizar
la dependencia temporal de la serie a través de los términos de error ruido blanco pasados. De esta
forma, a medida que se incrementa el orden q del modelo, méas residuos pasados han de considerarse
en la prediccién actual.

Anélogamente a como acaecia con el proceso AR(p), el proceso MA(q) también puede definirse de
acuerdo al operador de retardo, B, como sigue:

0,(B)a; = (1 —60,B — 038> — ... — 0,BY)a; = X;
donde 6,(B) se denomina polinomio de medias méviles y (61,02, ..., ;) se designa vector de pardmetros
de medias méviles.
Ante la inclusién de un pardmetro constante, E(X;) # 0, adoptando el modelo MA(q) resultante
esta notacién matematica:

Xi=c+a;+61ai_1 + 02040+ ... + ant—q

Para cualquier modelo MA(qg), se comprueba que la fas se anula para todo retardo superior a q,
pero no en el propio retardo q. Concretamente, si las variables del proceso {X;}; son i.i.d., tienen
varianza finita y el tamano T de la serie es lo suficientemente grande, en cualquier MA(q) se verifica
que:

VI+2(0+ .+ p2)
VT

MA(Q) = pr = N | 0, , Vk > q
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donde py, denota la fas muestral.

De este modo, para un nivel de significacién del 5%, siempre y cuando la serie haya sido generada
por un proceso MA(q) ha de corroborarse que, para cada k > q:

VI+2(F+ .+ 72)
VT

pp € | £1,96 -

Con la Figura 3.2 se ilustra el gréfico secuencial y las respectivas fas y fap de una serie simulada

a partir de un proceso MA(2) de tamanio T = 100. A la vista de la grafica de la fas, se visualiza

claramente como la dltima py en salir del intervalo (— \1/%, \1/%) es pa, puesto que el 2° retardo se

trata del ultimo que rebasa las bandas azules discontinuas. Por ende, este proceso MA(2) explica el
valor actual, X;, como una funcién lineal de =2 valores pasados de un proceso de ruido blanco, a;—1

y at—2.

Serie generada por un proceso MA(2)

rrrrrr

Lag

Figura 3.2: Serie simulada a través de un proceso MA(2) de pardametros ¢ = 0,5 y ¢ = 0,25.

e DModelos ARMA:

La ultima categoria de modelos Box-Jenkins validos para modelar series estacionarias son los mo-
delos ARMA, los cuales, en realidad, equivalen a una conjuncién dentro de un mismo proceso de una
estructura AR(p) y MA(q). En términos matemaéticos, un modelo autorregresivo de media mévil de
orden (p,q) con u =0, o en forma abreviada, ARMA(p,q), se representa por:

Xt = ¢1Xt_1 —+ ...+ ¢pXt—p —+ a; + 91045_1 —+ ...+ ant_q

donde ¢1, ..., ¢p, 01, ..., 04 son pardmetros del modelo con ¢, # 0y 0, # 0, y {a;}+ es un proceso ruido
blanco. De manera simplificada, y por medio del operador de retardo, el proceso ARMA(p,q) también
podria expresarse en forma compacta:

(1— 1B —...— $,B") X, = (1 — 0,8 — ... — §,B)a,
¢p(B) Xt = 04(B)ay

donde ¢,(B) es el polinomio autorregresivo y ,(B) el polinomio de medias méviles.

La condiciones de estacionariedad y causalidad del modelo ARMA(p,q) vienen impuestas por la
parte autorregresiva, ya que la de medias mdéviles siempre es estacionaria. Para que satisfagan ambas
hipétesis es estrictamente necesario que el médulo de las raices de ¢,(B) se halle fuera del circulo
unidad.
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En contraste, el supuesto de invertibilidad viene dictado por la componente de medias méviles,
pues, como ya su propia denominacién advierte, la estructura autorregresiva siempre es invertible. En
consecuencia, un proceso ARMA(p,q) cumplimenta dicha propiedad si y sélo si el médulo de las raices
0,(B) no se encuentra dentro del circulo unidad.

La identificacién de procesos ARMAs mixtos (i.e., modelos ARMA(p,q) con p#0 y q#0) a partir de la
interpretacion grafica de la fas y la fap muestrales es una ardua tarea, de ahi que no se maneje esta
metodologia en la préctica. Bien es cierto que existen otras propuestas para conseguir llevar a cabo
esto, como el método de la menor correlacién candnica (Galidn (1983)), mas ninguna de ellas resulta
demasiado popular. Usualmente lo més recurrente serd modelizar la serie probando diferentes procesos
ARMA, quedandonos con aquel que ofrezca un AIC, AICc o BIC menor.

Finalizada toda la descripcién de los modelos Box-Jenkins estacionarios, tenemos que resaltar que
en el mundo real las series acostumbrar a contar con tendencia y patrones repetitivos. Por tanto, se
hace inexorablemente imprescindible extender esta clase de modelos ARMA para que si puedan tomar
en consideracién algunos otros componentes.

3.1.2. Modelos ARIMA

Se establece que un proceso ARIMA(p,d,q) es aquel que, luego de aplicar d diferencias regulares
para eliminar la tendencia de la serie', se transforma en un proceso ARMA(p,q). Por consiguiente, se
trata del modelo resultante de la fusién de la diferenciacién regular con los modelos autorregresivos y
de medias moviles. Esto se traduce en que:

{X;}+ es ARIMA(p,d,q) = (1 — B)? es ARMA(p,q)

De manera completa, un modelo ARIMA(p,d,q) puede escribirse asi:

(1-¢1B—...—¢,B?) (1-B)X, = ¢c+(1+6,B+..+0,B%)a
T T T
AR(p) d diferencias MA(q)

No obstante, equivalentemente, en una versién més reducida tendriamos:
¢p(B) (1 — B)*X; = c+60,(B)a;

donde el polinomio ¢(z) no tiene raices de médulo 1.

Para exponer el proceso de identificaciéon de un modelo ARIMA(p,d,q) a través del andlisis grafico
tomaremos como referencia la serie recogida en la Figura 3.3. En particular, nos fundamentaremos en
un dataset que contiene informacién sobre la producciéon anual de tabaco en Estados Unidos.

En los gréaficos concernientes a la serie original se detecta una fuerte tendencia alcista, observandose
un lento decrecimiento de los valores positivos en la fas. Sin embargo, no se distingue componente
estacional. Es por ello, por lo que se hace indispensable diferenciar regularmente la serie (d=1) y trans-
formarla aplicdndole logaritmos (transformacién Box-Cox con A = 0). Ahora, sobre la serie alterada y
convertida en estacionaria, se selecciona el modelo ARMA (p,q) correspondiente, que para este caso, se
infiere que podria ser un ARMA(0,1).

Finalmente, para ratificar y comprobar que es adecuado el modelo seleccionado, recurrimos a la
funcién auto.arima() del paquete forecast, la cual nos devuelve el mejor modelo ARIMA en base al criterio
de seleccién elegido (AICc para esta instancia). El modelo obtenido, un ARIMA(0,1,1), coincide con el
que habiamos determinado antes, por lo que puede proponerse como generador de la serie temporal, a
expensas de que supere la diagnosis de sus residuos.

LEl proceso de diferenciacién regular ya ha sido desmenuzado con detalle. Puede consultarse el apartado 2.2.3 si se
desea repasarlo de nuevo.
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Serie original Serie i tras on regular

g Lag

Figura 3.3: A la izquierda se ilustra el grafico secuencial de una serie de datos reales con su corres-
pondiente fas y fap. Mientras que a la derecha, se reflejan los mismos gréaficos después de haber sido
transformada logaritmicamente y diferenciada regularmente la serie. En base a estos ltimos, se sugiere
que la serie puede ser modelizable por un ARIMA(0,1,1).

Como se ha constatado, los modelos ARIMA se ajustan bastante bien a algunas series temporales
existentes en la realidad, las cuales presentan una componente tendencial. Empero, hemos de ampliar
este tipo de modelos para que tengan la capacidad de adecuarse a series con componente estacional,
también muy asiduas en la préctica.

3.1.3. Modelos SARIMA

Los modelos SARIMA, o también comtinmente llamados modelos ARIMA estacionales, constituyen
una extensién de los modelos ARIMA utilizados en la modelizaciéon de series temporales que exhiben
periodicidad, ya sea mensual, trimestral, anual, etc. Asi pues, se erigen como una clase de modelos
formados por dos partes diferenciadas: una no estacional (p,d,q) y otra estacional (P,D,Q),.

Podemos definir un proceso ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s como aquél que, después de aplicarle d di-
ferencias regulares y D diferencias estacionales de periodo s para suprimir la tendencia y la estacio-
nalidad?, respectivamente, muta en un proceso ARMA (p,q) x (P,Q)s. En notacién matemadtica, esto se
transcribiria de la siguiente forma:

{X;}+ es ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s = (1 — B)? (1 — B*)P es ARMA(p,q) x (P,Q),
En su versién extendida, un modelo ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q) s puede expresarse asi:

(1-¢,B?) (1-2,B") (1-— B (1-B)PX; = c+(1+ 0,B%) (1+©,B%)a;
T T T T T T
AR reg. AR est. Dif. reg. Dif. est. MA reg. MA est.

Mas, andlogamente, si estipulamos que V¢ = (1 — B)? y que VP = (1 — B*)P la igualdad anterior
puede simplificarse tal y como sigue:

¢p(B)®p(B*)VIVEX, = c+0,(B)O0g(B*)a;

donde el polinomio ¢(z) ®(z*) no tiene raices de médulo 1.

2El proceso de diferenciacién estacional también ha sido detallado en profundidad. Puede consultarse el apartado
2.2.3 si se necesita revisarlo.
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Al igual que hicimos para los modelos ARIMA, también mostraremos graficamente cémo se efectiia
el procedimiento de deteccién del modelo ARIMA(p,d,q) X (P,D,Q) s que més adecuadamente se ajusta
a una serie temporal especifica. En concreto, nos basaremos en la serie representada en la Figura 3.4,
donde aparecen registrados los datos referentes a la matriculacién mensual de motocicletas en Galicia
durante el periodo de 1985 a 2004.

Atendiendo a los graficos relativos a la serie original, se aprecia que la tendencia es fluctuante
conforme transcurre el tiempo. Asimismo, también se atestigua como la fas presenta una fuerte corre-
lacién positiva en el retardo estacional, siendo, por tanto, manifiestamente patente la estacionalidad
de la serie. Debido a esto, y después de que haya sido transformada logaritmicamente la serie inicial,
ha de realizarse una diferenciacién regular y estacional sobre la misma. Una vez ejecutados todos los
pasos relatados, ya resulta factible determinar el modelo ARMA (p,q) x (P, Q) s pertinente para este caso,
el cual se trata de un ARMA(0,1) x(0,1)1s.

Para concluir nos valemos de la funcién auto.arima() con el fin de corroborar que el modelo escogido
previamente concuerda con el proporcionado por dicha funcién. Puesto que si sucede, se deduce que
la serie alterada puede ser compatible con un modelo ARIMA(0,1,1) x(0,1,1) 5.

Serie original Serie transformada por Box-Cox tras diferenciacion regular y estacional

e

Figura 3.4: A la izquierda se ilustra el grafico secuencial de una serie de datos reales con su corres-
pondiente fas y fap. Mientras que a la derecha, se reflejan los mismos graficos después de que la serie
haya sido transformada logaritmicamente y diferenciada tanto regularmente como estacionalmente. En
base a estos tltimos, se sugiere que la serie puede ser modelizable por un ARIMA(0,1,1)x(0,1,1) 5.

Dentro de la metodologia Box-Jenkins, si nos enfocamos en la modelizacién de series univariantes
construidas con datos veridicos, el proceso ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q) suele emplearse frecuentemente,
dado que abundan las series con componente estacional y tendencia. En resumen, podria decirse que se
consolida como el modelo generalizador de todos los procesos caracterizados a lo largo de esta seccion.

Desplegadas las diferentes variantes fundamentales de modelos Box-Jenkins, tenemos que pasar
a explicar como se lleva a cabo la estimacion y ajuste del modelo, la diagnosis o analisis de sus
residuos y el cédlculo de las predicciones de sus valores futuros. No obstante, conviene destacar que
tales procedimientos resultan extrapolables a una vasta gama de modelos, como por ejemplo los ETS.

3.1.4. Estimacion y ajuste del modelo

Primeramente, es preciso puntualizar que, tanto en este apartado como en los venideros, nos foca-
lizaremos en describir y aplicar algunas de las fases de la metodologia Box-Jenkins sobre los modelos
SARIMA en concreto. Tomando en consideracién que practicamente todos los datos temporales de ventas
de nuestra cervecera se ajustan a esta tipologia de modelos, lo idéneo es vincular el enfoque tedrico de
cada paso a su posterior aplicacién préactica sobre una determinada serie de ventas de la compania.
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El punto de partida en el que nos hallamos es el siguiente: tras la identificacion del modelo
ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q) s como posible generador de la serie, se necesita estimar el valor de sus parame-
tros (¢, @1, ey Ppy 01, oy 0g, @1, ..o, @y, O1, ..., O,). Para ello se puede recurrir al método de Minimos
Cuadrados (Least Squares Estimation) o bien al método de Maxima Verosimilitud (Mazimum
Likehood Estimation).

El primero de ellos tiene como cometido primordial minimizar la suma de las innovaciones cua-
dradas. En este, a partir de un vector de pardmetros (¢, @1, ..., ¢p, 01, ..., 04, P1, ..., L, 01, ...,04), se
obtienen los residuos, o dicho de otro modo, la diferencia entre los valores observados y los correspon-
dientes valores ajustados:

= X0 — (e Xty + By X0y + Byt + Ogite—y)

Por consiguiente, lo que se busca es encontrar los pardmetros que minimicen la funcién S, de forma
que

T
S(E, 01, bps 01, 0g, @1, By, O1,..,0,) = Y a7
t=1

Empero, si p > 0, se da una dificultad asociada a la estimacién por minimos cuadrados, ya que
(G1, G2, ...,ap) depende de los valores no observados de (Xo,X_1,..., X1_p). Para subsanarla ha de
aplicarse el denominado método de Minimos Cuadrados Condicionados, una variaciéon de la
técnica anterior, donde se minimiza la funcién

Sc(éadsla"'7dgp7é1a"'aéQ7(b17"'7épaél7~"7éq): Z &t2

condicionada a que

ap =0p_1=..=0py1-q=0

Por otro lado, a través del método de Maxima Verosimilitud la estimacion de los pardmetros
(Cy D1y eves Ppy 01, o0y 0, @1, oy @)y, O1, ..., O4) ¥ 02 se logra a través de los valores (¢, @1, ..., p, 01, ..., 0,
<i>1, e i)p, @1, e @q) y 62 que maximizan su funcién de verosimilitud L. En lenguaje matemético, esto
seria: o R o

(é’ bps ‘gqv Dy, @q7 5’2) =arg mdxé,ép,éq,ép,éq,&g L (é’ Pps eq’ Py, @q7 &2)

Bajo ciertas condiciones de regularidad, las estimaciones de los pardmetros (salvo 2) obtenidas por el
método de Méxima Verosimilitud son asintéticamente éptimas®. Por contra, el estimador de méxima
verosimilitud de o2 solamente debe validar la condicién de consistencia.

Senialados y pormenorizados ambos métodos, tenemos que enfatizar que en la practica suele usarse
el método de Méaxima Verosimilimitud con mayor asiduidad, dado que es maés flexible y proporciona
estimadores asintéticamente 6ptimos. En R la estimacién de los valores de los parametros del modelo
son brindados tanto por la funcién auto.arima() como por la funcién Arima() (ambas pertenecientes al
paquete forecast) de manera automadtica. Sin embargo, sf ha de cotejarse “manualmente” que todos los
parametros incluidos en el modelo son significativamente distintos de 0, puesto que, en caso contrario,
estos seran excluidos del modelo al carecer de relevancia.

3Un estimador se considera asintéticamente éptimo cuando verifica las propiedades de consistencia (el estimador
converge en probabilidad al valor verdadero del pardmetro a medida que el tamafio de la muestra tiende hacia infinito) y
de eficiencia asintética (el estimador tiene la menor varianza asintética posible entre todos los estimadores consistentes).
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Segun se recoge en Shumway et al. (2000), para contrastar este requerimiento se denota por 7 a
cualquiera de los anteriores pardmetros (excepto 02), por 4 a su estimacién maximo verosimil y por 0%
a la desviacién tipica del estimador correspondiente. Si planteamos siguiente el contraste de hipdtesis:

Hy: v=0
H12 ’V#O

tendremos que:

4 es distinto de 0 a un nivel de significacién del 5% < %] > 1,96 - 65

Asi pues, una vez estimado y ajustado el modelo, ya se puede avanzar a la préoxima etapa.

3.1.5. Diagnosis o analisis de los residuos

La fase de diagnosis comprende al conjunto de pruebas de bondad de ajuste que se efectiian sobre
el modelo. El propdsito es constatar si se cumplen las hipotesis basicas asumidas respecto a él. La
condicién esencial exigida es que las innovaciones del modelo, {a;}+, sean ruido blanco, es decir, que
cuenten con media cero, que tengan varianza constante y ademas estén incorreladas. Cabe senalar que
dicho requerimiento es taxativo, de modo que su invalidaciéon anula al modelo ajustado como posible
generador de la serie de estudio. Por ello, en caso de que esto ocurra, deberemos retornar a identificar
un nuevo modelo y volver a ejecutar los procedimientos posteriores.

La verificacién de la incorrelacion de los residuos puede realizarse a través del andlisis grafico de la
fas y de la fap, o bien, a través del contraste de independencia Ljung-Box. Mas, resulta fundamental
subrayar que, dado que las innovaciones a; no son observables, la totalidad del proceso de revisién se
practica sobre sus estimaciones a;.

Mediante el método grafico, la comprobacién se produce anadiendo dos lineas paralelas a distancia
1,96/ VT del origen, observéandose si todos los coeficientes pj se sitian dentro de estas bandas de
confianza. Aunque es cierto que contar con un coeficiente fuera de estos limites en un retardo elevado
no es problemadtico, si que lo es que se de en uno de los retardos iniciales, ya que esto tltimo constituye
un claro sintoma de incorrelacién de los residuos.

Otro camino es valerse de la prueba de Ljung-Box para examinar la independencia de los residuos
y, por ende, su no correlacién* (Ljung y Box (1978)). Sea H el retardo maximo considerado en la
prueba, el estadistico de contraste del test se denota asi:

H
_ Pk
k=1
Puesto que este estadistico se distribuye de acuerdo a una x? con (H — p — q) grados de libertad,

rechazaremos la hipétesis nula si el valor obtenido de @ es superior al percentil 0,95 de la distribucién

X2

Para aplicar el contraste de Ljung-Box en R recurrimos a la funcién tsdiag() del paquete stats. Sea
cualesquiera la serie objeto de estudio, se recomienda usar ambos enfoques para corroborar que se han
extraido las mismas conclusiones.

4La independencia implica inexorablemente que también exista incorrelacién entre los residuos, pero el reciproco no
siempre acontece.
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Por otra banda, también ha de emplearse el contraste de media nula para confirmar que se garantiza
que las innovaciones a; son ruido blanco (Pefia (2005)). Sea una muestra, yi, ..., yr, afirmaremos que
esta proviene de variables aleatorias i.i.d. con media cero y varianza finita cuando:

y

S IVT

donde y refleja la media muestral y 3, la cuasivarianza muestral.

~ tT—l ~ N (0, 1)

En R dicha prueba de hipétesis viene dada por la funcién t.test(x,mu=0). Una vez aqui, siempre
que se verifiquen tanto este requisito como el anterior (premisas sine que non), ya se puede aseverar
que el modelo SARIMA seleccionado es valido para modelizar la serie temporal.

A pesar de que el incumplimiento de la hipétesis de normalidad no anula al modelo en cuestién
como posible generador de la muestra, si que resulta preferible que haya normalidad en los residuos,
debido a que asi se garante que no se ha dejado informacién sin modelizar y que las innovaciones son
gaussianas. Al igual que antes, podemos acudir a la representacién grafica o a determinados contrastes
para valorar la presencia de normalidad.

En lo tocante a la representacién grafica, acostumbra a construirse el grafico Q-Q (Cuantil-
Cuantil), donde se representan los cuantiles muestrales frente a los cuantiles de una distribucién
N (0,1). En este, la no linealidad indicard ausencia de normalidad, o en caso contrario, lo opuesto.

Una de las pruebas para evaluar si los residuos siguen una distribucién normal es el contraste
de Jarque-Bera, el cual se basa en la asimetria y curtosis de los datos (Jarque y Bera (1980)). Su
estadistico de contraste es el siguiente:

A N i
JB6(5+4(K 3))

donde T es el tamano muestral, S la asimetria de la muestra y K la curtosis de la muestra. Para mas
pormenores sobre los diversos enfoques de cédlculo de los coeficientes de asimetria y de curtosis puede
consultarse Groeneveld y Meeden (1984).

El test se ejecuta en R por medio de la funcién jarque.bera.test() del paquete tseries.

El otro gran contraste de normalidad es el de Shapiro-Wilk (Shapiro y Wilk (1965)). Para este
caso su estadistico de contraste se define tal que asi:

2
(Zg?] b, (Y(r—1+1) — y(t)))

w =
.2
T Sy

donde y(;) denota al estadistico ordenado de orden ¢ y las constantes b; v vienen dadas a partir de la
inversa de la distribucién normal estandar.

A través de la funcién shapiro.test() se realiza en R.

Presentada la etapa de analisis de los residuos, solamente falta especificar la tltima fase de la
metodologia Box-Jenkins; esta es, la de prediccién de los valores futuros de la serie.
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3.1.6. Prediccion de los valores futuros de la serie

Para poder efectuar predicciones acerca de los futuros valores de la variable X en periodos venideros
se utiliza la informacién histérica disponible de la serie temporal. En particular, en los modelos SARIMA,
los prondésticos se generan mediante un enfoque recursivo, en el cual se utiliza cada nueva observacién
para predecir la siguiente. Es decir, sea un horizonte temporal h, lo que se hard es predecir los siguientes
h valores de la serie en cuestién (xry1, 742, ..., T7+p). Formalmente, cada una de estas predicciones
serdn denotadas por Zr(h).

Aunque el propésito primordial durante esta etapa es hallar predicciones sobre los valores futuros del
proceso, también es importante saber cuan precisas son dichos pronésticos utilizando los intervalos de
prediccién.. La construccién de estos intervalos, basicamente, puede hacerse por dos vias: via asintética
y via bootstrap.

En lo referente a la via asintética, es vital tener en cuenta que para seguir este camino ha de
validarse la hipdtesis de gaussianidad de las innovaciones, o lo que es mismo, los residuos deben
distribuirse de acuerdo a una distribucion normal. Esto es debido al hecho de que en ausencia de
normalidad, no es factible determinar el nivel de confianza de los intervalos. Mediante esta técnica,
partiendo de la expresion:

Xi=c+ay+Yrai_1 +Yoas_o + ...

donde los v; son pardmetros desconocidos (en funcién de ¢;, 0;, ®; y O,,), se calcula el intervalo de
prediccién al 95 % para el valor de Xp.x:

(XT(h) +£1,96 - \/ag A+ PR+ wi,l))

Empero, si la suposicién de normalidad falla, los intervalos anteriores carecen de fiabilidad. Ante
esta coyuntura, lo més habitual es acudir a la via bootstrap®. En ella, primeramente, se simulan los
préximos k valores de la serie: {z741, 2749, ..., 74k - Posteriormente, se repite de nuevo este paso
una infinidad de veces:

(1) (1) (1) (B) .(B) (B)
{xTH, Tiploy e xT+k} yeees {mTH, Ty acT+k}
Finalmente, los extremos del correspondiente intervalo de prediccién se establecerian, para cada hori-
. B
zonte 1 < h < k, a partir de los percentiles de los valores {:C(Tjjrh} .
i=1

Ya caracterizados y expuesta minuciosamente la metodologia Box-Jenkins de manera tedrica, llegd

el momento de pasar a plasmarla en base a nuestros datos de estudio.

3.1.7. Aplicacion de los modelos Box-Jenkins a los datos de Hijos de Rivera

A lo largo de este apartado, vamos a aplicar una buena parte de la teoria desarrollada previamente
sobre una serie de ventas mensuales de cerveza de la compania Hijos de Rivera. Por razones obvias, en
el presente documento resulta inviable mostrar el proceso de implementacién de los modelos SARIMA
en la totalidad de series temporales de las que disponemos. Debido a esto, se ha optado por ilustrar la
metodologia Box-Jenkins a través de una serie especifica de ventas.

Como bien enfatizdbamos en la introduccién, por motivos de confidencialidad tampoco hay posibi-
lidad de revelar los valores concretos de la serie ni categorizar con exactitud su procedencia; aunque,

5El método bootstrap se fundamenta en el muestreo con reemplazo, lo cual conlleva que cada vez que se genera
una muestra bootstrap, se seleccionen observaciones de la muestra original de forma aleatoria y con reemplazo. Como
resultado, cada muestra bootstrap sera ligeramente diferente de las demds. Sin embargo, cabe resenar que esta es una
caracteristica deseable, ya que este hecho nos permitird evaluar la incertidumbre y construir intervalos de confianza para
el estadistico en cuestién.
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no obstante, si que podemos detallar que, en particular, la serie hace referencia a la evolucion histérica
de los litros de cerveza que han sido vendidos cada mes en la delegacion de ventas A de la empresa.
Asimismo, también comentar que han sido recopiladas las observaciones que van desde enero del 2010
hasta octubre del afio 2022 (tltimos registros accesibles) para la construccién de la serie.

Remarcado lo anterior, hemos de proceder al analisis de la serie seleccionada. Asi que, inicialmente,
comenzamos representando el grafico secuencial de la misma, el cual aparece reflejado en la Figura 3.5:

Ventas mensuales de cerveza en litros

T T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 3.5: Gréfico secuencial de la serie original de ventas de la delegacion A.

A la vista de la gréfica, se aprecia que la serie sigue una tendencia medianamente creciente con
el paso del tiempo, exceptuando el periodo coincidente con los momentos criticos de la pandemia del
coronavirus (desde marzo de 2020 hasta mediados de la primavera de 2021). Por otro lado, se observa
presencia de cierta heterocedasticidad en la serie, incrementandose la variabilidad especialmente du-
rante la etapa del coronavirus. Finalmente, en relacién a la componente estacional, se evidencia una
notaria estacionalidad de caracter mensual, que resulta todavia mas palpable si atendemos al diagrama
de cajas plasmado en la Figura 3.6. Por medio de este diagrama también se detecta una significativa
variacion mensual interanual de las ventas, pese a que en el grafico no se muestren los valores atipicos
habidos dentro de cada mes (es decir, se han excluido los outliers que se sitian fuera de los limites del
diagrama de cajas).

Ventas mensuales de cerveza en litros

. - - - .
g, b= Hg_ -
B Tl
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Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto  Septiembre  Octubre ~ Noviembre Diciembre

Mes

Figura 3.6: Diagrama de cajas de las ventas de cerveza en relacién a cada uno de los meses.

Al margen de la evaluacién grafica, la suposicién de que la serie no cumple la condicién de esta-
cionariedad queda refrendada a través de la prueba de Dickey-Fuller, donde, como era previsible, para
un nivel de significacién del 5 %, se rechaza (p-valor = 0,001) la Hy de que la serie sea estacionaria.
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Puesto que se ha resuelto que la serie no es estacionaria, debemos aplicarle distintas alteraciones
para que asi lo sea. De este modo, lo primero que necesitamos es transformar la serie para conse-
guir su homocedasticidad. Teniendo en cuenta que todos los valores observados de la serie presentan
signo positivo, ejecutaremos una transformacién Box-Cox sobre los datos. Empleando la funcién Box-
Cox.lambda(), hallamos que el valor de lambda éptimo es A= 0,105. Dado que dicho valor no difiere
apenas del que tendriamos utilizando la transformacién logaritmica, cotejamos graficamente ambas
transformaciones para comprobar si dan lugar a series similares. Tal y como se puede percibir en la
Figura 3.7, las series resultantes exhiben un patrén de comportamiento practicamente idéntico, por lo
que nos decantamos por trabajar con la serie logaritmica, ya que mas adelante serd mas sencilla de
interpretar.

Transformacion Box—-Cox Transformacion logaritmica
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Figura 3.7: Gréficos secuenciales de la serie después de haber sido transformada por Box-Cox
(A =0,105) y logaritmicamente, respectivamente.

Aunque la transformacion logaritmica estabiliza levemente la variabilidad de la serie, esta tltima
continua dispardndose (si bien en menor medida) en el periodo de la COVID-19. Complementaria-
mente a su gréfico secuencial, si anadimos su respectivo grafico de la fas (Figura 3.8), se reafirma la
imprescindibilidad de diferenciar regularmente y estacionalmente la serie.

Figura 3.8: Fas de la serie logaritmica.

Por consiguiente, primeramente empezamos efectuando una diferenciacién regular (d=1) sobre la
serie transformada logaritmicamente para eliminar la tendencia, obteniéndose el grafico secuencial y
la fas expuestos en la Figura 3.9:

Serie logaritmica tras diferenciacion regular

2010 22 20 2016 8 2020 222

Figura 3.9: Gréfico secuencial (arriba) y fas (abajo) de la serie logaritmica tras la diferenciacién
regular.
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La tendencia ha sido suprimida; mas, todavia se visualiza la existencia de una componente estacional
de periodo s=12, pues los retardos estacionales cuentan con valores destacadamente elevados. Por
tanto, se precisa llevar a cabo una diferenciacién estacional de orden D=1, que da resultado al siguiente
grafico secuencial con sus correspondientes fas y fap (Figura 3.10):

Serie logaritmica tras diferenciacion regular y estacional con retardo s=12

05 00 05 10

06 -02 02

Figura 3.10: Gréfico secuencial, fas y fap de la serie logaritmica tras diferenciacién regular y estacional.

Con la desapariciéon de la componente estacional, la serie transformada se ha convertido en es-
tacionaria. Sabedores de que estamos antes un modelo SARIMA con d=1, D=1 y s=12, tenemos que
identificar los 6rdenes del proceso ARMA (p,q) x (P, Q) 12 resultante. Para ello, se requiere observar en la
Figura 3.10 la fas y la fap de la serie modificada.

En lo referente a la identificacién de la estructura regular, hemos de prestar atencién a los retardos
iniciales. Si examinamos la gréfica de la fas, se vislumbra que el ultimo retardo en salirse de las bandas
con claridad es el primero, de forma que sugeririamos un modelo MA(1) para la parte regular; mientras
que, si, en cambio, inspeccionamos la grafica de la fap, el ultimo retardo en traspasar los limites es
el cuarto, pudiéndose proponer asi un modelo AR(4) para la parte regular. Debido a que la intencién
siempre es la de estimar el modelo més sencillo posible, nos decantamos por el modelo MA(1) como
factible generador de la parte regular.

En contraste, para determinar los érdenes P y Q de la parte estacional hay que fijarse en los retardos
estacionales (s, 2s, 3s,...), tomando en consideracién que s=12. Con un procedimiento similar al del
péarrafo anterior, concluimos que el modelo MA(1) 15 es un potencial generador de la parte estacional.

Por ende, y recapitulando las deducciones obtenidas a partir del estudio de las graficas, la serie
logaritmica de ventas parece compatible con un modelo ARIMA(0,1,1) x(0,1,1)15. Sin embargo, de-
bemos ratificar que se trata del modelo méas adecuado en base a los criterios de seleccién de modelos
(para este caso concreto usaremos la via AICc, porque es més asintGticamente eficiente que el criterio
BIC y castiga mds poderosamente el overfitting que el criterio AIC). La funcién auto.arima() devuelve el
modelo ARIMA(1,1,2) x(0,1,1) 12, el cual es parcialmente distinto del identificado mediante el andlisis
grafico. Ante esta situacién, optamos por quedarnos con este nuevo modelo sugerido.

Sea Y; = log (X), si definimos el modelo ARIMA(1,1,2) x (0,1,1)15 para la serie logaritmica, este
quedaria expresado en notaciéon matematica asi:
(1-¢1B)(1-B)(1-B%)Y, = (1+61B+0,B% (1+0;B"?)aq
Equivalentemente, en su versién ampliada se denotaria de esta manera:

Yi=(14+¢)Yie1 -1 Yo+ Yio—(1+1)Yimis+ar+61ai-1 + 0202+ O1ai_12+
+0101a-13+ 0201 a,-14
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Noétese que se ha desechado de incluir una constante, ¢, a raiz de que su insercién implicaria contar
con una tendencia polinémica de grado d+D=2, la cual podria derivar en que se cometiesen grandes
errores en la etapa de prediccion.

Ahora, a partir del modelo seleccionado, estimamos por Méxima Verosimilitud el valor de sus

pardmetros, valiéndonos de la funcién Arima() del paquete forecast de R. La salida generada se muestra
en la Figura 3.11:

Series: serie
ARIMA(1,1,2)(0,1,1)[12]
Box Cox transformation: lambda= O

Coefficients:
arl mal ma2 smal
0.4468 -1.5800 0.6871 -0.7389
s.e. 0.1971 0.1636 0.1521 0.0782

sigma”2 = 0.0152: 1log likelihood = 91.59
AIC=-173.18 AICc=-172.73 BIC=-158.44

Figura 3.11: Valores estimados de los parametros del modelo SARIMA ajustado.

Traduciendo el cédigo de la salida de R a lenguaje matematico, inferimos que:

1 = 0,4468 (o = 0,1971)

6, = —1,5800 (o = 0,1636)
0y = 0,6871 (0 = 0,1521)
0, = —0,7389 (o = 0,0782)

Tras acreditar que efectivamente todos los parametros incluidos en el modelo resultan significativamen-
te distintos de 0 a un nivel de significacién del 5 % (no es necesario prescindir de ninguno), sustituyendo
dichas estimaciones en el modelo en versién extendida tendriamos que:

Y, = 1,4468Y;_ | — 0,4468Y;_5 + Yy 15 — 1,4488Y; 15 + a; — 1,5800ay_1 + 0,6871 ay_o—
0,7389 a;_12 + 1,1675a¢_13 — 0,077 as_14

Finalizada la fase de estimacién de los pardmetros, pasamos a desarrollar la diagnosis de los residuos
del modelo con el objetivo de validar si sus innovaciones, {a:}+, son ruido blanco. Asimismo, también
evaluaremos si estas son gaussianas.

Sirviéndonos del contraste de independencia de Ljung-Box (para el cual se obtuvo un p-valor =
0,5848) y de los graficos de la Figura 3.12 corroboramos que se cumplen las condiciones de independen-
cia e incorrelacién de los residuos. De forma andloga, constatamos que no se rechaza la Hy de media
nula, por lo que podemos asegurar que el modelo ARIMA(1,1,2) x(0,1,1)15 es valido para modelar la
serie logaritmica de ventas. Por el contrario, a la vista del grifico Q-Q (Figura 3.13) y de los contrastes
de Shapiro-Wilk y de Jarque-Bera (p-valores resultantes de 2,2e~16 y 1,53 75, respectivamente), se
extrae que no se satisface la hipotesis de normalidad de los residuos y que, por tanto, las innovaciones
no son gaussianas. Atendiendo al gréfico secuencial de la serie original (Figura 3.5), se deduce que la
razén fundamental de que no haya normalidad es por causa de la dréastica contraccién vivida en las
ventas durante el periodo de la pandemia. Bien es cierto que, aunque las diversas transformaciones
realizadas sobre la serie mitigan este efecto (Figura 3.10), este todavia prosigue siendo de cardcter
considerable.
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Figura 3.12: Comprobacién de la hipdtesis de inde-

pendencia de los residuos. Figura 3.13: Grafico Q-Q.

Para terminar con la metodologia Box-Jenkins, tenemos que estimar cudles son las predicciones
de los valores futuros de la serie fundamentdndonos en el modelo ajustado previamente. Como con-
secuencia de que las innovaciones no son gaussianas, unicamente podremos construir los intervalos de
prediccién via bootstrap. El horizonte temporal de prondstico sera h = 14 con la finalidad de abarcar
lo que restaba de 2022 y todo el ano 2023 en su conjunto.

Asf pues, con la funcién forecast() del paquete homénimo estimamos las predicciones recogidas
en el cuadro 3.1° (son redondeadas a valores enteros para facilitar su compresién), las cuales son
representadas graficamente en la Figura 3.14. Ademds, también calculamos las principales medidas de
adecuacién de las predicciones (Figura 3.15).

Fechas Prediccion Inf.80 Sup.80 Inf.95 Sup.95
Nov 2022 217250 188573 279007 195447 303424
Dec 2022 241912 210021 278999 197848 304206
Jan 2023 209979 1812116 241241 169809 260942
Feb 2023 177281 153275 204408 142215 221960
Mar 2023 220271 190953 254896 177911 276816
Apr 2023 253696 218990 293793 202354 320380
May 2023 279275 240692 324250 219474 355470
Jun 2023 314542 271496 365708 246772 398117
Jul 2023 376298 323079 441927 294824 482219
Aug 2023 393562 337423 460245 305001 502865
Sep 2023 263031 223884 308239 201071 334314
Oct 2023 237932 202917 280588 184815 307423
Nov 2023 218259 183815 261906 161997 285859
Dec 2023 245471 205817 293251 186619 320101

Cuadro 3.1: Predicciones e intervalos de confianza obtenidos (tanto al 80 % como al 95 %) por la via
bootstrap para la serie de ventas de la delegacion A.

SHemos de recalcar que absolutamente todos los valores revelados han sido transformados por un pardmetro A para
respetar la confidencialidad de los datos reales.
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Prediccion de las ventas de cerveza via bootstrap

A

T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Figura 3.14: Gréfico secuencial de la serie acompanado de las predicciones y los intervalos de confianza
estimados (tanto al 80 % como al 95 %) via bootstrap para los 14 préximos meses.

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 756.4982 39008.33 28793.83 -0.6880857 8.547733 0.7575428 0.0237935

Figura 3.15: Medidas de adecuacién de las predicciones halladas.

A la luz de las medidas de adecuacién de las predicciones computadas, podemos afirmar que la
capacidad predictiva del modelo anterior es relativamente buena. Por ejemplo, el MAPE toma un valor
inferior al 10 %, lo que, en términos generales, suele interpretarse como un elevado nivel de precision.
Asimismo, el MASE < 1, de modo que los prondsticos determinados poseen un rendimiento superior a los
del predictor naive. Empero, y pese a que las medidas de adecuacion no lo recogen, resulta importante
resaltar que dichas estimaciones de las predicciones para los proximos meses probablemente pueden
estar infraestimadas, es decir, que presenten un valor menor al que realmente podrian tener en realidad.
Esto es debido a la influencia de los meses donde caen draméaticamente las ventas por la huella de la
pandemia del coronavirus.
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3.2. Modelos de suavizado exponencial

Inicialmente, se debe poner de manifiesto que a lo largo de toda la seccién nos centraremos en
abordar el otro gran conjunto de modelos destinados al estudio de series de tiempo: los modelos ETS
(Ezponential Smoothing State Space). Cabe subrayar que esta clase de modelos emergen a partir de
los métodos de pronéstico de suavizado exponencial formulados a finales de la década de los anos 50.
Particularmente, ha de destacarse la obra de estadisticos como Charles C. Holt o John F. Winters, los
cuales contribuyeron enormemente al desarrollo de uno de los enfoques mas exitosos en el campo de
la prediccién (Holt (1957) y Winters (1960)).

Resumidamente, los métodos de suavizado exponencial se basan en efectuar prondsticos futuros por
medio de la ponderacién de las observaciones pasadas, de forma que los pesos de cada observaciéon van
decayendo exponencialmente a medida que estas son mas antiguas. En otras palabras, estos métodos se
sustentan en la idea de que los valores més recientes de la serie temporal tienen una mayor relevancia
para predecir el futuro que los valores mas antiguos. En ellos la totalidad de las ponderaciones dependen
de un parametro constante, conocido como parametro de suavizado. Las mayores virtudes de este
tipo de métodos residen en su simplicidad estructural, su capacidad de adaptabilidad y su sencilla
interpretacién intuitiva.

Para afrontar la explicacién, primero apuntaremos los elementos béasicos en los que se descompone
un modelo ETS. Después, ahondaremos en los cimientos de los métodos de suavizado exponencial mas
relevantes, con el fin de ligar dicha exposicién a los modelos estadisticos subyacentes a los métodos
descritos”. En tltima instancia, seran aplicadas buena parte de estas nociones teéricas sobre una
serie real (especificamente, sobre la ya utilizada en la seccién previa). Para ello, nos cimentaremos en
Hyndman et al. (2002) y Hyndman et al. (2008).

3.2.1. Descomposicion de los elementos de un modelo ETS

Tal y como su propio acrénimo senala, fundamentalmente, un modelo ETS estd compuesto por tres
elementos: tendencia (T), estacionalidad (S) y error (E). La tendencia y estacionalidad ya fueron
ilustradas anteriormente®, mientras que con “error” aludimos al componente estocéstico del modelo, en
otras palabras, a la variabilidad aleatoria que no puede ser elucidada por otras componentes. En con-
traste a los modelos Box-Jenkins, los modelos ETS no requieren verificar que la serie sea homocedéstica
para su correcta implementacién, puesto que se adaptan a variabilidades constantes y cambiantes con
el transcurso del tiempo.

A su vez, estas tres componentes pueden combinarse de diversas maneras para el ajuste de nuestra
serie en cuestion. Se distinguen dos grandes métodos de descomposicion:

— Descomposicién aditiva: La serie se expresa como la suma de sus componentes:
X=T+S+E

En este enfoque, el efecto de la estacionalidad es invariable a lo largo del tiempo y se anade como
sumando a la serie observada.

"Tenemos que puntualizar que método de prediccién y modelo estadistico se refieren a conceptos diferentes, aun-
que ambos se encuentren inheremente relacionados. En concreto, mientras que los métodos de suavizado exponencial
son simplemente técnicas de prondstico para predicciones puntuales; los segundos son representaciones que proporcio-
nan una base tedrica y estadistica para comprender y analizar estos métodos, tratdndose, por tanto, de estructuras
considerablemente méas complejas.

8Los términos de tendencia y estacionalidad junto con el de heterocedasticidad ya fueron examinados pormenoriza-
damente. Puede consultarse el apartado 2.1 si se necesita revisarlos de nuevo.
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— Descomposicién multiplicativa: Se considera que la serie es producto de sus tres componentes:
X=TXSXE

En esta planteamiento, el impacto de la estacionalidad varia proporcionalmente con la tendencia
al paso del tiempo.

Ambos procedimientos de descomposicion son facilitados por la funcién decompose del paquete stats
en R. Sin embargo, en realidad, también puede darse cualquier otra combinacion entre estas dos, como
por ejemplo:

X=(T+8) xE

En cualquier caso, la eleccién de cudl es la técnica de descomposicion més 6ptima estard supeditada
a la naturaleza de la serie y a la relacién entre su nivel y variabilidad.

3.2.2. Clasificacién de los métodos de suavizado exponencial

La categorizacién de los métodos de suavizado exponencial se adecuara a las caracteristicas de las
agrupaciones de tendencia (T) y estacionalidad (S), sin importar la manera en la que se agregue el
error (E), pues no crea, en absoluto, ninguna diferencia en las predicciones puntuales que se obtengan
(Gardner Jr (1985)). Es por ello, por lo que comiinmente se ignoran en la definicién de los métodos
(no ocurre en los modelos ETS que veremos luego).

En lo que respecta a la tendencia, esta es entendida como una conjuncién del nivel (¢) y la pen-
diente (b), pardmetros los cuales deben ser estimados. Segin como los integremos se disciernen cinco
variedades de tendencias futuras. De este modo, sea T}, la tendencia predicha para h tiempos futuros
y ¢ un pardmetro de suavizado (0 < ¢ < 1), tenemos estos tipos de tendencia:

— Nula (N): T}, = ¢. No hay tendencia futura esperada. Se espera que la serie experimente una
evolucién en torno al nivel al nivel horizontal [.

— Aditiva (A): T, = £+ b- h. Se prevé una evolucién lineal de la serie, con pendiente b.

— Aditiva suavizada (A;): Ty, = £ + (¢ + ¢> + ... + ¢") - b. Con la inclusién del pardmetro de
suavizado, se vaticina una evolucién lineal que se atenuara, aproximandose a una constante en
algtin momento futuro (la pendiente b va disminuyendo con el tiempo).

— Multiplicativa (M): T}, = £ - b". Se augura una evolucién exponencial en la serie a medida que
avanza el tiempo (la pendiente b aumentard o menguard en un mayor grado conforme pase el
tiempo).

— Multiplicativa suavizada (My): T}, = - p(@F+e 9" AL igual que acontecia con la tendencia
aditiva suavizada, el parametro ¢ moderara la evolucién exponencial de la serie.

No obstante, cuando planteamos un método de suavizado exponencial, ademas de establecer la variedad
de tendencia a incorporar, ha de afiadirse la componente estacional (S) de forma aditiva (T + 8) o de
forma multiplicativa (T X S) o, en el supuesto de que no lo haya, de forma nula (N). En consecuencia,
podemos establecer un total de quince métodos producto de las distintas combinaciones entre tendencia
y estacionalidad. Estos aparecen reflejados en el cuadro 3.2. Pese a que aqui hemos englobado a los
métodos con tendencia multiplicativa, bien es cierto, que en ocasiones, estos se omiten de ser mostrados
debido a que tienden a brindar pronésticos deficientes.
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Tendencia \ Estacionalidad Nula Aditiva Multiplicativa
Nula (N,N) (N,A) (N,M)
Aditiva (4,1 (A,A) (A,M)
Aditiva suavizada (Ag,N) (Aq,A) (Ag,M)
Multiplicativa M,N) M, A) M, M)
Multiplicativa suavizada (Mg ,N) (Mg ,A) Mg ,M)

Cuadro 3.2: Clasificacion two-way de los métodos de suavizado exponencial.

Cabe enfatizar que algunos de los métodos exhibidos gozan de denominacién propia. En nuestro caso
profundizaremos en los tres métodos mas reconocidos en el marco tedrico del suavizado exponencial,
ya que, como podremos corroborar més adelante, todos ellos siguen un mismo patrén estructural, el
cual puede ser amplificado para el conjunto de métodos de esta indole.

e Meétodo de Suavizado Exponencial Simple:

También llamado método SES, constituye el més simple de los métodos de suavizado exponencial
(N,N). Resulta idéneo para construir prondsticos de datos que no cuentan ni con una tendencia clara ni
ningun patrén estacional (Ostertagova y Ostertag (2012)). Fruto de que la tendencia y la componente
estacional sean nulas, este método se define a través de dos tinicas ecuaciones: una para el nivel (¢) y
otra para las predicciones. Matematicamente dichas ecuaciones se denotarian asf:

Ecuacién de nivel: b=a x4+ (1—a) i

Ecuaciéon de prondstico: Ty =l

donde ¢; hace referencia a una estimacién del nivel de la serie en ¢ y donde « es el parametro de
suavizado para el nivel (0 < o <1).

En la primera ecuacién, en esencia, lo que se hace es calcular el nivel que tenia la serie hasta el
instante t — 1, para a posteriori corregirlo levemente con la nueva observacion anadida; en tanto que,
en la segunda se computa una funcién de pronéstico “plana”, donde la totalidad de las predicciones
toman el mismo valor (concretamente el de la componente del tltimo nivel).

e Método de tendencia lineal de Holt:

El método lineal de Holt (A,N) es aquél que carece de componente estacional, pero que, en contra-
posicién, si presenta una tendencia aditiva (Gardner Jr y McKenzie (1985)). Como resultado, ahora
intervienen dos elementos no observables: el nivel (¢) y la tendencia (b). Es por ello, por lo que este
método involucra a una ecuacién de prondstico y dos de suavizado:

Ecuacién de nivel: b=a x4+ (1—a) (bi—1+biq)
Ecuacién de tendencia: by =0 by —li—1)+ (1 —B%) - b1
Ecuacién de prondstico: Tepne =Ll +h-by

donde #; es una estimacién del nivel de la serie en el tiempo ¢, b; una estimacién de la tendencia
(pendiente) de la serie en el tiempo ¢, « el pardmetro de suavizado para el nivel (0 < a < 1)y * el
pardametro de suavizado para la tendencia (0 < g* < 1).

Tal y como en el método SES, la ecuacién de nivel viene a ser una combinacién convexa entre la
observacién en el instante ¢ (z) y el nivel del instante anterior (¢;_1), mas anadiendo ahora el efecto
de la pendiente b;_;. En cambio, la ecuaciéon de tendencia es una unién convexa de la pendiente en el
instante anterior y la diferencia de niveles en esos instantes. Finalmente, los prondsticos son estimados
como una funcién lineal de h.
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e Meétodo estacional aditivo de Holt-Winters:

Segun se documenta en Chatfield (1978), en el método de Holt-Winters aditivo (4,A) se implican
todos los elementos no observables posibles: el nivel (¢), la pendiente (b) y la estacionalidad (s). Lo
conforman, por tanto, cuatro ecuaciones:

Ecuacién de nivel: b=a (v — St—m) + (1 — ) (li—1 +bi—1)
Ecuacién de tendencia: be=0" by — b))+ (1 —B") - by
Ecuacién estacional: st =7 (xg =1 —bi—1) + (L =) - St—m

Ecuacién de pronéstico: Tegne =Ll +h b+ Stph—mks1)

donde v denota el pardmetro de suavizado para la componente estacional, m la frecuencia de la
estacionalidad y k es la parte entera de (h — 1)/m que asegura que las estimaciones de los {ndices
estacionales usados para la previsién proceden del 1iltimo ano de la muestra.

En contraste a la ecuacion de tendencia, que es idéntica a la del método lineal de Hont, se encuentra
la ecuacion de nivel, la cual se construye como un promedio ponderado entre la observacién ajustada
estacionalmente (z; — $;—,,) y el promedio no estacional (I;_1 +b;—1) para el tiempo ¢. Por otra banda,
la nueva ecuacién agregada, la estacional, expresa el promedio ponderado entre el indice estacional
actual (z; — €,—1 — b—1) y el indice estacional del mismo periodo del afio pasado (i.e., m periodos
anteriores).

Desarrolladas las ecuaciones de los métodos mas emblematicos, en el proximo apartado nos dedi-
caremos a detallar los modelos que se fundamentan en el conjunto de estos métodos.

3.2.3. Clasificacién de los modelos de suavizado exponencial

Como citdbamos al principio de este capitulo, de cada método visto en el punto anterior surgen dos
modelos diferentes: uno incorporando errores de manera aditiva (A) y otro manera multiplicativa (M).
Debido a esto, los también denominados State Space Models, se denotan de acuerdo a la naturaleza de
cada una de las tres componentes de la serie.

A pesar de que los modelos ETS generan exactamente los mismos pronésticos que sus respectivos
métodos, estos, por el contrario, si permiten hallar intervalos de prediccién. Asimismo, debemos poner
en relieve que, si se opta por un idéntico parametro de suavizado, los prondsticos puntuales no variaran,
independientemente del tipo de error (A o M) utilizado; empero, en contraste, los intervalos de prediccién
divergirédn.

A continuacién, en la pdgina siguiente, se recogen dos tablas (cuadro 3.3 y cuadro 3.4) en las cuales
se registran las ecuaciones explicitas para cada uno de los distintos modelos que se pueden crear.
No obstante, se han excluido aquellos que incluyen tendencias multiplicativas (M) y multiplicativas
suavizadas (M;), dado que en la realidad practicamente no se disponen de series que se amolden a esos
atributos. Tales modelos pueden ser ejecutados en R ajustando la funcién ets() del paquete forecast.

Las predicciones puntuales que nos ofrecen todos estos modelos se pueden obtener facilmente ite-
rando sus ecuaciones explicitas para t+1,...,t+ h y fijando a;y, = 0 para todo ¢ = 1, ..., h. La mayoria
de las veces estas predicciones van a coincidir con la media condicional wu;(h), salvo aquellos con es-
tacionalidad multiplicativa. Como regla general, destacar que la distribucion de las predicciones es
gaussiana para los modelos lineales y no gaussiana para los no lineales.

Concluido el desglose de la base tedrica en la que se enmarcan los métodos y modelos de suavizado
exponencial, es momento de llevar a la practica algunos de las ideas enunciadas.
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T\ E N A M
N =l +ay Ty =1+ St—m + Gy T = Li_1St—m + Q¢
by =01+ o b =01+ cay by =Ly q 4+ 0ay/St—m

St = St—m + Yay/li—1

@ = (be—1 +bi—1)St—m + a

by =41+ b1+ aay/si—m

by = b1 + Bag/si—m

8¢ = St—m + Yar/(li—1 4+ be—1)
wp = (b1 + Pby_1)8t—m + ay
by =L+ Pby_1 + aay/Si—m
by = ¢bi—1 + Bar/st—m

5t = 8t—m +vas/(l—1 + Pbt_1)

St = St—m T VGt

Ty =Ll + b1+ Sp—m + ay
by =01+ b1 + aay

by = by_1 + Bay

St = St—m T VGt

Ty =L+ db_1 + Sp—m + a4
by =Ly 1+ Qb1 + aay

by = ¢bs_1 + Bay

St = St—m + Ya¢

A =01 +b1+a
by =01+ bi—1 + aay
by = by_1 + Bay

Ay xp =l 1+ b1 +ar
by =Ly 1+ ¢bi_1 + aay
by = ¢pbi—1 + Bay

Cuadro 3.3: Ecuaciones explicitas de los modelos ETS con errores aditivos.

N A M

=Ll (14 ay) rp = (bi—1 + St—m) (1 + ay) = l_15—m(1+ ay)
b=l 1 (14 aay) by =l +a(li_y + si—m)ay b=l 1 (1 + aay)

St = Sg—m + Y(li—1 + St—m)

St = St—m(l + 7at)

A 2=+ b)) (1 +ay) Ty = (b—1 + b1 + St—m) (1 + a¢) @ = (b1 + be—1)St—m (1 + az)
le = (b—1 + bp—1) (1 + aay) by =L+ b1+ (b1 + b1 + st—m)ay by = (b1 4+ bi—1)(1 + aay)
be =bi—1 4+ B(l—1 + bp—1)ay by = b1+ B(le—1 + b1+ S—m)as by = i1+ B(li—1 +bi—1)ay
St = St—m +Y(li—1 F b1 + Se—m)ay st = St—m (1 +ya)
Ay oz = (-1 + db—1) (1 + ar) Ty = (b1 + Pbi—1 + 5t—m) (1 + ay) xp = (b1 + Pbi—1)5t—m (1 + ar)

lt = (ét—l + ¢bt_1)(1 + ozat)
by = pb—1 + B(li—1 + Pbi_1)ay

by ="Li—1+ Ppbi—1 + a(bi—1 + bi_1 + St—m)

by = dby—1 + B(li—1 + Pbi_1 + St—m)ay

ét = (et_l + d)bt—l)(l + ozat)
by = ¢be—1 + B(le—1 + Pbi—1)ay

St = St—m + Y(li—1 + Pbr—1 + St—m)ar 5t = St—m (1 + yay)

Cuadro 3.4: Ecuaciones explicitas de los modelos ETS con errores multiplicativos.

3.2.4. Aplicacion de los modelos de suavizado exponencial a los datos de

Hijos de Rivera

Durante este apartado aplicaremos los modelos ETS sobre la serie de ventas mensuales de cerveza
ya trabajada en la seccién previa (véase la Figura 3.5), con el propésito de poder cotejar la adecuacion
de las predicciones aportadas por cada modelo. Por ende, para esta tarea seguiremos de cerca la
metodologia Box-Jenkins, ya expuesta en detalle, adaptdndola en este escenario al tratamiento de los
modelos ETS. En virtud de que para esta clase de modelos no se asumen condiciones tan estrictas
(recordemos que, por ejemplo, no se requiere que la serie verifique la hip6tesis de homocedasticidad),
el proceso de andlisis del mismo se simplificara bastante.

Aunque precedentemente ya sacamos conclusiones con respecto a la tendencia (T) y la componente
estacional (S) de la serie original, vamos a corroborar que realmente eran acertadas, ademés de evaluar
a mayores el error (E). Para ello, efectuamos una descomposicién aditiva (X = T+ S + E) y otra
multiplicativa (X = T X S X E) de la serie a través de la funcién decompose en R. Las gréficas resultantes
para los dos métodos aparecen representadas en la Figura 3.15 y la Figura 3.16, respectivamente.
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Decomposition of additive time series, Decomposition of multiplicative time series
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Figura 3.16: Descomposicion aditiva. Figura 3.17: Descomposicién multiplicativa.

A la vista de ambas gréficas, se constata que la serie cuenta con una intensa estacionalidad mensual
y una tendencia creciente en sus inicios. Sin embargo, a partir de 2018, esta comienza a suavizarse y
durante el periodo de la pandemia del coronavirus experimenta una disminucion, para luego retomar
a incrementarse en esta ultima fase. En lo tocante al error, debemos remarcar su abrupto descenso
momentdneo, que también coincide con la etapa del coronavirus. En consecuencia, podemos inferir que
el modelo ETS a ajustar no poseera ningiin elemento de caracter nulo.

Debido a que aqui no resulta necesario realizar ninguna transformacion sobre la serie original, nos
enfocamos ya en la eleccién del modelo més adecuado (del mismo modo que antes, escogeremos aquél
que de lugar a un menor AICc) y la estimacién de sus pardmetros. Valiéndonos de la funcién ets() en
R, se genera la siguiente salida (Figura 3.18):

ETS(M,A,M)

Smoothing parameters:

alpha = 0.1182

beta = 0.0841

gamma = le-04

Initial states:

1 = 302348.3802

b = 655.5802

s = 0.9666 0.8129 0.9013 0.9556 1.4926 1.3837
1.1814 1.0299 0.9808 0.8733 0.6671 0.7549
sigma: 0.1144

AIC AICc BIC

4049.738 4054.238 4101.366

Figura 3.18: Modelo ETS ajustado y valores de sus pardmetros.

Como puede visualizarse en el cédigo anterior, el AICc mas reducido se obtiene para el modelo
ETS(M,A,M), es decir, un modelo con tendencia aditiva, estacionalidad multiplicativa y errores multi-
plicativos. Asimismo, las estimaciones de los pardmetros son:

& =0,1182 8 = 0,0841 4 = 0,0001
En cuanto a los valores elementos no observables, se tiene que:
lp = 302348,3802
by = 655,5802
(81241, -+, S0) = (0,9666, ...,0,7549)
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De acuerdo con lo anotado en el cuadro 3.4, las ecuaciones explicitas para este modelo ETS(M,A,M) se
plasman tal que asi:

= (Cy +bi_y) - (1+0,1182 - ay)
by =b;—1 +0,0841 - (br—1 + bs—1) - ax
st =5St—12 - (1 40,0001 - a;)

= —1+b—1)  se—12- (1 +ay)

Finalmente, la Figura 3.19 recoge la representacién grafica de los valores estimados por el modelo
para cada observacién, incluyendo la tendencia, la componente estacional y el error.
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Figura 3.19: Descomposicion de los valores de los elementos estimados por el modelo ETS(M,A,M).

Ajustado el modelo, antes de hallar las predicciones puntuales hemos de validar que las innovaciones
del modelo son gaussianas, pues si no es el caso, no serd posible recurrir a la via asintdtica para generar
los pronésticos. Del mismo modo que sucedia en el modelo SARIMA; tras atender al gréfico Q-Q (Figura
3.20) y a los resultados de los contrastes de Shapiro-Wilk y Jarque-Bera (p-valores obtenidos de
5,773e~1% y 0,000165, respectivamente), se extrae que no se satisface la hipétesis de normalidad de
los residuos y que, por consiguiente, las innovaciones no son gaussianas.

Gréfico Q-Q

Cuantiles muestrales

Cuantiles teéricos

Figura 3.20: Gréfico Q-Q.

Para terminar estimamos las predicciones de los valores futuros de la serie en un h = 14 via boots-
trap, basandonos en el modelo ETS ajustado. Los prondsticos generados y sus intervalos de prediccion
(todos se representan alterados por el mismos pardmetro A de la seccién anterior) se recopilan en el
cuadro 3.5 y la Figura 3.21, a la vez que las medidas de adecuacién de estas predicciones aparecen en
la Figura 3.22.
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Fechas Prediccion Inf.80 Sup.80 Inf.95 Sup.95
Nov 2022 207718 179112 235000 156161 251051
Dec 2022 248718 213771 281218 190343 298551
Jan 2023 197119 171235 222379 151497 237561
Feb 2023 175929 151002 199020 129153 212346
Mar 2023 228804 196336 258147 172432 276256
Apr 2023 253163 219825 287227 193811 305239
May 2023 264587 229395 300222 201850 321325
Jun 2023 305314 262531 347457 230587 372284
Jul 2023 364732 314080 416908 271230 446560
Aug 2023 378062 325459 430762 290261 460303
Sep 2023 244336 210602 278839 184353 298193
Oct 2023 229848 196474 263282 168887 281208
Nov 2023 207718 176610 238101 153146 255503
Dec 2023 248718 212738 283242 185659 303829

Cuadro 3.5: Predicciones e intervalos de confianza obtenidos (tanto al 80 % como al 95 %) por la via
bootstrap para la serie de ventas de la delegacién A.

Prediccion de las ventas de cerveza via bootstrap

Figura 3.21: Grafico secuencial de la serie acompafiado de las predicciones y los intervalos de confianza
estimados (tanto al 80 % como al 95 %) via bootstrap para los 14 préximos meses.

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 4155.672 37428.67 28239.95 -0.2409337 8.606215 0.7429706 -0.2164038

Figura 3.22: Medidas de adecuacién de las predicciones halladas.

Resulta llamativo comentar que las medidas de adecuacién de las predicciones computadas son
muy similares a las obtenidas para el modelo ARIMA(1,1,2)x (0,1,1)15 (Figura 3.15). Por tanto, se
deduce que la capacidad predictiva de ambos modelos es semejante. Adn asi, si nos basamos en el
MAPE y el MAPE, el modelo SARIMA estaria prediciendo infimamente mejor, puesto que se obtienen unos
valores ligeramente menores para ambas medidas. No obstante, tenemos que insistir en el hecho de que
posiblemente los pronédsticos estén infraestimados.
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Capitulo 4

Modelos avanzados de series
temporales

Tras caracterizar y explorar en detalle los dos modelos méas emblematicos y usuales en el anélisis
de series temporales, se ha llegado a la conclusiéon de que ninguno de ellos resulta 6ptimo para extraer
predicciones confiables acerca de los datos de ventas de la empresa. Mas, pese a esto, se ha deducido
que, aun recurriendo a modelos mas sotisficados, seguiriamos contando con el mismo problema de
infraestimacién en los prondsticos.

Como bien hemos venido remarcando hasta ahora, en general, durante el periodo de pandemia ha
tenido lugar un intenso descenso en las ventas de la mayoria de las delegaciones de la compania. En
otras palabras, nos encontramos con que en el transcurso de esa etapa las ventas han sido conside-
rablemente més reducidas de lo que tedricamente habria correspondido. Puesto que que dicho shock
es de caracter transitorio en buena parte de las series, parece evidente que estamos frente a un caso
claro de presencia de valores atipicos. Es por ello, por lo que lo primero a resolver serd el tratamiento
de lo que autodenominaremos “efecto covid”, pues constituye el elemento que més negativamente ha
repercutido en la calidad de las predicciones, al margen de la complejidad del modelo utilizado.

Sin embargo, no ha de obviarse que, una vez solucionado lo previamente mencionado, tenemos
que acudir a modelos méas avanzados de series temporales, con el objetivo de perfeccionar la precisién
de los prondsticos. Por un lado, y siempre que la naturaleza de la serie lo permita, debemos valorar
qué factores externos condicionan significativamente las futuras ventas de la compania. Asimismo,
también resulta conveniente evaluar cudl es el nivel de desagregacion éptimo para cada canal y tener
la capacidad, por ende, de obtener predicciones globales més certeras.

4.1. Variaciones temporales: Efecto covid

Primeramente, cabe subrayar que a lo largo de esta seccién incidiremos en el manejo del “efecto
covid”, el aspecto que més complicaciones ha causado en las estimaciones de la corporacién Hijos
de Rivera en estos ultimos tiempos. Por consiguiente, es de vital importancia para la empresa lograr
implementar un método que pueda estimar las ventas futuras a medio plazo, sin que estas se vean
muy influidas por el impacto de la pandemia. Con este fin, nos respaldaremos fundamentalmente en
lo recogido en Matarise et al. (2012).

45
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4.1.1. Marco tedrico

Antes de adentrarnos especificamente en los cambios temporales, abordaremos el concepto de valor
atipico de manera amplia. Ergo, podemos definir valor atipico como aquella observaciéon o conjunto
de observaciones que se alejan sustancialmente del patrén general de la serie. Fruto de esta tesitura,
todas estas observaciones pueden tener una notable influencia dentro del andlisis de la serie y en la
posterior capacidad predictiva del modelo ajustado como generador de la misma. Dado entonces su
intenso potencial distorsionador, es elemental ser capaces de detectarlos adecuadamente para mejorar
el rendimiento de los modelos y prondsticos.

Segun el numero de observaciones a las que afecten y su efecto sobre los siguientes valores de
la serie, se distinguen varios tipos de outliers, tales como los atipicos innovativos (I0), los atipicos
aditivos (AQ), los atipicos de cambio de nivel (LS), etc. No obstante, en lo que respecta a nuestro caso,
nos focalizaremos exclusivamente en los atipicos de cambio transitorio, o también conocidos como
variaciones temporales (TC).

Con variaciones temporales nos referimos a las alteraciones que ocurren en un espacio temporal
como resultado de un determinado fenémeno pasajero. En consecuencia, es conveniente resaltar que los
temporary changes no reflejan una situaciéon permanente en el tiempo, sino que hace alusién a las que
se presentan de forma momentanea y luego desaparecen. Como resultado de lo anterior, su impacto
sobre la serie va a ir disminuyendo exponencialmente con el paso del tiempo, hasta que esta acabe
retomando a su nivel original.

En notacién matemadtica, los efectos transitorios ocasionados por la intervencién se modelizan a
través de una variable ficticia, denominada variable impulso (It( )), la cual se expresaria asi:

0,sit#h
1 — : #
1,sit=nh

A partir de la variable impulso que hemos denotado, se puede establecer el efecto de la intervencién,
que consiste en variar los valores de la serie desde el instante ¢ + h hasta el instante ¢ = h + m. El
modelo resultante que quedaria es el siguiente:

Y =wo - I +wy - I 4w, 1T 4 X,

donde w; plasma el niimero de unidades en los que varia la serie en una determinada observacién, X;
el proceso ARIMA que generd la serie original y Y; el proceso que generé la serie intervenida.

Equivalemente, en su versién extendida, dicho modelo se representaria como:
Xt7 sit< h

wo+ Xy, sit=h
wi+ Xy, sit=h+1

wWm+ Xy, sit=h+m
Xt7 Slt>h+m

El proceso de deteccién de las variaciones temporales se efectuard en R mediante la funcién tso() del
paquete tsoutliers. Para ello, ademaés sera necesario indicar en sus argumentos que solamente identifique
los valores atipicos de tipo TC, ya que si no lo puntualizamos, la funcién localizard por defecto toda
clase de valor de atipico que pueda hallarse en la serie. Por tanto, debemos explicitar el argumento
types="TC" en la propia funcién para hacer constatar esto. Asimismo, cualquier salto temporal detec-
tado sera reemplazado por los valores interpolados linealmente en relacién a las observaciones vecinas.
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Como se puede apreciar, este paquete aporta un método fuertemente automatizado, que especialmente
serd de gran utilidad cuando se precise localizar valores atipicos de cambio transitorio en una gran
infinidad de series. Puede consultarse informacién més detallada sobre el funcionamiento de la funcién
tso() en Lépez de Lacalle (2019).

4.1.2. Deteccién de los TC en los datos de Hijos de Rivera

Pormenorizada la base tedrica relativa a las variaciones temporales, llegé la hora de implementar
el procedimiento descrito de correccién de series temporales que cuentan con TC. En practicamente
todos los escenarios se modificardan los valores correspondientes al periodo de la COVID-19, lapso
comprendido entre marzo de 2020 y mediados del ano 2021. No obstante, hemos de recalcar que,
dependiendo de como haya sido la incidencia de la pandemia en cada region, en algunas delegaciones
de ventas esta etapa puede extenderse hasta ya entrados en el 2022. Ademads, aunque son minoritarios,
también nos topamos con otros TC sin motivacion especifica debido a la influencia del coronavirus.
Por lo general, esta coyuntura acostumbra a darse en areas donde la marca no estd completamente
implantada.

Tras este analisis global de la transcendencia de los TC sobre los datos de las distintas delegaciones
de ventas de Hijos de Rivera, ejemplificaremos cémo y en qué cuantia se modifica una serie de ventas
afectada negativamente por la COVID-19. Al igual que anteriores capitulos, tampoco podremos clari-
ficar a cudl delegacion particular son acordes esas ventas; mas, la metodologia a seguir, tanto en este
caso como en los otros, sera siempre la misma.

Para ilustrar el proceso y también mostrar otras series de ventas de la compaiia (no cenirnos
siempre a la misma), tomaremos como punto de partida la serie de ventas de la delegaciéon B de Hijos
de Rivera, cuyo grafico secuencial se ilustra en la Figura 4.1. El denominado “efecto covid” resulta
muy patente, pues las ventas experimentan una abrupta reduccién en marzo de 2020 y no recuperan
sus niveles pre-covid hasta inicios del 2022. Tampoco hay lugar a dudas de que mencionada etapa
concuerda claramente con un TC, dada la transitoriedad del fenémeno.

Ventas mensuales de cerveza en litros

T T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Figura 4.1: Gréfico secuencial de la serie original de ventas de la delegacion B.

Tal y como hemos venido comentando, este episodio, ademéas de perjudicar al cumplimiento de la
hipétesis de gaussianidad en las innovaciones, incide adversamente en la exactitud de los prondsticos,
tendiendo estos tiltimos a la infraestimacién. Ante esta coyuntura, hemos de ejecutar la funcién tso()
para que sea detectados los TC y “se arregle asi la serie contaminada por la pandemia”. A continuacion,
graficamos la salida generada, plasmada en la Figura 4.2.
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Original and adjusted series
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Figura 4.2: Representacién del impacto de los valores atipicos TC y correccién del efecto covid.

En la gréafica superior, la serie original se representa en color gris, mientras que la serie corregida
tras el ajuste del “efecto covid” se traza en color azul. Por otro lado, en la grafica inferior, se muestra
en color rojo las cuantia del impacto estimado de los TC sobre las ventas mensuales. Esta cantidad
refleja el valor de disminucién en las ventas que se da mes a mes y que se le atribuye a la pandemia
(por razones de confidencialidad no estamos capacitados para desvelar los valores concretos de dicho
impacto). A lo largo de este periodo temporal, se distinguen dos grandes puntos criticos: uno en marzo
de 2020 y otro en enero de 2021, en los cuales las ventas sufren pronunciados descensos.

A la vista de ambas gréficas, se advierte que la serie obtenida estima presumiblemente bien los
valores que tedricamente habria mostrado la serie original desde marzo de 2020 hasta entrado el 2022,
si no se hubiese producido el “efecto covid”. Por consiguiente, optamos por trabajar con esta nueva
serie semificticia durante las etapas de ajuste del modelo y de calculo de las predicciones, pues, a priori,
nos aportard prondsticos més fiables.

A pesar de que hemos evidenciado el enfoque metodolégico seguido a través de una unica serie de
tiempo, el procedimiento expuesto resulta extrapolable al resto de series. Justo aqui debajo se registra
el cédigo a utilizar en R para llevar a cabo el procedimiento anterior:
library (tsoutliers)
> serie<-ts(datos,frequency=12,start=c(2010,1) ,end=c(2022,10))

; fit_serie<-tso(serie,types="TC")

serie_corregida<-fit_serie$yadj

Listing 4.1: Cédigo de R para detectar las variaciones temporales debidas al COVID-19 en una serie
de ventas

Hemos de poner de relieve que todas las series fueron sometidas a la funcién tso() con el propésito
de adecuar todas sus observaciones a lo que, en ausencia de variaciones temporales, deberia haber suce-
dido. Debido a que mayoritariamente el coronavirus afecté negativamente a las ventas de las diversas
delegaciones, durante el periodo de la COVID-19 las series tendieron a enmendarse hacia arriba al
aplicdrseles la funcién tso(). Sin embargo, existen honrosas excepciones donde el COVID-19 desenca-
dend el efecto contrario, es decir, las ventas se dispararon artificialmente hacia cifras excepcionalmente
elevadas, como por ejemplo acontecié con el ecommerce.

Explayado y solventado el problema primordial que degradaba todos nuestros prondsticos, ahora
debemos descubrir y analizar los modelos que mejor se ajustan a las caracteristicas de nuestros datos
(en los futuros andlisis ya partiremos siempre desde las series de tiempo corregidas).
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4.2. Modelos de regresiéon dinamica

Tanto los modelos Box-Jenkins como los de suavizado exponencial del capitulo anterior se centran
en modelizar y obtener predicciones en base a las observaciones histéricas de la serie en cuestion, pero
ninguno de ellos admite la inclusion de informacién externa que pueda afectar a la propia variable
de interés. Este hecho puede limitar enormemente la capacidad predictiva de estos modelos, ya que la
variable objeto de estudio es posible que se encuentre marcada e influenciada por los valores que toman
otras variables ajenas. Asi pues, dado que la variable “ventas de cerveza” también puede estar correla-
cionada con potenciales variables ex6genas, hemos de pasar a desarrollar una nueva clase de modelos
que si incorporen variables regresoras: los modelos de regresién dinamica. Para su caracterizacién nos
sustentaremos en lo recogido en Hyndman y Athanasopoulos (2018), mayormente, y Pankratz (2012),
en menor medida.

4.2.1. Fundamentos tedricos

Los modelos de regresién dindmica constituyen una extensién de los modelos Box-Jenkins, en
los cuales, ademads, se tienen en cuenta otras covariables. Por ende, se tratan de estructuras que
surgen fruto de la combinacién de los modelos de regresiéon tradicionales con los modelos ARIMA. En
general, acostumbran a utilizarse cuando se disponen de razones empiricas para considerar que lo que
se pretende modelar no solo depende de su historial, sino que también de otras variables que no forman
parte de la serie.

A diferencia de los modelos ARIMA cléasicos, este conjunto de modelos permiten que los errores de
la regresién estén autocorrelados, ajustandose dicha autocorrelaciéon por medio de un modelo ARIMA
0 SARIMA, segin sea el caso. Sea una variable X que viene determinada por las variables explicativas
X1, ..., X}, podemos establecer el siguiente modelo de regresiéon dinamica:

Yy =00+ B1 X1+ .o+ B Xpy + 11
donde n; ~ ARIMA(p,d,q) x(P,D,Q),

Analégamente, en su version extendida, matematicamente se denotaria asi:
6p(B) p(B*) VI VPY; = ¢ + 8(B)X, + 0,(B) Oq(B*) ay

Tal y como se observa, en los modelos de regresion dindamica el comportamiento de la variable
dependiente, Y;, se explica a través del propio pasado de Y;, y a través del pasado de una o mas
variables regresoras, X}, ;. Asimismo, el modelo contiene dos términos de error: los errores del modelo
de regresion, especificados por 7, y los errores del modelo ARIMA, designados por a;. No obstante, los
unicos que han de verificar la hipétesis de ruido blanco son los segundos.

Si exclusivamente tenemos una variable exdgena, puede darse la circunstancia de que el efecto de
la misma se manifieste en la variable endégena con cierto nivel de retardo, r, puesto que esta viene
expresada en formato de serie temporal. Para ese caso, el modelo se representaria de esta forma:

Yi=B8+vwXe +mnXii+ .o+ Xier + 11

Mas, cuando se presenta mas de una variable regresora, la inclusién de retardos puede volverse pro-
blematica debido a que aumenta el riesgo de la multicolinealidad y que, por consiguiente, pueda darse
una correlacion mas elevada entre los retardos de las diferentes variables. Por estos motivos, siempre
que contemos dos o mas variables explicativas, se recomienda delimitar un modelo sin o con muy pocos
retardos para alguna de las variables.
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En lo que respecta a la estimacion de los parametros del modelo, debemos aclarar que lo que se ha
de minimizar es la suma de los valores a; al cuadrado. Por el contrario, si optdsemos por minimizar la
suma de los valores 7; al cuadrado, se desencadenarian una serie de problemaéticas:

— Los coeficientes estimados ey PR dejarian de ser las mejores estimaciones, al ignorarse una
05 ey ’
pOTCiéH de la informacién en el proceso de calculo.

— Cualquier contraste estadistico relativo al andlisis de los residuos del modelo seria improcedente.

Los criterios de seleccién de modelos (AIC, AICc o BIC) ya no serfan fiables para seleccionar el
modelo méas adecuado para la fase de prediccion.

En la mayoria de los casos, podria acaecer un fenémeno de regresién espurial.

Debido a todos estos motivos, siempre tenemos que minimizar la suma de los valores a; al cuadrado
con el objetivo eludir estos contratiempos.

Por otro lado, a la hora de estimar un modelo de regresién con errores ARIMA (connotacién con la
que también se hace referencia a los modelos de regresién dindmica) se precisa que la serie Y; y todos
las series predictoras (X7 ¢, ..., X +) sean estacionarias. Por tanto, esto mismo es lo primero a examinar
inicialmente. En caso de que tan solo una serie no cumpla la hipétesis de estacionariedad, los coeficientes
estimados no seran consistentes y, en consecuencia, tampoco seran significativos. Empero, para la
eventualidad excepcional de que las variables no estacionarias estén cointegradas?, no se necesitard
efectuar ninguna diferenciacién, ya que los coeficientes serdn igualmente consistentes.

Habitualmente, lo comun es diferenciar todas las variables si una necesita ser alterada. En ese
escenario al modelo resultante se le denominara “modelo en diferencias”, en vez de “modelo en niveles”,
que es el que se consigue con los datos originales sin sufrir transformacién alguna.

Aunque el procedimiento propuesto pueda dar la impresion de ser muy engorroso, en R se encuentra
totalmente automatizado en la funcién auto.arima(), ya previamente abordada. Para ajustarla a un
modelo de regresién dindmica se empleara el argumento xreg para anadir las variables regresoras.
Sin embargo, de anadirse dos o mas variables predictoras, estas han de ser anexionadas a través
de la funcién cbind() (“unién por columnas”). Si se requiere diferenciacién, todas las variables se
diferenciardn por defecto durante el proceso de estimacién aplicando la funcién auto.arima() (también
puede personalizarse de forma manual sefialando d=1 y D=1 en la propia funcién).

Finalmente, resulta conveniente resaltar que en la etapa de prediccion serd imprescindible pronos-
ticar tanto la parte de regresiéon como la parte ARIMA del modelo, y luego combinar ambos resultados.
En particular, primero debemos predecir las variables explicativas. Los prondsticos de estas tltimas se
pueden estimar por separado, o bien asumiendo una serie de futuros valores para ellas.

Tras haber discutido y expuesto los fundamentos tedricos que respaldan esta clase de modelos, es
momento de llevar a cabo un analisis practico para evaluar el desempeno de los modelos de regresién
dindmica a partir de una serie de datos de ventas de Hijos de Rivera.

ILa regresién espuria es una situacién en la cual se halla una aparente relacién o asociacién estadistica entre dos varia-
bles, cuando realmente dicho vinculo es causado por una tercera variable. Habitia a darse en contexto donde las variables
en estudio estdn correlacionadas indirectamente mediante una variable de confusién no controlada. Como consecuencia
de esto, los modelos contardn con variables predictoras que asemejan ser importantes, pese a que verdaderamente no lo
son.

2La cointegracién de dos variables tiene lugar cuando existe una relacién de largo plazo entre ellas. Este hecho implica
que las variables van a compartir una tendencia comin y que sus desviaciones temporales se mantendran alrededor de
esta tendencia a lo largo plazo. De este modo, cualquier desequilibrio a corto plazo entre ambas, se subsanard en el largo
plazo.
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4.2.2. Aplicacion de los modelos de regresiéon dinamica a los datos de Hijos
de Rivera

Como bien hemos ido subrayando hasta ahora, en virtud de las politicas de confidencialidad de
Hijos de Rivera, no podemos revelar los valores histéricos de ventas de cerveza ni la ubicacién exacta
de la delegacion de ventas a la que nos referimos. Es por ello, por lo que también estamos incapacitados
para registrar a qué zonas geograficas corresponden las distintas covariables que hayan sido elegidas
para incluir en los modelos. Mas, en cambio, si que tenemos permiso para recoger el nombre del canal
en el que fueron extraidos los datos de nuestra serie, una informacién que serd de gran utilidad en este
caso.

Concretamente, los datos temporales que modelaremos pertenecen a una delegacién de ventas
C, que se sitia encuadrada dentro del canal HORECA. Aunque en la presente memoria solamente
ejemplificaremos el ajuste del modelo de regresion dindmica a una serie, hemos de destacar que, en
realidad, fue aplicado a las 30 delegaciones del canal HORECA de las que disponemos®. No obstante,
no fue implementado para ninguna de las delegaciones de los otros canales. La justificacién detras de
esto es la siguiente: mientras que en el canal HORECA se documenta la comercializacién de productos
y la fecha de entrega al propio establecimiento minorista donde serdn vendidos, en el resto de canales
exclusivamente se contabilizan las ventas al proveedor local o mayorista. Fruto de esta coyuntura, en
los segundos puede acontecer un lapso de tiempo demasiado prolongado desde que los articulos salen
de los almacenes de Hijos de Rivera hasta su venta al por menor para el consumo final. Por el contrario,
en el canal HORECA este intervalo temporal se acorta bastante, lo que posibilita medir de manera
casi inmediata el posible impacto que otras variables puedan ocasionar sobre las ventas de cerveza.

Exhibido el canal donde se ejecutardn los modelos de regresion dindmica, debemos esclarecer las
variables exégenas que se incorporaran como regresoras en esos modelos. Después de un estudio exhaus-
tivo, donde se cotejd la incidencia y la correlacién de cada una de las potenciales variables regresoras
con la variable principal, se llegé a la conclusién de que las tinicas que se requerian integrar son:
“temperatura media” y “dias de lluvia”. Tanto “pernoctaciones hoteleras” como “dias laborables”
fueron desechadas por presentar unos niveles muy bajos de significacién en la mayoria de los modelos
ajustados para cada delegacion. Por otra banda, en la disyuntiva de escoger entre “dias de lluvia” y
“precipitaciones acumuladas”, tras probar a anadir cada una de ellas al modelo por separado junto a
“temperatura media”, se obtuvo que “dias de lluvia” era excluible del modelo un menor nimero de
veces que “precipitaciones acumuladas”. Asimismo, también se atisbaba una correlacién superior de
“dias de lluvia” con “ventas de cerveza” para la mayoria de delegaciones.

Remarcado lo anterior, pasamos a ilustrar cémo se efectuaria el proceso de ajuste de un modelo
de regresién para una determinada serie. Del mismo modo que para el resto de modelos, empezamos
construyendo el grafico secuencial de la serie de ventas. Recordemos que los valores que padecieron el
“efecto covid” ya han sido corregidos para enmendar los problemas de incumplimiento de la normalidad
en los residuos y de infraestimacién en las predicciones. Asi pues, la serie de partida aparece reflejada
en la Figura 4.2.

A continuacién, tomamos en consideracién las dos nuevas series temporales con las que trabajare-
mos. Para visualizar su evolucién hemos creado graficos secuenciales para cada una de ellas junto a el
grafico asociado a la serie logaritmica de ventas. De acuerdo con lo evidenciado en la Figura 4.3, las
series de temperatura media y de dias de lluvia no necesitan ser transformadas logaritmicamente, ya
que se considera que cumplen la hipdtesis de homocedasticidad. Sin embargo, resulta muy palpable
que tienen que ser sometidas a una diferenciacién estacional, al igual que la serie principal. Ademas,
también sufrirdn una diferenciacién regular, puesto que la serie de ventas asf lo precisa (recordemos que
con que una sola serie demande ser diferenciada, lo més idéneo es diferenciar absolutamente todas).

3Siempre se modelaron las series de ventas modificadas por la funcién tso(), nunca las originales
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Ventas mensuales de cerveza en litros
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Figura 4.3: Grafico secuencial de la serie corregida de ventas de la delegacién C.
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Figura 4.4: Graficos secuenciales de la serie logaritmica de ventas, la serie de temperatura media y la
serie de dias de lluvia.

Para ratificar que ambas series climatolégicas estan correlacionadas con la serie de ventas, plas-
mamos los diagramas de dispersién relativos a cada una (“ventas de cerveza” frente a “temperatura
media” y “ventas de cerveza” frente a “dias de lluvia”), asi como sus respectivas rectas de regresién
lineal? (Figura 4.5). Como cabria esperar, advertimos que la relacién existente entre las ventas y la
temperatura es positiva, mientras que la de las ventas y dias de lluvia es negativa. Adicionalmente,
también cabe remarcar que se da un mayor grado de relaciéon lineal para el caso de “ventas de cerveza”
versus “temperatura media”, pues los puntos de su diagrama de dispersion se sitian més cercanos
a la recta de regresién lineal. De todas maneras, ambas graficas exhiben un significativo grado de
correlacion entre las variables.

Finalizada la puesta en escena, nos centramos en lo fundamental: ajustar el modelo de regresién
dindmica mds adecuado. Tal y como se ha mencionado antes, utilizando la funcién auto.arima(), el
proceso de eleccién y estimacién de los parametros del modelo es automatico. La salida que se genera
se encuentra reflejada en la Figura 4.6.

4Resulta conveniente aclarar que para este caso, las rectas de regresién lineal solamente se agregan de forma ilustrativa,
pues, como bien hemos recalcado previamente, en esta clase de modelos no se satisface la hipdtesis de independencia de
los residuos de la regresién.
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Ventas frente a Temperatura Ventas frente a Dias de lluvia

o 8

10 12 14 16 18 20 5 10 15 20 25

Temperatura media (°C) N° de dias de lluvia

Figura 4.5: Diagramas de dispersién y rectas de regresién lineal de las ventas frente a la temperatura
y de las ventas frente a los dias de lluvia.

Series: serie
Regression with ARIMA(2,1,3)(0,1,1)[12] errors
Box Cox transformation: lambda= O

Coefficients:
arl ar2 mal ma2 ma3 smal 1lluvia temperatura
-0.9495 -0.8349 -0.2835 0.3143 -0.5595 -0.8489 -0.003 0.0090
s.e. 0.0958 0.0768 0.1312 0.1503 0.1037 0.1193 0.001 0.0048

sigma®2 = 0.003463: 1log likelihood = 195.29
AIC=-372.58 AICc=-371.21 BIC=-346.04

Figura 4.6: Valores estimados de los pardmetros del modelo de regresiéon dindmica ajustado.

Una vez interpretada la salida obtenida, lo primero que hacemos es nomenclaturar las variables que

forman parte del modelo a estimar:

= Y;: “logaritmo de las ventas de cerveza”
= T;: “temperatura media”

= [,;: “dias de lluvia”

Posteriormente, expresamos el modelo de regresién con errores ARIMA(2,1,3)x(0,1,1)12

ajustado en notacién matématica (sin reemplazar los coeficientes, debido a que todavia no hemos
comprobado si alguno puede ser suprimido del modelo):

Yi
Mn

= P11y + B2 Ly + s
=14+¢1)Yi1— (01— 02)Yio— 2 Yi 3+ Yo — (1 + 1+ ¢2) iz +ar + 01 a1 + 02 a4 2+
+0sa;3+0O1ai-12+0101ai-13 + 0201 a1-14 + 0301 ar_15
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Tras acreditar que efectivamente todos los parametros incluidos en el modelo resultan significa-
tivamente distintos de 0 a un nivel de significacién del 5% (no es necesario prescindir de ninguno),
sustituimos dichas estimaciones en el modelo precedente:

Y; = 0,009T; — 0,003 Ly + 1y, ;
N = 0,0505Y;_1 40,1146 Y;_o + 0,8349Y;_5 + Y;_1o + 0,7844Y;_13 + a; — 0,2825a,_1 + 0,3143 ay_o+
—0,5595 as—3 — 0,8489 as_12 + 0,2407 az_13 — 0,2668 a;s—14 + 0,4796 a¢_15

Para que el modelo sea vélido es suficiente con que se compruebe que los residuos del modelo
SARIMA, a;, siguen un proceso ruido blanco, puesto que se permite que los residuos de la regresion,
n¢, contengan autocorrelacién. Atendiendo a los resultados del contraste de Ljung-Box (para el cual
se obtuvo un p-valor = 0,564) y de los graficos de la Figura 4.7 confirmamos que se corroboran las
condiciones de independencia e incorrelacion de los residuos de la parte ARIMA. De forma andloga,
constatamos que no se rechaza la hipétesis de media nula, por lo que ya podemos garantizar la validez
del modelo de regresién con errores ARIMA(2,1,3)x(0,1,1)15.

Seguidamente, contrastamos la hipdtesis de normalidad de los residuos a; mediante las pruebas de
Shapiro-Wilk y Jarque-Bera. Para ambos test se obtienen p-valores por encima de 0.05, de forma que
también se verifica la normalidad de los residuos de la parte ARIMA y, por consiguiente, la gaussianidad
de sus innovaciones.
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Figura 4.7: Comprobacién de la hipétesis de independencia de los residuos de la parte del modelo
ARIMA(2,1,3)x(0,1,1)12.

Por 1ultimo, tenemos que estimar las predicciones de los futuros valores de la serie a partir de la
parte ARIMA del modelo y de la parte de regresiéon del modelo. Teniendo en cuenta que no se divisa
una tendencia o patrén en el historial de temperaturas y dias de lluvia (Figura 4.4), para realizar los
pronésticos de la serie de ventas, primero estratificamos por mes los valores medios de temperatura
y de dias de lluvia habidos en cada uno de los meses de los tltimos 13 anos. Por tanto, obtendremos
un conjunto de valores medios de temperatura y dias de lluvia para cada mes del ano, asumiendo que
seran los que se dardn en el ano 2023. Con este método, al utilizar los valores medios de temperatura
y dias de lluvia estratificados mes a mes como base para los prondsticos de ventas en 2023, hallaremos
predicciones mas precisas si se presentan valores "habituales” de temperatura y de dias de lluvias en
cada mes de 2023.

A diferencia de lo que sucedié en los modelos previamente aplicados, ahora si tenemos normalidad
en las innovaciones, por lo que construimos los intervalos de prediccién por la via asintética (compu-
tacionalmente més eficiente). En el cuadro 4.1 y la Figura 4.8 se pueden visualizar los prondsticos
e intervalos de prediccién estimados a partir del modelo anterior. Ademds, también se recogen las
principales medidas de adecuacién de esas predicciones en la Figura 4.9.
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Fechas Prediccion Inf.80 Sup.80 Inf.95 Sup.95
Nov 2022 338000 313384 364550 301087 379438
Dec 2022 343159 317526 370860 304741 386419
Jan 2023 328201 303218 355243 290773 370448
Feb 2023 305227 281321 331164 269434 345775
Mar 2023 361396 332805 392443 318597 409944
Apr 2023 396770 364905 431418 349086 450968
May 2023 411442 377845 448026 361185 468692
Jun 2023 461310 423506 502488 404764 525755
Jul 2023 571157 523778 622821 500310 652036
Aug 2023 578526 530024 631465 506018 661424
Sep 2023 403243 369406 440179 352659 461082
Oct 2023 373568 341906 408162 326247 427753
Nov 2023 338186 308632 370570 294047 388950
Dec 2023 350939 320247 384573 305102 403663

Cuadro 4.1: Predicciones e intervalos de confianza obtenidos (tanto al 80 % como al 95 %) por la via
asintOtica para la serie de ventas modificada de la delegacién C.

Prediccion de las ventas de cerveza via asintética

T T T T T T T T
2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

Figura 4.8: Gréfico secuencial de la serie acompanado de las predicciones y los intervalos de confianza
estimados (tanto al 80 % como al 95 %) via asintética para los 14 préximos meses.

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set 3403.86 30747.15 23096.9 0.2677207 4.093331 0.6724368 -0.02464499

Figura 4.9: Medidas de adecuacién de las predicciones halladas.

A la luz de estas medidas de adecuacién de las predicciones computadas, se concluye que la capa-
cidad predictiva del modelo ajustado es notable. Si prestamos atencién al MAPE (una medida adimen-
sional), vemos que este adquiere un valor inferior al de un 5 %. As{ pues, tras la correccién del “efecto
covid” y el manejo de modelos més complejos que dan la posibilidad de incorporar variables regresoras,
aparentemente hemos logrado obtener unas predicciones mas fiables, ademés de superar los problemas
pasados de infraestimacién en los prondsticos.
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4.3. Modelos de series temporales jerarquicas

Pese a que las predicciones halladas a través de los modelos de regresion dindmica demostraron ser
bastante precisas, no tenemos la posibilidad de extender el uso de esta clase de modelos al resto de
canales de ventas de la empresa por los motivos ya senalados. En consecuencia, surge aqui la necesidad
de gozar de nuevos modelos que sean adecuados para modelizar los otros canales.

Dado que la series de las distintas delegaciones de cada canal comparten un patrén de compor-
tamiento mas o menos similar, puede resultar oportuno mantener una estructura anidada entre las
distintas series y buscar un método de prediccién comun para todos los canales. Es por ello, por lo
que apostamos por recurrir a los modelos de series jerarquicas, los cuales detallaremos seguidamente,
fundamentdndonos en la literatura elaborada por Hyndman junto a otros autores (Hyndman et al.
(2011) y Hyndman et al. (2016)).

4.3.1. Base tedrica

Dentro de las principales fortalezas de los modelos de series jerarquicas, indiscutiblemente la maés
diferencial es su capacidad para abordar las interrelaciones y dependencias que se dan entre los di-
versos niveles de agregacién de una serie temporal. Por ende, estos modelos son utilizados cuando se
pretende capturar las peculiaridades de los subgrupos individuales, pero manteniendo al mismo tiempo
la coherencia con las tendencias generales de la serie en su conjunto. Asimismo, este hecho propiciara
la consecucién de unos pronésticos mas fiables para los diferentes niveles de granularidad existentes en
los datos.

Con la finalidad de definir y determinar como es la disposicién de una serie temporal jerdrquica,
tomaremos como ejemplo la Figura 4.10, en la que se muestra una estructura desagregada en K = 2
niveles. En la parte superior de la jerarquia, la denominada nivel 0, se encuentra siempre el “Total”, es
decir, el nivel mas agregado del conjunto de datos. Posteriormente, este “Total”, se desagrega en tres
series, que a su vez, se subdividiran en cuatro, dos y tres series, respectivamente, en el nivel inferior
de la jerarquia.

Matematicamente, denotaremos por z; a la observacién del nivel K = 0. Continuando con la
notacién anterior, para las de debajo (niveles K = 1 y K = 2) emplearemos x;; para designar a la
observacién del nodo i en el instante ¢t. Asimismo, simbolizaremos con la letra n al nimero total de
series de la jerarquia (n = 13 en nuestro ejemplo) y con la letra m al conjunto de series del nivel
inferior (m = 9 para nuestro caso).
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Figura 4.10: Diagrama de arbol con K = 2 niveles.
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Fruto de la distribucién anidada en la que se encuadran todas las observaciones, para todo instante
t, las observaciones del nivel superior serén el resultado del sumatorio de las observaciones habidas por
niveles:

Ty =2ar+TBr+Tote = (Taar+2aBt+Tace+2apt)+(@Bar+2BB,:) + (Tcar+2ToBr+2oot)

Equivalentemente, si consideramos a estas ecuaciones como restricciones de agregacién o igualdades
de suma, las relaciones anteriores se expresarian matricialmente asi:

Ty 111111111
TApt 1 1110 0 0 0 O
TRt 0 00O0O1 1 0O00O0 TAAL
Tot 0000 O0O0T1T11 TAB,t
TAA L 10 0 0000 O0O TACt
TABt 01 00O0O0O0TO0OTO O TAD,t
Zace | =10 0 1 0 0 0 0 O O TBA,L
TAD,¢ 0 00O1 00 O0O0TUO TBB.t
TBAt 0 00O 1 0 O0O0O0 TCOAL
TBB,t 00 00 01 0 O0O0 TCB,t
TCA 0 000O0O0OT1TUO0F@ O Toot
TCB,t 0 00OOO0OO0O0OT1TQO0
Too,t 0 000 0O O0O0OTUO0OT1
Anélogamente, en notacién méds compacta:
Ty = S - bt

donde x; es el vector n-dimensional de todas las observaciones jerarquicas en el instante ¢, S la matriz
n X m que define la relaciéon entre cada una de las series de los diferentes niveles y b; el vector m-
dimensional de todas las observaciones en el nivel inferior de la jerarquia en el instante .

A diferencia de las series temporales jerdrquicas, la series agrupadas no imponen una estructura
de agrupacion tinica, sino que se pueden desagregar en mas de una via. Esto es debido a que en ellas
la estructura no se desagrega de manera natural en una tunica forma jerarquica, permaneciendo, a
menudo, los factores de desagregacion anidados y cruzados.

Una ilustracion de una serie agrupada es la que aparece capturada en la Figura 4.10, donde se
plasma una estructura de K = 2 niveles.
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Figura 4.11: Representaciones alternativas de una estructura agrupada de K = 2 niveles.



58 CAPITULO 4. MODELOS AVANZADOS DE SERIES TEMPORALES

En la cima vuelve a ubicarse el “Total”, nuevamente representado por x;. No obstante, ahora este
ultimo se puede desagregar por los atributos (4, B, C) (diagrama de drbol de la izquierda), o bien por
los atributos (X,Y, Z) (diagrama de &rbol de la derecha). Finalmente, en el nivel inferior, los datos se
sitian desagregados por ambos atributos.

Del mismo modo que con la estructura jerarquica, las observaciones del nivel superior para cualquier
momento t seran producto de la agregacién de las del nivel mas bajo:

Tt =TAxt T+ TAY,t T Tazt +XTBxt +TBY,t + TRzt T Xext + Toyr +Tozt

Sin embargo, para el primer nivel de la estructura tendremos que:

TAL =TAX,t T TAY,t T TAZ ¢t
Tt =2IBx,;t+tTBYt+TBZ:¢

Tor =2ex,t +Toyr +Toz
pero alternativamente, también nos encontraremos con que:

Txt=2TAxt tTBxt+Toxt
Tyt = TAY,t T TBY,t T XCYt

Tzt =xAzt+XBzt+Tozt

Asi pues, se constata la existencia de mas de una ruta de agregacién valida para estructuras
agrupadas. Por otro lado, si las planteamos en forma matricial, se obtendria lo siguiente:

@t 111111111
Ta 111000000
Tp 000111000
Te 000000111
Tx.q 10010010 0f ("Xt
Tyt 010071001 o0f "
2. 00100100 1| |2
zaxe| |1 00000000 iBX’t
Tays 010000000 xi;
TAzd 001000000 |5
TBxt 00010000 0f |7
TBy 000010000 xcy’t
TBz 000001000 ezt
Tox .t 000000T1O0O0
Tova 000000010
Toz 000000GO0GO1

Dentro de R, tanto para crear series jerdrquicas como agrupadas, acudiremos a la funcién hts() de su
paquete homénimo (Hyndman et al. (2021)). Con el objetivo de asegurar su correcto funcionamiento, se
precisaré la coleccién de series que conforman el nivel inferior. Asimismo, también se debera delimitar la
estructura de agregacion de nuestras series a través de los argumentos nodes o characters que incorpora
la propia funcién.
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4.3.2. Clasificacion de los enfoques de prediccion de series jerarquicas

Expuesta la estructura de las series con las que operaremos, pasamos a desglosar los enfoques esen-
ciales para estimar predicciones congruentes sobre las mismas. Por tanto, aqui el reto més importante
serd recabar unos prondsticos que se sumen de manera consistente en la estructura de agregacion de
las series.

Al margen de los diferentes métodos de prondstico vigentes, es relevante establecer el modelo que
mejor se adecua a los datos. Dicho procedimiento se automatiza en R aplicando la funcién forecast.gts().
En concreto, se requerird ajustar el argumento fmethod, el cual nos permite seleccionar tres clases de
modelos. No obstante, dada la tipologia de nuestras series objeto de estudio, inicamente nos serviremos
de dos de ellos. Eston son: los modelos Box-Jenkins (fmethod="arima”) y los modelos de suavizado
exponencial (fmethod="ets"). Ambos ya han sido singularizados con anterioridad.

¢ Enfoque bottom-up:

El enfoque bottom-up (“enfoque de abajo hacia arriba”), tal y como su nombre indica, se basa en
generar predicciones para las series del nivel mas bajo y luego ir anadiéndolas en los niveles superiores
para hallar prondsticos de todas las series de la estructura jerdrquica (Hyndman et al. (2017)). Se trata
del método més asiduo en la realidad, ya que al centrarse en el modelaje de las series mas especificas,
se detectan mejor las caracteristicas intrinsecas a cada serie y no se pierde tanta informacion durante la
agregacion. Logicamente, por medio de este enfoque se conseguiran prondsticos mas precisos para los
niveles inferiores; mas, puede ofrecer dificultades si el historial de los datos es limitado y si el espectro
temporal de prediccién es muy a largo plazo. Anadido a esto, el enfoque bottom-up también restringe
la elecciéon de modelos de forecast.

Tomando como base la estructura jerarquica que hemos dibujado en la Figura 4.11, estimaremos
las predicciones de las observaciones con origen T' y horizonte h: 44,7, £aB, T, LaC,T, TAD,T) £BAT,
BB, 1, TcaT, ZecB,r Y Loo,r- De este modo, para el nivel K = 1 tendriamos:

Zar(h) =%&aar+Eapr +Eacr +Tap,T
tpr(h) = Ipar +IBBT

Zoor(h) = car + Tepr + Ecor

Andlogamente, en forma matricial:

ir(h) 111111111
Za,r(h) 1 11100000
ipr(h) 000011000 Zaar(h)
zor(h) 000000 T1 11 Zapr(h)
Zaar(h) 1 00000GO0GO0O Zac.r(h)
xAB,T(h) 01 00 0 O0O0O0TO0 fAD,T(h)
Zacr() =10 010 0 0 0 0 0 Zpar(h)
a)‘AD’T(h) 00 01 0 0 0 O0O0 xBB,T(h)
JZBA,T(h) 00 001 0 0O00O0 l‘cA,T(h)
:EBB’T(h) 00 00 01 0O00O0 xCB7T(h)
CECAyT(h) 00000 O0T1TO0TP O fﬂccyT(h)
Zepr(h) 00000O0GO0T10
toor(h) 00000O0GO0GO0 1

o también escrito como
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donde &7 (h) es el vector n-dimensional de prediccién para un horizonte h y br(h) es el vector m-
dimensional de prediccién de las series del nivel inferior para un horizonte h.

En R para implementar este enfoque explicitaremos dentro de la funcién forecast.gts() el argumento
method="bu".

e Enfoque top-down:

En contraposicién al enfoque bottom-up, se coloca el enfoque top-down (“enfoque de arriba hacia
abajo”), cimentado en efectuar un tnico prondstico para la serie del nivel superior, el cual posterior-
mente se va desagregando en los niveles inferiores (Gross y Sohl (1990)). Dada su metodologia de
aplicacién, este enfoque solamente puede ser llevado a la préctica cuando la estructura de las series es
estrictamente jerdrquica, quedando excluidas, asi pues, las estructuras agrupadas. Tanto las virtudes
como las debilidades de este enfoque son totalmente opuestas a las del bottom-up. Evidentemente la
confiabilidad de los prondsticos desciende conforme descendamos de nivel. Su mayor handicap se da
cuando la series de niveles inferiores no conservan el mismo patrén de comportamiento o tendencia que
la serie del nivel K = 0, puesto que, para este caso, estarifamos asumiendo suposiciones que realmente
no son ciertas.

Sea p = (p1,..,pm) el vector de proporciones de desagregacién que dicta cémo se repartirdn los
prondsticos en el nivel inferior; de nuevo en relacién a la Figura 4.10, postulamos que:

Taa,r(h) = prir(h)
tapr(h) = p2ir(h)
Zac,r(h) = psir(h)
Zap,r(h) = padr(h)
&par(h) = psir(h)
ippr(h) = peir(h)
tcar(h) = prir(h)
topr(h) = psir(h)
tcor(h) = poir(h)

En notacién matricial se reduciria a:

Empero, cabe enfatizar que existen tres técnicas distintas para fijar los pesos que se le asignan a cada
serie. Estos son:

— Proporciones histéricas medias:

Constituye el método mas simple de los tres. Consiste en calcular cudn proporcién del total corres-
ponde a cada una de las series en cada instante t:

1T:v
_ - Tit
pﬁtt;xt

parai=1,..myt=1,...,T.

En R este método se configura dentro de la funcién forecast.gts() con el argumento method= “tdgsa".
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— Proporciones de las medias historicas:
Se calcula la media histdrica de cada serie, observdandose qué proporcion supone sobre la media
histérica de la serie total.
Ty
t=1 T

pbi = T
21 T

para j =1,...m

En R este método se configura dentro de la funcién forecast.gts() con el argumento method="“tdgsf".

— Proporciones estimadas:

Por causa de que las dos técnicas anteriores no evaltian cémo esas proporciones puedes transmutar
con el tiempo, estas tienden a producir predicciones menos precisas en los niveles inferiores de la
jerarquia que las de los enfoques bottom-up. Como resultado de esta situacién, se propone un método
basado en los pronésticos en lugar de los datos historicos.

La explicaciéon de mencionado método es sencilla. Primeramente, se calculan las predicciones con
horizonte h para todas las series del primer nivel de la jerarquia, pero individualmente una a una, puesto
que su agregacion no seria coherente. Con estos prondsticos, denominados ”predicciones iniciales”,
averiguamos la proporcién que suponen sobre el total agregado de las predicciones iniciales de ese nivel
(“proporciones estimadas”). En ultima instancia, manejamos estas proporciones para desagregar las
estimaciones iniciales en sus respectivos subniveles y obtener asi predicciones para la integridad de la
jerarquia.

Podemos definir la proporcion estimada de la serie j-ésima del nivel K como

K-1 £)

_ J,h
pj = H (D)
=0 °jh

20

¢ PR . . L .
( })l es la prediccién inicial con horizonte h de la serie que esta £ niveles por encima

donde j =1, ...,m, §7J’

. ~ (2 . e e . . /
de jy arg })L es la suma de las predicciones iniciales con horizonte h de todas las series que estan por

debajo y directamente conectadas a la serie que esta £ niveles por encima de j.

En R este método se configura dentro de la funcién forecast.gts() con el argumento method="“tdfp".

e Enfoque middle-out:

El enfoque middle-out combina técnicas de los dos enfoques previos. En él se comienza escogiendo
un “nivel medio”, sobre el que se calculan las predicciones iniciales de sus series. Inmediatamente
después, se hallan predicciones mediante el enfoque bottom-up para las series de niveles superiores y
mediante el enfoque top-down para las series de niveles inferiores (Hyndman et al. (2009)).

En R este método se configura dentro de la funcién forecast.gts() con el argumento method="mo’,
pudiéndose elegir el nivel medio deseado a través del argumento level. Aun asi, si no se especifica el
level, la funcién empleara por defecto el método de proporciones estimadas bajo el enfoque top-down.

Tras haber presentado y desmenuzado minuciosamente los fundamentos tedricos por los que se rigen
los modelos de series jerarquicas, es el momento de poner en accién todo lo estudiado sobre nuestras
series de datos reales.
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4.4. Aplicacion de los modelos de series jerarquicas a los datos
de Hijos de Rivera

Inicialmente, recordemos que para las diferentes delegaciones de ventas del canal HORECA ya
fueron predichos los futuros valores de cada una de las series utilizando los modelos de regresion
dindmica. Es por ello, por lo que nos vamos a focalizar en el andlisis de las series del resto de canales
de venta de Hijos de Rivera.

Igualmente que en los otros capitulos y secciones, se ocultaran los verdaderos valores de los prondsti-
cos obtenidos. Mas, adicionalmente para este caso, tampoco estamos autorizados a mencionar explici-
tamente el nombre del canal al que hace referencia cada grafico secuencial, debido a que ahora si serd
ilustrada gréaficamente la serie global de cada canal (con la salvedad de HORECA, por supuesto) y
no solo la de una determinada delegacién de ventas. Asimismo, es preciso subrayar que las series de
partida serdn las alteradas por la funcién tso(), con la finalidad de que el factor coronavirus no distor-
sione ni afecte en demasia a nuestros pronosticos. Por otra parte, el lapso temporal que comprenden
las series va desde enero de 2014 hasta a octubre de 2022 (fue necesario acotar mas la amplitud de los
intervalos al no disponerse de datos anteriores a 2014 para algunos canales).

Esclarecido esto, comenzamos delimitando la estructura jerdrquica bajo la que se dispondran las
series de tiempo. En particular, la estructura que hemos implementado cuenta con K = 2 niveles:

= Nivel K = 0: Es el nivel maximo de agregacion, en el cual Figuran los litros totales de cerveza
que vende la compania, exceptuando lo comercializado en el canal HORECA.

= Nivel K = 1: En el primer nivel de la jerarquia se sittian los litros de cerveza vendidos por los
distintos canales de ventas de la compania. Estos son un total de 5.

= Nivel K = 2: En el segundo nivel se recogen los litros vendidos por cada una de las delegaciones
de ventas de cada canal. Hay un conjunto de 17 delegaciones.

La representacion grafica de las estructura descrita se puede visualizar en el diagrama de arbol
reflejado en la Figura 4.12:
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Figura 4.12: Diagrama de arbol de las ventas de cerveza en relacién al canal y la delegaciéon de ventas
correspondiente.
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A la vista del grafico, se evidencia como las ventas han sido divididas primeramente por canal y luego
subdivididas por delegacién de ventas. Cada uno de los canales se denota siguiendo un orden alfabético,
mientras que cada una de las delegaciones mediante un orden numérico de nimeros cardinales. También
se atestigua que la estructura representada es la tnica agrupacion posible, confirmandose que estamos
ante una estructura jerarquica pura.

Enmarcada la manera en la que se distribuyen las series temporales que conforman la estructura,
hemos de seleccionar tanto la clase de modelos que mejor se ajustan a las observaciones como el enfoque
predictivo més pertinente.

Tras cotejar el rendimiento de los modelos Box-Jenkins frente a los modelos de suavizado expo-
nencial en varios enfoques, se percibe que los modelos ETS tienden a ofrecer, a priori, prondsticos
infraestimados para los meses que conglomeran un mayor nimero de ventas. Este patrén de com-
portamiento choca frontalmente con la tendencia creciente que se observa en muchas de las series,
especialmente a partir de 2020. Dado que desde la empresa se espera que las ventas prosigan aumen-
tando durante 2023, podemos inferir que los modelos SARIMA nos brindan unas predicciones més fiables
y creibles.

En lo tocante a los enfoques de prediccién, tenemos que destacar que, en general, no hay grandes
divergencias en los resultados derivados de uno u otro enfoque. Al no tener la posibilidad de acceder a
las medidas de adecuacién de las predicciones (la funcién forecast.gts no las computa), resulta muy
complicado ser capaces de determinar el enfoque mas idéneo para nuestras series. Con la pretension de
extraer respuestas mas concluyentes, graficamos los pronosticos alcanzados a través de algunos métodos
estudiados en las Figuras 4.13, 4.14 y 4.15, respectivamente. En ellas, se muestran las predicciones para
todos los niveles de agregacién prefijados.

Level 0

T T T T T T
2014 2016 2018 2020 2022 2024

Level 1

Figura 4.13: Predicciones jerarquicas halladas a través del método bottom-up.
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Level 0
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Figura 4.14: Predicciones jerarquicas halladas a través del método top-down.
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Figura 4.15: Predicciones jerarquicas halladas a través del método middle-out.

Después de una exhaustiva reflexion, hemos optado por utilizar el enfoque bottom-up en nuestra
estructura jerarquica. Esta eleccién se respalda en la habilidad de este enfoque para adaptarse a las
particularidades de cada una de las delegaciones, lo que nos permitira obtener prondsticos mas precisos
en los niveles inferiores.



Capitulo 5

Implementacion y conclusiones

Puesto que a lo largo de los dos capitulos previos ya hemos ido comentando los resultados especificos
que se estimaban para alguna delegacién, ahora tinicamente nos dedicaremos a extender las conclusiones
inducidas para el resto de ellas.

El procedimiento inicial a seguir sera igual para todas las delegaciones, pues primeramente todas
serdn sometidas a la funcién tso() con el objetivo de mitigar la influencia del “efecto covid”. En la
mayoria de ocasiones, las series verdan modificados algunos de sus valores mas recientes, tendiendo
estos generalmente al alza. Por tanto, pasaremos a trabajar con nuevas series, distintas a las que
originalmente tenfamos.

Una vez aqui, emplearemos dos clases de modelos para ajustar dichas series: para las correspon-
dientes al canal HORECA manejaremos los modelos de regresiéon dindmica, mientras que para el resto
de canales los modelos de series jerarquicas.

En lo que respecta a los primeros, hemos de destacar que, en general, a través de ellos se logra-
ron conseguir unos pronésticos notablemente precisos, a la vista de las medidas de adecuacién de las
predicciones computadas. Si atendemos a lo recogido en el apéndice A, observamos que en el aproxi-
madamente 50 % de los modelos ajustados, tanto la variable “temperatura media” como la variable
“dias de lluvia” resultaron significativas. Sin embargo, también se percibe que el impacto del factor
temperatura sobre las ventas de cerveza es sustancialmente superior al del factor dias de lluvia, ya que
“temperatura media” Unicamente no es significativa en 4 modelos, a la vez que “dias de lluvia” alcanza
a no serlo en 13 modelos. A pesar de lo anterior, ambas variables demuestran estar correlacionadas
con las ventas y, generalmente, incrementan la capacidad predictiva de los modelos.

En lo referente a los segundos, volver a comentar que finalmente se aposté por usar el enfoque
bottom-up, debido a que era el que menos tendia a la infraestimacién. Para este caso, quizés los
prondsticos obtenidos no sean tan fiables de acuerdo a lo esperado por la empresa, ya que algunos de
los canales habian visto aumentar fuertemente sus ventas en estos ultimos tres anos. Por ende, estan
constituidos por delegaciones con ventas todavia escasamente asentadas, que ademds pueden verse
fuertemente afectadas por valores atipicos. Asimismo, a esto se le anade la imposibilidad de disponer
en estos canales de potenciales variables regresoras.

Dentro de R se implementaron los modelos detallados siguiéndose los pasos descritos. Una vez
averiguados los prondsticos para cada delegacion, estos se agregaron para obtener los relativos a cada
canal (en el caso de los modelos de regresion dindmica de forma manual, mientras que en los otros
automatizadamente). Por dltimo, volvieron a ser agrupados para hallar las estimaciones de los litros
de cerveza que seran vendidos durante cada mes de este 2023 y también el total agregado anual.
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Valorando en perspectiva la aportacién del presente trabajo frente a otros forecasts ya realizados,
tenemos que poner en liza, por encima de todo, el método desarrollado para el ajuste de los modelos
al impacto del factor covid. Debido a que la pandemia de la COVID-19 constituye un suceso todavia
relativamente reciente, apenas se disponia de bibliografia acerca de como debia ser tomada en consi-
deracién a la hora de plantear los distintos modelos. Asi pues, sabedores del cardcter transitorio del
mencionado fendmeno, se opté por aplicar una metodologia donde se estimase el valor de las observa-
ciones en ese periodo, bajo la suposicién de que la pandemia no hubiese tenido lugar. Los resultados
obtenidos tras su ejecucién fueron bastante satisfactorios, sobre todo dentro del canal HORECA.

Por otro lado, bien es cierto que los modelos utilizados no son manifiestamente novedosos, ya que
abundan las fuentes documentales relativas a ellos. Mas, dada la naturaleza de nuestros datos, y una vez
ajustado el “efecto covid”, resultan sumamente aptos para modelizar las series con las que contamos,
a excepcién de las concernientes a canales que viven todavia un proceso de expansién en sus ventas.
Es quizas ahi, donde pueda estar una de las lineas a mejorar en préximos proyectos, una vez se vayan
asentando sus ventas.



Apéndice A

Modelos de regresion dinamica
ajustados para HORECA

Cada uno de los 30 modelos ajustados corresponden a una determinada delegacién de ventas del
canal HORECA. En este anexo se incluyen los valores estimados para los coeficientes 5 y B2. Asimismo,
también se adjunta la estimacién del modelo ARIMA(p,d,q) X (P,D,Q) 1> que siguen los residuos (7,)
del modelo de regresién dindmica. 31 hace referencia a la variable “temperatura media”, mientras que
B2 hace alusion a la variable “dias de lluvia”. Con el asterisco “*” se designan todos los casos en los
que los coeficientes 81 y B2 no resultaban significativamente distintos de 0 a un nivel de significacién
del 5%, es decir, aquellas situaciones donde se podria prescindir de alguno de los coeficientes (o bien
de ambos). A su vez, el hecho de que un coeficiente pueda ser excluido del modelo, denotard que la
variable en cuestién (sea “temperatura media”, “dias de lluvia” o las dos) no es relevante para la
estimacion de las futuras ventas de cerveza de una delegacién.

Delegacion Bl 32 Modelo SARIMA de 7,
1 0,0346 —0,0120%* ARIMA(1,1,2)x(0,1,1)12
2 0,0147 ~0,0045 ARIMA(1,0,2) x (1,1,1) 10
3 0,0090 —0,0030 ARIMA(2,1,3)x(0,1,1) 19
4 0,0318 —0,0055 ARIMA(0,1,2)x(0,1,2) 12
5 0,0079 —0,0035* ARIMA(1,0,0)x(1,1,1) 19
6 0,0279 —0,0038 ARIMA(2,1,1)%(0,0,2) 12
7 0,0130 —0,0027* ARIMA(3,0,1)x(0,1,1)19
8 0,0003* —0,0057 ARIMA(3,1,1)x(0,1,1) 19
9 0,0312 —0,0036 ARIMA(0,1,1)x(0,0,2)12
10 0,0157 —0,0004* ARIMA(0,1,1)x(0,0,1) 19
11 0,0276 —0,0082 ARIMA(1,1,1)x(1,1,0)12
12 0,0133 —0,0017* ARIMA(0,1,2)x(0,1,1) 15
13 0,0294 —0,0004* ARIMA(0,1,4)x(1,0,1) 12
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Delegacién B By Modelo SARIMA de 7,
14 0,0206 —0,0020%* ARIMA(0,1,2)x(0,1,1) 19
15 0,0317 —0,0041 ARIMA(0,1,2)x(0,0,2)12
16 0,0259 —0,0035* ARIMA(2,1,1)x(0,1,2)19
17 0,0244 —0,0018%* ARIMA(1,1,1)%x(2,0,0) 12
18 0,0080* —0,0008%* ARIMA(1,1,1)x(2,1,0) 12
19 0,0173 —0,0054 ARIMA(2,1,1)x(1,1,1) 12
20 0,0377 —0,0018* ARIMA(3,1,2)x(1,0,0)12
21 0,0042* —0,0011%* ARIMA(0,1,2) x(1,0,0)12
22 0,0217 —-0,0114 ARIMA(3,1,2)x(2,1,1)12
23 0,0318 ~0,0038 ARIMA(1,1,1)x(2,0,1) 10
24 0,0200 —0,0006* ARIMA(2,1,2)x(2,1,0)12
25 0,0103* —0,0027 ARIMA(0,1,1)x(2,1,0) 12
26 0,0423 —0,0084 ARIMA(0,1,1)x(1,0,0) 12
27 0,0340 —0,0040 ARIMA(0,1,1)x(0,1,2) 12
28 0,0314 —0,0077 ARIMA(1,1,2)x(2,1,0)12
29 0,0244 —0,0062 ARIMA(0,1,1)x(1,0,0)12
30 0,0311 —0,0055 ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)12

Cuadro A.1: Resumen de los modelos de regresion dindmica ajustados para cada delegacion de ventas.
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