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6 ESTADO DEL ARTE 

 

6.1 PRONOSTICOS MULTIPLES 

 

El procedimiento consiste en poder predecir el comportamiento de miles de 

variables (o cientos de ellas) en un tiempo corto de tal manera que sus 

pronósticos sean confiables. La ilustración 2 describe la metodología. 

 

Ilustración 2. - Pasos para logra pronósticos de miles de referencia en un tiempo corto con mucho 

éxito a partir de las Variables Pivotes 

 

 

(Mora, 2009). 

4 - 1 – Análisis lógico de los valores de cada una de las predicciones obtenidas de las 
Variables No Pivotes a partir de la función de correlación múltiple de las Pivotes.

4 – 2 – Realización de Consenso bajo la Metodología del Vaticano entre los 
Ejecutivos de cuentas, Financieros, Analistas y demás Personal  pertinente de la 

Empresa y los Pronosticadores, para consensuar los resultados.

3 - 1 – Predicción de los valores futuros de corto plazo de cada una de las variables 
Pivotes, siguiendo la metodología completa del Método Científico aplicado a cada 

variable Pivote, con R2 superior al 90%.
3 – 2 – Realización de la función de correlación multi-polinomial de orden lineal, a 

partir de los Pivotes con Software especializado que permite encontrar 
correlaciones y pronósticos a partir de los Pivotes de hasta un millón de referencias 

en un tiempo corto de realización en programas de plataforma VBA Excel.
3 – 3 – Encuentro de los Pronósticos de cada una de las demás Variables No pivotes 
a partir de las pivotes, mediante su función de correlación multi-polinomial; con R2

lo más altos posibles y demás pruebas de bondad de ajuste, con el fin de garantizar 
pronósticos confiables y bajo margen de error. Estos pronósticos no toman mayor 

tiempo real de elaboración, es cuestión de unas pocas horas.

2 - 1 – Establecimiento de criterios y jerarquización de variables, acorde al negocio o 
tema que se está pronosticando.

2 – 2 – Evaluación de coherencia de los datos y su validez para trabajar 
estadísticamente con ellos, esto permite determinar si se pueden obtener 

pronósticos de las variables dependientes no pivotes a partir de las predicciones de 
las Pivotes; esto se realiza con la Prueba de Cronbach y con apoyo del Coeficiente 

de determinación muestral R2 de las Pivotes obtenidas.
2 – 3 – Realización de correlaciones lineales entre cada una de las variables Pivotes 

o no, con el fin de establecer sus correlaciones validando, revisando y seleccionando 
estadísticamente las variables seleccionadas como Pivotes.

1 – Revisión de las variables o referencias

2 – Selección y definición de los Pivotes

3 – Pronósticos de Múltiples Variables

4 - Verificación lógica de resultados
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La estrategia se basa en un análisis previo estadístico de máxima seriedad y 

confiabilidad, que garantice pronósticos confiables de las miles de variables 

correlacionadas con las pocas Pivotes seleccionadas, para que a partir de 

los pronósticos de estas se realicen las demás variables en un tiempo muy 

corto, con resultados excelentes en cuanto a obtener mínimos errores en la 

bondad de ajuste o diferencia con la realidad futura (Mora, 2008). 

 

6.1.1 Selección de las variables Pivotes 

 

A todas las variables se les miden diferentes características estadísticas, 

matemáticas y propias del negocio que se pronostica, tales como: 

 

6.1.1.1 Coeficiente Alfa de Cronbach.  

 

El coeficiente Alfa de Cronbach es una prueba que mide la coherencia y la 

fuerza de los datos establecidos en el estudio, su valor debe estar por 

encima de 0.65; cuando esto no ocurre demuestra que las variables 

enunciadas no son suficientes para poder encontrar resultados concluyentes 

estadísticamente hablando, en esos casos se tienen varias opciones: una de 

ellas es empezar a tantear quitando algunas de las variables a ver si  mejora 

el coeficiente alcanzando valores más altos por encima de 0.65 u otra 

manera es insertando más variables de la misma categoría o grupo, para que 

suba el coeficiente (Mestre, 2001). En la ilustración 3 podemos observar u n 

ejemplo. 
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Ilustración 3 Ejemplo de Coeficiente Alfa de Cronbach con programa del Libro DYANE II, del autor 

español Miguel Santesmases. 

 

 

(Mora, 2009). 

 

6.1.1.2 Correlaciones. 

 

Las correlaciones son el paso a seguir una vez se tiene logrado 

satisfactoriamente a Cronbach, se procede a encontrar cuáles son las 

variables que tienen mayor número de correlaciones con las demás con 

valores de R2 significativamente importantes (en teoría superior a 90%, pero 

en la realidad basta con valores superiores a 70%, ya que es difícil hallar en 

la realidad valores tan altos como exige la teoría). 

 

6.1.1.3 Rotación del inventario 

 

Cronbach FUNCIONA SI SIRVE PUES ES MAYOR A 0.65

             C O E F I C I E N T E   A L F A   D E   C R O N B A C H

                =======================================================

IDENTIFICACIÓN DE LAS VARIABLES

-------------------------------

VARIABLE 1 : ÿþVariab  ÿþVariable 1

VARIABLE 2 : Variable  Variable 2

VARIABLE 3 : Variable  Variable 3

VARIABLE 4 : Variable  Variable 4

VARIABLE 5 : Variable  Variable 5

VARIABLE 6 : Variable  Variable 6

VARIABLE 7 : Variable  Variable 7

VARIABLE 8 : Variable  Variable 8

VARIABLE 9 : Variable  Variable 9

Número de casos: 86

Número de ítems: 9

Coeficiente alfa de Cronbach = 0.9172
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Rotación de Inventarios, representa el número de veces que se recuperan 

los inventarios en un periodo dado, a través del proceso de ventas. Para 

obtener la estimación del número de días que le lleva a una Empresa el 

vender su inventario, se dividen los días del año entre la rotación (Eco-

finanzas). 

 

6.1.1.4 Variabilidad. 

 

El siguiente paso en orden de importancia es medir la variabilidad de cada 

una de las variables, para determinar cuáles presentan un comportamiento 

más nivelado, para ello se mide la relación entre la desviación estándar de 

sus datos históricos dividido entre su media, ello es la variabilidad que debe 

ser superior al 50% para garantizar un buen nivel de la serie, como una 

característica fundamental en pronósticos. En la ilustracion 4 se puede 

observar varias series de tiempo con variabilidad diferentes. 

 

Ilustración 4. - Diferentes ítems con diferentes variabilidad (menores o mayores a 50%). 

 

 

(Mora, 2009). 
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variabilidad

Variable 3 - 65% de 
variabilidad

Variable 4 - 83% de 
variabilidad

Comportamiento de diferentes variables con 
diferente Variablidad

http://www.eco-finanzas.com/diccionario/R/ROTACION_DE_INVENTARIOS_RAZON_DE.htm
http://www.eco-finanzas.com/diccionario/E/EMPRESA.htm
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6.1.1.5 ACF – Prueba de Función de Auto Correlación. 

 

El ACF sirve para determinar la estabilidad de la serie o variable, en todas 

sus dimensiones, cuando en la prueba los primeros palotes se salen fuera de 

la banda de confianza, se puede afirmar que la serie es estructurada, que 

sus valores se relacionen entre sí, que tiene pendiente, que  sus datos no 

son aleatorios, que es susceptible de trabajar bien con modelos AR.I.MA. y 

otras características adicionales que hacen que la serie sea muy adecuada 

estadísticamente hablando y desde la óptica de poder ser pronosticada con 

series temporales bajo una metodología acertada, coherente y veraz. En las 

ilustraciónes 5 y 6 veremos los caso en donde no cumple la prueba y en 

donde si la cumple. 

 

Ilustración 5. - Prueba ACF de variable 1 que cumple 

 

 

(Mora, 2009). 

 

Los primeros palotes están fuera de la banda de confianza. 

 

Ilustración 6. - Prueba ACF de variable 1 que no cumple. 
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(Mora, 2009). 

 

Los primeros palotes están dentro de la banda de confianza, por lo cual no 

cumple la prueba ACF. 

6.1.1.6 Coeficiente de Determinación Muestral r2 

 

Evalúa la fuerza, extensión o grado de asociación que existe entre los puntos 

correspondientes de las dos variables Y y t. Debe acercarse a uno (1) y se 

permite como aceptable entre un rango de 0.9025 y 1.0000. 

 

Ecuación 1. Coeficiente de determinación muestral. 
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 , donde Y  es la media 

o promedio de los Y reales originales, Ŷ  son los valores estimados 

correspondientes calculados a la función o distribución evaluada en su ajuste 

y Yj son los valores reales dados en la serie. 

 

El coeficiente de determinación muestral r2 es de los que más se usa para 

valorar el ajuste de la serie a la función o modelo, que trata de encontrar el 
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patrón que determina el comportamiento futuro de la variable a la cual se le 

estiman los pronósticos (o previsiones) (Mora, 2010). 

 

6.1.1.7 Pronósticos de las demás variables a partir de los Pivotes 

 

La etapa siguiente es proceder a realizar los pronósticos individuales de cada 

uno de los Pivotes seleccionados en el paso anterior, a cada uno de ellos se 

le calculan sus pronósticos venideros, con su modelo Clásico o AR.I.MA 

correspondiente y valorando su R2. 

 

Los valores más altos de  R2  se seleccionan y estos se toman como Pivotes 

finales que son la base de los pronósticos de las demás variables, mediante 

relaciones multifactoriales y/o multipolinomiales, que se pueden realizar con 

Excel (que acepta hasta un máximo de 16 variables Independientes para 

hallar una dependiente) o cualquier otro programa estadístico que los realice, 

el proceso es se colocan los Pivotes como Variables Independientes y la 

variable (no pivote) que se desea pronosticar se toma como variable 

dependiente, quedando entonces VDt = f(VIP1, VIP2,…,VIPn)t; (ver 

ilustración 7) para luego establecer cada pronóstico desconocido de la 

variable No Pivote en cuestión mediante la valoración del tiempo t que se 

desea hallar. 

 

Ilustración 7. - Ejemplos de pronósticos múltiples por correlación de 4 Pivotes como Independientes y 

otras Dependientes. 
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(Mora, 2009). 

 

El proceso se va realizando de a una Dependiente, a partir de las 4 Pivotes. 

 

6.2 APLICAR MUP A VARIABLES PIVOTES 

 

6.2.1 MUP (METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONÓSTICOS) 

 

El modelo universal de pronósticos va de la mano con el método científico, el 

buen uso y la aplicación de todos sus pasos determinan el resultado de los 

pronósticos y su validez. A continuación se muestra en forma paralela la 

aplicación del método universal de pronósticos y el método científico en cada 

uno de sus respectivos pasos. En la ilustración  8 se muestra la analogía 

entre el método científico y la MUP. 

 

Ilustración 8. Analogía entre método científico y MUP. 

 

Referencia 1 Referencia 2 Referencia 3 Referencia 4 Referencia 5 Referencia 6 Referencia 7

DEPENDIENTE 1 PIVOTE 1 PIVOTE 2 PIVOTE 3 DEPENDIENTE 2 DEPENDIENTE 4 DEPENDIENTE n

1 - 010 - CAMPESTRE 2 - 020 - LOS PARRAS 3 - 050 - NUTIBARA 4 - 060 - AMERICA 5 - 090 - CASTILLA 6 - 100 - ORFELINATO 7 - 160 - ITAGUI

Modelo HWM ARIMA HWM

Criterios
Alfa= 0.0683  Beta=0.35  

gamma=0.65
(1,1,1)(1,0,0)

Alfa= 0.1046  

Beta=0.089216  

gamma=0.65

R
2 32.68% 76.97% 62.55% 61.97% 42.34% 59.75% 59.41%

jul-09 26.98 21.70 21.79 16.46 17.52 25.18 17.79

ago-09 26.47 20.83 21.39 15.58 17.28 24.94 17.78

sep-09 25.48 19.52 20.38 15.47 17.24 22.96 17.43

oct-09 26.33 20.32 20.54 15.84 17.14 24.48 18.04

nov-09 26.09 20.88 20.89 15.49 17.36 24.06 17.28

dic-09 26.80 20.08 20.51 15.31 17.30 24.24 17.56

Pronósticos hallados por 

correlación a partir de las 

4 Pivotes

Pronósticos hallados por 

correlación a partir de las 

4 Pivotes

Pronósticos hallados por 

correlación a partir de las 

4 Pivotes
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(Mora, 2008). 

 

La ilustración 9 muestra los modelos de pronósticos más utilizados tanto de 

clásicos como de modernos. 

 

 

 

 

 

 

METODOLOGÍA UNIVERSAL DE PRONÓSTICOS

Paso 1- Análisis previo de la serie de demanda

1.1   Síntesis descriptiva

1.2   Calidad y cantidad de datos

1.3   Cumplimiento de estabilidad del entorno

1.4   Análisis previo de la serie completa

1.4.1 Estructura Vertical, determinación de Nivel

1.4.2 Estructura Horizontal, análisis de Ruido o Aleatoriedad

1.4.3 Estructura Tendencial, estimación de forma lineal y/o no lineal

1.4.4 Estructura Estacional y/o Cíclica

1.5   Valoración de datos irregulares

1.6   Encuentro de fenómenos exógenos

1.7   Determinación del patrón estructural gráfico y numérico

1.8   Resultado del análisis integral previo

Paso 2 – Postulación de los modelos – Construcción de la hipótesis, con relación a los modelos -

Cruce entre análisis y características de modelos clásicos y/o modernos

Paso 3 – Validación de la Hipótesis

3.1   Doble recorte de la serie

3.2   Corrida de todos los modelos con primer recorte

3.3   Selección de los tres mejores modelos acertados con la realidad

3.4   Aplicación de los tres mejores clásicos o modernos al segundo recorte

3.5   Selección del mejor modelo

3.6   Cálculo de pronósticos de demanda con el mejor modelo y sus parámetros

3.7   Comparación de la realidad y el pronóstico calculado en período anterior

3.8   Estimación del Goodness of Fit o Bondad de Ajuste

3.9   Consenso con ventas, comercialización, inventarios, mercadeo, etc.

3.10 Estrategias y acciones de mercadeo, producción, inventarios, etc. en función del 

área temática del pronóstico.

Paso 4 – Nuevo cálculo de pronóstico de demanda en próximo período

MÉTODO CIENTÍFICO

Paso 1 – Observación y análisis de la 

demanda o fenómeno

Paso 2 – Postulación – Lanzamiento de Hipótesis

Paso 3 – Validación real de la Hipótesis

Conversión de Hipótesis en tesis



32 
 

 

 

Ilustración 9.  Tipos, criterios y usos de los diferentes Modelos de Pronósticos. 

 

 

(Mora, 2008). 

 

 

 

 
ModelosModelos AplicaciAplicacióónnSubgrupoSubgrupo

Modernos

Clásicos

Metodología

Box – Jenkins

Modelos AR.I.MA.

Auto Regressive Auto Regressive -- IntegratedIntegrated--Moving AverageMoving Average

El modelo se caracteriza 

por un comportamiento 

que lo patronea una 

expresión

Normal    Estacional  

(AR.I.MA.) (AR.I.MA.)  

(p,d,q)       (P,D,Q)

Modelos de suavización

SmoothingSmoothing

Suavización Pura

Moving AverageMoving Average

Modelos de Ajuste por 

Tendencia 

Trend AnalysisTrend Analysis

o de Regresión

RegresionRegresion

Modelos de descomposición

Seasonal DecompositionSeasonal Decomposition

Exponential SmoothingExponential Smoothing

Suavización Exponencial

Exponential SmoothingExponential Smoothing

Brown exponential smoothingBrown exponential smoothing

Tendencia Lineal

RegresiRegresióón Linearn Linear

Linear TrendLinear Trend

Tendencias no Lineales

Nonlineal  RegresionNonlineal  Regresion

Nonlinear TrendNonlinear Trend

Suavización Exponencial

Exponential SmoothingExponential Smoothing

Holt exponential smoothingHolt exponential smoothing

Holt-Winter 

Descomposición

Aditivo y Multiplicativo

Holt  Winter Holt  Winter 

Exponential smoothingExponential smoothing

Seasonal decompositionSeasonal decomposition
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6.2.2 MODELOS CLÁSICOS 

 

6.2.2.1 MODELO DE AJUSTE DE TENDENCIA LINEAL. 

La regresión lineal más sencilla donde la tendencia trata de aproximar a una 

recta con pendiente B e intercepto A.  

 

Ecuación 2. Pronostico por el modelo de tendencia lineal 

tBA *Pronóstico 
 

Donde: 

A es el intercepto con el eje 

B es el ángulo de pendiente con el eje X. 

 

6.2.2.2 MODELOS CLÁSICOS DE TENDENCIA NO LINEAL  

 

El principio exclusivo donde se usan series cuya conducta está totalmente 

patroneada por tendencias lineales y donde no hay otras influencias como 

ruido, nivel, estacionalidad o ciclicidad, ni tendencias no lineales. 

 

Ecuación 3.  Pronóstico por el modelo no lineal cuadrático. 

2^**Pronóstico tCtBA 
 

Donde: 

A es el intercepto con el eje 

B es el ángulo de pendiente con el eje X 

C es la constante adicional para acercarla a un modelo cuadrático 

Fuente Bibliográfica Ecuación (Mora, 2008). 

 

Ecuación 4.  Pronóstico por el modelo no lineal exponencial. 
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)*(expPronóstico tBA 
 

Donde: 

A es el intercepto con el eje 

B es el ángulo de pendiente con el eje X 

t es la variable independiente de tiempo 

La modelación clásica de estos métodos de ajuste por tendencias no 

lineales, no obliga a correr todos los modelos que existen, basta con algunos 

de ellos, por ejemplo en el caso de los softwares statgraphic bajo MSDOS y 

windows en los cuales se trabaja como cuadrática, exponencial y curva en S. 

 

Los métodos de aproximación son suficientes para evaluar la posibilidad de 

que las previsiones estimadas, puedan comportarse de una forma similar a 

las tendencias no lineales, en series con estructuras tendenciales exentas de 

ruido, nivel, estacionalidad y ciclicidad.  

 

Fuente Bibliográfica Ecuación: (Mora, 2008) 

 

6.2.2.3 MODELOS CLÁSICOS DE SUAVIZACIÓN EXPONENCIAL 

 

Modelo Brown, cuya función especial es atender demandas cuyo 

comportamiento primario depende  intensamente del ruido, cuando se habla 

del ruido, se habla de interferencias que pueden tener los datos y que 

minimizan la probabilidad de que el rango de datos pueda alcanzar un 

coeficiente de correlación acertado. 

 

Ecuación 5.  Modelo de suavización exponencial de Brown 

)PrRe(*PrPr 111   tttt onósticoalidadlfaonósticoonóstico 
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Fuente Bibliográfica Ecuación: (Mora, 2008). 

 

El Modelo Holt, es un principio clásico de suavización más avanzado que el 

anterior, es un caso particular de los modernos que atiende especialmente 

series de demanda que tienen en forma simultánea algún componente de 

ruido y tendencia (es decir las dos a la vez, indiferente de que hay mucho o 

un poco de cada una). 

Sus fórmulas básicas utilizan la siguiente simbología: 

 

Ecuación 6.  Pronóstico por el modelo de Holt de suavización exponencial. 

ttmt bmSonóstico *Pr 
   

Donde:  

S es el nivel de suavizado en el período t 

b es el valor de la tendencia para el valor del período t en evaluación 

m es el número del período ( s ) a pronosticar, m aplica sobre la serie sin 

ruido. 

Pronóstico t + m es el valor del pronóstico de un período m veces más tarde 

del instante t actual  

Fuente Bibliográfica Ecuación: (Mora, 2008). 

 

6.2.2.4 MODELOS AR.I.MA. 

 

El modelo que se adecúa a cualquier serie temporal por más especial que  

esta sea; si esta modelación de pronto no copia los valores reales del 

fenómeno evaluado, pero en todo caso se puede afirmar que siempre existe 

un modelo AR.I.MA., que es capaz de simular cualquier variable temporal 

(Mora, 2008). 



36 
 

 

 

 

Características de los modelos AR.I. MA. 

Estocásticos: ya que se basan en estos procesos no se expresa en forma 

determinantica con ecuaciones, sino con expresiones que involucran 

operadores 

 

Pronósticos: los modelos modernos lanzan pronósticos que estén en función 

neta del pasado, pero también predicen hechos novedosos que muy poca o 

ninguna relación tengan con los eventos ya descritos en el pasado; como 

también una combinación de los anteriores, pronósticos que por una parte 

dependan del pasado y por otra parte sean aleatorios.  

 

Fenómenos exógenos: estos se involucran, alteran la serie y pasan a formar 

parte de ella. 

 

Simple vista: no es factible predecir el comportamiento futuro de la serie con 

la simple observación humana, en los modelos modernos. (Mora, 2008) 

 

Las siglas AR.I.MA, se refieren a un método de auto regresión (Auto 

Regression) AR, la letra I se refiere a la integración de este y otro método 

que es el de medias móviles (Moving Average) MA. Su expresión típica es: 

 

Ecuación 7.  Expresión típica de los modelos AR.I.MA. 

,*.....**......** 222211 ptpttptpttt ZZZX     Que es 

la unión de un modelo auto regresivo de orden p con un modelo de medias 

móviles de orden q. 

)()( qMApAR   
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(UAMARIMA@,2006). 

Ilustración 10.  Pasos para realizar el método AR.I.MA. 

 

 

(Mora, 2008)  
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6.3 ENCONTRAR LA FUNCIÓN DE CORRELACIÓN MULTI –

POLINOMIAL 

 

La regresión múltiple comprende tres o más variables. Existe solo una 

variable dependiente, pero hay dos o más tipos independientes. Esta 

operación al desarrollo de una ecuación que se puede utilizar para predecir 

valore de y, respecto a valores dados de la diferencia variables 

independientes adicionales es incrementar la capacidad predicativa sobre la 

de la regresión lineal simple, este tipo se presenta cuando dos o más 

variables independientes influyen sobre una variable dependiente. Ejemplo: 

Y = f(x, w, z) (Fabián). 

 

Ecuación 8.  Función de correlación multi-polinomial(regresión lineal múltiple). 

 

                               

 

Donde:  

  =coeficiente de regresión (es el cambio neto en Y para cada cambio 

Unitario en X2) 

  =variables independientes 

  =intercepción con el eje Y 

 

Lo que se obtienes son los coeficientes     y    desacuerdo al número de 

variables independientes  con las que se relacionan las dependientes 

 

6.4 COMPARAR LOS PRONÓSTICOS VS PROMEDIO 

 

http://www.monografias.com/trabajos2/mercambiario/mercambiario.shtml
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6.4.1 ERRORES DEL PRONÓSTICOS 

 

El término error en pronósticos se refiere a la diferencia entre el valor del 

pronóstico y lo ocurrido en realidad. En estadística a estos errores se les 

llama residuales (Chase, 2004). 

 

La exactitud general de cualquier modelo de pronóstico puede determinarse 

al comparar los valores pronosticados con los valores reales u observados. 

Si     denota el pronóstico en el periodo t, y     denota la demanda real del 

periodo t, el error del pronóstico (o desviación) se define como: 

 

Error de pronóstico = Demanda real – Valor pronosticado 

     =        

Ecuación 9.  Error de pronóstico 

(Render, y otros, 2009) 

 

La demanda de un producto es generada por la interacción de una serie de 

factores demasiado compleja como para que un modelo la describa con 

exactitud, Por lo tanto, todos los pronósticos contienen cierto grado de error. 

(Chase, 2004). 

 

6.4.2 MEDICIÓN DEL ERROR 

 

Las medidas que se usan en la práctica para calcular el error global del 

pronóstico pueden usarse para comparar distintos modelos de pronósticos, 

así como para vigilar los pronósticos y asegurar su buen desempeño. Las 

tres medidas mas populares son la MAD (mean absolute deviation; 
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desviación media absoluta), el MSE (mean squared error; error cuadrático 

medio), y el MAPE (mean absolute percent error; error porcentual medio 

absoluto). 

 

6.4.2.1 Desviación media absoluta (MAD) 

 

La MAD representa el error promedio de los pronósticos que emplean valores 

absolutos. La MAD es valiosa porque, al igual que la desviación estándar, 

mide la dispersión de un valor observado que se aleja del valor esperado. 

 

El cálculo de la MAD se realiza por medio de las diferencias entre la 

demanda real y la pronosticada sin importar el signo. Es igual a la suma de 

las desviaciones absolutas dividida entre la cantidad de puntos de datos. 

 

Ecuación 10. Desviación media absoluta (MAD) 

 

     
        

 
   

 
 

Donde 

t = Número de periodos 

A = Demanda real para el periodo 

F = Demanda pronosticada para el periodo 

n = Total de periodos 

   = Símbolo usado para indicar el valor absoluto independientemente de 

signos positivos o negativos. (Chase, 2004) 

 

6.4.2.2 Error cuadrático medio (MSE) 
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El MSE es el promedio de los cuadrados de las diferencias encontradas 

entre los valores pronosticados y los observados. 

 

Ecuación 11.Error cuadrático medio (MSE) 

 

    
                         

 
 

(Render, y otros, 2009). 

 

6.4.2.3 Error porcentual absoluto medio (MAPE) 

 

La MAD tanto como el MSE presenta un problema y es que los valores 

dependen de la magnitud del elemento que se pronostica. Si el elemento 

pronosticado se mide en millares, los valores de la MAD y del MSE pueden 

ser muy grandes. Para evitar este problema, podemos usar  el MAPE. Éste 

se calcula como el promedio de las diferencias absolutas encontradas entre 

los valores pronosticados y los reales, y se expresa como un porcentaje de 

los valores reales. 

 

Ecuación 12. Error porcentual absoluto medio (MAPE) 

 

     

                    
 
   

     
 

 
 

 

(Render, y otros, 2009). 

 

6.4.2.4 Señal de Rastreo (ST) 
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La señal de rastreo es una medida que indica si el promedio del pronóstico 

está siguiendo el ritmo de un verdadero cambio ascendente o descendente 

en la demanda. Por la forma en que se usa en los pronósticos, la señal de 

rastreo constituye el número de desviaciones medias absolutas en que el 

valor del pronóstico está por arriba o por debajo de los hechos. 

 

La señal de rastreo se calcula mediante la suma aritmética de las 

desviaciones del pronóstico dividida entre la desviación media absoluta: 

 

Ecuación 12. Señal de rastreo (ST) 

       
   

 

Donde: 

SCEP es la suma corriente de errores del pronóstico, considerando la 

naturaleza del error. (Por ejemplo, los errores negativos cancelan los errores 

positivos y viceversa.)  

MAD es el promedio de todos los errores del pronóstico (independiente del 

signo positivo o negativo de las desviaciones). Es el promedio de las 

desviaciones absolutas (Chase, 2004). 
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7 SELECCIONAR VARIABLES INDEPENDIENTES PIVOTES 

 

 

7.1 OBJETIVO 1 

 

Seleccionar variables independientes, denominadas pivotes que influyen y 

modelan otras referencias, mediante la utilización de herramientas 

estadísticas. 

 

7.2 INTRODUCCION  

 

La selección de las variables pivotes consiste en la evaluación de las series 

de tiempo de las referencias estudiadas por medio de herramientas 

estadísticas como las que se aplican en el grupo piloto de tornillería 

(Variabilidad, Rotación, Criticidad, ACF y Correlaciones). 

 

Las referencias son valoradas en cada uno de los parámetros con el fin de 

encontrar las referencias que tengan un mayor número de aciertos en cada 

parámetro y así determinar las referencias “más fuertes” que llamaremos 

variables pivotes. 

 

Las variables más fuertes se determinan dandole una valoración a cada 

criterio de la siguiente manera: 

 

Las referencias que pasen el criterio de variabilidad se les asigna un puntaje 

de 10. La rotación es evaluada en 5 periodos, para un periodo de cuatro 

años (208 semanas) con un valor de 1, un segundo periodo de 3 años (156 
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semanas) con una valor de 2, un tercer periodo de 2 años (104 semanas) 

con un valor de 3, para periodos de un año (54 semanas) con un valor de 4, 

para periodos de un semestre (26 semanas) con un valor de 5 y para un 

periodo de 1 trimestre (12 semanas) con un valor de 6.  

 

La prueba de ACF para las referencias que pasan esta prueba tienen un 

valor de 20, el criterio de correlación se le asigna un valor de 5 y al final del 

proceso las referencias que tengan mayor puntaje se escogen como pivotes. 

 

7.3 ANALISIS DE VARIABILIDAD 

 

La variabilidad de cada una de las variables sirve para determinar cuáles 

presentan un comportamiento más nivelado, para ello se mide la relación 

entre la desviación estándar de sus datos históricos dividido entre su media, 

ello es la variabilidad que no debe ser superior 0.5 para garantizar un buen 

nivel de la serie, como una característica fundamental en pronósticos (Mora, 

2009). 

 

El análisis inicial que se le hizo a los datos no paso la prueba de variabilidad 

pues esta debe ser menor a 0.5 y con los datos iniciales ninguna de las 

referencias pasa la prueba por lo que se debe sumar una constante  con el 

fin de aumentar la media de los datos y así disminuir la variabilidad (ver 

ilustración 11). 

 

La constante se suma por recomendación de un experto en el tema como lo 

es el profesor Luis Alberto Mora con el fin de aumentar el promedio de la 

serie y de esta forma disminuir la variabilidad. 
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Ilustración 11.  Datos iniciales ninguna referencia tiene variabilidad menor al 0.5 

 

 

Autoría propia. 

 

La constante a sumar puede ser determinada por medio de ensayo y error 

hasta que se encuentren algunas referencias que pasen la prueba de 

variabilidad pero en este caso se utiliza la herramienta de datos Análisis si 

con el fin de encontrar una constante que permita que todas las referencias 

pasen el parámetro de variabilidad (Ver ilustración 12). 

 

Ilustración 12.  Utilizar herramienta “análisis si”. 
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Autoría propia. 

 

La función MAX se utiliza para encontrar la variabilidad máxima de todas las 

referencias con el objetivo que la constante a hallar nos asegure que hasta la 

más alta de las variabilidades pase la prueba de variabilidad. 
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Ilustración 13.  Suma previa a todos los datos de la constante de variabilidad. 

 

 

Autoría propia. 

 

La casilla donde va el valor resultante de la herramienta Análisis si se suma 

previamente a todos los valores de la base de datos (ver ilustración 13) con 

el fin de que la iteración se realice con todas las referencias y de esta forma 

encontrar la constante que asegure una variabilidad inferior o igual al 0.5. 

 

El modo de operar de la herramienta análisis si es la siguiente (ver ilustración 

14): 
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Ilustración 14.  Definir parámetros herramienta “análisis si”. 

 

 

Autoría propia. 

 

El valor de la variabilidad máxima se coloca en la casilla definir la celda, el 

valor deseado que en este caso es que las variabilidades sean inferiores al 

0.5 se coloca en con el valor y la celda donde deseo que aparezca el 

resultado de la constante se coloca en para cambiar la celda. 

 

Ilustración 15.  Variabilidad mayor al 0.5 y valoración variabilidad. 
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Autoría propia. 

 

Las referencias que pasen el parámetro de variabilidad que en este caso son 

todas debido a la constante encontrada se valoran con un puntaje de 10 (Ver 

ilustración 15). 

 

7.4 ANALISIS DE MOVILIDAD 

 

El análisis de movilidad es un parámetro propio del negocio que se está 

evaluando pues lo que se mide con este parámetro es que tanta movilidad 

tienen en el tiempo las referencias del grupo piloto del inventario en 

Cooservicios S.A por lo tanto si la serie de tiempo estudiada no pertenece a 

datos de inventario no tendría sentido realizar este análisis de rotación. 

 

La movilidad se evalúa en varios periodos de tiempo en este caso se toma 

un periodo de cuatro años (208 semanas), un segundo periodo de 3 años 
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(156 semanas), un tercer periodo de 2 años (104 semanas) donde la rotación 

de las referencias debe ser mayor al 50%, luego para los periodos de tiempo 

inferiores o iguales a 1 año la rotación debe ser mayor del 70%, en este 

casos se toman periodos de análisis de 1 año (52 semanas), 1 semestre (26 

semanas) y 1 trimestre (12 semanas). 

 

La selección de las referencias que pasan el parámetro de rotación según lo 

definido en el párrafo anterior se realiza al aplicar una formula en Excel 

donde se cuentan las veces que se mueve cada referencia el resultado de 

este conteo se divide por el periodo que se está evaluando, este valor debe 

ser mayor del 50% para periodos mayores a 1 año y mayor al 70% para 

periodos menores o iguales a un año para que de un resultado positivo que 

en este caso arrojaría un valor igual a 1. En la ilustración 16 vemos los 

parámetros la movilidad. 

 

Ilustración 16.  Parámetros de movilidad. 
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Autoría propia. 

La evaluación de la movilidad se realiza para varios periodos por lo que a 

cada periodo que pase la prueba de rotación se le da una valoración que 

aumenta a medida que el periodo es más cercano al periodo actual es decir 

al periodo de 1 trimestre desde el último dato se le da una valoración de seis, 

al periodo de 1 semestre se le da una valoración de cinco y así 

sucesivamente hasta que se llega al periodo de cuatro años el cual tiene una 

valoración de 1. En la ilustración 17 vemos la valoración de movilidad 

 

Ilustración 17.  Valoración movilidad. 

 

 

Autoría propia. 

 

7.5 ANALISIS DEL COEFICENTE ALFA DE CRONBACH 

 

El coeficiente alfa de cronbach es una prueba que mide la coherencia y la 

fuerza de los datos establecidos en el estudio, su valor debe ser superior a 

0.65 (Mora, 2009). 
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La determinación del coeficiente alfa de cronbach se realiza en el programa 

estadístico DYANE donde todos los datos contenidos en Excel se deben 

copiar en el block de notas para luego ser importados al programa DYANE 

como texto. En la ilustración 18 se muestra el programa DYANE, en la 

ilustración 19 como se usa el programa y en la ilustración 20 los resultado 

encontrados 

 

Ilustración 18.  Programa DYANE. 

 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 19.  Encontrar coeficiente alfa de cronbach. 
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Autoría propia. 

Ilustración 20.  Resultado DYANE coeficiente alfa de cronbach 0.9091. 

 

 

Autoría propia. 

 

El coeficiente alfa de cronbach que se encuentra con el programa DYANE 

arroja un valor de 0.9091 que es mayor a 0.65 lo que nos indica que los 

datos son viables de trabajar sin necesidad de tomar ninguna corrección 

como recortar o agregar datos. 
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7.6 ACF (PRUEBA DE FUNCION DE AUTO CORRELACION)  

 

La prueba de función de auto correlación sirve para determinar la estabilidad 

de la serie o variable, en todas sus dimensiones, cuando en la prueba los 

primeros palotes se salen fuera de la banda de confianza, se puede afirmar 

que la serie es estructurada, que sus valores se relacionen entre sí, que tiene 

pendiente, que  sus datos no son aleatorios, que es susceptible de trabajar 

bien con modelos AR.I.MA. y otras características adicionales que hacen que 

la serie sea muy adecuada estadísticamente hablando (Mora, 2009). 

 

El ACF se realiza en el programa Statgraphics, la prueba se realiza a las 

series de tiempo de cada referencia que presenten al menos un parámetro 

de rotación positiva debido a que el análisis de las graficas del ACF se hace 

uno a uno y realizarlo para todas las referencias no aporta información 

relevante a la selección de las variables pivotes debido a que si una 

referencia no tiene rotación la valoración de esta referencia no será la 

suficiente como para ser seleccionada como pivote.  
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Ilustración 21.  Como hallar el ACF con Statgraphics. 

 

 

Autoría propia. 

 

El procedimiento que se muestra en la ilustración 21 da como resultado las 

gráficas para el análisis del ACF que se muestran en las ilustraciones 22 y 

23, estos procedimientos se repiten con todas las referencias que tengan al 

menos un punto en la valoración del análisis de rotación.    
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Ilustración 22.  Prueba de ACF de la referencia 01010 que pasa. 

 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 23.  Prueba de ACF de la referencia 50117 que no pasa. 

 

Autoría propia. 
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Las referencias que pasan la prueba de ACF son valoradas con 20 puntos y 

las que no se valoran con 0 (ver ilustración 24). 

 

Ilustración 24.  Valoración del ACF. 

 

 

Autoría propia. 

 

7.7 CORRELACIONES 

 

Las correlaciones miden cuáles son las variables que tienen mayor número 

de correlaciones con las demás con valores de R2 significativamente 

importantes (en teoría superior a 90%, pero en la realidad basta con valores 

superiores a 70%, ya que es difícil hallar en la realidad valores tan altos 

como exige la teoría) (Mora, 2009). 
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Los valores de las correlaciones se encuentran con el programa DYANE pero 

este no tiene capacidad para analizar las correlaciones de las 576 

referencias que se están analizando por lo que se realiza un filtro por medio 

de la suma de la valoración de los parámetros evaluados con anterioridad 

donde la sumatoria se organiza de mayor a menor y así se encuentran las 

variables a analizar en el programa DYANE (ver ilustración 25). 

 

Ilustración 25. Suma de Valoraciones para encontrar correlaciones. 

 

 

Autoría propia. 

 

Las referencias con una valoración más alta son las que pasan los 

parámetros evaluados hasta el momento (Variabilidad, Rotación, Cronbach y 

ACF), de estos análisis se encuentran 55 referencias con todos los 
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parámetros positivos a las cuales se les hace el análisis de correlación en el 

programa DYANE ver ilustración 26 y 27 

Ilustración 26. Encontrar correlaciones. 

 

 

Autoría propia. 
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Ilustración 27.  Correlaciones. 

 

 

Autoría propia. 

 

La matriz de resultados encontrada en el programa DYANE se lleva a Excel 

para su posterior análisis, el análisis consiste en encontrar la correlación de 

cada variable con todas las demás escogiendo las variables con valores de 

pvalue Inferiores a 0.05 y luego sumando para cada referencia el número de 

veces que esta variable tiene pvalue inferior a 0.05 con las demás 

referencias, Ver ilustración 28. 
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Ilustración 28.  Valoración Correlaciones. 

 

 

Autoría propia. 

 

Las correlaciones encontradas para cada variable son promediadas con el fin 

de seleccionar solo las referencias con valores superiores al promedio las 

cuales son valoradas con 5 puntos.  

 

Los parámetros de evaluación para la selección de las variables pivotes 

luego de sumar la nueva valoración dada por las correlaciones dan como 

resultado 16 variables pivotes que corresponden a las referencias que 

cumplieron con todos los parámetros evaluados (Variabilidad, Rotación, 

Cronbach, ACF y Correlaciones), ver ilustración 29. 
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Ilustración 29.  Selección 16 variables pivotes. 

 

 

Autoría propia. 
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8 METODOLOGIA UNIVERSAL DE PRONOSTICOS (MUP) 

 

 

8.1 OBJETIVO 

 

Aplicar la metodología universal de pronósticos (MUP) utilizando modelos 

clásicos y AR.I.MA a variables independientes pivotes para garantizar que 

los modelos de pronósticos a utilizar sean los que mejor describan las series 

de tiempo a estudiar. 

 

8.2 INTRODUCCION 

 

El MUP garantiza la repetitividad de los procesos de pronósticos, además de 

contener los pasos básicos de la metodología científica que se aplica a las 

series temporales, esto permite garantizar la calidad científica de la 

aplicación, aparte de lograr una realización fácil y metodológica (Mora, 2008). 

 

Las 16 variables pivotes encontradas en el objetivo anterior se pronostican 

por medio de la MUP, debido a que este es un proceso muy largo y es el 

mismo para las 16 referencias pivotes solo se documenta el desarrollo de la 

referencia 01001. 

 

8.3 Análisis Previo de la serie de demanda  

 

La siguiente tabla (ver ilustración 30) es la base de datos con la serie de la 

Referencia 01001 mas una constante de 3357 que se utiliza  para disminuir 

la variabilidad de la serie: 
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Ilustración 30.  Serie de datos referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

Año 1 Año 2 Año 3 Año 4 Año 5

01001 Mes Sep 05 - Ago 06 Sep 06 - sep 07 sep 07 - ago 08 Sep 08 - Ago 09 Sep 09 - Ago 10

1 Septiembre 4379.00 3857.00 3393.00 3383.00 3461.00

2 Septiembre 4101.00 3555.00 3503.00 3477.00 3449.00

3 Septiembre 3499.00 3407.00 3474.00 3433.00 3459.00

4 Septiembre 3357.00 3453.00 3357.00 3409.00 3621.00

5 Octubre 3362.00 4949.00 3359.00 3441.00 3445.00

6 Octubre 3611.00 3761.00 3357.00 3573.00 3413.00

7 Octubre 3525.00 3359.00 3385.00 3409.00 3415.00

8 Octubre 3613.00 3607.00 3357.00 3357.00 3431.00

9 Noviembre 3721.00 3551.00 3371.00 3457.00 3447.00

10 Noviembre 3665.00 3411.00 3381.00 3461.00 3433.00

11 Noviembre 3357.00 3587.00 3397.00 3371.00 3478.00

12 Noviembre 3697.00 4074.00 3461.00 3519.00 3375.00

13 Noviembre 4781.00 3441.00 3437.00 3363.00 3477.00

14 Diciembre 3509.00 3395.00 3431.00 3945.00 3461.00

15 Diciembre 3545.00 3361.00 3413.00 3565.00 3429.00

16 Diciembre 3611.00 3537.00 3373.00 3357.00 3369.00

17 Diciembre 3379.00 3357.00 3357.00 3387.00 3375.00

18 Enero 3357.00 3407.00 3357.00 3861.00 3389.00

19 Enero 3541.00 3749.00 3425.00 3443.00 3369.00

20 Enero 4977.00 3569.00 3383.00 3493.00 3421.00

21 Enero 3383.00 3609.00 3383.00 3441.00 3509.00

22 Enero 3859.00 3423.00 3387.00 3515.00 3399.00

23 Febrero 4017.00 3463.00 3385.00 3415.00 3463.00

24 Febrero 3857.00 3397.00 3375.00 3381.00 3435.00

25 Febrero 3357.00 3377.00 3357.00 3441.00 3505.00

26 Febrero 4105.00 3413.00 3405.00 3521.00 3413.00

27 Marzo 3617.00 3411.00 3363.00 3401.00 3387.00

28 Marzo 3387.00 3393.00 3399.00 3579.00 3409.00

29 Marzo 3859.00 3359.00 3461.00 3395.00 3399.00

30 Marzo 3899.00 3399.00 3469.00 3419.00 3445.00

31 Abril 4781.00 3377.00 3383.00 3369.00 3387.00

32 Abril 3357.00 3372.00 3427.00 3653.00 3407.00

33 Abril 3557.00 3435.00 3397.00 3433.00 3421.00

34 Abril 3453.00 3399.00 3427.00 3417.00 3413.00

35 Mayo 3357.00 3395.00 3369.00 3437.00 3421.00

36 Mayo 3559.00 3379.00 3477.00 3409.00 3419.00

37 Mayo 3545.00 3357.00 3489.00 3425.00 3459.00

38 Mayo 3527.00 3393.00 3381.00 3421.00 3435.00

39 Mayo 3357.00 3371.00 3369.00 3463.00 3487.00

40 Junio 3359.00 3417.00 3439.00 3427.00 3493.00

41 Junio 3377.00 3369.00 3415.00 3415.00 3375.00

42 Junio 3925.00 3475.00 3393.00 3425.00 3405.00

43 Junio 3377.00 3515.00 3431.00 3401.00 3435.00

44 Julio 3377.00 3357.00 3493.00 3435.00 3429.00

45 Julio 4731.00 3387.00 3431.00 3455.00 3497.00

46 Julio 3715.00 3431.00 3431.00 3513.00 3403.00

47 Julio 3656.00 3477.00 3433.00 3445.00 3559.00

48 Julio 3523.00 3357.00 3383.00 3631.00 3577 Recorte 2

49 Agosto 3387.00 3357.00 3597.00 3399.00 3423 Recorte 2

50 Agosto 3967.00 3397.00 3487.00 3469.00 3477 Recorte 2

51 Agosto 3461.00 3365.00 3481.00 3481.00 3451 Recorte 2

52 Agosto 3501.00 3395.00 3417.00 3429.00 3577.00 Recorte 1
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Los recortes de la serie corresponden al ciclo determinado para el análisis de 

la ciclicidad y la estacionalidad que es de cuatro periodos, la metodología 

sugiere hacer un recorte que corresponde al diez por ciento del total de los 

datos pero en este caso debido a la cantidad de datos disponibles un recorte 

de tal magnitud no es recomendable debido a que los pronósticos al final del 

recorte estarían muy lejos de la cantidad de pronósticos sugeridos a realizar 

que para datos semanales es de 12 periodos como máximo ( (Mora, 2008). 

 

8.4 Síntesis descriptiva. 

 

Las 576 referencias de inventario del grupo piloto de tornillería deben ser 

estudiadas para obtener unos pronósticos adecuados dado que este grupo 

es uno de los más representativos en dinero y el cual es el que presenta más 

problemas en el control de inventarios. 

 

8.5 Calidad y cantidad de datos. 

 

Los datos pertenecen al grupo piloto de tornillería los cuales se obtienen del 

sistema ERP Enterprise uno que posee la empresa Coservicios S.A, se 

tienen 260 datos semanales lo que es equivalente a tener 5 años de datos 

históricos, esta cantidad de datos es necesaria para identificar cualquier 

fenómeno cíclico que exista (Mora, 2008). 

 

8.6 Cumplimiento de la estabilidad del entorno. 

 

Los datos provienen de un entorno estable debido a que estos pertenecen al 

almacén de tornillería y esta es una actividad típica y constante debido a que 
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Desviacion 87.2

Promedio 3453.8

Variablilidad 0.03

RECORTE DE 156

estas referencias son de uso común para cualquier diseño de ascensor, lo 

que les da un uso constante en el tiempo. 

8.7 Paso 1 - Análisis Previo de la serie de completa 

 

8.7.1 Estructura Vertical – Nivel 

 

Los cambios de nivel se descubren a través de la observación de la grafica, o 

de una forma más rigurosa la cual consiste en calcular la relación de la 

desviación estándar de todo la serie entre la media total; si esta es superior 

al 0.5 lo más probable es que los cambios de nivel afecten la calidad de los 

pronósticos y la precisión (MORA, 2008), ver ilustración 31. 

 

Ilustración 31.  Análisis de estructura vertical referencia 01001. 

 

  

 

 

 

 

 

Autoría propia. 

 

Los variabilidad para todos los recortes es menor del 0.5 como no hay 

problemas de nivel para ninguno de los recortes los análisis se realizan con 

la serie completa de 260 datos, ver serie completa en ilustración 32. 

Ilustración 32.  Grafico Serie de datos referencia 01001. 

 

Desviacion 240.8

Promedio 3500.7

Variablilidad 0.07

SERIE COMPLETA 260 DATOS

Desviacion 78.9

Promedio 3440.4

Variablilidad 0.02

RECORTE DE 104

Desviacion 143.0

Promedio 3452.4

Variablilidad 0.04

RECORTE DE 52
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Autoría propia. 

 

8.7.2 Estructura horizontal – Ruido o aleatoriedad 

 

La estructura horizontal se presenta cuando posee una desviación estándar 

pequeña y constante a lo largo de toda ella. La forma más fácil de determinar 

la existencia  de esta estructura es a través del uso de la suavización, cuyo 

fin es minimizar la desviación estándar (MORA, 2008). 

 

La suavización con un promedio móvil simple de 6 para la serie temporal de 

la referencia 01001 se realiza con los softwares Excel, Statgraphics 

Centurión y WinQSB, las graficas se presentan a continuación: 

 

8.7.2.1 Suavización con Excel con media móvil de 6 períodos 

 

La suavización con Excel se muestra en la ilustración 33 

 Ilustración 33.  Grafico Suavización exponencial con Excel referencia 01001. 
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Autoría propia. 

 

8.7.2.2 Suavización con WinQSB para la referencia 01001  

  

La suavización con WinQSB se muestra en la ilustración 34. 

Ilustración 34.  Grafico Suavización exponencial con WinQSB referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 
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8.7.2.3 Suavización con Statgraphics Centurion para la referencia 01001. 

 

La suavización con Statgraphics se muestra en la ilustración 35. 

Ilustración 35.  Grafico Suavización exponencial con Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

Luego del análisis en los diferentes softwares se observa que hay presencia 

de ruido en la serie, se observa que como no coinciden los valores reales 

con los que se calculan en la suavización existen índices de estructura de 

ruido o aleatoriedad. 

 

8.7.3 Estructura tendencial 

 

La estructura tendencial se determina a través de dos formas: con la 

observación cualitativa de la gráfica, la que permite detectar si esta es 

creciente o decreciente, lineal o no lineal y la segunda forma es aplicar un 

ajuste de regresión lineal; si la pendiente es mayor que 0.25, se considera 

que hay presencia de tendencia (MORA, 2008). 

Time Sequence Plot for Col_1

Simple moving average of 6 terms

0 50 100 150 200 250 300

3

3.4

3.8

4.2

4.6

5
(X 1000.0)

C
o

l_
1

actual

forecast

95.0% limits



70 
 

 

 

El análisis para la estructura tendencial se realiza con los softwares Excel y 

Statgraphics Centurión, como se muestra en las ilustraciones 36, 37 y 38. 

 

8.7.3.1 Estructura tendencia con Excel  

 

Ilustración 36.  Grafico estructura tendencia con exel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 37.  Cuadro estructura tendencia con Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 
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8.7.3.2 Estructura tendencia con Statgraphics 

 

Ilustración 38.  Cuadro estructura tendencia con Statgraphics referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

El análisis de las regresiones lineales en Excel, Statgraphics y la grafica 

muestran que el comportamiento de la serie es tendencial.  

 

8.7.3.3 Prueba de independencia de los coeficientes de auto correlación 

simple (ACF) 

 

La presencia de tendencia se puede asegurar al recurrir a la prueba de 

independencia de los coeficientes de auto correlación (simple) mediante la 

gráfica ACF de los datos (Mora, 2008). 

 

El análisis consiste en observar si los primeros palotes de la grafica del ACF 

están por fuera de la banda de confianza, si esto es así entonces se puede 

afirmar que la serie de datos posee estructura tendencial.  
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Los análisis de las graficas del ACF se realizan en Excel y Statgraphics 

aunque los datos provienen originalmente de Statgraphics pero son copiados 

en Excel donde se obtiene una grafica de mejor calidad lo que permite un 

análisis más claro y acertado, ver ilustración 39, 40 para Excel y la ilustración 

41 para Statgraphics.  

 

Ilustración 39.  Tabla de auto correlacion ACF para estructura tendencia en excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

Lower 95% Upper 95%

Prob. Limit Prob. Limit

0

1 0.175153 0.062017 -0.121552 0.121552 Sí

2 0.0667315 0.063892 -0.125226 0.125226 No

3 0.192453 0.064159 -0.125750 0.125750 Sí

4 0.192387 0.066342 -0.130029 0.130029 Sí

5 0.102388 0.068455 -0.134169 0.134169 No

6 0.117229 0.069041 -0.135318 0.135318 No

7 0.398083 0.069802 -0.136810 0.136810 Sí

8 0.146073 0.078047 -0.152970 0.152970 Sí

9 0.080097 0.079092 -0.155017 0.155017 No

10 0.123164 0.079403 -0.155628 0.155628 Sí

11 0.364373 0.080135 -0.157061 0.157061 Sí

12 0.218585 0.086272 -0.169090 0.169090 Sí

13 0.0803829 0.088376 -0.173215 0.173215 No

14 0.21319 0.088657 -0.173765 0.173765 Sí

15 0.122826 0.090607 -0.177587 0.177587 Sí

16 0.132694 0.091246 -0.178838 0.178838 Sí

17 0.0540201 0.091985 -0.180287 0.180287 No

18 0.228699 0.092107 -0.180526 0.180526 Sí

19 0.237667 0.094265 -0.184757 0.184757 Sí

20 0.0298565 0.096543 -0.189220 0.189220 No

21 0.123873 0.096578 -0.189290 0.189290 Sí

22 0.191072 0.097187 -0.190484 0.190484 Sí

23 0.0989429 0.098621 -0.193295 0.193295 No

24 0.0437314 0.099003 -0.194042 0.194042 No

25 0.149259 0.099077 -0.194187 0.194187 Sí

26 0.185613 0.099938 -0.195875 0.195875 Sí

27 0.107439 0.101255 -0.198457 0.198457 No

28 0.0918044 0.101693 -0.199314 0.199314 No

29 0.120753 0.102011 -0.199938 0.199938 No

30 0.169541 0.102559 -0.201013 0.201013 Sí

31 0.0575137 0.103632 -0.203114 0.203114 No

32 0.0935728 0.103754 -0.203355 0.203355 No

33 0.147448 0.104078 -0.203990 0.203990 Sí

34 0.109876 0.104879 -0.205559 0.205559 No

35 0.0750115 0.105320 -0.206425 0.206425 No

36 -0.0169909 0.105526 -0.206827 0.206827 No

37 0.214543 0.105536 -0.206848 0.206848 Sí

38 0.0597162 0.107201 -0.210110 0.210110 No

39 -0.0592064 0.107328 -0.210360 0.210360 No

40 0.0622829 0.107454 -0.210606 0.210606 No

41 0.081946 0.107593 -0.210878 0.210878 No

42 0.030328 0.107833 -0.211348 0.211348 No

43 0.0266543 0.107865 -0.211413 0.211413 No

44 0.268255 0.107891 -0.211462 0.211462 Sí

45 0.0597764 0.110426 -0.216432 0.216432 No

46 -0.0536954 0.110551 -0.216676 0.216676 No

47 -0.00105371 0.110651 -0.216872 0.216872 No

48 0.0477426 0.110651 -0.216872 0.216872 No

49 0.0380761 0.110730 -0.217027 0.217027 No

50 -0.0101691 0.110780 -0.217126 0.217126 No

51 0.0791402 0.110784 -0.217133 0.217133 No

52 0.00189685 0.111001 -0.217559 0.217559 No

53 -0.0446991 0.111001 -0.217559 0.217559 No

54 -0.0395233 0.111071 -0.217695 0.217695 No

55 0.0311166 0.111125 -0.217801 0.217801 No

56 0.0500229 0.111158 -0.217866 0.217866 No

57 -0.043096 0.111245 -0.218036 0.218036 No

58 -0.0250129 0.111309 -0.218162 0.218162 No

59 -0.0111672 0.111331 -0.218204 0.218204 No

60 -0.0416016 0.111335 -0.218213 0.218213 No

61 -0.0362328 0.111395 -0.218330 0.218330 No

62 -0.00794869 0.111440 -0.218419 0.218419 No

63 -0.00734577 0.111442 -0.218423 0.218423 No

64 -0.0504252 0.111444 -0.218427 0.218427 No

65 -0.0612263 0.111532 -0.218598 0.218598 No

66 -0.0592082 0.111661 -0.218852 0.218852 No

67 -0.0674956 0.111782 -0.219088 0.219088 No

68 -0.0591609 0.111938 -0.219395 0.219395 No

69 -0.050031 0.112058 -0.219631 0.219631 No

70 -0.0379071 0.112144 -0.219799 0.219799 No

71 -0.0424084 0.112194 -0.219896 0.219896 No

72 -0.0386994 0.112255 -0.220017 0.220017 No

73 -0.0552458 0.112306 -0.220117 0.220117 No

74 -0.0632031 0.112411 -0.220322 0.220322 No

75 -0.0447212 0.112548 -0.220590 0.220590 No

76 -0.0458503 0.112616 -0.220723 0.220723 No

77 -0.0547973 0.112688 -0.220864 0.220864 No

78 -0.066178 0.112790 -0.221065 0.221065 No

79 -0.0618911 0.112939 -0.221357 0.221357 No

80 -0.0647238 0.113070 -0.221613 0.221613 No

81 -0.0633663 0.113212 -0.221892 0.221892 No

82 -0.0547435 0.113348 -0.222159 0.222159 No

83 -0.055977 0.113450 -0.222359 0.222359 No

84 -0.0524161 0.113556 -0.222567 0.222567 No

85 -0.0491538 0.113649 -0.222749 0.222749 No

86 -0.0433796 0.113731 -0.222909 0.222909 No

Los valores se obtienen con el softw are Statgraphics bajo Window

Inferior Superior

-0.12155404 0.12155404

Número de datos 260

Fuera de 

rango

Banda de confianza

Los datos iniciales se encuentran fuera de la banda de 

confianza, lo que asevera la presencia de tendencia 

por la no independencia de los datos entre sí, los 

cuales se correlacionan y sus coeficientes son 

significativamente diferentes de cero.

Evaluación de tendencia con auto correlación ACF
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 Ilustración 40.  Grafica del  ACF para estructura tendencia en excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

 Ilustración 41.  Grafica del  ACF para estructura tendencia en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

-0.3

-0.25

-0.2

-0.15

-0.1

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1
0

1
1

1
2

1
3

1
4

1
5

1
6

1
7

1
8

1
9

2
0

2
1

2
2

2
3

2
4

2
5

2
6

2
7

2
8

2
9

3
0

3
1

3
2

3
3

3
4

3
5

3
6

3
7

3
8

3
9

4
0

4
1

4
2

4
3

4
4

4
5

4
6

4
7

4
8

4
9

5
0

5
1

5
2

5
3

5
4

5
5

5
6

5
7

5
8

5
9

6
0

6
1

6
2

6
3

6
4

6
5

6
6

6
7

6
8

6
9

7
0

7
1

7
2

7
3

7
4

7
5

7
6

7
7

7
8

7
9

8
0

8
1

8
2

8
3

8
4

8
5

8
6

V
a
lo

r 
c
o

e
fi

c
ie

n
te

s

Retrasos - Lags 

Detección de tendencia con ACF

Límite inferior del intervalo de confianza

Nótese que los coeficientes 1, 3 ,4,7,11, 12 y otros hasta el 44, están fuera de la banda de 
confianza, lo que asevera que hay tendencia, que los datos se relacionan entre sí y que no 
son aleatorios; a la vez que la media de la población no tiende a ser cero.

Límite superior del intervalo de confianza

Estimated Autocorrelations for Col_1

0 20 40 60 80 100

lag

-1

-0.6

-0.2

0.2

0.6

1

A
u

to
c
o

rr
e

la
ti
o

n
s



74 
 

 

 

Las graficas analizadas tanto para las líneas de tendencia como para los 

gráficos de tendencia con ACF muestran la presencia de estructura 

tendencial dado que las ecuaciones lineales encontradas poseen una 

pendiente mayor a ± 0.25 y los primeros palotes de las graficas del ACF 

están por fuera de la banda de confianza. 

 

8.7.4 Estructura Estacional y/o cíclica 

 

El análisis de la estructura estacional se realiza por medio de dos 

herramientas, la primera es en Excel donde se mira si las líneas semanales 

poseen paralelismo lo que indica que hay estructura estacional y lo contrario 

que no posee, la segunda herramienta es analizar la grafica resultante del 

software Statgraphics al utilizar el comando Seasonal Subseries Plot , la 

forma para decidir si se tiene o no presencia de estacionalidad en la serie se 

basa en dos criterios, una es que cada icono debe ser pictóricamente muy 

similares, y cada palote (líneas verticales) de cada icono debe ser 

proporcionalmente similar en todos los iconos, Ver ilustraciones 42 y 43. 

 

8.7.4.1 Estructura Estacional con Excel. 

 

Ilustración 42.  Grafica Estacionalidad en Excel referencia 01001. 

 



75 
 

 

 

 

Autoría propia. 

 

8.7.4.2 Estructura Estacional con Statgraphics 

 

Ilustración 43.  Grafica Estacionalidad en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

La primera gráfica de Excel posee un mínimo paralelismo (aunque no es 

perfecto ni suficiente para afirmar que haya estacionalidad) y en la segunda 
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son similares, al igual que los iconos no son parecidos en forma y en 

estructura; se puede afirmar que no hay estacionalidad en esta serie. 

 

8.7.5 Estructura cíclica 

 

La detección de fenómenos repetitivos con frecuencias superiores a 12 

meses, se logra de forma similar que en la estacional con Excel o con el 

Statgraphics, en el primero simplemente se grafican todos los años en forma 

horizontal y si la gráfica presenta cruces o no paralelismo entre ellas se 

puede afirmar que no hay estructura cíclica; este criterio también es válido 

para Statgraphics. (Mora, 2008). 

El proceso de detección en Excel y en Statgraphics, consiste en valorar con 

diferentes ciclos, el comportamiento de la serie, en aquella figura donde se 

encuentre un verdadero paralelismo de las diferentes líneas horizontales se 

puede afirmar la presencia de una estructura cíclica, para la referencia 01001 

se prueban ciclos de 4, 8, 12, 24, 36, 52, 104 y 156 semanas hasta que se 

obtiene dos líneas de graficación. 

 

El Software Statgraphics tiene la opción Pane Options que presenta una 

forma de análisis adicional que consiste en evaluar si se presentan cruces 

entre las distintas rayas y si están alineadas, se puede afirmar que una serie 

es cíclica si no se presentan cruces entre las líneas y estas están alineadas. 

 

8.7.5.1 Estructura cíclica con Excel 

  

Las diferentes evaluaciones de la estructura cíclica en Excel se muestran en 

las ilustraciones 44, 45, 46, 47, 48 , 49, 50 y 51. 
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Ilustración 44.  Grafica ciclo de 4 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

Ilustración 45.  Grafica ciclo de 8 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 
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 Ilustración 46. Grafica ciclo de 12 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

Ilustración 47. Grafica ciclo de 24 semanas en Excel referencia 01001. 
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Autoría propia. 

 Ilustración 48. Grafica ciclo de 36 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

Ilustración 49. Grafica ciclo de 52 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 
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Ilustración 50. Grafica ciclo de 104 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 51. Grafica ciclo de 156 semanas en Excel referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 
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Las gráficas de Excel tienen un cierto leve paralelismo, más sin embargo si 

se miran en detalle este no es total lo que permite afirmar que no hay 

ciclicidad clara. 

 

8.7.5.2 Ciclicidad con Statgraphics 

 

El análisis para el ciclo de cuatro periodos se muestra en la ilustración 52. 

 

Ilustración 52. Grafica ciclo de 4 semanas en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

El análisis para el ciclo de cuatro periodos con la opción pane options se 

muestra en la ilustración 53. 

 

 Ilustración 53. Grafica ciclo de 4 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 
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Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de ocho periodos se muestra en la ilustración 54. 

 

Ilustración 54. Grafica ciclo de 8 semanas en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

El análisis para el ciclo de ocho periodos con la opción pane options se 

muestra en la ilustración 55. 
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Ilustración 55. Grafica ciclo de 8 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de doce periodos se muestra en la ilustración 56. 

 

 Ilustración 56. Grafica ciclo de 12 semanas en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 
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El análisis para el ciclo de 12 periodos con la opción pane options se muestra 

en la ilustración 57. 

Ilustración 57. Grafica ciclo de 12 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de veinticuatro periodos se muestra en la ilustración 

58. 

 

Ilustración 58. Grafica ciclo de 24 semanas en Statgraphics referencia 01001. 
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Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de veinticuatro periodos con la opción pane options 

se muestra en la ilustración 59. 

Ilustración 59. Grafica ciclo de 24 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de treinta y seis periodos se muestra en la ilustración 

60. 

 

Ilustración 60. Grafica ciclo de 36 semanas en Statgraphics referencia 01001. 
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Autoría propia. 

El análisis para el ciclo de treinta y seis periodos con la opción pane options 

se muestra en la ilustración 61. 

Ilustración 61. Grafica ciclo de 36 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de cincuenta y dos periodos se muestra en la 

ilustración 62. 
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Ilustración 62. Grafica ciclo de 52 semanas en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

El análisis para el ciclo de cincuenta y dos periodos con la opción pane 

options se muestra en la ilustración 63. 

Ilustración 63. Grafica ciclo de 52 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

El análisis para el ciclo de ciento cuatro periodos se muestra en la ilustración 

64. 
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Ilustración 64. Grafica ciclo de 104 semanas en Statgraphics referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

El análisis para el ciclo de ciento cuatro periodos con la opción pane options 

se muestra en la ilustración 65. 

Ilustración 65. Grafica ciclo de 104 semanas en Statgraphics con pane options referencia 01001. 

 

Autoría propia. 
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El analisis con 156 datos no se puede realizar en statgraphics porque 

aparece un error diciendo que no hay datos completos para realizar 2 ciclos. 

 

El análisis de las graficas anteriores donde no se encuentra paralelismo entre 

las líneas y en la opción pane opcions donde se puede ver que las líneas se 

cruzan y no están alineadas permite establecer que no es muy clara la 

presencia de datos cíclicos; por lo que se afirma que no hay ciclicidad en la 

serie temporal. 

 

8.7.6 Componentes irregulares. 

 

El Statgraphics tiene un módulo que permite revisar la calidad de los datos 

de una serie, en el evento de que exista uno a más datos fuera de una 

desviación estándar normal, la gráfica es diferente, el método es 

básicamente de observación cualitativa (Mora, 2008), ver ilustración 66. 

 

Ilustración 66. Grafico componentes irregulares referencia 01001. 

 

Autoría propia. 
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La grafica de componentes irregulares en general deja apreciar que su 

comportamiento es normal, con lo cual es factible decir que no hay valores 

con irregularidades. 

 

8.7.7 PATRON 

 

El patrón se usa para transformar la serie, en el evento de que las 

previsiones den de forma lineal, sobre todo para aquellos modelos que no 

manejan fenómenos cíclicos de tiempo, esto se da en casi todos los clásicos, 

con excepción de los Winters con Gammas muy bajos y en los ARIMAs que 

no tienen nada en la parte estacional (X,X,X) (0,0,0)x12  (Mora, 2008), ver 

ilustración 67. 

 

Ilustración 67. Patrón referencia 01001. 

 

Autoría propia. 
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Los resultados (ver ilustración 68) del análisis previo se pueden definir como: 

 

Ilustración 68. Análisis previo referencia 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

El modelo AR.I.MA es evaluado a continuación para corroborar lo encontrado 

en el análisis previo respecto a la estacionalidad y ciclicidad pues los 

modelos AR.I.MA. consideran la parte normal tanto como estacional dentro 

de su análisis. 

 

8.7.9 AR.I.MA 

 

Los modelos AR.I.MA se desarrollan por medio de la metodología Box – 

Jenkins la cual se lleva a cabo en 3 etapas: 

 

Identificación del modelo  

Estimación del modelo y prueba de su ajuste 

Previsiones con el modelo ajustado que se selecciona (Mora, 2008). 

 

Los pasos para encontrar el modelo AR.I.MA que describa la serie de tiempo 

de la referencia 01001 se muestra a continuación. 

Análisis Previo Alto Regular Bajo Muy leve Inexistente

Nivel

Ruido

Tendencia Lineal

Tendencia No lineal

Estacionalidad

Ciclicidad

Fenómenos exógenos

Existencia de patron adecuado
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8.7.9.1 Paso 1- Análisis de Estacionariedad. 

 

El primer paso que se desarrolla en el método consiste en transformar la 

serie de observaciones en un proceso estacionario, que es aquel en el cual 

ni la media, ni la varianza, ni las autocorrelaciones dependen del tiempo 

(Mora, 2008). 

 

8.7.9.1.1 Paso 1 – 0  

 

El paso 1 – 0 consiste en convertir con logaritmo la serie de tiempo de la 

referencia 01001 para mejorar variación u oscilaciones de  la varianza, ver 

ilustración 69.  

Ilustración 69. Serie de tiempo referencia 01001 con recorte de 5 datos. 

 

Autoría propia. 

 

La función logaritmo es aplicada a la serie de tiempo de la referencia 01001, 

ver ilustración 70.  
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Ilustración 70. Función logaritmo  Serie de tiempo referencia 01001 con recorte de 5 datos. 

 

Autoría propia. 

 

La ilustración 70 al ser comparada con la ilustración 69 no presenta ningún 

cambio en la variación de la varianza por lo no se realiza ningún cambio es 

decir la serie de tiempo se deja al natural sin aplicar la función logaritmo.   

 

8.7.9.1.2 Pasó 1 – 1  

 

El paso 1 – 1 consiste en determinar la presencia de tendencia en la serie si 

esta la presenta y si es así su posterior eliminación para lograr centrar la 

media, esto se logra por medio de la aplicación del operador diferencia. 

 

La función de auto correlación (simple) a la serie natural con doble recorte 

para d=0 y D=0 se muestra en la ilustración 71 y 72: 

 

Ilustración 71. Grafica de Auto correlación (ACF)  referencia 01001. 
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Autoría propia. 

 

Ilustración 72. Grafica de Auto correlación parcial (PACF)  referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

La ilustración 71 y 72 muestran que los primeros palotes están fuera de la 

banda de confianza además de que no se observa un comportamiento 

aleatorio lo que implica que su media no es centrada por lo que es necesario 

aplicar la diferenciación a esta serie. 
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Al aplicar el operador diferencia en la parte regular (normal) se obtienen los 

los resultados que se muestran en la ilustración 73 y 74. 

 

ACF con d=1 y D=0 

 

Ilustración 73. Operador diferencia d = 1 (ACF) referencia 01001. 

 

Autoría propia. 

 

PACF parcial con d=1 y D=0 

 

Ilustración 74. Operador diferencia d = 1 (PACF) referencia 01001. 

 

Autoría propia. 
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Los palotes residuales con d=1, no son significativamente diferentes de cero 

a excepción de los primeros palotes además de mostrar un comportamiento 

aleatorio con lo cual se puede afirmar que ya se consiguió la estacionariedad 

en media. 

 

Los gráficos del ACF y PACF son observados en la parte estacional que 

corresponde a la revisión de los coeficientes múltiplos de s (estacionalidad 

de la serie origina en este caso igual a 4) donde se puede observar que los 

coeficientes no son significativamente diferentes de 0 por lo que no se aplica 

diferenciación en la parte estacional D=0.  

 

Las diferentes graficas de la variación de la media se presentan en las 

ilustraciones 75, 76 y 77 para observar la tendencia luego de modificar d. 

 

Ilustración 75. Serie de tiempo para Ref. 01001 con d = 0 y D = 0. 

 

Autoría propia. 
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Ilustración 76. Serie de tiempo para Ref. 01001 con d = 1 y D = 0. 

 

Autoría propia. 

Ilustración 77. Serie de tiempo para Ref. 01001 con d = 2. 

 

Autoría propia. 

 

La observación de las ilustraciones 76 y 77 dejan ver que con la aplicación 

de una sola diferenciación se obtienen mejores valores de estacionariedad 
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pues al aplicar una segunda diferenciación se obtiene una mayor variación 

por lo que inicialmente se tiene un modelo (p,1,q)(P,0,Q).  

 

8.7.9.2 Paso 2 – Identificación de parámetros p, q, P y Q 

 

Los dos correlogramas ya aceptados de d=1 y D=0 de la serie, presentados 

anteriormente se toman como punto de partida para el posterior análisis de 

los parámetros a determinar. 

 

La gráfica PACF de auto correlación parcial se analiza Inicialmente, la cual 

se revisa para identificar p y/o P, dado que los coeficientes de los retrasos 1, 

2, 3, 6 y 11 son significativamente diferentes de cero; en su parte regular 

(normal) se aprecia que después del retraso 1 los valores tienden a cero, 

esto denota la posibilidad de un modelo AR (1); en su parte estacional, el 

retraso 4 no es diferente de cero, lo que insinúa un modelo SAR (0) 

(Seasonal Auto Regressive) de orden 1 en su parte estacional. Lo que hasta 

ahora se postula es entonces un posible modelo AR.I.MA. (1,1,q) (0,0,Q)4. 

 

Los valores de q y Q se definen con el uso de la función de auto correlación 

(simple) ACF, en la cual se notan que los coeficientes 2, 7, 9  y 11, son 

diferentes de cero; lo que permite visualizar en la parte regular que los 

coeficientes caen a cero después del retraso 1, lo cual da pie para plantear 

un  modelo MA (1) y en cuanto a la parte estacional, no se observa ningún 

palote que indique un comportamiento de este tipo, con lo que se insinúa un 

modelo SMA (Seasonal Moving Average) (0). 
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En general entonces se puede postular un modelo AR.I.MA. (1,1,1) (0,0,0)4; 

con el fin de validar este modelo o uno equivalente más simple (como (1,1,0) 

(0,0,0) o un (0,1,1) (0,0,0), o simplemente un (1,1,1) (0,0,0), etc.), para lo cual 

se realizan los cálculos respectivos. 

 

8.7.9.3 Paso 3 – Valoración de los parámetros AR y MA 

 

El Statgraphic para Windows se utiliza para la valoración de los parámetros 

AR y MA mediante la valoración de los diferentes valores de p, d, q, P, D y Q 

postulados; al interior de cada evaluación se establecen las diferentes 

pruebas de validación de los resultados entre las que resaltan: 

 

MSE - Mean Square Error – Error Cuadrado Medio, debe ser el más 

bajo posible (ayuda a validar el mejor modelo). 

Prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P value (Nivel de 

probabilidad), que debe ser inferior al 5% (sirve para aceptar o 

rechazar el modelo). 

Examen de las gráficas ACF y PACF de los residuos, para verificar 

que los coeficientes de auto correlación (simple) y los de auto 

correlación parcial sean aleatorios, para lo cual no deben ser 

significativamente diferentes de cero y estar distribuidos en forma 

dispersa a lo largo de los diferentes períodos de tiempo (se pueda 

usar para rechazar o aceptar el modelo a seleccionar).  

 

Prueba de Box – Pierce para valores significativamente diferentes de 

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula), que 

debe ser mayor al 10% (Mora, 2008). 
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Los anteriores parámetros son evaluados para 14 modelos AR.I.MA, a 

continuación se muestra el proceso para 3 de ellos. 

 

Modelo 1  - ARIMA (1,1,1)x(0,0,0) 4   

 

MSE - Mean Square Error - 

 

RMSE 221.281 

La Prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra 

en la ilustración 78. 

Ilustración 78. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (1,1,1). 

 

 

Autoría propia. 

El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al 

5% por lo que este modelo no cumple este parámetro. 

El examen de las gráficas ACF y PACF de los residuos se muestra en 

las ilustraciones 79 y 80. 

 

Ilustración 79. Grafica ACF de los residuos AR.I.MA (1,1,1). 

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value

AR(1) -0.0155729 0.0662412 -0.235093 0.814327

MA(1) 0.933259 0.0183389 50.8895 0
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Autoría propia. 

 

Ilustración 80. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (1,1,1). 

 

Autoría propia. 

Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de la banda de 

confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple. 

Prueba de Box – Pierce para valores significativamente diferentes de 

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula) 
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Box-Pierce Test 

     Test based on first 24 autocorrelations 

     Large sample test statistic = 66.4696 

     P-value = 0.00000234838 

 

La prueba de Box – Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior 

al 1% por lo tanto no cumple 

 

Modelo 2  -  ARIMA (0,1,1)x(0,0,0) 4  

 

MSE - Mean Square Error - 

 

RMSE  220.831 

 

La prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra 

en la ilustración 81. 

 

Ilustración 81. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (0,1,1). 

 

 

Autoría propia. 

 

 

El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al 

5% por lo que este modelo no cumple este parámetro. 

 

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value

MA(1) 0.938152 0.0187743 49.9701 0
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El examen de las gráficas ACF y PACF de los residuos se muestra en 

las ilustraciones 82 y 83. 

 

Ilustración 82. Grafica ACF de los residuos AR.I.MA (0,1,1). 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 83. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (0,1,1). 

 

Autoría propia. 

Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de la banda de 

confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple. 
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Prueba de Box – Pierce para valores significativamente diferentes de 

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula)  

 

Box-Pierce Test 

     Test based on first 24 autocorrelations 

     Large sample test statistic = 66.5036 

     P-value = 0.00000416339 

 

La prueba de Box – Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior 

al 1% por lo tanto no cumple. 

 

Modelo 3  - ARIMA (2,1,1)x(0,0,0) 4  

 

MSE - Mean Square Error - 

 

RMSE  219.074 

 

La prueba Test T de nulidad de medias para el valor de P se muestra 

en la ilustración 84.  

 

Ilustración 84. Prueba Test T de nulidad AR.I.MA (2,1,1). 

 

 

Autoría propia. 

El valor del P- value para la prueba del Test T de nulidad debe ser inferior al 

5% por lo que este modelo no cumple este parámetro. 

Parameter Estimate Stnd. Error t P-value

AR(1) -0.0349838 0.0642877 -0.544175 0.586804

AR(2) -0.166326 0.0645797 -2.57551 0.010583

MA(1) 0.917852 0.0210917 43.5173 0



105 
 

 

 

El examen de las gráficas ACF y PACF de los residuos se muestra en 

las ilustraciones 85 y 86. 

   

Ilustración 85. Grafica ACF de los residuos AR.I.MA (2,1,1). 

 

Autoría propia. 

 

Ilustración 86. Grafica PACF de los residuos AR.I.MA (2,1,1). 

 

Autoría propia. 

Los valores de la grafica de residuales debe estar dentro de la banda de 

confianza, en este caso ninguna de las dos graficas cumple. 
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Prueba de Box – Pierce para valores significativamente diferentes de 

cero (sirve para aceptar o rechazar el modelo que se postula). 

 

Box-Pierce Test 

     Test based on first 24 autocorrelations 

     Large sample test statistic = 46.565 

     P-value = 0.00107424 

 

La prueba de Box – Pierce debe ser mayor al 10% y en este caso es inferior 

al 1% por lo tanto no cumple. 

 

Las serie de tiempo perteneciente a la ref. 01001 es evaluada con catorce 

modelos (1,1,0)(0,1,0), (1,1,0)(1,1,0), (0,1,1)(0,1,0), (0,1,1)(0,1,1), 

(0,1,0)(1,1,0), (0,1,0)(0,1,1), (0,1,0)(1,1,1), (1,1,1)(0,1,0), (1,1,1)(1,1,0), 

(1,1,1)(0,1,1), (1,1,1)(1,1,1), (0,1,2)(0,0,2), (6,0,0)(0,1,0), (6,1,0) en los cuales 

no se logra encontrar un modelo que cumpla con los parámetros que debe 

cumplir un buen modelo AR.I.MA por lo que para este caso se utiliza el 

modelo AR.I.MA (2,1,1) (0,0,0) el cual es encontrado automáticamente por el 

Statgraphics. 

 

8.8 Paso 2 – Postulación de los modelos 

 

Los resultados del modelo AR.I.MA muestra que no hay ciclicidad o 

estacionalidad, por lo tanto el Análisis previo de la serie sigue igual al 

mostrado antes de encontrar el modelo AR.I.MA que mejor describe la serie 

de tiempo (ver ilustración 87). 
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Ilustración 87. Análisis previo (2). 

 

 

Autoría propia. 

 

Las características resultantes del análisis previo donde se tiene una serie 

con presencia de ruido y una tendencia lineal nos permite postular el modelo 

de Suavización exponencial Holt  (Holt (single exponential smoothing with 

trend), SEST) el cual se utiliza para estructura horizontal de ruido y estructura 

tendencial las dos a la vez, es muy adecuada cuando los cambios de 

tendencia son cortos y de sentido inversos, también se postulan como 

posibles modelos debido al bajo ruido y regular tendencia un Brown y el 

modelo moderno encontrado aunque este no sea un muy buen AR.I.MA. 

 

8.9 Paso 3 – Validación de las hipótesis 

 

8.10 En este paso se busca el modelo que mejor describa el comportamiento 

de la serie de tiempo por medio de la comparación del error cuadrado. 

 

8.10.1 Paso 3 – 1 – Doble recorte de la serie 

 

A la serie original de 260 datos semanales, se le recorta inicialmente el último 

dato (3577) con el que se comparan los pronósticos de los cuatro mejores 

Análisis Previo Alto Regular Bajo Muy leve Inexistente

Nivel

Ruido

Tendencia Lineal

Tendencia No lineal

Estacionalidad

Ciclicidad

Fenómenos exógenos

Existencia de patron adecuado
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modelos que se obtienen por series temporales y mediante la comparación 

de resultados en el segundo recorte; este último consiste en retirar los 4 

últimos datos de 3577, 3423, 3477, 3451 (4 datos, que corresponde al ciclo 

de 4 semanas escogido) que se muestran en la ilustración 88. 

 

Ilustración 88. Doble recorte de la serie. 

 

 

Autoría propia. 

 

8.10.2 Paso 3 – 2 – Corrida de todos los modelos con recorte de 5 de los 

datos 

 

El paso 3 – 2 consiste en correr la mayor cantidad posible de modelos a la 

serie recortada (que cuenta con 255 datos después de los recortes), en su 

orden con los softwares: WinQSB (clásicos), Statgraphics bajo Windows 

(clásicos y AR.I.MA.), Forecast Expert (ARIMA) y Vanguard Decision Pro 

(clásicos y AR.I.MA.). A cada modelo se le pide que pronostique los datos 

255 al 259 (4 datos en total), en los casos donde sea posible se les estima 

aparte de los pronósticos el coeficiente de determinación muestral. 

 

Los 4 modelos que se acercan más en los previsiones a los 4 datos 

recortados, se toman como los más óptimos, luego se les completa los datos 

recortados (4) y se pronostica con las características de cada uno de los 

cuatro modelos (previamente seleccionados) el último dato recortado (dato 

256 Agosto 2010_32 3577.00

257 Agosto 2010_33 3423.00

258 Agosto 2010_34 3477.00

259 Agosto 2010_35 3451.00

260 Agosto 2010_36 3577.00 Recorte 1

Recorte 2
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número 260), aquel de ellos que más se acerque y que tenga el mejor (o el 

más adecuado) r2 coeficiente de determinación muestral, se adopta como el 

mejor. Luego a este modelo con sus parámetros estimados, se le carga la 

serie completa y se le calculan los pronósticos posibles (ver ilustración 89) 

(Mora, 2008). 

 

Ilustración 89. Corrida con la mayor cantidad de modelos posibles. 
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Los cuatro mejores modelos son: Tendencial curva en S, Simple average, 

single exponential Smoothing (es interesante ver como aparece tres veces 

con distintos softwares, en los diez primeros) y un Holt (SEST) del WinQSb. 

El modelo simple average del winqsb se descarta porque este es un modelo 

de medias móviles el cual no es muy recomendado para pronosticar (Mora, 

2008), tampoco se toman los modelos encontrados con el vanguard decisión 

pro pues se desconoce su r², los resultados de este programa son útiles para 

ver los modelos que mejor se acoplan a la serie y los modelos que se repiten 

con diferentes software.  

 

8.10.3   Paso 3 – 3 – Selección del mejor modelo 

 

El mejor modelo seleccionado se muestra en la ilustración 90. 

 

Ilustración 90. Selección del mejor modelo. 

 

 

Autoría propia. 

 

El modelo seleccionado es un Holt (SEST: single exponential smoothing with 

trend) debido a que este modelo está entre los cuatro mejores de los 47 

analizados y fue el postulado en la hipótesis en el Paso 2 de la metodología 

universal de pronósticos MUP.  

Software Modelo Dato 1 r² Dif 1 Puesto x Diferencia

PREMO DAQ 3507.9 0.1494 4.77059 1 Seleccionado

PREMO DAS 3474.3 0.0965 10.53846 2

WinQsb Holt SEST 3471.2 0.1001 11.20126 3

PREMO SES 3466.9 0.1356 12.12005 4

Realidad 3577.00

Segundo recorte
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8.10.4 Paso 3 – 4 – Cálculo de pronósticos de demanda con el mejor modelo 

y sus parámetros 

 

La ilustración 91 muestra los resultados de los pronósticos para la referencia 

01001 donde se puede ver el pronósticos que es el único que se debe tomar 

como dato determinante, también se observan el estimado y los datos 

especulativos que solo deben ser utilizados para determinar gráficamente la  

tendencia de la serie. 

 

Ilustración 91. Pronósticos para la ref. 01001. 

 

 

Autoría propia. 

 

  

3577.00

3423.00

3477.00

3451.00

3577.00 Recorte 1

3482 Pronóstico 3481.6

3481 Estimado 3480.8

3480 Especulativo 3479.9

3479 Especulativo 3479.1

Recorte 2

Pronósticos
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9 FUNCION DE CORRELACION – MULTIPOLINOMIAL 

 

9.1 OBJETIVO 

 

Encontrar la función de correlación multi-polinomial de orden lineal, a partir 

de los pivotes con software especializados para encontrar correlaciones y 

pronósticos de los variables no pivotes. 

 

9.2 INTRODUCCION 

 

El objetivo 3 desarrollado en este capitulo se encuentra la función que 

relaciona cada una de las referencias independiente (pivotes) con cada una 

de las referencias dependientes para así luego encontrar los pronósticos de 

todas las referencias a trabajar. 

 

9.3 ENCONTRAR LA FUNCION DE CORRELACION MULTIPOLINOMIAL 

 

Para este paso se resta la constante sumada al  inicio del proceso de análisis 

de todas las series de tiempo correspondiente a cada una de la referencias a 

pronosticar.  La función de correlación Multipolinomial se encuentra a partir 

de las variables pivotes las cuales son relacionadas con cada una de las 

variables dependientes. Para este caso se obtuvieron 16 pivotes que ven en 

la  ilustración 92. 

 

 

 

 



113 
 

 

 

Ilustración 92. Variables pivotes. 

 

 

 Autoría propia. 

 

Las 16 variables pivotes seleccionas son evaluadas con el criterio de R², y se 

escoge como pivotes definitivos los que obtuvieron un R² mayor, con los 

pivotes definitivos se encuentra la función de correlación Multipolinomial. En 

la ilustración 93 se muestra los pivotes definitivos con los que se encuentra la 

función de correlación multipolinomial. 

 

Ilustración 93. Pivotes definitivos. 

 

 

Autoría propia. 

1 2 3 4 5 6 7 8

01001 01210 01355 02675 02874 03255 03303 03304

WinQsb Statgraphics WinQsb PREMO Statgraphics WinQsb PREMO Statgraphics

Holt SEST ARIMA (0,1,1) DEST SEST SEST SEST SEST ARIMA

Alpha=0.18, 

Beta=0
(0,1,1)(0,0,0)4 Alpha=0.02

Alfa=0.07156  

Beta=0.00001

alpha = 0.0321 

beta = 0.1001

Alpha=0.09 

Beta=0

Alfa=0.07877 

Beta=0.00283
(1,1,1)(0,0,0)4

10% 15% 18% 21% 18% 28% 32% 30%

261 Septiembre 2010_37 125 568 77 293 56 2367 25 77 Pronóstico

262 Septiembre 2010_38 124 540 71 328 51 2257 25 81 Estimado

263 Septiembre 2010_39 123 505 79 246 38 2088 26 78 Especulativo

264 Septiembre 2010_40 122 481 71 245 43 2002 25 69 Especulativo

9 10 11 12 13 14 15 16

06007 06400 24007 24009 50118 50258 80165 80218

Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics

SEST SEST BROWN DAE SEST SEST Cuadratico Exp smoot SES

 alpha = 0.155 

beta = 0.0102

alpha = 0.1058 

beta = 0.0189
alpha = 0.0589

exp(8.53419 + -

0.00123509 t)

alpha = 0.0647  

beta = 0.0154

alpha = 0.1129 

beta = 0.013
alpha = 0.027 alpha = 0,0406

54% 33% 17% 16% 35% 40% 19% 12%

261 Septiembre 2010_37 36 1510 2061 270 814 1502 143 119 Pronóstico

262 Septiembre 2010_38 33 1718 1620 418 778 1399 86 92 Estimado

263 Septiembre 2010_39 36 1560 1686 320 820 1594 104 85 Especulativo

264 Septiembre 2010_40 34 1632 1606 279 751 1260 118 81 Especulativo

Referencia Pivote

Referencia Pivote

Pronósticos

Sofware

Modelo

Parametro

Sofware

Modelo

Pronósticos

Parametro

r² 

Pronosticos

r² 

Pronosticos

03255 03303 03304 06007 06400 50118 50258

Dato Mes  Año - Semana 03255 03303 03304 06007 06400 50118 50258

WinQsb PREMO Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics Statgraphics

SEST SEST ARIMA SEST SEST SEST SEST

Alpha=0.09 Beta=0 Alfa=0.07877 Beta=0.00283 (1,1,1)(0,0,0)4  alpha = 0.155 beta = 0.0102alpha = 0.1058 and beta = 0.0189alpha = 0.0647 and beta = 0.0154alpha = 0.1129 and beta = 0.013

28% 32% 30% 54% 33% 35% 40%

261 Septiembre 2010_37 2367 25 77 36 1510 814 1502 Pronóstico

262 Septiembre 2010_38 2257 25 81 33 1718 778 1399 Estimado

263 Septiembre 2010_39 2088 26 78 36 1560 820 1594 Especulativo

264 Septiembre 2010_40 2002 25 69 34 1632 751 1260 Especulativo

Referencia Pivote

Sofware

Modelo

Pronósticos

Parametro

r² 

Pronosticos
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El cálculo de la función de correlacion multipolinomial se realiza con el 

programa VALPOMOR (ver ilustración 94), que es una macro que funciona 

bajo el software Excel que calcula una función de correlación de cada uno de 

los 6 pivotes seleccionados con el resto de referencias dependientes a 

calcular. Para el cálculo de la correlaciones se toman los últimos  48 periodos 

de cada una de la series.  

 

Ilustración 94. Ejecución de programa VALPOMOR. 

 

 

Autoría propia. 

 

Los resultado obtenidos son los coeficiente de correlación o pendiente y su 

intercepto de las 6 variables pivotes con cada una de las variables 

dependientes, esto está dado por la ecuación de regresión múltiple. 
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Ecuación 13. Función de correlación multipolinomilal (ST) 

Donde: 

Y’= valores a estimar 

a’= intercepto 

b=coeficiente de correlación de la variable independiente  

x= valor del pronóstico de la variable independiente. 

 

Ilustración 95. Coeficiente de correlación entre las 6 variables dependientes finales y las 

independientes obtenidos por el programa VALPOMOR. 

 

 

Autoría propia. 
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10 PRONOSTICOS DE VARIABLES DEPENDIENTES 

 

10.1 OBJETIVO 

 

Determinar los pronósticos de demanda de los dos meses siguientes a la 

fecha en la que se realiza el pronóstico para conocer la cantidad a pedir de 

cada una de las referencias que se manejan en el grupo piloto del inventario. 

 

10.2 INTRODUCCION 

 

Conocer la correlación que existe entre las variables pivotes definitivos y el 

resto de las variables dependientes a pronosticar  hace más  fácil y en un 

menor tiempo obtener los pronósticos de cientos de variables que al aplicar 

MUP a cada variable individualmente. 

  

10.3 ENCONTRAR PRONOSTICOS VARIABLES DEPENDIENTES 

 

Al tener la función de correlación multipolimial obtenida en el objetivo anterior 

y usando los pronósticos de las 6 variables pivotes podemos usar la 

regresión lineal múltiple para calcular los pronósticos de las demás variables 

dependientes. 

 

El cálculo de los pronósticos del total de referencias se realiza en el software 

Excel  para aplicar la función de correlación multi - polimial  a todo el conjunto 

de variables con las que se está trabajando. 
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Ilustración 96. Pronósticos variables pivotes definitivas. 

 

 

Autoría propia. 

 

 

Ilustración 97. Procedimiento pronósticos de todas las variables a calcular a partir de las 

independientes. 

 

 

Autoría propia. 

 

La comparación del R² de las 16 variables pivotes pronosticadas con la MUP 

con el resultado de los pronósticos totales hallados con la metodología de 

pronósticos de referencias múltiples (ver ilustración 98) muestra que el 

Año 2010 

Semana 37

Año 2010 

Semana 38

Año 2010 

Semana 39

Año 2010 

Semana 40 R
2

03303 25 25 26 25 32%

03304 77 81 78 69 30%

06007 36 33 36 34 54%

06400 1510 1718 1560 1632 33%

50118 814 778 820 751 35%

50258 1502 1399 1594 1260 40%

PIVOTES DEFINITIVOS
REFERENCIAS

Orden Rererencia
Año 2010 

Semana 37

Año 2010 

Semana 38

Año 2010 

Semana 39

Año 2010 

Semana 40 R2 Pivotes R2 correlacion R2 Coeficiente 6 Coeficiente 5 Coeficiente 4 Coeficiente 3 Coeficiente 2 Coeficiente 1 Término Independiente

5 01001 88 91 89 92 10% 37% 0.365517217 -0.007053507 0.034479277 0.01465153 -0.57748477 -0.222280208 1.460226388 49.63943592

30 01210 558 615 560 573 15% 67% 0.668520576 -0.107044446 0.44704597 0.236453763 -1.637450413 1.849274005 -3.348270492 -2.310887467

42 01355 70 66 70 67 18% 69% 0.69092836 -0.007696344 0.030846461 -0.002888971 0.906842902 0.026285119 0.8532203 4.49677948

63 02675 276 316 275 295 21% 59% 0.591686836 -0.087306938 0.181119322 0.129744666 -1.505782489 1.233672941 -1.155959563 52.12781328

64 02874 64 66 63 69 18% 16% 0.163922988 -0.032041383 0.001154711 0.013260368 1.851944746 0.197559721 -0.61553639 25.36083138

70 03255 2238 2252 2240 2169 28% 79% 0.793152107 -0.485233367 1.756874507 0.126438444 8.121698268 8.179440922 18.89219869 -52.50165334

73 03303 25 25 26 25 32% 100% 1 0 0 0 0 0 1 0

74 03304 77 81 78 69 30% 100% 1 0 0 0 0 1 0 0

103 06007 36 33 36 34 54% 100% 1 0 0 5.77879E-19 1 -6.63764E-17 1.52693E-18 -8.31198E-16

116 06400 1510 1718 1560 1632 33% 100% 1 2.02645E-17 2.89899E-17 1 -2.05994E-15 1.66311E-16 8.31918E-16 -2.82204E-13

378 24007 2196 2120 2285 1870 17% 71% 0.713119007 1.037045607 0.816320879 -0.055891681 -15.22785817 5.512482584 -5.822260218 326.3365649

380 24009 424 407 424 391 16% 58% 0.579321968 0.001598387 0.706120618 0.003171023 -3.523643678 -0.613536449 -1.624391665 56.17475564

416 50118 814 778 820 751 35% 100% 1 0 1 0 0 0 0 0

462 50258 1502 1399 1594 1260 40% 100% 1 1 0 0 0 0 0 0

570 80165 82 83 83 80 19% 7% 0.07455213 0.000542041 0.024943671 0.011065813 0.131830666 0.128712654 -0.187609076 34.17975432

575 80218 103 109 102 105 12% 20% 0.200070376 -0.020112376 0.103315913 0.037731361 0.226141269 0.132563484 -1.544135146 12.1932068

376 24005 136 129 146 108 55% 0.552710277 0.106921203 0.195463082 0.025745281 -2.382064705 -0.352726312 -0.54326172 -96.29107279

323 21161 69 82 65 69 31% 0.306042085 -0.044130686 0.027291932 0.005856414 -0.900195606 1.417573353 -0.983205633 51.69095651

6 01002 1970 1787 1994 1825 39% 0.388784901 0.112754945 1.371016867 -0.142817128 24.47116729 -3.847537478 3.554954671 228.4958268
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promedio del R² mejora por lo que podemos decir que el R² aumenta 

respecto a los pronósticos individual. 

 

Ilustración 98.  R² 16 pivotes vs R² Referencias múltiples. 

 

Autoría propia. 

 

Los pronósticos encontrados por medio de la función de correlación 

multipolinomial a partir de los pivotes también se realizo para los pivotes 

(celdas en verde ilustración 97) como método de verificación de que el 

procedimiento se realice de la forma correcta, la forma de verificación 

consiste en comparar los pronósticos de las variables pivotes encontrados 

con la MUP con estas mismas variables pivotes pronosticadas al utilizar la 

función de correlación multipolinomial donde se encuentra que los 

pronósticos son iguales lo que quiere decir el procedimiento se realizo 

correctamente. 

 

El total de las referencias se pronostica para luego comparar estos 

pronósticos con la suma total de los pronósticos individuales esto con el fin 

de tener una idea de que tan acertados o no son los pronósticos encontrados 

con la correlación, en este caso la comparación muestra que ambos 

resultados son muy similares (ver ilustración 99). 

 

Ilustración 99.  Pronostico Total vs Suma Pronósticos individuales. 

 

Autoría propia.  

16 variables Pivotes Total 576 Referencias

R2 Promedio 24.901% 52.943%

Año 2010 

Semana 37

Año 2010 

Semana 38

Año 2010 

Semana 39

Año 2010 

Semana 40

Pronostico Total 63532 64142 64511 60329

Suma Pronosticos Individuales 63548 64142 64558 60329

Diferencia 15 0 46 0

Diferencia % 0% 0% 0% 0%
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11 METODOLOGIA PRONÓSTICOS MULTIPLES VS PROMEDIO MOVIL 

SIMPLE 

 

11.1 OBJETIVO 

 

Comparar los errores del pronóstico de los pronósticos encontrados por la 

empresa en el grupo piloto con los errores de los pronósticos encontrados al 

aplicar la metodología pronósticos de referencias múltiples. 

 

11.2 INTRODUCCION  

 

Los pronósticos encontrados al utilizar la MUP se comparan con los 

pronósticos encontrados por la empresa Coservicios S.A, esta comparación 

se hace por medio de la diferencia de los resultados de los pronósticos con la 

realidad de la demanda lo que se conoce como error del pronóstico. (Chase, 

2004). 

 

Los pronósticos se comparan de dos formas diferentes, primero se mira la 

posición que ocupan los modelos de promedio móvil simple de orden 72 que 

es el utilizado en Cooservicios S.A dentro de los cuarenta y siete modelos 

evaluados a  las variables pivotes seleccionadas y luego se mide la exactitud 

de los métodos de proyección por medio de la comparación del Error Total 

(et), Error medio (em), MAD (Mean Absolute Desviation) y el MSE (Mean 

Squared Error), este ultimo tanto para las 16 variables pivotes como para el 

total de las referencias del grupo de tornillería evaluado. 
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11.3 Promedio móvil simple orden 72 VS modelos encontrados utilizando 

MUP. 

El lugar que ocupan los diferentes modelos para cada referencia se muestra 

en la ilustración 100. 

 

Ilustración 100. Pronósticos MUP vs PMS de orden 72 

 

 

Software Modelo r² Puesto Software r² Puesto

PREMO DAQ 0.1733 1 Moving Average con Excel 0.03853 22

PREMO DAS 0.0965 2 WINQSB Window Moving Average 0.03853 23

WinQsb Holt SEST 0.3497 3 Moving Average Statgraphics 0.03853 24

PREMO SES 0.3513 4

PREMO DES 0.0729 1 Moving Average con Excel 0.08251 24

PREMO SES 0.0486 2 Moving Average Statgraphics 0.08395 12

Statgraphics ARIMA (0,1,1) 0.1457 3 WINQSB Window Moving Average 0.08395 13

PREMO DEST 0.0437 4

Statgraphics HM 0.1709 1 Moving Average Statgraphics 0.0497 26

WinQsb DEST 0.1843 2 WINQSB Window Moving Average 0.0497 25

PREMO DAE 0.1911 3 Moving Average con Excel 0.0497 24

WinQsb DAT 0.1914 4

WinQsb SES 0.1411 1 Moving Average Statgraphics 0.0009 15

PREMO DES 0.1407 2 WINQSB Window Moving Average 0.0009 14

PREMO SEST 0.2109 3 Moving Average con Excel 0.0009 7

WinQsb DEST 0.1427 4

Statgraphics SEST 0.1806 1 Moving Average con Excel 0.1091 18

PREMO DEST 0.1723 2 WINQSB Window Moving Average 0.1091 20

Statgraphics (2,1,1) 0.1953 3 Moving Average Statgraphics 0.1091 21

Statgraphics SES 0.1848 4

PREMO DAQ 0.2387 1 Moving Average Statgraphics 0.0701 4

WinQsb SEST 0.2832 2 Decision Pro Moving Average 0.0701 5

WinQsb DAT 0.2387 3 Moving Average con Excel 0.0701 6

PREMO DAE 0.2553 4

WinQsb DEST 0.2554 1 Moving Average Statgraphics 0.0056 19

PREMO SEST 0.3236 2 WINQSB Window Moving Average 0.0056 20

PREMO DAE 0.2102 3 Moving Average con Excel 0.0056 18

PREMO DAT 0.2109 4

Statgraphics ARIMA 0.3000 1 Moving Average Statgraphics 0.0045 22

Statgraphics brown linear exp. Smood0.3024 2 WINQSB Window Moving Average 0.0045 21

Statgraphics cuadratico exp. Smood0.2954 3 Moving Average con Excel 0.0045 20

Statgraphics DAQ 0.3208 4
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Autoría propia. 

 

Software Modelo r² Puesto Software r² Puesto

Statgraphics SEST 0.5369 1 Moving Average con Excel 0.2975 22

Statgraphics SES 0.5434 2 WINQSB Window Moving Average 0.2975 23

PREMO HWA 0.3733 3 Moving Average Statgraphics 0.2975 24

PREMO HWM 0.3743 4

Statgraphics DAE 0.3262 1 Moving Average Statgraphics 0.17063487 23

Statgraphics SEST 0.3347 2 WINQSB Window Moving Average 0.16627347 25

Statgraphics DAT 0.3247 3 Moving Average con Excel 0.17233704 24

Statgraphics DAQ 0.3266 4

Statgraphics brown linear 0.1685 1 Moving Average Statgraphics 0.0557141 13

Statgraphics ARIMA 0.1689 2 WINQSB Window Moving Average 0.0557142 12

Statgraphics SEST 0.1702 3 Moving Average con Excel 0.0557142 14

Statgraphics SES 0.1695 4

Statgraphics DAE 0.1557 1 Moving Average Statgraphics 0.2703 27

WinQsb DES 0.1127 2 WINQSB Window Moving Average 0.2703 26

Statgraphics SES 0.1359 3 Moving Average con Excel 0.2703 25

PREMO SEST 0.1993 4

Statgraphicsbrown linear exp. Smood..0.3566 1 Moving Average Statgraphics 0.1624 11

Statgraphics SEST 0.3542 2 WINQSB Window Moving Average 0.1624 12

PREMO HWM 0.2597 3 Moving Average con Excel 0.1624 14

PREMO HWA 0.2574 4

Statgraphicscuadratico exp. Smood..0.3890 1 Moving Average Statgraphics 0.0737 11

Statgraphics SES 0.4055 2 WINQSB Window Moving Average 0.0737 12

Statgraphics SEST 0.3982 3 Moving Average con Excel 0.0737 17

Statgraphicsbrown linear exp. Smood..0.3932 4

Statgraphics Cuadratico Exp smoot0.1871 1 Moving Average Statgraphics 0.0215 24

Statgraphics DAS 0.1215 2 WINQSB Window Moving Average 0.0215 23

Statgraphics DAQ 0.2268 3 Moving Average con Excel 0.0215 22

Statgraphics ARIMA 0.1568 4

Statgraphics SES 0.1205 1 Moving Average con Excel 0.03018841 13

Statgraphics DAQ 0.1466 3 Moving Average Statgraphics 0.01460266 16

Statgraphics 0.1236 2 WINQSB Window Moving Average 0.01460252 17

Statgraphics SEST 0.1176 4
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El análisis de la referencia 01001 muestra que el mejor modelo corresponde 

a un Holt (SEST: Single exponential smoothing with trend) donde se observa 

que el lugar de este modelo dentro los 47 modelos analizados es el numero 

tres mientras que el modelo de promedio móvil simple evaluado en tres 

software distintos ocupa puestos medios dentro de los 47 estudiados, 

ocupando los lugares 22, 23 y 24. 

 

El modelo de promedio móvil simple no es un buen estimador para la 

referencia 01355 esto debido a su lejano puesto en la tabla de comparación 

(24, 25, 26) y a su bajo r², alrededor del 5% análogamente el mejor modelo 

es un DEST (double exponential smoothing) el cual ocupa el segundo lugar y 

posee un r² de 18%. 

 

El modelo que mejor describe la referencia 02675 es un modelo Holt (SEST: 

single exponential smoothing with trend) que ocupa el tercer lugar respecto a 

la diferencia total al cuadrado y posee el mejor r² dentro de los mejores 4 

modelos por otro lado los modelos de promedio móvil simple ocupan los 

lugares 7, 14, 15 donde se puede ver que el modelo evaluado en Excel 

alcanza a estar dentro de los diez primeros modelos sin embargo este 

modelo no es adecuado para describir el comportamiento de la referencia 

02675 debido a que su r² es demasiado bajo siendo menor al 1%. 

 

En general se puede observar en la ilustración 100 que en los modelos 

encontrados al utilizar la metodología universal de pronósticos se obtienen 

mejores resultados en los pronósticos que al utilizar el modelo PMS dado 

que para la mayoría de los modelos se obtiene un mayor r² y el error al 
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cuadrado que es el que determina el puesto es menor a excepción de la 

referencia 24009 donde se tiene un mayor r². 

 

11.4 Comparar Mediciones de exactitud 

Las mediciones de exactitud se realizan tanto para los pronósticos 

encontrados con la MUP como para los pronósticos encontrados al utilizar un 

PMS (promedio móvil simple) de orden 72 para luego comparar estas 

mediciones de exactitud y observar los resultados. 

 

El análisis consiste en mirar cual de los dos resultados de la medición del 

error es menor debido a que entre menor sea el valor esto quiere decir que el 

modelo de pronóstico utilizado es más exacto, para el caso de Error Total 

(et), Error medio (em), MAD (Mean Absolute Desviation) y el MSE (Mean 

Squared Error), se subraya con verde el que posea el menor error. 

 

Al comparar el coeficiente de determinación (r²) se debe mirar cual de los dos 

valores es mayor debido a que este parámetro nos indica el porcentaje de 

variación de la variable dependiente que es atribuible al comportamiento de 

la variable independiente (Castro Zuluaga, 2008) por lo que entre mayor sea 

el r² mayor relación habrá entre la realidad y lo pronosticado, el mejor valor 

encontrado se subraya con verde. 

 

11.4.1 Comparar r² 

 

11.4.1.1 r² MUP vs r² PMS de las 16 variables pivotes 
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La ilustración 101 muestra los diferentes r² pertenecientes a las 16 

referencias pivotes tanto en el caso de los modelos encontrados por medio 

de la MUP como para el PMS de orden 72, de esta tabla podemos observar 

que en promedio el r² es mayor en 16% puntos porcentuales para los 

modelos encontrados por medio de la MUP respecto a los utilizados en 

Cooservicios S.A (PMS orden 72) y que tan solo en una referencias (24009) 

el r² es mayor a la de los modelos encontrados con la MUP. 

Ilustración 101. r² MUP vs r² PMS de orden 72. 

 

 

Autoría propia. 

 

11.4.1.2 R² Pronósticos Referencias Múltiples vs R² PMS del total de las 

referencias. 

 

Ilustración 102. r² Pronósticos Referencias Múltiples vs r² PMS del total de las referencias. 

 

# Orden Referencia Software Modelo r² MUP r² PMS 72

1 5 01001 WinQsb Holt SEST 0.10 0.04

2 30 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 0.15 0.08

3 42 01355 WinQsb DEST 0.18 0.05

4 63 02675 PREMO SEST 0.21 0.00

5 64 02874 Statgraphics SEST 0.18 0.10

6 70 03255 WinQsb SEST 0.28 0.07

7 73 03303 PREMO SEST 0.32 0.01

8 74 03304 Statgraphics ARIMA 0.30 0.00

9 103 06007 Statgraphics SEST 0.54 0.29

10 116 06400 Statgraphics SEST 0.33 0.17

11 378 24007 Statgraphics BROWN 0.17 0.05

12 380 24009 Statgraphics DAE 0.16 0.28

13 416 50118 Statgraphics SEST 0.35 0.16

14 462 50258 Statgraphics SEST 0.40 0.07

15 570 80165 Statgraphics Cuadratico Exp smoot 0.19 0.02

16 575 80218 Statgraphics SES 0.12 0.01

Promedio 25% 9%

Diferencia 16%

Diferencia % 179%
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Autoría propia. 

 

Los resultados encontrados al comparar el R² (ver ilustración 102) del total de 

las referencias son devastadores para el caso de los pronósticos hallados al 

utilizar el PMS como modelo de pronósticos, esto se debe al bajo R² 

promedio igual a 2% y a que tan solo 9 pronósticos de 576 poseen un R² 

superior al 25% por otro lado los R² hallados al utilizar la metodología de 

referencias Múltiples muestran R² mucho mejores en este caso superior al 

50% y se encuentran 376 pronósticos de 576 con un R² superior al 25%. 

 

11.4.2 Error Total (et) 

 

Los resultados encontrados en la ilustración 103 muestran que el pronóstico 

tiene un error total absoluto (sin tener en cuenta si la diferencia es negativa o 

positiva) promedio de la demanda en las 16 referencias pivotes de 5033 

unidades para el caso de la MUP y de 21279.5 para el caso del PMS de 

orden 72, esto quiere decir que hay una diferencia de 16246.2 unidades de 

tornillería debido al error del modelo de pronostico PMS comparado con 

utilizar la MUP.  

 

Ilustración 103. et MUP vs et PMS de orden 72. 

 

MAX > 25% Promedio r² MAX > 25% Promedio r²

49% 9 2% 89% 376 53%

Analisis r² Referencias MultiplesAnalisis r² PMS
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Autoría propia. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

# Orden Referencia Software Modelo
Error Total 

(et) MUP

Error Total 

(et) PMS 72

1 5 01001 WinQsb Holt SEST 4834.1 7050.4

2 30 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 1446.7 19185.5

3 42 01355 WinQsb DEST 424.6 1834.5

4 63 02675 PREMO SEST 1824.5 4789.1

5 64 02874 Statgraphics SEST 402.7 2381.9

6 70 03255 WinQsb SEST 24207.1 81810.7

7 73 03303 PREMO SEST 224.4 469.0

8 74 03304 Statgraphics ARIMA 814.3 1643.9

9 103 06007 Statgraphics SEST 92.6 1393.2

10 116 06400 Statgraphics SEST 3970.1 52159.1

11 378 24007 Statgraphics BROWN 5759.5 39216.7

12 380 24009 Statgraphics DAE 21063.5 52157.4

13 416 50118 Statgraphics SEST 1129.2 20928.4

14 462 50258 Statgraphics SEST 11592.1 47419.5

15 570 80165 Statgraphics Cuadratico Exp smoot 680.9 4830.0

16 575 80218 Statgraphics SES 2066.7 3203.0

Promedio abs 5033.3 21279.5

Diferencia 16246.2

Diferencia % 76%
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11.4.3 Error medio (em) 

 

El error medio absoluto que se muestra en la ilustración 104 (sin tener en 

cuenta si la diferencia es negativa o positiva) en promedio para las 16 

variables pivotes con la MUP es de 19.4 unidades por periodo mientras que 

para el PMS de orden 72 es de 113.2 unidades lo que es equivalente a una 

diferencia de 58.1 unidades que se deben al error del pronóstico al utilizar un 

modelo que no es el que mejor describe el comportamiento de la serie.   

 

Ilustración 104. em MUP vs em PMS de orden 72. 

 

 

Autoría propia. 

 

 

# Orden Referencia Software Modelo
Error Medio 

(em) MUP

Error Medio 

(em) PMS 72

1 5 01001 WinQsb Holt SEST 18.7 37.5

2 30 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 5.6 102.1

3 42 01355 WinQsb DEST 1.6 9.8

4 63 02675 PREMO SEST 7.0 25.5

5 64 02874 Statgraphics SEST 1.6 12.7

6 70 03255 WinQsb SEST 93.5 435.2

7 73 03303 PREMO SEST 0.9 2.5

8 74 03304 Statgraphics ARIMA 3.1 8.7

9 103 06007 Statgraphics SEST 0.4 7.4

10 116 06400 Statgraphics SEST 15.3 277.4

11 378 24007 Statgraphics BROWN 22.2 208.6

12 380 24009 Statgraphics DAE 81.3 277.4

13 416 50118 Statgraphics SEST 4.4 111.3

14 462 50258 Statgraphics SEST 44.8 252.2

15 570 80165 Statgraphics Cuadratico Exp smoot 2.6 25.7

16 575 80218 Statgraphics SES 8.0 17.0

Promedio abs 19.4 113.2

Diferencia 93.8

Diferencia % 83%
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11.4.4 MAD (Mean Absolute Desviation) 

 

Ilustración 105. MAD MUP vs MAD PMS de orden 72. 

 

 

Autoría propia. 

 

La ilustración 105 muestra que el MAD en promedio para los modelos 

encontrados con la MUP es de 272.7 contra un MAD en promedio de 311.4 

que pertenece al modelo de PMS de orden 72 lo que quiere decir que en 

promedio los modelos encontrados por medio de la MUP son más exactos 

que los encontrados al utilizar el PMS de orden 72 debido a que la exactitud 

completa del modelo de pronostico se visualiza por medio de la desviación 

absoluta media (MAD) (Castro Zuluaga, 2008). 

# Orden Referencia Software Modelo
MAD 

MUP

MAD 

PMS 72

1 5 01001 WinQsb Holt SEST 122.8 82.6

2 30 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 317.8 349.3

3 42 01355 WinQsb DEST 28.1 33.2

4 63 02675 PREMO SEST 167.9 213.1

5 64 02874 Statgraphics SEST 27.7 30.9

6 70 03255 WinQsb SEST 759.0 1005.4

7 73 03303 PREMO SEST 7.6 9.9

8 74 03304 Statgraphics ARIMA 30.4 38.8

9 103 06007 Statgraphics SEST 8.8 12.8

10 116 06400 Statgraphics SEST 433.6 594.1

11 378 24007 Statgraphics BROWN 1035.6 1092.9

12 380 24009 Statgraphics DAE 546.7 425.3

13 416 50118 Statgraphics SEST 236.3 279.5

14 462 50258 Statgraphics SEST 487.3 686.8

15 570 80165 Statgraphics Cuadratico Exp smoot102.5 66.4

16 575 80218 Statgraphics SES 51.1 61.2

Promedio 272.7 311.4

Diferencia 38.7

Diferencia % 12%
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11.4.5 MSE (Mean Squared Error). 

 

Ilustración 106. MSE MUP vs MSE PMS de orden 72. 

 

 

Autoría propia. 

 

Al comparara el MSE (error cuadrado medio) en la ilustración 106 se 

encuentra que en 10 ocasiones las variables pivotes pronosticadas utilizando 

la MUP son menores que para el caso del PMS, lo que quiere decir que el 

63% de las variables pivotes son mas exactas al ser pronosticadas al utilizar 

la MUP contra un 37% del PMS de orden 72 además la exactitud medida con 

el MSE es en promedio 693.6 unidades menor al utilizar la MUP que el PMS 

de orden 72.  

# Orden Referencia Software Modelo
MSE 

MUP

MSE PMS 

72

1 5 01001 WinQsb Holt SEST 47.28 92.74

2 30 01210 Statgraphics ARIMA (0,1,1) 2.52 72.28

3 42 01355 WinQsb DEST 0.93 0.46

4 63 02675 PREMO SEST 184.44 272.62

5 64 02874 Statgraphics SEST 0.02 4.05

6 70 03255 WinQsb SEST 385.02 129.10

7 73 03303 PREMO SEST 0.08 0.02

8 74 03304 Statgraphics ARIMA 0.06 0.66

9 103 06007 Statgraphics SEST 0.57 0.07

10 116 06400 Statgraphics SEST 279.70 4.68

11 378 24007 Statgraphics BROWN 2439.08 12655.88

12 380 24009 Statgraphics DAE 7.77 387.93

13 416 50118 Statgraphics SEST 6.54 58.09

14 462 50258 Statgraphics SEST 442.79 1205.68

15 570 80165 Statgraphics Cuadratico Exp smoot25.86 12.87

16 575 80218 Statgraphics SES 27.43 52.72

Promedio 240.6 934.4

Diferencia 693.7

Diferencia % 74%


