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Resumen

El objetivo principal de este trabajo es predecir y modelar la demanda

de gas natural, con esta información se pretende tener conocimiento lo más

certero posible de la cantidad de gas que se consumirán en los siguientes

d́ıas, meses y año. Para esto se utilizan técnicas de Series Temporales con

el fin de pronosticar distintos elementos propios de la empresa AGESA S.A.

para obtener, una visión anticipada del mercado y proponer planes de acción

frente a éste.

De acuerdo a las necesidades de la empresa se ajustaron dos modelos, uno

diario y el otro horario, para la demanda de gas natural en Santiago.

En cuanto a la serie horaria, se optó por utilizar imputación de Hot-Desk,

para asignarle valores a la información perdida. Además para cada modelo se

usaron variables exógenas como la temperatura, meses del año, d́ıas del año

y número de clientes consumiendo. Se buscó una consolidación del ajuste de

serie temporal y la influencia de variables exógenas para anticipar quiebres

en el Mercado que suelen ocurrir con los cambios climáticos.

El modelo que mejora la predicción de la demanda de gas corresponde al

modelo Arimax diario, el cual obtiene una deviacion máxima del 5 % respecto

a los datos reales.

Y para finalizar, se aplicó a través de Shiny en R-studio, una aplicación

web amigable a los operadores de AGESA S.A.

2



Índice general

1. Introducción 9

1.1. Planteamiento del Problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.1.1. Enfoque de AGESA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.2. Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

1.2.1. Objetivo General . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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Caṕıtulo 1

Introducción

Aprovisionadora Global de Enerǵıa S.A (AGESA) es una empresa de-

dicada a la compra y aprovisionamiento de gas natural, además de la co-

mercialización de hidrocarburo a clientes del segmento mayorista, como las

generadoras eléctricas y la exportación de gas natural. Nació en 2016 tras la

separación de los negocios mayorista y minorista de Metrogas.

AGESA importa gas natural argentino a través de los gaseoductos entre

Argentina y Chile, además de gas natural proveniente de distintos proveedo-

res internacionales en formato GNL (gas natural licuado) que es almacenado

en el terminal de Quintero.

La empresa AGESA requiere predecir y modelar la demanda de gas natu-

ral, con el objetivo de presupuestar y optimizar las posibilidades de compras

de gas natural que se negocian con un año de anticipación.
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1.1. Planteamiento del Problema

1.1.1. Enfoque de AGESA

La dificultad del proyecto radica en la necesidad predecir la demanda de

gas.

Esta información es fundamental para la toma de decisiones, y generar con-

tratos de compra y venta lo más beneficioso posible para AGESA.

Predicción de la Demanda de Gas Natural

Hay que considerar que la demanda de gas en Chile presenta comporta-

mientos dif́ıciles de anticipar con exactitud, considerando que depende de la

temperatura, la cual es una variable en constante cambio y no existe como

predecirla de forma óptima, lo que hace más dif́ıcil predecir el consumo de

gas que depende de esta variable. Para solucionar esto se realiza una serie

de predicciones mediante métodos estad́ısticos a fin de reducir el margen de

error en los pronósticos de la demanda de gas.

Por lo tanto nuestra principal tarea es crear métodos de predicción lo más

certeros posibles para la comercialización total de gas en la Región Metropo-

litana.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Modelar y predecir la demanda de gas a corto y largo plazo en la Región

Metropolitana.

1.2.2. Objetivos Espećıficos

Imputar datos que carecen de registro.

Crear una base de datos con variables influyentes en el consumo de gas.

Analizar variables categóricas y optimizar la cantidad de categoŕıas.

Predecir y modelar el comportamiento de la demanda de gas.

Realizar aplicación web que permita visualización sencilla a los traba-

jadores de AGESA.
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1.3. Metodoloǵıa

El primer contacto para el desarrollo de los objetivos, parte de la inves-

tigación de los datos disponibles, registros y condiciones de la empresa, de

la cual se empieza a extraer información para desarrollar una base de datos

que permita realizar análisis estad́ısticos.

Luego se aplican técnicas de imputación (Medina, (2017)[4]), para las

variables con carencias de datos, una vez completada la base de datos, se

procede a analizar las variables y determinar la relación de estas con la de-

manda de gas y las respectivas categorizaciones de las variables de tipo factor.

Para predecir la demanda de gas natural se genera un modelo ARIMAX

(Andrews, Dean, Swain y Cole, (2013) [8]), el cual permite aplicar una serie

de tiempo (Gras, (2001)[9]) pero que incorpora variables exógenas.

Implementado una aplicación web a través del software R-studio, a través

del paquete “Shiny.el cual permitiŕıa mostrar los resultados de forma sencilla

a los funcionarios de AGESA.

1.4. Enfoque Estad́ıstico

1.4.1. Predicción de la Demanda de Gas Natural

Para la predicción de la demanda se debe encontrar e identificar posi-

bles factores estacionales dentro del comportamiento de la Demanda de Gas

Natural, aśı como también anticipar tendencias y posibles cambios en está.

De esta manera, podremos asesorar y recomendar métodos predictivos ade-

cuados que sean lo más certeros posibles, estables y de un aceptable manejo

futuro para un uso y actualización sostenida en el tiempo.

Además cabe mencionar que la dependencia con la temperatura en nues-

tro problema es fundamental ya que el comportamiento de la demanda se

ve muy influenciado por las temperaturas y por lo tanto existe un compor-
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tamiento estacional en los datos claramente definidos con un periodo anual,

por ejemplo, en el consumo de gas suelen ocurrir cambios repentinos debido

a una ola de bajas o altas temperatura, en donde el método para conseguir

la predicción que capte este cambio en la demanda es a través de series de

tiempo, que considera la tendencia climática con mayor peso a las observa-

ciones más recientes.

La información disponibles para analizar y predecir el comportamiento

de la demanda de gas natural son:

Rescom: corresponde a la demanda residencial de gas natural.

Temperatura: registro de temperatura por hora.

Fecha: corresponde a toda la información referida al momento (tiempo)

de registro, es decir, d́ıa de la semana, mes, año, orden de la semana,

d́ıa del año que le corresponde, estación del año, etc.

Al aplicar series de tiempo (ver más en. Gras, (2001)[9]) se utiliza pre-

viamente el proceso de imputación, lo que permite tener una base de datos

completa y periodos equidistantes, la información imputada por ausencia de

datos debe ser concordante con los otros datos disponibles, para esto existen

diversas técnicas de imputación posibles que serán aplicadas y comparadas

para obtener la más óptima con el resto de la información disponible.

La presencia de datos faltantes, es la situación a la que permanentemen-

te se enfrentan investigadores y tomadores de decisiones. En donde se debe

disponer de un archivo de datos completos es ideal, pero al no tenerlo se

debe aplicar métodos de imputación apropiados para lograrlo. Durante las

últimas décadas se han desarrollado procedimientos que tienen mejores pro-

piedades estad́ısticas que las opciones tradicionales como la eliminación de

datos (listwise), el pareo de observaciones (pairwise), el método de medias y

el “hot-deck”. Los algoritmos de imputación múltiple (IM) se pueden aplicar

utilizando paquetes comerciales y de acceso gratuito, pero imputar infor-

mación no debe entenderse como un fin en śı mismo. Sus implicaciones en

el análisis secundario de datos deben evaluarse con cautela, y este trabajo

concluye que no existe el método de imputación ideal. Cada situación es
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diferente, y la tasa de no respuesta o falta de registro y su distribución es-

pacial cambia entre bases de datos, por lo que no es conveniente adoptar

—a priori— el mismo procedimiento de imputación para todas las variables,

en todas las bases de datos (Medina, (2007)[4]), (ver más en. Arce, (2019)[2]).

Con la base de datos completa, se procede a aplicar el “test de Tukey”.

El Test HSD (Honestly-significant-difference) de Tukey es un test de com-

paraciones múltiples. Permite comparar las medias de los t niveles de un

factor, después de haber rechazado la Hipótesis nula de igualdad de medias

mediante la técnica ANOVA. Es, por lo tanto, un test que trata de perfilar

y especificar, una Hipótesis alternativa genérica como la de cualquiera de los

Test ANOVA.

Se basa en la distribución del rango estudentizado que es la distribución que

sigue la diferencia del máximo y del mı́nimo de las diferencias entre la media

muestral y la media poblacional de t variables normales N(0, 1) independien-

tes e idénticamente distribuidas.

Se establece aśı un umbral, como en otros métodos por ejemplo; el Test LSD.

Se calculan todas las diferencias de medias muestrales entre los t niveles

del factor estudiado. Las diferencias que estén por encima de ese umbral se

considerarán diferencias significativas, las que no lo estén se considerarán di-

ferencias no significativas (Abdi, 2010[1]).

Esta técnica es aplicada para la relación del comportamiento de variables

de tipo factor, por ejemplo; al analizar los d́ıas de semana, nos damos cuen-

ta que no es lo mismo la demanda de un d́ıa sábado que un d́ıa miércoles,

para saber todas las relaciones que existes, es necesario aplicar comparación

múltiple de medias y en caso de que no existan diferencias significativas poder

clasificar la variable eliminando categoŕıas que tengan igual comportamien-

to, es decir que si la demanda no vaŕıa entre el d́ıa lunes, martes, miércoles,

jueves y viernes; basta con tener la categoŕıa de d́ıa hábil.

Además se requiere separar la demanda del consumo de gas natural re-

sidencia, comercial e industrial. Para esto se incorpora información de los

clientes obtenida de la facturación histórica.
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Para la predicción de la demanda se empleará un modelo ARIMAX ya

que permite realizar series de tiempo considerando la dependencia con otras

variables.

Los modelos ARIMAX incorporan información de una o más variables exóge-

nas para explicar el comportamiento de una variable Yt t ∈ z, que se comporta

como una serie temporal y pueden ser vistos como un modelo de regresión

lineal múltiple con uno o más términos autorregresivos y uno o más térmi-

nos media móvil. En econometŕıa los modelos ARIMAX forman parte de los

denominados modelos dinámicos.

Toda esta información permitirá facilitar la toma de decisiones comercia-

les para el beneficio de AGESA, y manteniendo a todos los clientes con el

servicio de gas continuo y permanente.
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Caṕıtulo 2

Marco Teórico

2.1. Series de Tiempo

Una serie temporal se define como una secuencia de datos medidos en

determinados momentos y ordenados cronológicamente.

Para su análisis, se utilizan métodos que ayudan a estudiar su comporta-

miento, y a su vez, extrapolar a fin pronosticar valores de lo investigado

(Brockwell, P. (2002)[11]).

Es una familia de variables aleatorias Yt donde t denota el tiempo, tales

que para cualquier valor de t1, t2, ..., tn existe la distribución de probabilidad

conjunta correspondiente a las variables aleatorias Yt1, Yt2, ..., Ytn.

Las series temporales se pueden clasificar en discretas, si es observada en

instantes aislados en el tiempo, y en continuas, si ésta es observada conti-

nuamente en el tiempo.

2.1.1. Componentes Básicos de una Serie de Tiempo

Una serie de tiempo se puede denotar como:

Yt = Tt + St + εt
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Donde Tt es la tendencia, St es la componente estacional y εt es la componente

aleatoria.

Componente de Tendencia: Se define como un cambio a largo plazo

que se produce en la relación al nivel medio, o el cambio a largo plazo

de la media. Se identifica con un movimiento suave de la serie a largo

plazo.

Componente de Estacionalidad: Corresponde a un comportamien-

to periódico de la serie. Son oscilaciones que se produce alrededor de la

tendencia, en forma repetitiva.

Componente Aleatorio: Esta componente no responde a ningún

patrón de comportamiento si no que es el resultado de factores for-

tuitos o aleatorios que inciden de forma aislada en una serie de tiempo.

2.1.2. Clasificación de Series de Tiempo

En primera instancia las series de tiempo se pueden clasificar en series

estacionarias y no estacionarias.

Una serie estacionaria se caracteriza por presentar un comportamiento

relativamente estable a lo largo del tiempo con una media y varianza cons-

tante. Gráficamente los valores de la serie oscilan alrededor de una media que

es invariable, es decir, los datos observados no se incrementan o decrecen con

el pasar del tiempo y la variabilidad con respecto a esa media también per-

manece constante, dicho de otra forma el ruido de la serie no se incrementa.

Por otro lado una serie no estacionaria presenta tendencia o varianza

inestable en el tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a

crecer o decrecer a largo plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un

valor constante y la inestabilidad de la varianza se refleja en una oscilación

creciente a lo largo del tiempo.
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2.1.3. Proceso Estocástico y Estacionariedad

Para poder analizar la estacionariedad de una serie de tiempo primero se

definirá un concepto base, los procesos estocásticos. (Brockwell, P. (2002).

[11]).

Sea T un conjunto arbitrario, un proceso estocástico es una familia Z =

Z(t), t ∈ T tal que para cada t ∈ T, Z(t) es una variable aleatoria.

Desde un punto de vista intuitivo, un proceso estocástico se describe como

una secuencia de datos que evolucionan en el tiempo. Las series temporales

se definen como un caso particular de los procesos estocásticos.

Un proceso estocástico se dice que es estacionario si su media y su va-

rianza son constantes en el tiempo y si el valor de la covarianza entre dos

periodos depende solamente de la distancia o rezago entre estos dos periodos

de tiempo y no del tiempo en el cual se ha calculado la covarianza.

Proceso débilmente estacionario

Una serie de tiempo Yt se dice débilmente estacionaria o estacionaria de

segundo orden, si satisface las siguientes condiciones:

E(Yt) = µt ∀ t ∈ T Es decir, la media del proceso Yt es constante.

V (Yt) = σ2
t < ∞ ∀ t ∈ T Es decir, la variabilidad del proceso es

constante y finita.

Cov(Yt, Ytk) = γk Es decir, la covarianza no depende de t.

Proceso estrictamente estacionario

Un proceso es estrictamente estacionario si la distribución conjunta de

(Zt, ..., Zk) y (Zt+h, ..., Zk+h) es la misma para todo k ≥ 0 y h ∈ Z.
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2.1.4. Ruido Blanco

Un ruido blanco es un caso simple de los procesos estocásticos, don-

de los valores son independientes e idénticamente distribuidos a lo largo del

tiempo, con media cero e igual varianza.

Un ruido blanco debe cumplir las siguientes condiciones:

E(Yt) = 0

V (Yt) = σ2
t

Cov(Yt, Yt−k) = 0

2.1.5. Función de Autocovarianza

La función de Autocovarianza de una serie de tiempo Yt de orden k,

denotada por γk, es la Covarianza de la serie separada en k periodos, es

decir:

γk = Cov(Yt, Yt−k) = E[(Yt − µ)(Yt−k − µ)]

Donde µ = E(Yt) = E(Yt−k).

El conjunto de valores de γk para k ≥ 0 configuran la Función de Auto-

covarianza.

La cual satisface las siguientes propiedades:

γ0 = V (Yt)

γk = γ−k La función es par.

|γk| ≤ γ0 para k = 1, 2, ...
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2.1.6. Función de Autocorrelación

La autocorrelación de orden k para un periodo Yt, denotada por ρk, es la

correlación de la serie separada en k periodos [11], es decir:

ρk = Corr(Yt, Yt−k) =
Cov(Tt, Yt−k)√
V (Yt)V (Yt−k)

(2.1)

Y si el proceso es estacionario, entonces la autocorrelación de orden k es:

ρk =
γk
γ0
∀k ≥ 0 (2.2)

El gráfico de los valores de autocorrelación se llama correlograma.

Correlograma

Figura 2.1: Fuente: Brockwell (2002). Introduction Time Series and Forecas-

ting [11].

El correlograma de una serie puede ayudar a determinar si la serie es

estacionaria de segundo orden:

Si los valores del gráfico decaen rápidamente a cero se dice que el pro-

ceso es estacionario.
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Si los valores decaen lentamente a cero, el proceso es no estacionario.

2.1.7. Función de Correlación Cruzada

Considere dos procesos conjuntamente estacionarios xt e yt para t =

0,±1,±2, ... La covarianza cruzada de orden k entre xt e yt está definida

como (Castaño, E. (1998) [12]):

γxy(k) = E[(Xt − µt)(yt+k − µy)] ∀k = 0,±1,±2, ... (2.3)

Como función de k, γxy(k) es llamada la Función de Covarianza Cruzada

entre xt e yt.

La estandarización de γxy(k) produce la Función de Correlación Cru-

zada (CCF) representada matemáticamente por la siguiente expresión:

ρxy(k) =
γxy(k)

σxσy
∀k = 0,±1,±2, ... (2.4)

donde, σx y σy son las desviaciones estándar de los procesos xt e yt.

La FCC no sólo mide la fortaleza en la relación lineal de dos procesos

sino que también su dirección. Esta propiedad puede ser de gran utilidad

para identificar causalidad entre variables, por lo que es una función que se

debe estudiar tanto para valores positivos como negativos de k. Para valores

negativos de k, la FCC describe la influencia lineal de los valores pasados de

yt sobre xt. Para valores positivos de k, la FCC indica la influencia lineal de

los valores pasados de xt sobre yt.

El gráfico de la FCC contra k, llamado Correlograma Cruzado (Fi-

gura 6.2), es útil para visualizar estas relaciones.
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Correlación Cruzada

Figura 2.2: Fuente: Castaño, E. y Mart́ınez, J. (1998), Uso de la función de

correlación cruzada en la identificación de modelos ARMA.[12].

Dada una realización de n periodos del proceso estacionario bivariante

xt, yt, la FCC es estimada con la función de correlación cruzada muestral

(FCCM):

ρ̂xy(k) =
γ̂xy(k)

σ̂xσ̂y
∀k = 0,±1,±2, ... (2.5)

donde:

γ̂xy(k) =

{
1
n

∑n−k
t=1 (xt − x)(yt+k − y) , si k ≥ 0

1
n

∑n
t=1−k(xt − x)(yt+k − y) , si k < 0

(2.6)

con σ̂x = [γ̂xx(0)]
1
2 , σ̂y = [γ̂yy(0)]

1
2 , x e y son las desviaciones estándar y

medias muestrales de las series xt e yt respectivamente.

Con los supuestos de normalidad, es decir, que la serie xt es ruido blanco

y que las series xt e yt son incorrelacionadas, Bartlett (1985) probó que:

V ar[ρ̂xy(k)] ≈ (n− k)−1 (2.7)

Por lo tanto, cuando la serie xt es ruido blanco y hay normalidad, podemos

contrastar la hipótesis de que las dos series tienen correlación cruzada nula

comparando ρ̂xy(k) con su error estándar aproximado
√

(n− k)−1.
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2.1.8. Modelo AR

Sea un proceso estocástico Xt con t ∈ T , y T ∈ Z Se dice autoregresivo

de orden p, (AR(p)) (Brockwell, P. (2002) [11]) si:

Xt = φ1Xt−1 + φ2Xt−2 + ... + φpXt−p + εt t ∈ T , p ≥ 1 Donde

εt ∼ RB(0, σ2)

Cov(εt, Xt−j) = E(εtXt−j) = 0

φ1, ..., φp son coeficientes fijos.

Equivalentemente se define el polinomio:

Φ(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − ...− φpBp (2.8)

Φ(B)Xt = εt (2.9)

De esta manera el proceso es invertible, ya que Φ(B) es finito. Para que un

modelo AR sea estacionario se debe cumplir |φ| < 1 que quieres decir que

todas las ráıces están fuera del circulo unitario.

2.1.9. Modelo MA

Sea εt una sucesión de ruido blanco, E(εt) = 0 y V (εt) = σ2 consi-

deremos el proceso Xt (Brockwell, P. (2002) [11]) definido por: Xt = εt −
θ1εt−1 − ... − θqεtq. Este modelo se conoce como modelo de medias móviles,

desde ahora MA(q).

Otra forma de escribir el proceso:

Xt = ε− θ1Bεt − ...− θqBqεt = (1− θ1B − ...− θqBq)εt (2.10)

Xt = θ(B)εt (2.11)

Como θ(B) es finita, se puede decir que el proceso es estacionario. Para que

el proceso sea invertible, se debe cumplir que todas las ráıces del polinomio

deben estar fuera del circulo unitario |θ| < 1.
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2.1.10. Modelo ARMA

Sea Xt un proceso definido por la ecuación (Brockwell, P. (2002) [11]):

Xt − φ1Xt−1 − ...− φpXt−p = εt − θ1εt−1 − ...− θqεt−q (2.12)

El cual es una combinación de los procesos AR(p) y MA(q).

Este modelo mixto se denota como Xt ∼ ARMA(p,q) proceso autoregre-

sivo de medias móviles, donde:

εt ∼ RB(0, σ2)

φ1, ..., φp, θ1, ..., θq son coeficientes fijos.

Otra forma equivalente de escribir el modelo ARMA(p,q) es:

Φ(B)Xt = Θ(B)εt (2.13)

Xt será causal e invertible, si las ráıces de Φ(Z) = 0 y Θ(Z) = 0 están fuera

del circulo unitario.

Suponiendo que se cumplen estas condiciones, se podrán escribir los pro-

cesos MA(∞) y AR(∞).

2.1.11. Representaciones MA(∞) y AR(∞)

Representación MA(∞) de Wold

La descomposición en MA(∞) o representación de Wold esta definida

por:

Xt =
+∞∑
j=0

Ψjεt−j (2.14)

Xt = Ψ(B)εt (2.15)

Sea el proceso ARMA(p, q) Ψ(B)Xt = Θ(B)εt

Xt =
Θ(B)

Φ(B)
εt ⇒ Ψ(B) =

Θ(B)

Φ(B)
(2.16)
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Expansión AR(∞)

Por otro lado se puede encontrar la representación de AR(∞) que esta

definida por:
+∞∑
j=0

ΠjXt−j = εt (2.17)

Π(B)Xt = εt Sea el proceso ARMA(p, q)

Φ(B)Xt = Θ(B)εt (2.18)

Φ(B)Xt

Θ(B)
= εt ⇒ Π(B) =

Φ(B)

Θ(B)
(2.19)

2.1.12. Teorema de Proyección

Espacio de Hilbert

Un espacio de Hilbert es un espacio con producto interno completo, donde

un producto interno completo, cumple con:

< X,X >= ||X||2 ⇒ ||X|| =
√
< X,X > (2.20)

Este espacio se dice completo si toda la sucesión de Cauchy tiene ĺımite en

el mismo espacio.

Sucesión de Cauchy

Xn es una sucesión de Cauchy si

||Xn −Xm||n,m→∞ → 0 (2.21)

La definición de los espacios de Hilbert se hace necesaria para tratar los casos

de pasado infinito.

Por otra parte, para un teorema de proyección, es necesario tener un es-

pacio con producto interno, el cual define la geometŕıa del espacio.
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Sea X1, ..., Xn un proceso estacionario en sentido débil. Interesa predecir

Xn+1.

Para resolver esta pregunta se debe definir un teorema de proyección.

Teorema de Proyección

Sea H un espacio de Hilbert y sea M un subespacio cerrado de Hilbert.

Sea X ∈ H existe un único elemento X̂ ∈ M tal que:

||X − X̂|| ≤ ||X − Y || ∀ Y ∈M (2.22)

Además, < X − X̂, Y >= 0 ∀ Y ∈ M

Mejor Predictor Lineal

De acuerdo con el teorema de proyección, existe un único elemento X̂n+1 ∈
M tal que:

< Xn+1 − X̂n+1, Xt >= 0 ∀ t = 1, ..., T (2.23)

Sea M = Sp{X1, ..., XT} y el espacio del Hilbert es L2.

⇒ Como M es un subespacio generado y X̂n+1 ∈ M

X̂n+1 = α1X1 + ...+ αnXn (2.24)

El espacio M ∈ L2, entonces < X, Y >= E(XY )⇔ E(X) = E(Y ) = 0.

En el caso general se busca predecir X̂n+1 en base aM = {Xn, Xn+1, Xn+2, ...}.

El valor de X̂n+1 corresponde a:

X̂n+1 = E(Xn+1|X1, ..., Xn) (2.25)

También se puede denotar como:

EM(X) = E(X|M) = PMX (2.26)
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2.1.13. Estimación para Modelos ARMA

Ecuación de Yule-Walker

Las ecuaciones de Yule-Walker, también conocidas como ecuaciones de

los momentos, consisten en aplicar un esquema para estimar los parámetros

de un proceso.

Sea Xt ∼ ARMA(p, q)

(B)Xt = Θ(B)εt / ∗Xtj / ∗ E() (2.27)

El resultado permite escribir los parámetros del modelo, en función de las

autocorrelaciones, que por lo general son conocidas.

Función de Autocorrelación Parcial

La autocorrelación parcial mide el exceso de correlación debida a Xt−k y

se obtiene como la correlación que existe entre Xt y Xt−k después de eliminar

el efecto de todas las variables aleatorias que están entre ellas, se denota por

ϕkk y esta dada por:

ϕkk = Corr(Xt, Xt−k|Xt−1, Xt−2, ..., Xt−k+1) (2.28)

ϕkk =
Cov(Xt − X̂t, Xt−k − X̂j−k)√
V (Xt − X̂t)

√
V (Xt−k − X̂j−k)

(2.29)

A continuación veremos dos métodos para obtener la Función de Autoco-

rrelación Parcial (FACP):

Algoritmo Durbin-Levinson

Los coeficientes φn1, ..., φnn se pueden calcular de forma recursiva con

el algoritmo de Durbin-Levinson:

φnn = {γ(n)−
n−1∑
j=1

φn−1, jγ1−j}V −1n−1 (2.30)

φn1...

φnn

 =

 φn−1,1
...

φn−1,n−1

− φnn
 φn−1,1

...

φn−1,n−1

 (2.31)
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Vn = Vn−1(1− φ2
nn) (2.32)

donde, φ11 = γ(1)
γ(0)

= ρ(1)

V0 = γ(0) (2.33)

X̂n−1 =
n∑
j=1

φnjXn+1−j = φn1Xn + φn2Xn−1 + ...+ φnnX1 (2.34)

Algoritmo de Innovaciones

Los coeficientes θn1, ..., θnn se pueden calcular de forma recursiva con el

algoritmo de innovaciones:

V0 = Γ(1, 1) (2.35)

θn,n−k = V −1n (Γ(n+ 1, k + 1)−
k−1∑
j=0

θk,k−jθn,n−jVj) (2.36)

Con Vn = Γ(n+ 1, n+ 1)−
n−1∑
j=0

θ2n,n−jVj (2.37)

X̂n+1 =
n∑
k=1

θnk(Xn+1−k − X̂n+1−k) (2.38)

2.1.14. Identificación de Modelos

Para poder identificar los modelos de la series de tiempo, se debe observar

la Función de Autocorrelación (FAC) y la Función de Autocorrela-

ción Parcial (FACP).

2.1.15. Diferenciación

Cuando una serie tiene tendencia es un proceso no estacionario, para

poder solucionar ese problema se ocupa el operador de diferencia:

5d = (1−B)d (2.39)
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Modelo FAC FACP

AR(p) Infinito. Decrecimiento como

mezcla de exponenciales y

senoidales

Finito. p primeros coecientes no

nulos, el resto cero

MA(q) Finito. q primeros coecientes no

nulos, el resto cero

Infinito. Decrecimiento como

mezcla de exponenciales y

senoidales

ARMA(p,q) Infinito. Decrecimiento hacia cero

desde q

Infinito. Decrecimiento hacia cero

desde p

Cuadro 2.1: Fuente: Brockwell (2002). Introduction Time Series and Fore-

casting [11]

tal que Yt = (1−B)dXt (2.40)

Se dice que el proceso Yt es de orden d, si se tuvo que diferenciar la serie d

veces para que fuese un proceso estacionario.

Para saber si se debe diferenciar o no, se debe estudiar la variabilidad de

la serie original y la serie diferenciada. En general, no debeŕıa observarse un

aumento sustantivo en la varianza de la serie diferenciada.

2.1.16. Modelo ARIMA

Sea Yt = (1−B)dXt y suponga que Yt ∼ ARMA(p, q) es decir (Brockwell,

P. (2002) [11]):

Φ(B)Xt = Θ(B)εt (2.41)

Entonces podemos reescribir el proceso como:

Φ(B)(1−B)dXt = Θ(B)εt (2.42)

Este proceso se conoce como Autoregresivo Integrado de Medias Móviles y se

denota como Xt ∼ ARIMA(p, d, q) donde p corresponde al orden de la parte

autorregresiva estacionaria, d es él número de veces que se diferencia la serie
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y q es el orden de la parte de medias móviles.

Donde:

Φ(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − ...− φpBp

Θ(B) = 1− θ1B − θ2B2 − ...− θqBq

2.1.17. Modelo SARIMA

El modelo SARIMA, también llamado ARIMA Estacional, permite

la aleatoriedad en la forma estacional de ciclo a ciclo. Este modelo se escribe

de la siguiente forma (Brockwell, P. (2002) [11]):

Φ(B)ΦP (Bs)(1−B)d(1−Bs)Xt = Θ(B)ΘQ(Bs)εt (2.43)

Donde:

Φ(B) = 1− φ1B − φ2B
2 − ...− φpBp

Θ(B) = 1− θ1B − θ2B2 − ...− θqBq

ΦP (Bs) = 1− Φ1B
s − Φ2B

2s − ...− ΦPB
P s

ΘQ(Bs) = 1−Θ1B
s −Θ2B

2s − ...−ΘqB
Qs

2.1.18. Estrategia de Predicción

1. Obtener la mayor cantidad de información posible acerca del fenómeno

a analizar.

2. Graficar datos originales, fijándose en:

Tendencias.

Variaciones estacionales.

Cambios estructurados.

Varianza (estable).
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3. “Limpiar datos”, eliminar datos extremos. Transformación de datos

originales.

4. Determinar si la serie posee variación estacional, ya sea aditiva, multi-

plicativa u otra. Además revisar su tendencia.

5. Ajustar modelo.

6. Estudiar si el modelo es el adecuado, si no es aśı volver al punto 4 y 5.

7. Calcular predicciones.

2.1.19. Análisis Espectral

El análisis espectral es una herramienta que permite analizar las carac-

teŕısticas ćıclicas de los datos. Su objetivo es determinar las frecuencias que

influyen mayoritariamente en la variabilidad de la Serie de Tiempo.

Densidad Espectral

Sea Xt un proceso estocástico estacionario, donde:

E(Xt): Esperanza del proceso.

γ(k): Función de autocovarianza del proceso.

Se define la función generadora de autocovarianzas como:

Γ(Z) =
+∞∑

k=−∞

γ(k)Zk 1

r
< |Z| < r (2.44)

Y donde
+∞∑

k=−∞

|γ(k)| <∞ (2.45)

Luego, la densidad espectral se define como:

f(λ) =
1

2π
Γ(e−ikλ) =

1

2π

+∞∑
k=−∞

γ(k)e−ikλ (2.46)
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Donde e−ikλ = cos(kλ)− i sen(kλ); con i =
√
−1.

Ya que Coseno y Seno tienen periodo 2π, entonces f(λ) también está en

el intervalo [−π, π].

Propiedades

f(λ) es una función real de λ.

f(λ) es simétrica entorno al cero.

f(λ) ≥ 0.

f(λ) = f(λ+ 2kπ).

A partir de f(λ) se puede escribir:

γ(k) =

∫ π

−π
f(λ)e−ikλdλ (2.47)

Otra forma de escribir la densidad espectral, es a través de un proceso esta-

cionario

Xt =
+∞∑
j=0

Ψjεt−j (2.48)

Donde Ψ(Z) =
+∞∑
j=−∞

ΨjB
j ⇒ f(λ) =

σ2

2π
|

+∞∑
j=−∞

Ψje
−ijλ|2 (2.49)

Periodograma

Si se quiere estimar el espectro a partir de la información que se tiene

disponible se utiliza el periodograma, su caracteŕıstica es que corresponde a

un estimador asintóticamente insesgado con varianza no consistente.

I(λ) =
1

2πn
|

n∑
t=1

Xte
−iλt|2 (2.50)

Al graficar el periodograma versus la frecuencia se obtiene un gráfico que

muestra los diversos “peacks” los cuales aportan a la variabilidad de la serie.
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Periodograma

Figura 2.3: Fuente: Fuente: Brockwell (2002). Introduction Time Series and

Forecasting. [11].

Análisis Espectral en una Serie de Tiempo

Graficar la serie y observar la existencia de tendencia.

Estudiar la variabilidad de los datos.

Si la serie presenta una tendencia la clara (vector de medias no cons-

tante), aplicar una transformación a los datos, como Logaŕıtmica, Ex-

ponencial, entre otros.

Si la serie presenta un comportamiento no estacionario, se procede a

diferenciarla.

Estimar el periodograma y graficar estimadores con el fin de observar

un comportamiento más suave de la serie y de esta manera poder iden-

tificar aquellos “peaks” más pronunciados que realmente aportan a la

variabilidad.
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2.2. Modelo ARIMAX

Proviene del acrónimo en inglés Autoregressive Integrated Moving avera-

ge with eXogenous variables.

Éste modelo se puede seccionar en tres partes: la primera parte es Au-

toregresiva (AR) que plantea una combinación lineal con la serie misma en

periodos de tiempo anterior, la segunda de Medias Móviles (MA) que estima

los valores a través de una relación en una sucesión de errores ponderados y

de peŕıodos anteriores y por último la tercera parte (X) son las observaciones

anteriores de una serie exógena o dicho de otra forma, de datos conocidos

de una variable independiente a través del tiempo. Adicionalmente, al con-

siderar la serie diferenciada, que se espera que sea estacionaria se obtiene el

modelo ARIMAX.

La estimación de parámetros ARIMA es análogo al modelo tradicional

mientras que las variables independientes incluidas se estiman mediante re-

gresión, quedando finalmente el modelo de la forma:

(1−
p∑
i=1

φtB
i)yt = (1 +

q∑
j=1

θjB
j)εj + (1 +

k∑
i=1

βiB
i)xi (2.51)

O bien también podemos reescribirlo de ésta manera:

yt = β0 +β1X1,t +β2X2,t + ...+βkXk,t +
(1− θ1B − θ2B2 − θqBq)

(1− φ1B − φ2B2 − φqBq)
εt (2.52)

2.3. Análisis y diagnóstico de Modelos

2.3.1. Normalidad de los Residuos

Existen dos formas de comprobar éste supuesto, una es mediante la repre-

sentación gráfica de histograma, el cual debe seguir la forma de una campana

de Gauss, es decir que se ajuste a la distribución Normal.

Otra forma es mediante el gráfico de probabilidad normal, la cual contrasta

cuantiles de una variable contra cuantiles de distribución normal. Cuando

más cerca estén los cuantiles de la variable a los cuantiles de la distribución
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normal (ĺınea diagonal continua) más cerca está las variables de estar nor-

malmente distribuida.

Por otra parte está el contraste inferencial, entre los test más conocidos

para poder evaluar dicho supuesto es Shapiro- Wilk y Kolmogorov-Smirnov

cyta dócima corresponde a:

H0 : εi ∼ N(0, σ2) versus H1 : εi 6 ∼N(0, σ2) (2.53)

Donde cada test en particular presenta su estad́ıstico para analizar dicha

dócima, finalidad de estos test es no rechazar H0, ya que de esta forma se

podŕıa decir que los residuos distribuyen normal.

Si es que esto no se cumple se podŕıa realizar algunas transformaciones

convenientes para solucionar el problema y poder cumplir con el supuesto.

Entre la más conocida está la familia de Box-Cox, que soluciona los problemas

de falta de normalidad y de heterocedasticidad, cuya definición es la siguiente:

Zλ,i =

{
yiλ
−1

λẏλ−1 si λ 6= 0

ẏ ∗ ln(yi) si λ = 0
(2.54)

Donde ẏ = (y1y2 ∗ ... ∗ yn)1/2

Homocedasticidad

Se habla de homocedasticidad cuando la varianza de las perturbaciones

aleatorias condicional a los valores de las variables independientes se man-

tiene constante V (i|xi) = σ2 Este supuesto es muy importante, ya que si se

cumple homocedasticidad (Figura 2.54) signica que el modelo está bien es-

pecicado, no debeŕıa existir un patrón denido entre los residuos y la variable

dependiente. Si no se cumple el supuesto se le denomina heterocedasticidad

(Figura 2.53), provocando que la varianza de los estimadores este sesgada,

por lo que las pruebas t y F no seŕıan tan conables.

Para la detección de heterocedasticidad existen métodos grácos e inferen-

ciales para evaluar el supuesto.
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Grácamente se tiene la relación de los residuos del modelo en el eje y ver-

sus el indicador de la observación correspondiente en el eje x Por otra parte

dentro de los métodos formales que se utilizan para probar el supuesto de

homocedasticidad se encuentra el Contraste de Breusch-Pagan, Contraste de

White y El test de Bartlett.

En caso de que se esté en presencia de heterocedasticidad (Figura 2.9)

se puede aplicar la transformación de Box-Cox antes mencionada, ya que

proporciona una solución tanto para el cumplimiento de la normalidad y

homocedasticidad.

No Autocorrelación de los errores

Este supuesto quiere decir que los errores no dependan de sus valores an-

teriores, es decir, que la estimación debe ser aleatoria. Si es que no se cumple

este supuesto implica que la estimación de no son eciente ya que no serán

de mı́nima varianza, por otra parte el σ̂2 será sesgado. Una de las formas

de detectar la autocorrelación es a través de test de Durbin Watson, cuya

dócima corresponde a:

H0: No hay correlación de los errores

v/s

H1: Hay correlación de los errores

La estad́ıstica para este test se muestra a continuación, cabe mencionar que

está estad́ıstica es comparada con la distribución (D = 2(1− p̂)), la cual fue

conocida para los autores del test en base a simulación.

d =

∑n
i=2(εi − εi−1)2∑n

i=1 ε
2
i

∼ D = 2(1− p̂) (2.55)

A continuación se presenta una tabla que indica la decisión que se debe

considerar respecto a este test.
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H0 Decisión Criterio

No autocorrelación positiva Rechazar 0 < d < dl

No autocorrelación positiva No tomar decisión dl < d < du

No correlación negativa Rechazar 4-dl < d < 4

No correlación negativa No tomar decisión 4-du < d < 4− dl
No autocorrelación, positiva o negativo No rechazar du < d < 4− dl

2.3.2. Test de Dickey-Fuller

David Dickey y Wayne Fuller (1979) desarrollaron esta prueba para deter-

minar la estacionaridad de un modelo, planteándolo como un contraste de no

estacionariedad, ya que la hipótesis nula es la presencia de una ráız unitaria

en el proceso generador de datos de la serie analizada. En otras palabras esta

prueba conrma si una ráız unitaria está presente en el modelo Auto regresivo.

Para realizar esta prueba se asume que la serie se puede aproximar por un

proceso AR(1) con tres variantes: con media igual a cero, con media distinta

de cero y con tendencia lineal. Inicialmente se asume que Yt sigue un modelo

AR(1), es decir:

Yt = φ1Yt−1 + εt

YtYt−1 = (φ1 − 1)Yt−1 + εt

4Yt =t−1 +εt

con εt ∼ RB(0, σ2), además ρ = φ1− 1. Por lo tanto la ráız unitaria equivale

a φ1 = 1 o ρ = 0.

Luego, la prueba de Dickey-Fuller puede ser estimada de tres distintas

formas, las cuales serán:

Caso1: si Yt es un camino aleatorio, es decir, con media cero.

El modelo será de la forma:

t =t−1 +εt (2.56)

Esto no contiene tendencia ni intercepto.
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Caso2: Si Yt es un camino aleatorio con intercepto, es decir, con media

distinta de cero.

El modelo será de la forma:

4Yt = µ+ ρYt−1 + εt (2.57)

Este modelo será de la forma:

4Yt = µ+ ρYt−1 + εt (2.58)

Este no contiene tendencia, pero si intercepto.

Caso3: Si Yt es un camino con tendencia e intercepto, es decir, con

media distinta de cero tendencia.

El modelo será de la forma:

4Yt = µ+ βt + ρYt−1 + εt (2.59)

Este contiene tendencia e intercepto.

En cada uno de estos casos la hipótesis nula será que existe una ráız unitaria

(serie no estacionaria) y la hipótesis alternativa es ρ < 0, que representa

la estacionalidad de la serie Yt,con media distinta de cero y una tendencia

determińıstica.

H0= La serie de tiempo no es estacionaria (ρ = 0) y presenta ráız unitaria.

Por lo que ρ = 0, µ = 0 y β = 0

v/s

H1= La serie de tiempo es estacionaria y no presenta ráız unitaria.

Por lo que ρ < 0, µ 6= 0 y β 6= 0

2.3.3. Test de Ljung-Box

Ésta prueba tiene su nombre debido a Greta M. Ljung y George E. P.

Box y tiene como fin, para un modelo de la serie de tiempo, comprobar la

existencia de autocorrelación residual.

El test de Ljung-Box puede definirse de la siguiente manera (Ljung, G.

M. (1978)):
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H0: Los datos se distribuyen de forma independiente.

v/s

H1: Los datos no se distribuyen de forma independiente.

El estad́ıstico Chi-Cuadrado del test se descompone de la siguiente forma:

Q = n(n+ 2)
h∑
k=1

ρ2k
n− k

(2.60)

Con 2
1−α,h es la α− cuantil de la distribución Chi-Cuadrado con h grados de

libertad.

Al probar la hipótesis sobre un modelo integrado, como por ejemplo un

ARIMA, los grados de libertad quedan sujetos al orden de los parámetros

Auto Regresivos (p) y de Medias Móviles (q) mediante la siguiente expresión:

Grados de libertad= m-p-q

2.3.4. Error Medio Absoluto Porcentual

El Error Porcentual Medio MAPE por sus siglas en inglés Mean Absolute

Percentage Error, es un indicador del desempeño del pronóstico de demanda

que mide el tamaño del error en términos absolutos porcentuales.

El hecho que se estime una magnitud del error porcentual lo hace un in-

dicador frecuentemente la magnitud de la variable a estudiar y el margen de

error aceptable dentro del contexto.

Puede utilizarse para medir tanto el ajuste en la muestra de entrenamiento

como el poder predictivo con datos desconocidos en la muestra de validación.

Su fórmula matemática está dada por la siguiente expresión (Krajewski,

L. (1998)):

MAPE =
1

n

n∑
t=1

|Yt − Ft|
|Yt|

(2.61)
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2.3.5. Error Cuadrático Medio de Predicción

Corresponde un indicador de rendimiento residual, utilizado en el presen-

te informe para determinar la distancia entre las predicciones que se realizan

sobre la variable de interés y los datos observados.

Mide el tamaño del error, elevado al cuadrado, para evitar que la media

muestral se vea afectada por los distintos signos que pueda haber en el vector

residual.

Su utilización se hará sobre el último 10 por ciento de los datos para ve-

rificar la capacidad predictiva del modelo.

Básicamente es un Error Cuadrático Medio, pero aplicado a datos desco-

nocidos para el Modelo Predictivo, su fórmula matemática está dada por la

siguiente expresión:

ECMP =
1

n

n∑
t=1

(Yt − Ft)2

Yt
(2.62)

2.4. Imputación

Definición

En estad́ıstica, la imputación es la sustitución de valores no observado o

perdidos.

2.4.1. Imputación Hot-Deck

El procedimiento Hot Deck es un proceso de duplicación. Cuando falta

un valor, se duplica un valor ya existente en la muestra para reemplazarlo.

Su principal propósito es reducir el sesgo debido a la no respuesta. Existen

diferentes variantes del método Hot Deck:

Imputación aleatoria Hot Deck (Imputación Hot Deck por muestreo alea-

torio simple):
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Se asigna aleatoriamente un valor recogido en la muestra de la variable a

imputar. Conserva la distribución de los respondientes pero no considera si

es factible la imputación ni la correlación con otras variables. Es un método

estocástico.

Por lo general el procedimiento Hot Deck tiene un proceso de clasificación

asociado a él. Todas las unidades de la muestra están clasificadas en grupos

disjuntos de forma que las unidades sean lo más homogéneas posibles dentro

de los grupos. A cada valor que falte, se le asigna un valor del mismo grupo.

Aśı la suposición que se está utilizando es que dentro de cada grupo de cla-

sificación la no respuesta sigue la misma distribución que los que responden.

Las variables de clasificación han de estar correlacionadas con los valores que

falten y con los valores de los que contestan. Si esto no se mantiene, el pro-

cedimiento Hot Deck puede llevar a resultados erróneos. Teniendo en cuenta

lo anterior podemos encontrar otras variantes como:

Imputación aleatoria Hot Deck por grupos Imputa con un valor recogido de

la muestra perteneciente al grupo. Es un método estocástico.

Imputación Hot Deck secuencial

Se usa cuando la muestra tiene algún tipo de orden dentro de cada grupo

de clasificación. Cada valor faltante se reemplaza por el registro sin valor

missing, perteneciente al mismo grupo e inmediatamente anterior a él; si el

primer registro tiene un dato faltante, este es reemplazado por un valor inicial

que puede obtenerse de información externa. Las desventajas de este método

son: 1. Si es necesario imputar muchos registros se tiende a emplear el mismo

valor, llevando a una perdida de precisión de las estimaciones. 2. Es dif́ıcil

estudiar la precisión de las estimaciones.

Imputación Hot Deck: Vecino más cercano Es un procedimiento no paramétri-

co basado en la suposición de que los individuos cercanos en un mismo espacio

tienen caracteŕısticas similares. Es un método de imputación determińıstico.

Para aplicarlo se requiere definir una medida de distancia. Por ejemplo, con-

sideremos xi = (xi1, ..., xiK)T los valores de las K covariables para la unidad

i en la cual el valor yi es faltante. Si estas variables están clasificadas por
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grupos, una métrica adecuada seŕıa:

d(i, j) =

{
0 si i, j está en el mismo grupo

1 si i, j está en diferentes grupos
(2.63)

Pero otras posibles métricas son:

Máxima desviación: d(i, j) = maxK |xiK − xjk|

Distancia de Mahalanobis:d(i, j) = (xi − xj)TS−1xx (xi − xj) donde S−1xx
es una estimación de la matriz de covarianzas de xi.

Distancia Euclidiana: d(i, j) =
√∑K

k=1(xik − xjk)2

Un posible peligro al usar el método Hot Deck es la duplicación del mismo

valor muchas veces. Esto ocurre cuando en los grupos de clasificación hay

muchos valores faltantes y pocos valores registrados. Resulta mejor cuando

se trabaja con tamaños de la muestra grandes para aśı poder seleccionar va-

lores que reemplacen a las unidades faltantes

2.5. Comparación Múltiple Método Tukey

2.5.1. Introducción

Cuando el análisis de varianza (ANOVA) da un resultado significativo,

esto indica que al menos un grupo difiere de los otros grupos, sin embargo,

para analizar el patrón de diferencia entre los grupos, se sugiere realizar com-

paraciones, y el método más comúnmente utilizado es la comparación de dos

grupos (el método llamado “comparaciones de a pares”).

Una técnica de comparación de a pares fácil y frecuentemente utilizada

fue desarrollada por Tukey bajo el nombre de la prueba de diferencia hones-

tamente significativa (hsd).
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La principal idea de la hsd es calcular la diferencia honestamente sig-

nificativa (es decir, la hsd) entre dos grupos, utilizando una distribución

estad́ıstica definida por el investigador y llamada distribución q. Esta distri-

bución da la distribución de muestreo exacta de la mayor diferencia entre un

conjunto de grupos originados en la misma población.

Todas las diferencias de pares se evalúan utilizando la misma distribución de

muestreo utilizada por la mayor diferencia, esto hace que el enfoque hsd sea

bastante conservador.

2.5.2. Notación

Los datos a analizar comprenden los grupos A.

Un grupo dado se denota a.

El número de observaciones del grupo a-ésimo se denota como S.

Si todos los grupos tienen el mismo tamaño se denota Sa.

El número total de observaciones se denota por N.

La media de los grupo a se denota Ma+.

La fuente de error (dentro del grupo) se denota con S(A).

El efecto del error (entre el grupo) es denotado A.

El error cuadrático medio se denota MSS(A).

El efecto del error cuadrático medio se denota MSA.

2.5.3. Diferencia Menos Significativa

La razón detrás de la técnica hsd proviene de la observación de que,

cuando la hipótesis nula es cierta, el valor de las estad́ısticas q evalúa la

diferencia entre los grupos a y a′ es igual a:

q =
Ma+ −Ma′+√

1
2
MSS(A)(

1
Sa

+ 1
Sa′

)
(2.64)
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y sigue, una distribución q de rango estudientizado con un rango de A y N−A
grados de libertad. Por lo tanto, la relación t se declaraŕıa significativa a un

nivel α determinado, si el valor de q es mayor que el valor cŕıtico para el

nivel α obtenido de la distribución q y se denota qA,α donde v = N −A es el

número de grados de libertad del error, y A es el rango (es decir, el número de

grupos). Este valor se puede obtener a partir de una tabla de la distribución

del rango estudentizado.

La ecuación (6.73) muestra que una diferencia entre las medias de los grupos

a y a′ será significativo śı:

|Ma+ −Ma′+| > HSD = qA,α

√
1

2
MSS(A)(

1

Sa
+

1

Sa′
) (2.65)

Cuando hay un número igual de observaciones por grupo, la ecuación (6.74)

puede ser simplificada como:

HSD = qA,α

√
MSS(A)

S
(2.66)

Para evaluar la diferencia entre las medias de los grupos a y a′, se debe tomar

el valor absoluto de la diferencia entre las medias y compararlo con el valor

de hsd, śı:

|Ma+ −Ma′+| ≥ HSD (2.67)

Entonces la comparación se declara significativa en el nivel α elegido (ge-

neralmente 0,05 o 0,01). Luego se repite este procedimiento para todas las

comparaciones A(A−1)
2

(Abdi,2010 [5]).
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Caṕıtulo 3

Análisis Descriptivo

3.1. Descripción de la base de datos

Los datos recopilados dan origen a una base de datos con información del

consumo de gas natural por hora desde el 1 de enero del 2010 al presente con

un registro mayor de 80.000 datos.

La base de datos cuenta con 13 variables, en donde se considera la fecha,

hora, el d́ıa de semana, estación del año, el d́ıa del año que le corresponde, la

semana del año que le corresponde, temperatura, humedad, consumo entre

otras.

En la variable de temperatura se tiene ausencia de datos del 17 % apro-

ximadamente, al igual que la humedad, por otra parte se tiene ausencia en

el registro de consumo de gas natural por hora en un 1 % de los datos.
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3.1.1. Comportamiento del consumo de gas por meses

Figura 3.1: Consumo de gas natural por meses

Aplicando un gráfico de cajas (boxplot) en el software R-studio, podemos

notar como vaŕıa el consumo de un mes a otro y la dispersión que poseen en-

tre ellos, además de obtener el patrón de comportamiento de nuestros datos.

En donde se observa claramente que los meses de temperaturas más bajas

que son junio, julio y agosto corresponden a los meses con mayor consumo

de gas natural, y en el caso opuesto los meses más cálidos que son diciembre,

enero y febrero presentan el menor consumo de gas natural, lo que lleva a

sospechar una alta dependencia entre el consumo de gas natural y la tempe-

ratura.

Además llama la atención la cantidad de datos fuera de ĺınea que tiene el

mes de julio indicando un consumo muy por encima de la media, esto puede

aludir a los d́ıas más fŕıos del año.

46



3.1.2. Análisis y Relación de Variables

La primera herramienta que es aplicada corresponde a un gráfico de dis-

persión que permite observar la relación y tendencia de las variables conti-

nuas, enfocando especial observación en el consumo de gas natural (nodos)

respecto a otra variable continua, ya que el consumo es la variable que nos

interesa predecir.

Figura 3.2: Gráfico de dispersión

El número de clientes está directamente relacionado con nodos que co-

rresponde al consumo de gas natural, con una correlación de 0,304.

La temperatura se relaciona de modo inverso al consumo de gas natural con

una correlación de -0,301.

Y por último tenemos una baja relación directa con la humedad, la cual tiene

una correlación de 0,15.
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Para analizar las variables de tipo factor se utilizara gráficos de caja.

Consumo v/s Tipo de d́ıa de la semana

Figura 3.3: Gráfico de cajas entre el consumo de gas natural y tipos de d́ıa

de la semana

Los d́ıas hábiles tienen un comportamiento relativamente diferente que

un fin de semana y los festivos, pero los festivos son muy similares a los d́ıas

de fin de semana, para investigar un poco más estas categoŕıas, veremos que

ocurre cuando se visualizan los meses del año en relación a los tipos de d́ıas.

48



Consumo de gas natural versus mes y categoŕıas de d́ıas

Figura 3.4: Gráfico de cajas, comparando los tipos de d́ıas en los meses del

año.

Se aprecia que las categoŕıas (feriado, d́ıa hábil, fin de semana), no en

todos los meses se diferencian significativamente, lo que da a evaluar la apli-

cación del método de Tukey no sólo por tipo de d́ıa sino que también respecto

a cada mes de año, ya que no poseen el mismo comportamiento entre ellos.
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Consumo v/s d́ıa de la semana

Figura 3.5: Gráfico de cajas de consumo v/s d́ıa de la semana

Se aprecia mucha semejanza entre los d́ıas hábiles y se observa un com-

portamiento relativamente distinto el d́ıa domingo y sábado. Además los d́ıas

con más valores at́ıpicos con el d́ıa lunes y viernes, por ende se evaluará si

eso datos corresponden a d́ıas festivos.

Para evaluar si existe diferencia significativa entre los d́ıas de la semana se

aplica el método de Tukey, considerando el gráfico anterior, estas categoŕıas

deben evaluarse por mes, incorporando posibles d́ıas interferiados para de-

terminar si poseen un comportamiento distinto a los otros tipos de d́ıas de-

signados.
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Consumo de gas natural versus semana del año

Figura 3.6: Gráfico de cajas de las semanas del año en relación con el consumo

de gas natural

Este gráfico no muestra información distinta que el mismo gráfico por

meses. Se visualiza el alza del consumo en temporada de menor temperatura

y menor consumo en la temporada cálida del año.
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Consumo de gas natural v/s estación del año

Figura 3.7: Gráfico de cajas del Consumo de gas natural en relación con la

estación del año

Es bastante clara la influencia que tiene la temperatura respecto al consu-

mo, mostrando un comportamiento prácticamente lineal entre las estaciones

del año las cuales representan los cambios climáticos que se producen duran-

te un año cronológico. Por otra parte se puede observar que entre otoño y

primavera el cambio es menos significativo que las otras estaciones dado que

corresponden a las estación de transición entre la temporada más fŕıa y la

más cálida.
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Consumo de gas natural versus número de la semana por mes

Figura 3.8: Gráfico de cajas del consumo de gas natural versus la semana del

mes

Se aprecia que la media del consumo según el orden de la semana es casi

idéntico pero con diferente dispersión y se observa mayor cantidad de datos

lejanos a la media en la segunda y tercera semana de cada mes, con esto se

descarta que exista una relación del consumo de gas respecto a la fecha de

ingresos que tengan los consumidores, ya que si tuviese una dependencia se

debeŕıa aprecia mayor consumo en la primera semana.
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Consumo de gas natural v/s d́ıa del año

Figura 3.9: Gráfico de cajas para el consumo de gas natural respecto al con-

sumo por d́ıa del año

Al observar el consumo de gas natural pero considerando cada d́ıa del

año, podemos observar la misma tendencia mostrada anteriormente, pero con

bajas espećıficas que corresponden a festividades las cuales tiene un compor-

tamiento at́ıpico, como por el ejemplo; el 1 de enero, navidad, entre otros.

3.1.3. Clasificación de Categoŕıas para la Variable Dı́as

Como vimos en los gráficos anteriores, la clasificación de tipo de d́ıa no

es válida para todos los meses. Para esto se separa la base de datos por mes

y luego se aplica el método de comparaciones múltiples de Tukey.

Contrastes de Tukey

Se utiliza el método de contrastes de Tukey, comparando de a pares de

medias. Se plantea la siguiente hipótesis:

H0 : µi − µl = 0 ; para i 6= l

V/S

H1 : µi − µl 6= 0; para i 6= l
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Donde:

µi: Transformación promedio del tipo de d́ıa i.

µl: Transformación promedio en el tipo de d́ıa l.

Quedando de la siguiente forma:

Figura 3.10: Gráfico de comparación múltiple Tukey para el mes de diciembre

Las categoŕıas para el mes de diciembre son: Lunes, Martes a viernes,

Sábado, Domingo-Feriado.

Esto quiere decir que no existe diferencia significativa en el consumo medio

de gas natural en los d́ıas martes, miércoles, jueves y viernes, pero si se com-

portan distinto el d́ıa lunes y sábado de forma individual, no aśı el caso del

domingo que es semejante a un festivo, durante el mes de diciembre.

Estas comparaciones se realizaron para cada mes utilizando el mismo proce-

dimiento de clasificación.
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Las categoŕıas para los meses son:

Mes Categoŕıas

Enero Lunes Sábado Domingo Martes a Viernes Feriado

Febrero Lunes Sábado Domingo Martes a Viernes

Marzo Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Abril Lunes Sábado Domingo Martes a Viernes Feriado

Mayo Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Junio Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Julio Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Agosto Lunes Sábado-Feriado Domingo Martes a Viernes

Septiembre Lunes Sábado Domingo Martes a Viernes Feriado

Octubre Lunes Sábado Domingo Martes a Viernes Feriado

Noviembre Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Diciembre Lunes Sábado Domingo-Festivo Martes a Viernes

Cuadro 3.1: Tabla de categoŕıas para cada mes con método de comparación

múltiple Tukey
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3.1.4. Imputación de Datos Perdidos

Para poder imputar los datos se comienza visualizando el patrón de per-

dida de datos.

Gráficamente:

Figura 3.11: Gráfico de datos faltantes

En la parte superior de la figura 7.11 se observa la proporción de datos

perdidos, y en el interior de gráfico se observa el lugar de donde se encuen-

tran los datos perdidos en la base de datos, en color rojo se representan los

datos faltantes, estos tienen igual patrón y cantidad de datos faltantes en

temperatura, por otra parte en una baja proporción tenemos datos faltantes

en la variable Rescom.

Revisando con más detalles el comportamiento de los datos faltantes se mues-

tra el siguiente gráfico:
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Rescom

Figura 3.12: Gráfico de los datos faltantes en la variable Rescom

La pérdida de datos en este caso es baja y además tiene un comporta-

miento aleatorio.
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Temperatura

Figura 3.13: Gráfico de pérdida de datos de la variable temperatura

Se observan varios periodos continuos de perdida de datos, a pesar de

esto no tiene un patrón determinado por ende se considera perdida aleatoria.

Para solucionar esto se aplicó la imputación por Hot-Desk, la cual asig-

na valor por semejanza, a pesar de tener un buen criterio de imputación no

ha sido suficiente para tener buenos resultados razonables con tendencia del

conjunto de datos, es por esto que se procede a realizar un segundo criterio,

donde se seleccionan todos las temperaturas que se diferencian en más de 4

grados Celsius generados por los datos reales y la imputación, a ellos se le

aplica por formula el promedio de la observación anterior y posterior, de esta

forma se suaviza los datos generados que poséıan una variación mayor a la

habitual.

Quedando con la siguiente representación gráfica para los datos de forma

horaria (desde el 2016, por fiabilidad de datos, dado que la empresa AGESA

se crea en este año):
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Figura 3.14: Rescom por hora

Figura 3.15: Temperatura por hora
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Periodograma horario

Al aplicar este procedimiento se estudia la posibilidad de que la serie es-

tudiada sea multiperiodica y conocer aśı sus periodos.

Gráficamente:

Figura 3.16: Periodograma Rescom por hora

Al verificar las frecuencias obtenidas con ayuda del software R. Se obtuvo

periodos de 12 horas, 24 horas y anual.

Periodograma diario

Gráficamente:
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Figura 3.17: Periodograma Rescom diario

La frecuencia principal corresponde a 365 d́ıas.

Ver anexo (6.4)

Correlación Cruzada

Por otro lado se aplicó una correlación cruzada (CCF por sus siglas en

inglés Cross Corre lation Function”) para estudiar si es posible encontrar

algún desfase temporal en las relaciones que tiene la temperatura con la

Demanda de Gas natural.

Variable Correlación Neta Correlación Nueva Lag Diferencia

Temperatura -0.301 -0,563 6 0,262

Ver graficas en Anexo (6.1)

En este caso se presentan 4 columnas con ı́ndices de correlación, la co-

lumna Correlación Neta hace referencia al nivel de asociación lineal de las

variables independientes con la Demanda de Gas Natural en la misma hora

mientras que la columna Correlación Nueva es la que indica el nivel de corre-

lación con X horas de desfase, donde X es igual al número de lags indicado

en la columna siguiente, y por último la columna Diferencia que muestra

cuando mejora la correlación al aplicar el respectivo desface horario.
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Caṕıtulo 4

Modelos Arimax

4.1. Demanda de gas horaria

El consumo residencial de gas natural es analizado y transformado con

función log, dado que la tendencia no es lineal y al observar la descompo-

sición de la serie se aprecia que no es una serie aditiva, sino multiplicativa.

La transformación de la demanda de gas natural se le aplico una translación

de 56.868 unidades, ya que se producian valores no aplicables a la función

logaritmica.

Se trabajo con el conjunto de datos compuesto desde octubre 2016 a mar-

zo 2019, ya que la información horaria anterior no pudo ser verificada dado

que AGESA no exist́ıa antes de esa fecha y esa información correspond́ıa a

Metrogas.

El modelo ARIMAX(1, 0, 0)(0, 0, 0)8760 se puede escribir del siguiente mo-

do:

Φ(B)(1−B8760)Xt = εt + βZt (4.1)

donde:

Φ(B) = 1− 0, 6678B

βZt = 11, 8067−0, 066EFe+0, 015MFe+0, 0213FA+0, 0831MaFe+

0, 2962JFe + 0, 2488JuFe + 0, 2423AgFe + 0, 064SFe + 0, 563NFe +
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0, 0184DFe+0, 0376EH+0, 0154FH+0, 0525MH+0, 854AH+0, 2055MaH+

0, 2974JH + 0, 2896JuH + 0, 2522AgH + 0, 1980SH + 0, 1453OH +

0, 0810NH+0, 0711DH−0, 0003Efinde−0, 0016Ffinde+0, 0357Mfinde+

0, 0581Afinde+ 0, 1731Mafinde+ 0, 2808Jfinde+ 0, 2658Jufinde+

0, 2593Agfinde + 0, 1763Sfinde + 0, 0835Ofinde + 0, 406Nfinde +

0, 0243Dfinde− 0, 0052temperaturat−6

Donde:

H= Dı́a hábil

finde= Fin de semana

Fe= Feriado

E= Enero

F=Febrero

M= Marzo

A= Abril

Ma= Mayo

J= Junio

Jul= Julio

Ag= Agosto

S= Septiembre

O= Octubre

N= Noviembre

D= Diciembre
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Ajuste y Predicción del Modelo Arimax por hora

Para la predicción se trabaja con una base entrenamiento la cual corres-

ponde al 90 % de los datos, y se pone a prueba comparando el 10 % de datos

restantes para verificar que tan certera es la predicción.

Figura 4.1: Datos reales con ajustes de modelo y predicción horaria

4.1.1. Demanda de gas diario

El consumo residencial de gas natural es analizado diariamente a partir

de junio del año 2005. Analogo al procedimiento utilizado en la demandada

horario.

El modelo ARIMAX(1, 0, 0)(0, 0, 0)365 se puede escribir del siguiente modo:

Φ(B)(1−B365)Xt = εt + βZt (4.2)

donde:

Φ(B) = 1− 0, 94B
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βZt = 977782, 9+131689, 61DomO+90750, 14DomN+52256, 66DomD−
128, 023DomF+48382, 41DomM+100919, 29DomA+155531, 48DomMa+

239465, 85DomJ+231804, 2DomJul+266591, 7DomAg+186419, 12DomS−
100715, 27FeE + 246663, 85FeO + 136003, 4FeN + 33060, 19FeD +

127791, 9FeM + 104308, 54FeA+ 201755, 29FeMa+ 448046, 23FeJ +

370181, 04FeJul + 386006, 36FeAg + 188636, 8FeS + 146002, 3HE +

289634, 47HO+232105, 21HN+196713, 21HD+127455, 5HF+169292, 95HM+

222159, 9HA+315370, 66HMa+406888, 23HJ+429833, 3HJul+446787, 87HAg+

377978, 27HS+67957, 794SaE+216351, 3SaO+172505, 87SaN+130709, 7SaD+

50863, 73SaF + 115756, 47SaM + 168846, 13SaA+ 242478, 54SaMa+

322494, 8SaJ + 319301, 53SaJul + 343741, 21SaAg + 278230, 7SaS −
15206, 1014Tempmáxt + 1, 3n clientest

Donde:

H= hábil

Sa= Sábado

Fe= Feriado

Dom= Domingo

E= Enero

F=Febrero

M= Marzo

A= Abril

Ma= Mayo

J= Junio

Jul= Julio

Ag= Agosto

S= Septiembre
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O= Octubre

N= Noviembre

D= Diciembre

n cliente= número de clientes

Ajuste de Modelo diaria

Figura 4.2: Ajuste Modelo Arimax por d́ıa

Predicción Modelo diario

Para la predicción se trabaja con una base entrenamiento la cual corres-

ponde al 90 % de los datos, y se pone a prueba comparando el 10 % de datos

restantes para verificar que tan certera es la predicción.
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Figura 4.3: Datos originales, ajuste del modelo y predicción diaria

Modelo N o Variables Coeficientes AIC MAPE aj. MAPE pred. ECMP

Dı́a 4 50 119.645,5 0,0469276 0,06209655 38.349,74

Hora 3 37 -26.510,83 0,0384556 0,257892 5.867,98

Cuadro 4.1: Tabla comparación de modelos ARIMAX

Ver Anexo (6.2)

Supuestos de los modelos

Modelo Autocorrelación Homocedasticidad Media Constante Normalidad

ARIMAX Dı́a Si Si Si Si

ARIMAX Hora No No Si No

Cuadro 4.2: Tabla de comparación de los supuesto en los modelos ARIMAX

Ver en Anexo (6.3)
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Caṕıtulo 5

Dashboard AGESA

Una vez seleccionado el modelo final (Modelo Arimax diario) se requiere

de una herramienta que muestre visualmente los resultados alcanzados por

el modelo y las métricas de desempeño.

Para ello se desarrolló e implementó un dashboard usando el paquete

Shiny del software R-studio.

Shiny es una herramienta para crear fácilmente aplicaciones web interac-

tivas (apps) que permiten a los usuarios interactuar con sus datos sin tener

que manipular el código.
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5.1. Visualización de Dashboard

Figura 5.1: Pantalla principal de Dashboard AGESA

Esta imagen corresponde a la parte principal de la aplicación donde se

puede visualizar gráficos de dispersión seleccionando la variable influyente

que se quiera observar, además cuenta con varias pestañas;

donde:

Summary: corresponde al resumen de las variables con su respectiva

media, máximo, mı́nimo, etc.

Coef. Modelo: corresponde a los coeficientes del modelo Arimax dia-

rio.
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Data Table: muestra la base de datos.

Predicción: corresponde a los valores que predice el modelo en formato

tabla.

Figura 5.2: Ventana de visualización Coef. Modelo de Dashboard AGESA
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Figura 5.3: Ventana de visualización de Base de datos en Dashboard AGESA

En la Figura (5.3) por confidencialidad no se exponen los datos del consumo

de gas natural.

Además la Figura (5.3) se aprecia la base de datos con todas las funcio-

nes disponibles para filtrar y buscar datos, además de tener posibilidades de

observar de 5, 9, 28, 29, 30 y 31 d́ıas en la misma página.

Se deja un manual de uso para los trabajadores de AGESA que les permita

añadir nuevas observaciones al modelo.

Ver Script del Dashboard en Anexo (6.5)
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Caṕıtulo 6

Conclusiones

La empresa AGESA dispońıa de modelos lineales no actualizados de for-

ma constante, es por esto que se ejecutó una actualización y modernización

del procedimiento utilizando herramientas más avanzadas de la estad́ıstica,

aprovechando el comportamiento histórico se realizaron series de tiempo con

variables exógenas.

Para modelar y predecir se aplicó modelo ARIMAX, tanto para determi-

nar la demanda por hora y d́ıa, el objetivo de esto es determinar con más

precisión la demanda diaria.

Al llevar a cabo la recolección de los datos, se obtuvo una base horaria, la

cual conteńıa datos faltantes los cuales fueron imputados utilizando el método

Hot-Desk para la variable Rescom y temperatura (variable exógena), además

los datos de temperatura imputados que no segúıan la tendencia de la serie

se les aplica una segunda imputación, donde se condiciona los datos que se

diferenciaban en más de 4 grados Celsius entre una hora y la siguiente,y luego

se le aplica el promedio entre la hora anterior y posterior, con el fin de no

perder información y ser concordantes con el resto de información disponible.

Para la demanda diaria si se teńıa la información completa desde el año

2005 recolectada entre Metrogas y AGESA.
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Los d́ıas de la semana tienen un papel fundamental en la predicción de

la demanda, ya que depende del d́ıa es si el consumo tienen una tendencia

al alza o baja. Los d́ıas festivos suelen ser los d́ıas de menor consumo de gas

natural y se relación con la temperatura, pero estas relación no son siempre

iguales durante el año. Para determinar las categoŕıas de los tipos de d́ıas

(hábiles, festivos, fin de semana, etc.) se utilizo el método de comparaciones

múltiples Tukey, con el cual se pudo determinar que no todos los meses tienen

las mismas categoŕıas y es por este motivo que el modelo se incluye como

variable exógena los tipos de d́ıas con la interacción del mes del año.

Tanto para la base diaria y horaria, se aplico el mismo procedimiento.

Luego para verificar si la máxima correlación de la temperatura con el

consumo ocurre en el mismo instante se utiliza CCF, el cual en la base de

datos diaria se cumple sin inconvenientes, pero en la base de datos horarias se

obtuvo que la máxima correlación de la temperatura con el consumo ocurre

con la temperatura que ocurrió hace 6 horas, esto produce un alza en la

correlación de las variables de -0,301 al -0,563.

Con toda la información recolectada se realiza un modelo ARIMAX por

hora y otro por d́ıa.

El modelo ARIMAX por hora no cumple todos los supuestos, pero si genera

un ajuste de datos muy satisfactorio pero no una buena predicción, es decir

que el poder predictivo del modelo no es el esperado, esto sucede porque la

cantidad de periodos disponibles de datos históricas es poca.

Para solucionar esto se sugiere continuar con el registro de datos por hora

para implementar a futuro un mejor modelo con unos años más de informa-

ción y tener la precaución de no tener vaćıos en este registro para que la

información sea lo real posible sin necesidad de incurrir en imputación de

datos.

El modelo ARIMAX diario si cumple con los supuesto y el poder predicti-

vo es mejor que el modelo horario. Este modelo cuenta con más información

histórica y la desviación de la predicción con los consumos reales no supera

el 5 %, por ende cumple con los requerimientos solicitados por AGESA.
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El mejor modelo y predicción corresponde al modelo Arimax diario. Para

un manejo más amigable se desarrolló una aplicación web que permite ob-

servar las variables influyentes en el modelo diario, además de observar el

resumen numérico, gráficas, coeficientes del modelo y predicción del mismo

utilizando el paquete Shiny del software R-studio.
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Anexo

6.1. Función de Correlación Cruzada

6.1.1. Grafico función de correlación cruzada de tem-

peratura con la demana diaria

Figura 6.1: FCC temperatura diaria
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6.1.2. Grafico función de correlación cruzada de tem-

peratura con la demana horaria

Figura 6.2: FCC temperatura hora

6.1.3. Grafico función de correlación cruzada de tem-

peratura con la demana horaria correguido

Figura 6.3: FCC temperatura hora
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6.1.4. Descomposición serie horaria de la demanda de

gas natural

Figura 6.4: Descomposición de la demanda horaria
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6.2. Modelos Arimax

6.2.1. Modelo Arimax por hora
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6.2.2. Modelo Arimax por d́ıa
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6.3. Supuestos

6.3.1. Supuestos Modelo horario
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6.3.2. Supuestos Modelo diario
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Gráfico residuos

6.4. Periodograma diario
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6.5. Script Aplicación AGESA
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