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Blacona M.T., Magnano, L. Andreozzi, L.
Instituto de Investigaciones Teoricas y Aplicadas de la Escuela de Estadistica

CARACTERISTICAS DE LOS MODELOS DE ESPACIO DE ESTADO DE
INNOVACIONES, CON APLICACIONES.

1. Introduccién
El libro de Hyndman et al (2008), explica sistematicamente y desarrolla ideas de articulos de

los Ultimos diez afios, sobre los denominados modelos de espacio de estado de
innovaciones, los cuales mantienen la naturaleza intuitiva del suavizado exponencial pero
con el enfoque de modelos de espacio de estado, con las respectivas ecuaciones de
medida y de estado. Si bien los pronésticos puntuales coinciden cuando se calculan por
ambos métodos con las constantes de suavizado equivalentes, los segundos proveen, entre
otras cosas, intervalos de prediccion y estimacién maximo verosimil de las constantes de
suavizado. También se pueden encontrar los modelos ARIMA equivalentes.

Los suavizados exponenciales surgieron con el trabajo pionero de R. G. Brown en el afio
1944 y se desarrollaron durante los afios 1950 a través de los trabajos de Holt (1957),
Brown (1959) y Holt-Winters (1960). Estos métodos de prondstico intuitivos y de facil
comprension, fueron muy atiles y con muy buenos resultados empiricos especialmente en el
area de negocios y empresas. No obstante sufrieron dos criticas fundamentales: 1) no existe
un modelo estadistico que sustente la representacion de los datos y 2) no permitian realizar
intervalos de prondstico.

Abrahan y Leodolter (1983), pusieron en correspondencia los suavizados exponenciales con
distintos modelos ARIMA, por ejemplo al modelo ARIMA(0,1,1) con un suavizado
exponencial simple donde el pardmetro 8 del modelo ARIMA es igual a (1-a), siendo a la
constante de suavizado. De esta forma se justifica la presencia de un proceso estocastico
gue representa los datos y permite realizar intervalos de prondsticos.

En el libro de A. Harvey (1989), se hace una presentacion rigurosa de los modelos de
espacio de estado, donde mediante modelos de series de tiempo estructurales, se formulan
directamente los términos de los componentes de interés. En estos modelos juega un papel
importante el filtro de Kalman para la estimacion maximo verosimil de sus componentes.

Estos componentes, como por ejemplo, el nivel, el crecimiento, la estacionalidad, etc., se
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relacionan con los componentes que se suavizan en los suavizados exponenciales. Asi
mismo, se muestra la equivalencia entre los MEE los y los modelos ARIMA.

La novedad en los modelos propuestos por Hyndman et al (2008) es que proponen una
Unica fuente de error a diferencia de los clasicos MEE propuestos por Harvey (1989) que
contemplan una fuente de error distinta para la ecuacion de medida y para cada
componente incluida en el modelo, por ello los primeros no necesitan ser estimados con el
filtro de Kalman, sino que se usan los métodos iterativos tradicionales para estimacion
Maximo Verosimil no lineales, basado en la representacion de las innovaciones de la funciéon
de densidad de probabilidad, a esto Ultimo se debe el nombre que se le da a estos modelos.
En este trabajo se realiza una breve introduccién de los modelos de innovaciones de
espacio de estado, siguiendo las ideas de Hyndman et. al. (2008) para luego mediante
aplicaciones a series de tiempo reales, mostrar las relaciones entre los distintos tipos de
modelos con sus respectivas equivalencias, como asi también bondades y dificultades que
presentan los modelos desde un punto de vista empirico.

En la Seccion 2 se presentan los tradicionales suavizados exponenciales mas usados y los
modelos de innovacion de espacio de estado generales y los que corresponden a los
suavizados exponenciales mencionados; en la Seccion 3 se analizan series de tiempo
Argentinas por los dos métodos enunciados anteriormente y por los tradicionales modelos
ARIMA, comparando sus resultados; en la Seccién 4 se realiza la discusion de los

resultados encontrados.

2. Metodologia

2.1. Métodos de suavizado exponencial

Se puede pensar a una serie de tiempo como la combinacion de varios componentes tales
como: tendencia (T), ciclo (C), estacionalidad (S) e irregular o error (E). Los tres
componentes T, S y E se pueden pensar combinados en forma diferente, por ejemplo un
modelo puramente aditivo se expresa como:

y=T+S+E,

y uno puramente multiplicativo como:

y=TxSxE,

existen varias otras posibles combinaciones.

Se veran algunos tipos de suavizado exponencial, que combinan estos componentes de

diferentes maneras.
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El componente tendencia (T) se lo piensa como una combinacion del término nivel £ y el
término de crecimiento b, segin se combinen estos dos términos, definiran cinco tipos de
tendencia, sea T, el término de la tendencia h pasos hacia adelante, segin el tipo de
tendencia que se define resulta:

N Sin tendencia T, = ¢,

A Aditiva T,, = £+ bh,

A4 Aditiva amortiguada T, =€+ (b + 2 + -+ ¢Mb,

M Multiplicativa Ty, = £b",

My Multiplicativa Amortiguada T, = £b(®+ @7 +-+ o™
donde ¢ es un parametro de amortiguaciéon (0 < ¢ < 1). Utilizar un método de tendencia
amortiguada es Util cuando se piensa que la tasa de crecimiento histérica desaparecera mas
alla de un cierto periodo de tiempo.
Si se agrega el componente estacional con la misma nomenclatura que para la tendencia,
sin tener en cuenta los errores, se definirdn quince tipos de modelos. Algunos de ellos
describen los métodos de suavizados mas conocidos, por ejemplo:

N,N: Suavizado exponencial simple,

A,N: Método lineal de Holt,

Ad,N: Método de tendencia amortiguada,

A,A: Método aditivo de Holt-Winters,

A,M: Método multiplicativo de Holt-Winters,
existen otros métodos pero no son usados tan cominmente.
Para cada uno de los quince métodos de suavizado, existen dos modelos posibles de
espacio de estado, uno correspondiente al modelo con error aditivo y otro con error
multiplicativo. Si se usan las constantes de suavizado equivalentes entre los modelos de
espacio de estados (MEE) y su correspondiente suavizado exponencial, los pronosticos
puntuales coinciden, aunque son diferentes los intervalos de prondstico.
Como dicen Hyndman et. al. (2008): hay que distinguir el método de suavizado exponencial
del los MEE; los métodos de suavizado son algoritmos que sélo producen prondsticos
puntuales, los subyacentes MEE, son estocasticos y si bien dan los mismos pronosticos
puntuales, también proveen desarrollos para calcular intervalos de predicciéon, ademas de

tener otras propiedades.

2.2. Prondsticos puntuales por métodos de suavizado

Se veran algunos de los métodos de suavizado mas utilizados para realizar pronésticos.
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Sea la serie de tiempo observada: (y;,Y,,...,Y,), un prondstico de y., basado en todos los
datos hasta el tiempo t se denota como 9y n|r)-

Suavizado exponencial simple

Se tienen observaciones hasta el momento (t—1) y se pronostica y; con 9. Cuando se
dispone de la observacién y,, el error de prondstico es (y;—9%:). EIl método de Brown (1959),
toma el prondstico de los periodos previos y lo ajusta usando el error de pronéstico.

Y1 =t ay=9), 0<a<l1 (2.1)
si a tiene un valor cercano a 1, el nuevo prondstico introducird un ajuste sustancial del error
de los pronésticos previos. Si a, en cambio, tiene un valor cercano a cero, el nuevo
pronéstico incluird muy poco ajuste.

Otra forma de escribir (2.1) es

Per1 = aye + (1 — ) (Ye—90), (2.2)
se puede interpretar como un promedio ponderado de los pronésticos mas cercanos y las
observaciones mas recientes. Si se expande (2.2) se tiene

Per1 = aye + (1= a)[ayq + (1 — )9e1],

Jer1 = aye + a(l — )9y + a(l — a)?Pe_q,

repitiendo el proceso de sustitucién se encuentra

Perr = @y + ol — yeg +a(l — )?Ppg + -+ al — )y + a(l - a)'yy,

9.+1 representa el promedio moévil ponderado de todas las observaciones pasadas con los
pesos decreciendo exponencialmente. Es importante la eleccién de los valores iniciales, lo
cual se conoce como “problema de iniciacion”.

Los prondsticos h pasos hacia adelante estan dados por

y(t+h|t) =91, =12,

este resultado de valores constantes se debe a que se se tiene una serie sin tendencia ni

estacionalidad.

Método lineal de Holt (A,N), (Holt, 1957)
Permite pronosticar datos con tendencia. Se necesitan dos constantes de suavizado a y B~

(convaloresentre 0y 1)

Nivel: ¢, = ay; + (1 — @) (fr—1 + bi_1), (2.4.2)
Crecimiento: by = B*(¥y — £e_1)+(1-B*)b¢_1, (2.4.b)
Pronéstico: §¢cinjry = £t + beh, (2.4.0)

*

En el caso especial que a = B*, el método de Holt es equivalente al doble suavizado

exponencial de Brown (Brown 1959).
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Un caso especial interesante es cuando 8* = 0, ya que se tiene

Nivel: £, = ay, + (1 — a)(£,—, + b), (2.5.a)
Pronostico: 9¢t+njr) = £+ + bh, (2.5.b)
este método se conoce como SES con direccién, similar al método Theta de prondsticos

(Assimakopoulos y Nikolopulos, 2000).

Método de Holt Winters con tendencia y estacionalidad, (Holt, 1957 y Winters, 1960)

El método de Holt-Winters se basa en una ecuacion de suavizado para el nivel, otra para la
tendencia y otra para la estacionalidad

Estacionalidad Multiplicativa (A,M)

Nivel: ¢, = aSYt +(1— a)(feeq +bey), (2.6.a)
t—m
Crecimiento: by = B*(#; — £i—1)+(1-B*)be_1, (2.6.b)
1 i o — Yt _
Estacionalidad:s; = Y by + (1 —v)St—m: (2.6.c)
Prondstico: §(cinyy = (fr + beh) Sc_mnz s (2.6.d)

m: longitud de la estacionalidad
ht = [(h — 1)mod m] + 1.
Generalmente «,*y yvarian entre cero y uno. Para hacer mas simple la formulacién del

MEE, Ord et. al. (1997) reemplazan (2.6.c) por s, = y%+ (1 —v)Si—m, €n este caso difieren
t

levemente los prondsticos.
Estacionalidad Aditiva (A,A)

Nivel: ¢, = a(Y; — St—m) + (1 — a)(£i—1 + be_1), (2.7.a)
Crecimiento: by = B*(#; — £i—1)+(1-B*)be_1, (2.7.b)
Estacionalidad: s; = y(Yi—f—1 — bi—1) + (1 — ¥)St—m> (2.7.c)
Pronostico: §cinjr) = €¢ + beh +Se_ ot (2.7.d)

como en el modelo multiplicativo la ecuacion (2.7.c) en los libros de texto es un poco
diferente, se usa s, = y" (Y — ) + (1 —¥*)Si—m - Si ¥, se sustituye usando (2.7.a) se obtiene
St = v (1 — )(yi—fiey — b)) +[1 —y*(1 — a)]s,_m, €N este caso se obtienen los mismos
prondsticos que con las férmulas anteriores.

Los pronésticos puntuales h pasos hacia adelante de todos los métodos de suavizado
exponencial, calculados mediante la formula recursiva, se encuentran el libro de Hyndman
et. al. (2008).
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2.3 Modelos de espacio de estado

Como se mencion6 anteriormente para cada método de suavizado exponencial existen dos
MEE, uno con errores aditivos y otro con errores multiplicativos.

Para distinguir los modelos con errores aditivos de los multiplicativos, se agrega una letra
adelante de la notacion del método (ETS), que se refiere a los tres componentes: error,
tendencia y estacionalidad respectivamente. Se utiliza la nomenclatura, por ejemplo,
ETS(A A,N), significa error aditivo, tendencia aditiva, sin estacionalidad, correspondiente al
método de Holt con error aditivo. La notacién ETS(.,.,.) ayuda a recordar el orden en que
son especificados los componentes.

Una vez que se especifica el modelo, se estudia la distribucion de probabilidad de los
valores futuros de la serie y se encuentra la media condicional de las observaciones futuras,
dado el conocimiento del pasado, la cual esta dada por p.n, = E[yt+n/X¢], donde x; contiene
todos los componentes no observados tales como ¢, b, y s,, donde h representa el
horizonte de pronostico, cuando h =1, peiq = Hera)o)-

Para muchos modelos, la media condicional sera idéntica al pronoéstico dado anteriormente,
de modo que {i;n = Y:4+n- Sin embargo, existen modelos (los que presentan tendencia y/o
estacionalidad multiplicativa), en los que la media condicional puede diferir levemente del

prondstico puntual para h > 2.

2.3.1 El MEE del método lineal de Holt

Modelo con error aditivo: ETS(A,A,N)

Sea E(ye+n/ Xt) = We+hlo) = Ye+n. €l prondstico un paso hacia adelante suponiendo conocido
los valores de todos las constantes de suavizado resulta pi—1) = 9(tje-1) = fr-1 + De—1.
Sea &=y, — Ht—1) €rror de prondstico un paso hacia adelante en el tiempo t, a partir de

(2.4.c) se encuentra

Ve =4t-1 +beg + g, (2.8)
de (2.4.a) y de (2.4.b) se puede escribir

=41+ by +ag, (2.9)
by =beg + B (€r—fr-1 — bry) +ag, = by + af’e, (2.10)

se simplifica B = af8*.

Las tres ecuaciones anteriores constituyen un MEE subyacente al método de Holt.
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Definiendo el vector de estado x, = (#,b;)’ se pueden escribir las ecuaciones (2.8) a (2.10)

como

ye=11 1lxcq +ey, (2.11.a)
11 a

Xe = [o 1] X1 ¥ [B] E- (2.11.b)

El modelo queda completamente especificado y generalmente se establece que la

distribucion de los errores es g.~N(0, 62).

Modelo con error multiplicativo: ETS(M,A,N)

Los errores se definen como g, = % de modo que g, es un error relativo y se define que
t

Ve = (o1 +beg)(A +g)
e = (fo1 + b)) (1 + agy),
be =bg + B (fr-1 — br-1),
ye=11 1lxe1(1+e),
donde

X¢ = [é 1 Xe—p +[1 1% [g] &,

con g~N(0,62) .

Este es un MEE no lineal y generalmente es dificultoso estimar los parametros y pronosticar,
pero con un poco mas de esfuerzo que para el modelo aditivo, se pueden calcular los

prondsticos en forma de innovacién, como asi también la verosimilitud e intervalos de

pronostico.

Modelo general de los métodos de suavizado exponencial

Se pueden encontrar los MEE de los treinta suavizados exponenciales. EI modelo general
involucra un vector de estado x; = (¢, by, St, St—1, .- St—m+1) Y Una ecuacion de forma

Ye = W(Xq) + r(Xe-q) &, (2.12.a)
xp = f(xe_1) + 9(X-1)e, (2.12.b)
ge~N(ie = W(x_1), 0%)

El modelo con error aditivo tiene r(x._,) =1, entonces y; = y, + &, mientras que en el
modelo con error multiplicativo r(x._;) = p¢, entonces y, = p.(1 + ). Donde el error relativo

del modelo multiplicativo es g, = %
t

Los modelos no son Unicos. Cualquier valor de r(x,_,) conducird al mismo pronéstico puntal
dey;.

En el libro de Hyndman et. al. (2008) se presentan los modelos aditivos y multiplicativos.
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Los modelos multiplicativos se deberan usar con precaucion porque pueden presentar
dificultades numéricas debido a que alguno de los componentes de estado podrian
involucrar una divisiéon por cero.

Los prondsticos puntuales de los modelos anteriores se obtienen iterando (2.12) para
t=n+1n+2...n+h y siendo E(g,x,) =0 paraj=12,.,h. Los prondsticos
puntuales estan dados por pm+nin) = E[yn+n/Xn], 1a esperanza condicional del modelo
correspondiente, excepto en los casos de tendencia y estacionalidad multiplicativa para
h>2.

Los intervalos de prondstico de un modelo lineal, donde las predicciones se distribuyen

Gausseanas, se pueden deducir de las variancias condicionales V(,injn) = V(Yn+h/m)- ESte

enfoque también funciona para algunos modelos no lineales.

2.4 Iniciacion y estimacién de los modelos de espacio de estado

Si se desea utilizar los MEE para pronosticar, se necesita especificar el tipo de modelo que
se va a usar (seleccién del modelo), el valor inicial de x, (valor inicial o semilla) y la
estimacion de las constantes de suavizado a, B, Yy .

En la iniciacién generalmente el valor de x, se especifica usando valores ad-hoc o via un
esquema heuristico, por ejemplo el dado por Hyndman et. al. (2002).

Para la estimacion se define la verosimilitud de las innovaciones del MEE (2.12), a partir de
la cual se obtienen los estimadores maximo verosimiles. Esta funcion de verosimilitud (con
los términos constantes eliminados), es condicional a las constantes de suavizado
0=(a, B,v, ¢)' y los valores iniciales del estado x4 = (¥4,b¢,So,51,...Sms+1), donde n es en
namero de observaciones. Esto se calcula utilizando ecuaciones recursivas. No es
necesario usar el filtro de Kalman para calcular la verosimilitud, como en los MEE clasicos,

por no tener multiples fuentes de error.

2.5 Innovaciones lineales de los MEE

En un MEE, la variable de la serie de tiempo observada y,; se suplementa con una variable
auxiliar no observada. Esta variable auxiliar se representa por un vector x; que se llama
vector de estado. Esta es una forma parsimoniosa de resumir el comportamiento pasado de
la serie de tiempo y,, la que se utiliza para determinar el efecto del pasado sobre el presente

y el comportamiento futuro de la serie de tiempo.
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La innovacion lineal del MEE general es:

Vi = W'X_q + &, (2.13.3)
x¢ = Fx¢_q + 8¢y, (2.13.b)
y¢. valor observado en el tiempo' t,

X;: vector de estado en el tiempo t,

Fx,_,: efecto del pasado sobre el estado actual x,

F: matriz de transicion,

ge.: impredecible de los cambios en x;

El vector g determina la extension de los efectos de las innovaciones sobre el estado, se lo
llama vector de persistencia. La ecuacion de transicion es el mecanismo para crear la
dependencia a través del tiempo entre las observaciones de una serie de tiempo.

Esta estructura permite explorar la necesidad de cada componente separadamente y llevar
a cabo una investigacion sistematica del mejor modelo para la ecuacién de transicion. Esta
es una relacidn de recurrencia de primer orden que describe como el vector de estado se
desenvuelve a través del tiempo.

Este modelo aditivo es un caso especial del modelo mas general (2.12). En el suavizado
exponencial el vector de estado contiene informacion nueva sobre el nivel, crecimiento y
patron estacional. Por ejemplo, en un modelo con tendencia y estacionalidad x, =
(%:,b¢,St,St-1, -+, St—m). Desde una perspectiva matematica, la variable de estado es
esencialmente redundante. La variable de estado contiene un vector de estado, que se
puede sustituir en la ecuacion para dar una forma reducida del modelo. ¢Entonces porqué
se utiliza la variable de estado?, ella permite definir en lugar de un gran modelo complejo,
otro fraccionado en partes mas pequefias mas manejables, reduciendo los cambios de los
errores de la especificacion del modelo. Los componentes del vector de estado permiten
tener una mejor comprension de la estructura de la serie.

Los vectores de orden k, wy g son fijos, y F es una matriz k x k fija. Estos componentes fijos
generalmente contienen constantes de suavizado que se necesitan estimar.

El valor semilla x, para la ecuacién de transicién puede ser fijo o aleatorio. El proceso que
genera la serie de tiempo puede comenzar antes del periodo 1, pero los periodos anteriores
no estan disponible, en esta situacién, el momento del comienzo del proceso se toma como
—o Yy X, puede ser aleatorio. Se dice que se aplica el supuesto de comienzo infinito.
Alternativamente, el proceso que genera una serie de tiempo puede haber comenzado en el
periodo 1y x, ser fijo, en este caso se aplica el supuesto de comienzo finito.

Al modelo (2.13) a menudo se lo llama el MEE de innovaciones Gausseanas, porque se

define en términos de innovaciones que siguen la distribucidn Gausseana. Existen
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alternativa diferentes del MEE y con fuentes de aleatoriedad dadas en (2.13.a) y (2.13.b), no
correlacionadas, en lugar de una Unica fuente de aleatoriedad (las innovaciones en cada
caso).

Las funcion de densidad de probabilidad para y =1[y;,..,ya]l €s una funciéon de las
innovaciones y tiene la forma relativamente simple

P(ylxo) = [Tt=1 PYelY1s - Yo X0) = [Tizq P(Yelxe—1) = [TE=1 P(e0),

si se supone que la distribucion es Gausseana, esta expresién se vuelve

n
pylxo) = (2no?) 2 exp (~132, Z),

una expresion que depende de las innovaciones{s} las cuales se calculan facilmente. Si el
valor de x, se conoce, las innovaciones ¢, son el error de predicciébn una etapa hacia
adelante, aplicando (2.13.a) y (2.13.b) se obtiene

EVelyrr - Yni Xo) = E(Yelxe—1) = E(W'X¢_q[X¢1) + E(ec]xc1) = w'x_;.

Las predicciones de y;, dados el valor inicial x, y las observaciones, se pueden calcular

recursivamente a partir de los valores de la serie usando las relaciones:

Ytlt-1) = WX¢_q, (2.14.a)
& = Yr — Y(tle-1)» (2.14.b)
Xe = FXe—q + 8gy, (2.14.¢)

estas transformaciones se llaman suavizado exponencial general. Fue dada por primera vez
por Box y Jenkins (Box et. al. 1994).

Los pronésticos que se obtienen con estas transformaciones son funciones lineales de
observaciones pasadas. Se sustituye (2.14.a) y (2.14.b) en (2.14.c) para encontrar

Xt = DX¢—1 + 8Yt,

donde D = F — gw'. Resolviendo hacia atras la relacion de recurrencia (2.14) se tiene

x¢ = D% + %25 Digy,j, (2.15)
esto indica que el estado actual x; es una funcion lineal de los valores pasados y presentes
de la serie de tiempo. Finalmente sustituyendo (2.15) rezagado un periodo en (2.14.a) se
tiene

Y(tle-1) = a + Z,t;11 CiYe—js (2.16)
donde a,=wD''x, y ¢ = w'Di"lg. El prondstico es una funcion lineal de las
observaciones pasadas y el vector semilla.

Las ecuaciones (2.12), (2.14) y (2.15) demuestran lo atractivo del enfoque de las
innovaciones. Se puede comenzar a partir del MEE (2.13) y generar los prondésticos una
etapa adelante usando (2.15). Cuando se dispone de una nueva observacion, el vector de

estado se adapta usando (2.14) y se dispone inmediatamente de un nuevo pronostico una
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etapa adelante. Otros enfoques consiguen la adaptacion y la transicion del modelo a la

funcion de prondstico con menos transparencia y considerablemente mas esfuerzo.

2.4.1 Casos especiales de innovaciones lineales de los MEE

Modelo de nivel local ETS(A, N, N)

La forma mas simple de transmitir la historia de un proceso es a través de un Unico estado
?¢, llamado nivel. El MEE resultante se define por las ecuaciones

Ve = fioq + &, (2.16.a)
b =g + Qg (2.16.b)
donde &£~N(0,0?). En conformidad con la estructura de espacio de estado con x, = 4,
w=1 F=1y g=a. Los valores que son generados por este proceso estocastico se
mueven aleatoriamente alrededor del nivel (local) como lo describe (2.16.a).

El grado de cambio de sucesivos niveles esta regido por el tamafio de la constante de
suavizado a. Los casos para a = 1y a = 0 son de especial interés.

Caso a = 0: el nivel local no cambia, y se lo denomina nivel global. Valores sucesivos de la
serie y; son independientes e idénticamente distribuidos. Sus momentos no cambian en el
tiempo.

Caso a = 1: el modelo se convierte en un camino aleatorio y; = y;_1 + &. Sucesivos valores
de la serie de tiempo son dependientes.

El caso especial de la transformacion (2.14), del modelo (2.16) es

9ctlt-1) = fe-1, (2.17.a)
St = yt - ‘gt_l, (2.17.b)
Oy = fi_1 +agy, (2.17.c)

esto corresponde a un suavizado exponencial simple (Brown, 1959), uno de los métodos
mas ampliamente usados para prondsticos en aplicaciones comerciales. Es un esquema
recursivo simple para calcular las innovaciones de los datos brutos. La ecuacién (2.17) se
reduce a

e = (1 —a)b_q + ay;. (2.18)
La prediccion una etapa hacia adelante se obtiene de este esquema que es linealmente
independiente de los valores anteriores. La ecuacion (2.16) indica que

Y-y = (A — ), + O(th;(}(l — )y, (2.19)
es una funcion lineal de los datos y del nivel semilla. Ignorando el primer término (el cual es

despreciable para valores grandes de t y siendo |1 —al <1) la prediccion 9 .;) €s un
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promedio ponderado exponencialmente de observaciones pasadas. Los coeficientes
dependen del factor 1 — «:

- Si |1 —al <1, los coeficientes se vuelven pequefios cuando j crece. La condiciéon de
estabilidad se cumple siysélosi 0 < a < 2,

- Los coeficientes son positivos si y s6lo si 0 < (1 —a) <1, en este caso (2.19) se puede
interpretar como un promedio ponderado de los niveles pasados y el valor actual y;. Asi la
prediccion sélo se puede pensar como un promedio ponderadosi0 < a < 1.
Consecuentemente hay dos posibles rangos de a que se pueden proponer: 0 < a < 2 sobre
la base de un argumento de estabilidad y 0 < a <1 sobre la base de interpretarlo como

promedios ponderados. En la practica se usa frecuentemente el rango mas estrecho.

Modelo de tendencia local ETS(A, A, N)

El modelo de nivel local se va incrementando a una tasa de crecimiento b, dando

Ve =4t-1 +beg + g, (2.20.a)
‘gt = ‘Bt—l + bt—l + oge, (220b)
b, = b, + Bs,, (2.20.c)

Hay dos constantes de suavizado a y B, la tasa de crecimiento o pendiente b, puede ser
positiva, cero o negativa. El modelo (2.20) tiene una estructura de espacio de estado

_ p _ ' N _ ,
x=[t bl w=[1 11 F=[; ;| v e=l« B,
Las constantes de suavizado reflejan el impacto de las innovaciones sobre el nivel y la tasa
de crecimiento.
Cuando B =0 la tasa de crecimiento es constante en el tiempo. Si ademas a = 0 el nivel
cambia a una tasa constante en el tiempo, es decir, no hay cambios aleatorios en el nivel o
crecimiento a largo plazo. Para otros valores de las constantes de suavizado, la tasa de
crecimiento sigue un camino aleatorio en el tiempo. Cuando las constantes de suavizado
crecen, la tendencia de la serie se hace mas suave.
En este modelo la transformacion (2.14) de los valores de la serie, genera innovaciones de
laforma
Itle-1) = €1 + bey,
& = Yr — Y(tle-1):
=41 +by +ag,
by = b1 + Bey,
este modelo corresponde al suavizado exponencial lineal de Holt (1957).

Un sistema de ecuaciones equivalente es:
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Ytit-1) = fr—1 + beq, (2.21.8)
& = Yr — Y(tle-1) (2.21.b)
2, =ay, + (1 — a)(fr_qy + by_q), (2.21.c)
be=B"(¢ — 1) + (1 — B0y, (2.21.d)

donde B*= g A menudo al término £, — £,_; se lo interpreta como el crecimiento real, es

una forma distinta del crecimiento predicho b,_,.

La ecuaciones (2.21.c) y (2.21.d) se pueden interpretar como promedios ponderados si
O<a<1ly0<pfp*<1,oequivalentementesi0O <a <1y0 < B* < a. Estas restricciones se
utilizan cominmente en la practica. También se puede demostrar que el modelo es estable
(la matriz de descuento Diconverge a 0 cuando j crece) cuando a >0, >0y 2a+ B < 4.
Esto conduce a una region paramétrica mucho mas grande que la que se permite

generalmente.

Modelo estacional aditivo local ETS(A4, A, A)

Para series con patrén estacional, al modelo con tendencia local se le agrega el efecto
estacional, llamado s,. A menudo la estructura del patron estacional va cambiando
levemente a través del tiempo, en respuesta a cambios en gustos y tecnologia.

La férmula planteada permite cambios en el patron estacional. EI modelo es:

Ye =4t-1 +Deg + Seem *+ &, (2.22.a)
e ="4iq + by +agy, (2.22.b)
by = by + Bey, (2.22.c)
St = St-m T Y&, (2.22.d)
este modelo corresponde al MEE de primer orden donde
w=[110 . 0 1]
x/ =[k b St St-1 . Stem4al,

1 1 0 O 0 O

01 00 00

0 00O 01
F=[0 0 1 O 0 0f

0 001 00

0 0 0 O 10

g=[a B y O .. 0]
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La inspeccién cuidadosa del modelo (2.22) muestra que los términos nivel y estacionalidad
son confundidos. Si se suma una cantidad arbitraria § al elemento estacional y se sustrae la
misma cantidad al nivel, se obtienen las siguientes ecuaciones

Ye = (ft-1 — 6) + Dpoq + (St-m + 8) + &,

be—6=4_,—6+Db_;+ag,

by = by + Bey,

(St +8) = (St-m +8) +ve,

las cuales son equivalentes a (2.22). Para eliminar este problema es deseable restringir el
componente estacional a que cualquier secuencia {st,stﬂ, ,st+m_1} sume cero (o al menos
tenga media cero). Cuando se cumple esta condicion del componente estacional se dice que
esta normalizado. La normalizacién del factor estacional involucra una modificaciéon sutil del
modelo. Se puede imponer la restriccion que el factor estacional en el estado inicial x, debe
ser cero. Esto significa que el componente estacional comienza siendo normalizado, aunque
no es una restriccién, entonces se mueve alrededor de cero en el tiempo.

Las transformaciones de los valores de la serie para predecir errores se puede mostrar que
son

9 =1 +bq + S,

& = Yt — Yje-1)

=41+ by +ag,

by = by + Bey,

St = St-m T Y&,

esto corresponde a la version aditiva, usada cominmente, del suavizado exponencial
estacional (Winters, 1960). Una forma equivalente de las ecuaciones de transicion es

9 =1 +beg + S,

& = Yt — Yje-1)

e = a(yy — Se=m) + (1 — a)(£i—q +bi_q),

by = (1—B)be_y + B (£ — fi-1),

St =V (Ve — fee1 — be-1) + (1 — 0)Se_m,

donde el valor de la serie se desestacionaliza en la ecuacion de tendencia y se considera sin
tendencia en la ecuaciéon de estacionalidad, B* = B/a y y* =y/(1 — «). Las ecuaciones
anteriores pueden interpretarse como promedios ponderados. En el caso que las
restricciones paramétricas sean que o, B*yy* caigan entre 0 y 1, segln sean las
consideraciones sobre la matriz de descuento D conduciran a diferentes regiones a las

constantes de suavizado.
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2.5 Relacion entre los MEE de innovacién y modelos ARIMA

El enfoque que se sigue es el de eliminar las variables de estado del modelo de estado, para
llegar a un proceso ARIMA, que se lo llama la forma reducida del modelo.

Como el modelo de innovaciones opera con un punto de comienzo finito, podemos restringir
nuestra atencién a aquellos MEE de innovacion que son estables, de manera que el efecto

de las condiciones de inicio se pueda ignorar para series suficientemente largas.

Suavizado exponencial simple ETS(A, N, N)

Ya fue definido el modelo ETS(A,N,N) el cuadl es un modelo de espacio de estado de
innovaciones para suavizado exponencial simple. Usando el operador de rezago L, este
modelo se puede escribir en forma levemente diferente

Ve = fr_q + &, (2.23.a)
1 -L) = ag, (2.23.b)
Para encontrar la forma reducida del ETS(A,N,N) al modelo ARIMA se le aplica el operador
de diferencia (1 — L) a ambos lados de la ecuaciéon de medida (2.23.b). El resultado es un
modelo ARIMA(0,1,1)

Q-Dye=Q-Dt1+(@-De =agq +& — &1 =

(-1+a)e s+ =(1—6.L)e,

donde 6; = (1 — ). Es bien conocido que el modelo ARIMA(0,1,1) provee el mismo
prondstico puntual que un suavizado exponencial simple. Al igual que produciran también la
misma variancia de prondsticos e intervalos de prondstico. El espacio paramétrico del ETS
es a € (0,2) correspondiente al espacio del parametro del ARIMA con |8,] < 1. Sin embargo,
el supuesto de inicio finito permite el esquema ETS con a = 0, correspondiente a una media

constante, en cambio, el modelo ARIMA no incluye este caso.

Modelo ETS(A,A,N)
En forma similar, se puede escribir el modelo local ETS(A,A,N), el cual es un MEE de

innovaciones correspondiente al método de Holt, como

Ve =4t-1 +beg + g, (2.24.a)
(l - L)‘gt = bt—l + O(St, (2.24.b)
(1 -L)b, = Beq, (2.24.c)

Aplicando el operador de diferencia (1 — L)? en la ecuacion de medida (2.24.a) y usando las
ecuaciones (2.24.b) y (2.24.c) se obtiene el siguiente modelo ARIMA(0,2,2)
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(1 —L)%y: = (1 — 0,1 — 8,L%)e,,

donde 6, =2—-a—-Byb,=a—-1

Las condiciones de invertibilidad son: 6, +6, <1, 6, — 8, <1y06,| <1, que en funcién de
los coeficientes del ETSson>0,4—-2a—-B>0y0<a<2.

Esta forma reducida supone implicitamente un inicio finito, el modelo (2.24) debe ser

suplementado por los valores iniciales ¢, y by.

2.5.1 Forma reducida del modelo de innovacién general
Un objetivo es transformar el MEE en un modelo ARIMA. Un modelo general ARIMA se
puede expresar como

Ly = (L)8(L)y, = O(L)e,
donde de n(L) y ©(L) son ambos polinomios del retardo L y se pueden incluir potencias de
L relacionadas con el periodo estacional m. Ademas, &(L) contiene todas las raices unitarias
en el polinomio. Si hacemos Z; = §(L)y; resulta el modelo ARIMA
o)z, = O(L)e,
El MEE de innovaciones lineal general y, = w'(x;_1) +& Yy x =F(x(_1) + ge; se puede
reducir a un modelo ARIMA utilizando el operador de rezago. Primero la ecuacién de
transicion se puede escribir como
(I =FL)x; = gg, (2.25)
Como puede suceder que (I — FL) no tenga inversa, multiplicamos a ambos lados de (2.25)
por su adjunto, adj(I — FL), se tiene
det(I — FL)x; = adj(I — FL)gg;. (2.26)
Aplicando el operador det(I — FL) a ambos lados de la ecuacion de medida se encuentra
det(I — FL)y, = w'det(I — FL)x,_; + det(I — FL)«,.
A partir (2.26) sustituyendo el det(I — FL)x, se obtiene el siguiente modelo ARIMA
det(I — FL)y, = w'adj(I — FL)gg, + det(I — FL);. (2.27)
En este modelo ARIMA n1(L) = det (I — FL) yO(L) = w'det(I — FL)x,_; + det(I — FL)«,.
Es posible que los polinomios a ambos lados de esta ecuacion tengan factores comunes, en
este caso deberian ser cancelados, de acuerdo con la dimensién minimal de la
representacion de los estados. Esta forma reducida corresponderd a un modelo ARIMA
después de eliminar algunos factores comunes a n(L) y ©(L). Técnicamente la eliminacién
de las raices unitarias deberian conducir a la introduccion de una constante en el lado
derecho de la ecuacion. Sin embargo, tales constantes a menudo son cero cuando al menos

gueda una raiz unitaria en el lado izquierdo. El siguiente ejemplo ilustra el proceso.
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Forma reducida del modelo ARIMA de un MEE de innovacién ETS(4, A, A)
El MEE de innovacion ETS(A, A, A) viene dado por

Ye =%t-1 +Deg + Seom + &,

by =41 + b g + gy,

by =b¢1 + Bey,

St = St-m T Y&,

w=[110 . 0 1]

X/ =[f be St St-1 - Stemsal,
1 1 0 0 0 O
01 00 00
0 00O 01
F=]0 0 1 O 0 0|,
0 001 00
0 0 0 O 10

g=[a By 0 .. OL

1 1 0 O 0O O L L 0O O 0 0
01 0O 0 0 0OL OO 0 0
0 00O 0 1 0 00O 0 L
n(L) =detd—-FL)=(0 0 1 O 0 0|—-|0 O L O 0 0|=(1-L)?Q-Lm)
0 001 0 0 0 00 L 0 0
0 00O 10 0 00O L O

0(L) = w'det(I — FL)x,_, + det(I — FL)g, =
_La_
LB
Ly
=[1 1 1 .. 0 oldetI—FL)|o0 |+ 1 —-L)2@1-1Lm)
0

L O
=LA-U)A-")a+LA-")B+1"A-L)*y+(1-L)*0A—-L™).

En ambos polinomios esta presente el factor comin (1 —L), indicando que el MEE tiene
sobre diferenciacién. La eliminacion de la raiz unitaria comin de ambos lados lleva a
nL=@Q-*@-Lm)

o) =Q-D?Q-1")+ L1 - ")a+ (L+-+LM)B+L™(1—L)y.
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El modelo contiene (m + 1) términos promedios moviles pero soélo tres parametros, por lo
tanto difiere de un proceso usual ARIMA estacional. Cuando = 0 este modelo corresponde

al modelo de la aerolinea, difiriendo s6lo en el factor ay que acompafia al coeficiente de

Lm+1

3. Resultados

Para mostrar los resultados empiricos de los distintos modelos y las equivalencias entre
ellos se trabaja con dos series: 1) indice anual de mortalidad total de Lee-Carter para la
provincia de Santa Fe (1980 —2010) y 2) litros de leche mensuales con destino a la
fabricacion yogur en Argentina (enero 1991 a diciembre 2009). La primera ejemplifica las
series que soOlo poseen tendencia, mientras que la segunda presenta componentes de
tendencia y estacionalidad.

Los resultados numéricos se calculan con el programa R, utilizando el paquete forecast,

version 3.22., elaborado por R. J. Hyndman (2012).

1) indice general de mortalidad
La serie representa el indice general de mortalidad total de Lee-Carter en el periodo 1980-
2010, la que fue elaborada por las autoras en base a datos proporcionados por el Ministerio
de Salud de la Nacién. La misma se representa en el gréafico 1.
El modelo ETS que mejor ajusta los datos, segun el criterio de Akaike, es un ETS(A, A,N), el
cual posee error y tendencia aditivos.

Gréfico 1. indice general de mortalidad total

de Lee-Carter para la provincia de Santa Fe

(1980-2010)
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Fuente: Elaboracion propia en base a datos del MSAL.

Los valores iniciales del vector de estado son ¢, =1,367 y by =—0,0774. Los valores
estimados de las constantes de suavizado por maxima verosimilitud son: @ = 0,017y =
0,017 y 6% =0,2005.

Segun las equivalencias expresadas en la seccién 2.4.1, entre los MEE de innovacion y los
suavizados exponenciales, el suavizado que corresponde al ETS(A A,N) es el de Holt,
donde « coincide con la constante a del ETS(A/A,N) y B* = B/a del mismo ETS. Si se
estiman las constantes de Holt, en forma tradicional (haciendo minima la suma de
cuadrados de error) se obtiene @ =0,3794 y f=0,3276. Estas constantes difieren
notoriamente de los valores obtenidos para el modelo ETS(A, A, N) dado que los equivalentes
por ETS son @ =0,0017 y p =1, incluso este dltimo resultado mostraria que en lugar de
utilizar el suavizado de Holt, se deberia utilizar un suavizado exponencial simple.

Si se tiene en cuenta la equivalencia entre el modelo ETS(A /A N) y los modelos
ARIMA presentada en la seccion 2.5, el modelo ARIMA equivalente es un ARIMA(0,2,2) en
consecuencia (1 — L)%y, = (1 — L8; — L?8,)¢,. Los valores estimados de los parametros para
este modelo se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1. Parametros estimados para el modelo ARIMA(0,2,2), serie indice general de

mortalidad total de Lee-Carter para la provincia de Santa Fe.

Estimacion DS t p — valor
01 —1,9936 0,2749 -7,25 0,0000
0, 0,9999 0,2752 3,63

Los valores equivalentes al ETS son 8; = (2 —a—B) = 1,966y 8, = (@ — 1) = 0,993. Si bien
los parametros equivalentes son bastante similares, el modelo ARIMA que se obtiene no
cumple la condicion de invertibilidad.

Para este caso segun el criterio de Akaike el modelo apropiado es un ARIMA(0,1,1) con
constante, lo que indicaria un crecimiento fijo, no coincidente con el modelo ETS donde el
crecimiento varia levemente en la misma forma que el nivel. El modelo ARIMA es (1 — L)y, =
e + (1 —L8,)e, donde los parametros estimados son fi = 0,7704 (p = 0,0294) y 6,=-0,1278
(p = 0,0537).
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Tabla 2. Pronésticos cinco pasos hacia adelante por diferentes métodos de la serie indice

general de mortalidad total de Lee-Carter para la provincia de Santa Fe.

h ETS(A A N) HOLT Tradicional ARIMA(0,2,2)

1 —-1421 —-1,369 —-1,391
(—1,814;—-1,028) (—1,852;-0,886) (—1,794;-0,989)

5 —-1514 —-1,438 —-1,478
(—1,908;-1,121) (—1,978;—-0,898) (—1,882;—1,075)

3 -1,607 —1,508 —1,565
(—2,002;—-1,213) (—2,127;-0,888) (—1,970;-1,162)

4 -1,701 -1577 -1,623
(—2,096; —1,305) (—2,295; -0,858) (—2,057;—1,248)

5 —-1,794 —1,646 —1,740
(—1,192;—-1,396) (—2,480;-0,812) (—2,145;—-1,334)

Los valores entre paréntesis corresponden a los intervalos de pronéstico del 95% de confianza.

Se realizan los prondsticos de 5 pasos hacia adelante con sus correspondientes intervalos
de prediccién para el modelo ETS, para el suavizado de Holt equivalente no se exponen por
ser los pronésticos puntuales coincidentes, en cambio se presentan los del método de Holt
tradicional y la del mejor modelo ARIMA. Tabla 2.

Segun estos pronésticos el método con menor incertidumbre en sus predicciones (intervalos
mas estrechos), es el ETS, seguido por el modelo ARIMA y por ultimo el modelo de Holt

tradicional.

2) Serie litros de leche pasteurizada destinadas a la elaboracion de yogur en la Argentina

La serie litros de leche mensuales con destino a fabricacién de yogur en Argentina, brindada
por el Sistema Integrado di Informacién Agropecuaria, abarca el periodo enero 1991 a
diciembre de 2009. Se dejan los valores del primer semestre del 2010 para comparar
prondsticos. Esta serie presenta una leve tendencia creciente y una marcada

estacionalidad, grafico 2.
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Gréfico 2. Serie mensual litros de leche pasteurizada
destinadas a la elaboracién de yogur.
(enero 1991 a diciembre 2009).
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Fuente: Sistema integrado de Informacién Agropecuaria

El modelo de innovaciones de espacio de estado mas conveniente segin el AIC es
ETS(A A A). Las estimaciones maximo-verosimiles de los parametros de suavizado son
a = 0,3351, [§ =0,0016, ¥ = 0,0004 y 62 = 2131,512. Segun la relacién de equivalencia el
método de suavizado correspondiente es el de Holt-Winters. Para este método las
constantes de suavizado equivalentes son @ = 0,3351, B* = g =0,0048, y=y/(1—a) =
0,0006, muy distantes de las constantes de suavizado encontradas por el método tradicional:
a=0,2473, B = 0,0134, y = 0,3881. Las estimaciones maximo verosimiles del modelo ETS
proporcionan valores de @y B muy cercanos a cero. Incluso tienen interpretaciones distintas,
mientras el coeficiente y estimado por ETS es practicamente nulo por lo que la
estacionalidad puede considerarse constante; por HW presenta un valor que representa un
cambio de este componente a través del tiempo. El cambio en la estimacion de a y B son
mas coincidentes por ambos métodos, mostrando a través de las estimaciones de o un
cambio en el nivel a través del tiempo y a través de las estimaciones de B un crecimiento
constante.

El modelo ARIMA equivalente al ETS(A, A, A) suponiendo que el B =0, es el llamado modelo
de la aerolinea, SARIMA(0,1,1)(0,1,1),,. En este caso como la estimacién de B es un valor
cercano a cero, se lo considera nulo para obtener un modelo parsimonioso y frecuentemente
usado en las aplicaciones. Por lo tanto, el modelo propuesto es:

(1-1)A =Ly =1 -6:L)(1— 6:L%)e,



Los parametros estimados por Maxima verosimilitud se observan en la tabla 3.
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Tabla 3 Estimaciones de los parametros del modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1),,, serie litros de

leche mensuales con destino a fabricacion de yogur en Argentina.

Estimacion DS t p — valor
0, —0,6685 0,0523 —-12,78 0,0000
0, —0,7792 0,0699 -1114 0,0000

Tabla 4. Pronésticos seis pasos hacia adelante por diferentes métodos de la serie litros de

leche mensuales con destino a fabricacion de yogur en Argentina.

h ETS(A A A) HW tradicional SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, Valor real
1 39.252 40.133 40171 40571
(35.074;43.429) | (35.427;44.838) (35.710:44.632) '
> 35.903 35.082 35.937 38 459
(31.493:40.314) | (30.232:39.933) (31.237;40.636) '

3 35.373 33.655 34519 32349
(30.740:40.006) | (28.659:38.651) (29.592:39.446) '

4 30.856 31.866 32.044 29 692
(26.008:35.704) | (26.726:37.006) (26.900:37.187) '

5 29.002 26912 28.059 25090
(23.946:34.057) | (21.627:32.196) (22.706:33.411) '

6 27.174 24.388 25511 23992
(21.917:32.431) | (18.960:29.816) (19.958:31.064) '

Los valores que toman las estimaciones de los parametros si se utilizan las relaciones de
equivalencia dadas en la seccién 2.5 son ; =1-a=0,6649 y 0, =1 —9 =0,9996. La
mayor diferencia se presenta en la estimacion de 0.

Se realizan los pronésticos 6 pasos hacia adelante de los modelos ETS(A, A A), suavizado
aditivo de HW tradicional y SARIMA(0,1,1)(0,1,1),

prondstico, tabla 4.

con sus respectivos intervalos de

Los intervalos de pronéstico de los tres métodos contienen el valor real, siendo el que
presenta menos incertidumbre el ETS, segundo del SARIMA y por Ultimo HW, aunque las
diferencias no son muy pronunciadas. Se calcula el MAPE de los tres modelos para h =
1,2,..6, Tabla 5. Los pronésticos mas exactos son los del suavizado de HW tradicional

seguido por el SARIMA y finalmente el ETS.
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Tabla 5. MAPE calculado para diferentes métodos de la serie litros de leche mensuales con

destino a fabricacién de yogur en Argentina.

h ETS(AAA) HW Tradicional SARIMA(0,1,1)(0,1,1),,
1 3,3 11 1,0
2 5,0 49 3,8
3 6,4 46 48
4 58 53 55
5 78 5,7 6,8
6 8,7 5,1 6,8

Yeri—Teri

Los MAPE se calculan para cada h como %Z?zl x 100

Ye+i

3. Consideraciones Finales

En este trabajo se realiza una breve introduccién de los modelos de innovaciones de
espacio de estado y su relacién con los métodos de suavizado exponencial. Si bien los
prondsticos puntuales de ambos métodos coinciden cuando se definen las constantes de
suavizado equivalentes, los MEE permiten entre otras cosas encontrar intervalos de
prediccién y estimacion maximo verosimil de dichas constantes.

Se presentan los métodos de suavizado generalmente mas usados y se definen los
correspondiente MEE de innovaciones. Se encuentra la forma reducida de los MEE, las
cuales coinciden con distintos modelos ARIMA.

Para la estimaciobn méaximo verosimil de MEE de innovaciones, se utilizan ecuaciones
recursivas, no siendo necesario usar el filtro de Kalman, para calcular la verosimilitud, como
en los clasicos MEE, por no tener miltiples fuentes de error.

Se realizan dos aplicaciones a series reales, una con tendencia y otra con tendencia y
estacionalidad. Los resultados muestran que en estos casos las constantes de suavizado de
los métodos de suavizado exponencial equivalentes a las del modelo MEE de innovaciones
difieren notablemente en sus valores. Segin Hyndman (2011), estas diferencias se deben a
que: a) se utilizan diferentes criterios de optimizacién, b) se usan diferentes rutinas de
optimizacion y valores iniciales y ¢) ETS investiga sobre un espacio paramétrico restringido
para asegurar que el modelo resultante sea pronosticable, aspecto que ignoran los
suavizados exponenciales

La forma reducida del MEE de innovaciones, coincidentes con los modelos ARIMA, no
resultan las mas parsimoniosos e incluso presentan problemas de invertibilidad, por ello se

comparan los modelos ETS con el mejor modelo ARIMA segun AIC.
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Para el segundo ejemplo los intervalos de pronéstico de los tres métodos contienen el valor
real, siendo el que presenta menor incertidumbre (intervalos de pronéstico mas estrechos),
el ETS, seguido del SARIMA y por ultimo HW, aunque las diferencias son pequefias.

Con respecto a la exactitud de los pronoésticos, las serie 2) presenta valores de MAPE
mayores en el modelo ETS, seguido por el modelo ARIMA y con los valores mas bajos para
Holt Winters.

La considerable diferencia entre las estimaciones de las constantes de suavizado para el
modelo ETS con respecto a las equivalentes del método de Holt Winters fue advertido
también en otras aplicaciones de estos métodos en otros paises, a lo que Hyndman (2011)
responde que existen varios temas involucrados en estos resultados:

1) Holt Winters y ETS utilizan diferentes criterios de optimizacién, mientras Holt Winters
emplea valores heuristicos para el estado inicial y luego estima los parametros de
optimizacion por el error medio minimo cuadratico (MSE), mientras que en los modelos ETS
el estado inicial y la optimizacion de los parametros de suavizado se realiza mediante de la
funcién de verosimilitud;

2) Las dos funciones utilizan diferentes rutinas de optimizacién y distintos valores iniciales,
3) ETS investiga sobre un espacio paramétrico restringido para asegurar que el modelo
resultante sea pronosticable, mientras que Holt Winters ignora este aspecto.

Cuando hay diferencias entre ETS y Holt Winters, los resultados de ETS son generalmente
mas confiables, Hyndman, (2011).

Estos resultados muestran que no hay una supremacia absoluta de un método sobre los
otros, sin embargo, los modelos ETS permiten una interpretacion mas directa de los
componentes que intervienen en la serie.

Dado los multiples interrogantes que se plantean en las aplicaciones de este trabajo, en
futuras investigaciones se seguira profundizando sobre las bondades y debilidades del

modelo de espacio de estado de innovaciones.
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