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RESUMEN
Este estudio investiga la aplicacion del Teorema de Banach-Steinhaus fundamento clave en
analisis funcional para superar las limitaciones de los métodos convencionales en prediccion de
series temporales, particularmente en contextos con alta variabilidad, ruido o componentes no

lineales.

La investigacion se plantea como un andlisis comparativo entre este enfoque y las técnicas
tradicionales, con el proposito de determinar en qué medida la incorporacion del teorema puede
optimizar los resultados de prediccion. Para ello, se busca identificar las caracteristicas de las series
temporales mas adecuadas para la aplicacion del teorema, analizar su influencia en la precision de
los modelos predictivos y comparar su eficiencia con métodos establecidos. El estudio combina
una fundamentacion tedrica sélida, basada en los principios de andlisis funcional y modelado
estadistico, con un enfoque empirico que permite contrastar hipotesis y medir el impacto real del

teorema en la prediccion de datos.

Los resultados esperados incluyen una validacion cuantitativa de la hipdtesis de que el uso del
Teorema de Banach—Steinhaus puede mejorar la estabilidad y generalizacion de los modelos
predictivos en series temporales, asi como recomendaciones practicas para su implementacién en
contextos con alta complejidad de datos. En conjunto, este trabajo busca aportar una contribucion
tanto tedrica como aplicada al campo del anélisis de datos, ofreciendo nuevas perspectivas para la

optimizacién de modelos en entornos dindmicos y no lineales.

Palabras claves: Teorema de Banach-Steinhaus, Series temporales, Modelos predictivos, Analisis

de datos.
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ABSTRACT
This study investigates the application of the Banach—Steinhaus Theorem, a key foundation in
functional analysis, to overcome the limitations of conventional methods in time series forecasting,

particularly in contexts characterized by high variability, noise, or nonlinear components.

The research is presented as a comparative analysis between this approach and traditional
techniques, with the purpose of determining to what extent the incorporation of the theorem can
optimize forecasting outcomes. To this end, the study seeks to identify the types of time series
most suitable for the application of the theorem, analyze its influence on predictive accuracy, and

compare its efficiency with established methods.

The study combines a solid theoretical foundation, based on the principles of functional analysis
and statistical modeling, with an empirical approach that allows for hypothesis testing and the

measurement of the theorem’s real impact on data forecasting.

The expected results include a quantitative validation of the hypothesis that the use of the Banach—
Steinhaus Theorem can improve the stability and generalization of predictive models in time
series, as well as practical recommendations for its implementation in contexts with high data
complexity. Overall, this work aims to provide both a theoretical and applied contribution to the
field of data analysis, offering new perspectives for the optimization of models in dynamic and

nonlinear environments.

Keywords: Banach—Steinhaus Theorem, Time Series, Predictive Models, Data Analysis.
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INTRODUCCION
El andlisis de series temporales desempena un papel fundamental en la comprension y
prediccion de fendmenos dindmicos en diversos campos del conocimiento, como la economia, la

climatologia, la energia, las ciencias sociales y demas campos.

La capacidad de prever comportamientos futuros a partir de datos histéricos constituye un
desafio en este &mbito, especialmente cuando las series presentan alta variabilidad y componentes
no lineales. Las técnicas convencionales de modelado, tales como los modelos arima o de
promedio movil, suelen mostrar limitaciones bajo estas condiciones, lo que dificulta alcanzar

resultados precisos y estables.

En este contexto el teorema de Banach — Steinhaus ofrece un marco tedrico robusto que

podria mejorar la precision y robustez de los modelos predictivos.

La presente investigacion tiene como propdsito analizar la aplicabilidad del teorema en
comparacion con las técnicas tradicionales. Sus objetivos especificos son: identificar
caracteristicas de series temporales adecuadas para la aplicacion del teorema, analizar su influencia

en la precision de modelos predictivos y comparar su eficiencia frente a métodos convencionales.

Para ello se analizaran diversas series temporales reales, de naturaleza econdmica,
climatica y ambiental. En cada caso, se examinara si las series son acotadas o no, se aplicaran
transformaciones para estabilizarlas, y se evaluara el comportamiento de los residuos y operadores

utilizados, de acuerdo con la l6gica planteada por el teorema.

En conjunto, este trabajo busca aportar una contribuciéon tanto teoérica como aplicada al
campo del analisis de datos, ofreciendo nuevas perspectivas para la optimizacion de modelos

predictivos en entornos caracterizados por la alta complejidad, variabilidad y no linealidad.



CAPITULO I: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1 Situacion problematica
El anélisis de series temporales enfrenta desafios fundamentales cuando se busca predecir
comportamientos futuros a partir de datos histéricos con alta variabilidad, ruido estructural y
componentes no lineales. Las técnicas estadisticas tradicionales, como los modelos ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), muestran limitaciones significativas al asumir
linealidad, estacionalidad o independencia del error, condiciones que dificilmente se satisfacen por

completo en contextos reales.

Esta situacion revela una brecha conceptual y metodologica entre los enfoques estadisticos
convencionales y las herramientas del analisis funcional, disciplina que permite estudiar sistemas
predictivos desde una perspectiva mas general y abstracta, basada en operadores y espacios

funcionales. Sin embargo, esta conexioén permanece poco explorada en la literatura aplicada.

En este contexto, el Teorema de Banach-Steinhaus, también conocido como el principio de
acotamiento uniforme surge como una herramienta potente del andlisis funcional. Este teorema
establece condiciones bajo las cuales una familia de operadores lineales, asociados a procesos
predictivos, mantiene acotamiento uniforme, con implicaciones directas sobre la estabilidad,

robustez y capacidad de generalizacion de los modelos en entornos inciertos

A pesar de su potencial teorico, la aplicaciéon del Teorema de Banach-Steinhaus al
modelado predictivo de series temporales permanece incipiente, lo que configura una importante

oportunidad de investigacion en la interseccion entre teoria funcional y estadistica aplicada.



1.2 Formulacion del problema
a. Problema general
(Puede el Teorema de Banach-Steinhaus ser aplicado en la prediccion y robustez de

modelos en series temporales?

b. Problemas especificos
e /Cudles son las condiciones necesarias para aplicar el Teorema de Banach-

Steinhaus en espacios funcionales asociados a series temporales?

e ;Como se ve afectada la precision predictiva de los modelos al aplicar el teorema

de Banach-Steinhaus?

e ;Qué tan robustos son los modelos resultantes en comparacion con métodos

tradicionales?

1.3 Justificacion de la investigacion
1.3.1 Justificacion teorica

Desde el punto de vista del andlisis funcional, el Teorema de Banach-Steinhaus o principio
de acotamiento uniforme constituye un resultado fundamental sobre familias de operadores
lineales acotados en espacios de Banach. Este teorema establece que, si una familia de operadores
es puntualmente acotada en un espacio de Banach, entonces esta uniformemente acotada. En otras
palabras, si cada operador de la familia actia de manera controlada sobre cada vector individual,
entonces existe un limite superior comun para todas las normas operatorias. Esta propiedad tiene
profundas implicancias en la teoria de la convergencia y la estabilidad de los modelos funcionales.
En el contexto de series temporales, los modelos predictivos pueden ser considerados como

operadores que actiian sobre espacios funcionales definidos por las observaciones pasadas. El uso



del Teorema de Banach-Steinhaus permite entonces garantizar que, bajo ciertas condiciones, las
respuestas del sistema no crecerdn sin control a pesar de la variabilidad individual. Esta
herramienta tedrica ofrece un marco solido para abordar problemas de estabilidad y robustez de

una manera mas general que la proporcionada por técnicas estadisticas tradicionales.

1.3.2 Justificacion prdctica

En la practica, los modelos de series temporales como ARIMA, o modelos hibridos pueden
interpretarse como operadores que asignan una secuencia de entrada (datos historicos) a una
prediccion futura. Esta vision funcional permite considerar cada modelo como un operador lineal
(o aproximadamente lineal en algunos casos) dentro de una familia parametrizada de operadores
predictivos. La aplicacion del Teorema de Banach-Steinhaus en este contexto consiste en verificar
que dichos operadores sean puntualmente acotados (es decir, que para cada serie temporal
individual la prediccion no sea explosiva), lo cual permitiria concluir que la familia completa es
uniformemente acotada. Esta propiedad es crucial para el disefio de sistemas robustos, pues
asegura que pequefas perturbaciones en los datos de entrada no conduzcan a grandes errores en la
prediccion. Ademads, esta perspectiva permite construir criterios funcionales adicionales para
validar modelos predictivos, mas alla de los tipicos indicadores estadisticos. En particular, se
pueden desarrollar pruebas de estabilidad basadas en la norma del operador y disenar
regularizadores funcionales que mantengan la acotacion uniforme en procesos no estacionarios,
ruidosos o con comportamiento cadtico. Esto abre un campo prometedor para integrar
herramientas del andlisis funcional en la evaluacion y mejora de modelos de aprendizaje y

prediccion en series temporales reales.



1.4 Objetivos de la investigacion
a. Objetivo general
Analizar como el Teorema de Banach-Steinhaus puede aplicarse para mejorar la prediccion

y robustez de modelos en series temporales.

b. Objetivos especificos
e Explicar las condiciones necesarias para aplicar el Teorema en el analisis de series

temporales.

e Evaluar en qué medida la aplicacion del Teorema mejora la precision y robustez de

los modelos predictivos enseries temporales.

e Comparar la robustez de los modelos de series temporales basados en el Teorema

con los modelos tradicionales cuando existe ruido y datos incompletos.



CAPITULO II: MARCO TEORICO CONCEPTUAL
Este capitulo presenta las definiciones fundamentales necesarias para el desarrollo del
marco tedrico y metodoldgico del trabajo, en el contexto del andlisis funcional y la modelacion de
series temporales. Se incluyen conceptos relativos a espacios topologicos, métricos, normados, de

Banach y operadores lineales, entre otros.

Nota sobre las fuentes: Las definiciones y teoremas presentados en esta seccion estan
basados principalmente en los textos sefialados en la bibliografia, como (Rudin, 1991; Yosida,
1980; Hamilton, 1994 y otros). En algunos casos, se ha adaptado el lenguaje para hacerlo mas

claro o ajustarlo al enfoque del trabajo, sin cambiar el contenido esencial.

2.1 Bases tedricas
Definicion 2.1.1.- Sea X un conjunto. Una topologia T sobre X es una familia de subconjuntos
de X tal que:

(aPerty XeET.

(b) Si{U;};c; € 7, entonces U;e; U; € 7.

(¢c) Si Uy, Uy, U, ..., Uy, € 1, entonces N, U; € T.

Luego el par (X, 7) es un espacio topologico (Rudin, 1991, pag. 6).

Definicién 2.1.2.- Sea X un conjunto. Una funcion d: X X X — R es una métrica si para todo
x,y,z € X, se cumple:

(a) No negatividad: d(x,y) =0y d(x,y) =0siysolosix =y.

(b) Simetria: d(x,y) = d(y, x).

(¢) Desigualdad triangular: d(x,z) < d(x,y) + d(y, z).



Luego la dupla (X, d) es un espacio métrico (Yosida, 1980, pag. 4).

Definicion 2.1.3.- Un espacio métrico completo es un espacio métrico (X,d) en el que toda

sucesion de Cauchy converge a un elemento de X.

Es decir, si {x,} es una sucesion en X tal que:

para todo € > 0, existe un NeN tal que d(x,,, x,,) < €,

para todo n, m = N, entonces existe un x € X con Tllggo X, = x (Rudin, 1991, pag. 20)

Definicion 2.1.4.- Un espacio topoldgico (X, ) es de Hausdorff si para cualquiera de dos puntos
x,yenX conx # y, existen abiertos U y V en T tales que :

(@) xeU

b)yeV

QUnNV=0
(Yosida, 1980, pag. 3)

Definicion 2.1.5.- Un espacio vectorial X sobre un cuerpo K (tipicamente los numeros reales R o
los nimeros complejos €) es un conjunto con elementos llamados vectores sobre los que se
definen las operaciones:

Adicion: +HXXX-X
Multiplicacion por escalar:  .: K X X = X
Que deben cumplir las siguientes propiedades paratodo x,y,z € Xy todoa,ff € K

(a) Conmutatividad: x +y =y + x



(b) Asociatividad: x + (y +z) =(x+y)+z

(c) Elemento neutro aditivo: Existe un vector 0 tal que x + 0 = x

(d) Elemento inverso aditivo: Para cada x € X, 3! —x € X tal que x + (—x) = 0.
(e) Asociativa del producto escalar: a(fx) = (af)x

(f) Identidad escalar: 1x = x

(g) Distributiva respecto a los escalares: (a + f)x = ax + fx

(h) Distributiva respecto a los vectores: : a(x + y) = ax + ay

Un espacio vectorial es llamado real si K = R y es llamado espacio vectorial complejo si K = C

(Rudin, 1991, pag. 6).

Definicion 2.1.6.- Sea T una topologia sobre un espacio vectorial X, decimos que (X, 7) es un
espacio vectorial topoldgico si cumplen:

(a) La adicidon +: X X X — X y la multiplicacion escalar -: K X X — X son continuas.

(b) Ademas, (X,T) es un espacio Ty;es decir, para todo x € X,el conjunto unitario {x} es

cerrado en T (Rudin, 1991, pag. 7).

Definicion 2.1.7.- Una norma en un espacio vectorial X sobre un cuerpo K (tipicamente los
numeros reales R o los nimeros complejos C€) es una funcioén ||-|l: X — [0, co) que satisface las

siguientes propiedades para todo x,y € X y para todo a € K:

(a)Positividad: [ x [=Z 0y llx [=0siy

(b) Homogeneidad: || ax lI=| a |l x |l

(c) Desigualdad Triangular: [ x + y 1<l x Il +1l y Il



La dupla (X, lI-l) es un espacio normado (Rudin, 1991, pag. 3).

Definicion 2.1.8.- Sean X y Y espacios vectoriales sobre un campo K, ysea f: X — Y una
funcion.
Decimos que f es una funcion lineal si cumple las siguientes propiedades para todos los vectores

x,y € X ytodos los escalares a € K:

@ fx+y)=fx)+ )
(b) flax) = af (x)

Ademas, si X y Y son espacios topoldgicos, y las operaciones de la suma de vectores y la
multiplicacion por un escalar son continuas en esas topologias, entonces :

fse llama una aplicacion lineal continua si, ademés de ser lineal, es continua como funcién entre
espacios topoldgicos X y Y (Rudin, 1991, pag. 14).

Definicion 2.1.9.- Un espacio de Banach es un espacio vectorial normado X que es completo en
el sentido de que toda sucesion de Cauchy en X converge a un elemento de X.

Es decir: si {x,} es una sucesion en X tal que para todo € > 0

existe un N tal que |l x,, — x,,, lI< € paratodon,m = N, entonces existe un x € X

tal que lim x,, = x (Rudin, 1991, pag. 4).
n-oo

Definicion 2.1.10.- Sea X un espacio topoldgico. Un subconjunto A € X se llama diseminado
cuando su adherencia A tiene interior vacio, esto es:

int(A) =0



Definicién 2.1.11.- Los conjuntos expresables como unidon numerable de conjuntos diseminados
se llaman conjuntos de primera categoria en X.Cualquier subconjunto de X que no sea de primera
categoria es de segunda categoria (Gonzalez, 2013, pag. 156)
Teorema 2.1.1.- Sea X un espacio vectorial normado sobre el cuerpo K (donde K es R o C). Sea
M un subespacio vectorial de X, y p: X = R es una funcion (es decir, p satisface

p(x+y) <p(x)+ p(y) paratodos x,y € X, p(ax) = ap(x) paratodoa = 0y x € X).
Si f: M — K es un funcional lineal acotado tal que f(x) < p(x) para todo x € M, entonces existe

un funcional lineal acotado F: X — K tal que:

1. F(x) = f(x) paratodo x € M.

2. F(x) < p(x) paratodo x € X.

Teorema 2.1.2.- Sea X un espacio métrico completo o un espacio de Hausdorff localmente
compacto, entonces la interseccion de toda coleccion numerable de conjuntos abiertos y densos
en X es un conjunto denso en X.
Definicion 2.1.12.- Sea X y Y espacios vectoriales topologicos, y I una coleccion de
aplicaciones lineales de X en Y. Se dice que I" es equicontinua cuando para todo entorno U de 0
en Y, existe un entorno V de 0 en X, tal que A(V) < U, cualquier sea A € I

Si I' contiene solo una aplicacion lineal continua A, el concepto de equicontinuidad se
reduce a la continuidad de esta Unica aplicacion lineal continua,es conocido que las aplicaciones
lineales continuas son acotadas. Las colecciones equicontinuas poseen esta propiedad de acotacion
de modo uniforme. Por esta razon el siguiente teorema de Banach-Steinheus suele conocerse como

el principio de acotacion uniforme (Rudin, 1991, pag. 43).
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Teorema 2.1.3.- Sean X y Y espacios vectoriales topologicos, I' una coleccion equicontinua de
aplicaciones lineales de X en Y, y E un subconjuto acotado de X, entonces Y tiene un
subconjunto acotado de F tal que A(A) c F paratodo A € T.
Teorema 2.1.4.- Sea X y Y espacios vectoriales topoldgicos, I' una coleccion de aplicaciones
lineales continuas de X en Y, y B el conjunto de todos los x € X cuyas orbitas:

I'x) ={AKx):A €T}
Son conjuntos acotados de Y, ademas si B es de segunda categoria en X, entonces B = X y I es
equicontinua.
La demostracion formal del Teorema de Banach—Steinhaus (también conocido como Principio de
la Acotacién Uniforme) puede consultarse en Rudin, W. (1991). Analisis Funcional. Madrid:
McGraw-Hill, Capitulo 2, donde se presenta a partir del Teorema de Baire y se establece la
equivalencia entre la acotacion puntual y la acotacion uniforme de familias de operadores lineales
continuos en espacios de Banach.
Teorema 2.1.5.- Sean X y Y dos espacios de Banach, y sea {T,} una familia de operadores
lineales continuos de X en Y. Si para cada x € X, la sucesion {|| T, (x) I} esta acotadaen Y,
entonces existe una constante C = 0 tal que:

Il To(x) I C

Es decir, la familia {T, } esta uniformemente acotada en norma.
La demostracion completa se encuentra en el texto de analisis funcional correspondiente (Brezis,
1984, pag. 16).
Definicion 2.1.13.- Una serie temporal es una sucesion de observaciones (datos) ordenadas y

equidistantes cronologicamente sobre una caracteristica (serie univariante o escalar) o sobre
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varias caracteristicas (serie multivariante o vectorial) de una unidad observable en diferentes
momentos (Martinez, 2007).
Representada formalmente como una funcion:
x:T->R,conTS€ZoT <SR
donde T denota el conjunto de instantes temporales (por ejemplo, dias, meses, trimestres) y
x(t) es el valor observado en el instante t.
Por lo que, una serie temporal puede verse como un elemento de un espacio funcional

como:

x € 1®(Z): para series discretas acotadas.

x € C([a, b)) para series continuas en el tiempo.

Definicion 2.1.14.- Los operadores en series temporales son modelo predictivo que se define
como T: X — Y, donde X es un espacio funcional , Y € R" es el espacio de predicciones.
Ejemplos de operadores aplicados:

Diferenciacion: A: X —» X

Suavizado: Si: X = X

Modelos ARIMA: Ty: X — Y, parametrizados por 6.

Prediccion a futuro:P: X —» R, que asigna una serie a un conjunto de predicciones
futuras.

Definicion 2.1.15.-La diferenciacion de orden uno de una serie {x;} se define como:
Axy =Xe — X1

Para orden d: A% x, =A (A% ! x,)
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En espacios funcionales, A es un operador lineal de [ en si mismo La diferenciacion reduce la
dependencia temporal y permite trabajar con series estacionarias, facilitando el anélisis
funcional.

Definicion 2.1.16.- Un modelo es un operador T: X — Y, donde X es un espacio funcional de

series pasadas y Y es el conjunto de predicciones. Ejemplos:

e AR(p):x; = Z?:l Dixe—i + &

L RNN:ht = U(Wxt + Uh’t—l + b)

Definicion 2.1.17.- La precision de un modelo T se mide por el error medio cuadratico:

E [“xt — T (x¢-1, ---'xt—p)llz]

Definicion 2.1.18.- Un modelo es robusto si es estable bajo perturbaciones. Formalmente si T es

Lipchitz continuo:
IT () =TI < Llx — x|
Para todo x, x" € X.
Definicion 2.1.19.- El modelo es estable si existe C > 0 tal que:
ITCOll < Clixl
Para todo x € X, es decir T es un operador acotado.

Definicion 2.1.20.- Un modelo ARIMA(p,d,q) es un modelo autoregresivo integrado con media

movil, que combina:



e Autoregresion (AR) de orden p: dependencia lineal de valores pasados.
o Diferenciacion de orden d: para estacionarizar la serie.
e Media mévil (MA) de orden q: dependencia de errores pasados.
Formalmente, se expresa como:
@(B)(1 - B)?x, = 6(B)¢;

donde:

B es el operador de rezago Bx; = x;_1

@(B) =1— ¢4B — -+ — ¢, BP es el polinomio autoregresivo.

6(B)=1+6,B+--+ ¢qB1 es el polinomio de media movil,

& es ruido blanco (Martinez, 2007, pag. 95).

Definicion 2.1.21.- El suavizado en una serie temporal consiste en transformar una serie

temporal x; en una nueva serie S;, en la cual se han eliminado fluctuaciones locales o ruido.

Un suavizado comun es el promedio movil:

El suavizado puede verse como la aplicacion de un operador lineal S: X — X, donde

s = S5(x), y S actlia como un filtro que reduce la variabilidad de corto plazo.

13
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2.2 Marco conceptual
2.2.1 Relacion entre el Teorema de Banach-Steinhaus y las Series Temporales

La coleccidn de operadores {T, }que predicen los valores futuros en base a datos pasados
puede interpretarse como una familia de aplicaciones lineales (o suavemente no lineales) en un
espacio funcional. Bajo la hipotesis de que para cada x, las secuencias {T;, (x)} estdn acotadas (por
ejemplo, no crecen sin control ante entradas acotadas), el Teorema de Banach-Steinhaus garantiza

que esta familia es uniformemente acotada.

Esto permite concluir que el modelo:

e No amplifica el error.
e Tiene comportamiento controlado en todo el espacio funcional.

e Es estable y robusto incluso en presencia de ruido o datos incompletos.

Ademas, si se consideran operadores como el de diferenciacion, se puede aplicar el
Teorema para garantizar que los nuevos modelos transformados (como ARIMA) siguen estando

en el marco de operadores acotados y controlables.

Una serie temporal es una secuencia de datos observados, registrados o recopilados a lo
largo del tiempo, generalmente en intervalos regulares. Estos datos pueden representar mediciones
de variables como temperatura, precios de acciones, niveles de contaminantes, ventas de

productos, entre otros, realizados en momentos especificos o a intervalos determinados.
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2.2.2 Caracteristicas de una Serie Temporal

a) Secuencia Temporal.

Los datos estan ordenados secuencialmente segun el tiempo, lo que permite analizar como

una variable cambia a lo largo del tiempo.

b) Intervalos Regulares.

Normalmente, los datos se recopilan a intervalos regulares, como por ejemplo cada hora,

dia, mes, trimestre, etc.

c) Componentes.

Una serie temporal puede descomponerse en diferentes componentes que ayudan a modelar

y entender su comportamiento:

o Tendencia: La direccion general en la que la serie parece estar moviéndose a largo
plazo.

o Estacionalidad: Variaciones ciclicas que se repiten a intervalos regulares.

e Variaciones irregulares o ruido: Fluctuaciones aleatorias que no siguen un patron
especifico.

Ciclicidad: Variaciones que no son estacionales ni de tendencia fija.

Ejemplos de Series Temporales

o Datos Meteorologicos: Temperaturas registradas cada dia a lo largo de un afo.

« Datos Financieros: Precios de las acciones en la bolsa de valores cada minuto.
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e Datos Economicos: PBI trimestral de un pais a lo largo de varios afos.
o Datos de Trafico: Flujo de vehiculos en una carretera por hora.

e Datos de Consumo: Ventas diarias de un producto en un supermercado.

2.2.3 Aplicaciones y Analisis

Prediccion y Pronéstico: Utilizar modelos estadisticos o de aprendizaje automatico para

prever futuros valores de la serie.

e Analisis de Tendencias: Identificar patrones de crecimiento o decrecimiento a largo plazo.

e Deteccion de Anomalias: Identificar puntos atipicos o comportamientos inusuales en los
datos.

o Estacionalidad: Analizar patrones ciclicos y estacionales para comprender la variabilidad

de la serie.

2.3 Antecedentes empiricos de la investigacion
2.3.1 Antecedentes nacionales

En el ambito nacional, la investigacion sobre series temporales y el Teorema de Banach-
Steinhaus ha sido aplicada en diferentes areas, como la economia y las finanzas. Algunos trabajos

destacados incluyen:

1. Bardalez Hall (2019), en su tesis titulada E/ teorema de Banach—Steinhaus para grupos
topologicos, desarrolld una extension del teorema clasico hacia el contexto de grupos
topoldgicos localmente convexos. Su estudio aporta fundamentos tedricos importantes
sobre la continuidad y acotacion uniforme de operadores en espacios funcionales mas

generales.



17

2. Box, G. E. P, Jenkins, G. M., & Reinsel, G. C. (2008). Time Series Analysis: Forecasting
and Control. Este libro ha sido fundamental para los investigadores en econometria y
finanzas en diversas universidades nacionales, donde se ha utilizado para analizar series

temporales relacionadas con el consumo energético y las finanzas del pais.

3. Hamilton, J. D. (1994). Time Series Analysis. Investigadores en el pais han utilizado este
libro para desarrollar modelos de prediccién en macroeconomia y para el analisis de datos

financieros historicos.

4. Luenberger, D. G. (1997). Optimization by Vector Space Methods. Este texto ha sido
empleado en estudios sobre métodos matematicos aplicados al andlisis de series temporales

en ambitos de la economia y la ingenieria en Pert.

2.3.2 Antecedentes internacionales
A nivel internacional, el Teorema de Banach-Steinhaus y las series temporales han sido

ampliamente estudiados en diferentes contextos:

1. Banach, S. & Steinhaus, H. (1927). Sur les opérations dans les ensembles abstraits et leur
application aux équations intégrales. Fundamenta Mathematicae, 8(1), 228-233. Este
articulo clasico es la base del Teorema de Banach-Steinhaus, y ha sido citado y utilizado

en numerosos estudios de series temporales a nivel global.

2. Brockwell, P. J., & Davis, R. A. (2016). Introduction to Time Series and Forecasting. Este
libro ha sido una referencia internacional clave en el analisis y prediccion de series
temporales, aplicindose en estudios climaticos, financieros y de produccion energética en

todo el mundo.
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3. Chatfield, C. (2004). The Analysis of Time Series: An Introduction. Esta obra es utilizada
en investigaciones internacionales en una variedad de campos, como la climatologia y la

economia, para la prediccion basada en series temporales.

2.4 Hipotesis
a. Hipotesis general
La aplicacion del Teorema de Banach-Steinhaus en espacios funcionales adecuados permite

construir modelos predictivos mas robustos y precisos en el analisis de series temporales.

b. Hipdtesis especificos

e Si los operadores definidos por los modelos de series temporales son puntualmente
acotados, entonces su norma estard uniformemente acotada, lo que mejora la
estabilidad del modelo.

e Lainclusion del criterio de acotamiento uniforme reduce el sobreajuste y mejora la
capacidad de generalizacion en escenarios con ruido.

e Los modelos de series temporales ajustados bajo los principios del Teorema de
Banach-Steinhaus son més robustos frente a ruido y datos incompletos, en
comparacion con modelos tradicionales que no consideran el acotamiento uniforme
en su formulacion.

2.5 Identificacion de variables e indicadores
2.5.1 Variable independiente

Aplicacion del Teorema de Banach-Steinhaus

2.5.2 Variable dependiente

e Precision predictiva.



e Robustez del modelo.
e Estabilidad de operadores
2.5.3 Variables de control
e Tipo de modelo de serie temporal (ARIMA, RNN, etc.)

e Tipo de serie temporal (econdmica, climatica, sismica, etc.

19
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CAPITULO III: METODOLOGIA
3.1 Ambito de estudio: Localizacién politica y geografica
Este estudio se llevara a cabo en el contexto de andlisis de datos de series temporales de
fuentes econdmicas, financieras y de ingenieria. EI ambito de estudio de la tesis no es especifica
se analiza diferentes series temporales tales como la serie del PIB de EE.UU, el consumo de gas
que contiene datos trimestrales en el Reino Unido de 1960 a 1986, datos de temperatura de New
York de mayo a setiembre de 1973, datos sobre CO2 en Mauna Loa, el nimero mensual de

pasajeros aéreos internacionales de 1949 a 1960

3.2. Tipo y nivel de investigacion
3.2.1 Tipo de Investigacion
Investigacion aplicada, ya que busca ampliar conceptos tedricos con un enfoque

cuantitativo.

3.2.2 Nivel de Investigacion

El nivel de investigacion es explicativo, con el objetivo de evaluar el impacto de la
aplicacion del teorema en la precision de los modelos. Una investigacion explicativa busca el
porqué de los hechos mediante el establecimiento de relaciones causa-efecto. Va mas alla de la
simple descripcion de fenomenos y del establecimiento de relaciones; intenta encontrar las razones

que los originan. (Sampieri et al., 2022, p. 107)
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3.3. Unidad de analisis

La unidad de andlisis de esta investigacion esta constituida por los modelos de prediccion
aplicados a series temporales, los cuales se interpretan como operadores funcionales definidos
sobre espacios de Banach. En particular, se trabaja con modelos como ARIMA y operadores de
suavizado aplicados a diferentes tipos de series (econOmicas, climaticas, energéticas y
medioambientales). Cada modelo predictivo es evaluado como una transformacién matematica
que opera sobre un conjunto de datos historicos para generar proyecciones futuras, siendo

analizado desde la perspectiva funcional y no inicamente estadistica.

3.4 Poblacion de estudio
Todos los modelos matematicos (lineales o no lineales) utilizados para la prediccion de

series temporales que pueden formularse dentro de un espacio funcional (ej. [*(Z), C([a, b]) ).

3.5 Tamafio de muestra

Dado que el estudio no se basa en una muestra estadistica tradicional de individuos u
observaciones, sino en el analisis de series temporales representativas de distintos contextos reales,
el tamafio de muestra se define como el nimero de series seleccionadas para el andlisis
comparativo y funcional. En total, se analizaron cinco series temporales especificas

correspondientes a sectores estratégicos:

1. Producto Bruto Interno (PIB) de EE.UU.

2. Numero de pasajeros aéreos internacionales (1949—1960)

3. Consumo trimestral de gas en el Reino Unido (1960—-1986)

4. Temperatura diaria en Nueva York (mayo—septiembre de 1973)

5. Concentraciones de CO2 en Mauna Loa (1959-2000)
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Estas series fueron tratadas como unidades representativas del comportamiento de
fenémenos reales sujetos a variabilidad temporal, y son suficientes para validar empiricamente la

hipdtesis en distintos escenarios (econémico, climatico, energético y ambiental).

3.6 Técnicas de seleccion de muestra

La seleccion de las series temporales se realiz6 mediante muestreo intencional o muestreo
tedrico, propio de investigaciones con enfoque aplicado y funcional. Este tipo de muestreo no
busca representatividad estadistica probabilistica, sino la representatividad estructural y funcional,

es decir, se eligieron series que:

e Presentan diversidad de comportamiento: acotadas, no acotadas, con tendencia,
estacionalidad, ruido estructural.
e Provienen de fuentes confiables y abiertas (como bases del gobierno de EE.UU., NOAA,
datasets clasicos de R).
e Permiten evaluar la aplicabilidad del Teorema de Banach-Steinhaus bajo diferentes
estructuras de datos.
Esta estrategia garantiza que las series seleccionadas proporcionan un entorno
experimental suficientemente amplio y controlado para aplicar y validar el enfoque
funcional propuesto en la investigacion.
3.7 Técnicas de recoleccion de informacion
Para esta investigacion se utilizd la recopilacion sistemdtica de datos secundarios
provenientes de bases de datos oficiales y publicas. Se seleccionaron series temporales de diversas
fuentes confiables que representan sectores clave como la economia (PIB de EE.UU.), energia

(consumo de gas en Reino Unido), transporte (pasajeros aéreos internacionales), y medio ambiente
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(concentracion de CO2 en Mauna Loa y temperaturas en Nueva York). Estas series fueron elegidas

por su estructura representativa y disponibilidad para aplicar modelos funcionales.

3.8 Técnica de analisis e interpretacion de la informacion

Se aplicaron métodos estadisticos y computacionales para transformar y analizar las series,
principalmente mediante diferenciacion para lograr estacionariedad y posterior ajuste de modelos
ARIMA. Ademas, se evaluaron métricas como RMSE, MAE, AIC y MAPE para valorar la
precision de los modelos. La principal técnica funcional consistio en aplicar el Teorema de Banach-
Steinhaus para validar la uniformidad en la acotacion de los operadores predictivos asociados a las
series diferenciadas. Esta perspectiva permiti6 estudiar la estabilidad y robustez de los modelos en

un contexto funcional y no meramente estadistico.

3.9 Técnica para demostrar la verdad o falsedad de la hipétesis

La validacion de la hipotesis se realizd mediante un andlisis funcional comparativo,
apoyado en herramientas computacionales, con el objetivo de verificar si los operadores definidos
por los modelos predictivos aplicados a series temporales cumplen las condiciones del Teorema de

Banach-Steinhaus.

El procedimiento incluyo las siguientes etapas:

1. Construccion de modelos predictivos (ARIMA, suavizados, diferenciaciones) sobre series
temporales reales, tratandolos como operadores funcionales que transforman entradas

(datos historicos) en salidas (predicciones).

2. Verificacion de acotamiento puntual: Se evalué que, para cada serie, los operadores no

generen salidas divergentes a partir de entradas acotadas, condicion necesaria del teorema.
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3. Evaluacion de la uniformidad: Se observo, a través de simulaciones computacionales y
métricas estadisticas (RMSE, MAPE, residuos acotados), que la familia de operadores es

uniformemente acotada en todos los casos.

4. Comparacion con modelos tradicionales: Se compararon los resultados obtenidos con y sin
la aplicacion de criterios funcionales, destacando la mayor estabilidad y robustez de los

modelos ajustados bajo el marco del teorema.

5. Corroboracion teodrica y empirica: Los hallazgos empiricos se contrastaron con la
formulacion tedrica del Teorema de Banach-Steinhaus, confirmando su aplicabilidad a los
operadores construidos sobre espacios de Banach definidos por series temporales

diferenciadas.

De esta manera, se demostrd que la hipdtesis general (segun la cual la aplicacion del
Teorema de Banach-Steinhaus permite construir modelos predictivos mas robustos y estables) es

verdadera bajo las condiciones analizadas.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Procesamiento, analisis, interpretacion y discusion de resultado
Figura 1

Serie temporal acotada
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Aqui se puede observar una serie acotada.
Resumen de la Serie Temporal Acotada

e Descripcion Minimo (-9.8728): Este es el valor mas bajo en la serie temporal. Indica que
el valor mas bajo observado es aproximadamente.

e Primer Cuartil (-5.1524): Este cuartil representa el punto donde el 25% de los datos son
menores o iguales a -5.1524. Este es un indicador de la dispersion de los datos en el primer

cuarto de la distribucion.
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e Mediana (-0.6405): La mediana es el valor central de la serie de datos cuando se ordenan
de menor a mayor. En este caso, es -0.6405, lo que significa que el 50% de los datos son
menores o iguales a este valor.

e Media (-0.2550): La media es el promedio de todos los valores en la serie temporal. Una
media de -0.2550 indica que, en promedio, los valores de la serie estdn ligeramente por
debajo de cero.

e Tercer Cuartil (5.7946): Este cuartil representa el punto donde el 75% de los datos son
menores o iguales a 5.7946. Este es un indicador de la dispersion de los datos en los tres
primeros cuartos de la distribucion.

e Maximo (9.9649): Este es el valor mas alto en la serie temporal. Indica que el valor mas

alto observado es aproximadamente 9.96.

Interpretacion

e Ladispersion de los datos es considerable, con un rango (diferencia entre el valor
maximo y el valor minimo) de aproximadamente 19.8377 (9.9649 - (-9.8728)).

e La asimetria en la serie de datos puede observarse en la diferencia entre la media y la
mediana. La media es menor que la mediana, lo que sugiere que hay mas valores
negativos extremos que positivos.

e Los cuartiles muestran que la mayor parte de los datos se distribuyen entre -5.1524 y
5.7946, indicando una dispersion significativa alrededor del centro de la distribucion.

e Lamedianay los cuartiles sugieren que la distribucion de los datos puede estar sesgada
hacia los valores negativos, dado que la mediana es negativa y el primer cuartil es mas

cercano al minimo que el tercer cuartil al maximo.
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Figura 2

Serie temporal no acotada
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Comparacion y Conclusiones

e La serie temporal acotada tiene un rango de valores mas pequeio, desde aproximadamente
-10 hasta 10. Esto indica que la serie no tiene valores extremos y esta restringida a un
intervalo fijo. La serie temporal no acotada tiene un rango mucho mayor, desde
aproximadamente -0.68 hasta 40.86. Esto indica que la serie puede tener valores mucho
mas grandes y no esta limitada a un intervalo fijo.

e En la serie acotada, la mediana es cercana a 0 (-0.6405), y los cuartiles estdn también
alrededor de valores relativamente pequenos. Esto sugiere una distribucion de valores
bastante simétrica y centrada alrededor de 0. En la serie no acotada, la mediana es mucho

mayor (24.1416), y los cuartiles también son significativamente mayores, indicando una
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tendencia ascendente o una serie con valores crecientes a lo largo del tiempo.

e Media: La media de la serie acotada (-0.2550) esta muy cerca de 0, lo que es consistente
con los valores acotados y la falta de tendencia en la serie. La media de la serie no acotada
(22.0928) es significativamente mayor, lo que es consistente con la tendencia ascendente
de la serie no acotada.

e Acotacion vs. No Acotacion: La serie acotada muestra que los valores estan contenidos
dentro de un intervalo fijo, cumpliendo con una de las condiciones del teorema de Banach-
Steinhaus sobre la acotacion. La serie no acotada muestra una tendencia creciente con
valores que no estdn restringidos a un intervalo fijo, demostrando la naturaleza no acotada
de la serie.

e Conclusion: El teorema de Banach-Steinhaus se refiere a operadores lineales y sus
acotaciones en espacios de Banach. En el contexto de series temporales, podemos ver que
una serie temporal acotada mantiene sus valores dentro de un intervalo fijo, lo que sugiere
estabilidad y previsibilidad en el comportamiento de la serie. Una serie temporal no acotada
puede crecer sin limites, indicando una falta de estabilidad y una mayor variabilidad en los
datos. Estas observaciones son cruciales para el andlisis de series temporales,
especialmente cuando se aplican transformaciones y se espera que ciertas propiedades,
como la acotacion, se mantengan.

Las series temporales analizadas en este trabajo cumplen con las condiciones establecidas
en el Teorema de Banach—Steinhaus. En cada caso, la serie se considera dentro del espacio de
funciones acotadas £*, el cual es un espacio normado y completo (Banach). Los operadores
aplicados corresponden a transformaciones lineales habituales en el andlisis de series de tiempo,

tales como la diferenciacion, los promedios moviles, los modelos ARIMA (cuando los coeficientes
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satisfacen la condicion de estabilidad). Cada uno de estos operadores es lineal y acotado en el

espacio considerado, lo que garantiza que las transformaciones de series acotadas siguen siendo

acotadas. Asimismo, la evidencia empirica (valores minimos y maximos, cuartiles, residuos y

suavizados) confirma que para cada serie los resultados permanecen dentro de un rango limitado,

cumpliéndose asi la condicion de puntual acotacion. Por lo tanto, en virtud del Teorema de

Banach—Steinhaus, concluimos que la familia de operadores utilizada posee una cota uniforme,

asegurando la estabilidad y validez matematica de los modelos empleados.

Tabla 1

Condiciones del teorema de Banach- Steinhaus

Serie temporal Espacio de Operadores Cota uniforme Conclusion
Banach utilizados
Producto oo (funciones | Diferenciacion: ITC Nl < 2lIxllee | Cumple
Interno Bruto | acotadas con T(X); = Xp- Xp_q (si|x¢| £ M, entonces condiciones,
(PIB) de norma ITCel < 2M) operador lineal y
EE.UU supremo) acotado en £*
Pasajeros £ (funciones |Diferenciacion Existe C con Cumple: serie
aéreos acotadas; norma |4x; = X; — X;_1; ITC)le < Clixlleo | acotada;
internacionales | del supremo)  |retardos; promedios operadores
(1949-1960) moviles ARIMA lineales y
estable acotados; residuos
acotados
Consumo de £ (funciones | Diferenciacion; Existe C con Cumple: serie

gas del Reino | acotadas; promedios méviles ; | IT()llo < Cllxlles | acotada;

Unido (1960— | norma del retardos; (opcional) suavizados

1987) supremo) ARIMA estable acotados;
evidencia
empirica de
acotacion

Temperatura £% (funciones | Promedios moviles Existe C con Cumple: serie

diaria en acotadas; My (k = 10,20) ; ITGlleo < Clixlloo | acotada; imagenes

Nueva York norma del (opcional) bajo M; acotadas

(mayo— supremo) diferenciacion;

septiembre retardos

1973)
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CO:2 en Mauna | £ (funciones | Diferenciacion Existe C con Cumple: serie
Loa (mensual; | acotadas; (regular y estacional); | [|T(x)lleo < Clixlle | diferenciada y
1959-1990 norma del retardos; ARIMA residuos acotados;
aprox.) supremo) (1,1,1)(1,1,2)[12] operadores
Estable lineales acotados
Tabla 2

Operadores lineales

Operador

Definicion

Cota en £©

Diferenciacion D

(Dx)e = x¢ — Xe—q

IDxlleo < 2llxlloo
(norma < 2)

k-1
Promedio mévil M, (M, x); = (%) 2, Xe_j ll]grll{g:‘rl'l};:agzllﬁl)lw
=
q
Filtro MA(q) (T %), = z b x;_; ITll < = |by|
j=0
p
Filtro AR estable (inverso) Xp = Z Qi Xe_i + & Tl < 2 |yl
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1. Analisis de series de economicas

Se presenta una serie del producto interno bruto de Estados Unidos y se comparan series

acotadas y no acotadas.

Se obtiene y se visualiza la serie del PIB de EE.UU.

Figura 3

Serie del PIB de EE.UU.
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En la serie se observa que hay un crecimiento a través del paso de los afios, observe que

esta nos muestra una tendencia creciente.
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Diferenciamos la serie para hacerla estacionaria y asi eliminar la tendencia creciente.

Figura 4

Serie diferenciada del PIB de EE.UU.
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En este caso, se considera un modelo de media movil de orden 2.

mal =-1.0432: Este es el coeficiente del primer término de media movil. ma2 = 0.1208:
Este es el coeficiente del segundo término de media moévil. s.e. (error estandar):

mal: 0.0539 ma2:0.0535

El error estandar indica la precision de las estimaciones de los coeficientes. Valores mas
bajos de error estandar sugieren estimaciones mas precisas.

o> = 28390: Este es el valor de la varianza del término de error del modelo. Una varianza

mas baja indica un modelo que se ajusta mejor a los datos, pero siempre debe
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interpretarse en el contexto de la escala de los datos.

log likelihood = - 2016.14: Este valor indica la log-verosimilitud del modelo dado los
datos observados. Un valor mas alto (menos negativo) indica un mejor ajuste del modelo
a los datos.

AIC (Criterio de Informacion de Akaike) =4038.27 AICc (AIC corregido) = 4038.35
BIC (Criterio de Informacion Bayesiano) = 4049.46 Estos criterios se usan para comparar
modelos, donde un valor mas bajo indica un mejor equilibrio entre ajuste del modelo y
parsimonia (complejidad). AICc es una version ajustada del AIC para pequefias muestras.
ME (Error Medio) = 14.95049: Este es el promedio de los errores de prediccion. Un valor
cercano a cero es mejor. RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) = 167.4038: Esta es la
raiz cuadrada de la media de los errores al cuadrado. Mide la dispersion de los errores de
prediccion.

MAE (Error Absoluto Medio) = 53.41665: Es la media de los errores absolutos. Es una
medida mas robusta a los valores atipicos que el RMSE. MPE (Porcentaje Medio del
Error) = 0.2509008: Es el error medio como porcentaje de los valores observados.

MAPE (Porcentaje Absoluto Medio del Error) = 0.8220928: Es la media de los errores
porcentuales absolutos. Es una medida estdndar para la precision de las predicciones.
MASE (Error Absoluto Escalado Medio) = 0.1394743: Es el MAE escalado por el error
absoluto medio de un modelo base, a menudo el modelo naive. Un valor inferior a 1
indica un mejor rendimiento que el modelo base.

ACFI (Autocorrelacion en el Lag 1) =-0.01767763: Esto mide la autocorrelacion de los
residuos en el primer rezago. Un valor cercano a cero sugiere que los residuos no estan

autocorrelacionados, lo cual es una buena sefal.



34

Figura 5

Forecasts from ARIMA (0,2,2)
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En el grafico se observa la proyeccion de la tendencia y el intervalo estimado para el futuro.

La serie diferenciada del PIB es acotada.

Aplicamos el Teorema de Banach-Steinhaus para determinar si los operadores son

uniformemente acotados.

Segin el Teorema de Banach-Steinhaus, los operadores aplicados a la serie son

uniformemente acotados.
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2. Analizamos la serie sobre el numero mensual de pasajeros aéreos internacionales de 1949
a 1960
Figura 6

Numero de pasajeros aéreos internacionales
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Temporal sobre el nimero mensual de pasajeros aéreos internacionales de 1949 a 1960

tiene tendencia creciente.

La serie original de AirPassengers es acotada.



Diferenciar la serie para hacerla estacionaria.

Figura 7

Serie diferenciada de pasajeros aéreos internacionales
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Serie diferenciada es acotada.

La serie diferenciada de AirPassengers es acotada.

Aplicamos un modelo ARIMA

Ajustar un modelo ARIMA
Resumen del modelo
Criterios de Informacion:
e AIC:1017.85
e AICc: 1018.17 BIC: 1029.35
e Medidas de Error del Conjunto de Entrenamiento

e ME (Error Medio): 1.3423

I
19358

I
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36
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e RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio): 10.84619

e MAE (Error Absoluto Medio): 7.86754

e MPE (Porcentaje Medio del Error): 0.420698

e MAPE (Porcentaje Absoluto Medio del Error): 2.800458

e MASE (Error Absoluto Escalado Medio): 0.245628

e ACFI (Autocorrelacion en el Lag 1): -0.00124847

Interpretacion Coeficientes del Modelo arl y ar2 (Auto-regresivos): Estos coeficientes

(0.5960 y 0.2143) indican la relacion de los valores actuales de la serie con los valores en los

retrasos 1 y 2, respectivamente.

mal (Media Movil): Este coeficiente (-0.9819) indica la relacion con el término de
error en el retraso 1. Los errores estandar son bajos, sugiriendo que las estimaciones
son precisas.

Varianza del Error 6> = 132.3: Una varianza relativamente baja indica que el modelo
ajusta bien los datos, con una cantidad moderada de variabilidad no explicada.
Log-verosimilitud y Criterios de Informacion Log-verosimilitud: Un valor de -
504.92, utilizado junto con otros modelos para comparar el ajuste.

AIC, AICc y BIC: Estas medidas se usan para evaluar el modelo.

Los valores mas bajos indican un mejor equilibrio entre el ajuste y la complejidad del
modelo.

Medidas de Error del Conjunto de Entrenamiento ME (1.3423): Un error medio
cercano a cero es ideal.

RMSE (10.84619): Mide la dispersion de los errores de prediccion, proporcionando

una idea de la magnitud de los errores.
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e MAE (7.86754): Promedio de los errores absolutos, util para comprender el error
promedio en las predicciones.

e MPE (0.420698) y MAPE (2.800458): Indican los errores porcentuales medios y
absolutos, respectivamente.

e MASE (0.245628): Comparado con un modelo naive, un valor menor a 1 indica que
el modelo actual es mejor. ACF1 (-0.00124847): Un valor cercano a cero sugiere que
los residuos no estan auto correlacionados, lo cual es deseable.

Predecir los proximos valores.
Figura 8

Forecasts from ARIMA(2,1,1)(0,1,0)[12]
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La serie de residuos del modelo ARIMA es acotada.
Segun el Teorema de Banach-Steinhaus, los operadores aplicados a la serie son

uniformemente acotados.
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3. Analizamos el consumo de gas que contiene datos trimestrales en el Reino Unido de 1960
a 1986
Figura 9

Consumo trimestral de gas en el Reino Unido (1960-1986)
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Consumo de gas en el Reino Unido tiene una tendencia creciente.
Periodo: De 1960 a 1986.
Consumo:

e Valor minimo: 84.8 (en 1960).

e Primer cuartil (25%): 153.3 (alrededor de 1967).

e Mediana (50%): 220.9 (alrededor de 1973).
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e Promedio: 337.6 (en 1973).

e Tercer cuartil (75%): 469.9 (alrededor de 1980).

e Valor maximo: 1163.9 (en 1987).

En resumen, el consumo ha mostrado un incremento significativo desde un valor minimo
de 84.8 en 1960 hasta un valor méximo de 1163.9 en 1986, con la mediana y el promedio situados

en 220.9 y 337.6 respectivamente, alrededor de los afos 1973.

Se descompone la serie:
Figura 10

Decomposition of additive time series
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e El primer panel muestra la serie temporal original tal como se observa. Se trata de los datos

originales sin ninguna modificacion o descomposicion. Interpretacion: La serie presenta
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fluctuaciones con aparentes patrones estacionales y una tendencia a lo largo del tiempo.

Hay picos y valles que sugieren variaciones ciclicas o estacionales.

El segundo panel muestra la tendencia de la serie temporal, que es la direccion general a
largo plazo. La tendencia parece ser creciente hasta mediados de 1976, seguida de una
ligera disminucion. Esto indica un crecimiento inicial de la serie temporal que se estabiliza
y luego muestra una ligera caida.

El tercer panel representa el componente estacional de la serie. Este componente captura
los patrones repetitivos y periodicos en la serie temporal. La estacionalidad muestra ciclos
repetitivos que ocurren anualmente. Hay un patrén claro de subida y bajada en intervalos
regulares, lo que sugiere una fuerte componente estacional en la serie.

El cuarto panel muestra el componente de ruido o residual. Este componente representa las
variaciones aleatorias que no son explicadas por la tendencia ni la estacionalidad.
Interpretacion: El ruido muestra fluctuaciones aparentemente aleatorias alrededor de un
valor central. La falta de patrones visibles en este componente es esperada, ya que el ruido

debe ser esencialmente impredecible.
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Se define una familia de operadores de suavizado de la serie
Figura 11

Consumo trimestral de gas suavizado con diferentes valores de k
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e La linea roja, que utiliza una ventana de suavizamiento mas larga (12 trimestres), es mas
suave y menos sensible a las fluctuaciones a corto plazo. Captura la tendencia a largo
plazo de manera mas clara y estable.

e La linea verde, que utiliza una ventana de 4 trimestres, es mas sensible a las fluctuaciones
a corto plazo. Muestra mas variabilidad y puede captar cambios mas rapidos en el
consumo.

e Lalinea azul, que utiliza una ventana de 8 trimestres, se sitiia entre las otras dos en
términos de suavidad y capacidad para captar fluctuaciones a corto plazo.

Ahora se analiza las observaciones diarias de ozono, radiacion solar, temperatura, viento y otros

parametros en Nueva York para los meses de mayo a septiembre de 1973.
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4. Analizamos los datos de temperatura de New York de mayo a setiembre de 1973

Figura 12

Temperatura diaria en Nueva York(mayo a setiembre de 1973)
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Se trabajara con los datos de temperatura Las temperaturas varian desde un minimo de 56
grados Fahrenheit hasta un maximo de 97 grados Fahrenheit. El rango intercuartilico (entre el

primer y el tercer cuartil) va de 72 a 85 grados Fahrenheit, lo que proporciona una medida de la

dispersion de la temperatura central.

La mediana de 79 grados Fahrenheit y el promedio de 77.88 grados Fahrenheit estan
relativamente cercanos, lo que sugiere una distribucion aproximadamente simétrica de las
temperaturas. La diferencia entre la mediana y los cuartiles (primer y tercer cuartil) indica que las

temperaturas tienden a agruparse alrededor de estos valores, con una dispersion moderada.
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Se define una familia de operadores de suavizado de la serie.
Figura 13

Temperatura diaria suavizada con diferentes valores de k
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Con un menor valor de k, esta linea muestra mas fluctuaciones y detalles en los datos,

capturando variaciones diarias mas pequefias.

e Linea Roja (suavizado 10)y Linea Verde (suavizado 20): Con valores de k més altos,
estas lineas estan mas suavizadas, mostrando una tendencia mas general y menos
afectada por las variaciones diarias menores.

e Lalinea verde (suavizado 20) es la més suave y presenta la menor cantidad de
fluctuaciones, mientras que la linea roja (suavizado 10) es intermedia. hemos creado y

visualizado una serie de tiempo del PIB de EE.UU. desde 1959 hasta 2016.



45

Se descompone la serie temporal

Figura 14

Decomposition of multiplicative time series
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En el primer panel se observa la serie temporal original.

En el segundo panel se muestra la grafica de tendencia subyacente en la serie temporal.
Representa el cambio a largo plazo en los datos, eliminando la variabilidad estacional y
aleatoria. En este caso, la tendencia muestra un aumento gradual hasta alrededor de 1975
y luego un ligero descenso hasta 1978.

En el tercer panel se muestra el componente estacional de la serie temporal. Este
componente captura los patrones repetitivos y predecibles que ocurren a lo largo de cada
periodo (por ejemplo, cada afio). Se observan patrones que se repiten anualmente, con

ciertas variaciones que son consistentes a lo largo de los afos.
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e En el cuarto panel se muestra el componente aleatorio o el residuo de la serie temporal.
Este componente captura las fluctuaciones no explicadas por la tendencia o la
estacionalidad. Representa el “ruido” en los datos. Las variaciones en este componente son
erraticas y no siguen un patron discernible.

5. Analizamos una serie de tiempo con datos sobre CO2 en Mauna Loa
Figura 15

Concentraciones de CO2 en Mauna Loa
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Se observa una clara tendencia ascendente en las concentraciones de CO2 a lo largo del
tiempo. Desde 1959, las concentraciones han aumentado de aproximadamente 315 ppm a mas de

360 ppm.

La linea muestra oscilaciones regulares y repetitivas que indican un patron estacional. Estos
ciclos anuales reflejan las fluctuaciones estacionales en las concentraciones de CO2, que estan
relacionadas con el crecimiento y la descomposicion de la vegetacion, asi como con las variaciones

en las actividades humanas. A pesar de las oscilaciones estacionales, la tendencia general muestra
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un crecimiento constante de las concentraciones de CO2. Esto sugiere un aumento continuo en las
emisiones de CO2, probablemente debido a la quema de combustibles fosiles y otras actividades

humanas.

La serie original de CO2 es acotada, diferenciamos la serie para hacerla estacionaria:

Figura 16

Serie diferenciada de CO2

RRE TR

1960 1970 1980 1990

Tiempo

La serie diferenciada oscila alrededor de 0, con valores que varian aproximadamente entre
-2 y 2 ppm. La grafica muestra una alta frecuencia de oscilaciones, lo cual sugiere que las
diferencias de concentracion de CO2 fluctiian de un mes a otro. No se observan tendencias claras
a lo largo del tiempo, lo que indica que la diferenciacion ha removido cualquier tendencia de largo

plazo presente en los datos originales.
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Se aplica un modelo ARIMA

Figura 17

Decomposition of multiplicative time series
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En el primer panel se representa la serie temporal original de concentraciones de CO2 en
partes por milléon (ppm) desde 1960 hasta 1990. Se observa una tendencia general
ascendente en la concentracion de CO2 a lo largo del tiempo, con un patrén estacional

visible (oscilaciones anuales).

En el segundo panel se muestra la tendencia de la serie temporal. La tendencia es
claramente ascendente, indicando un aumento continuo en la concentracion de CO2 a lo
largo de las décadas.

En el tercer panel se muestra el componente estacional de la serie. Se observa un patrén

repetitivo y regular de oscilaciones que corresponden a variaciones estacionales en la
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concentracion de CO2. La estacionalidad tiene un ciclo anual, reflejando las fluctuaciones
tipicas de CO2 debido a factores naturales como la fotosintesis y la descomposicion de
materia organica.

En el cuarto panel se muestra el componente de ruido aleatorio o residual. Este componente
captura las variaciones que no pueden ser explicadas por la tendencia o la estacionalidad.
El ruido parece ser relativamente pequefio en comparacion con los otros componentes, pero

muestra algunas fluctuaciones que podrian ser debido a eventos aleatorios o anomalias.

Figura 18

Forecasts from ARIMA (1.1.1)(1,1,2)[12]
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La parte negra de la serie temporal representa las concentraciones observadas de CO2
desde 1960 hasta el afio 2000. Se observa una clara tendencia ascendente en las
concentraciones de CO2, con un patron estacional anual evidente.

La parte azul de la serie temporal representa los prondsticos generados por el modelo
ARIMA. Estos pronosticos se superponen a los datos observados, extendiéndose

ligeramente mas alla del periodo observado, lo cual muestra la capacidad del modelo para
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predecir futuras concentraciones de CO2. La banda de color mas claro alrededor de la linea
de prondstico indica los intervalos de confianza, mostrando la incertidumbre asociada con

las predicciones.

El Modelo ARIMA (1,1,1)(1,1,2)[12]: (1,1,1):

El primer “1” indica que se esta utilizando un modelo autorregresivo (AR) de orden 1. El
segundo “1” indica que se esta utilizando una diferenciacion de primer orden para hacer la
serie estacionaria. El tercer “1” indica que se esta utilizando un modelo de media movil
(MA) de orden 1. (1,1,2)[12]:

El primer “1” indica un componente autorregresivo estacional de orden 1. El segundo “1”
indica una diferenciacion estacional de primer orden. El “2” indica un componente de
media movil estacional de orden 2. El “[12]” indica que el periodo estacional es de 12
meses, reflejando la estacionalidad anual.

La serie de residuos del modelo ARIMA es acotada ademéas de Segtin el Teorema de

Banach-Steinhaus, los operadores aplicados a la serie son uniformemente acotados.
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En resumen, todas las series que se transformaron a una forma estacionaria/acotada
(mediante diferenciacion o suavizado) cumplen con el teorema, mientras que sus versiones

originales con tendencia creciente no lo cumplen.

Tabla 3

Series que cumplen en su forma original.

Series que cumplen con el Teorema de
Banach-Steinhaus (acotadas y con Después de su transformacion

operadores uniformemente acotados)

Serie temporal acotada de prueba (Figura 1)

PIB de EE.UU. (serie diferenciada) (Figura 4)

Numero de pasajeros aéreos internacionales | (serie diferenciada) (Figura 7)

Consumo trimestral de gas en el Reino
(serie suavizada) (Figuras 10-11)
Unido

Temperatura diaria en Nueva York (serie suavizada) (Figura 13)

(serie diferenciada y residuos de

Concentraciones de CO2 en Mauna Loa
ARIMA) (Figuras 16—-18)

Nota. Elaboracion propia con datos historicos confiables y abiertos del gobierno de EE.UU.,

NOAA, datasets clasicos de R (2025).



Tabla 4

Series que no cumplen en su forma original.

Series que no cumplen en su forma

original:

Presentan:

Serie no acotada de prueba

(Figura 2).

PIB de EE.UU. original

antes de diferenciar (Figura 3)

Consumo trimestral de gas en el Reino

Unido original

tendencia creciente pronunciada. (Figura 9)

Concentraciones de CO2 en Mauna Loa

originales

tendencia creciente marcada. (Figura 15)

Nota. Elaboracion propia con datos historicos confiables y abiertos del gobierno de EE.UU.,

NOAA, datasets clasicos de R (2025).
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
CONCLUSIONES

Aplicabilidad del Teorema de Banach-Steinhaus: Se comprobé que las condiciones
necesarias para aplicar el Teorema de Banach-Steinhaus se cumplen en los espacios
funcionales asociados a las series temporales acotadas, garantizando la existencia de
operadores lineales y continuos que permiten analizar su comportamiento de forma estable.
Impacto en la Precision de Modelos Predictivos: Se concluye que la aplicacion del Teorema
de Banach-Steinhaus ha mostrado mejorar la precision de los modelos predictivos,
especialmente en comparacion con las técnicas tradicionales que no abordan adecuadamente
las series con variabilidad extrema. Esto es particularmente relevante en contextos donde la
precision es critica, como en la prediccion econdmica y climatica.

Comparacion con Técnicas Tradicionales: Al comparar la eficiencia del enfoque basado en
el Teorema de Banach-Steinhaus con las técnicas tradicionales, se observo que el primero

ofrece una mayor robustez frente a series con alta variabilidad. Esto sugiere que la adopcion
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RECOCENDACIONES

Basadas en las conclusiones establecidas, se plantea las siguientes recomendaciones:

1. Capacitacion para el Uso del Teorema: Se recomienda fomentar la capacitacion de los
profesionales en el uso del Teorema de Banach-Steinhaus para el andlisis de series
temporales. Esto incluye la comprension de sus fundamentos tedricos y la habilidad para
aplicarlo en contextos practicos donde la precision predictiva es crucial.

2. Integracion del Teorema en Modelos Existentes: Se sugiere integrar el Teorema de Banach-
Steinhaus en los modelos predictivos actuales utilizados en areas como la economia y la
meteorologia. Esta integracion podria llevar a mejoras significativas en la estabilidad y
precision de las predicciones, especialmente en situaciones de alta incertidumbre.

3. Investigacion Adicional: Se recomienda realizar investigaciones adicionales para explorar
mas a fondo las limitaciones y potenciales aplicaciones del Teorema de Banach-Steinhaus
en otros campos. Esto podria incluir su aplicacién en nuevas areas o la combinacion con

otras técnicas matematicas para mejorar aun mas su eficacia
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ANEXOS

ANEXO N° 01

MATRIZ DE CONSISTENCIA
APLICACION DEL TEOREMA DE BANACH STEINHEUS EN SERIES TEMPORALES
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Elementos | Pregunta de Investigacion Objetivos Hipotesis Variables Métodos
(Puede el Teorema de ) La aplicacion del Teorema | Independiente: Teorica-aplicada con analisis
Banach-Steinhaus ser General:Analizar como | 4e Banach-Steinhaus en | Aplicacién del funcional y simulacién

Problema de

aplicado en la prediccion y
robustes de modelos en
series temporales?

el Teorema de Banach-
Steinhaus puede
aplicarse para mejorar
la prediccién y robustez

espacios funcionales
adecuados permite
construir modelos

Teorema de Banach-
Steinhaus
Dependiente:

computacional.

Investigacién predictivos més robustos | Precision predictiva
de modelos en series y precisos en el andlisis de | Robustez del modelo
temporales. series temporales. Estabilidad de los
operadores
1 (Cuéles son las Especificos: 1 Si los operadores Control: Analisis matematico-
condiciones necesarias |1 Explicar las definidos por los 1 Tipo de modelo de | funcional:
para aplicar el Teorema condiciones modelos de series serie temporal (e.g., | 1.Se trabajara con espacios de

Preguntas
Especificas

de Banach-Steinhaus en
espacios funcionales
asociados a series
temporales?

2 ;Coémo se ve afectada la
precision predictiva de
los modelos al aplicar el
teorema de Banach-
Steinhaus?

3 ;Qué tan robustos son
los modelos resultantes

necesarias para aplicar
el Teorema en el
analisis de series
temporales.

2 Evaluar en qué
medida la aplicacién
del Teorema mejora la
precision y robustez
de los modelos
predictivos en series
temporales.

temporales son
puntualmente acotados,
entonces su norma
estara uniformemente
acotada, lo que mejora
la estabilidad del
modelo.

2 La inclusion del criterio
de acotamiento
uniforme reduce el
sobreajuste y mejora la
capacidad de

ARIMA, redes
neuronales
recurrentes, etc.)
2 Tipo de serie
temporal
(econdmica,
climatica, etc.)

Banach asociados a
funciones de series
temporales. Verificacion de
la condicion de acotamiento
puntual para aplicar el
teorema.

2.Simulacién computacional:
Aplicacion del teorema a
modelos autoregresivos y
neuronales entrenados con
diferentes conjuntos de
datos. Evaluacion




en comparacion con
métodos tradicionales?

3 Comparar la robustez

de los modelos de
series temporales
basados en el Teorema
con los modelos
tradicionales ruido y
datos incompletos.

generalizacion en
escenarios con ruido.
Los modelos de series
temporales ajustados
bajo los principios del
Teorema de Banach-
Steinhaus son mas
robustos frente a ruido
y datos incompletos, en
comparacion con
modelos tradicionales
que no consideran el
acotamiento uniforme
en su formulacion.
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cuantitativa de la precision y
robustez de los modelos.
3. Comparacion empirica: Se

compararan modelos
construidos con y sin el
teorema bajo condiciones
adversas (datos faltantes,
ruido blanco, ruido
gaussiano, etc.).

4. Software y herramientas:
Python / R para
simulaciones y analisis
estadistico. Bibliotecas:
numpy, scikit-learn,
statsmodels, tensorflow,
torch, etc.

Elaboracion propia




