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En el curso anterior, destacamos las ventajas de poder realizar calculos con el raw
data que proveen ciertas herramientas tecnoldgicas de recogida de datos como los
GPS, las plataformas de fuerza y los acelerémetros. También hicimos referencia, en
multiples contenidos, a los conceptos frecuencia de muestreo o Hz (nimero de datos
por segundo que la herramienta registra). Este tipo de datos, dada su estructura de
registro continuo en intervalos temporales, se puede clasificar en un grupo especifico
de tipo de datos. Se trata de las series temporales, aquellas observaciones registradas
a lolargodedistintos intervalos de tiempo.

Aunque el analisis de series temporales en ciencia de datos habitualmente se asocia a
ambitos como las finanzas y la economia, en este mdédulo pretendemos describir
cudles son las particularidades de algunos de los datos que se recogen en nuestro
contexto profesional que cumplen con algunas de las caracteristicas de las series
temporales y ver qué opciones tenemos para utilizar y tomar decisiones a partir de su
analisis.

No vamos a hablar de métodos avanzados para el analisis de series temporales, sino
que pretendemos acercarnos a contextos reales dentro de nuestro ambito, asi como
presentar ideas de situaciones especificas donde trabajamos con estos datos.



Para abordar estos conceptos, vamos a diferenciar el tipo de serie temporal segun la
duracidén total de su registro, es decir, queremos diferenciar aquellos multiples puntos
de registro o datos que recogemos en un dia o un test (GPS o test de salto) de
aquellas evaluaciones periddicas que queremos evaluar mas a medio o largo plazo
(test fisicos, respuesta cardiaca, etc.). Ambos fendmenos cumplen con la premisa de
ser datos obtenidos de manera repetida a lo largo del tiempo; la diferencia reside en el
tiempo entre observaciones.

1. Series temporales micro

2. Series temporales meso

Actividades

3. Variabilidad como factor fundamental en el contexto de rendimiento deportivo

Actividades

4. Series temporales macro

Actividades

Referencias
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1. Series temporales micro

Hemos decidido asignar el nombre de “series temporales micro’ a
aquellos datos que representan una accion o un conjunto de acciones
registradas durante un periodo de tiempo corto y practicamente
ininterrumpido. Queremos remarcar que, para considerarlas series
temporales, deben constar de multiples registros de una senal de
intensidad a lo largo del tiempo y con una frecuencia de registro

constante.

Siguiendo las caracteristicas de estas series temporales, podemos

encontrar ejemplos claros en el contexto del rendimiento deportivo.

Saltos registrados en la plataforma de fuerza:

° Acciones registradas: 1-5 saltos, registro de manera

continua.

@ Senal de intensidad registrada: fuerza



o Frecuencia de muestreo: habitualmente, 1000 Hz

(registros de la sefial de intensidad cada segundo).

Test isométricos con galgas de fuerza:

@ Acciones registradas: 1-5 contracciones, registro de

manera continua.

@ Senal de intensidad registrada: fuerza

o Frecuencia de muestreo: habitualmente, >100 Hz

(registros de la senal de intensidad cada segundo).

Dispositivos GPS:

@ Acciones registradas: duracion total de la sesion,

registro de manera continua.

© Senal de intensidad registrada: posicion en dos
coordenadas; a partir de ella, se calcula el resto de las

meétricas.

o Frecuencia de muestreo: habitualmente,1-10 Hz

(registros de la sefial de intensidad cada segundo).



Acelerédmetros:

© Acciones registradas: duracion total de la sesion,

registro de manera continua.

@ Senal de intensidad registrada: posicion en tres
coordenadas; a partir de ella, se calcula el resto de las

meétricas.

o Frecuencia de muestreo: habitualmente, 100 Hz

(registros de la sefial de intensidad cada segundo).

Como vemos, todos estos ejemplos cumplen con las premisas de las
series temporales micro. No entraremos en detalle, ya que en el curso
anterior vimos algunas de las herramientas de analisis de las series
temporales y también consideraciones para garantizar la calidad de
los datos que tratamos (uso de RStudio para tratar con el gran

volumen de datos su filtrado).

El objetivo de nuestro analisis marcara el tratamiento de los datos y la
extraccion de caracteristicas de este. Un ejemplo puede ser el grafico
de la figura 1: a partir de la serie temporal de la fuerza registrada en
un salto, utilizamos RStudio para determinar las distintas fases del

salto (marcadas por colores); a partir de ahi, podemos determinar



caracteristicas en cada una de ellas (produccion de fuerza total,

incrementos, picos, etc.).

Figura 1: Fases de salto

Fuente: elaboracién propia.

Con el desarrollo de la tecnologia en los Ultimos afios, los ejemplos de
este tipo de series temporales y sus analisis derivados siguen
creciendo. Actualmente, disponemos de tecnologia capaz de registrar
la posicidon de los distintos segmentos corporales y de articulaciones a
lo largo de acciones o movimientos, lo que hace que no haga falta

utilizar dispositivos externos ni marcadores.



Figura 2: Ejemplo de una herramienta de analisis

de movimiento mediante captura de video

Fuente: Captura de pantalla de Uplift (https://www.uplift.ai/).

CONTINUAR
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2. Series temporales meso

En los cursos iniciales, también destacamos la importancia de registrar
de manera estructurada aquellos elementos relacionados con la
pregunta que queremos responder, establecer evaluaciones periddicas
para detectar cambios, o conocer la variabilidad de nuestros jugadores
para determinar intervenciones o cambios en nuestra periodizacion o
prescripcion de entrenamiento. En deportes donde el periodo
competitivo es de duracion extensa, queremos conocer los cambios del
jugador a lolargo del tiempo, ya que tenemos la capacidad de registrar
datos de manera continua diariamente (GPS), semanalmente (test de
salto), etc. A este tipo de series temporales le asignamos el término de
“series temporales meso”, pues se han registrado de manera periédica,
pero no de continua, en un espacio de tiempo que puede durar entre

Semanasy meses.

Una pregunta habitual para responder cuando valoramos este tipo de
datos es si existen cambios en la respuesta de los jugadores, pues
puede ser un indicativo de adaptacion a la carga por parte del jugador

y, por lo tanto, consistir en una mejora, o bien de un posible estado de



fatiga si estos valores se han visto reducidos o si ha ocurrido algun

evento que provocod modificaciones en la respuesta del jugador.

A continuacion, vemos el ejemplo de registro de un valor a lo largo de
distintas sesiones de entrenamiento, por lo tanto, registrado de forma
diaria. Una de las principales aplicaciones del anéalisis de series
temporales es el analisis de tendencia de los datos, es decir, qué
direccién siguen los datos a lo largo de los registros. En este caso,

vemos dicha tendencia representada por la linea azul.

Figura 3: Registro de un valor a lo largo de distintas

sesiones de entrenamiento

Fuente: elaboracién propia.



Si queremos utilizar un ejemplo aplicado al contexto de los datos de
rendimiento deportivo, estos valores registrados podrian tratarse, por
ejemplo, de una variable registrada por un dispositivo GPS. Este grafico
podria estar indicando que un jugador ha experimentado un aumento

de su demanda condicional a lo largo de las sesiones registradas.

La tendencia representa los datos “suavizados” de tal manera que
resume lo que esta pasando, utilizando datos de multiples sesiones a
la vez, en lugar de fijarse en valores o picos individuales. De esta
manera, podemos visualizar claramente que ha habido un cambio
hacia valores superiores en algin punto de la serie temporal
(sesiones). Como veremos en el curso, podemos utilizar diferentes
herramientas de suavizado de datos como los promedios moviles.
Estas herramientas pretenden resumir lo que ha pasado en un periodo
temporal mas largo que un solo punto o sesidon, pero mas corto que la
duracion total del registro o temporada. Aplicando distintas ventanas
de analisis a los promedios moviles (resumen cada 3/5/10 sesiones, por
ejemplo), podemos ver con mas detalle qué es lo que esta sucediendo
en cada uno de esos periodos con las demandas condicionales del

jugador.

Figura 4: Valles y picos en la senal del promedio

movil
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Fuente: elaboracién propia.

En el grafico anterior, vemos que hay distintos valles y picos en la
sefal del promedio movil (linea roja). Una forma de aplicar este tipo de
analisis es usarlo para determinar si estas tendencias o estos ciclos
estan alineados con la periodizacion planteada del entrenamiento vy
constatar que estemos realizando una ondulacién de la carga semana
a semana (semanas de mayor volumen o intensidad alternadas con

semanas de reduccion de carga).

Imaginemos que el analisis anterior no sigue el patrén que habiamos
planificado, es decir, vemos que hay cierta ondulacion en los valores a
lo largo de las sesiones. Sin embargo, el primer grafico con la linea azul
marca claramente que hay un aumento de la demanda fisica a lo

largo de las sesiones, pero este aumento no estaba previsto en



nuestra periodizacion. En este caso, queremos determinar cual ha sido

la posible causa de ese aumento.

Uno de los enfoques que podemos utilizar (de nuevo, haciendo uso de
herramientas aplicadas al analisis de series temporales) son los
algoritmos de deteccién de cambios. Estas son funciones que podemos
utilizar en RStudio para aplicarlas directamente en nuestros datos. La
utilizacion de estas funciones permite determinar, en primer lugar, si
ha habido algin cambio significativo en los valores registrados
durante la serie temporal (sesidon a sesién) y, en segundo lugar,
conocer en qué punto se ha producido, algo fundamental en muchos
casos. A continuacion, vemos como se ha aplicado dicha funcién a la

misma serie temporal.

Figura 5: Algoritmos de detecciéon de cambios
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Fuente: elaboracién propia.

El resultado nos muestra que se ha producido un cambio,
representado por las dos lineas horizontales de distinto valory en un
punto concreto, en la sesidn 129. Esta informaciéon nos puede servir
como punto de partida para buscar los motivos que pueden estar
causando este cambio. Siguiendo con el ejemplo de valores obtenidos
mediante un dispositivo GPS que representen la demanda condicional
del jugador, un motivo podria ser que el entrenador haya cambiado de
posicion al jugador en cierto momento de la temporada (en este
ejemplo, a partir de la sesion 129). Este cambio podria haber generado
un aumento de la carga, dadas las particularidades de la posicion en

la que ahora esta jugandoel jugador.

Los ejemplos de aplicacion de este tipo de analisis son multiples, vy las
ventajasy la informacién que aportan son fundamentales: valorar en
qué momento el jugador tiene mayor o menor asimetria durante la
carrera (lo cual puede haber estado relacionado con un golpe o
molestia fisica), conocer en qué momento se han producido cambios
mecdnicos en movimientos mas analiticos e indagar en su causa,

entre otros.



CONTINUAR
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Actividades

(Cuales de las siguientes afirmaciones son correctas acerca de las "series

temporales meso" seglin el texto?

D Se registran de manera continua diariamente, como
los datos de GPS.

[] Se registran de manera periddica pero no continua.

(] Permiten conocer los cambios del jugador a lo largo del
tiempo en periodos de semanas a meses.

[ ] Solo se registran semanalmente con test de salto.

(] Se refieren Unicamente a datos recogidos durante una
competicion corta.

SUBMIT



CONTINUAR
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3.Variabilidad como factor fundamental en el
contexto de rendimiento deportivo

En el contexto del rendimiento deportivo, debemos ser conscientes de
que cualquier valoracién que realicemos con nuestros jugadores o
atletas tendra una cierta variabilidad asociada al mismo test
(conocida como “fiabilidad”) y al propio jugador (Hopkins, 2004), es
decir, el jugador tendrd fluctuaciones consideradas “normales” en las
valoraciones que realicemos. Estas variaciones también son
especificas de la métrica analizada. Por ejemplo, un test de salto en el
que utilizamos como medida de rendimiento el Peak Power/BM tendra
una cierta fluctuacion test a test para cada jugador o grupo, mientras
que en otra variable su variabilidad sera distinta. Hay métricas que
seran mas estables (menos cambios sesidon a sesién) y otras que
tendran mayor variabilidad. Este concepto lo vemos claramente en
variables analizadas en dispositivos GPS en deportes como el fatbol.
Hay que tener en cuenta que este Ultimo es un deporte con alta
complejidad, donde sus factores contextuales (rival, formacion, tipo de
sesion de entrenamiento, etc.) afectan la variabilidad de las métricas

registradas.



Clubb et al. (2022) analizan la variabilidad de las distintas métricas
del equipo observado en multiples tareas de entrenamiento vy la
variabilidad intrajugador. El objetivo de este analisis es determinar qué
métricas tienen una menor variabilidad para utilizarlas como
referencia y asi establecer diferencias entre las distintas tareas

planteadas.

Figura 6: Diagrama de violin del CV intrasujeto para
cada medida de carga de entrenamiento externa

en tres formatos diferentes de SSG
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Fuente: Clubb etal., 2022, https://tinyurl.com/4f6vzn5m.
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Este analisis de la variabilidad es de gran utilidad cuando analizamos
series temporales meso, ya que podemos utilizarlo para determinar
cuando se han producido cambios en la tendencia de los datos que
estamos obteniendo. Podemos ver un ejemplo a continuacion; se trata
de una combinacion de referencias para el analisis de la demanda
condicional en la métrica de distancia recorrida por encima de 21 km/h

a lolargode las jornadas de competicion.

Los puntos del grafico representan la distancia por encima de 21 km/h
de un jugador a lo largo de las jornadas que ha competido, vy la linea
vertical que atraviesa cada punto es la variabilidad del jugador. El
area sombreada azul muestra los valores del equipo (promedioy rango
de desviacién estdndar). De esta manera, podemos evaluar cual ha
sido la exigencia a nivel grupal (area azul) y asi aportar a la
informacion que tenemos sobre si el partido ha sido mas o menos
exigente. Con esta referencia, determinamos si el jugador ha estado
por encima o por debajo de esos valores. Ademas, si las lineas
verticales no estan dentro de esa area azul, podemos entender que
sus valores han estado muy por debajo o muy por encima de la
exigencia grupal, ya que, ni considerando su variabilidad habitual
entre partidos, el jugador seguiria estando fuera de ese rango del
equipo. Podemos usar esta informacién para tomar las decisiones
correspondientes si determinamos que esta variable es un factor de

rendimiento clave para nuestro equipoy plan de juego.



Figura 7: Combinacidn de referencias para el
analisis de la demanda condicional en la métrica
de distancia recorrida por encima de 21 km/h a lo

largo de las jornadas de competicion
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Fuente: elaboracién propia.

Con este ejemplo, pretendemos mostrar las diferencias entre analizar
el dato crudo (valor de distancia >21 km/h) jornada a jornada vy
analizarlo aportando informacion contextual. Si analizdramos
Unicamente los valores crudos, podriamos considerar que la jornada 7
ha sido una de las jornadas cuando el jugador ha tenido menor
desempefio fisico, pero si observamos lo que ha realizado el equipo,

vemos que ha sido un partido de menor exigencia a nivel grupal. Sin



embargo, en la jornada 5 el jugador ha tenido una mayor distancia
que en la jornada 1, pero esta ha estado mucho mas alejada de lo que

ha realizado el equipo.

Como sabemos, en la monitorizacién de la carga de entrenamiento,
existen multiples variables utilizadas para su analisis, lo mismo ocurre
con otros tipos de medidas de rendimiento fisico, como pueden ser test
o variables cinematicas. Por lo general, queremos analizar mas de una
variable a la vez, para asi tener una mejor representacion de lo que
estd ocurriendo en el entrenamiento o la competicion. Si, ademas,
queremos afnadir el analisis de variabilidad a cada una de estas
métricas, considerando las diferencias entre ellas, la complejidad de la
comparativa aumenta, ya que podemos estar hablando de métricas o
variables con distintas escalas (por ejemplo, RPE con una escala del 1
al 10 y distancia total con una escala de 200 a 12000 metros) y con

variabilidades distintas entre ellas.

Para poder estandarizar esas medidas y realizar comparativas entre
variables y jugadores considerando la variabilidad, podemos utilizar
las Z-scores. Estos valores miden la posicion del valor crudo (por
ejemplo, 200 m de distancia >21 km/h) respecto al promedioy dan un
valor en desviacion estandar. Por lo tanto, este valor sera en las
mismas unidades para cualquier métrica analizada con Z-score,
habitualmente, entre -3y 3. Los valores negativos indicaran un valor
por debajo de los valores habituales del jugador, y los valores positivos

indicaran valores superiores. Cuanto mas alejados los valores de 0,



mas extremo sera el valor crudo que analicemos. Como observaremos
en el material de video, RStudio permite realizar este tipo de calculos

de manera directa y eficiente.

Como vemos, no solamente podemos estandarizar y hacer
comparaciones en las mismas unidades para distintas métricas, sino
que también podemos determinar ese promedio y esa variabilidad. Con
esto, nos referimos a que es posible que muchas veces no estemos
interesados en utilizar el valor promedio de toda la temporada para
determinar si el valor de un dia puntual ha sido mas o menos
exigente. Como vimos, los jugadores experimentan cambios durante la
temporada, y podriamos establecer, seglin nuestro contexto vy
enfoque como sport scientists, que el periodo éptimo como referencia
para los datos mas recientes debe contener, por ejemplo, Unicamente

los valores del Gltimo mes.

VVemos, a continuacion, un ejemplo aplicado al control de la carga
semanal para un equipo de futbol. En la figura 8 se representan dos
variables: una de carga interna (RPE), en el eje vertical, y otra de carga
externa (nUmero de aceleraciones), en el eje horizontal. El tipo de
graficos de scatterplot se utiliza para observar qué jugadores y en qué
métrica los jugadores han obtenido mayores o menores valores, y
también la relacion entre las variables. En esta figura queremos
representar cuan exigente ha sido la sesién para cada uno de los
jugadores si la comparamos con los valores habituales; asi, al acabar

la sesién, podremos tomar decisiones en funcién de los resultados. Se



le ha aplicado una Z-score a cada uno de los valores, utilizando como
referencia el promedio de cada uno de los jugadores (no el promedio
grupal) y Unicamente en el mismo tipo de sesion (MD-3, es decir, todas
las sesiones realizadas 3 dias antes de la competicidon). Se ha escogido
este enfoque porque conocemos que existen diferencias entre tipos de
sesiones segun la proximidad al partido y porque cada jugador tiene

variabilidad especifica.

Figura 8: Variables de carga internay de carga

externa
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En el grafico anterior vemos los jugadores que se sitlan con valores de

Z-score altos: a la derecha para la variable de carga externa, y arriba

para la variable de carga interna. Si nos fijamos en la tabla, vemos el

valor crudo de cada una de las variables y podemos percibir la

importancia de utilizar Z-scores en un caso como el del ejemplo. El

jugador Eric Brown ha realizado 47 aceleraciones y se sitla a la



derecha del grafico para la variable de nimero de aceleraciones; por su
parte, el jugador Aaron Sherman ha tenido un mayor numero de
aceleraciones (71), pero su valor se situa centrado. Esto indica que el
jugador Eric Brown, en las sesiones MD-3, habitualmente realiza un
numero menor de aceleraciones y que la sesion de ese dia concretofue
de mayor intensidad; no obstante, el Z-score de Brown, con un ndmero
mayor de aceleraciones, es 0. Esto puede indicar, por un lado, que el
valor se sitla cercano a su promedio vy, por otro, que el jugador esta
acostumbrado a soportar esta carga en las sesiones de este tipo o se

ha adaptado a ello.

El contexto en el que nos encontramos y el conocimiento de los
pardmetros que pueden estar afectando la variabilidad y los cambios
de los datos de la serie temporal que analizamos son fundamentales
para extraer conclusiones y tomar decisiones. En el siguiente ejemplo
de Altini (2020) (figura 9), vemos como en el analisis de una variable
como HRV (Heart Rate Variability), la cual tiene una gran variabilidad
dia a dia, es fundamental establecer rangos de referencia en los
cuales se tengan en cuenta esas fluctuaciones para no tomar
decisiones erroneas. Una vez cumplido ese requisito, se puede
considerar el resto de los factores que puedan estar afectando los

valores analizados.

Figura 9: Andlisis de una variable de HRV
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Actividades

En el contexto del rendimiento deportivo, ;qué factores contribuyen a la

variabilidad en las valoraciones realizadas a los jugadores o atletas?

[] La técnica del entrenador.

[] La fiabilidad del test utilizado.

[] Las condiciones climaticas.

[ ] Las fluctuaciones normales del jugador.
[ ] El tipo de deporte practicado.

SUBMIT
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4. Series temporales macro

Finalmente, aunque hayamos visto ejemplos donde la recogida de
datos es extensa en el tiempo y dure semanas y meses, queremos
explicar una categoria mas que engloba aquellas series temporales
con las cuales se realizan analisis mas complejos o donde el volumen
y, sobre todo, la duracion del registro es muy significativa. Este
apartado pretende remarcar la importancia de establecer planes de
recogida de datos a largo plazo, dentro de la estructura del equipo o de
la organizaciéon en la que trabajemos. Estos datos histéricos nos
permiten grandes posibilidades de analisis en el futuro, incluso con
herramientas que aun estan en desarrollo, pero con las cuales

podremos utilizar esos datos almacenados del pasado.

No pretendemos ver de nuevo algoritmos ni modelos avanzados para
el analisis de datos. Unicamente se muestra el siguiente ejemplo
(figura 10) para remarcar que se pueden aplicar metodologias de
analisis especificas para las series temporales (en este caso, para
predecir el estado de preparacion antes de competir). Aunque pueda
tratarse de un analisis en una ventana de tiempo no muy larga en la

cual se aplican los resultados (140 dias), se utilizaron 2 anos de datos



para la elaboracion del modelo, vy, junto con el uso de algoritmos
avanzados de analisis de datos, los podemos considerar dentro del

analisis de series temporales macro.

Figura 10: Valores reales y predichos para la

preparacion de un jugador

{a)

Fuente: Kulakou etal., 2022, p. 9.

En el siguiente y ultimo caso, de Mujika et al. (2023), se utilizan datos
de los resultados de distintas pruebas de natacion en competicion
oficial de los Ultimos afios para realizar predicciones sobre los tiempos
que van a conseguirse en los Juegos Olimpicos de Paris 2024 para
cada una de las posiciones. Esto pretende establecer cuales son las

referencias en dicha competicion y servir como guia para entrenadores



y profesionales que trabajan con los nadadores para realizar ajustes
en sus programas en funcion de los resultados actuales del nadador.
Como vemos, este tipo de informacion puede ser crucial para una
competicion de dichas dimensiones, con las implicaciones mediaticas,

econdmicas y deportivas que puede tener un resultado u otro.

Tabla 1: Ejemplo de uso de datos para realizar

ajustes en programas de entrenamiento
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Table 1 Updated Predictions From Both Approaches for the Paris 2024 Olymple Games

W et al'™ Crowley ot ai'®

Evari Godd madal Brenze madal 18t-Jrdl Alh-fth fah-168h
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50-m freesty e (X2 (r3pak 3]s [T D2 &3
BNk Ircesty e 4701 04T &1 DAT 4% D47 5% [L LB i)
2km freestyle 4173 1H 4 55 DA s (LA 1] s CFF
Ak m froesdyle 4125 242,35 a1 a7 4470 [FE R Y
BNm freestyke P NA [=pi i by 74668 [Foi T
1500-m froesvle 0T 1415 46 3071 [EEIRT] [EELIRCH]
- Backatroke E5EE3 082 08 (LS i R ] M52 T2 k5325
My Bock ki ]:53.33 154,72 )54 O}-57.14 0] 57
i Beeabatroke ST 40 LIRS e EST.TS Dk 3ERN (LS
2m Beeasiamoie e 17 (20 55 -0 84 (LR S b D2ARTE
HNk-m Buticsily 42 63 s | N 500,15 D SR MRS1.5T
M- Baricly ¥l 8030 4342 ois24x (HELE kS )56 2
H0em anchividual medbey ¥ 5500 (1 -35.8% mf:As e o057 olsE
A00-m ndivadogl medley 6 s 44 L] O 40 4 1] 88 041443

Wammen's evenis
Skm froestyle NE 2L RS (24,08 O 24,00 k24 AR k25 00
Hkm freestyle eELo) rs2.a2 (8 L e DieS274 ieSi 14
il Ereesivde 5L RS 054 57 )55, T [R5 AT 40
A400-m Ireestyle 5771 e 70 OLET 40 DAY 7.7
B freestyle (A An (1540 o 14 5 D#: 22 A3 DR
FS00-m Ereeayle MA BA 0540, 16 IE 45 b 1T
HEFm Bachasroke (NEST 54 LSS 16 SR M50 3 D2
M- Backoaroke 0244 27 N0 1K A5 .53 00770 (IO DY
EUlm Brearctaaodos ] 0 0855 DA 45 [Llk] ) A 2
200-m Bigmbiroke 02 10 0y 02T E A 221w 0:24e30 022673
Him Bunesily LR | I35 (LR D 56 44 MEST 24
MKk-m baiicuily (A5 (12005, ) A4, T AT &S 21047
200em ambhviidesl medley 02T 33 (085 A0S 27 {1 L1y 2:1 0 5
Wilbm wmdividual mediey il Bad| k- 13 BN [+ TR ;% N TR

Al NAL Aol @bl I8 B onipeaal saark by We o al " e ' s B e iy il thet mawmaen s 19080 faneany Be wore o Clvigns evens. Thareloae, ms
ki T wety Feal b e eend



Fuente: Mujika etal., 2023, p. 5.
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Actividades

¢Qué aspectos son importantes en el analisis de series temporales macro?

[ ] El uso de datos de corta duracion

[ ] La realizacion de analisis complejos

[ ] La recoleccion de datos a largo plazo

[ ] El uso exclusivo de herramientas actuales
[] La eliminacion de datos histéricos

SUBMIT
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