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CAPITULO 1.

METODOLOGIA DE BOX-JENKINS PARA
LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE
SERIES DE TIEMPO



1. TEORIA GENERAL

En este capitule se pr tan los ptos y definiciones bisicas para

la comprensién de la metodologia empleada en la construccién de modelos

de Serles de Tlempo desarrollada por Box-Jenkins.

1.1. OPERADORES Y POLINOMIOS DE RETRASO

EL uso de operadores de retraso es de particular importancia en el
presente trabajo porque permiten expresar, de una manera conclsa y
simple, algunos de los modelos que han probado ser de mayor utilidad en

la préactica para representar fenémenos reales.

i) Uno de los operadores de los que se hard mencién es el llamado
OPERADOR DE RETRASO, al que se le denotard por la letra B, y se deflne
como

BZL = Z‘_‘ para toda t

S1 se aplica sucesivamente el operador B a la serle (Zt) se obtlene

B(BZ) = BZ = 2,
B(RZ) = Bz = Z_

k-1,
B(8*'z,) = B2, =2

para k=0, 1, 2, ... , n y toda t.
Ademas, como B® = 1 se tlene que BOZ‘ = Zl_o =2

t.

Debe notarse que el operador B* modifica a toda la sucesién de valores
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2, 2,, ... , 2} y la transforma en. una nueva sucesién 2, .2, .
el 42 I Zn_k) con lo. cual,. la serle ’que originalmente constaba
de n observaciones, se reduce a una serie de sélo.n~k observaciones si se

acepta que Zr. con r<0 no esti disponible.

i1} Otro operador que se. utillzard, y que esta llgado con B, es el
OPERADOR DIFERENCIA V. Este operador se utiliza para expresar relaciones
del tipo v, = 2l - 27.-1; es decir, si z'_ es, en promedlo, lo que llueve
en alguna regién en un mes determinado del afo, Y, sera la diferencla,
entre dicho mes y el slgulente.

En estos términos se define a V como

Relacionando a los dos operadores, B y V tenemos que

2, =2,-2.,
vz, =2, - B2,

VZ‘ = (1 - B)Zt
por le tanto
(1-B) =V

Asimismo, como anterlormente se obtuvo una expresién general para Bk.

también se obtiene la forma general para V"-. dicha expresién estd dada

por

k
]
vz =Z—-——(-1)’z parak =0, 1, ... y todat
. 1 (k=J) e
e Jt (k=)

Aplicando el teorema del binomio, se puede comprobrar que v es un

binomio elevado a la K-ésima potencia, es decir




v, = (- B)*z,

111) El %ltimo operador del que se hara menclén es el 1lamado OPERADOR
ESTACIONAL V » -el ‘cual se define como

E.
vz, = (1- BN

k

Z (-1)’2‘": prak=0,1, ...y E=1, 2...
Jt (k=) .
=0

Medlante la aplicacién de este operador se plerden E x D observaclones,
automaticamente.

iv) Generalizando, en las serles de tiempo se utillizan operadores de
retraso en forma de polinomio; es decir, al polinomio

20782, " 8% ;7 TBZ "2, -—)Z‘gjzt_)

se le conoce como POLINOMIO DE RETRASO; que puede expresarse como
G(B)ZL. con

k
G(B) = 1-¢gh - ngz- e - ng“= 1- ZgJBJ
=1

2
importancia de los retrasos con los cuales estin asocliados

¥y los coeficlentes gl. - ST - son constantes que ponderan la

v) También es frecuente trabajar con polinomlos de retraso ESTACIONAL.,
las cuales pueden expresarse como cocientes de dos polinomlos de retraso,

o sea, sl u.] ¥ B’ son constantes, G(B) sera un polinomio estacional si

A(B) x
G(B) = con A(B) =1- ¥ as’ y c(B) = Z f;s’
c(B) 151 =1



A reserva de presentar con clerto detenimlento las caracteristicas mis
sobresallentes de los modelos en los cuales estamos Interesados, cabe por
ahora mencionar simplemente que dentro de estos modelos se encuentran los
de PROMEDIOS MOVILES, a los cuales se representa mediante la expresidn:
2 -u=(-08- uzsz- - equ") a,
en donde p denota a la media de la serlie, de tal forma que Zg -
representa a la desviaclén de 2‘ respecto a la media, (u‘) es una
sucesién de variables aleatorias con clertas caracteristlcas (descritas
posterlormente) que facllitan su manejo y 01, 02, ... , 8 son parametros
que sirven para relaclonar a las suceslones (2‘) y (at). De manera
compacta, este modelo de promedios méviles se denota por

2, ~u= D(B)a‘

Asimismo, los MODELOS AUTORREGRESIVCS, que se definen como:
- - 2 _ - P - =
(1-¢B-¢8 oo =8 BR(Z - ) = A

en donde ¢l. ¢2. e s ¢p son pardmetros, y se representa en forma

compacta como:

cb(B)(Z'_ - u) = a,

A las combinaclones de los modelos anteriores, a las cusles se conoce coh
el nombre de MODELOS AUTORREGRESIVOS DE PROMEDIOS MOVILES, se les puede

también representar con la expresioén:

¢(B)(Zl -p) = G(B)a‘



¥, por ultimo, haclendoc uso de polinomios de retraso y. del ~operador

diferencla se obtlenen las representaciones:

#(B)V°2, = 0(B)a,
que constituyen los 1lamados M.‘JDELOS AUTORREGRESXVDS INTEGRADOS Y DE
PROMEDIOS MOVILES.

1.2. SERIES DE TIEMPO.

En cast todas las ramas de 1a producclén y de la investigacién se
encuentran series de datos que corresponden a fechas sucesivas. Una serie
de este tipo se llamari Serie de Tlempo; y se denotara su valor al tlempo
t por Zt. El caso, relativamente escaso en la practica, en que ZL sea una
funclén {determinista) de t es de poco lnterés . Es mucho mas cercanc a
la realidad, escoger un modelo en donde cada 2'. sea una variable
aleatoria. La sucesién de las Zt constituye en este caso la realizaclién
de un proceso. Puesto que el proceso en el que se estd Interesado se
desenvuelve en el tlempo, sujeto a variaciones que pueden ser descritas
por leyes probabilisticas, estd dentro del estudio de los procesos
también llamados estocdsticos.

Para describir lo que es una serie de tiempo, dentro del! contexto de
procesos estocdsticos, es necesarioc primero definir & los procesos
estocasticos.

Un proceso estocastlico es una familla 2 = {2(t): t T} de variables
aleatorlas. Es decir, para cada t €T, donde T es el conjunto de
parametros o conjunto de {ndices, 2{t} es una varlable aleatorla definida
sobre mlgin espacio de probabilided {Q,F,p) y 2(t):

desea enfatlzar que el proceso depende de los eventos elementales w € Q

> R. Cuando se

se escrlbe

2(t) = 2(t,w).



de . funciones

tal que : Lk
1) para'cada t € .T fijo.

IORES P iy
11) para cada w € Q HJb: E

2(+,w): T —>R

es une funcién de t € T, llamada una realizaclén o trayectoria del
proceso 2‘.

El espacic de estados del proceso es el conjunto S de todos los valores
posibles que pueden tomar las variables 2(t) para t e T. Cada punto en S
se llama un estado del proceso. Si S es finito o numerable se dira que el
proceso es discreto; st S es un Intervalo, se dirid que el proceso es
continuo.

El proceso tamblién se clasiflica de acuerdo a la naturaleza del conjunto
de parametros T. Si T es numerable, por elemplo T = { 0, #1, #2,...}, T =

{0, 1, 2,...}, ctec., se dlce que Z es un proceso con parametro (o en
tiempo) dlscreto. SI T es un intervalo, por eJemplo T = f{a,bl; T =
{0,w], T = [w,®], etc., Z es un proceso con parametro (o en tlempo)
continuo,

Con base en lo anterior, se concibe entonces a una seric de tlempo como
la sucesién de observaciones generadas por un proceso estocéstico cuyo
conjunto de indices se toma en relacién al tlempo. Asi como existen
procesos estocdasticos discretos y continuos, ex!stiran tamblén serlies de

tiempo discretas y contlnuas. En este trabajo, debido al fenémeno en



cuestioén, soélo se considerardn series de tlempo discretas. Asimismo, y
con el riesgo de crear clerta confuslén, en general no se hara distinclén
entre una variable aleatorla Z y su valor observado. De esta manera,
cuando se tengan N valores sucesivos de una serlie de tiempo, se escriblra

2,2, ..., ZN para. denotar a las observaciones en los tiempos 1, 2, 3,

Para el desarrollo subsecuente del trabajo, es importante definir los
momentos de primero y segundo orden de una variable aleatoria; es decir,
las medlas, varianzas y covarianzas de las variables involucradas en el
proceso:

1) La Meqdla de Z:

E[Zt] =u,
11) La Varianza de Z'.:
var(z) = E[(z, ~ #)? ] (2)
1i1) La Covarlanza de Zt Yy Zh‘:
Cov(ZLZh-) = E[(Z‘ - "L) (Z“- - u“.)] (3)

Para evitar la influencla de las unidades de medida, es preferible
trabajar, en lugar de la covarianza, con el coeficlente de correlacién
definido como

El(z -np)(2z _-p 01

zz
t tem

(4)

J e -upt [Eie -6

A la ecuaclén definlda en (3) se le conoce normalmente como

Autocovarianza. Es decir, indica que la covarianze es entre observaclones



del mismo proceso, aunque retrasada; y permite cuanrﬂi“ica.r ‘el grado 'de

‘Asimismo, a

correlacién lineal existente entre las variables Z

A . " tem o
la ecuacién (4) se le conoce como Coeficlente de Autocorrelaclén entre

las observaclones Zv. y 2“_.

1.3. PROCESOS ESTACIONARIOS.

Como se observd, una serie de tiempo puede pensarse como una reallzacién
de un proceso estocastlco. En 1a mayoria de las serles de tlempo
observadas es impostble observar otra realizacién. Esto es, no se puede
repetir el experimento nuevamente; por ejemplo, es Imposible regresar en
el tiempo y obtener otra sucesién de observaclones sobre la cantidad de
lluvia en X - estado de la Repiblica Mexlcana en el periodo 1937 - 1989.
Por lo tanto, en cada instante de tiempo t, generalmente se tiene sélo
una pieza de Informacién sobre 2'_. Si se desea, por ejemplo, saber alguna
cosa sobre la media o la varianza de la serle , resulta imposible obtener
esta informacién con apenas una observacién ZL a menos que se tenga

alguna suposicién adicional sobre el tipo de proceso analizado.

Una primera suposicién que normalmente se hace es la de Estaclionariedad;
intuitivamente. un proceso estaclonario exhibe el mismo comportamicnto en
términos generales sin importar el momento en el que se observe. Esto es,
si se graflica un clerto numero de observaciones contlguas de un proceso,
la grafica que se obtiene es similar a la que se obtiene al graficar el
mismo numero de observaciones contiguas pero m periodos hacia adelante o

hacla atrdas de los considerados iniclalmente.

Formalmente existen dos formas de estacionariedad, la Estacionariedad
estricta y la Estacionarliedad de segundo orden. A continuacién se define

cada una de ellas.

Se dird que un proceso es estrictamente estaclonario si la funclén de

densidad para un conjunto arbitrario de variables, Zt.’ Zh‘. . zu- es



invariante respecto a desplazamientos en el Nenpo‘ estbr»e ﬁlféé cﬁmple

f‘(Z'_.th. e .Z“k) = ‘f(Z'.ﬂ.

para toda t, m, k.

Esto significa, en particular,. que s?l,,lcis"prl de r;exlsﬁen.'

se sigue que

¥ que

E[(Z, - (2, - w)l=ENZ - §p(Z,

SR A

Kl

para toda t, m, k. Nétesec que en el lado derecho de estas expresiones no
aparece t, lo cual implica que ni el nivel promedio de la serie, ni su
variabilidad dependen del tiempo y, en lo que respecta a la covarlanza,
no existe dependencia del tiempo, pero si de la separacién (m) que hay
entre las varlables,

Se dice que un proceso Zt es estacionario de segundo orden sl se

cumplen las siguientes condiciones
1} E[Z‘] = =R constante para todo t
11) Var[Z'_l = E[(Zt - p)2 1= L constante para todo t

i111) Cov[ZtZ'_._) = E[(Zt - ;1)(Zt"I ~wl= 7,



Por consigulente, la estaclonarliedad estricta implica la estacionariedad
de segundo orden y, munque la implicacién inversa no siempre se cumple,
si se satisface cuando el proceso tiene como distribucién conjunta de

todas las varimbles que lo integran a la Normal multivariada.

Es claro que no todas las series de tlempo pueden considerarse
realizaclones de un proceso estacionario, pero mediante una
transformactén apropiada de las observaclones, 1a serie se puede
transformar en una serie estaclonaria y entonces utllizar la parte de la
teoria de procesos estocisticos que se refiere a este tipo de series. En
particular, los modelos para los procesos estocdsticos que se estudiarén
aqui, se basan en la idea de que una serie de tlempo, cuyos valores

sucesivos pueden ser altamente dependientes, puede considerarse generada
a partir de una serle de realizaciones {independientes (B‘) de una

variable aleatoria cuya media es cero y varlanza zr:. A esta suceslién de
variables aleatorlias independlentes (a‘) se le conoce como proceso de
rutdo blanco.

Finalmente, si (7_) es la funcién de autocovarianza (generada a partir de
la ecuaclén (3)) de un proceso estacionario Zt . entonces se satisfacen
las sigulentes propiedades
1) 7, =0
may_=7

-m n
1) |1m| s 7,

1v} Ty ©S positiva definida en el sentido que:

=
a] mk Tj-k o para toda n
J=1 k=i vt = (u’. «

ae tre e un) arbitrario

1



La ecuacién definida en (4) genera a la Funclén de Autocorrelacién (FAC),
que se defline como la sucesiotn (p). Esta funcién satisface propiedades
andlogas.

Asi pues, si en la practica se supone que la distrlbucién asocliada con
las serles de tiempo es Normal, se sigue que es suficiente conocer la
media u y la funcién de Autocovarianza (7_) para caracterizar
completamente a una serie estaclonaria. Sin embargo, como se indicéd
anteriormente, es preferible trabajar con la Funclén de Autocorrelacién
(FAC).

La Funcién de Autocorrelacién, sirve para especificar, Junto con p ¥y rr:
un procesc estocadstico estaclonario; por otro lado, desde el punto de
vista practico de series de tlempo, debe recordarse que se cuenta sélo
con una realizacién finita del proceso a partir de la cual se hace
necesarlio obtener una estimaclén de ( p_) . Como se vera mis adelante, es
posible obtener una estimacién que tiene su justificaclén en los modelos
propuestos por Box y Jenkins.

Para obtener esa estimacién, se supondra que el proceso estaclonario en
estudio poseé clertas propledades ERGODICAS, que permiten la equivalencia
entre valores esperados y promedios muestrales obtenlidos a part!ir de una

realizacién suficlentemente larga.

En general, un proceso estocastico se dice que es ERCODICO si es posible,
con probabtlidad igual a uno, determinar sus estadisticas a partir de una

de sus reallzaciones.

Esta condiclén se cumplird si se permite, balo clertas hipotesis
{Papoulls, 1965), estimar la media , la Funclén de Autocorrelaclén y la
funcién de distribuclén del proceso. Sin embargo, comunmente en la
practica no es poslble verificar que el proceso estacionario sea ergéodico
ya que, como se menclondé anterlormente, sélo se tiene una reallzacién
finlta del proceso.

12



A continuacién  se considera, de manern‘genérﬁl. un pri’:ceso'ﬁx(t)‘

estacionario y definido para [-w<t<am]}.

Se define como promedio temporal del praceso ala ihtegral'slgulgﬁté. 51

es gue existe:

Se tendrd, y tomando en cuenta que el b;joceso_ es estm;l»onar‘io:

E{p} = E(X(t)} : o {constante)

2 1 STt . :
% J'_T J‘_T cle, - ) ata,
La varianza u-: puede escribirse en funcién. de T = t.‘ - tz
T
directamente. .
2 1 T T 2
o’ = r (1 - JR{7) - EX{X(t)}dT
[N T ° 2T

donde R(t) = E{X(t+t)X(t}} es la autocorrelacién de X(t) y X{t+t) para

cualquier valor de t. - -
Tamblén es comin introductir

1

T
RN = ‘[-T X(E+2)X()dt
y consliderando el proceso
Y. g) = { 1 st X(t)=x
0 si X(T)>x

un promedio adiclonal:

13



T
Y(t,€) dt

estos promedlos permiten estimar los parametros del proceso: medla,
autocorrelacién y funcién de distribucién. Los procesos que presentan
esta propledad se llaman ERGODICOS.

a) Ergodicidad de la media,
El promedio #. es un estimador Insesgado del valor esperado E{X(t)} del

proceso estaclonarlio X{t):

T
Eln) = J' E(X(t)}dt = E(X(t)}
-1

1
2T

ta varianza de K es

T
2 1 T 2
L —.—r—r (1 = —5—) [R(7) ~ E{X(t)} dv
T o

Una condicién para que B pueda emplearse para estimar E{X{t)} sera que
su varianza tlenda hacia cero cuando el registro del proceso sea

suficlentemente largo. es decir que :r; —>0 cuando T—>w. S1 se cumple
T
esta condicién se dice que el proceso es ergédlico en cuanto a su media.

b} Ergodicidad de la funclién de autocorrelacidn.
En forma analoga, se observa que el promedio RT(J\) constituye un
estimador Insesgade de 1la funcién de autocorrelacién del proceso

estacionario X(t) considerado:

1 T
E(R_(A)) = J' E{X(t+A)X(t)dt = R(A)
-T

2T

S1 la varianza de RT(A) tiende hacia cero cuando T—>w se dice que el

proceso es ergédico en cuanto a su funcién de autocorrelacién.

14



c) Ergodlclidad de la funcién de distribucién.’ . . . . B E
El Gltimo promedio temporal introducldo YT cs un’ est.'l_madé»rj‘lrvlsésga&n de
1a’ funclén  de distribuclén F, (x) (lndependlen%gi d_f‘
estaclionarios):

t “‘para’ procesos

Y} = E(Y(L) = 1-P(X(tI=)) = F 06 0)

Si su varianza tiende hacia cero cuando T—>w®, el proceso sera ergoédico

en cuanto a su funcién de distrlbucién.

En cualquier caso, s! se cumple la condicién de ergodicidad, la media del

proceso puede estimarse como la media muestral de la serle obtenida

™=
N

1
z |5

siempre y cuando pu < * @ y ademas se cumpla que

N-a
pt
itm Ll =0
N—>m N

(Birkhoff, 1831).

Ag!mismo, si se cumple, entre otras condicliones, que 7. < * », se puede

utilizar a:

(6)

>
t
E
1
2
-

como estimador de ¥pi por consigulente, como estimador de Py, s utilizaré

la autocorrelaclén muestral, que viene dada por:



-z

1.4. MODELOS GENERALES PARA REPRESENTAR SERIES DE TIEMPO
La slguiente idea fué concebida por Yule (1927) qulén propuso, en

esencia, expresar al proceso ‘Zz) en funcién de (a‘).

Un modelo estocistico que es usado frecuentemente en la representacién de
clertas series que ocurren en la prictica es el llamade MODELO
AUTORREGRESIVO. En este modelo, el valor actual depende de los valores
previos del proceso y de “choques” a‘. S1 se denotan los valores de un
proceso en tiempos lgualmente espaciados t, t-1, t-2, ...t-p por ZL,
ZL_‘, Zt_; y si Zt. 21-1' 2.'.2. PN Zt_p son las desvlaclones de m

esto es Zt = 2'. -y

Entonces se tiene

(1-¢8- ¢252 - - ¢po)§‘ =a
El - ¢la’2‘ - ¢ZB§‘ B ¢PBP2‘ =a,
2'. - ¢12L-l - ¢zzr.~2 T 7 ¢pil—p =8
i‘ = ¢"Z't_l + oaiv.-z L ¢1lit‘y +a, (8}

es llamado un proceso autorregresivo (AR) de orden p.
La razén de este nombre es que el modelo relaclona una variable Z con
ella misma, pero retrasada; a diferencla de la regresion llneal, que

relaciona dos o més variables distintas.



Otra clase de modelos, de gran importancia prictica en la representacién
de serles de tiempo observadas, son los llamados procesos de MEDIAS
(PROMEDIOS} MOVILES.

En este modelo, iL depende llnealmente de ias varlables aleatorias a ,
at_l, O a'._‘1 con q un valor f1]Jo.
Entonces se tiene |

5 = - - 2 _ - il
z =(1-0B-0pB e qu )at

= _ ~ 2 - o a
2.. =a, BlBat ezB a, e qu a,

es llamado proceso de promedios moviles (MA).

Como se verd, algunas veces es ventajoso tncluir los modelos (MA) y {(AR)

en uno solo: los llamados modelos MIXTOS AUTORREGRESIVOS Y PROMEDIOS
MOVILES.

EL modelo mixto autorregresivo y de promedics méviles {(ARMA) de orden
(p.q) se define como

zc. = ¢1Zv.-1 * ¢2zv.-z MR vspzt-p * (10)
+a- 01“‘-1 - eza‘_z = . = eqal_q

En general, aJjustar un modelo se reduce a estimar los parametros
correspondientes y en cualquler caso el propésito que se persigue incluye
alguno de los sigulentes:i) Explicar una varlable en términos de sus
registros hlstéricos.

11) Verificar sl determinado modelo estéd de acuerdo con clerta teoria.
1i1) Pronéstico.



En este' trabajo, s610 nos ocuparemos del Gltimo punto.

1.5. EL METODO DE BOX-JENKINS

La metodologia propuesta por BOX-JENKINS (1976) conslste en representar
una serie de tlempo estaclonarla (en la prictlca, las serles no
necesariamente son estaclonarias, pero este problema se discute
posteriormente) por medio de modelos ARMA de orden (p,q). El hecho de que
la serie sea estacionar{a es indispensable para el desarrollo del método,
pués facllita la estimaclén de la FAC ; esto no quiere decir que la FAC
no se pueda estimar, sélo se hace hincaple en el hecho de que, por
decirlo de alguna manera, el modelo en estudio se "enclerra” en una clase
de modelos cuyo comportamiento se compara con la FAC muestral. Tal

comparacién requlere, a prior{ los valores p y q del modelo.

FUNCION DE AUTOCORRELACION DE UN HODELO AR.
El término Autorregreslvo que se le da al proceso representado por (8) se
refiere al hecho de que tambien puede expresarse como

z‘ = ¢‘z‘_‘ + ¢22‘_2 + ..+ @pzt_p +a
la cual es béaslcamente una ecuacién de regresién lineal, con la
caracteristica especial de que el valor de la variable dependlente Z en

el pericdo t no depende de los valores de un cierto conjunto de variables

independiente: como de en el modelo de regresién, si no de sus
propios valores observados en los periodos anteriores a t y ponderados de

R

acuerdo a los coeficlentes autorregresivos ¢‘, ¢2 X

Las propledades generales de este modelo serdn discutidas a partir del
analisls de los casos particulares AR(1} y AR(2).

I) Modelo AR(1)

En este caso se tlene



Z -¢2 =a (1)

Para que esta serle sea estaclonaria (Guerrcro, 13983} se réqulere que la’
raiz de la ecuacién L
1-¢x=0 (12)

se encuentre fuera del circule unitario, esto es que, l¢f < 1.

Como es facil comprobar de la expresién correspondiente en la pag.5, otra
posible representacidén del proceso autorregresivo estaclonario en

términos de la serle de errores aleatorios exclusivamente , es

5 1

= e = 2
R e e e TR AL W T S L)

de donde se observa que si |3} <1

EiZ} =~ Ela +¢a _ +¢% _ +...1 =0

-2
(1a)
o2
-1 2 4 - a
70".(1*¢+¢"") -
y - - i
U: ¢ill
o = -t =97, : m=1,2,... (18)
y debido a que N 2T, 8e obtiene la férmula general
u_2 ¢|-|
¥ = 2 5 ; melZ (15*)
» 1- ¢
de donde se obtiene que la autocorrelacién
7
-l (16}
P 7, (4



lo cual indica que, conforme m crece, la funclén de autocorrelacién
tiende a cero.

11) Modelo AR(2)

El sigulente esquema autorregresivo a considerar seri el autorregresivo
de segundo orden, esto es, se pasa ahora a estudlar el proceso AR(2)
definido medimnte

¢2 a Q7

- =
t 1 t-1 27 t-2 t

Para que el proceso {17) sea estaclonario, debe cumplirse que las raices
del pollnomioc

2
1-¢X-¢x =0
se encuentren fuera del circulo unitario.
De acuerdo con el teorema de Schur (véase Chipman 1951, pag 119-120) para

que un procesc AR{2) sea estaclonarlo se requiere que los sigulentes
determinantes sean positivos:

Estas condiciones son equlvalentes a requerir que
19,1 <1 ¢, +9¢, <1 vy ¢,-¢ <1 a8)

51 el proceso AR{2) en estudio resulta ser estaclonario, lo tnico que

hace falta para describirlo completamente es obtener su funcion de
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autocovarianze; lo cual se logra como éigu
= 0 se tiene que :

7, =EI2Z ) = eE(EBZ, )+

L] t tem

LANE A A ’: : : g :
= (19)

luego entonces, si 7, < tw, se pueden dividir las autocovarlanzas YT,
entre Y obtener las llamadas ecuacliones de YULE-WALKER

LIS R PN
(20)
(PO

que permiten obtener los valores de P Y P, en funcién de los parametros
V4,

En general, la FAC satisface

Po T Pyt PP i om=3

i11) Modelo AR(p)

Como caso general de un proceso autorregresivo, se puede ahora considerar
el proceso AR(p) que se describe mediante la ecuacién (B), que como ya se
indicé,es equivalente a la expreslén:

ZL = ¢lzl.-x + ¢22v.-z + .+ ¢p2‘_p +a (21

Un proceso AR(p) sera estacionario si y s6lo si las ralces de la ecuacién

coracteristica

1-¢‘x-¢2x2-... ~¢x =0

21



se encuentran fuera del circulo unitario (Guerrero, 1983).

De acuerdo con el teorema de Schur las condiclones de estacionariedad
surgen del requerimiento de que los p determinantes, que se muestran a

contlnuacién, sean positivos :

-1 [ >, ot
-1 ¢ 4 ! ° %
D, = i L P o -1 8 TR
¢, - 5 1
¢p-l ¢p 0 -1
-1 L R T TP E
Bl 000 g ey
el S :
P Sy Fgee 0 0O S

Ahora se tlene que

[

1= Z #El2 ll + E[Z'_Bh.]

L tem-

2
=Z¢7l : sim>0 (22)
=1
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Luego entonces, si 7, < %m, se pueden dividir las autocovarianzas T
. ‘IP entre 7, ¥ obtener .1as ecuacliones: de ‘YUIe’-walke:r"“v

Py R Bt Bp et G

Lo 0,’1"1—+ ‘ﬂz,*,'f

L N Pzt * O,

las demas autocorrelaclones se pueden obtener de. la.relacién
R T T ¢pp__v : map+1 (24)
que es en realidad otra manera de escribir la ecuacién en diferencias
- - 2 _ - P .

{1 ¢1B ¢2B ¢pB)pm imzp+d
cuyas condiciones iniclales estan dadas por (23).
Note que, gencralizando (13), st el proceso AR(p) es estacionarlo, es
posible representarle como una suma ponderada de choques aleatorios
(a'_}; es deelr,
- ya - ... (25)

con W‘ll < m ., Los coeficientes l/l‘, t =1, 2, ... pueden obtenerse a

i=1

partir del hecho de que un proceso AR{p) estacionarle debe poderse

expresar como

¢D(B)Zt =a, vy 2'. EN) (B)at

23



en donde
WB) = 'ﬁi)“ o 1= ¢(B) ¥(B) (26)

El argumento anterlior conduce a pensar en la existencia de procesos que
puedan representarse en términos de choques aleatorios. A este tipo de

procesos se les denomina de Promedios Méviles y se les denota por MA

Por dltimo, es importante notar que existe solamente una FAC asoclada con
el proceso AR en estudio; para el caso general del proceso AR(p), ésta
FAC queda completa y unicamente determinada por (24) y las condiciones

iniciales que surgen de las ecuacliones de Yule-Walker.

1.6. HODELOS DE PROMEDIOS MOVILES.

La idea basica de estos modelos consiste en representar a un modelo
estocéastico Z‘ , cuyos valores pueden ser dependientes unos de otros,
como suma finita ponderada de choques aleatorios independientes a,
esto es

z, = Oq(B) a,

Las propledades generales de estos modelos seran discutldas a partir

del andlisis de los casos particulares MA(1) y MA(2).
Iv) Modelo MA(1}.

E! proceso de promedios méviles de orden uno es el mads simple; dicho

proceso MA{1) se expresa mediante

24



para este modelo es inmediato obtener
E[Ell =0 . ; ¥ =Var(2) = c: 1+ 92)

. ademss, 1a’ funcién de autocovarianza esta dada por.

o ~8c® ; s1 m=1
¥, =E22 1= » (27)
[+] i 8l m=z2 :
Por lo tanto, la FAC es
-0 i sim=1
p =|1+6°
) (28)

0 i simz2

lo anterior indica que el proceso MA{1) no “recuerda” mids alla de lo
ocurrido en el periodo anterior, es decir, tiene memoria limitada a un

sbélo periodo.

Como se mencioné anteriormente, los  procesos autorregresivos
estaclonarios pueden representarse tamblén mediante modelos de
promedios méviles; en particular, el proceso AR(w) tiene wuna
representacién equivalente en el modelo MA(1), pues
(1-¢B-¢8-..)0"a =(1-¢Bla=a -¢a
1 2 t 1T

t t-1

Una conclusién que surge de esto es que el proceso MA(1) puede

representarse tamblén en forma autorregresiva si (8] < 1.

En general, cuando un proceso MA puede expresarse mediante un modelo
AR, se dira que dicho proceso es INVERTIBLE, lo cual significa que

tiene como posible representacién a

25



M@,

en donde

- T(B)
con la condicién de que

nx =1 - Zn‘x

1=1

converge dentro o sobre el circulo unitario [X| s 1.

Nétese que en los argumentos reclén expuestos aparece la idea de
DUALIDAD entre estacicnariedad para un proceso AR ¢ invertibilidad para
un proceso MA; en particular, todo proceso MA es estaclonario, mlentras
que todo proceso AR es invertible. Ademds, las condiclones para
invertibilidad de un proceso MA pueden obtenerse de manera similar a
las condicicnes de estacionariedad para un proceso AR; esto es, la
condicién de invertibilidad para un proceso MA se surge del

requerimiento de que la suma
e ot
nx) = 07 x) = 1 ¢Zox
1=1

converja dentro o sobre el circulo unitario, lo cual sucede st |@]<l.
En consecuenclia, la condlelén se expresa también en términos del
polindémio B8(B)} a través del requerimlento de que las rafces de la
ecuaclén

a(X) = 0

se encuentren fuera del circulo unitario.
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La importancia del concepto Invertibilidad radica en que ‘todo proceso
invertible estad determinado de manera unlea por su FAC, lo .cual no-.

ocurre con un procesc que no sea invertible,

v) Modelos MA(2) G ER Y
El sigulente proceso a considerar sera el MA(2) cuyo modelo ‘es

Dicho proceso tiene como media y varianza a
5 . 2 3, 2
E{Ztl =0 I A (1 + e‘ + Bz)cr.

y como funcién de autocovarianzas

7, = E2Z,
=Ella, -6pn  -0a, ) (&, ~0a,  , -028,,)]
2
R L O i L WL LWL
T 88E B T BB 9,(2% a2
2
+
3 Puad * 0B RL)
2
(-8, +0,0,)07; sim=1
2
={ -8,07 : sim=2 (29)
H sime3

Por lo tanto, la correspondiente FAC viene B ser
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-a‘(l-oz)

Cisim o=
2 2 : :
g “' 0y:% .8,
S R {303
p-“y 82' ; sime 2 .
2 2
1+9l+ez
0 1 slm23

de las férmulas anterlores se concluye que el proceso es estacionario.
Para que el proceso sea invertible se requiere que las ralices de
2
1 O‘X 92)( =0
se encuentren fuera del circulo unitaric o equivalentemente que

- <
lezl<l. 6‘+az<l y ©,-8 1

vi} Modelo MA(qQ)
En general, un proceso estocdstico se dice que sigue un esquema de
promedios moéviles q = 1 si tiene la representacién (8), esto es

2 =a -8

a - e
t 3 1 -y

a - .. =88
2 -2 q t-q
tal proceso tlene media y varianza
5 2 2 2, 2
E2)l =0 vy 1°=(1¢8‘+92t0q Yoo

y como funclén de covarianza
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(-8 +6.6

‘o...*e [:] )rra; si n'-}yl._z ye

q-a q a

0

Por lo tanto, la correspondiente FAC viene a ser.: 8

-8 +00  +...+8 8 e S
- - I A sistm=a,2,00..0,0q
2 2 2
p = {1+ 0]+ @)+ ... +9‘1 ; (32)
0 ; simz2g+ 1

Lo cual se puede interpretar como que el proceso MA(q) TIENE UNA
MEMORIA LIMITADA a q PERIODOS. Se puede ver que en las férmulas
anteriores que nl la media, n! la varianza, nl las covarianzas del
proceso MA(q), dependen del tiempo, lo cual indica que el proceso es
estacionario de segundo orden. Si el proceso es invertible, admitira

también la representaclén
i{e:3} 2t= 1-n2 - nzz - .

en donde los coeflcientes My My e podrian obtenerse de la relacion

n(B) &(B) = 1.

1.7. MODELOS ARMA.

Una generalizaci6én de los modelos AR y MA consiste en combinar ambas
clases de modelos para obtener lo que se conoce como modelos
AUTORREGRESIVOS DE PROMEDIOS MOVILES (ARMA)., Estos modelos tlenen la
representacién dada por (10).

Esta generallzacién surge del hecho de que las serles de tiempo que se

observan en la préactica, muchas veces presentan caracteristicas tanto



del proceso AR como del proceso MA.

vii) Modelos ARMA(1,1) .
El proceso autorregresivo y de promedios méviles de orden (1,1}, esta
deflnido por :

(1-¢8) Z=(1-0B) a (33)

¥, puesto que contlene tanto caracteristicas autorregresivas como de
promedlos méviles, no tiene por que ser invertible ni estacionario,
pero las condiciones de estaclonarledad e invertibllidad se derivan
facilmente de las condiclones respectivas para procesos MA{1) y AR(1);
es decir, para que el proceso (33) sea Invertible se requlere que la
raiz de 1 - 8X = 0 esté fuera del circulo unitario y, similarmente
para que sea estaclonario, es requlsito que la raiz de 1 - ¢X = 0 se
encuentre fuera del circulo unitario.

Si el proceso resulta ser estaclonaric ¢ invertible, entonces las
representaciones

Z, =¥Bla =1-y¢n _ -¥a -

b4 {31y
H(B)Zf "2 - LA AP v

son tales que las sumas

son convergentes.

Para obtener las autocovarianzas de (33) es conveniente escribir el

proceso como
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2 =492 o+ -
(S VL

en donde, si por facilldad, se sigue cons!derando que:la media de 2‘ es
igual a cero, entonces la varlanza se obtlene

¥, = ¢E[ZZ |1 + ElZa) - 6E(Za 1 (35)
en donde para todo t

5 5 2 - a2
E[z‘a‘l = ¢E[2Hatl + E[‘\ ] BE[a'__la‘l =0,
puesto que Z‘_‘ depende de los errores aleatorios hasta el tiempo t-1,
perc no depende de a; asimlsmo

ElZa ) = ¢E(Z

2
e .0 + Elaga, 1 - eEla )

a
-1t~

IR T
= ¢o, = 0oy

Por lo tanto, de {(35) resulta

7, = ¢7, + 05 - 0(¢ges - 652 ) = ¢y + [1 - 6ls - B)lo]

De manera similar, las autocovarianzas son

¢7o -Oa':; si m =1
(36)

Py F sl mz2

note que en esta expresién que las autocovarlanzas para mas de un

retraso siguen la misma relacién que un proceso AR(1).

Note también que 7, Yy 7, se obtlienen del seguiente slstema de

ecuaclones

2
7, % #r, + (1 - elg - 0)]o]

31



2
v! ;= ,¢.70 B«r_

que . tiene por soluclén

(1.~ 2¢0 +.6° )vf
1 g2

=(37)°
(1 - ¢0)(s - a)o°

1 1 ¢ .

7,

De (38) y .(37) puede concluirse que la funclén de autocévnrté.hza’ es

M1 - ¢8)(p - 0)6°
7= 2

- 1 -6

m=1, 2, ...

pues y_ = ﬂ"'vl. lo cual da origen a la FAC

™1 ~ ¢0)(8 - 0)

— e (39)
- 1-2¢6 + 68°
nétese que debldo al factor ¢"’ ¥ a la condiclén de estacionarledad
|¢[ < 1, se slgue que P, tiene un decaimiento exponencial a cero a

partir de Py

viil) Modelos ARMA (p,q).

El casco general de un proceso que se representa mediante (10)

~ 5 263 +... 483 o+
4T %%t e Pl
a - .
L OPeq

(40}
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o blen en forma abreviada
¢p(B) 2= aq(B)aL

Para que el proceso autorregresivo y de promedios méviles ARMA(p,q) sea
estacionario se requiere que todas las raices de ¢P(X) estén fuera del
circulo unitario.

De (40) se sigue que para mz0

[ q
v, =EZZ_1= Z $EZ_2, 1 - Z ofla, Z )+ ElaZ 1 (41)
te1 1=1

obsérvese que 2“_' estd afectada por los choques aleatorios at_..

al_n_l, perc es independlente a a . de donde se

sigue que

a b
tomel’  tems2!

E[at-lz‘-u

l=0 H sim> 1
y por lo tanto si m>q, (41) da por resultado

LA A SN % P SERRIR A A : (42)

mientras que para m = q, 7, involucra a los parametros e_, 2]

=l
eq. En particular, la varlanza estd dada por la ecuaclidn
2
LA A A ¢p7p +ol - BI[aLZL] oqE[aL_qa‘) (43)
Y para obtener los valores L 7‘. 12, N 1p en funcién de las 8's y

las ¢'s, se resuelve el sistema de ecuaciones simultaneas que resulta
de (41) para m=q.

En lo que respecta a las autocorrelaclones para procesos ARMA(p,q).

éstas podran obtenerse para retrasos mayores a (, de la relacién:
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- - i
P —1‘,_I= R KRR (aa) i

¥ -para retrasos menores o lguales a q, ia auto}:orrélaclon p_»lnvqlucra" ’

a los parametros 8 8 v e ,eq.

Esto significa que si q<p, la FAC estars determinada por la ecuacién

_ - 2 _ - 3

(1 ¢1B f:zE s ¢pB )p_ =0 n>p
sujeta a las p condiciones inlciales dictadas por Py Py oe s P
otro lado, si psq, habrd q autocorrelacliones iniclales p‘. Py e

que slgan el comportamiento general de la FAC, pero las

autocorrelaciones pp", f .., ... se comportarin de acuerdo a la

P2
ecuacién
(1 -¢B-¢p8 - -¢8%)p =0 mp
| . A a
y las p con§lclones iniciales pq_p.v pqw’z. e pp

Cabe hacer notar que el calculo, tanto de las autocovarianzas como de
las autocorrelaciones, no es dificil; pero sus expresiones son
complicadas. Sélo hay que tener en cuenta los sigulentes aspectos para
realizar el cdalcule

Ela, 2V =Ele_ 2 1=12_ 2 J=.. paral=0, 1, 22, ...
Y

51 . 5 = 3 _ 2
EIBL-IZL] - ¢‘E[Zl_\a‘_‘] * ¢2[Zt-zar.-ll MR ¢IE[zt—lat-l) 91’;

con i =1, 2, ..., max(p,q)

Ademas de que
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51 2 g2
Elatz‘l =,

Note que hasta ahora se ha centrado la exposicién en modelos que son
estacionarics, pero en la practica lo mis comin es que las series que
se anallzan sean no estacionarias, ya sea porque exhiben algan tipo de
tendencla polinomial, porque su varlanza no sea constante o porque
estén influenciadas por algin factor de tipo semideterminista como
puede ser la ESTACIONALIDAD. El1 caso de serles influenciadas por

elementos estacionales se vera posteriormente.

Si el problema es que se aprecia una Tendencia Polinomial, es decir, st
el comportamiente de la serie puede ajustarse o adaptarse
pelinomialmente por pedazos, es poslible que dicha tendencia pueda
eliminarse medlante la aplicacién del operador diferencia lo cual da
origen a los modelos ARIMA. Por otro lado, si la no estaclonarlecdad se
debe tamblén a que la varianza no es constante, quizad la causa sea que
en cada punto de observaclén t, la varlable 2‘ tiene varianza a'f
en funcién de su medla B de ocurrir esto, un argumento derivado del
trabajo de Bartlett (1947), conduce a determinar una transformacion
potencla del tipo

2 i st A=0
TZ) =
log(Zt) i sl A=0

ésta transformacién puede ser Util para estabilizar la varianza de la
serie, antes de cancelar la posible tendencia polinomial. (La forma en
que se determina la A aproplada que se ha de utlilizar en la

transformacién, se vera mas adelante en la construccién de modelos).
Ahora bién, de (31) se obtuvo que si la funcién de autocorrelacion se

anula para retrasos mayores que m, es decir sl p_ = 0 para m > q,
entonces el proceso Z‘ permite una representacion MA(q). Esta

35



conclusién surge de 1as condiclones de invertibilidad, las cuales
permiten asociar una y sb6lo una FAC con el proceso MA en estudjo.

Entonces, el criterlo arriba expuesto sélo nos permite reconocer cuando
una serle de tiempo se puede ajustar a un modelo MA. Con un proceso
autorregresivo, la identificacién del modelo a partir de 1la FAC
muestral ho es tan simple; en general, el orden de un proceso AR(p) no
es posible detectarlo con el solo uso de la FAC muestral; por lo tanto,
necesitamos otro criterio de este tipc que permita reconocer cuando una
serie se puede describlir a través de un proceso autorregresivo (AR).
Este criterio lo constltuye la FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL
(FACP), la cual adquiere determinadas caracteristicas que dependen del
orden del proceso y del tipo de pardmetros Involucrados. Con el fin de
utilizer una notaclén general para las autocorrelaciones parciales de
procesos AR, es costumbre escribir ¢

Pt
coeficlente de un modelo AR(P) de manera que la FACP viene a ser

para denotar al t-ésimo

entonces la suceslén de valores (éu). Los parametros ¢“. ¢22'

¢pp pueden obtenerse a partir de las ecuaclones de Yule-Walker (23),

como
1 L Py
Py 1 P,
L Py ! Py
fu=py, 1 e 1 v
pl pl Pz
P
1 1 ;:»l 1 pl
P, LA 1
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1 (2%
P, 1
P2 Px;
Poiy Plial
=

PP 1 s,
Py 1
Pa L 1 ot P, b Po-3
Py P2 Pra .. P, 1

entonces, si se supone que el proceso es un ARMA(n,0)} (Autorregresivo
‘Puro), ¢m es la soluclién de las primeras n ecuaclones de Yule-Walker
obtentdas mediante 1a regla de Créamer, para el ultimo coeflciente
autorregresivo; mlentras que éu = 0 en caso de que 1>p. De esta
manera, el nimero de autocorrelactones parciales sucesivas distintas

de cero indican el orden del proceso AR.

Obsérvese que si 2, es un AR(p)} entonces
I} paran<p ; ¢m no serd cero en general

i1}y sin=p ¢M=¢p no es cero

i1f) ysin>p ¢ =0

nn

En general para el caso de un proceso MA o de un modelo ARMA, la FACP
no tiene ninguna razén para ser cero cuande los retrasos sobrepasan un
clerto valor. Aunque se observa que en ambos casos, ésta decae en forma

exponenclal.

De esta manera se ha llegado a un criterlo para reconocer los

procesos AR e identificar su orden:
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si ¢ = 0 para n > p entonces el proceso 2Z es un AR(p).
nn (3

En el caso en donde ni P, ni ¢m‘ se vuelvan cero para m o
n suficientemente grande, habr4 que buscar otro tipo de modelo, por

ejemplo un ARMA.

En la practica las correlaciones son estimadas, por la relacién (7).
Bartlett (1946) dedujo, en el caso Gaussiano, la varianza de este
estimador. En el caso en que el cadlculo se hace para un MA(q) y para

m > q se tiene que aproximadamente
]
- 1
var (p) = —— {1 +2 Z p,} (49)
J=1
y puede ser estimada por
q
- - 1 -
var(p_) nT{l + 2 Zp’ }
J=1

Igualmente, Quenouille (1949) mostré que, bajo la hipétesls en que el
proceso es un AR(p), las estimaciones de las autocorrelaclones
parciales de orden mayor o lgual que p+1 tienen una distribuctén
aproximadamente independiente. También mostro que si N es el numero de

observaciones, entonces
var (; ) = 1 para 1>p (51)
nn N

y por lo tanto

alg ) =

a8



Anderson (1942} mostré que, para una n moderada, la distribucién de las
estimaciones de las autocorrelaciones, cuyos valores teéricos son cero,
es aproximadamente Normal. Entonces, sobre la hipétesls que las
autocorrelaciones p, son cero, las estimaciones ;)- divididas por su
desviacién estandar se distribuyen, también, aproximadamente Normal. Un

resultado simllar es verdadero para las autocorrelacliones parclales.

Ademas, se sabe que cl’ valor absoluto de una varlable aleatoria
Gaussiana tiene una probabilidad de aproximadamente 5% de sobrepasar

dos veces su desviacién esténdar.

Por lo tanto, se puede considerar que a cualquier o, comprendida en el

intervalo

-2 Vvartp) . 2 Vvartp) )

le corresponde a un valor cero de P,
Andlogamente para la FACP se establece que si ¢M se encuentra fuera del

intervalo definido por

t2v V;"(a.m) para n > p .

le corresponde un valor diferente de cero.

En concluslén, para llevar acabo la etapa de identificacién es
conveniente recordar las caracteristicas de la FAC y de la FACP; dichas
caracterist icas se resumen en el cuadro (1} para una serie estacionaria

2, {ver Guerrero, 1983).
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COMPORTAKIENTO DE LAS FAC Y FACP PARA PROCESOS AR, MA, Y ARMA

PROCESO FAC FACP,

AR(p) CONYERGENCIA A CERO, CON SOLAMENTE LAS PRINERAS
COMPORTAMIENTO DICTADO AUTOCORRELACIONES PAR-
POR LA ECUACION @(!!)P-= CIALES SON DISTINTAS
0, PARA m 2 p DE CERO

MAlq) S0L0 LAS PRIMERAS q AUTO- SUCESION INFINITA CON-
CORRELAC1ONES SON DISTIN- VERGENTE A CERO
TAS DE CERO

ARMA(p,q) COMPORTANIENTO IRREGULAR SUCESION INFINITA CON-
DE LAS PRIMNERAS q AUTOCO- VERGENTE A CERO

RRELACIONES Y DESPUES CON
YERGENCIA A CERO DE ACUER
PO CON ¢(B)p-= 0, PARA m
>q

En resumen, la técnica de Box-Jenkins para identificar modelos de
serles de tlempo, se basa en inferencias construidas a partir de
patrones de la FAC Muestral (FACM) y de la FACP Muestral (FACPM) de la
serie . Esto es, la técnica de Box-Jenkins usa el hecho de que si 2'.
es un ARMA(p,0), entonces ¢nn # O para n = p ¥ ¢m = 0, para n > p,
mientras que si Zt es un ARMA{0,q), entcnces = 0 para m > q. Dicha
técnica emplea la Inspeccién visual de las graficas de las FACM y
FACPM. Sin embargo, cuando p y q son ambos diferentes de cero, la FACP
y la FAC no poseen graflcas que determinen de manera tinica los valores
de p y q por una simple inspeccién, en este caso las correspondientes
caracteristicas de las funciones teéricas para varios tipos de modelos
ARMA(p,q) ban sido usadas como patrones de referencia (ver por ejemplo
Box-Jenkins 1976 y Guerrero 1983).

1.8. MODELOS ARIMA
Por lo general, lo mis comin es que las series que se desean anallzar

sean no estaclonarias. Se mencloné anteriormente un argumento para
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establlizar le varlanza, basade en una transformacién potencia, . Para
establlizar el nivel de la serie, se aplica el operador diferencia un
numero apropiado de veces a la serle transformada, es decir :

a2
virZ,) =,

donde d es el orden de las diferencias apropladas para establlizar el

nivel y T(i‘) es la transformacién usada para establilizar la varianza.

Entonces, es usual representar a una serie por un modelo ARIMA(p,d,q)
para indicar un modelo modelo ARMA(p,q) con d diferenclas.

Ahora blien, la principal herramienta para determinar el grado de
diferenciacién aproplado es la FAC muestral, ya que, como se vié
anteriormente, un decalmiento rapldo de las autocorrelaclones a cero es
indicativo de que la serle es estaclonaria, en cuanto a nivel se
reflere. De esta manera, 1o que comunmente se hace en la préactica es
graficar la FAC correspondiente a cada una de las serles (T(E‘)).
(W(i'_)). N (VZT('Z'L)). ya que en roras ocasiones se requleren
diferenclas de grado mas alto. Ademas, por lo general, es suficlente
graficar a 1las oprimeras 24 =autocorrelacliones, por que estas

proporcionan una muy buena ldea de todo el comportamiento de la FAC.

Anderson {1976) sugiere que el grado de diferenciacién requerido para
velver estaclionarla la serie, podria determinarse medlante el cdlculo
de 1a desviamcién estandar muestral de las serles (T(il)). (Vl'(i‘)),

(V’T(El)). y (VJT(EL)) que se denotara por S{0), ..., S(3}, con

X . H, . 2
s’ = 5= Z @) -} V’T(Zt)/N-J]

N= 2501

[ P

entonces, sl d es el grado de diferenciacién requerido
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S(d} = min {S(3), J =0, 1, 2, 3.}

En algunos casos se podria encontrar que S(J) = $(J-1) para alguna Jj,
lo cual indicaria la necesidad de considerar ambas (Jj y J~1) como

posibles valores de d.

1.9. SERIES DE TIEMPO ESTACIONALES.

Por una serie de tiempo estacional se entenderd una serle de tlempo
que, aparte de contener tendencia (y/o ciclo) de large duracién,
muestra fluctuaciones que se repiten, por ejemplo, semanalmente,
mensualmente, anualmente, ete; quiza con camblos graduales a través de

los afios.

Una caracteristica fundamental de las serles estaclonales con
observaclones mensuales, es la similitud de comportamiento entre
obgervaciones para el mismo mes en afios consecutivos. De igual manera,
la estacionalidad puede ser semestral de tal forma que las
observaciones de los meses de diciembre fuesen simllares a las de los
meses de Junlo; ademis de que los diclembres muestran comportamiento
similar entre si y de que los Junlos Se comporten también de manera
parecida. Por lo anterior, es convenlente hablar genéricamente de un

periodo estaclonal que comprenda E observaciones contliguas.

OPERADORES Y MODELOS PURAMENTE ESTACIONALES.
El operador de diferencia estacional V: se define como

-

- pEy® = m - )
iz=0-82"2 Z[ ]( nlz o
para m =0, 1, ... y E=1,2, ... (51)

mlentras que un polinémio de retraso estacional de orden K con
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coeficlentes constantes a‘, “z' cee o H viene dado por
x
G(B%) =1 - Z o Bl (s2)

=1

Con la notacién reclén introducida es poslible obtener representaciones
puramente estaclonales de tipo ARIMA(P,D.Q)E (donde (P,D,Q) denota
un procesa con estaclionaltdad E, y D es el grado de diferenctacién

requerido para volver estacionaria una serie estacional) cémo
Ey oD _ E

OP(B ) VE(Z'_ M) o= BQ(B )a‘ (53)
en donde u es la media de Z‘ , 485 representa a un polindmio
autorregresive estacional de orden P, 6(B8F) denota a un polinémio de
promedlos méviles estaclonal de orden Q y la sucesioén (a‘) es ruido
blanco., Para observar la analogia del modelo estacional (53) con el
modelo no estaclenal (10), es convenlente conslderar algunos casos
particulares de (53).
Consldérese el proceso ARIMA “’0'0): descrito por

2, =02 _ +a (54)

para este proceso se tiene la varianza

- 2, 2 2 2
¥, = Ellez,  +2a)% ) = ¢%E[Z] ] + 2¢E[Z,_a ) + Ela} ]

en donde, suponlendo estacionariedad para (Zt). se obtlene

2 2
+
70= o‘rﬂ Fa

es decir
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wﬂ
¥y =
E 1 - &%
o%?
¥ a
2 1 - e?
o'e?
a
T = —1—‘7 para’l =2 0

mientras que = O param#* tE; | = 1, 2,

Por lo tanto, la FAC de (54} esta dada por

¢l para m = |E, con 1 =0, 1, 2, ...

p = (s5)
n o] para m = E

Otro caso particular de (53) es el proceso ARIMA(O.D.I): representado
medlante la expresién

y para el cual se tiene la funcién de autocovarianza

_ 2 . 2
70-(1¢8 )cru

v =0 para m * E
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que, en términos de 1a FAC,  implica

st m=E ‘
pp={1-e - . (s6)
: 0. si mz1l conm # E

o sea que existird unicamente una autocorrelacién diferente de
cero,correspondiente al retraso m = E.

De (18) y (S5) se puede apreclar la analogia que existe entre las FAC'S
de los procesos AR(1) y ARU)E’ ; lo mlsmo ocurre con las relaclones
(28) y (56). Dicha analogia se¢ generaliza de manera obvia a los modelos
mis generales AR(P)E 3 ¥y de igual forma a los modelos mixtos
puramente estaclonales ARMA(P.Q): Y ARXMA(P.D.Q):. De esta manera la
metodologia de construccién de modelos antes cxpuesta previamente se
aplica sin mayores modificaciones o los procesos que son puramente
estaclonales. Sin embargo este hecho, aunque aparentemente importante,
es de poca utilidad en la practica ya que en raras ocaslones la serie
en estudlo sera puramente estacional y, por el contrario, mostrard
tanto efectos estaclonales cémo no-estaclonales.

1.10, HODELO MULTIPLICATIVO ESTACIONAL.

Para tener en cuenta ambos tipes de efectos, estaclonales y
no-estacionales, BOX-JENKINS (1970) han propuesto un modelo general de
la forma

e8%) ¥ (2, - @) = elE)e, (87
en donde las variables (a.l) no se suponcn rulde blanco, sino generadas

por un procese ARIMA(p,d.q), o sea

#(B)v%2, = 6(Bla, (58)
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con (n‘) un proceso de ruldo blanco. De estas Ultimas expresiones se

obtlene el modelo multiplicativo estacional
#B18(85Y v2 (2, - 1) = e(B)6(B%)a,

denotade por ARIMA(p,d,q) x (P, D.Q)E . la importancia ‘de este modelo
radica en que, para series con observaclones mensuales, como las del

problema en cuestién, se tienen en cuenta posibles reclaciones :

1) entre meses contiguos dentro de los afios, debido a (58) y

11) entre afios para los mlsmos meses, a causa de (57).

En particular esto slgnifica que por ejemplo, la elevacién del nivel de
la preclpitaci6én pluvial en los meses de Junlo, Jullo Y Agosto en
algunos estados de la Repliblilca Mexlcana, en particular para el estado
en que se trabajard este caso, debe poder explicarse tanto por el
comportamiento de estas observaciones en unos cuantos meses previos a
Junlo, Jullo y Agosto, asi como por el nivel alcanzade por la
precipitacién pluvial en los meses de Junio, Jullo y Agosto del o de
los afios anterlores.

Como- es de suponer, a mayor complejidad del modelo deberd corresponder
una estructura de autocorrelacién mis compleja.

1.11. IDENTIFICACION DE MODELOS PARA SERIES DE TIEMPO ESTACIONALES.

El proceso de identificacién de modelos para serles de tiempo
estaclonales es el mismo que para serles de no-estacionales, pero ahora
la etapa de identificacién es un tanto mé&s complicada debido a que el
numero de modelos que podrian postularse para representar a una serie

de tiempo dada, aumenta considerablemente.
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Cabe notar que en la forma explicita de los modelos que aqui se!
trataran se hace uso, no de la variable original Zt + slno de la
variable estacionaria H‘ definida por

d S0
Ut =V VE T(Z") (59)

para algunas variables de d, D y alguna transformacién apropiada T(ZL).
Los valores D y d deben determlnarse de tal manera que la serle
resultante, (Ht). sea aproximadamente estaclonaria; para esto pedrian
graficarse las FAC muestrales de (T(Zl)). (VT(Z&)), (Vﬁ(Z‘))

(9,T(Z)}. {V9T(2)} y (VW T(Z)), donde E es el periodo de
estaclonalidad; 1la Inspeccién visual de estas graficas permitira
decidir el grado de diferenclacién requerido para estaclonarizar la
serie. Otra ayuda para declidir los valores de d y D consiste en
calcular la desviacién cstandar de las serles anterlores y quiza de la
serie diferenciada una vez mis, tanto regular como estaclonalmente; 1la
idea es pues calcular los valores

1
2
sy 1) s — L Z [v’vé Tz) - § 9 T0z,)/ (- Ei- J)]
N -Et-J-1 t=ELl+J+1 t=El1sJe1
para J, 1 =0, 1, 2. 7 (Bd)

ya que la serie estaclonaria seréd aquella que satisfaga el criterlo
S(d,D) = min { S(},5) ; 1,3=0, 1, 2} ‘(61) .

de manera aproximada.
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2. CONSTRUCCION DE MODELOS.
En este capitulo se presenta la estrategia de construccién de modelos
para series de tiempo desarrollada por Box-Jenkins (1976). Tal estrategla

consta de cuatro etapas fundamentales

1) IDENTIFICACION de un posible modelo dentro de la clase de madelos
ARIMA.
En esta ctapa se determinan los valores p, d ¥y q que especifiquen el

modelo apropliado para la serie en estudlo.

2) ESTIMACION de los parametros lnvolucrados en el modelo, a través de

técnlcas de estimacién no-lineal.

3) VERIFICACION de que el modelo proporciona un ajuste adecuado y de que
los supuestos baslicos se satisfacen; de no cumplirse los supuestos, se
determinan las modificaciones necesarias y de hecho, se replten las
etapas anteriores hasta que la verificaclén indique resultados

aceptables.

4) USO DEL MODELO para los flnes que el Investigador haya tenido en mente

al construirlo.

2.1. IDENTIFICACION.
Sea (21) la serle dada; grafiquese ésta con respecto al tlempo para
derterminar, de una manera general, sl la serie es estacionarla o no.

1) La serie serd estaclonaria si no presenta camblos considerables en
cuanto a nivel se refiere; es decir, aunque el proceso se aleje de la
media comin en un clerto periodo, éste siempre regresard a una vecindad

de la media,
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S1 la serle no es estaclonaria, se requlere primero, sl es necesario,
encontrar una transformacién adecuada para establlizar la varianza- ya
que el proceso necesita que la varianza sea constante- y segundo,
establilizar el nivel, el cudl se logra aplicando el operador diferencia
un nimero aproplado de veces a la serie transformada. En este renglén hay
que tener cuidado porque se podria sobrediferenciar a la serie en
cuestién, Este hecho es notorlio cuando observamos que las desviaclones
estandar obtenidas al diferenclar a la serle decrecen, llegan a un minimo
(lo cual Indica que este es el orden de 1a diferencia); y al

sobrediferenciar, dichas desviaciones tlenden a crecer en valor numérico.

La forma préactica para estabilizar la varianza se presenta a contlnuacién

y el procedimiento teérico en el anexo.

El método para selecclonar una transformacién estabilizadora de varianza,
que se menclona en el anexo, suglere elegir la potencla A de tal manera
que se satisfaga la relacion
o
.
1-A
By

= constante para t=1,2, ... , N

en donde crt Y u‘ representan a la desviacién estandar y la medla de la
variable 2‘ respectivamente, y N es el numero de observacicnes que se
tlene para la serie (Z'_). Como se Indicéd anterlormente, en cada momento t
se hace solamente una observaclién de 2‘ y por lo tanto no es poslble
obtener una estimacién de o, para cada t. Sin embargo, el método para
estabilizar la verlanza de la serie puede ser operada de la sigulente
manera:

Dividase a las N observacliones de la serie en H grupos que contengan

R = _(—N;Ii OBSERVACIONES CONTIGUAS cada uno, dejando fuera de los
célculos un total de n observaciones {0sn<R) ya sean del principlo o del
final de la serle; lo importante es culdar que exista HOMOGENEIDAD ENTRE
LOS GRUPOS y que todos ellos contengan el MISMO NUMERO DE OBSERVACIONES,
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para calcular estimaciones de la medla y la desviaclén estandar dentro de
cada grupo; de esta forma se tendrdn H parejas de valores comparables
(Sh,ih). h=1, 2, ... , Hcon los cuales podrad construirse el cuadro
sigulente (el espaciamlento que se tomé entre las A's es arbitraria. Sin
embargo, estas fueron tomadas por comodidad y el lector puede tomar

cualesquiera otras)

A
GRUPO -1.5 -1 0 0.5 1
=52.5 =2 0.5
1 S‘/Z‘ Sl 1 Sl/zl S‘/Z‘ S‘
52.5 =2 0.5
2 SZ 2 Sz 2 S /22 SZQZ SZ
2.5 ze 0.5
3 S:E: s:l 3 SSQ:I SJQ:I SQ
2.5 52 0.5
H-2 SH-ZIZN—Z S - H-2 SH-ZQH-Z SH-Z H=2 R-2
S52.5 52 0.5
H-1 SH-I H-1 - H=-1 Il-l/zH-l SH—I/ZH-l SH-l
52,5 Y 0.5
H S“ R" S" /Z“ SH,ZH S"/Z" Su
COEF JCIENTE
ke CV(-1.5) cvi-1) cv(o) cv(0.5) cvi1) |

en donde sl Zh . es la r-ésima observacién del grupo h
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ademas, = el coeficiente de variaclén se calcula como 1a desviacién
estandar [de(A)], entre la media M(A), es decir E

CV(Aa) =

de(a)
H(X)

y de(a) =

entonces, ya que se desea satlsfacer la relacién:

-t constante para t=1,2, ... ., N

“l
con los valores muestrales, debera elegirse la potencia que proporcione
el MINIMO COEFICIENTE DE VARIACION, debido a que ese valor satisfari de

manera aproximada la relacién

= constante para h =1, 2, ... , H

y asi, la serie resultante sera

2 st %0
T(Zt) =
103(2‘) si A=0
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La cual fué modificeda por Bux vy “Cox (1964) pnrn evltnr la dlscuntinuldad
en A =0 y se conv!rué en

(z =AML
T(Z ) =
e (z )i S el T AR0

11) .Si la serle ya es estaclionaria 6, en todo caso, se ha estaclonarlzado
con el procedlmiento antes descrito, se procede a identificar a que
modelo se ajusta.

111) La principal herramienta para determinar el grado de dlferenciaclién
adecuada es la Funcién de Autocorrelacién Muestral (FAC), ya que un
decaimlento raplde de éstas a cero indica que la serie, o es estaclonaria
o se estd estaclonarizando en cuanto a nivel se reflere. Para observar
esto, lo que comunmente se lleva acabo es obtener las autocorrelacliones
de th' VIZ‘. ‘7"12t Y VaTZL sl es que la serle con la cual se esta
trabajando requiere de una transformacién estabilizadora de varianza; si
no la necesita, entonces obtener las correspondientes autocorrelaclones a
Zt' \72'-, Vat y v’zt. Esta ultima diferencia rara vez es necesaria , ya
que en la practica es bastante dificil que se presente una serie gque
necesite de tres diferencias.

iv) Con base en lo anterior se propenen el o los modelos que se consldere

se ajustan a la serie.

El sigulente paso en la etapa de identificacién consiste en asociar la
FAC muestral con un posible proceso generador del tipo ARIMA.

Supongamos que el proceso es un modelo MA(q): entonces, teéricamente las

autocorrelaciones para retrasos mayores que q deben ser cero. Es decir,

para que el proceso se pueda clasificar como un modelo MA(q), las
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primeras q autocorrelaciones deben ser significativamente distintas de

cero.

Si el proceso es MA{q), de forma tal que las autocorrelaclones para
retrasos mayores que q son cero, es decir en la hipétesis de que p, para

k>q, la expreslén para la vartanza es {Bartlet, 1946):

4
i 1 2
Var(r,) & o [1 + fo s ] para k>q

la cual, como puede observarse decrece conforme el tamafio de muestra, N,

crece.
Para decidir sl las autocorrelaciones son cero a partir de un clerto
retraso, q, deben compararse los valores r, con sus correspondientes

desviaclones estindar. Si se parte del supuesto de que P = 0, la

desviacién estandar estimada de r para k=1, 2, ... , estd dada por

/ Var(r) =

Ahora blén, para una distribucién normal con media cero y varianza dada

q
1 (1*2[;’2) para k>q
=t

N-d

los valores * 2(desviacién estandar) constituyen los limites para
determinar observaciones significativamente dlstintas de cero aql nivel
de slignificacién del 54 Se dice que una autocorrelacién r, es

significativamente distinta de cero si

|rk| > para k>q

© 83



Ahora supongamos que el proceso es un AR(p). Con un modelo
autorregresivo, la ldentificacién a partir de la FAC no es tan simple;
por lo que se requlere el uso de la funclén de autocorrelacién parclal
(FACP), la cual adquiere determlnadas caracteristicas que dependen del
proceso ¥ del tipo de parametros lnvolucrados. Para decidir sl el procesc
se ajusta a un modele AR(p), las primeras p autocorrelaclones parciales

deben ser significativamente distintas de cero.

Si el procesc es AR(p), las autocorrelaclones parclales muestrales se

distribuyen de manera independiente, con media E(¢nn) = ¢, ¥ verianza

- .
Vm-(¢“) ® Y para n>p

A partir de esta férmula sec establece que ¢m es distinto de cero al
nivel de significaclén de aproximadamente el 5% si el valor calculado de

¢m se encuentra fuera delintervalo definido por

12v Var(-m) = % 2 para n>p
v N-d

La identificaclén de los modelos ARMA{p,q) es mads compleja; requiere del
estudlo conjunto de ambas autocorrelaclones ~ FAC y FACP ~. En general el
comportamiento de procesos de este tipo presenta las siguientes

caracteristicas, dadas la FAC y la FACP

FAC FACP
Comportamiento irregular de las Sucesién infinita convergente
primeras q autocorrelaciones y a cero después del p retraso.

después convergencla a cero para
k>p
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2.2. ESTIMACION

La estimacién de los paradmetros presupone que se ha ldentiflicado ya un
modelo y que de ser este adecuado, lo unico que resta es encontrar los
meJores valores de los pardmetros para que dicho modelo represente
apropiadamente a la serle en conslderacién. Se requiere entonces asignar
valores & los pardmetros, lo cual podria hacerse de manera arbitraria,

pero es preferible utilizar un método oblJetivo y estadisticamente
aproplado. Dicho método seria en este caso el de Maxima verosimilitud:

aunque este método, entre otros, proporcleona las estimaciones razonables
para los parémetros, se encuentran dlversas dificultades practicas como
son , entre otras, el cdlculo de ecuaclones diferenciales no-llneales que
no tienen soluclén analitica y, por conslguiente, emplear alguin
procedimiento numérico. En Box-Jenkins (1970) se suglere un métode de
estimaclén no lineal que es utilizado en varios paquetes estadisticos

En este trabajo se usé el paquete estadistico STATGRAPHICS que,

aunque tlene sus limltantes, proporciona buenos resultados y se recomienda

por su facil manejo.

2.3. VYERIFICACION
En esta etapa, si hay que elegir entre varlos modelos, habrd que elegir
aquél que presente menos fallas importantes. Para detectar dichas fallas

se utiliza el andligis de residuales que mide las violaciones a los

tos que fund an al modelo.

3. ANALISIS DE RESIDUALES

Una de las formas mis claras y simples para detectar violaciones a los
supuestos de los modelos es a través del andlisis de residuales, en
donde, como reslidual se considera aquella parte de las observaciones que

no es explicada por el modelo. Los residuales para el modelo
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¢p(B)H'. - 9‘1(8)::t
se definen mediante

- - e
a = [eq(B)l QF(B)H‘
= MBI,

de esta ecuacién se slgue que

wt =a, + n‘H‘_‘ + nzu‘_z + .
ahora bién, la estimaclén de \J'_ que se puede hacer con base en el
polinomio estimado N{B) y las observaciones hasta el tiempo t-1, viene a
ser

LA A AR 2 A R

por lo tanto, de estas dos ultimas expresiones se obtiene que

es decir, los residuales miden la dlscrepancla entre los valores
observados y los valores estlmados por el modelo. Ademas, cuande el
tamafio de muestra es grande, los errores aleatorios y los residuales (que
también son variables aleatorias) son esencialmente lguales; por esta
razén, al anallzar los residuales observados (a‘) se analiza baslcamente

lo que deberia ser una realizaclén del proceso de rutdo blanco (a‘L
A continuacién se resumen los supuestos que se establecido sobre el ruido

blanco (Bn.)' La violacién de alguno de ellos presupone que el modelo que
se ha ldentificado no es, en términos generales, adecuado.
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SUPUESTO 1.~ (a‘) TIENE UNA DISTRIBUCION NORMAL, PARA TODA t.

Para una distribuclén Normal, aproximadamente el 95% de las observaclones
deben localizarse dentro de un intervalo (-29“.29‘,). Por lo tento se
esperaria que a lo mds el 5% de las observaciones restantes se
encontraran fuera del intervalo. Para verificarlo se suglere utilizar la
gréiftca de los residuales.

SUPUESTO 2.- (at) TIENE MEDIA CERO
Se calcula la media aritmética y la desviacién estéandar muestral de los
residuales bajo el supuesto 1.

H e —
Z a Z [at' “ima))®
A AN A et - .
m(a) = Nd-p y o, con 't d+p+1

N-d-p-q

para construir el cociente

V N-dp  md)

A

o‘u
Y utilizando una prusba t y un nivel de significancia al 95% si el valor
absoluto de dicho coclente es menor que dos, se dird que no hay evidencia
de que la media del proceso del proceso de ruido blanco sea distinta de
cero y por lo mismo no se rechaza el supuesto. Por el contrario si es
mayor que dos, la medla de los residuales es slignificativamente distinta

de cero, lo cual implica que el supuesto se ha violado.

SUPUESTO 3.~ (a‘} TIENE VARIANZA CONSTANTE.
Esta verificacién se hace visualmente. Se produce una grafica de los
residuales contra el tlempo. La varianza es constante si la grifica

presenta un comportamliento semejante al de la figura.a; si por el



contrarfo la grafica presenta un comportamiento como el de la flgura b, o
como el de la figura c. el supuesto se ha violado.

=

SUPUESTO 4.- LAS VARIABLES ALEATORIAS (Bt) SON MUTUAMENTE INDEPENDIENTES.
Lag variables aleatorias {a} deben de ser no autocorrelaclonadas. Para
esto se debe requerir gque pk(a) = 0 para toda k # 0. La verificacién se
hace de la forma slgulente. Se calcula la FAC de los reslduales (rk(al).

que en el supuesto de que su medla es cero, estid dada por
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A
Z °teuk -

rk(é) =it para k. & 1,°2, ..., y t° = depsl

I8

tatt

Por lo tanto la desviacién estandar de rk(a),esta dada 'por

v ar[rk(ﬁ)]

para determinar la significacién estadistica de cada una de las

autocorrelaciones de los residuales.

La distribuclén de la autocorrelacién L puede aproximarse por una
distribucién Normal con medla cero y varianza dada; entonces, de acuerdo
a los supuestos anteriores, para una distribucién Normal con medlie cero
los valores + 2 (desviacion estandar) constituyen los limites para
determinar observaclones significativamente distintas de cero al nivel
de significaclén del 5% . Por lo tanto:

St [rk(é)| z —————— se dice que la k-ésima autocorrelaclén es
N-d-p

significativamente distinta de cero.

Se requiere, ademds, realizar una prueba conjunta para las primeras k
autocorrelaclones. La prueba viene dada por el estadistico Q de LJung-Box
(1978).

K
(N-d-p) (N-d-p+2)} r2(&)
L

N-d-p-k
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que resulta adecuado para realizar la prueba y comparar los valores
obtenldos con valores en tablas de la distribuclén xz.

SUPUESTO 5.~ NO EXISTEN OBSRVACIONES ABERRANTES.

Implicitamente se ha supuesto que no exlsten observaciones anémalas,
posiblemente ajenas a la serie en estudio. Por ejemplo, un residual que
se encuentre fuera del intervalo (-39..33.) implicard, posiblemente, que
el residual corresponde a una observacién que no fué generada por el
mismo proceso generador del resto de la serie Zt. Antes de cualquier
accién es menester investigar a que fenémeno se deben estas anomalias;
puede ser que hayan sldo causadas por camblos estructurales en el
comportamiento de 1a serle y esto ameritaria un andlisis de intervencion
(Box~Jenkins, 1970; Guerrero, 1983) lo cual esta fuera del alcance de
este trabajo. O qulzd fué debide a un simple error de coplado y en cuyo

caso corregir el dato es lo aproplado.

SUPUVESTO 6.~ EL MODELO CONSIDERADO ES PARSIMONIOSO.
Sea ¢ cualquiera de los parametros lnvolucrados en el modelo; si para un
intervalo de conflanza, digamos del 95% de confianza, el valor cero se

encuentra dentro del intervalo

-2V 0 &+ 2V 0ar(d

entonces deberia cancelarse este parametro y volver a estimar el modelo
sln &1, Poslblemente en un intervalo de confianza mayor, el parametro no
se elimlnaria; entonces el experimentador debe decidir. Sin embargo,
existen situaclones en las que el conocimiento del fendmeno indica que
debe aparecer dicho parametro. Dichas situaclenes no son consideradas en
el trabajo (Box-Jenkins, 1970).
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SUPUESTO 7.- EL MODELO ES ADMISIBLE

Los pardmetros estimados deben encontrarse dentro de las regiones
admisibles correspondientes. En el anexo se proporclonan las regiones
admisibles para algunos modelos propuestos.

SUPUESTO 8.- EL MODELO ES ESTABLE

Calcular las correlaclones entre parelas de parametros estimados. Si la
correlacién de un parametro con otro es alta, entonces hay que eliminar a
algunc de los dos. Sin embargo, sl es necesario incluir a los dos
parametros en el modelo, no queda mis remedio que accptar que existen
correlaciones altas,
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4. EJEMPLO 1.
El primer ejemplo que se presenta es una serle generada.
Considere la serie (Z‘) de la Tabla 1.1.

4.1. IDENTIFICACION.
1) Graflcar la serie (Zt). (Fig.1.1.). Se puede suponer, de una forma
bastante general, que la serie corresponde a una situvacién particular, en

la que las observaclones son tomadas diaramente.

1) Se puede menclonar que es un buen principio establlizar la varianza,

pués la metodologia requiere que el proceso tenga varianza constante

Para estabilizar la varianza en este eJemplo, se tiene N = 100
observacliones y se dividié de una manera un tanto arbitraria a la serle
en H = 14 grupos, con R = 7 observaciones contliguas (aqui se esta
pensando en que, si las observaclones se reallzan diarlamente, cada grupo
a una Aunque nada impide que se manejen menos grupos

rr P
con més observaciones cada uno. Lo que se tlene que culdar es, como se
mencioné en la construcclén de modelos, que exista homegeneidad entre
ellos) dejando fuera las n = 2 Ultimas. En la Tabla 2.1. se presentan los
grupos en los que se dividié la serie y en la Tabla 3.1. se pueden
observar la media y la desviaclén estandar de cada uno de los grupos. Por

lo tanto se obtiene la siguiente tabla:

POTENCIA A
GRUPO -1 o 1
1 316.8591 -13.2176 0.551361
2 184.78923 11,48353 0.17362
3 16.66146 3.425113 0.704104
4 0.637878 -0.86223 1. 16548
5 36.94477 -7.25702 1.42548
-] 0.491435 0.683157 0.894884
7 0.220352 0.398271 0.719847
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8 24, 855021 5. 169563 1.08856

9 0.68715 1.487879 3.22169
10 395, 6333 20. 68596 1.08158
11 3.802399 2.214084 1.28923
12 0.450534 0.465339 0.48063
13 §.966376 2.846247 1.35766
14 0.41355 0.476766 0.549644
S{a) 131.158 7.77912 0.726893
uia) 70.5794 1.9985 1.05027

ool :;:" 1.8583 3.8924 0.69210

Para el elemplo que se estd estudiando, el valor de A que minimiza el
coeficiente de variacién es A = 1, Es decir, la serie no necesita de la
transformaci6on estabilizadora de varianza, pues ya es estable en cuanto a

ésta se reflere.

Se puede observar que la grafica de la Fig.1.1. no presenta ninguna
tendencia polinomial; o sea , aunque la serie se aleja en algunos
momentos de la media, siempre regresa a una vecindad de la mlsma; es
decir, no se tlene ningun cambio considerable en cuanto a nivel se
refiere. En consecuencia no necesita diferenclarse para volverla
estacionaria. Para corroborarle: apliquese una diferencia a la serie
{Note que al aplicar una diferencla a la serlie se plerde un dato en la
nueva serie, Tabla 4.1.). Al obtener la respectiva grafica, Fig.2.1., se
observa que el nivel mejora en estabilidad, pero al caleular su
respectiva desviaclén esténdar, vemos que el valor numerico de ésta es
mayor (Tabla §.1.), lo cual indica que se estd sobrediferenclando a la

serle.
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TABLA 1.1. OBSERVACIONES SERIE Zt. EJEHPLO 1.

( -0.174  ( 19) -0.156 ( 37) 0.325 ¢ 5%) 0.277 ( 13) 2.394 ( 91) -0.856
( 0.302 ( 20) -0.691 ¢ 38) 2.009 ( 56) -0.312 ( 74) 1.421 ( 92) 0.794
¢ 1.023  ( 21) -0.188 ( 39) 2.02 ( 57) -0.678  ( 75) 0.452 ( 93) 0.972
¢ -0,228  ( 22) -0.576 ( 40) -0.185 ( 58) B.9 ( 76) -1.611 ( 94) 0,845
¢ -0.138  ( 23) -0.442 ( 41}) 1,792 ( 59) 0.865 ( 77) -0.822 ( 95) 0.415
¢ -0.457  ( 24) -0.363 ( 42) 1.818 ( 60) 0.88% ( 78) 0.074 ( 96) 1,445
¢ -0.624  ( 25) -1.062 ( 43) 1.009 ( 61) 0,158 ( 79) 1.353 (¢ 97) 1.587
¢ ~0.199  ( 26) —-1.947 ( 44) 2.684 ¢ 62) 1,73 ( 80) 1,002 ¢ 98) 2,012
13 -0.78 ( 27) -3.654 ( 45) 2.932 ( 63) 3.297 ( B1) 1.383 ( 99) 0.807
< 0.637 ( 28) -1.418 ( 46) 1.d488 ( 68) 2.128  ( 82) 1.412 (100) 0.52
¢ -0,208 ( 29) -0.756 ( 47) 1.536 ( 65) 0.79 ¢ 83) o0.788
( -0,201 ( 30) -0.263 ¢ 48) 1.307 ( 66) 0.033 ( B4) 1.221
¢ -1,203  ( 31) -1.052 ¢ 49) 1.696 ( 67) -0.819  ( 85) 2.852
( 1,381 ( 32) -2.285 ( 50) 1.686 ( 68) -0.588  ( 86) 1.668
¢ 0.134  ( 33) -0.28 ¢ 51) -1.317  ( 69) -0.546  ( 87) -0.686
¢ 0.813  ( 36) 1.842 ( 52) -0.799 ( 70) -1.032 ( 88) 0.21
< 1.43 ¢ 35) 1.421 ¢ S3) 0.695 ( 71) O0.867 ( 89) 0.564
< 0.097  ( 36) 1.667 ( 54) 1.2aé ( 72) 1.375  ( 90) -0.413
FI0.1.1 GRAPICA DE LA SERIE 2t
. EJEMPLO 1.

o F T T T
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TIENPO
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TABLA 2.1.

GRUPOS B PARA ESTABILIZAR LA VARIANZA

H1 "2 H3 e HS 6 a7 a8 H9
1 |-0.174 -0.199 1.34000E~1 -0.576 -0.758 1.667 1.009 1.686 ~0.678
2 0.302 -0.199 8.13000E-1 ~0.442 -0.263 0,325 2.688 -1.317 8,900
3 1.023 ~0.780 1.43000E0 ~0.363 -1.052 2,009 2,932 ~-0.799 0.865
4 {-0.228 0.637 9.70000E~2 ~1.062 -2.285 2,020 1.488 0.695 0.889
5 {-0.134 -0.204 ~1.560C0E~-1 -1.947 ~0.280 -0,185 1.536 1.244 0.154
6 |-0.457 -0.201 -6,91000E~-1 -3.654 1.842 1.792 1.307 0.277 1.730
7 |-0.624 1.381 -1.,88000E-1 ~-1.418 1.421 1.818 1.696 -0.312 3.297
H10 Hil H12 u13 H14
1 2.12B00E0 Q.867. 7.40000E-2 2.852 0.794
2 7.9C000E~1 1.378 1.35300E0 1.668 0.972
3 3.300008~-2 2,194 1.00200E0 =-0.686 0.845
4 |-4.19000E-1 1.421 1.38300E0 0.210 0.415
3 |-5.88000E~1 0.452 1.41200E0 0.564 1.445
6 |~5.460008-1 -1,411 7.85000E~1 ~0.413 1.587
7 |=-1.03200E0 -0.822 1,.,22100E0 -0.856 2.012
TABLA 3.1, ESTADISTICAS PARA LOS GRUPOS K
1 H2 B3 e 5.

Sample aize 7 7 7 7 7 7
Average ~0.0417143 0.0621429 0.205571 ~1.35171 -0.196429 1.34943
Variaoce 0.303999 0.509253 0.495763 1.35835 2,03203 0.800818
Standard deviation 0.55136% 0.71362 0.704104 1.16548 1,42549 0.894884
standard error 0.208395 0.269723 0.266126 0.440512 0,538786 0,338234

7 8 9 : H10 11 H12=-=-
Sample size 7 7 7 7 7 7 ¥
Average 1.80743 0.210571 2.1652% 0.0522857 0.582286 1.03286
variance 0.51818 1.18496 10.3793 1.16981 1.66212 0.231005
Standard deviation 0.719847 1.08856 3.22169 1.08158 1.28923 0.40063
Standard error 0.272077 0.411436 1.21769 0.408799 0.487284 0,181661

n13 H14-—

Sample aizae 7 7
Average 0.477 1.15286
Variance 1,84325 0.302108
Standard deviation 1.35766 0.589644
Stardard error 0.513149 0.207746




TABLA 4,1. OBSERVACIONES PRIMERA DIFERENCIA Zt. EJEMPLO 1.
¢ 1) 0.476 = (19) -0.535 (37) 1.6B4 (55) -0.589  (73) ~0.773 (91) 1.65
{2y 0.721 (z0) 0,503 {38) 0.011 (56) -0.366 (74) -0.969 (92) 0.178
¢ 3) -1.251  (21) -0.388B  (39) -2.205 (57) 9.578 (75) -1.863 (93) —-0.127
( 8) 0,094 . (22) 0.134 (40) 1.977 (58) ~B.03S (76) 0.589 (94) -0.,43
(5) -0.323  (23) 0.079 (41) 0.026 (59) 0,024 (77) 0.896 (95) 1.03
(.6) -0,167  (24) -0.699  (42) -0.809 (60) -0.735 (78) 1.279 (96) 0.1d2
(7) 0.425 (25) -0.885 (43) 1.675 (61) 1.576 (79) -0.351 (97) 0.425
( 8) -0.581 (26) -1.707 (44) 0.248 (62) 1,567 (80) 0.381 (98) -1.205
€ 9) 1.417 ° (27) 2.236  (45) ~1.444  (63) -1.169 (81) 0.029 (99) -0.287
(10) -0.841 (28) 0.66 (46) ©0.048  (64) -1.338 (82) -0.627
(11)  3E-3 (29) 0.495  (47) -0.229  (65) -0.757 (83) 0.436
(12) -1,002 (30) -0.789  (48) 0.389  (66) ~0.452  (84) 1.631
(13) 2,584  (31) -1.233  (49) -0.01 (67) ~0.169  (8S) ~1.184
(14) ~1.247  (32) 2.005 (50) -3.003 (68) 0.042 (86) -2.354
(15) ©0.679  (33) 2.122 (S1) 0.518 (69) -D.486 (87) 0.896
(16) 0.617 (34) -0.421 (52) 1.494 (70) 1.899 (88) 0.354
(17) -1.333  (35) 0.246 (53) 0.549 (71) 0.508 (89) -0.977
(18) ~0.253 (36) -1.342  (S4) -0.967 (72) O.B19% (90) -0.443
FI0.2.1 GRAFICA PRIMERA DIFERENCIA Zt
S
g
B
8
3
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e i i’ H i
° L 40 69 se 100
TIEHPD
TABLA 5.1 ESTADISTICAS DE LOS DATOS DE Zt. Y PRIMERA DIPERENCIA
zt RI.DIF:
Sanple size 100 99
Average 0.52878 7.0101E-3
Variance 2.16171 2.73606
standard doviation 1.47028 1.6541
Standard error 0.147028 0.166244
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111) Ya se obtuvo que la serle 12,} es estaclonaria, Procedemos ahora

identificar a que modelo ARMA (ya que no necesita dli‘erehclas),, se ajusta,

Obtener la FAC muestral y sus respectivas graficas.:En 'la. Tabla 6.1. se
observan los valores de las autocorrelaciones para :24 retrasos, Si
suponemos que la primera autocorrelaclidn es dlstxntaE de cero ‘entonces se

debe cumplir que

v o:u'(rk) < \/—1_36— {1+ 20(0.3723)] =0.1130 para k = 2, 3, ...

Por lo tanto, |r1| > 0.2260 y la condicién se cumple. Ademds ninguna otra
autocorrelacién satisface la relacién para q@ = 1; por lo tanto, se pueden

considerar como signiflcativamente distintas de cero.

Por medio de la grafica de las autocorrelaciones (Fig.3.1.) lo anterior
se puede visualizar de la manera siguiente: la gréflca consta de un
diagrama de "barras" que simbolizan las autocorrelaciones. Nétese que
existe una regién en la que estan delimitados los valores. A dicha reglén
la denominaremos "banda de confianza” . Se observa que la primera
autocorrelacién sobresale de dicha reglén; esto quiere decir que dicha
autocorrelacién es significativamente diferente de cero. Ahora bien,
tamblén se observa que las demads estdn "dentro" de dicha “"banda"; esto
quiere decir que las autocorrelacliones son significativamente lguales a
cero.

Ademds, dada la ecuacién (28), se puede demostrar que si un procesos

MA(1), entonces
Ipll = 0.5

Por lo tanto, y dado lo anterior, modelo tentativo a conslderar seria un

MA(L).
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En general, el ultimo valor de la FAC que sobrepase la banda de conflanza
¥ que sea menor que 0.5 proporciona tentativamente modelos MA(q). Por el
contrario, sl este valor sobrepasa la banda y es mayor que 0.5,
proporcliona, también tentavimamente, modelos AR(p). Sin embargo, esta
forma de ldentificacion no es definitiva; tamblén se tlene que considerar
a la Funcién de Autocorrelacién Parcial (FACP), que proporciona,
principalmente ja significancia para los modelos autorregresivos. Por
ejemplo, suponga que al graficar la FAC de una serie, uno de los valores
sobrepasa la banda de confianza pero es menor que 0.5; entonces, a
priori, se pensaria en un modelo MA{q). Pero s! al graficar la FACP el
correspondlente valor a) sobrepasa la banda, se postularia como probable
un modelo ARMA(p,q); b) sl no sobrepasa la banda, entonces el modelo
MA(q) que se habia postulado es el adecuado. Si por el contrario, al
graficar la FAC, un valor sobrepasa la banda y es mayor que 0.5, entonces
debe pensarse en modeclo AR(p); es casl un hecho que al graficar
posteriormente a la FACP, el valor correspondicnte sobrepase la banda de

confianza; y por esto el modelo tentativo es el menclonado AR(p).

En conclusién se ha identificado como un modelo probable un MA(1); es

decir, un modelo
Z'_ = (1 - BB)B'.

Ahora bien, al graficar la FACP (Fig.4.1.) se observa que el valor
correspondiente al primer retrasc sobrepasa la banda de confianza; es
decir existe una fuerte Influenclia debida a un proceso autorregresivo. Se

postula, entonces como un modelo probable un ARMA(1,1).

St el proceso que se estid analizando fuera un modelo AR{p}, se tlene que
comprobar, tamblén, si los resultados para las autocorrelaciones
parciales, (tabla 7.1.}, para retrasos mayores que P son

significativamente cero. Se establece que la autocorrelacién parclal es

&8



significativamente distinta de cero si el valor calculado se encuentra
fuera del intervalo definido por

w2/ var( ) e B
 N-a
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TABLAR 6.1. FAC. Zt. EJEMPLO 1.
Lag Estimate Stnd.Error Lag Estimate Stnd.Error
1 +37238 .10000 2 .18469 .11302
3 +12283 -11600 4 21314 +11729
5 -22511 -12110 [ .05444 +»12522
7 ~.06720 12545 8 04580 .12581
9 +03538 «12598 10 «00075 12608
11 .00474 .12608 12 -.08227 .12608
13 +04821 .12662 14 09791 12680
15 .03600 .12755 16 .01255 +12766
17 + =.02918 12767 18 -.12713 .12773
19 07232 .12899 20 .09337 .12940
21 03798 +13007 22 -03762 .13018
23 .04169 +13029 24 .la642 »13042
FIa.3.1. ORAFICA PAC Zt
T
1
0.6
“E‘ .
K e ﬂ 1 [l ” 000 afl |
H [ “u
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TABLA 7.1. FACP Zt. EJEMPLO 1.

Lag Estimate Stnd.Error Lag Estimate Staod.Error
1 «37238 «10000 2 .05344 +10000
3 .04405 «10000 4 +17117 +10000
3 + 10506 +10000 [ -.10624 «10000
7 ~.11662 .10000 8 .09240 +10000
9 -.03954 +»10000 10 =.03512 «10000

11 06886 -10000 12 ~.09327 .10000

13 08768 <10000 14 .08901 .10000

15 -.02615 .10000 16 ~.00653 +10000

17 ~.03458 »10000 s -.19071 .10000

19 .15968 +10000 20 11805 +10000

a1 -.04365 «10000 22 «07050 «10000

23 06496 «10000 2¢ +01909 -10000

FIG.4.1. GRAFICA FACPR Zt,
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4.2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS

Se ha supuesto que ya se ha ldentificado el modelo y que de ser este
adecuado, lo unlco que resta es encontrar los mejores valores de los
paréametros involucrados para que dicho modelo represente apropiadamente a

la serle que se ha conslderado.

En este eJjemplo se identificé como posibles modelos un MA(1) ¥y un
ARMA(1,1}. Es decir, modelos de la forma

MA(1) 2z, =0 - EB)a‘
ARMA(1,1) a - ¢B)2'_ = (1~ QE)B‘
A continuacién se presentan las estimaciones de los parimetros para los
modelos propuestos. Estas cstimaclones fueron hechas con el paquete

estadistico usado (STATGRAFHICS)

En la Tabla 8.1. se presenta la estlimacién para el parametro 8 del modelo
MA({1}. (6 = -0.3543)

Asimismo, en la Tabla 9.1, se presentan las estimaclones para los
parametros ¢ y 6 para el modelo ARMA{1,1). (¢ = 0.8079, 8 = 0.4932)

| TABLA B.1. ESTIMACION DEL PARAMETRO PARA EL MODELO MA(1). EJEKPLO 1.

PARRMETRO VALOR ESTIMADO ERROR EST.
MA (1) =.35434 .09265

TABLA 9.1, ESTIMACION DE L0S PARANETROS DEL KODELO RRMA(1,1) EJEKPLO 1

Y T
PARAMETROS VALORB&' EBTIHADOS ERROR EST
AR ( 1) 80792 .12890
HA ( 1) .49321 +18326
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4.3. VERIFICACION

Con los parametros ya estimados, hay que elegir aquél modelo que presente
menos fallas Importantes. A continuacién se presente el andlislis de
residuales para cada uno de los modelos que se propusieron como posibles
para el ejemplo 1. Para este fin obténgase los residuales del modelo,
Tabla 10.1., grifica de los reslduales, estadisticas, FAC y grafica de la
FAC.

MODELO MA(1) 2= (1 - OB)at

Supuesto 1.~ (at) tiene una distribuclén Normal, para toda t.

La gréfica de los residuales Fig.5.1. permite visumlizar si existen
observaciones anémalas. La Tabla 11,1. muestra la desviacién estandar de
los residuales (1.38) y la Tabla 10.1. muestra aquellos residuales,
correspondientes a las observaclones que se tienen por "sospechosas", que
estan fuera del intervalo (-2.76,2.76). Se puede observar que los
residuales que sobresalen de este intervalo (27, 58) no sobrepasan el 5%
de las observaclones totales. Por lo que se puede concluir que (at) tlene
distribucién Normal.

Supuesto 2.~ (a‘) tiene medlia cero.

Supongamos, por  un  momento, que los residuales se distribuyen
normalmente; es decir que se acepta e¢)] supuesto 1. En la Tabla 11.1 se
han obtenido la media y la desviacién estandar de los residuales. Dichos

valores son;

n(f) = 0.391578

90 = 1,384580
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por. lo. tanto

YiH-d-p - md) V100 (0.391578)

& (1.384580)

a - = 2.8281

por lo que se rechaza el supuesto.

El que la media de los reslduales sea signiflcatlvamente distinta de

cero, implica que existe una parte determinista en (;.‘) que no ha sido
considerada por el modele, por lo tanto, se podria requerir la inclusién
de una tendencia 8n en el modelo, que sea cstimada conjuntamente con el
resto de los parametros. No obstante, antes de inclulr explicitamente el
pardmetro 6 _, convendria conslderar la posibilidad de un término

o
autorregresivo o una diferencia mis en el modelo, en lugar de 00.
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TABLA 11.1. ESTADISTICAS DE LOS RESIDUALES PARR MA(1l) EJEKPLO 1

20

40

60

TIEMPO

108

TASLA 10.1. RESIDUALES DEL HODELO MA(1). RJENFLO .
€ 1) ~0.17¢ { 13) -0,058% ( 37) -0.1639 { 33) -0.068¢4 (7)) 1.835¢ ( P1) ~D.6634
( 2) 0.3636 ( 20) -0.6715 ( 30) 2.0667 ( ¢ ( 92) 1.02%0
( 3) 0.8%1 ( 21) 0.,0899 ( 39) 1.2076 ( 1 ( 93) o0.6073
( $) -0.5¢48  ( 22) -0.5936 ( ¢0) -0.6412 ¢ ( { 94) 0.6397
( 3) 0.0590 ( 23) -0.2316 ( 41) 2.0192 ( { 77) -0.2993  ( 95) 0.1918
{ 6) ~0.8779 ( 24) -0.2809 ( 42) 1.1025 { ( 78) 0.1800 ( 96) 1.3770
( 7) ~0.45. ( 25) -0.9624  ( 43) 0.6183 C79) 1.3892  ( 97) 3.0930
( 8) ~0,0378  ( 26) -1.603%  ( 44) 2.464% ¢ ( 80} O0.3e51 ( sa) 1,632
( 9) ~0.7665 ( 27) -3.084% ( 45) 2.0585. ( (el) 1.1898 ( 99) 0.2320
{ 10) 0.9086 ¢ 28) -0.J268 ( 45) 0.7585 ¢ 82) ©0.9903  (100) 0.4377
¢ 11) ~0.325% ( 29) ~0.6428 ( 47} 1.2672 ( ¢ 83) o0.4340
¢ 12) -0.0148, ( J0) -0.0331 ( 48) 0.,8379 [} ( 84) 1,071
(13 «1.1978 ¢ 91) -1.0393  ( ¢ ( 83) 2.4733
¢ 14) 1.8084 ( 32) -1.9166 ¢ ( { 86) 0©.7914
( 15) =0,3087 " ( 33) 0.3991 ( « ( 87) -0.5664
( 16) 0.9922 ¢ 34) l.7008 ¢ ¢ ¢ 8a) o.353¢
( 17) 1.0184 ( 33) o0.818¢ ¢ ¢ 89) 0,382
¢ 18) ~0.208) ( 26) 1,377 ( 56) 0.9748  ( 73) 0.955)  ( 90) -0.3438

FI0.6.1, ﬂﬁAF!CA DE LOS RESIDUALES
HODELO MA(1). EJEMPLO 1.
11
-]
3 5
a8
a A
) 2
-1 g { Y
-4

Sample size

Averagso
Variance

Standard deviation

8tandard srror

100
0.391570
1.91706
1.38458
0.138458
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MODELO ARMA(1,1) (- ¢B)Z‘ = (1 - Oﬂ)at

Supuesto 1.~ {a,} tiene una distribucién Normal
Sobre la grafica de los residuales para este modelo (Fig.B.1.)se observa
que el 95% de las observaciones se encuentran dentro  del l_nttérvalo

(-2.73,2.73). Por lo tanto no se rechaza el supuesto

Supuesto 2.- (a) tiene media cero
En la Tabla 13.1. se han obtenldo la media y la desvlaclén estandar de

los residuales. Dlchos valores son:

m(d) = 0.211088
& = 1.385260

por lo tanto

Vn-d-p  m(®) Ves  (0.211068)

= = donde N = 100, d = 0 y p = 1
& (1. 365260)
= 1.5382

por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 3.- (a‘) tiene varianza constante

La Fig.6.1 muestra la graflica de los residuales contra el tiempo. Como se
indlc6é anteriormente, la comprobacién de este supuesto se puede hacer
si la grafica no presenta ninguna tendencia que indique gque
se puede

visualmente:
la varianza tenga comportamientos creclentes o decreclientes,
pensar que la varlanza es constante; sélo las violaclones muy notorias a

este supuesto son las que llegan a causar problenas. Como esta graflca no

presenta los comportamlentos descritos anteriormente no se rechaza ¢l

supuesto.
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Supuesto 4.- Las variables aleaton_-lag (al)vson mutuginentc lndependlentes
En el supuesto que las variables aleatqijlus '(at) " deben ser :no
correlaclonadas, deben cumplir conjuntamente: con el  estadistico de
LJung-Box dado. por ) : S :

k

2 A
(N-d-p) (N-d-p+z)kzl'.“?’
Q= =

N-d-p-k

y comparar el resultado con valores-de. tablas:de xz, cd.x'lrk-p-d grados de
libertad al 95% de significacién. g

Asi

(98)(101) (0. 23123)

Q= 165 I—
= 30,82

Ahora blén, ya que los valores porcentuales de x:os(zs) = 35.17 y el

valor obtenido para Q es menor, entonces no se rechaza el supuesto.

Supuesto 5.~ No existen observaciones aberrantes.

La misma grafica de vresiduales permite visuallzar s! exlsten
observaclones anémalas . En la Tabla 13.1. se ha obtenido la desviaclén
estandar de los residuales, dicho valor es 1.38; por lo que se tienen por
*sospechosas” aquellas observaclones que estdn fuera del intervalo
(-4.09,4.09).

Observando los residuales, asi como la grafica de ellos, es notorio que
el residual 58 puede considerarse como sospechoso pués su valor es

bastante alto comparado con los demds. Este se debié a un error en la

7



captura de los datos. El valor capturado es 8.8, y el valor de la serie
es en realidad 0.089. Corregir la informacién es la solucién obvia. Sin
. embargo, se continGo trabajando con el dato erréneo por tratarse de un
ejemplo y sblo se hace menclén de corregir la anomalia. Ademds, como es
un solo dato, se conslderé que no influye demaslado en el anilisis del
modelo. Cabe mencionar que sl Se estd trbajando con detos reales sl es

importante corregir este tipo de fallas.

Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonioso.

Calcular los intervalos

(p-~2vV0%r(d) ., o+2V0cd))
te-2vV0ar), 6+2v0arh)

Se han obtenido para los parimetros los slgutentes valores, Tabla 9.1:

¢ = 0.807892
8 = 0,49321

. y utilizando las férmulas para las desviaciones estandar que para un
! modelo ARMA(1,1) estan dadas por

Slarth) = / 0-810 - 87

13 - BHn - a))

(3 - B - an

y calculando para las estimacliones
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N0 DEBE
ESTA TES\SA RBLIOTEC

g L
V0ar (@) = 0.1123 SAUR EE

v Qar(8) = 0.1662

se’ obtienen los intervalos de confimnza

para ¢ (0.5833, 1, 0325)
para @ (0. 1607, 0. 8257)

Ademds, las estimaciones de los parametros estédn dentro de las regliones

admisibles, dadas en el anexo. Por lo que no se rechaza e}l supuesto.

Supuesto 8.- El modelo es estable.
Calcular las correlaciones entre parejas de parémetros. Se sabe gque la

correlacién esta dada por

forr(d, 8y = — CoviB.B)

v ar(e)OBr(a)

y la covarianza para un modelo ARMA(1,1) esta dada por
a-$ru-6Ha -6
1@ - HAN - an

(0.3472)(0.7567)(0.6015)
(9.9036)

covig, o) =

= 0.0158

por lo tanto

orr = 0.0159
T = —{0.1123)(0. 1662) ~

= 0.8548
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Notemos que la correlacién es alta, esto Indica que se tendria que
eliminar alguno de los parémetros; pero, sl elimlnamos el parametro ¢
volvemos al modelo MA(1l) que, como se vié antes, no es adecuado.

Si se elimina el pardmetro 8 se tendria un modelo AR(1); pero la grafica
de la FAC indica que existe una fuerte dependencia de MA; por lo tanto no
queda mis remedlo que aceptar que existe una correlacién alta.

Por ultimo, el modelo adecuado es entonces

ARMA(1,1) a - O.BDB)Z'. = (1 - .495)3‘

80



TABLA 12.1. REEIDUALES DEL. MODELO ARMA(1,1). EJEMPLO 1.

~0,174 19) -0.4892 37) -0.4912 53) ~-0.1720 73) 1.7142
0.3567 .7 20) ~-0.DDE2 30) 1,5041 56) =0.6206 74) 0.5038
21) -0.0213 39) 1.1387 37) ~0.7320 75) -0.4475

76) =1.9969
17) -0.6669
[]

40) -1,2353
a1)

s58) 9.0867
39) -1.8438

41) 60) ~0.7192 78) 091
a3y $1) -0.9189
") 62) 1.1523
as5) 2.4676
64) 0.6813 100) -0.2430

65) -0.5932
66) —0.8978
67) -0.8008
68) «0.6876
£3) -0.4101
70) -0.7931
11)  1.3093
73)  1.3208

-
o

[4
¢
<
¢
4
4
{
«
(
( 46) -~0.0443
(
<
(
¢
<
1
<
4

~0.3166

90) -0.7089

FIo.B.1., GRAFICA DE LO3 RESIDUALES
MODELO ARMACL,1). EJEMPLO 1.

12 0
]
% s :
2
8
0
g a
L
. KAY
—a H
@ 20 40 69 -1 100
TIENPO

TABLA 13.1. ESTADISTICAS DE LOS RESIDUALES PARA ARMA(l,l). EJENPLO 1 -

Sample sizeo 100
Average 0.211068
Variance 1.86392
Standard daviatjon 1.36526
Standard error 0,136526
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TABLA 14.1. FAC RESIDUALES ARMA(1,1). EJEMPLOl.

Lag Estimate Stnd.Error Lag Estimate Stnd.Error
1 +02629 .10000 2 -.13084 10007
3 ~.13321 .10177 L3 07611 +10349
5 15721 +10405 6 =-.04711 10640
7 -.18534 +10661 8 .03096 .10978
9 .02703 .10987 10 ~-.01933 +.10994

11 00194 +10997 12 ~.14619 +10997
13 05332 +11190 14 11349 +11215
15 .02126 +11330 16 .00989 11334
17 ~.03869 +11334 18 ~,20873 21348
19 +09097 11728 20 .09485 «11796
21 =.00717 »11872 22 -.00921 .11872
23 -.01340 «11873 24 16197 .11874

COEFICIENTE

PIG.7.1, GRAFICA FAC RESIDUALES
ARMACL, 1)

13 10 18 20 26

RETRASQ
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5. EJEMPLO 2
El segundo ejemplo que se presenta también es una serie generada.

Considere, nuevamente, la serie (ZL) que se muestra en la Tabla 1.2,

5.1 IDENTIFICACION.

1) Graficar la serte (2‘) {Fig.1.2.)

11) Para estabilizar la varlanza en este elemplo, nuevamente, se divide a
la serie en 14 grupos, con 7 observaclones contiguas; deJando fuera las 2
ultimas. En la Tabla 2.2. se presentan los grupos en los que se dividié
la serle y en la Tabla 3.2. se pueden observar la media y la desviacién
estandar de cada uno de los grupos. Por lo tanto se obtliene la sigulente
tabla

POTENCIA A
GRUPO -1 o 1
1 66.24469 8. 450902 1.07808
2 193.6358 -18.2831 1.72629
3 3813.211 -56. 4285 0.813699
a 10.80096 -3, 24645 0.975784
5 15.80322 4.07045 1.04843
6 38.3006 6.10075 0.971764
7 34.59422 -5.18813 0.77837
8 25.97559 5 907602 1.34356
9 945.8158 34.58943 1.26497
10 6.532089 2.878783 1.26872
1 6.118878 -3.01049 1.48116
12 12.83633 -3.7637 1.09501
13 13.08044 -4.94622 1.86893
12 125.1542 12.05048 1. 16028
S(A) 1044.41 19.7731 0.3177389
u(a) 386.301 -1.48709 1.20535
COEF JGIENTE 2.7036 -13.2965 0.2636

VARIACION
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Notese que el coeficiente de variacién para A = 0 es negativo, pero en
valor absulutc es mayor en comparacién con A = 1. por lo tanto si se
desea que

:)‘ = constante, se debe elegir la A que corresponda a la

columna que presente los valores mas uniformes. Vemos que de las columnas
de la tabla anterior, la gque satisface esta propledad es precisamente la
correspondiente a A = 1,

Se puede observar en la graifica de la serie que ésta no presenta ninguna
tendencia pollnomial adaptiva; es decir, es estable en cuanto a nivel se
refiere, por lo que no necesita diferencliarse, para corroborarlo:
apliquese una diferencia a la serie. Vemos que el valor' numérico de la
desviacién estandar de VZ'_ es mayor que la correspondiente a la de 2‘ lo
cual indica que se esti sobrediferenciando a la serie (Tabla 4.2.).
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TABLA 1.2. OBSERVACIONES Zt. EJEMPLO 2.
(1 1,58 (19) 0.563  (37) 1.165 (55) 1.325 (73) 1,052 (91) -3.406
(2) 1.029 (20) 0.765 (38) 0.092 (56) =1.057 (74) =3.156 (92) 0.077
( 3) -1.293  (21) -0.938  (39) -0.217 (57) 1.105 (75) -0.619 (93) '1,034
(4) =0.647 .(22) 1.352 (40) 0.555 (5B) D0.121 (76) 0.556 (94) 1.695
(5) 0.863 (23) -1.762  (41) ~1.767  (59) -1.768  (77) -0.485 (95) 0.898
( 6) -0.816  (24) -0.549  (42) 0.937 (60) -1.521  (78) 1.049 (96) -0,747
(7) 0,177  (25) -0.511  (43) 0.146 (61) 1.01 (79) -1.409 (97) -1.476
(8) 0.246  (26) D0.274  (84) ~0.275 (62) 1.382 (80) 6.4E-3 (98) -0.807
(9) 0.1a7 (27) -0.88 (45) ©0.023  (63) -0.073  (Bl) -1.791 (99) 1.149
(10) 1,13 (28) -0.028  (46) -0.263  (64) -1.636  (B2) 0.957 (100) =0.039
(13) -0.324  (29) 0.537  (47) ~1.177  (65) 1.299  (83) -0.095
(12) -3.815  (30) 1.544¢  (4B) 1.277  (66) =0.717  (Bd) -0.754
(13) 0.895  (31) -0.117  (49) -0.781 (67) 0.413  (85) 0.951
(14) 1.06 (32) -0.249  (50) -0.24 (68) 0.543  (86) -0.286
(15) «1.107  (33) -0.95 (51) 2.335 (69) 2.143  (87) -1.074
(16) 0,897  (34) 1.737  (52) -0.365 (70) 1.04 (88) -0.913
(17) ~0.388  (35) -0.679  (53) -1.342 (71) 0.733  (89) 2.656
(18) 0,107  (36) 0.35 (54) 0.936 (72) -1.525  (90) ~0.573
FI0.1.2, GRAFICA DE LA SERIE Zt
EJEMPLO 2
4.1
N 2.1
4 oL
-1.9 il
3.0 i ; ]
L] 2e 48 €9 Bo 100
TIEMPO
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TABLA 2‘.2. GRUPOS H PARA ESTABILIZAR LA VARIANIA

1 n2 g3 B -4 u6 u7 8
1| 1.s80 0.2e6 ~1.107 1,35200E0 0.537 3.50000E-1 1.46000E~1  =0.240
2 { 1,029 0.147 0.897  ~1,76200E0 1,584 1,16500E0 -2.750008-1 2,335
3 {-1.293 1.130 -0.388  =5.49000B-1 -0.117 9.20000Z-2 2,30000E~2 =~0.365
4 [-0.647 -0.324 0.107 -5,11000E~-1 ~0,249 ~2.17000E~1  ~-2.63000EB-1 -1.342
5 | 0.863 -3.815 0.563 2.74000E~1  -0.950 5.55000E-1  =-1.17700E0 0.936
6 |-o0.816 0.895 0.765  ~8,80000E-1 1,717 —1.76700£0 1.27700E0 1,325
7 | 6.177 1.060 -0.938 -2,80000E-2 -0.679 9.37000E-2  -7.81000E-1 ~-1.057

n9 u1o0 ni1 H12 13 B14
1 | 1.10500E0 -1.636 0.733 1.0490020 0.951 7.70000E-2
2 | 1.21000%-1 1.299 ~-1.525 ~1.40900EQ -0.286 1.03400E0
3 |~1.76800E0 -0.717 1.052 6.40000B-3 ~1.074 1.69500K0
4 |~1.5210080 0.413 -3.156 -1,79100E0 -0.913 8.98000E~1
s | 1.0100020 0.543 -0.619 9.57000E-1 2.656 ~7.47000E-1
6 | 1.38200r0 2.143 0.556 -9.50000E-2 =0.573 ~1.47600E0
7 |~7.30000E-2 1.040 -0.485 -7.54D00E-1 ~3.406 -8.070008-1
TABLA 3.2. ESTADISTICAS PARA LOS GRUPOS H
H1 2 3 e e "
Sample siza 7 7 7 7 7 7
Averaga 0.127571  ~0.0944286 ~0.0146286 -0.300571° 0,257571 0,159286
Variance 1.16229 2.38007 0.662105 0.952155 1,0992 0.944326
Standard deviation 1.07809 1.72629 0.813699 0.975784 1,04843  0.971764
Standard error 0.407482  0.652476 0.307549 0.368812 0.396269 0.367292
7 3 4 ~ H10 11 M12-==
Sample size 7 7 7 7 7 7
Average -0.15 0.227429% 0.0365714 0.440714 -0.492 -0.290943
variance 0.60586 1.80515 1.50015 1.60964 2.19384 1.19%04
8standard deviastion 0.77837  1.34356  1.26497 1.26872 1.48116 1.09501
Standard error 0.294196 0.507818 0.478114  0.47953 0.559826  0.413874
13 14 :
Sample size 7 7
Average ~0.377857 0.0962857
Variance 3.49289 1.34624
Standard deviation 1.86893 1.16028

Standard error

0.706388 0.438543

TABLA 4.2, ESTADISTICAS DE LOS DATOS DE Zt Y PRIKERA DIFPERENCIA

Saaple ziza
Average

Variance

Standard deviation
gtandard error

100 99 .
-0.015136 -0.0163535
1.3%302 3.19476
1.18026 1.78739
0.118026 0.179639
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111) Ya se obtuvo que la serile (Z‘) es estaclonaria. Procedemos ahora a

identificar a que modelo ARMA {ya que no necesita diferencias) se ajusta.

Obtener la FAC muestral y sus respectivas graficas.

En la Fig.2.2. (gralfica de 1la FAC) se observa que la segunda
autocorrelacién sobrepasa las bandas de conflanza; también vemos que es
menor que 0.5. Sin embargo, la primera cumple con que su valor al
cuadrado es menor o lgual que 0.5 y este comportamiento indica que
posiblemente se trate de un modelo MA(2).

En general, para un MA(2) exlsten restricciones para que los valores de
un conjunte de autocorrelaciones pertenezcan a un proceso MA(2) y se

puede demostrar que dichas restricciones son

2
py = 0.5 y lp,|=0.5

Ahora blen, al graficar la FACP (Fig.3.2) se observa que el valor

correspondiente al do retraso sobrepasa la banda de conflanza; pero
también se observa que el valor para el primer retreasos tlene valor
significativamente cero. Aunque no es del todo determinante, se peodria

postular como un posible modele un AR(2).

Ademas el comportamiento irregular de 1la primera autocorrelacién

indica que probablemente se trate de un modelo ARMA(1,1).
En general, cuando se presentan este tipo de modelos, la ldentificacién

es un poco mas complicada y se requlere hacer el analisls sobre los

distintos posibles modelos.
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Por lo !.anto. se. establecen como posibles modelos:
MA(2) z, = (1~ 08 - 6°Bla,
AR(2) a = (1-¢8- Bz,

ARMA(1,1) (1 -eBla, = (1 - ¢B)Z

a8



TABLA 5.2 FAC. 2t. ejemplo 2

Lag Estimate Stopd.Error Lag Estimate 8tnd.Error
1 -.ladae +10000 2 -.23870 <10207
3 -,00795 +10750 L -.00549 .10751
5 -.10345 +10751 6 +12240 .10850
7 -.00862 -10987 a -.01178 +10988
2 -.00210 10989 10 -.09451 .10989

11 ~-.02288 «11070 12 07587 .11078

13 -.08825 +11127 14 06746 11197

15 .00423 +13237 16 «00672 «11238

17 07553 .11238 18 ~.00223 «11289

19 ~.07213 «13239 20 .03918 .11335

21 06985 «11348 22 -.14920 »11391

23 , =.005483 11585 23 .03946 «113885

FIQ.2.2 GRAFICA FAC Zt
1
0.6
] o I B 0. 0. 50 _o
B | ol
g [ I
8
0.8
-1
] 6 1e 13 20 as
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TABLA 6.2. FACP It. EJEMPLO 2.

Estimate Stnd.Erroxr Tag Estinate Stad.Error
1 -.14444 .10000 2 -.26510 .10000
3 -.09871 «10000 4 09872 +10000
5 ~+16789 .10000 6 04416 .10000
7 ~.05480 +10000 8 .00813 .10000
9 =.01436 . 10000 10 -.12015 +10000
11 =.05917 .10000 12 -.01826 +10000
13 -.13098 .10000 14 02639 +10000
15 -.06446 +10000 16 «02297 +10000
17 +09707 «10000 i8 «01535 .10000
19 «01400 .10000 20 02230 +10000
21 08509 +10000 22 -.10469 «10000
23 ~.05083 .10000Q 24 -.03754 .10000
FI0.3.2. GRAFICA FACP Zt.
1 !
{
2.5
E ' fnasl
o e e s |
[ u“u oo o= gue
8 b
~0.5
-t
] 10 L) 20 26
RETRASO
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5.2, ESTIMACION DE LOS PARAMETROS
Se ha supuesto que ya se ha ldentiflicado el modelo y que, de ser este
adecuado, lo unico que resta es encontrer los mejores valores de los

pardmetros involucrados para que dicho modelo repr e aproplad e a

la serle que se ha consliderado,

En este ejemplo se tdentiflcé como posibles modelos un MA(2), un AR(2) y
un ARMA(1,1). Es decir, modelos de la forma

MA(2) 2, =(1- 6B~ aBla,

AR(2) a = (1~ ¢B - ¢za)z‘

ARMA(1,1) (1 -OB)a'L = (1 - ¢B)Z‘
En la Tabla 7.2. se presenta la estimacién para los parimetrs 9‘ y 92 del
modelo MA(2). (Gi = 0.25607, Oz = .28122)

Asimismo, en la Tabla 8.2 se presentan las estimaciones para los
parametros ¢1 y ¢2 para el modelo AR(2). (¢‘ = -0. 18249, ¢2 = -0.26629

Y en la Tabla 8.2. se presentan las estimaclones para los pardmetros 8 y
¢ para el modelo ARMA{1,1). (@ = 0.85380, ¢ = .S56155).



TABLA 7.2. ESTIMACIONES .DE LOS PARRMETROS DEL MODELO MA(20). EJENPLO 2.

PARAMETRO VALORES ESTIMADOS ERROR EST.
MA (1) .25607 .09702
MA ( 2) .29122 .09707

TABLA 8.2. ESTIMRCIONES DE LOS PARAMETROS DEL MODELO AR(2). BJENPLO 2.

. PARAMETRO VALORES ESTIKADOS ERROR EST.
AR ( 1) -.18249 .09739
AR ( 2) -.26629 .09786

TABLIA 9.2, BBIIN‘ACIONBS DB LOS PARAMETROS DEL MODELO ARMA(1,1). EJENPLO 2.

PARAMETROS VALORES ESTIMADOS ERROR EST.
AR ( 1) «56155 +145%09
M (1) .85380 .09433
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5.3. VERIFICACION

Con los paréametros ya estimados, hay que elegir aquél modelo que presente
menos fallas importantes. A contlnuacién se presenta el anilisis de
residuales para cada unc de los modelos que se propuslieron como posibles
para el eJemplo 2. Para este fin obténgase los resltduales del modelo,
grafica de los residuales, estadisticas, FAC y grafica de la FAC.

MODELO MA(2) z= (1 - 0B - 68%)a,

Supuesto 1.- (nt} tiene una distribucién normal.

Sobre la grafica de los reslduales Fig.4.2 se observa que el 95% de las
observaclones estan dentro del intervalo (-2.20,2.20). (En la Tabla 11.2
se obtuvo & = 1.10744).

Por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 2. - (a'_) ticne medin cero.
En la Tabla 11.2 se han obtenldo la media y la desviacién estandar de los

residuales. Dichos valores son:

n(4) = -0.03434

& = 1.10744
a

por lo tanto

N-d-p n(d)
= ~0. 31009
A
4
a

por lo que no se rechaza el supuesto.
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Supuesto 3.- (at) tiene varlanza constante. ) : o
La Fig.4.2 muestra la grafica de los residuales contra el tiempo. Como " no
presenta ninguna tendencla que Indique que la’ varianza " ‘tenga::
comportamientos creclientes o decreclentes, se concluye que la varlanza e§ 3

constante; por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 4.- Las veriables aleatorias (a") son mutuamente lndépéndXente

El estadistico de Ljung-Box para este modelo es

Q= {100)(102){0.093071)

76
= 12.49117.

Comparando este resultado con valores porcentuales de xﬁ 05(24) = 36.415

se acepta el supuesto.

Supuesto 5.- No existen observaciones aberrantes.
Existe la sospecha de un dato en la observacién 12; pero es generado por

la mismn serie. Por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 6.~ El modelo conslderado es parsimonioso.

Los intervalos para los parametros del modelo son:

Para un modelo MA(2) las varlanzas de los estimadores estan dadas por

2
far(8) = Gar8)) = (1 - 82N - a

farB)) = Gar(8) = (1 - (0.2812)%)/100
(1 - 0.08479)/100
.009152
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v Var(ex =V Vm'(ez) = 0‘.09588

Se obtienen los intervalos de confianza
8: (0.08477, 0.24737) 8,: (0.0989, .4829)

y como estos intervalos no contienen el valor cero, se acepta el
supuesto.

Supuesto 7.- El modelo es admlsible
Las estimaclones de los parametros se encuentran dentro de las reglones

admisibles. Por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 8.~ El modelo es estable

Calcular las correlaciones entre los parametros.

ovie.0))

v Qar (8,1 0ar82)

eorr(ﬁi.az) =

Para un modelo MA(2) la Covarlanza entre los pardmetros esta dada por

ould. B -9,(1 + 92)
v, 8) = —y—
Por lo que
Cov(B‘.Bz) = - (0.25607)(1 - 0.29122)/100
= =-0.3306/100
= -0.003308
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Entonces

earp(ﬁ‘,éz) & 70003306
.009182
= -0,3612

Esta correlacién no se considera alta; por lo qué no' se. rechaza ;él
supuesto. 5
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TADLA 10.2. RESIDUALES DEL MODELO HA(2)}. EJENPLO 2.

(19) ©0.44504  (37) 1.19091 (35) 1.3006  (7I) 1.4671 (31) =2.9342 °

[

2 (20) 0.92364  (38) 0.59503 (56} 969 (74) ~2.9329  (92) -0.7%¢¢

'] (a1) -0.57182  (33) 0.28218 (37) 11,3588 (¥5) ~0.0218

4) -0.3487 {22) (€0) 0.80054 (58) 0.3242 1,437s

{3) 0.6380  (23) ~1,33092 (41) ~1.47983  (59) -1.2892 1.26¢9

(6) =0.7341° (24) -0.51671  (43) 0.79119  (60) -1.7567 0.0013
(a3) -0.08235  (61) 0,3847 -1.1072
(44) -0,06567 ~1.0%01
(45) -0.01780 0.5473
(46) -0.28608 ~0.2162

(47) ~1.2336
(48) 0.07199
(49) ~0.9233¢
(30) ~0,22350
(51) 2.00912
(33) 0.08468
(33) -0,s0908 (33} -0,73%22
(38) 0.1541 - (36) ©.60016 - (36) 0.37239  (73) ~0,5241

-0.4278

FIQ.4.2., GRAFICA DE LOS RESIDUALES
HODELO MA¢(2). BIEMPLO 2.

2.6

2
@

7
L

-0.8 FLEf

"RESIDUALES

-1.6

-3.6

TIEMPO

TABLA 11.2. EST}\DIS"]@C}\S DE LOS RESIDUALES PARA MA(2). EJENPLO 2.:

Bample size 100
Averago =-0.0342405
Variance 1.22642
Btandard deviation 1.10744
Standard error. 0.110744
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TABLA 12.2. FAC REBIDUALES MA(2). EJEMPLO 2.

Lag Estimate 8tnd.Brror Lag Zstimate SBtnd.Error
1 +01441 +10000 2 .01458 «10002
3 -.02698 .10004 4 .00143 +10011
5 -.10434 .10011 6 09020 -10120
7 -.03878 +10200 8 -.02923 .10214
9. -.04884 .10223 10 -.10441 10246

i -.06437 +10352 12 .04530 10392

13 =.07448 10412 14 .08328 +10465

15 02682 +10531 16 .04826 .10538

17 .08219 «10560 18 01711 .10624

19 ~.04173 10626 20 .00310 +10643

21 .02504 +10643 a2 -.15481 <10649

23 -.03473 +10871 24 ~.03049 .10882

PFIQ.E.2.0RAFICA FAC RESIDUALES
MAL2)

v

COEFICIENTE

@
q

q
d

=

=

d

-0.6

-1

° 13 ie 18 ae 26
RETRASO
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MODELO AR(2) (1 - ¢B ~ ¢Bz)2’_ =

Supuesto 1.- (al) tiene una distribucién normal, para toda'f..’v
Sobre la grafica de los reslduales para este modelo (Fig 6.2.) . s
que el 95% de las observaciones sc encuentran - dentro'ide
{-2.28,2.25). 3}

Por lo tanto no se rechaza el supuesto.

Supuesto 2.- (nL) tiene medla cero 5 ‘ )
En la Tabla 14.2. se han obtenido la media y la desviacién estandar. de

los residuales. Dichos valores son:

n(f) = -0.0248
& = 1.1258

por lo tanto

donde N = 100, d =0 yp =2

por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 3.- (at) tlene varianza constante

La Fig.6.2. muestra la grafica de los residuales contra el tiempo. Como
no presenta ninguna tendencia que 1ndique que 1a varlanza tenga
comportamientos creclentes o decreclentes, se concluye que la varianza es

constante; por lo que no se rechaza el supuesto.
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Supuesto 4.- Las varlables aleatorias (u‘) son mutuamente Independlentes
El estadistico de LJung-Box esta dado por

_ _(98)(100) (0. 109345)
Q= I
= 14.48083

Ahora bién, ya que los valores porcentuales de x: 05(22) = 33.92 'y el

valor obtenido para Q es menor, entonces no se rechaza el supuesto.
Supuesto 5.~ No exlsten observaclones aberrantes.
Se tiene por sospechosa la observacién 12; pero como se vié en el modelo
anterlor, el dato es producto de la serie misma.
Por 1o que no se rechaza el supuesto
Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonloso.
Las férmulas para las desviaciones estandar que para un modelo AR(2)
estan dadas por
far(d) = farB)) = (1 - N -4

y calculando para las estimaciones se obtiene

ar(8) = ar(3)) = (1 - (-0.2662)% /100

= (1 - 0.07086)/100
= 0.00929

vV 0ar(3) = v far(3,) = 0.0963

De donde se obtlenen los intervalos de conflanza
8, = (-0.3751, 0.0103)

$, = (-0.4589, -0.0735)
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Aqul es importante notar que el inlervalo para ¢ cuntiene el vnlor cero

por lo que este parimetro es redundante.

Supuesto 7.- El modelo es admisible.
Los parametros estimados se encuentran dentro de 1,? i-cglﬁ
No se rechaza el supuesto. ;

Supuesto 8,- El modelo es estable. .
Calcular las correlaciones entre parejas de parémetros
correlmcién esta dada por

tovi [R]

eorr(3‘. ¢2) =

v Qar(3 ) artd

y la covarianza para un modelo AR(2) esta dada por

4,01+ )
N-d

bovid. %) =
Por 1o que

€ov(3,,8,) = (-0.18248)(1 + (-0.26629)%)/100
= -0.1954/100
= -0.00195

Entonces

eorr(¢‘.¢z) - - 0.00195

00963
= -0.2024

y esta correlacién no se considera alta; por lo que no se rechaza el

supuesto.
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TABLA 13.2. RESIDUALRS DEI, MODELO AR(2). BIENPLO 1.

) (19) 0.4732  (37) 1.0430 (S5) 1.1384  (73) 0.9¢e8 (91} -2.8033
{3) (20) o0.8%62 {38) 0.3)%78 {36) ~0.3459 (74) =3.3701 ((92) -0.6971
(3) ~0.6344 ‘(21) -0.64B4  (3I¥) 0.1100 (37) 1.364%  (75) -0.9148  (93) 0.,1410
(6) -0,608Y  (22) 11,3845  (40) 0.53%9a  (23) 0.0411  (76) -0.3973  (94) 1.%082
{3) O0.400% €23) -1.7630 {41) =1.723s (59) =1.4316 (77) -0.5483 (98) 1.402¢
(§) -0.8307  (24) -~0.5305  (42) 0.7623 (60) -1.8114  (78) 1.100a5  (96) -0.1M7
{7} 0.2578  (23) -1.0803  (43) (61) 0.2616  (79) ~1.3467 (97) -1.37132
(8) 0.0610 (I6) 0©.0345 (44) (62) 1.1612  (BO) 0.0286 (98) -1.2752
() 0.23%0  (27) ~0.9660  (43) 0.0116 (81) -2.1650 (99} 0.6
(10) 1.2233  (2m) -0.1156  (46) =0.3320 (82) ©0.6318 (100) -0.0
{11) -0.0786¢  (39) 0,2973  (47) ~l.2188 ) -0.3972
(33) «3.57323  (30) 1.6343  (48) 0.99321 ) =0.3165
(13) 0.1135  (31) 0.3077  (49) -0.B613 (83) o.78m1
(18) 0.2074  (32) 0.1607 (50) -0.0424 (86) -0.3132
(18) =0.6731 {33) ~-1.0266 (31) 32.0832 (87) -0.B723
<18} 0.9773  (3¢) 1.4773  (52) -0.00327 (88) -1.1851
(17) =0.3190  (35)--0.6186  (33) -0.7868 (71) 1.413¢  (83) 3.2034
(18) 0.3730  (36) 0.6833  (5¢) 0.3939  (72) -1.1141  (90) -0.333¢
FIO 6.2. GRAFICA DE LOS RESIDUALES
MODELC AR(2), EJEMPLO 2,
2.4
1.4 \
l “l\ |
g -8.8
~5.8 {
i
-3.8 H
{ .
o a0 a9 Go 89 1e0
TIEMPO

ZABLA 14.2. ESTADISTICAS DE LOS RESIDUALES PARA AR(2). RJENPLO 2,

Sample size

Averags
Variance

standaxd davistion

Standard erxor

100

-0.0248133

1

«26748

1.12582
0.112582
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TABLA 15.2. FAC RESIDUALES AR(2). EJEMPLO 2.

Lag Estimate Stnd.Error Lag Estimate Stad.Brror
b <.02642 «10000 2 -.03902 10007
3 -.14119 +10022 4 -.06577 -10219%
5 -.10055 +10261 6 .11135 +10359
7 ~.01793 10478 8 -.00918 +10482
9 -.03712 .10482 10 ~»09569 -1049s

11 -.05854 .10582 12 .05052 «10618

13 -.07319 .10639 14 .08675 +10689

15 .02101 + 10759 16 04552 »10763

17 +07425 10782 18 .01258 .10833

19 -.03717 +10835 20 »00796 .10848

21 03397 .10848 22 -.13851 .10859

23 -.01655 .11034 24 ~.01763 +11037

FXQ.7.2.GRAFICA FAC RESIONUALES

B ARC2)
+F
0.6
g . o, 0eanl -
8 ° L)
I}
o
o
-08.8
bt ot
o 8 a0 is 20 2B
RETRASO
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MODELO ARMA(1,1) (1 - ¢B)2‘ = (1 - GB)B‘

Supuesto 1.- (“0.) tiene una distribucién normal, para toda t.
Sobre la grafica de los residuales Fig.8.2. se observa que el 95% de las
observaciones se encuentran dentro del intervale (~2.22,2.22).

Por 1o tanto no se rechaza el supuesto

Supuesto 2.- (a'.) tiene media cero
En la Tabla 17.2. se han obtenldo la medim y la desviacién estandar de

los reslduales. Dichos valores son:

a(8) = -0.03793
& = 111201
a

por lo tanto

v N-d-p n(&)

A
¢
a

= -0.3393

donde N =100, d =0y p =1
= -0.3393

por 1o que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 3.~ (a'_) tiene varianza constante

La Fig.8.2. muestra la grifica de los residuales contra el tiempo. Como
no presenta nxngu}m tendencia que Indique que la varlanza tenga
comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es

constante; por lo que no sc rechaza el supuesto.
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Supuesto. 4.~ Las variables aleatorlas {a} son mutuamente lndependlentes .
El estadlstico de LJung-Box esta dado por
Q= (99)(101)(0,087263)
75
= 12.96708 iy
Ahora blén, ya que los valores porcentuales de xous(za) = 35.17vyfalu

valor obtenldo para Q es menor, entonces no se rechaza el supuesto.: i

Supuesto 5.- No existen observaciones aberrantes.
Se tlene por sospechosa la observacién 12; pero como se vié en los
modelos anterioriores, el dato es producto de la serie misma.

Por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonioso.

Para este modelo se obtienen los intervaleos de confianza

para ¢ (0.2669,0.8561)
para 0 (0.6685, 1.0391)

y como estos lintervalos no contienen al valor cero, se acepta el

supuesto.

Supuesto 7.- El modelo es admlsible

El modelo no es admisible, pués el intervalo de confianza para @ contiene
el valor unc. Esto indicaria que hay que apllicar una diferencia a la
serie; pero, como ya vimos, aplicar una diferencia a la serie no es

factible, por lo que el modelo propuesto no es adecuado,
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Supuesto 8.- El modelo es estable.
Calcular las correlaciones entre parejas de parémetros.

La covarianza para este modelo esta dada por

(0.6847)(0.2710) (0. 5205)
{8.5439)

Covig.0) =

= 0.0113

por lo tanto

0.0113

¥ (0.00859) (0.0217)

= 0.8278

eorr =

Notemos que la correlaclén es alta, esto indica que se tendria que
eliminar alguno de los parametros; pero, si eliminamos el parametro ¢ se

tendria que pensar en un modelo MA(1) que no es adecuado.
S1 se elimina el parédmetro 6 se tendria un modelo AR(1); pero la grafica
de las nautocorrelaclones parclales jndica un moedelo AR(2); pero este

modelo tampoco es adecuado ya que viola el supuesto de parsimonia.

Por lo que se tiene que aceptar la correlacion alta y el modelo adecuado

es entonces:

HA(2) 2, = (1 - 0.25B - '2982)"".
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E TABLA 16.1. RESIDUALEZS DEL MODELO ARKA(1,1). EJEXPLO 1.

(1) o.
(12) =3.33¢3
(13) o0.0179
(16) 0.3727
(13) ~1.2132
(1) O.¢827
~(17) -0.4793
(18) -0.0843

(13) 0.4307

(36) ©.4330

(373
(38)
{39)
140)
{e1)
{42)
(43)
(s4)
(43}
48)
(7
(48)
(49)
(30}
{31)
32)
{33
(5¢)

1.9383
0.5201
0.2268
0.8703
=1.254
©.7850
©.2935
-0.1063
0.0866
-0.2019
~1.2017
0.911%
-0,7195
~0.6157
2.1148
0.1393
~1.0265
0.8131

{5%)
{56)
573
3
(59)
($0)
(s1)
(62)
(63)
(64)
(5)

1.4938
-0,5257
1.245¢
0,567¢
-1.3514
«1.6820
0.4278
1,1802
0.1386
-1,4595
0.9713
-0.616%
0,2888
0.5577
2.3142

- 1.812¢

1,636
-0.48a3

(1)
(74
(7%)
76)
an
an
(34]
{80}
(81)
(83)
183
(38
(83)
(86)

1

31
(32)
(9
(24)
(#3)
(96)
7}
(20)
()
(100)

-3.430%
-0.9397
0.188¢
1.2752
1.0349
-6.3676
-1.3708
-1.1481
0.6218
~0.1332

0.4

KRESIDUALES

~1.8

-2.6

~3.8

FI1Q.0.2.
MODELD ARMACL, 1),

GRAFICA DE LOS RESIDUALES
EJEMPLD 2

3 20

48

60

TIEMPO

TABLA 17.2. ESTADISTICAS DE LOS RESIDUALES PARAR ARMA(1l,1). BJEKPLO 2.

Sample size
Avarage
Variance

- Standard deviation

8tandard error,

100

-0.0379374
1.23746
1.11241
0.111242
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TABLA 18,2, FAC RESIDUALES ARMA (1,1). EJEXKPLO 2.

Tag Estimate Stnd.Brror Lag Estimate 8tnd.Error
1 .03804 +10000 2 -.10830 .10014
3 .04288 .10131 4 . .02806 10149
5 ~.05844 10157 6 +12087 .10190
T 00787 +10333 8 -.00%03 +10333
9 ~.01450 «10334 10 -.09727 - 10336

13 -.03438 +10427 12 05605 10439

13 -,06923 »10469 14 .06304 10514

15 .01880 »10552 16 .02296 +10555

17 07416 «10560 18 .00006 10612

19 -.06726 +10612 20 01447 +10655

21 .02869 210657 22 -.36004 »10665

23 ~-.04414 10902 24 -.00234 «10920

FIO.8.2 GRAFICA FAC RESIDUALES

ARMACL, 1)
1
8.6
E 0 0, 0hial_ la
8 °r oy 0 uﬂ
f
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CAPITULO 2
PRONOSTICO DE PRECIPITACION PLUVIAL
POR MEDIO DE ISOYETAS PARA EL ESTADO
DE JALISCO.

EJEMPLOS 3 Y 4.
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México esta dividido, meteroldgicamente, en zonas donde, en un tilempo
determinado, se ha precipitado, en promedlo, lgual cantidad de 1luvia.
Dichas zonas reciben el nombre de ISOYETAS. De ahi que exista la lsoyeta
de 200 mm, la de 500 mm, etc.

En el caso concreto de Jalisco, se ldentiflcan 8 isoyetas

correspondlentes a las preclpitaclones que se enlistan a <:ontlnum:1(>nl H

Isoyeta 400-500 sm
S00-600 mnm
600-700 mm.
Isoyeta 700-800 mm.

0
Isoyeta 1
2
3 .
Isoyeta 4 800-1000 am.
5
]
7

Isoyetn

Isoyeta 1000-1200 mm.
1200-1500 mm,

1500-2000 mm

Isoyeta

Isoyeta

Ahora blén, en estas zonas la Secreteraria de Agricultura y Recursos
Hidréulicos (SARH), 1la Comisién Fderal de Electricidad (CFE), el Serviclo
Meterolégico Nacional (SMN) y algunas otras d las (guber ales

y particulares ), tlenen colocadas estaciones que miden, entre otras
cosas, la precipitacién pluvial. Esta informacién es capturada diaramente
y ponderada mensualmente.

Con base en dicha informaclén, se han construldo e identificado madelos
de series de tiempo con el propésitc fundamental de proporcionar
prondéstlcos a largo plazo (2 afios) para cada una de las lsoyetas que
atraviesan el estado. Al final se proporclona, tamblén, el pronéstico
global,

1

La numeracion o mla.
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Las serles de tiempo se generaron de la siguiente manera:

1) Se identifican las estaclones diseminadas en una isoycta.

Por eJjemplo, el caso de la isoyeta O solo presenta una sola estaclén
(Presa Duquesa}.

11) La informacién con la gque se cuenta es bastante extensa y corresponde
al periodo que abarca desde Enero de 1937 hasta Diclembre de 1989. (53
afios, 12 observaclones por afio; en total, 636 observaclones mensuales).
Con estos datos se procedié de la sigulente forma:

Se sumaron las observaclones de cada estacién correspondientes a Enero de
1937 y se dividié el resultado entre el numero total de estaciones. Se
procedié de igual manera para las observaciones de Febrero de 1837; y asi
suceslvamente hasta Dicliembre de 1989.

Con estos dos puntos quedé generada la serie de tiempo (Z‘_).

En el caso particular de la isoyeta 0, la unica estaclén con la que se

cuenta generd a su serle de tiempo.
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2.1. EJEMPLO 3.
ISOYETA O.
PRECIPITACION
400 - 500 wm.
ESTACIONES
PRESA DUQUESA.



1.1. IDENTIFICACION
Suponga que los datos de la Tabla 1.3. son considerados una serlie de
tiempo (2..) vy procedamos a identificar el medelo ARIMA al que se ajusta.

1) Graflcar la serie (2‘) (F1g.1.3.)

Como se puede apreciar, la grifica no presenta ninguna tendencia
polinomial. Pero al graficar la funcién de autocorrelacidén Fig.2.3. se
observa uno de los efectos tipicos estaclonales en el cual, la serie en

cuestion, requiere un tratamiento especial.

En particular, el tipo de serles con las que se trabajard no requieren
que se estabilice la varianza, pués no presentan patrones de tendencia
polinomial. En cambio, si requieren que sc establlice el nivel aplicando
un numero apropiado de diferencias. Pero como en series estacionales se
han incluido nuevos parametros, se requlere decidir el grado de la
diferencia regular (d) tanto como la diferencla estaclional (D) para que
la serie sea aproximadamente estacionaria. Para esto es necesario
calcular los valores de las desviaclones estandar (S(d,D)}) para (2'_).
(2}, (V2} (V2), (WzZ) (W2 vy (¥v2), (v} (92} v Ia

serle serad estacionaria para el valor de S(d,D} que sea minimo.

En la Tabla 2.3. se pueden apreciar los cdlculos para las desviacliones
estandar respectivas y el valor minimo le proporciona la que corresponde
a la primera diferencia estaclonal y ninguna regular (V‘aZ‘, DIF 01).Por
lo tanto, la nueva serle con la que se identificard el modelo es (vlzzt).

ii) Obtenlda la serle estaclonaria (\7122'_) (Tabla3d.3.)}, se procede a
fdentificar cl modelo multiplicatlivo al que se ajusta.

Los modelos multiplicatives son, relatlvamente, mas complicados de

identiflcar, pero en términos generales esta etapa se lleva a cabo de la

siguliente manera:
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Los érdenes estaclonales (P, D, Q) se ldentiflcan de la misma forma que
los érdenes regulares (p, d, q); es decir, la FAC de un modelo estacional
tiene comportamientos similares a la FAC de un proceso regular, pero
tenlendo en cuenta la estaclonallidad E.

Asimismo, la ldentiflcacién de los érdenes regulares se lleva a cabo de
la misma forma, teniendo en cuenta el comportamiento de las
autocorrelaciones anteriores, asi como las posteriores al primer retraso.
Sin embargo, esto no es suflciente y se recomienda comparar los modelos
teéricos dados en Guerrero (1883).

Para reforzar un poco la idea anterlor, si analizamos la FAC muestral
(Fig.4.3.) de 1la serie (V‘zzt) en estudio, se observa que 1la
autocorrelacion correspondliente al retraso 12 es significativamente mayor
que cero, que indica la memorla del proceso asocliada con el parametro MA;
ademés, las autocorrelaclones menores al retraso 12 tienen un
comportamlento parecido & un modelo autorregresivo regular de orden 1.
Nétese que 1a autocorrelaclén 35 tamblén sobrepasa la banda de conflanza,
pero antes de ldentificar algin modelo en que se incluya este parametro,
se debe anallzar sl hubo alguna perturbacién climatolégica que explique
este comportamiento. SI es asi, no se debe tomar en cuenta 1ia
autocorrelaclén; y si no es asi se deben inclulr otros pardmetros para
que el modelo sea adecuado. Este dato, en particular (el correspondiente
al mes de Junio de 1886) al parecer estuvo influenciado por el fendmeno
conocldo por "El nific"; que se presenta, generalmente, cada cinco afios;
aunque el periodo cambla aleatoriamemte.

Se postularia, entonces, un modelo ARIMA(1,0,0)x(0,1,1).
(1 - ¢8IV, = {1 - 0B)(1 - 88'%)a ).

Sin embargo, como todas las autocorrelaciones anteriores al primer

retraso se encuentran dentro de las bandas de confianza se pueden
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considerar slgnificativamente cero. Por lo tanto, un modelo tentativo
seria un ARIMA(D.I.I)H.

Por otro lado , s} comparamos las FAC teérlcas, dadas en Guerrero (1983),
se encuentra que la FAC obtenida en la serle en estudlo es simllar a la

que corresponde a un modelo ARIMA(1,0,1)x{0,1,1).

Entonces se postulan como poslibles modelos un ARIMA(1,0,0)x(0,1,1), un
ARIKA(O.l,l)lz vy un ARIMA(1,0,1)x(0,1,1).
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TABLA 1.3, OBSERVACIONES ISOYETA O

FEB L ABR WAY S Jue AGQ SEP ocT L) olc

PSS 444444

woleocosssos

o

8888888888888

2.00 6,70 11,40 6.30  77.00 125.70 141.50 B3.40 46,70 480 43.30 1937

870 - 9.80 10.20 79.50 62,30 96,10 110.80 71.90 17.20 16.10  0.40

0.00 0,00 0.00 6.50 S57.70 96,10 99.00 75,30 40.00 0.30 1.70

10.70 13,30 92,10 18.60 74.20 £4,70 148.10 48.00 B8.40 42,30 [

43,20 26.40 25.30 7.20 135.60 122.30 108.40 71.80 104.30 13.40 9.

14.30 7.70  17.10 26,40 90.30 92.20 119.20 33.50 93.40 11.40 L
3
0.
)

0.00 0.00 0.00 0.00 194,40 80.50 95.00 113,60 31.80 420 %
26.60 5.80 0.00 9.90  55.80 112.30 96,10 125,20 22.80 18.30

0.00 3.70  30.80 9.60 34,60 158,00 133.40 42,30 14,30 0.00 of
8.90 0.00 8.10  31.90 90.10 28.30 84,00 107.10 20,30 36.20 12.40
0.00 0.00 54,60 66,00 44.50 15,70 100,70 94.30 31.90 6.70  15.70
6.10 9.30 9.20  19.10 124.90 75.30 61.90 38,40 18.40 3.00 2.50
0.00 0.00 0.00 13.80 119.80 116.80 34.00 85.60 4.10 0.00 ¢.00
0.00 0.00 2,10 20.50 127.80 155.10 72,00 59.50 0.00 0.00 0.00
0,00 11.00 0.00  17.30  49.90 125.30 108.00 106.00 41.40 0.00 0.00
0.00 0.00  &4.00 15.80 88,60 $4.30 120,10 117.60 1,00 25,50 0.00
3.80 2.50 0.00 0.00 65.10 70.50 115,80 37.10 350,20 23.50 56.30
0.7 0.00 0.00 22.70 44.20 124.80 63.70 82.00 18.70 0.00 0.00
0.00 0.00 0.00 8.30 35,30 134.80 139.80 115,30 78.70 0.00 0.00
22.00 0.00 0.00 92.40 79.10 132,20 57.20 5.60 24,70 1.60 0.00
1.50 0.00 0.00 0.00 21.50 25,50 72.00 127.60 63,20 0.00 0.00
5.10 3.7 0.00 13,80 165.10 188,30 7B.70 92.60 108,90 69,20 47.70
10.90 0,00 B1.10 17.00 206.10 62.70 B9.00 89.00 95.00 0.00 1.00
0.00 0.00 8.00 9.50 .50 41.60 112.90 83.70 36,30 17.00 23.00
0.00 0.00 7.00 9.00 64.00 37.00 43.00 41,00 50,00 20.00 1.00
8.00 0.00 38.00 1.00 105.50 38.00 43.00 98.00 35.00 0.00 4.00
9.00 4.00 9.0¢ 12,10 80.20 165,30 130.50 97.20 28.60 2.80 58.80

2.40 1.10 1,70 31.00 39.90 '81.50 83,20 125.50 14.10 3.20 1180
28.00 9.50 17.60 26.00 103.50 &7.60 109.90 137.80 53.90 0.00 17.50
69.00 28.20 51.00 24.10 74.00 103.40 233.90 13.70 33.00 0.00 5.00
22.20 32,70 15.50 32,80 83.30 43.70 207.80 196.80 59.60 3.40 0.00
20,40 65,80 21.80 16,40 52.20 114.20 54,30 69.50 28.80 4.00 9.50

0.00 0.00 0.00 19.00 72.10 81.50 20.80 55.00 37.00 a.00 6.00
52.00 0.00 0.00 4.00 142.00 91.00 131.00 137.00 0.00 19.00 .00

a.00 C.00 0.00  40.70 292.20 32,30 138.00 149.90 65.60 156.50 0.00

0.00 1.60 12,60 130.60 96.50 78.90 16.30 104.20 31.00 8.00 0.00
14.00 ©.00 0.00 17,00 131.00 231.00 308,30 &4.00 73,60 2.00 0.00

2.00 9.80 2.20 B8.60 14,80 84,80 135.30 &67.20 T.60 3.80  15.20

0.00 0.00 0.00 15,40 113.40 141.80 184.10 9.60 3.00 0.00 18.10

0.00 6.50 9.30  55.70 48,00 331.20 55.20 149.00 81,30 65.00 %.00

0.00 0.00 10.50 9.00  99.50 5B.40 140.70 94.40 26,00 4.50 0.00

7.40 0.00 0.00 35.00 19,00 756.80 172.70 84,20 37,50 12.50 0.00
11.80 0.00 0.00 15.00 39.80 122,80 103.60 72,20 0.00 0.00  42.10
28.60 0.00  28.70 16,40 36,90 49.40 109.50 26.80 28,00 22.50 23.50
34,70 5,50 58.30 18,30 43,70 113,70 38.60 54.50 6.70 0.00  7.00

0,00 0.00 20.50 17.30 8,00 96,00 26.30 37,40 39.00 32.00 29.20

0.00 0.00 0.00 54.50 37.50 126.70 111.50 60.80 13,640 12.40 0.00
15.80 0.00 0.00 24.00 B6.80 169.90 115.10 13.00 20,70 7.00  11.00

0.00 0.00  16.90  14.40 134,80 68.20 117.40 31.00 63.00 5.70  15.50

2.50 0.00 1.50 13,00 205,30 A3.10 13.80 60.50 55,80 2.70  34.90
17.50 10,70 9.00 37.00 53,10 77.30 97.50 65.30 0.00 1.30 15.20
10,00 21,50  5.00 30.40 82,20 123.80 180.60 66.00 16.60 2.00 37.60
19.60 0.00 3.50 23,90 24,00 48.20 102.70 4.00 8,00 18.50 50.00 1989
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TABLA 2.3. ISOYETAO DIF10 DIF20
Sample size 636 635 o 634
Averaga 41.3653 .. 0.0754331 0.0498423
variance 2514.18 2728.31 6850.86
Standard daeviation 50,1416 52,2322 82.7699
Standard error 1.98824 2.07281 3.28721
DIFOL DIFO02 DIF11
Sample size 624 612 622
Average =-0.392628 =-0.381373 =0.0269663
variance 2214.21 6546.52 4255.05
Standard deviation 47.0554 80.9105 65.2308
Standard error 1.88373 3.27062 2.61342
DIF12 DIF21 DIF22
Sample size 11 610
Average 0.0695581 0.029582 ~0.103115
variance 12679.3 12874.1 38624.4
Standard daviation 112.602 113.464 196.531
Standard error 4.5554 4.54949 7.95731
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TASLA 3.3. OBSERVACIONES PRIMERA DIFERENCIA ESTACICNAL ISOYETA O

29.20 6.70 3.10 -%.20 73.20 -14.70 -29.60 -30.70 -11.50 -29.50 11.30 -42.90
-23.30 -8,70 - -9.80 -10,20 -73,00 -4.60 0.00 -11.80 4.40 22,80 -15.80 1.30
13.10  10.70 13.30 12,10 12,10 16.30 -9.40 49.10 -28.30 -31.60 42,00 5.00
17.40 32,50 13,10 13,20 -11.40 61.40 35.40 -39,70 23,80 95.90 -28.90 2.80
-19.50 -28,90 -18.70 -B,20 19,20 -45.30 -30.10 10,80 -38.30 -10.90 -2.00 -4.70
-10.3¢ -14.30  -7.70 -17.10 -26.40 104,10 -11,70 -24.20 80.10 -61.80 -7.20 8.90
~6.60 26,60 5.80 0.00 9.90 -138.60 31.80 1.10 11,60 -8.80 14.10 -13.70
0.40 -26.60 -2.10 30.80 -0.30 -21.20 45.70 37.30 -82.90 -11,50 -18.30 1.80
57.10 8,90 -3.70 -22.70 22.30 55.50 <49.70 -49.40 64.80 .00 36.20 10.60
-2.00 -8.90 0.00 46.50 34,10 +45.60 -72.60 16.70 -12.80 11.60 -29.50 4.30
24,10 6.10 9.30 -45.40 -46.90 B80.4D 59.60 -38.80 -S5.90 -13.50 -3.70 -14.20
-81.70  +6.10 -P.30 -9.20 -5.30 -5.10 41,50 -27.90 47,20 -14,30 -3.00 -2.50
0.00 0.00 0,00 2,18 6.70 8.00 38.30 38.00 -26.10 -4.10 .00 0.00
0.00 0.00 1M.00 -2.10 ~77.90 -29.80 35.00 46.50 41,40 0.00 0.00
0.00 0.00 -11,00 4&.00 38,70 -71.00 12.10 11,60 -40.40 25.50 0.00
0.00 3.80 2,50 -44,00 -23,50 16,20 -4.30 -B80.50 49.20 -2.00 56.30
0.00 6.90 -2.50 0.00 +20.90  54.30 -52.10 44.90 -31.50 -23.50 -56.30
0.00 -10.70 0.00 0.00 -7.90 10,00 76,10 33.30 60.00 0.00 .00
0.00 22.00 0.00 0.00 42.80 -2.60 -82.60 109.70 -54.00 1.60 0.00
0.00 -20.50 0.00 0.00 -57.60 -105.70 14.80 122.00 38.50 -1.80 0.00
66,50 3.60 3.70 0.00 143.60 162.80 6,70 -35.00 45.70 &9.20 47.70
-86.00 5.80 -3.70 81.10 41.00 -125.60 10,30  -3.60 -13.90 -69.20 -456.70
4.50 -10.90 0.00 -73,10 -7.50 -196.60 -21.10 29.90 -5.30 -58.70 17.00 22.00
26.00 0,00 0.00 -1.00 .50 54,50 -4.60 -55.90 -42.70 13.70 3.0 -22.00
-18.00 8.00 0,00 31,00 -8.00 41.50 1.00 -20.00 57.00 -14.00 -20.00 3.00
-13.00 1.00 4,00 -29.00 11,10 -25.30 127.30 87.50 -0.80 -7.40 2.80 S54.80
37.00 -6.60 -2.90 -7.30 1B.90 -40,30 -B3.B0 -47.30 28.30 -14,50 0.40 -47.00
-18.40 25.60 B.40 15,90 -5.00 &3.60 6.10 26,70 12.30 39.80 -3.20 5.70
13,50 41,00 18.70 33.40 -1.90 -29.50 15.80 124.00 -124.10 -20.90 0.00 -12.50
47.30 -46.80 4.50 -35.50 8.70 9.30 -36.70 -26.10 1B83.10 25,60 340 -5.00
~77.90 6,20 33,10 6,30 -16.40 -31.10 45.50 -153.50 -127.30 -30.80 0.60 9.50
3.50 -28,40 -65.80 -21.80 2.60 19.90 -32,70 -33.50 -14.50 8.20 -4.,00 -3.50
*5.00 52.00 0.00 0.00 <15.00 69.90 $.50 110,20 82,00 -37.60 19.00 -6.00
18.00 -52.00 0.00 0,00 36.70 150.20 -58.70 7.00 12,90 65.60 -2.50 0.00
5.30 0.00 1.60 12,60 89.90 -195.7¢ 46.60 ~121.70 -45.70 -34.60 -B.50 0.00
+9.30 14,00 -1.60 -12.60 -113.60 34,50 152.10 292.00 -60.20 42.60 -6.00 0.00
+10.40 -12.00 9.80 2,20 -B8.40 -115,20 -146.20 -172.00 23.20 -66.00 1.80  15.20
22.70 -2.00 -9.80 -2.20 7.80 98.60 57.00 47,80 -57.40 -4.60 -3.80 2.90
«26.30 0.00 6,50 9.30 39,30 -65.40 -189.40 128.90 139.40 78,30 66.00 -14.10
2.00 0,00 -6.50 1.20 -46.70 51,50 272.80 85.50 -54.60 -55.30 -61.50 -4.00
-1.00 7.40 0.00 -10,50 27.00 -80.50 18.40 32,00 -10.20 11.50 8.00 0.00
-1.00 4.40 0.00 0.00 -21.00 20.80 46.00 -69.10 -12.00 -37.50 -12.50 42,10
63,70 16.80 0.00 28.70 1.40  -2.90 -73.40 5.90 -45.40 28,00 22.50 -18.60
~15.20 6.10 5.50 29.60 1.90 6.80 64,30 -70.90 27.70 38.70 -22.50 -16.50
~49.50 -34.70 -5.50 -37.80 -1.00 -35.70 -17.70 -12,30 -17.10 -27.70 32.00 22.20
37.90 0,00 0.00 -20,50 37.20 29.50 30.70 85.20 23.40 -25.40 -19.60 -29.20
-11.40 15,80 0.00 0.00 -30.50 49.30 43.20 3.60 -47.80 7.10  -5.40 11.00
-25.00 -15.80 0,00 16,90 48.00 -101.70 2.30 18,00 47,30 -1.30 4.50
-1.50 2.50 0,00 -15.40 70.50  14.90 -103.60 29.50 -12.40 -3.00 -0.40
0.00 15.00 10,70 7.50 +152.20 -5.80 #83.70 4.80 -55.60 -1.40 0.30
0.00 -7.50 10.80 -4.00 29.10 46,50 83,10 0.70 14.80 0.70  22.40
3.50 9.60 -21.50 -1.50 -58,20 -75.60 -77.90 -62.00 -3.80 15.50 12.40
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TABLA 4.3 ESTINACIONES PAC PRIMERA DIFERENCIA ESTACIONAL

Lag Estimate Stnd.Exror Lag Estimate Btnd.Error
1 .04032 04003 2 06046 .04010
3 ~.05345 .04024 4 06900 04038
5 05825 .04055 6 .01613 .04068
7 ~.00206 .04069 8 ~.03869 04069
9 .03858 .04075 10 ~-.04625 .04081

11 00514 .04089 12 -.46115 .04089

13 ~.03301 .04852 14 «.05252 .04855

15 .0789%91 .04864 16 -.0108s .040888

17 -.04989 .ndasas 18 ~.02087 .04893

19 -.0323¢ .04895 20 .03170 04898

21 =.03004 04901 22 .01626 .04904

23 -.06771 .04905 24 -.04364 .04920

25 .00512 04926 26 .03887 048926

27 -.07001 .049231 28 -.03016 .04947

29 .00647 +04950 30 ~.02333 .04950

33 .01619 -04952 32 ~.06776 .04953

a3 .00992 04968 32 ~.04960 .04968

35 .15081 04976 36 .03344 05049

37 -.01089 .05052 38 -.02542 .05053

39 .06354 .05055 40 01734 .05068

a1 +00085s 05069 a2 .01878 05069

a3 -.04606 .05070 aq .04347 .05076

4s -.01429 .05082 46 .03952 05083

a7 -.11944 .05088 48 ~.05492 .05133
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1.2, ESTINACION DE LOS PARAMETROS.
Se ha supuesto que ya se ha identificado el modelo y que de ser este

adecuado, lo Unico que resta es encontrar los mejores valores de los

pardmetros involucrados para que dicho modelo repr e apropiad te a

la serie que se ha considerado.

En  este eJemplo se identificaron como posibles modelos un
ARIMA(1,0,0)x{0,1,1,), un ARIMA(O,1, 1)12 ¥ un ARIMA(1,0,1)x(0,1,1).

es decir, modelos de la forma

ARIMA(1,0,0)x(0,1,1) (1-¢mwv, 2z = (1 - e8')a,
12
ARIMA(O,I.I)IZ V‘ZZ'. = (1 - 8B )B‘
ARIMA{1,0,1)x(0,1,1) (1 -¢B)Y 2z = (1 - em1 - e8'%)a,

En 1a Tabla 5.3. se presentan las estimaclones para los pardmetros ¢ y 8
del modelo ARIHA‘(I.0.0)x(O.l.l) (¢ = 0.0619, 8 = 0.9322),

Asimismo, en la Tabla 6.3. se presenta la estimacién del parametro 6 del
modelo ARIHA(O.I,I)‘Z (8 = 0,93108}.

Y cn la Tabla 7.3. se presentan las estimactones de los pardmetros ¢, 6 y
© del modelo ARIMA(1,0,1)x(0,1,1) (¢ = 0.06287, 6 = 0.00185, 8 = 0.93218)
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TABLA 5.3. ESTINACION DE LOS PARAMETROS PARA EL WODELO ARIMA (1,0,0)X(¢0,1,1)

PARAMETRO EBTINACION ERROR ESTANDAR
AR ( 1) +06194 - .04008
SHA( 12) +93220 .01485

TABLA 6.3. ESTIMACION DE 1OS PMROB DEL HODELO ARIMA(0,0,0)X(0,1,1)

PARAMETRO ESTIMACION ERROR BSTANDAR
BMA( 12) 93108 «01515

TABLN 7.3, BSTIHACION DE LOS PARAMETROS DEL HODELO ARIMA(1,0,1)X(0,1,1)

PARAMETRO ESTINACION ERROR ESTANDAR
AR (1) .06287 80266
MA (1) .00185 80350
SMA( 12) .93218 ,01488
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1.3, VERIFICACION

Con los parémetros ya estimados, hay que elegir aquél modelo que presente
menos fallas importantes. A continuaclén se presenta el andlisis de
reslduales para los modelos que se propusleron como posibles para la
Isoyeta O.

Para este fln obténgase los residuales del modelo, grafica de los
residuales, estadisticas, FAC y grafica de la FAC.

El andlisis de los residuales para serles estaclionales es, practicamente,
el mismo que para las serles regulares; solo hay que tomar en cuenta las
modificaclones pertinentes que supone la inclusién de los parametros y el

orden de las diferenclias estacionales.

MODELO ARIMA(1,0,0)x(0,1,1) (1 - ¢8IV, 2= (1 - e8'%)a,

Supuesto 1.- (at) tiene una distribucién normal.

Sobre la grafica de los reslduales FiIg.5.3 se observa que el 95% de las
observaclones estan dentro del intervalo (-70.618,70.518); Por lo que no
se rechaza el supuesto. (Ver la desviaclén estandar en la Tabla 9.3.)

Supuesto 2.- (a‘) tiene medla cero.
En la Tabla 9.3. se han obtenido la media y la desviaclén estandar de los

residuales. Dichos valores son:

n(d) = -1.5358 & = 35.309

por lo tanto, para series estaclonales

v N-d-p~(D+P)E n(8)
A
o
a
con N=636, d=0, p=1, D=1, P=0, E= 12
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se obtiene

623 (-1.53586)
= -1.08570
(35.308)

por lo que no se rechaza el supuesta.

Supuesto 3.- (BL) tiene varianza constante

La F1g.5.3. muestra la grafica de los residuales contra el tiempo. Como
no presenta ninguna tendencla que indique que la varlanza tenga
camportamientos crecientes o decrectientes, se concluye gque la vartanza es

constante; por lo que no se rechaza el supuesto,

Supuesto 4.- Las variables aleatorlas (a‘) son mutuamente independientes.

El estadistico de Ljung-Box para serles estaclonales se modifica en

Q = [N-d-p-(D+P)E}[N-d-p-(D+P)E+2]

por lo que el estadistico para esta serie es

_ _(623)(625)(0.026361)
T s8s

17.13549

Comparando este resultado con valores porcentuales de xz.os(zz) = 33,92
se acepta el supuesto.

Para. comparar la significancia Individual para las autocorrelaclones,
véase la Tabla 10.3.
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Supuesto 5.- No existen observaclones aberrantes
o = 35.308

3¢ = 105.91883

Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonioso
@ -2V 0rd, §+2/ @)

B -2/0ar(f) , 8+ 2/ 0r(8))

Hasta este momento se aprovechara que el paquete estadistico usado en
este trabajo también calcula el error estandar de los paréametros
v far(®) ]: el cual serd usado para calcular los intervalos de conflanza

de los parémetros estimados. En 1a F1g.5.3. s¢ han obtenido las
estlmaclones y sus respectivos errores

% = 0.05194 error estandar = 0.04008
8 = 0.93220 error estandar = 0,01485

de aqui{ se obtlenen los intervalos de confianza

8: (-0.0182, 0.14195)
6: (0.9025, 0.9519)

Como el intervalo de confianza para el parametro ¢ contiene el valor cero

cabe la posiblildad de estimar el parametro sin él; reduclendo la
identificacién a un modelo puramente estacional ARIMA(O.I,I)XZ.
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TABLA 8.3, RESIDUALES ARTKA(1,0,0}x¢0,1,1) ISOYETA O

29.20 4.89 2.68  -1.39  73.27 -19.23 -20.69 -28.87 -9.60 -28.79 13.13 -&3.60
6,58 -2.70  -6.76 -10.89 -4.06 -18.01 -26.46 -38.71 -3.82 -4.31  -4.97 -30.37
19.15 7.37 634 112 7.56  -1.04 -35.09 13.60 -34.90 -33.86 39.32 -33.37
34,96 38,30 16.99 3.4 -5.17 61,04 -0.91 -29.23  -6.27 62.B6  1.81 -26.51
12.90 8.01 1,07 5.48  14.89  10.51 -28,14 -14.58 -44.82 50.07 0.37 -29.29
2,02 -6.20 -7.81 -11.51 -11.46 115.53 -44.38 -37.07  39.82 -20.09 -3.03 -17.9%6
*5.27 21.23 -3.13 <109 -0.78 -33.52 0,99 -35.43  4B.85 -28.26 11,82 - 31,32
-3.67 -6.83 -3.37 2059 -2.9%% -50.56 46,09 1,44 -39.88 32,60 -6.57 -26.26
53,57 1.0 -7.39 3,27 20.97 6.98 -30.17 ~43.74 30.71 <25.49 29.52 -16.92
47,28 -9.71  -6.34 4345 50.77 -41.20 -97.90 -19.57 14,79 -11.37 -2.70  -8.90
67.91  ~4.45 3.01  -5.47 3,24 44.90 -36.64 -60.76 -39.71 20,64 -5.38 -22.27
17,51 5,19 -6.41 1373 171 37.08 7,66 -87.09 11,91 -36,46 -7.13 -23.07
«16.17 -4.83 -5.70 -10.70 4.97 42,15 L6946 -45.56 -17.35 -36.47  -6.39 -21.51
-15.07  -4.51 5.69 -12.75 1.57 -38.4% 16,92 -4.62 28,10 4.52 -8.52 -20,05
-14,05 -4.20 -5.70 32.7v -2.77 2.99 -57.62 1219  37.04 -36.90 20.06 -20.27
=13.10  -0.32 -3,0% -13.58 -15.65 -19.73 -34.06 6,06 -45.70 19,78 13,65 37.53
=15.70 6.7  -5.77 -12.5% B8.11 40,70 21,98 -49.82 5.52 15,84 -8.83 -19.86
11,15 -4.37 471 -11.66  -6.B4 -44.95 30,98 29.04 35,73 43,17 -11.94 -18.5%1
~10.39 17.93 -5.76 -10.87 77.72 2863 -55.37 -T3.14  -6.96 -6.19 -17.36
~9.69  -3.79  -4.10 -10.13 -19.95 -55.90 -B1.1} -30.20 52.90 2446 -9.75 -16.08
57.47 -4.05 -0.34 -9.68 -4.79 90.64 7B.30 -31.54 13.90 70,67 57.28 28.42
+15.38 &.11 +4.38 7231 -6.29 125.29 -55.15 -11.32 B.72 52,20 -%4.95 -15.92
-6.95 -5.48 -3.41  -5.69 -B.B4 -79.34 -60.34 20.65 0.98 9.7 6.70 6.1%
18.16  -6.72 3,18  -6.31 -B.68 -19.43 -6L.22 -36.36 -38.32 7.29 8.40 -16.49
0.29 2,85 -3.46  25.12 -1B,01 23,89 -41.44 -53.96 22,51 -10.73 -11.30 1.4
-12.9 4,46 0.72  -5.83  -3.89 -3.72 71.60 29.31 1477 -17.36 -7.28 k.25
21.57 -4, 73 -1.82 -12.56  15.72 -44.96 -14.56 1478 44.99 32,43 -5.49 -5.7B
4,82 22.33 5.0 3.68 8.67 22,02 -11.41  12.54 52.59 8.80 -10.78 0.5%
17.45  40.98 20.93 35.47 .42 -B.8S 6.99 134.71 -82.76 -5.01 -B.75 -12.02
64,34 7.1 26,91 -2.53 a7k 0.50 -28.76 101.63 107.57 10.59 -6.41 -16.42
~17.61  17.66 57.80 1.89  -3.05 -29.61 20,61 -61.58 -17.5% -13.04 -3.47 -5.84
+13,50 +12.16 -10.16 -35.96 1,10 -7.87 -1,72 -88.88 -28.75 -3.06 ~-7.74 -8.70
“17.37 40,98 -12.69 +14.88 -13.97 63.50 -B,55 26.76 4B.37 44,93 14.08 -15.29
2.18 -14.92  -B.61 -13.87 23.68 207.72 -75.97 35.58 S7.56 22.92 6.56 -14.09
7.33 -14,23  -6.43  -0.43 11119 -B.19 -12.10 9142 15.49 10,41 -0.26 -12.61
<247 1.31 -B.46  -12.90  -9.17 33,90 138.68 197.36 -63.84 36,63 -8.86 -11.39
-12.70 -10.1¢ 2,66 -10.43 -17.08 -B84.08 -9,72 21.03 -25.66 -33.29 -2.37 447
9.92 -12.85 -7.20 -11.32  -7.99 19.74 41,83 43.88 -B4.48 -32.07 -5.73 7.31
-17.25 -10.35  -0.21 -1.65 31.28 -49.43 232.44 -B1.09 68.63 39,77 55.81 -11.38
-13.19  -9.78 -6.70 0.06 -17.62 8.31 -59.3¢ 26.8% 4.08 -14.84 -6.05 -10.80
“13.05 1,65  -6.70 -10.46 11,23 -74.43 -31.90 55.85 -8.38 1,70 1.65 -10.56
“13.%6 2.92  -6.52 -9.73 -10.53 -47.28 14,98 -19.88 -15.53 -38.35 -8.64 33.03
48.82  15.58  -7.12  19.63 +10.20 -47.06 -59.26 -6.09 -60.24 -4.93 12.71 10.80
32.46  21.50  -1.51 47,55 -9.446 -37.19 B.64 82,42 -24.07 32.38 -13.05 -5.04
-18.22 -11.59 -4.76  6.87 -T.46 -T0.30 -7.44 -B8.04 -38.77  3.55 21.55 15.52
19.54 -13.15  -4.44 -14.10  31.52 -38.34 2194 1.23 -18.02 -23.54 2.06 -13.52
8.63 4.25  -5.12 -13.16  -1.92 15.45  60.60 2.07 -64.82 -11.B8 -3.91 -1.27
17,66 -10.29 -3.79 4,65 -9.69 62.87 -4B.18 10,53 -42,57 35.11 -7.88 3.40
“18.22 7,00 -3.69 -11.06 -11,48 129.32 -34.38 -94.7% -3.77 10,50 -9.58 2.7
“16.95  B.47 633 -3.48 12,83 -33.16 -28.42 -4.23 -3.90 38,65 -6.88 2.95
-15.82 040 1797 -7.9% 5.61 -1.38 18.20 76.28 -8.08 -19.28 -6.76 25.11
“12.63  9.75  -6.09 *1.18 -59.08 -55.05 -2.11 6471 -22.93 10.75 3479
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FIG.5.3. GHAFICA OF LO3 RESIDUALES
ARTIMACL, 0, 8IX(E,1,1). DIF(OL)
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‘TABLA 9.3. EKSTADISTICAS RESIDUALES ARIMA(1,0,0)X(0,0,1)

Sample size 624
Average -1.53586
Varianca 1246.72
_Btandard deviation 35.309
Standard error 1.41349
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TABLA 10.3 ESTIMACIONES FAC RESIDUALES ARIMA(1,0,0)X(0,3,1)

Lag BEstimate Stnd,Error lag Estimate Stnd,Brror
1 -.00342 .04003 2 02168 -04003
3 -.02303 «04005 4 +07351 .04007
5 .02993 .04029 6 -.01746 .04032
7 -.00898 04034 8 .00637 .04034
9 .01219 .04034 10 ~.05972 .04035

11 .03508 .03049 12 .04355 04054

13 .00057 04061 14 ~.01662 04061

1s .05570 «04062 16 .01016 .04074

17 -.02917 +04075 13 -.04063 .04078

19 ~.04702 .04085 20 .01708 «04093

21 ~.,03192 .040%85 22 -.03949 .04098

23 .01489 .081038 24 -.01B65 04105

25 .01982 .04107 26 05849 04108

27 -.01948 04122 28 ~.03037 04123

29 Q0309 .04127 30 ~.03638 04127

31 -.02446 04132 32 ~.04274 04134

33 ~-.01733 .04141 34 -.06834 04142

35 +111487 04160 36 ~.C0960 04208

37 .02080 .04208 38 04730 04210

39 03775 042158 40 ~.01799 .04224

a1 .00670 .04225 42 .01673 104225

43 -.04244 .04226 a 03060 .04233

45 -.03057 «04237 46 01045 04240

LY} -.08412 «04241 48 -.03564 04267

FIG.8.3. GRAFICA FAC RESIDUALES
ARIMACL, 0,0)X(0,1,1), DIMCOL)
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12
MODELO ARlHA(O.l.l)E V‘ZZ‘- (1 -e8 )‘t.

Supuesto 1.- (n‘) tiene una distribucién normal.

Sobre la gréifica de los residuales Fig.7.3 se observa que el 95% de las
observaciones estan dentro del intervalo (-70.74, 70.74); Por lo que no
se rechaza el supuesto. {Ver la desvlacién estandar en la Tabla 12.3)

Supuesto 2. - (ut) tiene media cero

n(&) = -1.62605

&, = 35.3728

por lo tanto,
v N-d-p-(D+P)E w(h)

A
u‘l
con N =636, d=0, p=0, D=1, P=0, E= 12

se obtiene

v s24 {-1.62608)

(35.3738)

= -1.14827

por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 3.~ (n'_) tiene varianza constante.

la Fig.7.3. muestra la grafica de los residuales contra el tiempo. Como
no presenta ninguna tendencia que indique que 1la varlanza tenga
comportamlentos creclentes o decreclentes, se concluye que la varianza es

constante; por lo que no se rechaza el supuesto.
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Supuesto 4.~ Las varisbles nleatorlas (nt) son mutuamente independientes.
El estadistico de LJung-Box para para cste modelo es

Q=
= 19.46283

(624) (626) (0.029895)
600

Comparando este resultado con valores porcentuales de ;z:: 05(24) = " 36.41

Para determinar la significacién estadistica !ndivlduai' d'ew iaé :
autocorrelaclones residuales se emplea o

A . 1
farir ()1 2 R (OFIET

A 1
Qar[rk(a)) il T G D E T
= 0.001605

v far(r (8] = 0.0400
2 v fartr, (8)) = 0.0801

y. como ninguna autocorrelacién anterlor al retraso estaclonal es mayor
que 0.0801 se concluye que son slignificativamente cero. Se acepta el
supuesto.

Supuesto 5.- No existen observacliones aberrantes.
& =35.3728

3%, = 106.1184

Supuesto 6.~ E! modelo conslderado es parsimonioso.

Los intervalos de conflanza son:
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En la Fig.B.3 se ha obtenido la estimaclon del parametro y su respectivo
error.

@ = 0.93108 error estandar = 0.01515
de aqui se obtiene el Intervalo de confianza

8: (0.9007, 0.95138)

Como el intervalo de confianza no contlene el valor cero, se acepta el
supuesto.

Supuesto 7.~ El modelo es admisible
La estimacion del parémetro se encuentra dentro de la regién admisible.

Por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 8.~ El modelo es estable

Calcular las correlaciones entre los paréametros.

En este modelo, por tener un sélo pardmetro, no se necesita del calculo
de correlaciones.
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TASLA 11.3.

RESIDUALES ARIMA(0,0,032(0,1,1)

1SOYETA O

29.20
3.89
16,72
32.97
1,19
0.12
-b.48
=5.64
51.85
46,28
67.19
-19.1%
-17.82
-16,59
-15.45
~14.39
«13.39
“12,47
=116
-10.81
56.43
~13.46
-8.03
18,52
-0.75
-13.70
24,24
47
17.39
63.49
-18.79
-13.99
-18.03
1.21
6,43
=3.31
~13.48
10,14
-16.85
=13.69
-13.75
-13.80
50,85
33,14
-18.64
20.54
1.1
-17.80
-18,08
<16.83
=15.67
-1.09

6.70
~2,h6
8.41
40,33

3.0
~6.91
6.08
19.49
<0.55
8.2
-1.85
-3.82
=7.26
676
3.0
-6.50
-6.05
5.36
+6.00
-3.09
-5.38
=5.01
4,65
~4.36
“0.34
~4.02
-3.7%
~3.48
-3.24
0.98
-1.99
6.55
24,80
27.5¢
58.79
-11.06
-10.30
-9.59
-7.33
-8.4k2
1.96
~7.98
~0.93
-7.36
~6.86
-6.38
~5.94
<0.03
-5.53
*5.15
~4.80
b7
<416
6.83
17.16
-5.52

-1.20
<1132
1.56
14,85
S.44
-12,03
-11.20
20.37
3.7
43.02
-5.34
167
-11.10
-12.43
32.42
-13.8%
-12.86
=11.97
<1115
-10.38
-9.66
72.10
-5.97
-6.55
24,90
-5.82
-12.72
4,06
37.18
-0.88
5.48
-16.70
-15.55
-14.48
-0.88
-13.42
-10.29
-11.78
-1.67
-0.36
-10.83
+10.09
19.3%
&7.58
6.50
=145
-13.,45
4,37
-14.33
«3.05
-6.84
-7.88

73.20
4,84
7.59
-4.33
15,15
~12.28
~1.53
-1.73
20.69
53.36
2.79
-2.70
4.18
0.69
-0.85
-16.60
7.25
~7.65
76.98
-20.73
-5.50
-1.92
-9.29
-9.15
<16.52
-4.28
14.91
B.89
6.38
14,63
-2.1?
0.62
-14.98
22.75
11.08
-10.17
-17.87
-8.84
31.07
-17.77
10.45
-1.27
-9.09
-6.56
-7.11
30.58
-2.03
-9.49
“12.24
12.61
5.4
-1.72

“1%.70 -29.60
-18.29 -27.56
*0.53 -35.06
60,9 2.98
M4t -27.35
e 72 -37.16
-31.78  -2.80
<50.79  43.09

8.21 -29.58
+37.96 -100.14
45.06 -33.64

36,85 10.18
42,31 47.78
-38.50 14.68

2.85 -57.33

+20.84 -37.18

~40.31  19.69
-45.43  23.33

0.50 23.78
-57.13 -Bk.56
90.40 84,07

125,17 -47.33
-80.05 -65.17

*20.04 -65.27
22.84 -59.78
“4.03  71.64
-44.05 -17.09
22,58 -9.82
~B.47 6.66

1.4% -28.50
-29.79 1367
-7.83 -15.04
62,61 -4.50

208.49 -62.89
158 -11.96
33.03 140.96

~85.,46 -14.95
19.04  43.08

~47.67 229.51

7.12 -59.11

-73.87 -36.63

~47.98  11.89

-47.58 -62.33

~37.50  6.27

-70.6% -11.86

-36.25  19.65
15.55  41.50
62.4B -4k .44

128,67 -26.48

-32,39 -30.45
=1.06 18,15

<59.19 -58.70

-30.70
+40.38
11.50
-28.99
“16,19
-39.28
&7
ho27
<45.62
-25.59
~62,63
~B6.21
“42.27
-3.36
8.97
4.06
~4B.32
31.1%
-53.64
~35.14
+26.02
-13.92
16.93
<40.13
-57.37
34.09
-15.56
12.2%
135.37
99.94
60,45
-89.78
26,60
31.77
-92.12
206.23
20.02
86,44
~67.04
23.08
5$3.49
-19.30
-12.07
-82.14
-88.77
2.54
5.97
7.86
~96.28
-5.95
77.56
-5.68

-11.50
6.3
-34.17
-8.02
~65.76
37.49
£6.50
<3080
27.93
13.20
-43.61
6.80
-19.95
27.92
37.60
“45.49
2.56
35.68
-76.49
50.78
12.28
7.03
1.99
-40.84
18.97
16,86
44.00
53.27
~74.50
13.73
+21.41
~36.43
49.94
59.40
9.61
-51,26
-26,52
-80.43
64,51
5.46
*5.11
<16.76
-61.00
-29.10
~44.19
-17.15
-64.33
-41,89
~9.50
-4.0%
=3.07
~64.86

-29.50
-4.67
-35.94
62,43
47.23
-17.83
*25.40
-35.15
-2
~10.49
-2%.27
+35.96
-37.58
6,41
34,44
17.34
-15.54
45,53
-11.61
27.69
71.48
52.65
-9.67
4.69
-9.63
-16.37
-29.74
120
-9.62
17.64
-16.38
*5.18
-41.83
26.65
-9.78
33.49
-34.82
-37.02
43,83
~14.49
“1.99
-39.35
-B.64
30.66
0.B4
-24.61
-15.82
32.57
17.93
-38.91
~19.43
-26.89

1.49

-42,90
-38.64
-30.98
-26.04
-28.95
-18.05
-30.51
-26.6%
=147
-B.90
-22.48
-23.43
-21.82
-20.32
-18.91
38.69
-20,28
-18.88
-17.58
-16.37
32,46
-16,48
6.66
-15.,80
-1.n
43,90
-6.13
-0,01
-12.51
“16.6h
6,00
-9.08
=146.46
-13.48
-12.53
~11.67
4,33
6.94
-7.64
-1
-10.35
32,46
11.63
-5.67
16.92
~13.45
-1.52
3.08
2.27
2.4
4,45
535
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RESIOUALES

£I0,7.3. GRAFICA RESIDUALES
ARIMACO, S, 03X(0,1, 1)
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TABLA 12.3. ESTADISTICAS RESIDUALES ARIMA (0,0,0)X(0,1,1)

Sample size 624
Avarage ~-1,62605
Variance 1251,23
Standard deviation 35.3728
standaxd error 1.41603
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TABLA 13.3. ESTIMACIONES PAC RESIDUALES ARIMA(O,0,0)X(0,1,1)

Lag Estimate Stnd.Brrox Lag Estimate Btnd.Error
by 05962 .04003 2 .02423 « 04017
3 . =.01668 -04020 4 .07411 .04021
-1 .03348 .04043 6 -.01542 -04047
7 -.00925 .04a04ds 8 00616 04048
9 .,00910 .04049 10 ~.05660 .04a049

P18 .03400 04062 12 04452 04066

13 00238 04074 14 -.01286 .08074

15 05540 .0407s 16 .01148 04087

17 -.,03123 .04087 18 -.0450% .04091

19 -.04870 .04099 20 01172 .04108

21 -.0333%9 .04109 22 -.04060 04113

23 .0x113 .04119 24 =-.01740 04120

2s .02214 .04121 26 .05848 04123

27, -.01753 04136 28 ~.03186 .04138

29 -.00733 .04141 30 -.03807 -04142

31 ~.02930 «04147 32 ~.04595 .04151

33 -.02382 .04159 33 -.06276 .04161

as +10665 04176 36 -.00233 04219

37 02360 04219 as 05100 .04222

39 03975 Q4231 40 -.01514 «04237

41 00696 .04238 a2 .014%4 .04238

43 -.03993 .04239 44 .02608 +04245

as -.02841 .04248 46 .00340 «04251

a7 ~-,08580 04251 48 -.03858 .04279

FIG.8.3. GRAPICA FAC RESIDUALES
. ARIMACG,8,0)X(0,1,1)
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HODELO ARIMA(1,0,1)x(0,1,1) (1 - ¢B)V’ZZ‘- (1.- eB}(1 - BB‘z)at

Supuesto 1.- (a‘) tiene una distribucién normal.

Sobre la grafica de los reslduales Fig.9.3 se observa que el.95% de las
observacliones estin dentro del intervale (-70.61, 70.61); Por lo que no
se rechaza el supuesto.

Supuesto 2.- (at) tiene media cero

a(f) = -1.537

& = 35.3088

por lo tanto,

V N-d-p-(+PIE  m(d)

A
c

a
con N =636, d=0, p=1, D=1, P=0, E= 12

se obtiene

623 (-1.537)
= -1.0865
(35.3088)

por lo que no se rechaza el supuesto.

Supuesto 3.- (at) tiene varlanza constante.

La Fig.9.3 muestra la grafica de los residuales contra el tlempo. Como no
presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga
comportamientos creclentes o decreclientes, se concluye que la varianza es

constante; por lo que no se rechaza el supuesto.

138



Supuesto 4.~ Las variables aleatorlas (n‘_) son mutuamente 1ndependlentes.
El estadistico de Ljung-Box para este modelo es '
Q= (623) (625) (0. 026205)
599
= 17.03

Comparando este resultado con valores porcentuales de z: Ds(22) = 33.82,

por lo que se acepta el supuesto.

Supuesto 5.- No existen observaclones aberrantes.
& = 35.3088

A
3G = 105.9264

Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonloso.
Los Intervalos de conflanza

3. (-1.5424, 1.6681)

8: (-1.6051, 1.6088)

8: (0.5024, 0.96184)
Como los intervalos de conflanza para los paradmetros ¢ y 6 contlenen,
ambos el valor cero cabe la posibilidad de estimar el parametro sin

ellos; reduciendo la 1identificacién al modelo puramente estaclional

anterlor; que, como se habia probado, satisface todos los supuestos.

Por lo tanto, el modelo aproplado para esta serie es

. 12
A.RIHA(U.!.’.)IZ V‘zz'_ = (1 - 0.93B )a‘
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TABLA 14,3, RESIOUALES ARIKA(Y,0,1)x(0,1,1)

29.20
"6.54
19.12
34,91
12.87
1.9%9
21.23
-6.83
-0.96
-9.67
4,39
-5.20
-4.85
-4.52
4,29,
-0.13
6.78 .
-4.38
17.92
-3.80
-4.00
6.10
-3.41
-3.18
345
0.7
-1.83
5.1%
20,98
-2.51
-29.62
-7.86
a3.48
-75.78
-91.43
36.56
-33.32
-32.15
55.84
-6.06
1.65
-8.67
2.7
-13.02
21.56
2.04
-3.92
-7.85
2.7
2.95
25.11
34,80

492
“2.69
7.39
38.33
8.02

4,72
*5.7%
~4.10
<0.35
<437
-5.70
~6.31
2%.12
~5.83
-12,56
3.68
35.68
14,73
20.59
-u.n
~8.49
35.50
15.4)
~8.83
-2.40
-5.73
-11.33
+10.80
~10.56
33.03
10.81
*5.05
15.54
-13.52
-1.27
3.39
<16,95
-15.82
-12.61
0.00

2.69
~6.76
6.34
17.03
-1.06
-7.82
-11.09
20.59
-3.28
4344
-5.47
-13.73
-10.70
-12.75
32.79
-13.59
-12.51
-11.66
-10.88
-10.14
-9.68
2.3
-8.84
+B.68
-17.99
-3.%0
5.7
B8.68
4.15
0.52
-61.56
-88.89
26.75
57.59
-10.39
-11.39
4.48
7.3
-13.20
-13.06
-13.17
48.85
32.47
-18.22
19.56
8.61
-17.64
-18.22
B.46
0.38
9.74
0.00

-1.39
~10.90
1.13
13.45
5.48
-11.52
-0.79
-2.92
20.97
50.81
3.23
-1.73
4.96
1.55
-2.7
-15.67
8.10
-6.85
wnn
~19.96
-6.80
«6.23
-79.35
-19.43
23.87
3,72
-446.92
22.03
-8.86
-28.76
“17.57
-28.83
4B.40
22.97
-0.2%
-12.71
9.92
-17.23
-9.79
~1.86
2.9t
15.62
21,53
-11.61
-13.14
4.25
+10.31
-7.02
6.34
177
-6.08
0.00

.27
~4 .07

7.56
-5.16
14.90
=11.47
-31,52
-50,57

T.00
-41.16
464,90
37.08
42.16
-38.41

2.98
-19.75
-40.70
~44.96
-4.26
-55.91
90.64
~55.04
-60.41
~64.23
-61.41
71.40
~14.60
-11.39

6.98
90,68
-13.05
-3.08
~44.89

6.58
-12.6%
-10.15
-12.85
-10.37
-6.70
-6.70
-6.51
-7.1
=1.49
~4.77
k.45
-5.11
-3.80
-3.69
=3.47
~7.89
-7.55

0.00

-19.17
-18,01
-1.03
61.13
10.52
-44.28
=1.02
46,05
~30.17
“97.94
-36,60
7.69
44,98
16.89
-57.62
+36.08
21,96
30.94
23.62
-81.16
78.38
-11.37
20.6
~36.42
-54.01
29.39
-14.79
12,53
-82.63
-6.40
-3.48
-T.74
14,03
-14.09
-2.48
2.65
-7.21
-0.22
0.06
=10.45
974
19.62
47,55
6.87
-15.10
-13.14
4.65
-11.07
12.83
5.80
-1.18
0.00

-28.n
-26,48
-35.09
-0.85
-20.13
-37.12
-35.42

1.49
~43.76
~19.66
~80.77
-87.08
-45.51
~4.60
12,14

6.03
-49.79
29.08
-55.34
-30.27
-31.47

8.1

1.00
-38.35
22.47
%. v
44,98
52.60
-5.09
-16.42
-5.84
-8.70
-15.27

7.3

1.3
-10.43
-11.32
-1.65
-17.62
11.22
-10.54
-10.18
~9.40
-7.45
31.50
-1.13
-9.69
~11.49
-33.12
-1.38
-59.08

0.00

-28,89
-38.73
13.57
-29.23
~14.61
39.79
43,62
~39.86
30,67
14.78
~39.76
11.83
-17.40
28.09
37.06
~45.70
5.40
335.76
-73.19
52.88
13.87
52.21
-9.71
7.26
«10.7
-17.35
-32.39
8.85
-8.75
“17.63
-13.51
=17.38
2.16
~14.23
-8.46
«12.09
-8.00
n.27
8.29
7662
-47.29
-47.07
-37.20
+70.31
-38,31
15.45
62.86
+34.26
-28.46
18.20
+55.08
0.00

~9.62
-3.05
~34.88
-6.30
~hk .63
-20.05
-28.20
-32.713
~25.48
~11,35
~20.67
-36.44
-36.48
4.55
-38.87
19.74
-15.83
43.20
-7.02
24,51
70.68
-14.90
6.69
8.4

21.90
60,61
~48.13
~94.75
“4.25
76.30
-2.16
0.00

-28,79
~4.31
-33.90
62.86
50.03
-3.05
n.v
-6.60
29.49
2.7
-5.40
717
~6.43
~8.52
20.02
13.67
-8.84
-11.91
-6.19
-9.74
57.34
=15.93
6.12
-16.48
-11.14
4426
-5.78
0.50
64,33
57.82
-10.17
-12.65
-8.62
~0.43
-9.18
-9.80
43.85
-80.87
26,75
55.83
-19.87
-8.14
~82.42
-88.04
1.5
2.12
10.48
-3.85
-3.09
-8.01
“6k.T0
0.00

13.10
~4.98
39.29
1.87
.41
~17.96
~31.30
-26.26
~16.09
-8.90
-22.27
-23.07
-21.51
-20.05
-20.25
37.54
-19.846
-18.52
-17.36
~16.09
28.47
~6.96
18.17
0.28
-12.92
21.61
4.61
17.45
7.7

-15.97
-14.89
-13.88
-8.10
33.89
21.03
63.91
68,54
AN
-8.32
-15.55
-60,25
-24.14
-38.85
-18.02
-64.82
~42,55
18,50
-38.66
-19.29
-22.99
0.00

-43.59
~38.37
-33.33
~26.5%
-29.29
-5.29
-3.70
53.55
47.28
67.90
-17.54
-16.19
-15.10
“14.07
-13.12
-15.67
-1.17
~10.41
-9.70
57.45
-15.38
“5.49
~6.70
2.85
445
&7
22.33
60.99
25.9%
-3.06

-13.98
23.86
-12.11
-63,67
-25.64
-BL .43
39.84
~34.84
1.7
-38.36
4,99
32.37
3.52
-23.56
~1t.9
35.07
=9.56
-6.92
-6.78
10.73
0.00
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RESIDUALES

F1Q,.9.3. GRAFICA RESIDUALES

ARIMACL, 8, 2IX(9,1,1)
ase
200
108 | | I. 1
o
~100 ; ; ;
o ELT 400 ase e90
TIEMPO

TABLA 15.3. ESTADISTICAS RESIDUALES ARIMA(1,0,1)X(0,1,1)

Sample size 624
Avsraga ~1.537
Variance 1246.72
Standard deviation 35.3088
Standard error 1.41348
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TABLA 16.3. ESTIMACIONES FAC RESIDUALES ARIMA(1,0,1)X(0,1,1)

Lag Bstimate Stod.Error Lag Estimate 8tnd.X¥rror
1 ~-.00248 .04003 2 02159 .04003
3 ~.02295 04008 4 «07351 .04007
5 .02998 .04029 6 -.01744 .04032
7 ~.00899 04034 [] .00638 .04034
9 01214 04034 10 -.05968 .040258

i1 03506 .08049 12 .04358 04054

13 «0005% .04061 14 -.01657 04061

15 205570 -04062 16 «01019 .04074

17 -.02920 04075 18 -.04070 .04078

19 ~.04704 .04085 20 «01701 .04093

21 =.03194 »02094 22 -.03950 .04096

23 2014868 .04108 24 -.01864 .0410S

25 .0198S 04107 26 05849 .04108

27 ~.01945 '.04122 28 -.03040 .04123

29 -.00314 .04227 30 ~.03640 .04127

31 -.02453 04132 32 -.04278 04138

33 -.01743 04141 34 -.06826 04142

35 .11140 <04160 36 -.00949 .04208

a7 .02082 .0a208 a8 04736 04210

39 .03777 .0a219 4o -.01796 .04224

41 .00670 04225 42 .01670 .04225

43 =.04240 .04226 44 «03053 .04233

45 ~,03052 04237 46 01035 .04240

47 -.08415 04241 a8 ~.03569 .08267

FIG.10.3, GRAFICA FAC RESIDUALES

ARIMACL, 8, 13X(8,1,1)
1
2.5
g
g ° Wle, CTUN B By o0y 'Il LI o
-a.8
-1
. 1 ze as a0 L1
RETRASO
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1.4 PRONOSTICO

A continuacién se presenta el pronéstico hecho para la ISOYErA 0, el ycu:nl
esta dado por : : . B b

donde W = de‘ y Q'_(h) = F th) es el pronéstico éptimo y E denota a la
t

. t
esperanza condicional, dada toda la informactén hasta el momento t.

Los prondsticos calculados son aquellos que muestran en

la primera
columna de la Tabla 17.3.

Las otras dos columnas proporclenan los
intervalos de confianza al 95% de confianza.

Veaso Box-Jenkins{1976).
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TABLA 17.3. PARA LA I 0.
( 1,1) 13.8263 ( 1,2) -55.7269 < 1,3) 83.3795
¢ 2,1)  11.1668 ( 2,2) -58.3067 ( 2,3) 80.7196
¢ 3,1) 5.18389 ( 3,2) -64.4093 ( 3,3) 74.6971
¢ 4,1I) 10.8234 ¢ 4,2) -58.7298 ( 4,3) 80.3766
( 5,1) 25.4975 ¢ S,2) -44.0557 ( 5,3) 95.0507
¢ 6,1) 79.1091 ( 6,2) 9.55588 ( 6,3) 148.662
< 7,1) 102.858 ¢ 7,2) 33.3051 ( 7,3) 173.411
( 8,1) 107.993 ¢ 8,2) 38.4395 ( 8,3) 177.546
( 9,1) 64.3895 ¢ 9,2) -5.16372 ( 9,3) 133.943
(10,1) 33.035 (10,2) -36.5182 (10,3) 102,588
(11,1) 10.0414 (11,2) -59.5317 (11,3) 79.5946
(12,1) 17.0878 (12,2) -52.4654 (12,3) 86.641
(13,1) 13.8263 €13,2) -55.8919 (13,3) 83.5484
(14,1) 11.1664 (16,2) -58.5517 (14,3) 80.8846
(15,1) 5.14389 (15,2) -64.5743 (15,3) 74.862
(26,1) 10.8234 (16,2) -58.8948 (16,3) 80.5415
(17,1) 25.4975 (17,2) -44.2206 (17,3) 95.3157
(18,1) 79.1091 (18,2)  9.3909 (16,3) 148.827
(19,1) 102.858 (19,2) 33.1401 (19,3) 172.576
(20,1) 107.993 (20,2) 38.2746 (20,3) 177.711
(21,1) 64.3895 (21,2) -5.3287 (21,3) 134.108
(22,1) 33.035 €22,2) -26.6832 (22,3) 102.753
(23,1) 10.0414 (23,2) -59.6767 (23,3) 79.7596
(24,1) 17.0878 (24,2) -52.6303 (24,3) 86.806
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2.2. EJEMPLO 4.
ISOYETA 1
PRECIPITACIOR
500 ~ 600 mu.
ESTACIONES
EHCARNACION DE DIAZ
HUEJUCAR

PASO DE CUARENTA
LAGOS DE HORENQ
QJUELOS

SAN BERNARDO
TOLIMAN



2.1. IDENTIFICACION

Se mencioné en la seccién 1 que la Identificacién de 1las series
estaclonales requieren de un tratamlento especial; por esto, la forma en
que se identlficaron los modeclos para la ISOYETA O son un tanto cuanto
confusos porque, en general, para este tlpo de series es bastante dificil
encontrar modelos teéricos adecuados pués, a estas alturas, se debe de
tener presente que una cosa son los modelos teéricos y otra son los datos
y observacliones reales. A manera de ejemplos, se pueden permitir clertas
libertades en el reconocimiento de los modelos, tratando de ajustarlos a
la teoria y a los modelos tedricos propuestos en diferentes lecturas.

Pero, en el caso de la identificaclén de los modelos para serles reales
estdn implicados Iimportantes Intereses econémlcos; es por eso que se
requiere formular varios modelos y elegir aquel que, a Julclo del que
reallza el trabajo, se crea mis conveniente para representar a la serie
en estudio. Es por demis indicar que formular los modelos no tlene la
mayor importancia si se cuenta con un paquete estadistico adecuado; lo
que se tlene que tomar en cuenta es tener un modelc como base e ir

ajJustando de acuerdo como lo vayan 1indlcando las FAC muestrales; es

dectr, aumentar o dlsminuir los pardmetros del modelo original.

Ahora bién, para esta isoyeta con base en los datos de la Tabla 1.4, se
han obtenldo los sigulentes resultados:

Es un modelo estacional de orden 12 y se puede apreciar en la Tabla 2.4.
que es necesarla una diferencia estacional y ninguna regular para volver
estaclionaria la serie.

La grafica de la FAC muestral de {(V } para la isoyeta 1 (Fi1g.3.4.),

Z
125t
muestra. la estacionalidad en el retraso 12; mientras que las
autocorrelaclones menores a este retraso se pueden considerar
significativamente cero. Por lo tanto un modelo tentativo a conslderar,

dado que la autocorrelacién 12 es menor que 0.5, seria un ARIHA(O.L‘I)‘Z.
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Si se observa la grafica de la FAC muestral para este modelo (FIG.3.4),
se tiene que las autocorrelaciones 12 y 23 sobrepasan las bandas de
confianza; lo que indicaria, posiblemente, que la serie necesita de un
parametro estacional autorregresivo adicional. En este punto, la funclén
que ejerce la incluslén de parametros, técnlcamente, es llevar las
autocorrelaciones que sobrepasan las bandas de confianza dentro de ellas.
Pero hay que tener culdado en no SOBREPARAMETRIZAR, pués la inclusién de
muchos parametros conduciria a tener modelos demasiado complicados.

Entonces, con la Incluclén del parametro autorregresivo al modelo
anterior, se obtiene un ARIMA(1,1,1, )‘2.

Por lo tanto, se postulan como posibles modelos un ARIMA(O.I.I)lz y un
ARIMA (1.1.!)‘2
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TABLA 1.4. OBSERVACIONES ISOYETA 1

ENE FEs MR ABR KAY JUN Ju AGQ SEP ocr NOV o1C
2,70 .70 5.20 6.70 9.50 23,40 139.00 140.60 94.30 47.20 4.80 46,90
17.80 440 12,10 4.40  £8.10 78,10 122,30 99.60 T71.30 17.70  25.50 0.80
5.30 0.00 .10 0.20 9.50  69.50 109.60 100.40 88.30 57.80 1.70 3.7
17.60 4,10 15.90 7.70  11.40  87.10 112,20 140.90 53,30 12.30 50.80 6,20
16,60  25.90 10,30 12.80 22.50 155.40 148.70 ©3.20 B1.80 92,20 23.40 21,30
8.40 11,70 2.20 2.80 12,80 125.80 110.90 114.70 63.70 48.80 19.40 3.00
3.40 0.60 1.30 1.60 7.30 1317.10 73.70 107.00 99.30 43.50 6.40  13.00
6.20 9.00 5.60 3.40 22,00 66.30 127.20 123.40 149.90 18,70 47.50 6.20
5.80 4.60 7.10 3.70 22,00 53.00 157.20 132,10 75.10 21.40 8.30 1.40
26,90 3.70 2,70 9.40  17.00 B86.30 134.10 118.00 78,20 39.10 25.00 9.60
4670 2.00 0.50 13.20 52.4D 88.30 42.80 115,20 79.10 25.60 19.10 23.40
34,30 1.70 1.90 9.80 44.50 119.60 312,40 122,50 65.80 25.10 7.00 9.40
5.80 0.50 0.00 0.60 12,10 94,00 111.70 5940 77.50 27.10 0.10 2.10
0.00 . 0.00 0.20 2,10 25.90 102.30 239.20 &£5.50 58.10 2.50 0.00 1.50
1.10 0.00 8.90 3.70 31.50 113,10 113.90 101,20 100.70 35.90 2.70 0.40
0.20 1.10 1,90 20,50 25.90 183.30 85.90 99.30 128.80 12,70 17.40 3.90
0.00 1.40 1.40 6.40 4,80 £0.50 A3.80 131,70 61.70 76.40 24.80 38.90
0.00 2.70 3.60 0.80 15.60 78.00 131.80 B4.60 T77.40 47.50 9.60 7.60
1.10 2.60 0.00 5.00 14,40 68.10 156.90 147.50 104.80 54,10 1.60 0.20
0,60 3.50 0.20 1.80 70.30 83.50 156.00 107.90 34.70 13.20 8.50 0.40
0.50 3.30 1.60 2,70 19,30 $7.30 57.20 87.70 120,20 #61.70 0.80 1.60
59.80 9.60 11.10 0.30  19.40 122,50 155.50 83.50 122.60 89.30 66.10 34.20
16,30 4.50 0.90 68.30 26.40 92,10 104.70 150.30 74.00 82,30 13.80 12,30
3.20 4.30 0.00 19.B0 18.30 446,90 93.60 175.50 62.70 40.70 T7.60 22,30
30.00 0.00 1.40 2.00 25.60 120.20 92,20 74,70 100,00 39.80 14.80 5.20
13.20 6.40 1.10 20.80 8,30 100.70 77.90 308,80 102.26 57.90 3.10 5.60
1.5¢ 4.10 %.80 6.90 11,00 124.70 141.00 135,80 87,50 52.40 1.00  55.10
25.80 1.80 3.80 4.00  15.30  91.90° 97.00 82,50 132,40 32.20 6.20  25.20
12.80 18.90 0.00 19.50 15.30 56.20 116.30 165.30 109.50 52.70 10.40 34,00
15.00 30.60 15.30 44.60 19.90 B6.40 124,50 198.20 55.10 40.70 0.20 4.90
78.90 11,90 40.30 10.00 4%.40 192.50 107.00 177,00 138.40 52.80 8.10 9.10
15.50  24.80 72.90 4.20 29.80 68,80 180.30 92,90 127.70 46.10 3.20  16.40
0.70 6.50 1.40 1.70  18.20 75.40 114,90 88,20 75.10 41.50 1.70  14.50
3.0 30.70 0.00 0.00 4.80 165.90 85.40 120,60 149.60 15.60 15.70 1.30
7.20 5.40 1.20 0.10  39.10 194.90 87.00 229.40 163.10 41.60 3.70 2.40
4.50 0.00 7.40 2.70 49,10 122,40 B9.40  85.90 95.90 4450 25.60 3.30
22,10 10.20 0.00 4.80 33.70 8B.90 166.10 187.20 98.60 46.10 1.20 2.00
5.50 3.80 0,90 4.60 28.30 50.60 187.50 161.50 94.80 13.90 170 17.80
20.40 ©0.70 0.00 1,50 21,60 116.00 187.80 178,80 4440 5.00 4,20 93.70
5.60 0.00 1.60 4.00  1B.40  41.40 283,20 76.40 116.00 45.20 73.20 14.90
5.70 0.00 0.0c 8.40 4.40 99,00 94,30 121,20 67.10 38,90 10.70 8.10
1.60 11,10 2.00 2.80 331.20 94,00 122.20 150.30 140.80 43,00 18.00 1.90
2,50  20.90 0.00 a.10 1.80  42.40 112.70 311.50 49.30 3.40 2,70  36.40
56,80  20.50 0.00 9.60 9.10 52,80 102.80 330,40 46,70 31,90 28.80 18.20
56,40 15.30 3.90 26,30 20.00 S$9.20 118,60 91.50 69.20 57.20 4.10 10,80
0.00 2.40 0.70 12.90 30.40 28,90 149.50 4,70 35.90 5%.80 55.30 37.70
25.90 3.50 0.20 0.00 43,60 52.40 149,80 103.80 84.80 25.00 31.50 5.20
.30 9,20 0,10 0,00 33.00 17.20 214,30 102.20 43.20 40.80 10.50 13.40
4.10 1.50 0.90 14,40 25.70 135.70 122,10  98.00 75.90 47.70 12.10 10.20
1.00 6.80 0.00 3.40 97,60 194,80 97.70 78.20 141,50 73.40 3.0 11,70
B0 16.90 1.30 1350 20,70 72.70 202.40 127.70 98.10 16,10 3.30 150
10.80 0.40  14.40 6.80 6.50 93.70 201.80 109.80 54.30 9.90 0.40  13.40
0.30 3.00 o.%0 2.80 18,20 66.00 91.00 179.20 71.00 10.90 9.00 28,10

ANO

1937

1989
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TABLA 2.4. ISOYETA 1 nIrFio DIF20
Bample size 636 €35 38
Averags 46.3871 0.04009% 0.0301488
Varisnce 2694.45 2145.95 4467.3
Standard deviation 51,9081 46.3244 66.8379
atsndard ecror 2.05829 1.83833 2.65447
DIroL DIFO2 DIFLY
Sample size 624 612 623
Average -0.164217 -0.100584 ~5.961E-4
varisnce 1090.41 3040.66 2217.75
Standard deviation 33.0224 $5.1422 47.093
standard error 1.32192 2.22899 1.88674
DIF1Z2 piral o1P22
Sample sixe - 611 622 610
Average 0.066238 0.031373s -0.03318489
Variance 6070.75 €753.81 18543.8
Standard deviation 77.915 82.1816 136.175
Standard srroxr 3.1521 3.29518 5.51358
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TABLA 3.4, PRIMERA 1SOYETA 1
5.0 171 6,96 -2.34 58,56 -5.29 16,61 -4D.97 -22.97 -29.46 21.19 -46.07 1937
~12.53 <439 12,04 -4.17 -58.54  -8.66 -12.71  0.77 17.00 40.09 -24.2%4 2,93
12,39 - 4.4 15.80 7.5% 1.89 17.66 2.56 40,50 -35.06 -45.51 48,94 2.47
21,73 -5.56 5.00 19.00 68.27 36,51 -47.69 28.51 79.91 -27.26 15.04
+16.20  +8.09 -10.01 -9.71 -29.81 -37.84 21.50 -1B.11 -43.41 -3.97 -18.21
~11.10 -0.90  -%.2¢  -5.49 -8.50 -37.11 -7.63 35.61 -5.33 -13.04 9.97
B.46 .23 1.8 .74 -50.83 53.49 16.38  50.59 -24.73 11,07 -6.79
~4.39 1.56 0.36  -0.09 -15.26 29.97 8.70 -73.79 2,66 -9.1k -4.80
~0.91 440 5.70  -4.93 3531 -21.07 -14.09 2,10 17.73  16.64 8.19
-1.70  -2.19 3.7 35.41 1.93 -93.37  -2.8 0.96 -13.53 -5.86 13.85
-0.29 .40 <3.40  -7.97 336 69.683 7.36 -13.53  -0.49 -12,09 -16.00
<1.26  -1.93  -9.13 -32.40 -25.57 -0.73 -43.07 11.84 1.96 <6,94 -7.33
<0.44 0.23 1.44 13,86 8.30 127.59 6.10 -19.34 24,59 -0.07 -0.59
-0.04 B.70 1.66 5,59  10.79 -125.34 35,6k 42.63 33,41 2.67 116
1.07  -7.03  16.79 -5.60 50,18 -27.96 3.8 28.07 -23.20 4.76 3.59
0.34  -0.51 -14.11 21,11 -82.83  -2.1% 32,40 -67.16 63.67 T.61 34,94
1.29 2.7 5,66 1L.T7 -2.53  47.96 -&7.16  15.74 -2B.83 -15.27 31,26
-0.07 -3.56 419 -2.%%  -9.87 25,11 62,9 27.36 6.57  <T.96  <7.4%
0.87 0.17  +3.13  55.91 15.37 -0."1 -39.64 -70.07 -4D.89 6.84 0.23
-0.21 1.46 0.91 -51.03 -26.14 -98.73 -20.16 B