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CAPITIJLO t. 

HETODOLOGIA DE BOX-.JENKINS PARA 

LA CONSTRUCCION DE MODELOS DE 

SERIES DE TIEMPO 



1. TEORIA GENERAL 

En este capitulo se presentan los conceptos y definiciones básicas para 

la comprensión de la metodologla empleada en la construcclón de modelos 

de Serles de Tiempo desarrollada por Box-Jenklns. 

t. t. OPERADORES Y POLINOHIOS DE RETRASO 

EL uso de operadores de retraso es de particular importancia en el 

presente trabajo porque permiten expresar, de una manera concisa y 

simple, algunos de los modelos que han probado ser de mayor utilidad en 

la práctica para representar fenómenos reales. 

1) Uno de los operadores de los que se hará mención es el llamado 

OPERADOR DE RETRASO, al que se le denotará por la letra 8, y se define 

BZ g Z 
t. t.-1 

para toda t 

51 se o.plica sucesivamente el operador B a la serle {Zt.} se obtiene 

para k • O, 1, 2, 

B(BZl) = e'Zl = zl-2 

ece"z,l ~ e"z, g z,_
3 

y toda t. 

Adema.s, como eº "' 1 se t lene que selzl u Zt-o e zl. 

Debe notarse que el operador a" modlflca a toda la sucesión de valores 
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{Z1, Z2, ••• , Zn} y la transforma en una nue:ya sucesión <Z
1
_k. z

2
_k, 

... ,Zl-k' ... , Zn-k} con lo cual, la serle que orlglnalmente constaba 

de n observaciones, se reduce a una serle de sólo n-k observaciones sl 

acepta que Zr' con r<O no está disponible. 

Jl} Otro operador que se utlllzará, y que esta ligado con B. es el 

OPERADOR DIFERENCIA v. Este operador se ull 1 lza para expresar relaciones 

del tipo yl = zl - zt-1: es decir, si zl es, en promedio, lo que llueve 

en alguna reg16n en un mes determinado del an.o, yt será la diferencia, 

entre dicho mes y el siguiente. 

En estos términos se define a V como 

y=OZ=Z-2 
l l l t-1 

Relacionando a los dos operadores, B y V tenemos que 

VZ=Z-BZ 
l l l 

oz, = (1 - B)Z, 

por lo tanto 

(1 - B) =V 

Asimismo, como anteriormente se obtuvo una expresión general para Bk, 

también se obtiene la forma general para 'J\ dicha expresi6n está dada 

por 

k k! 

v"z, = ¿----- <-u'z 
J•O J! (k-J) ! l-J 

para k = O, 1, , . . y toda l 

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

binomio elevado a la K-ésima potencia, es decir 
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111) El \lltlmo operador del que se hara mención es el llamado OPERADOR 

ESTACIONAL v;. el cual se define como 

• kl 

= v"z, = \ ----- c-o'z,_,. ,fo JI (k-J)l 
pra k = 0 1 1, ..• y E• 1, 2 ... 

Mediante la apllcac16n de este operador se pierden E x D observaciones, 

autornatlcamente. 

lv) Generallzando, en las serles de tiempo se utlllznn operadores de 

retraso en forma de pollnomlo; es decir, al pollnomlo 

se le conoce como POLINOMIO DE RETRASO; que puede expresarse como 

G(B)Zt' con . 
G(B) = 1 - glB - gzBZ - ••• - gkBk = 1 - í g aJ 

J=l J 

y los coeficientes g
1

, gz• . • . , gk son constantes que ponderan la 

importancia de los retrasos con los cuales están asociados 

v) También es frecuente trabajar con pol inomlos de retraso ESTACIONAL, 

las cuales pueden expresarse como cocientes de dos pollnomlos de retraso, 

o sea, sl a.
1 

y fJJ son constantes, G(B) será un pollnomlo estacional sl 

G(B) 
A(B) 

C(B) 
con A(B) = 1 - L a.

1
BJ, y C(B) 

J•I 
1 - ¿ fJ,ª' 

J•I 



A reserva de presentar con cierto detenimiento las caracterlstlcas miis 

sobresal lentes de los modelos en los cuales estamos Interesados, cabe por 

ahora mencionar simplemente que dentro de estos modelos se encuentran los 

de PROMEDIOS HOVILES, a los cuales se representa mediante la expresión: 

en donde µ denota a la media de la serle, de tal .forma que Zt - µ 

representa a la dcsvlaclón de Zt respecto a la media, {al} es una 

sucesión de variables aleatorias con ciertas caracteristlcas (descritas 

posteriormente) quo facllltan su manejo y 0
1

, 0
2

, ••• , Oq son parámetros 

que sirven para relacionar a las sucesiones {Zl} y {al}. De manera 

compacta, este modelo de promedios móviles se denota por 

zl - µ = o{B)at 

Aslrnlsmo, los MODELOS AlTfORREGRESIVOS, que se definen como: 

en donde tj>
1

, r¡,2, . , . , tf>P son parámetros, y se representa en f'orma 

compacta como: 

A las comblnactoncs de los modelos anteriores, a las cuales se conoce con 

el nombre de MODELOS AtlfORREGRESIVOS DE PROMEDIOS 1'1'JVILES, se les puede 

también representar con la expresión: 
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Y, por último, haciendo uso de polinomios de retraso y del operador 

diferencia se obtienen las representaciones: 

~(B)v''z, = aCBla, 

que const 1 luyen los l lwnados M'.JDELOS Alll'ORREGRESIVOS INTEGRADOS Y DE 

PROMEDIOS HOVILES. 

1. 2. SERIES DE TIEllPO. 

En casi todas las ramas de la producción y de la 1nvestlgacl6n se 

encuentran serles de datos que corresponden a fechas sucesivas. Una serle 

de este tipo se llamará. Serle de Tiempo; y se denotará. su valor al tiempo 

t por Zt.. El caso. relativamente escaso en la práctica, en que Zt. sea una 

f"unc16n {determlnlsta) de t es de poco interés . Es mucho má.s cercano a 

la realidad, escoger un modelo en donde cada Zt. sea una variable 

aleatoria. La sucesión de las Zt. constituye en este caso la reallzac16n 

de un proceso. Puesto que el proceso en el que se está. interesado se 

desenvuelve en el tlempo, sujeto a variaciones que pueden ser descritas 

por leyes probablllsticas, está dentro del estudio de los procesos 

también llamados estocásticos. 

Para descrlblr lo que es una serle de tiempo, dentro del contexto de 

procesos estocá.sticos, es necesario primero deflnlr a los procesos 

estociistlcos. 

Un proceso estocá.stlco es una fam.llla Z = {Z(t): t e T} de variables 

aleatorias. Es decir, para cada t e T, donde T es el conjunto de 

parámetros o conjunto de indices, Z{t} es una variable aleatoria definida 

sobre algún espacio de probabilidad {n.~.p} y ZCt): n --> rR. Cuando se 

desea enfatizar que el proceso depende de los eventos elementales w E n 

se escribe 

Z(t) a Z(t,0>). 
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tal que : 

J ) para cada t 

Z(t, •): n-> R 

jj) para cada W E n fiJo: 

Z( -.wl: T---> ll 

es una v.a. 

es una función de t E T, llamada una realización o trayectoria del 

proceso zt. 

El espacio de estados del proceso es el conjunto S de todos los valores 

posibles que pueden tomar las variables Z(t) para t E T. Cada punto en S 

se llama un estado del proceso. 51 S es finl to o numerable se dirá que el 

proceso es discreto; s\ S es un Intervalo, se dirá que el proceso es 

continuo. 

El proceso también se clasiflca de acuerdo n la naturaleza del conjunto 

de parWnetros T. Si Tes numerable, por ejemplo T =<O, ±1, ±2, ... }, T = 

{O, 1, 2, ... }, etc., se dice que Z es un proceso con parámetro (o en 

tiempo) discreto. Sl T es un intervalo, por ejemplo T = [a, b]; T "" 

[O,ml. T = [m,m]. etc., Z es un proceso con parámetro (o en tiempo} 

continuo. 

Con base en lo anlcrlor, se concibe entonces a una serle de tiempo como 

la sucesión de observaciones generadas por un proceso estocástico cuyo 

conjunto de indices se toma en relación al tiempo. Asi como existen 

procesos estocásticos discretos y continuos, exlstlran también serles de 

tlernpo discretas y continuas. En este trabajo, debido al fenómeno en 
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cuestión, sólo se considerarán series de tle111po discretas. Asimismo, y 

con el riesgo de crear cierta confusión, en general no se hará distinción 

entre una variable aleatoria Z y su valor observado. De esta manera, 

cuando se tengan N valores sucesivos de una serle de tiempo, se escribirá 

Z1, Z;i!' . . . , ZH para denotar a las observaciones en los t tempos i, 2, 3, 

••• • N. 

Para el dese.rrol lo subsecuente del trabajo, es importante definir los 

momentos de primero y segundo orden de una variable aleatoria; es decir, 

las medias, varianzas y covarlanzas de las variables Involucradas en el 

proceso: 

1) La Hecjla de Z: 

11) La Varianza de Zt: 

(2) 

111) La Covarianza de Zt. y Zt.+m: 

Para evitar la lnf"luencla de las unidades de medida, es preferible 

trabajar, en lugar de la covarlanza, con el coeficiente de correlación 

def'inldo como 

/ E(CZ, - µ,J2J /E( (Z"" - µ,l
2
J 

(4] 

A la ecuación definida (3) se le conoce normalmente como 

Autocovarlanza. Es decir, lndlco. que la covarlanza es entre observaciones 
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del mismo proceso, aunque retrasada; y permite cuantlf'lcar el grado de 

correlac16n lineal existente entre las varlable·s zt.-~·y Zt.+•' :-~lmlsmo. a 

la ecuación (4) se le conoce como Coef'lclente de Autoco_rrelac16n· entre 

las observaciones zt. y zt.••' 

1.3. PROCESOS ESTACIONARIOS. 

Como se observó, una serle de tiempo puede pensarse como una real lzacl6n 

de un proceso estocástico. En la mayorla de las serles de tiempo 

observadas es Imposible observar otra reallzaclón. Esto es, no se puede 

repetir el experimento nuevamente; por ejemplo, es Imposible regresar en 

el tiempo y obtener otra sucesión de observaciones sobre la cantidad de 

lluvia en X - estado de la República Hexlcana en el periodo 1937 - 1989. 

Por lo tanto, en cada instante de tiempo t, generalmente se tiene sólo 

una pieza de lnformaclón sobre Zt.. SI se desea, por ejemplo, saber alguna 

cosa sobre la medla o la varianza de la serle , resulta imposible obtener 

esta lnf'ormaclón con apenas una observación Zt. a menos que se tenga 

alguna suposición adicional sobre el Upo de proceso analizado. 

Una primera suposición que normalmente se hace es la de Estaclonarledad; 

lntultlvwnente. un proceso estacionarlo exhibe el mismo comportamiento en 

términos generales sin importar el momento en el que se observe. Esto es. 

si se graf'ica un cierto número de observaciones contiguas de un procesa, 

la grá!'lca que se obtiene es similar a la que se obtiene al graf'lcar el 

misma ntimero de observaciones contiguas pero m perlados hacia adelante o 

hacia atrás de las considerados Inicialmente. 

Formalmente existen dos formas de estaclonariedad, la Estaclonarledad 

estricta y la Estaclonarledad de segundo orden. A contlnuacl6n se define 

cada una de el las. 

Se dirá que un proceso es estrictamente estacionarlo sl la f'uncl6n de 

densidad para un conjunto arbltrarlo de variables, 2t.' Zt<tt, .•. , Ztt• es 
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Invariante respecto a desplazamientos en el tiempo. esto' ·es/- sl: se cumple 

que 

para toda t, m, k. 

Esto slgnlrtca, en particular, 

se sigue que 

que 

E[CZ, - µl' 1 

y que 

Ef czl - µl czu. - µJ J = El czl+k - µJ czl+k• .. - µl J = 1. 

para toda t, m, k. Nótese que en el lac:!o derecho de estas expresiones 

aparece t, lo cual implica que nl el nivel promedio de la serle, nl su 

varlabllldad dependen del tiempo y, en lo que respecta a la covarlanza, 

no existe dependencia del tiempo, pero sl de la separacl6n (m) que hay 

entre las variables, 

Se dice que un proceso Zl es estacionarlo de segundo orden sl se 

cumplen las siguientes condlclones 

1) E[Zl) = µl = µ, constante para todo t 

11) Var(Zt.J = E[(Zl - µJª J = 70, constante para todo t 
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Por conslgulente, la estaclonarledad estricta lmpl lea la estaclonarledad 

de segundo orden y, aunque la lmpl icacl6n inversa no siempre se cumple, 

sl se satisface cuando el proceso llene como dlstrlbuct6n conjunta de 

todas las variables que lo integran a la Normal mul tlvarlada. 

Es claro que no todas las serles de tiempo pueden considerarse 

realizaciones de proceso estaclonarlo, pero mediante 

transformacl6n apropiada de las observaciones, la serle se puede 

transformar en una serle estacionarla y entonces ut 11 tzar la parte de la 

leerla de procesos estocá.stlcos que se refiere a este Upo de serles. En 

particular, los modclo5 para los procesos estocá.stlcos que se estudiarán 

aqul, se basan en la idea de que una serle de t.iempo, cuyos valores 

sucesivos pueden ser altamente dependientes, puede considerarse generada 

a part lr de una serle de realizaciones independientes {al} de una 

variable aleatorio. cuya media es cero y varianza O":. A esta sucesión de 

variables aleatorias lndepcndlcntes {al} se le conoce como proceso de 

ruido blanco. 

Finalmente, sl <-r,.} es la función de autocovarlanza (generada a partir de 

la ecuación (3)) de un proceso estacionarlo Zl • entonces se satisfacen 

las slgulentes propiedades 

un l•~I s '• 

lv) 7m es positiva definida en el sentido que: 

para toda n 

y u.l = (ix
1

, a.
2

, ••• , un) arbitrarlo 
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La ecuación deflnlda en (4) genera a la Función de Autocorrelaci6n (FAC). 

que se define como la sucesión {p•}. Esta función satisface propiedades 

anUogas. 

Asi pues, sl en la práctica se supone que la distrlbución asociada con 

las serles de tiempo es Normal, se sigue que es suficiente conocer la 

media µ y la función de Autocovarianza {7•} para caracterizar 

completamente a una serle estacionarla. Sin embargo, como se Indicó 

anteriormente, es preferible trabajar con la Función de Autocorrelaci6n 

(FAC). 

La Función de Autocorrelación, sirve para especificar, Junto con µ y cr: 
un proceso estocástico estacionarlo; por otro lado, desde el punto de 

vista práctico de serles de tiempo, debe recordarse que se cuenta s61o 

con una real lzación flnl ta del proceso a partir de la cual se hace 

necesario obtener una estlmac16n de ( p•) . Como se verá más adelante, es 

posible obtener una estimación que tiene su justlflcaclón en los modelos 

propuestos por Box y Jenklns. 

Para obtener esa estlrnación, se supondrá que el proceso estacionarlo en 

estudio poseé ciertas propiedades ERGODICAS, que permiten la equlval>?ncia 

entre valores esperados y promedios muestrales obtenidos a part lr de una 

realización suficientemente larga. 

En general, un proceso estocastlco se dice que es ERGODICO sl es posible, 

con probabilidad igual a uno, determinar sus estadlsttcas a partlr de una 

de sus real izaclones. 

Esta cond1cl6n se cwnpl lrá sl se permite, bajo ciertas hlpótesls 

(Papoulls, 1965), esttinar la media , la Función de Autocorrelaclón y la 

función de dlstrlbucl6n del proceso. Sln embargo, comunmcnte en la 

práctica no es posible verlf"lcar que el proceso estacionarlo sea ergódlco 

ya que, como se menclon6 anteriormente, s6lo se tiene una reallzaclón 

flnlta del proceso. 
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A cont1nuac16n se considera, de manera general;~' un préu~eso· X(t) 

estacionarlo y definido para (-co<t<cnJ. 
:'. ' -

Se define como promedio temporal del prOceso. a Í~ l~t~gr~}:-~{-~~lerite. sl 

es que existe: ~~:~~-

E(µ.,I = E(X(tJI (cOnstante) 

La varianza u 2 puede escribirse en función de T = t
1 µT 

directamente. 

2 lrT T 2 " = - ( 1 - - 2T )[R(T) - E (X(tJldT 
µT T O 

- t 
2 

donde R(·r) = E{X(t+T)X{t)} es la autocorrelacl6n de X(t) y X(t+T) para 

cualquier valor de t. 

También es común introducir 

T 

R.CAl = + I X(t+A)X(t)dt 
•T 

y considerando el proceso 

un promedio adlclonal: 

Y(t,i;l = { 
0

1 si X(t)•x 

si X(Tl>x 
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estos prornedlos pcrmltcn estlmar los pará.:netros del proceso: medla, 

autocorrelacl6n y runc16n de dlstrlbucl6n. Los procesos que presentan 

esta propiedad se llaman ERCODICOS. 

a) Ergodlcldad de la media, 

El promedio µT es un estimador lnsesgado del valor esperado E{X(t)} del 

proceso estacionarlo X( t): 

T 

E{µT> = --zl,- I E{X(tl>dt • E{X(tl> 
-T 

La varianza de µT es 

2 1 rT 2 
O" = - (1 -

2
TT ) [R(T) - E {X(tJ> dT 

µT T o 

Una condición para que µT pueda emplearse para estimar E{X(t)} será que 

su varianza tienda hacia cero cuando el registro del proceso sea 

suf'lcientemente largo, es decir que 0"
2 ->O cuando T->co. Sl se cumple 
µT 

esta condlclón se dice que el proceso es erg6d1co en cuanto a su media. 

b) Ergodlcldad de la f'unclón de autocorrelaclón. 

En forma a.ná.loga, se observa que el promedio RT(;\) constituye un 

estimador insesgado de la runcl6n de autocorrelaclón del proceso 

estacionarlo XC t) considerado: 

T 
E{RT(Al> = --zl,- I E{X(tH)X(t)dl = R(>l 

-T 

51 la varianza de RT(;\) tiende hacia cero cuando T->co se dice que el 

proceso es ergódico en cuanto a su runclón de autocorrelacl6n. 
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e) Ergodlcldad de la f"unclón de dlstrlbuclón. 

El Ultimo promedio temporal introducido VT es uh est_lmad~~ lnse_sgado de 

la función de dlstribuclón Fx(x) (lndependteryte ·~e, t "·_Para-' pr:occsos­

estaclonarios): 

E(YTI = E(YCtl = l ·P(X(t)"1<¡} = F,Cx, ti 

Si su varianza ltende hacia cero cuando T->=, el proceso será: ergódlco 

en cuanto a su función de dlstrlbucl6n. 

En cualquier caso, sl se cumple la condición de ergodlcidad, la media del 

proceso puede esltmarse como la media muestral de la serle obtenida 

" ¿ z, 

z = --~·-··~--
N 

siempre y cuando µ < .:!: = y además se cumpla que 

(Birkhoff'. 1931). 

·-· L P, 

l lm ---'~·~•--- = O 
•-->~ 

~lmismo, sl se cumple, entre otras condiciones, que ;
11 

< ± m , se puede 

utili.zar a: 

·-· \ cz, - Zl (Z - Zl L i ... 
l•I 

N 
m =O, 1, ... (6) 

como estimador de ,-m; por consiguiente, como estimador de pm se ult 1 lzará 

la autocorrclaclón muestral, que viene dada por: 
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H-· ¿ cz, _: 2 Hz.-. - z 
p• = ~ = ---''-".o,~--.-------- m ~O, 1, ... (7) 

>'o \ L czl- 2 ,2 
,., 

1.4. MODELOS GENERALES PARA REPRESENTAR SERIES DE TIEMPO 

La slgulente idea f'ué concebida por Yule ( 1927} qulón propuso, en 

esencia, expresar al proceso {Zt} en función de {at}. 

Vn modelo estocástico que es usado frecuentemente en la represcntac16n de 

ciertas serles que ocurren en la prácllca es el llamado MODELO 

AlITDRREGRESIVO. En este modelo, el valor actual depende de los valores 

previos del proceso y de "choques" ªt. SI se denotan los valores de un 

proceso en tiempos Igualmente espaciados t, t-1, t-2, ... t-p por Zt' 

zt.-t' zt:,p; y sl zt.. zt-1' zt.-2' .... zl-p son las desviaciones de µ: 

esto es zt = zt - µ. 

Entonces se tiene 

- ¡/) Z =a 
p L-p l 

(8) 

es llamado un proceso aulorregresl va (AR) de orden p. 

La razón de este nombre es que el modelo relaciona una variable 2 

ella mlsma, pero retrasada; a dU'erencla de la regresión lineal, que 

relaciona dos o más variables distintas. 
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Otra clase de modelos, de gran lmportancla práctica en la representación 

de serles de tiempo observadas, son los llo.mados procesos de MEDIAS 

(PROMEDIOS) KJVILES. 

En este modelo, zl depende llnealmente de las variables aleatorias ªt.' 

ªt.-t' . ·. , ªt-q con q un valor fijo. 

Entonces se tiene 

Z = a - e Ba - 9 B2a - • • - e Bqa 
t. t. 1 t. 2 t. • q l 

Z = n - o a - O a -· ... - e a 
t. l 1 l-1 2 t-2 q l-q 

Z-a-oa -ea -
l t 1 t.-1 2 t.-2 

- o a 
q t.-q 

(9) 

llamado proceso de promedios movlles (MA). 

Como se verá, algunas veces es ventajoso incluir los modelos (HA) y (AR) 

en uno solo: los llamados modelos MIXTOS AlJtORREGRESIVOS Y PROMEDIOS 

tt'.JVILES. 

EL modelo mixto autorregrcslvo y de promedios móviles (ARMA) de orden 

(p,q) se define como 

+a-oa -ea 
t. 1 t.-1 2 t.-2 

• ~pzt.-p + 

- o ... 
q t.-q 

(10) 

En general, ajustar un modelo se reduce a estimar los parámetros 

correspondientes y en cualquier caso el propósito que se persigue incluye 

alguno de los siguientes: l) Explicar una variable en términos de sus 

registros históricos. 

lJ) Verificar si determinado modelo está de acuerdo con cierta teoria. 

lll) Pronóstico. 
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En este trabaJo, sólo nos ocuparemos del últllDO punto. 

1. S. EL llETODO DE BOX-.JENKINS 

La metodologia propuesta por BOX-JENX.JNS ( 1976) consiste en representar 

una serle de tiempo estacionarla (en la práctica. las serles no 

necesariamente son estacionarlas, pero este problema se discute 

posteriormente) por rnedlo de modelos ARMA de orden (p,q). El hecho de que 

la serle sea estacionaria es indispensable para el desarrollo del método, 

pués :faclllta la estimación de la FAC ; esto no quiere decir que la FAC 

no se pueda estimar, sólo se hace hlncapie en el hecho de que, por 

decirlo de alguna manera, el modelo en estudio se "encierra" en una clnse 

de modelos cuyo comportamiento se compara con la FAC muestra!. Tal 

comparac16n requiere, a prlorl los valores p y q del modelo. 

FUNCION DE AlJTOCORRELACION DE UN 1-<JDELO AR. 

El término Autorregreslvo que se le da al proceso representado por (8) se 

re:flere al hecho de que tambien puede expresarse como 

la cual es básicamente una ecuación de regresión lineal. con la 

caracteristlca especial de que el valor de la variable dependiente Z en 

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

lndependlentes, como sucede en el modelo de regresión, sl no de sus 

propios valores observados en los periodos anteriores a t y ponderados de 

acuerdo a los coeficientes autorregreslvos q,1, qi~.' ••• , q,P. 

Las propiedades generales de este modelo serán discutidas a partir del 

análisis de los casos particulares AR(l} y AR(2). 

l) Modelo AR(!) 

En este caso se tiene 
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( 11) 

Para que esta serle sea estacionarla (Guerrero. 1983) se requiere que ra 
raiz de la ecuac l 6n 

(12) 

se encuentre fuera del circulo unitario, esto es que, 1411 < l. 

Corno es fá.c11 comprobar de la expresión correspondiente en la pág.5, otra 

posible represen tac 16n del proceso autorregresl vo estacionarlo en 

términos de la serle de errores aleatorios exclusivamente 

de donde se observa que sl l~I < 1 

(14) 

y 

... ~'·' 
Y = --ª-- = 4ir 

• 1 - t/>2 •-1 
m = 1, 2, ... (15) 

y debido a que 7k = 7_k , se obtiene la fórmula general 

.. · ~'·' 
y = --·--

• 1 - 4>2 
me Z (15' J 

de donde se obtiene que la autocorrelacl6n 

(16) 
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lo cual indica que, conforme m crece, la f'uncl6n de autocorrelaclón 

tiende a cero. 

ll) Modelo AR(2) 

El siguiente esquema autorregreslvo a considerar será. el autorregreslvo 

de segundo orden, esto es, se pasa ahora a estudiar el proceso AR(2} 

def'lnldo mediante 

(17) 

Para que el proceso (17) sea estacionarlo, debe cumplirse que las ralees 

del pollnomlo 

se encuentren fuera del circulo unitario. 

De acuerdo con el teorema de Schur (v6ase Chlpman i951, pag 119-120) para 

que un proceso AR(2) sea estacionarlo se requiere que los siguientes 

determinantes sean posltlvos: 

-1 o </> <I>, 

<I>, -1 o </>2 

º• = 1-1 </>2 

1· 
D • 

</>2 o -1 <I>, 2 
</>2 -1 <I>, </>2 o -1 

Estas condlclones son equivalentes a requerir que 

ClB) 

51 el proceso ARC2) en estudio resulta ser este.clonarlo. lo único que 

hace f'alta para descrlblrlo completamente es obtener su f'unclon de 

20 



autocovarianza, lo cual se logra co~-:.~lgue:. ;:,: ·~e·:~-~~:~~· s;· p~-g que. EtZt.1 
= O se tiene que 

= {4#1171+ "'272+ a-! 

~\7.-t +"'2"•-2 

si m.,,,; O. 

sl m > O. 

{19) 

luego entonces, sl 1'
0 

< ±m, se pueden dlvldir las autocovarlanzas 7
1 

y 7
2 

entre 70 y obtener las llamadas ecuaciones de YULE-WALKER 

(20) 

que permiten obtener los valores de p1 y p2 en función de los parametros 

;, y;,. 

En general, la FAC satisface 

m " 3 

1111 Hodelo AR(p) 

Como caso general de un proceso autorregresivo, se puede ahora considerar 

el proceso AR(p) que se describe mediante la ecuación (8), que como ya se 

indicó, es equl val ente a la expresión: 

(21) 

Un proceso AR(p) será estacionarlo sl y sólo sl las ralees de la ecuación 

cnracter lst lea 

1 - ;
1
x - ;,x2 

- ••• - ;.x• u o 
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se encuentran fuera del circulo unltarlo (Guerrero, 1983). 

De acuerdo con el teorema de Schur las condiciones de estaclonarledad 

surgen del requerlmlento de que los p deteralnantes. que se muestran a 

conllnuacl6n, sean posltlvos : 

D = 
1 

1-1 

"'· 

Da 
p 

Ahora se 

-1 o "'· "'p-t 

"'·I "'· 
-1 o "'· D = 

-1 2 

"'· 
o -1 

"'· 
"'p-1 "'· o -1 

-1 o o 
"'· "'p-l "'· 

"'· 
o o 

"'· "'· 
~p-1 "'p-2' •• -1 o o 

"'· 
"'· o 

"'·-· "'· 
"'· "'· 

tiene que 

o -
"'· "'p-1 

o o - 1 
"'p-2 

</>p o o 

p 

7. = EcZtzt •• 1 = L qi, 1EcZlzt ... -11 • EcZtªt.••1 
l•I 

sl m > O 

22 
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Luego entonces, sl 70 < ±ci:i, se pueden dividir las aut~cov~ianzas 7t' 

72' •.•• 7 entre 7 y_ obtener las ecuaciones de Yule-Walker 
p o 

p = "' p + "' + ••• -+ "' p -~ 2 -• l- 2 -_. p p-2·.C: 
(23) 

las demas autocorrelaciones se pueden obtener de la relación 

m :i=: p + 1 (24) 

que es en realidad otra manera de escribir la ecuación en dlf"erenclas 

; m 2: p + 1 

cuyas condiciones iniciales estan dadas por (23). 

Note que, general izando { 13). si el proceso AR(p) es estacionarlo, es 

posible representarlo como una suma ponderada de choques aleatorios 

{al}; es decl r, 

con L 11/1
1 

/ < m . Los coeficientes i/11, 1 

1•1 

(25) 

1, 2, . . . pueden obtenerse a 

partir del hecho de quo un proceso AR{p) estacionarlo debe poderse 

expresar como 
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en donde 

~(B)=~ 1 a 4>CBl ~(Bl (26) 

El argumento anterior 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 H6vi les y se les denota por MA 

Por último, es importante notar que existe solamente una F'AC asociada con 

el proceso AR en estudio; para el caso general del proceso AR{p), l!sta 

FAC queda completa y únicamente determinada por (24) y las condiciones 

iniciales que surgen de las ecuaciones de Yule-t./alker. 

1. 6. HODEl.OS DE PROMEDIOS HOVILES. 

La idea bá.slca de estos modelos consiste en representar a un modelo 

estocástico Zt , cuyos valares pueden ser dependientes unos de otros, 

finlta ponderada de choques aleatorios independientes al ; 

esto es 

Z = O (B) a 
' q ' 

Las propiedades generales de estos modelos serán dlscutldas a partir 

del análisis de los casos particulares HA(l) y MA(2). 

lv) Modelo MA(I). 

El proceso de promedios m6vi les de orden uno es el más simple; dicho 

proceso HA(l) se expresa mediante 

Z=a-oa 
t. l t.-1 
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para este modelo es lnmedlato obtener 

ademA.s, la func16n de_ aulocovarlanza está dada por 

7 = El2 Z 1 = {-ea-: ; sl 
• t. t.+• O ; sl 

rn = 1 
(27) 

m "2 

Por lo tanto, la FAC es 

- o sl m = 1 

~ 
(28) 

; sl m l! 2 

lo anterior lndlca que el proceso MA( 1) no "recuerda" más allfl. de lo 

ocurrido en el perlado anterior, es declr. llene memoria llmltada a un 

s6lo periodo. 

Como mencionó anteriormente, los procesos autorregreslvos 

estacionarios pueden representarse también mediante modelos de 

promedios móviles; en particular, el proceso AR(c:o) llene una 

representación equivalente en el modelo MA(l), pues 

Una conclusión que surge de esto es que el proceso MA(l) puede 

representarse también en forma autorregrcslva sl IBI < l. 

En general, cuando un proceso HA puede expresarse mediante un modelo 

AR, se dirá que dicho proceso es INVERTIBLE, lo cual slgnlflca que 

tiene como posible representación a 
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en dond@ 

con la cond le i 6n de que 

.. 
IT!Xl = t - L n

1
X

1 

l=l 

converge dentro o sobre el circulo unitario IXI :s l. 

Nótese que en los argumentos recllm expuestos aparece la idea de 

DUALIDAD entre estacionarledad para un proceso AR e lnvertlb1lidad para 

un proceso HA; en particular, todo proceso MA es estaclonario, mientras 

que todo proceso AR es invertible. Además, las condiciones para 

lnvertlbilldad de un proceso HA pueden obtenerse de manera similar a 

las condiciones de estacionariedad para un proceso AR; esto es, la 

condlcl6n de 1nvertlbi 11dad para un proceso HA se surge del 

requerimiento de que la suma 

O(x) o-1(x) 1 + Í o
1
x

1 

,., 

converja dentro o sobre el circulo unitario, lo cual sucede si IBl<t. 
En consecuencia, la condición se expresa también en términos del 

pol1n6mio 0(8} a través del requerimiento de que las ralees de la 

ecuación 

O(X) = O 

se encuentren fuera del circulo unitario. 
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La importancia del concepto invertlbllidad radica en que todo proceso 

invertible está determinado de manera única por su FAC, lo cual no 

ocurre con un proceso que no sea Invertible. 

v) Modelos MA(2) 

El siguiente proceso a considerar será el HA(2) cúyo rñcidelo ·es_ 

Z=a-aa -ea 
l l 1 l-1 2 l-2 

Dicho proceso llene como media y Varianza a 

y como función de autocovarlanzas 

7 = EIZ z J 
k t. t.•• 

- a e (a a - a a ) - e (a a + 
1 2 l-1 t+ia2 t.-2 t+•-1 2 t. t+a-2 

aa)+o2aa) 
l-2 t.•m 1 l-2 lt•-2 

{ (-9 +O 9 Jo-2; sl m = 1 
1 1 2 4 

= -820": ; si m = 2 

si m ~ 3 

(29) 

Por lo tanto, la correspondiente FAC viene a ser 
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-· ,l 1 - e 
2
1 sl 11 = 1 

1 + 0
2 + e2 
1-- - 2 

p• ~ -· (30) 

• sl m a 2 

+ 92 + 02 

' . 
o ; sl Ul ~ 3 

de las fórmulas a.nterlores se concluye que el proceso es estaclonar\o. 

Pura que el proceso sea lnvertlble se requiere que las ralees de 

1 - o x - e x2 = o ' . 
se encuentren fuera del circulo unltarlo o equivalentemente que 

1 º•' < 1, 

vll Modelo HAlql 

y o - o < 1 . ' 

En general, un proceso estocástico se dlce que slgue un esquema de 

promedios m.6v1les q ~ 1 si tlene la representacl6n (9), esto es 

- e a 
q t-q 

tal proceso tiene media y varianza 

y como funcl6n de covarlanza 

28 



. { <-e. +e1e •• 1 + ••• +eq·•ªq>a! 
7 = EIZ z 1 • t. l+• 

o 

Por lo 

1 + o2 + 9
2 

+ eª 
q 1 2 

o 

1 si m • !, .2 •••. ,q 

(31) 

si m ~'=·,q + 1 

s1_m =-.1• 2, -~ •• , q 

[32) 

sl m ~ q + 1 

Lo cual se puede interpretar coma que el proceso HA(q) TIENE UNA 

MEMORIA LIMITADA a q PERIODOS, Se puede ver que en las fórmulas 

anteriores que nl la media, nl la varianza, nl las covarlanzas del 

proceso HA{q), dependen del tiempo, lo cual indica que el proceso es 

estacionarlo de segunda orden. Si el proceso es invertible, admitirá 

también la representacl6n 

en donde los coeflclent.es n
1

, n:2, ... podrlan obtenerse de la relación 

íl(B) B[B) = !. 

l. 7. MODELOS ARllA. 

Una general1zac16n de los modelos AR y HA consiste en combinar ambas 

clases de modelos para obtener lo que se conoce como modelos 

AllrORREGRESIVOS DE PROMEDIOS HOVILES (ARMA). Estos modelos llenen la 

representación dada por ( 10). 

Esta generallzac16n surge del hecho de que las serles de tiempo que se 

observan en la práctica, muchas veces presentan caractcrlstlcas tanto 

29 



del proceso AR como del proceso KA. 

v11) Modelos ARMA(t,1) 

El proceso autorregreslvo y de promedios m6vlles de orden (1, 1), está 

deflnldo por 

(1 - ~Bl z,= (1 - 98) a, (33) 

y, puesto que contiene tanto caracterlstlcas autorregreslvas de 

promedios m6vl les, no llene por que ser lnvertlble nl estacionarlo, 

pero las condiciones de estaclonarlcdad e lnvertlbllldad se derivan 

f'ácllrnente de las condlclones respectivas para procesos HA(t) y AR(l); 

es decir, para que el proceso (33) sea invertible se requiere que la 

ralz de 1 - oX "" O esté fuera del circulo unitario y, similarmente 

para que sen. estacionarlo, es requisito que la ralz de 1 - c/JX "" O se 

encuentre fuera del circulo unl tarlo. 

Sl el proceso resulta ser estacionarlo e invertible, entonces las 

representaciones 

y 

son tales que 1 as sumas 

son convergentes. 

L l!i, 
l•I 

- =a 
l 

(34) 

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

proceso como 
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en donde, si por f'aci l idad, se sigue considerando que la media de zt. es 

igual a cero, entonces la varlanza se obtiene 

en donde para todo t 

= 0"2 
a 

(35) 

puesto que Zt.~t depende de los errores aleatorios hasta el tiempo t-1, 

pero no depende de at.; asimismo 

Por lo tanto, de (35) resulta 

De manera siml lar, las autocovarlanzas son 

r7 -o~·· sl m = 1 o a' 
7.= (36) 

4'7•-1 : sl m ~ 2 

note que en esta expresión que las autocovarianzas para má.s de un 

retraso siguen la misma relación que _un proceso AR(l). 

Note también que 7
0 

y 11 se obtienen del seguicnte sistema de 

ecuaciones 
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que tiene por solución 

(1 - 2P9 + 9• )v: 
~,.. = 

1 - 4>ª 
(37) 

(! - 4>8H4> - 9)0': ... = 
4>' 

De (36) y (37) puede concluirse que la función de autocova.rianza' es 

... = 
~·-•e 1 - 4>11H4> - 0l .. : 

1 - 4>' 
DI= 1, 2, . •• 

pues r. -= ,,,--1,.
1

• lo cual da origen a la FAC 

4>""'(1 - 4'11)(~ - 9) 

1 - 2i;66 + o2 
m = l , 2, ... (39) 

nótese que debido al factor <P•-t y a la condlc16n de estacionarledad 

ll/ll < 1, se sigue que p• tiene un decaimiento exponencial a cero a 

partir de p
1
. 

vlll) Modelos ARMA (p,q). 

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

a-ea -oa 
l 1 l-t Z t-Z 

- O a 
q l-q 

(40) 
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o bien en forma abreviada 

Para que el proceso autorregreslvo y de promedios móviles ARMA(p,q) sea 

estacionarlo se requiere que todas tas ralees de 4'/JP(X) estén fuera del 

circulo unltarlo. 

De (40) se sigue que para m~ 

p q 

.,_ = EtZt.Zt_.1 :e: L 4'1ECZt._1Zt.-mJ - 2= efCªt.-Jzt._ .. 1 + Efat.Zt_•J (41) 

lisl Jml 

obsérvese que Z está 
, __ 

afectada por 

ªt.-m-t, . . • pero es lndependlentc a 

sigue que 

los choques aleatorios ªt.-•' 

ªt-
111

• 1 , ªt.-m+
2

' ••• ; de donde se 

si m > 1 

y por lo lar.to sl m>q, (41) da por resultado 

mientras que para m :s q, 'l• involucra a los parametros e •• º••l' ... , 
eq. En part.lcular, la varianza está dada por la ecuación 

Y para obtener los valores 7
01 

'1
1

, 7
2

, •.• , 'lP en función de las o's y 

las 4''s, se resuelve el sistema de ecuaciones simultaneas que resulta 

de {41) para m!!iiq. 

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

éstas podrán obtenerse para retrasos mayores a q, de la relacl6n: 
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p = ~ .,. ; p + ;.¿', + , • . + ;Pp•·P • 70 1. •-1 •-2 
param.>,q (44) 

y para retrasos menores o iguales a q, la auto_correlaclon p• -lnvc:>lucra 

a los parámetros º•' º••t" ... ,eq. 

Esto slgnlf'lca que sl q<p, la FAC estará determinada por la ecuación 

m>p 

sujeta a las p condiciones lnlclales dictadas por p
1

, p2, ... , pP; por 

otro lado, sl p$C¡, habrá q autocorrelaclones lnlclales p
1

, p2, . , . , PP 

que slgan el comportamiento general de la FAC, pero las 

autocorrelaclones 

ecuación 

. . . se comportará.o de acuerdo a la 

y las p candlclones lnlclnles pq-p+l' pq-p+Z' , PP 

Cabe hacer notar que el cá.lculo, tanto de las autocovarlanzas como de 

las autocorrelaclones, no es dlflcl l; pero sus expresiones son 

compl lcadas. Sólo hay que tener en cuenta los siguientes aspectos para 

real izar el cálculo 

lZt_
1

_
2
zt_

2
1 = ... , para t = o, :tl, ±2, ... 

y 

Elat-1Ztl = 4i1E[2:t-1ªt-t 1 + 4iz[2:t-2ªt-1 1 + ••• + 4i,ElZt-1ªt.-1) - e,cr: 

con i = 1, 2, ... , ma.x(p,q) 

Aderná.s de que 
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Note que hasta ahora se ha centrado la exposlclón en modelos que son 

estacionarlos, pero en la práctica lo má.s común es que las serles que 

se analizan sean no estacionarlas, ya sea porque exhiben algún tipo de 

tendencia polinomial, porque su varianza no sea constante o porque 

estén ln!'luencladas por algún factor de tlpo scmldctcrmlnlsta como 

puede ser la ESTACIONALIDAD. El caso de serles lnflucncladas por 

elementos estacionales se verá posteriormente. 

51 el problema es que se aprecia una Tendencia Pol lnomlal, es decir, sl 

el comportn.mlcnto de la serle puede ajustarse adaptarse 

pollnomtalmentc por pedazos, es posible que dicha tendencia pueda 

eliminarse mediante la apl lcaclón del operador diferencia lo cual da 

origen a los modelos ARIMA. Por otro lado, si la no estaclonarlednd se 

debe también a que la varianza llQ. ~ constante, quizá la causa sea que 

en cada punto de observación t, la variable Zl tiene varianza a-: 
en función de su media µl; de ocurrir esto, un argumento derivado del 

trabajo de Bart lett C 1947}, conduce a determinar una transformación 

potencia del tipo 

sl ;\, •O 

sl :\ = O 

ésta. transformación puede ser ütll para establllzar la varianza de la 

serle, antes de cancelar la posible tendencia polinomial. (La forma en 

que se determina la ;\ apropiada que se ha de utilizar en la 

transformación, se vera nuis adelante en la construcc16n de modelos). 

Ahora blén, de (31) se obtuvo que sl la función de autocorrelacton se 

anula para retrasos mayores que m, es decir sl p• ª O para m > q, 

entonces el proceso Zt permite una representaclon MA(q). Esta 

35 



conclusión surge de las condlclones de lnvertlbllldad, las cuales 

perml ten asociar una y sólo una FAC con el proceso MA en estudio. 

Entonces, el cr1terlo arriba expuesto sólo nos permite reconocer cuando 

una serle de tiempo se puede ajustar a un modelo MA. Con un proceso 

autorregreslvo, la ldenttflcaclón del modelo a partir de ta FAC 

muestral no 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 egte tlpo que permita reconocer cuando una 

serle se puede describir a través de un proceso autorregreslvo CAR). 

Este criterio lo constituye la FlJNCION DE AlITOCORRELACION PARCIAL 

(FACP), la cuál adquiere determinadas caracterlstlcas que dependen del 

orden del proceso y del tipo de parámetros involucrados. Con el fln de 

ut1llzar una notación general para lo.s autocorrelaclones parciales de 

procesos AR, es costumbre escribir 41pl para denotar al 1-éslmo 

coef1clente de un modelo ARCP) de manera que la fACP viene a ser 

entonces la sucesión de valores {~u>· Los parámetros cf>11 , 4122, 

ljbPP pueden obtenerse a partir de las ecuaciones de Yule-\lalkcr (23), 

P, P, 

u P, P2 
l 

P2 P3 

~u e Pi, ~22. ,I pf ~33 Q 

P, P2 

P, 1 P, P¡ 

P2 P, 
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pl p. pp~2 pl 

P, 1 pl pp-3 p. 

Pz P, 

pp-t-- p· ·-· Pp;.;;3: 

~ .. = 
P, Pz 

P, pl p·· p-?. pp-2 

Pz P, pp-4. pp-3 

pp-1 pp-2 pp-3 P, 

entonces, sl se supone que el proceso es un ARMA(n,O} (Autorregreslvo 

Puro), f/tnn es la solución de las primeras n ecuaciones de Yule-\lalker 

obt.enldas mediante la regla de Crámer, para el último coef'lclente 

autorregresl vo; mientras que 41
11 

= O en caso de que l>p. De esta 

manera, el número de autocorrclaclones parciales sucesivas distintas 

de cero lndlcan el orden del proceso AR. 

Obsérvese que si Zl es un AR(p) entonces 

I) para n < p ; 4J nn no será cero en general 

11) sl n = p 

lll) y si n > p 

4' =4' noescero 
~ p 

</>nn = O 

En general para el caso de un proceso HA o de un modelo ARMA, la FACP 

no tiene ninguna razón para ser cero cuando los retrasos sobrepasan un 

cierto valor. Aunque se observa que en ambos casos, ésta decae en forma 

exponencial. 

De esta manera se ha l lcgado a un crl ter lo para reconocer los 

procesos AR e identificar su orden: 
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sl 1'/inn = O para n > p entonces el proceso Zt. es un AR(p). 

En el caso en donde nl p• nl ~nn se vuelvan cero para 

n suficientemente grande. habrá que buscar otro tlpo de modelo, por 

eJemplo un ARMA. 

En la práctica las correlaciones son estimadas, por la relación (7). 

Bartlett ( 1946) dedujo, en el caso Caussiano, la varianza de este 

estimador. En el caso en que el cálculo se hace para un HA(q) y para 

m > q se tiene que aproximadamente 

var e~.> = + {1 + 2 t P1} 
J•l 

(49) 

y puede ser estimada por 

Igualmente, Quenouille (1949) mostró que, bajo la hipótesis en que el 

proceso es un AR(p}. las estima.clones de las autocorrelaclones 

parciales de orden mayor o igual que p+l tienen una d1strlbuclón 

nproxlmadamcnte independiente. También mostro que sl N es el número de 

observaciones. entonces 

para l>p (51) 

y por lo tanto 
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Anderson (1942) mostró que, para unan moderada, la distribución de las 

estlmaclones de las autocorrelaclones, cuyos valores teóricos son cero, 

es aproximadamente Normal. Entonces, sobre la hipótesis que las 

autocorrelaclones p• son cero, las estimaciones p• divididas por su 

desvlac16n estandar se distribuyen, también, aproximadamente Normal. Un 

resultado similar es verdadaro para las autocorrelaclones parciales. 

Además, se sabe que el valor absoluto de una variable aleatoria 

Gausslana t lene una probabl l idad de aproximadamente SY. de sobrepasar 

dos veces su desviación estándar. 

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

intervalo 

(-2 / v;,.(p•l , 2 / v;,.(p•J J 

le corresponde a un valor cero de p •• 

Análogamente para la FACP se establece que si 4inn se encuentra ruera del 

intervalo definido por 

le corresponde un valor diferente de cero. 

En conclusión, para llevar acabo la etapa de idcntlricaclón es 

conveniente recordar las caracteristlcas de la FAC y de la FACP: dichas 

caracterlst leas se resumen en el cuadro ( 1} para una serle estacionarla 

Zt (ver Guerrero, 1983). 
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COKPORTAMIENTO DE LAS FAC Y FACP PARA PROCESOS AR, KA, 't ARICA 

PROCESO FAC FACP 

ARlp) CONVERCEHCI A A CERO, CON SOU.KEHTE U.S PRIMERAS 

COllPORTAKIENTO OICTADO AUTOCORflEU.CJOffES PAR-

POR LA. ECUACIOH ~UIJP•"" Cl.4LE5 SON DISTINTAS 

O, PARA • ~ p DE CERO 

KAlql SOLO US PRIMERAS q AUTO- SUCESIOH JHF'IHJTA. CON-

CORRELACIONES SON OJSTIH- VERGENTE A. Cata 

TA.S DE CERO 

A.RHA.lp,ql COllPORTAMIEHTO IRREGULAR SUCESJON INFINITA. CON-

DE LAS PRIHERA.S q AUTOCO- VEnCEHTE A. CERO 

RRELACIONES Y OESPUES CON 

VERCENCIA A CERO DE ACUER 

00 CON t/>IBJp•: O, PARA• 

> q 

En resumen, la técnica de Box-Jenklns para identificar modelos de 

serles de tiempo, se basa en inferencias construidas a partir de 

patrones de la FAC Huestral (FACH) y de la FACP Huestral (FACPH) de la 

serle . Esto es, la técnica de Box-Jcnklns usa el hecho de que sl Zt 

es un ARMA(p, 0), entonces tf>nn ~ O para n = p y f/Jnn = O, para n > p, 

mientras que s1 Zt es un ARMA(O,q), entonces p•,.,, O para m > q. Dicha 

técnica emplea la inspección visual de las grAricas de las FACH y 

FACPM. S1n embargo, cuando p y q son ambos diferentes de cero, la FACP 

y la FAC no poseen gráficas que determinen de manera única los valores 

de p y q por una simple lnspecclón, en este caso las correspondientes 

caracterlsticas de las funciones teóricas para varios tipos de modelos 

ARHA(p, q) han sido usadas como patrones de referencia (ver por ejemplo 

Box-Jenklns 1976 y Guerrero 1983). 

l. B. MODELOS ARIKA 

Por lo general, lo má.s común es que las serles que desean analizar 

sean no estacionarlas. Se mencionó anteriormente un argumento para 
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establllzar la varianza, basado en una transformación potencia. Para 

establllzar el nlvel de la serle, se aplica el operador diferencia un 

número apropiado de veces a la serle transformada, es decir 

v•cñ l = 11 
' ' 

donde d es el orden de las dlferenclas apropiadas para establllzar el 

nlvel y T(Zt) es la transformación usada para establ llzar la varianza. 

Entonces, es usual representar a una serle por un modelo ARIMA(p,d,q) 

para indicar un modelo modelo ARMA(p,q) con d diferencias. 

Ahora blen, la prlnclpal herramienta para determinar el grado de 

d1ferenclacl6n apropiado es la FAC mueslral, ya que, como se vl6 

anteriormente, un decaimiento rápido de las autocorrelaclones a cero es 

lndlcatlvo de que la serle es estacionarla, en cuanto a nivel se 

refiere. Oc esta manera, lo que comunmcnte se hace en la práctica es 

gru.f'icar la FAC correspondiente a cada una de las serles {T{Zl) >, 
{vr(Ztl>' y <V2TCZtl>' ya que en raras ocasiones se requieren 

dlferencias de grado más alto. Además, por lo general, es suficiente 

gralicar las primeras 24 autocorrelaciones, por que estas 

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

Anderson ( 1976) sugiere que el grado de dlfcrcnclacl6n requerido para 

volver estacionarla la serle, podrla determinarse mediante el cá.lculo 

de la desviación estandar muestral de las serles {tCZt)}, {QT(2t)}, 

{V2r(2t)}' y {V3
TC2t)} que se denotará por S{O), ... , 5(3), 

entonces, sl d es el grado de difcrenciacl6n requerido 
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S(d) • mln (S(J), J •O, 1, 2, 3,} 

En algunos casos se podrla encontrar que S(J) ,;. S(J-1) para alguna J, 
lo cual lndlcaria la necesidad de considerar ambas (J y J-1) como 

posibles valores de d. 

1. 9. SERIES DE TIEllPO ESTACIONALES. 

Por una serle de tiempo estacional se entenderá una serle de tiempo 

que, aparte de contener tendencia (y/o ciclo) de larga durac16n, 

muestra fluctuaciones que se repl ten, por ejemplo, semanalmente, 

mensualmente, anualmente, etc; quizá con cambios graduales a través de 

los af'i.os. 

Una caractcristlca fundamental de las serles estacionales 

observaciones mensuales, es la slmllltud de comportamiento entre 

observaciones para el mismo mes en af\os consecutivos. De igual manera, 

la estaclonalldad puede semestral de tal f'orma que las 

observaciones de los meses de dlclembre fuesen slml lares a las de los 

meses de Junio; además de que los diciembres muestran comportW'l1cnto 

slmllar entre s1 y de que los Junios se comporten también de manera 

parecida. Por lo anterior, es conveniente hablar genéricamente de un 

periodo estacional que comprenda E observaciones contiguas. 

OPERADORES V MODELOS PURAMENTE ESTACIONALES. 

El operador de diferencia estacional V: se define como 

. 
v; z,= c1 - e"1" z, = L ( ~ Jc-

i·i 
para m = O, 1, y E= 1, 2 , ... 

l)J z 
l-JE 

mientras que un polln6mlo de retraso estacional de orden K con 
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coerlclentes constantes a:1• a.2, . . . a:~ viene dado por 

GCB"l 1 - t ~i8'" (52) 

J•I 

Con la notación recién introducida es posible obtener representaciones 

puramente estacionales de t1po ARIHACP,0,Q)E (donde (P,0,Q) denota 

un proceso con estacional ldad E, y O es el grado de dlfcrenclaci6n 

requerido para volver estacionarla una serle estacional l cómo 

(53) 

::todr:::ere:lv:s e::acl:~:~a d:e ord:tn 
1 P,~':;~E)re;::oste:t: u: ~:1:~~1noóm~: 

promedios móviles estacional de orden Q y la sucesión {al} es ruido 

blanco. Para observar la analogla del modelo estacional (53) con el 

modelo no estacional ( 10), es conveniente considerar algunos casos 

particulares de (53). 

Considérese el proceso ARIHA ( 1, O, O) E descrito por 

Z = o:>Z + a l l-E l 
(54) 

para este proceso se tiene la varianza 

en donde, suponiendo estaclonarledad para {Zt}, se obtiene 

es decir 
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.-: 
7 ·---
º t - •ª 

y, de manera semejante, se obtienen tamblén las autocovarlanzas 

to-• 
7 • --·-E l _ (lz 

•ªcr! 
7 ·---2E l _ (12 

•'a: 
7 ·---

IE l _ •ª paralit:O 

mientras que 1'• e O para m ;t lE; l = 1, 2, ... 

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

{ .;' 
p • 

m O 

para ni =s lE, con 1 :e: O, 1 , 2, •.• 
(55) 

para m • lE 

Otro caso particular de (53) es el proceso ARIHA(O,O, l)E representado 

mediante la expresión 

Z=a-ea 
t l t .. E 

y para el cual se tiene la f'unclón de autocovarlanza 

7 0 = e 1 + e2 Ja-: 

7 =o 
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que, en términos- de la FAC, 1mp11c:a 

{~I m =E 
pm = l - 9

2 (56) 

o si .. ~ 1 c:on m :it E 

o sea que existirá únicamente una autoc:orrelac:l6n diferente de 

cero, correspondiente al retraso m = E. 

De (16) y (55) se puede apreciar la a.na.logia que existe entre las FAC'S 

de los procesos AR( 1) y AA( 1 )E} ; lo mlsmo oc:wre con las relac:1ones 

(28) y (56). Dicha analogla se general iza de manera obvia a los modelos 

m6.s generales AR(P)E ; y de igual rorma a los modelos mixtos 

pur8.l'llente estaclonales ARMA(P,Q)E y ARIMACP,D,Q}E. De esta manera la 

metodologia de construcción de modelos antes expuesta previamente se 

aplica sin mayores 11\0dlficac\ones a los procesos que son puramente 

estacionales. Sln embargo este hecho, aunque aparentemente importante, 

es de poca utl ildad en la práctica ya que en raras ocasiones la serie 

en estudio será puramente estacional y, por el contrario, mostrará. 

tanto efectos estacionales cómo no-cstaclonnlcs. 

1.10, MODELO MULTIPLICATIVO ESTACIONAL. 

Para tener en cuenta ambos tipos de efectos, estacionales y 

no-estacionales, BOX-JENKINS ( 1970) han propuesto un modelo general de 

la forma 

4'(DE} V~ (Zl - µ) = 0(8E)a.t {57) 

en donde las variables {a.t} no se suponen rutdo blanco, sino generadas 

por un proceso ARIMA(p,d,q), o sea 

(58) 
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con {al) un proceso de ruldo blanco. De estas áltlmas expresiones se 

obtiene el modelo myltloJlcatlvo estaciona! 

denotado por ARIHA(p, d, q) x (P, D, Q)E • La llnportancla ·de este modelo 

radlca en que, para serles con observaciones mensuales, como las del 

problema en cuestión, se tienen en cuenta posibles relaciones 

J) entre meses contiguos dentro de los af'ios, debldo a (58) y 

U) entre af\os pru•a los mlsmos rneses, a causa de {57). 

En particular esto slgnlflca que por ejemplo, la elevación del nivel de 

la preclp1tacl6n pluvial en los meses de Junlo, Jullo Y Agosto en 

algunos estados de la Rcpúbl lea Mexicana, en particular para el estado 

en que se trabajará este caso, debe poder expl lcarse tanto por el 

comportamiento de estas observaciones en unos cuantos meses previos a 

Junlo, Jul lo y Agosto, asi como por el nl vel alcanza.do por la 

precipltacl6n pluvial en los meses de Junio, Jul lo y Agosto del o de 

los af'l.os anteriores. 

Como es de suponer, a mayor complejldad del modelo deberá. corresponder 

una estructura de autocorrelacl6n más compleja.. 

1. U. IDENTIFICACION DE HODELOS PARA SERIES DE TIEMPO ESTACIONALES. 

El proceso de 1dentlflcaci6n de modelos para serles de tiempo 

estacionales es el mismo que para serles de no-estacionales, pero ahora 

la etapa de ldentlficacl6n es un tanto mfls compl lcada debido a que el 

número de modelos que podrlan postularse para representar a una serle 

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 estacionarla \lt def'lnida por 

\l = Qd vº T(Z ) 
< E < 

(59) 

para algunas variables de d, D y alguna transformación apropiada T{Zt). 

Los valores O y d deben determinarse de tal manera que la serle 

resultante, (Wt), sea aproximadamente estacionarla; para esto podrlan 

graf'lcarse las FAC mucstrales de (T(Zt)}. {Vf(Zt)}, <v2TCzt)} 

{'QET(Zt.)}' {'QVET(Zt)} y {V2vET{Zt)}' donde E es el periodo de 

estaclonalldad; la inspección visual de estas gráficas permltlrá 

decidir el grado de dlferenc1aclón requerido para cstacl.onarlzar la 

serle. Otra ayuda para decldlr los valores de d y D consiste en 

calcular la desvlaclón estándar de las serles anteriores y quizá de la 

serle diferenciada una vez más, tanto regular como estacionalmente; la 

idea es pues calcular los valores 

N -El-J-1 

N 2 L [v'v~ nz,J - L v'v~ T<Z,l/ lN - El- Jl] 
tsoEl+J+l l=El+J+l 

s 2{J, 1) = -----'--

para J, 1 = O, 1, 2. (60) 

ya que la serie estacionarla será aquella que satisfaga el crlterlo 

5{d,0) = mln { 5(1,Jl ; l,J =O, 1, 2) (61) 

de manera aproxl mada. 
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2. CONSTIIUCCIOH DE MODELOS. 

En este capitulo se presenta la estrategla de construcc16n de modelos 

para serles de tiempo desarrollada por Box-Jenklns ( 1976). Tal estrategia 

consta de cuatro etapas fundamentales 

1) IDENTIFICACIOH de un posible modelo dentro de la clase de modelos 

ARIMA. 

En esta etapa se determinan los valores p, d y q que especlllquen el 

modelo apropiado para la serle en estudio. 

2) ESTIKACION de los pará.mctros involucrados en el modelo, a través de 

técnicas de estlmacl6n no-lineal. 

3) VDlIFICACION de que el modelo proporciona un ajuste adecuado y de que 

los supuestos básicos se satisfacen¡ de no cumplirse los supuestos, se 

determinan las modlflcaclones necesarias y de hecho, se repl ten las 

etapas anteriores hasta que la vcrlflcaclón Indique resultados 

aceptables. 

4) USO DEL MODELO para los fines que el investigador haya tenido en mente 

al construirlo. 

2. t. IDEHTIFICACIOH. 

Sea {Zt} la serle dada; graf'iquese ésta con respecto al tiempo para 

dertermlnar, de una manera general, st la serle es estacionarla o no. 

1) La serle será estacionaria sl no presenta cambios considerables 

cuanto a nivel se refiere; es decir, aunque el proceso se aleje de la 

media comUn en un cierto periodo, éste siempre regresará a una vecindad 

de la media. 
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Sl la serle no es estacionarla. se requiere primero, sl es necesario, 

encontrar una transformación adecuada para estabilizar la varianza- ya 

que el proceso necesita que la varianza sea constante- y segundo, 

estabillzar el nivel, el cuál se logra apllcando el operador diferencia 

un número apropiado de veces a la serle transformada. En este renglón hay 

que tener cuidado porque se podria sobredlferenclar a la serie en 

cuestión. Este hecho es notorio cuando observamos que las desviaciones 

eslandar obtenidas al diferenciar a la serle decrecen, llegan a un minlmo 

(lo cuál lndica que este es el orden de la diferencia); y al 

sobredlferenclar, dichas desviaciones tienden a crecer en valor numérico. 

La forma práctica para estabilizar la varianza se presenta a contlnuaclón 

y el procedimiento teórico en el anexo. 

El método para seleccionar una transformación estabilizadora de varianza, 

que se menciona en el anexo, sugiere elegir la potencia A de tal manera 

que se satisfaga la relación 

O'~-i\ e constante 
µ, 

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

en donde O'l y µl representan a la desviación estandar y la media de la 

variable Zl respectivamente, y N es el número de observaciones que se 

tiene para la serie {Zl}. Como se 1ndlc6 anteriormente, en cada momento t 

se hace solamente una observación de Zl y por lo tanto no es posible 

obtener una estimación de O'l para cada t. Sin embargo, el método para 

establllzar la verlanza de la serle puede ser operada. de la slgulente 

manera: 

Olvidase a las N observaciones de la serle en H grupos que contengan 

R = (N~n) OBSERVACIONES CONTIGUAS cada uno, dejando fuera de los 

cálculos un total de n observaciones {O:Sn<R) ya sean del principio o del 

final de la serle; lo importante es cuidar que exista HOHOGENEIDAD ENTRE 

LOS GRUPOS y que todos el los contengan el HISl-«J NUMERO DE OBSERVACIONES, 
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para calcular estlmaclones de la medla y la desvlaclón estándar dentro de 

cada grupo; de esta Corma se tendrán H parejas de valores comparables 

{Sh, Zh}, h = 1, 2, . . . , H con los cuales podrá. construlrse el cuadro 

slgulente (el espaclamlento que se tomó entre las A's es arbitrarla. Stn 

embargo, estas fueron tomadas por comodidad y el lector puede tomar 

cualesquiera otras) 

GRUPO -1.5 -1 0.5 

51,,z~· 5 s ,,z2 
1 1 S1/Z1 s nº· 5 

1 1 
s, 

2 s IZ2. s 
2 2 

s ¡z2 
2 2 S/'Z2 

s nº· 5 

2 2 s. 

3 s ,,z2· 5 
3 3 

s /22 
3 3 S:/Z3 

s /Zº" 5 
3 3 

s, 

H-2 s /Zª" s 
H-:? H-2 

s ñ.2 
11·2 H-2 

s /Z 
H-2 11•2 

s nº· 5 

H-2 11•2 SH·?. 

H-1 s 
H-1 

¡z2.s 
H-1 

s 1'22 
11·1 H-1 

s /Z 
11-1 H-1 

s nº· 5 

H-t 11•1 
s 

H-1 

H SH ñ:·s s ñ: S/Zu 
s /Zº' 5 

SH H H H 

~~~9f~~~:1°E cvC-1.5) CV(-1) CV(O) CV(0.5) CV(l) 

en donde st z 
h,r 

Ja r-éslma observación del grupo h 

R z 
s.= /t (Zh, r - Zh)2 

z=l:~ h R R- 1 
r•t L•I 
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además, el coeficiente de varlaclón se calcula como la desvlaclón 

estándar lde(A)], entre la media M(A), es declr 

can 

CV(A) • d~!~l 

H(A) • 

de(>.) = 

H 5 ' .. L_ z1->-,_-; 
h=l h . 

H 

H - 1 

entonces, ya que se desea satisfacer la relación: 

~ = constante 
µ, 

para t = 1, 2, . . . • N 

con los valores muestrales, deberá elegirse la potencia que proporcione 

el MINIMD COEFICIENTE DE VARIACION, debido a que ese valor satisfará de 

manera aproximada la relación 

~ = constante para h = 1, 2, •.. , H 
z~-

y asl, la serle resultante será 

TCZ) = t 
{ 

zA 

t. log(Zt.) 

si 

si :l.=O 
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La cual fué modlflcada por Box y cox". (1964) pará. evitar, Ja dlscori.tlnuldad 

en A "" O y se convlrtl6 en 

si 

si ~-o 

11) 51 la serle ya es estacionarla 6, en lodo caso, se ha estaclonarlzado 

con el procedimiento antes descrlto, se procede a ldentlf"lcar a que 

modelo se ajusta. 

111) La principal herramienta para determinar el grado de dlferenclnc16n 

adecuada es la Función de Autocorrclac16n Muestra! (FAC), ya que un 

decaimiento rápido de éstas a cero indica que la serle, o es estacionarla 

o se está estacionarizando en cuanto a nivel se refiere. Para observar 

esto, lo que comunmenle se lleva acabo es obtener las autocorrelaclones 

de TZt.' vrzt.' v2Tzt. y v1rzt. si es que la serle con la cual se está 

trabajando requiere de una trar1sformacl6n estabilizadora de varianza; s!. 

no la necesita, enlencen obtener las correspondlentes autocorrelacioncs a 

Zt.' VZt, vZzt Y tl'3zt. Esta última dlfcrencla rara vez es necesaria , ya 

que en la práctica es bastante dificil que se presente un:i serle que 

necesite de tres diferencias. 

Jv) Con base en lo anterior se proponen el o los modelos que se considere 

se ajustan a la serle. 

El siguiente paso en la etapa de identificación consiste en asociar la 

FAC muestra! con un posible proceso generador del tlpo ARIHA. 

Supongamos que el proceso es un modelo HA(q): entonces, teóricamente las 

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

para que el proceso se pueda claslflcar corno un modelo HA(q), las 
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prlmeras q autocorrelaclones deben ser slgnlficatlvamente distintas de 

cero. 

51 el proceso es HA{q), de forma tal que las autocorrelaclones para 

retrasos mayores que q son cero, es decir en la hipótesls de que pk para 

k>q, la expresión para la varianza es (Bartlet. 1946): 

para k>q 

la cual, como puede observarse decrece conforme el tarnaf\o de muestra, N, 

crece. 

Para decidir sl las autocorreh.ciones son cero a partlr de un cierto 

retraso, q, deben compararse los valores r k con sus correspondientes 

desviaciones estándar. Si se parte del supuesto de que pk = O , la 

desvlaclón estándar esllmada de r k' para k = 1, 2, . . . , está dada por 

q 

tFa-c1 + 2 ÍP2 
J=l J 

para k>q 

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

los valores ± 2(desvlacl6n estandar) constituyen los limites para 

determinar observaciones signlflcatlvamente distlntas de cero aql nlvel 

de signlficac16n del SX.. Se dice que una autocorrclaclón rk es 

slgnlficatlvamente distinta de cero sl 

para k>q 
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Ahora supongamos que e 1 proceso un AR(p). Con un modelo 

autorregresivo, la identificación a partir de la FAC no es tan simple; 

por lo que se requiere el uso de la f'unción de autocorrelaclón parcial 

CFACP), la cual adquiere deteralnadas caracter1stlcas que dependen del 

proceso y del tipo de paré.metros involucrados. Para decldlr sl el proceso 

se ajusta a un modelo AR(p), las primeras p autocorrelaciones parciales 

deben ser signiflcativa.Jnente distintas de cero. 

Si el proceso es AR(p), las autocorrelaclones parciales muestrales 

distribuyen de manera independiente, con media E(~nn) =- </>nn y varianza 

po.ra n>p 

A partir de esta í'6rmula se establece que <f>nn es distinto de cero al 

nivel de significación de aproximadamente el 5X si el valor calculado de 

"6nn se encuentra ruera dellntervalo definido por 

±2./Var(~nn) ,. ± 2 

IN-d 
para n>p 

La identificación de los modelos ARMA(p,q) es más compleja; requiere del 

estudio conjunto de ambas nutocorrelaclones - FAC y FACP -. En general el 

comportamiento de procesos de este tipo presenta las slgulenles 

caracter1st1cas, dadas la FAC y la FACP 

FAC 

Comportamiento irregular de las 

primeras q autocorrelaciones y 

después convergencia a cero para 

k > p 
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FACP 

Sucesión lnflnlta convergente 

a cero después de 1 p retraso. 



2. 2. ESTIHACIOH 

La estlmacl 6n de los parámetros presupone que se ha ldentlflcado ya un 

modelo y que de ser este adecuado, lo únlco que resta es encontrar los 

mejores valores de los parámetros para que dicho modelo represente 

apropiadamente a la serle en conslderac16n. Se requiere entonces asignar 

valores a los parámetros, lo cual podrla hacerse de manera arbitrarla, 

pero es preferible utlllzar un método objetivo y estadlstlcBJDente 

apropiado. Dicho mótodo serla en este caso el de Háxlma vcroslmllitud: 

aunque este método, entre otros, proporciona las estimaciones razonables 

para los parámetros, se encuentran diversas dificultades prácticas como 

son , entre otras, el cá.lculo de ecuaclones diferenciales no-lineales que 

no tienen solución analillca y, por consiguiente, emplear algún 

procedimiento numérico. En Box-Jenkins ( 1970) se sugiere un método de 

estlmaclón no llnenl que es utllizndo en varios paquetes estndistlcos 

En este trabajo se usó el paquete estndlst leo STATGRAPHICS que, 

aunque t lene sus 1 lml tan tes, proporciona buenos resultados y se recomienda 

por su facll manejo. 

2. 3. VERIFICACION 

En esta etapa, sl hay que elegir entre varios modelos, habrá que elegir 

aquél que presente menos fallas importantes. Para detectar dichas fallas 

se utiliza el análisis de residuales que mtde las violaciones a los 

supuestos que fundamentan al modelo. 

3. AHALISIS DE RESIDUALES 

Una de las f'ormo.s m;is claras y simples para detectar violaciones a los 

supuestos de los modelos es a trav6s del anállsis de residuales, en 

donde, como residual se considera aquella parte de las observaciones que 

no es expllcada por el modelo. Los residuales para el modelo 
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se definen mediante 

<; (B)W • 9 (B)a 
p t. q l 

;., = [O.'Bll-t~P(B)W, 

= ñcsiw, 

de esta ecuación se sigue que 

ahora blén, la estlmaclón de Wt. que se puede hacer con base en el 

polinomio estimado Ü(B) y las observaciones hasta el tiempo t-1, viene a 

ser 

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

. . 
a .. W - w 

l ' l 

es decir, los residuales miden la discrepancia entre los valores 

observados y los valores estimados por el modelo. Ademfls, cuando el 

tamaf'io de muestra es grande, los errores aleatorios y los residuales (que 

también son variables aleatorias) son esencialmente Iguales: por esta 

razón, al analizar los residuales observados {at.} se analiza básicamente 

lo que deberla ser una real1zacl6n del proceso de ruido blanco {at.}. 

A contlnuaclón se resumen los supuestos que se establecido sobre el ru1do 

blanco {at}. La v1olac16n de alguno de ellos presupone que el modelo que 

se ha 1dent1f1cado no es. en términos generales, adecuado. 
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SUPIJESTO 1.- {a,J TIENE UNA DISTRIBU:ION NORMAL, PARA TODA t. 

Para una dlstrlbuclón Normal, aproximada.mente el 95X de las observaciones 

deben localizarse dentro de un intervalo (-2~4,2~0 ). Por lo tanto se 

esperarla que a lo más el 5% de las observaciones restantes se 

encontraran fuera del intervalo. Para verificarlo se sugiere utll1zar la 

grárlca de los residuales. 

SUPIJESTO 2. - {a,) .TIENE MEDIA CERO 

Se calcula la media arltmétlca y la desvlac16n estándar muestra! de los 

residuales bajo el supuesto 1. 

A 
y O".= 

para construir el cociente 

N ... , .. 2 L [at - m(a)J 
t.•t.' 

N-d-p-q 

~m(~) 
A 

"• 

con t • "' d+p+l 

Y utilizando una prueba l y un nivel de slgnlflcancla al 95:1. si el valor 

absoluto de dicho cociente es menor que dos, se dirá que no hay evldcncla 

de que la media del proceso del proceso de ruido blanco sea dlst lnta de 

cero y por lo mismo no se rechaza el supuesto. Por el contrario si es 

mayor que dos, la media de los residuales es signlf'lcatlvamente distinta 

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

SUPUESTO 3. - {al} TIENE VARIANZA CONSTANTE. 

Esta verlf'lcac16n se hace visualmente. Se produce una gráf'lca de los 

reslduales contra el tiempo. La varlanza es constante si la gráf'lca 

presenta un comportamiento semejante al de la f'lgura. a; si por el 
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contrario la gráf'lca presenta un comporta.miento corno el de la .figura b. o 

como el de la figura c. el supuesto se ha violado. 

FJg •• Ag. b Ag. e 

SUPUESTil 4, - LAS VARIABLES ALEATORIAS {a,) SON HllfUAHENTE INDEPENDIENTES. 

Las variables aleatorias {at} deben de ser no autocorrelaclonadas. Para 

esto se debe requerir que p (a) =- O para toda k ,. O. La verlficaclón se 
k /\ 

hace de la forma siguiente. Se calcula la FAC de los residuales (r k(a)}, 

que en el supuesto de que su media es cero, está dada por 
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para k • 1, 2, •• • y t' • d+p+l 

Por lo- tanto la desviación estandar de r k (~)-esta dada por 

para determinar la slgn1f1cacl6n estadistlca de cada una de las 

autocorrelaclones de los residuales. 

La distribución de la aulocorrelaclón r k puede aproximarse por una 

dlstrtbuc16n Normal con media cero y varianza dada; entonces, de acuerdo 

a los supuestos anteriores, para una distribución Normal con media cero 

los valores ± 2 (desv1aclon estandar) constituyen los limites para 

determinar observaciones slgniflcatlvamcnte distintas de cero al nivel 

de significación del 5Y. . Por lo tanto: 
2 

se dice que la k-éslma autocorrelación es 

signlficatlvamente distinta de cero. 

Se requiere, además, real Izar una prueba conjunta para las primeras k 

autocorrelactones. La prueba viene dada par el eetadistico Q de LJung-Box 

(1978). 

CN-d-p)(N-d-p+2>[ r:ci1> 
k=t 

Q = -----------
N-d-p-k 
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que resulta adecuada para realizar la prueba y comparar los valares 

obtenidos con valores en tablas de la distribución x.2. 

SUPUESTO 5. - NO EXISTEN OBSRVACIONES ABERRANTES. 

lmpllcltamente se ha supuesto que no existen observaciones anómalas, 

posiblemente ajenas a la serle en estudio. Por ejemplo, un residual que 

se encuentre fuera del Intervalo (-3~ •• 3~.> implicará, posiblemente, que 

el residual corresponde a una observación que no fué generada por el 

mismo proceso generador del resto de la serle Zt. Antes de cualquier 

acción es menester investigar a que fenómeno se deben estas anomal ias; 

puede ser que hayan sido causadas por cambios estructurales en el 

comportamiento de la serie y esto amerl tarta un anál lsls de 1ntervenc16n 

(Box-Jenklns, 1970; Guerrero, 1983) lo cual esta fuera del alcance de 

este trabaja. O quizá fué debido a un simple error de copiado y en cuyo 

caso corregir el dato es lo apropiada. 

SUPUESTO 6. - EL MODELO CONSIDERADO ES PARSIMOllIOSO. 

Sea 'P cualquiera de los parámetros Involucrados en el modelo; si para un 

Intervalo de confianza, digamos del 95~ de confianza, el valor cero se 

encuentra dentro del Intervalo 

(~ - 2 /Qar(~) ,;; + 2 /Qar(~) • 

entonces deberla cancelarse este parámetro y volver a estimar el modelo 

sin él. Posiblemente en un Intervalo de confianza mayor, el parámetro no 

se ellminarla; entonces el experimentador debe decidir. Sin embargo, 

existen situaciones en las que el conoclmlenta del fenómeno indica que 

debe aparecer dicho parámetro. Dichas sltuaclanes no son consideradas en 

el trabajo (Box-Jenklns, 1970). 
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SllPUESTO 7. - EL MODELO ES ADHJSIBLE 

Los parAmetros cst1mados deben encontrarse dentro de las reglones 

admlslbles correspondlentcs. En el anexo se proporcionan las reglones 

admisibles para algunos modelos propuestos. 

SUPUESTO e. - a HODELO ES ESTABLE 

Calcular las correlaciones entre parejas de pa.rá.metros estimados. Sl la 

correlac16n de un parfunetro con otro es alta, entonces hay que eliminar a 

alguno de los dos. Sln embargo, sl es necesario lnclulr a los dos 

parámetros en el modelo, no queda más remedio que aceptar que existen 

correlaciones al tas. 
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4. EJEHPLO 1. 

El primer ejemplo que se presenta es una serle generada. 

Considere la serle {Zt.} de la Tabla 1. l. 

4.1. IDEHTIFICACION. 

1) Gra.flcar la serle {Zt}. (Flg. l. t.). Se puede suponer, de una forma 

bastante general, que la serle corresponde a una sl tuac16n part lcular, en 

la que las observaciones son tomadas dlara.mente. 

11) Se puede mencionar que es un buen prtnclplo establ lizar la varianza, 

pués la metodologla requiere que el proceso tenga varianza constante 

Para estabilizar la varianza en este ejemplo, se tiene N = 100 

observaciones y se di vldl6 de una manera un tanto arbl trarla a la serle 

en H = 14 grupos, con R = 7 observaciones contiguas Caqui se está 

pensando en que, si las observaciones se realizan dlarle.rnente, cada grupo 

corresponde a una semana. Aunque nada Impide que se manejen menos grupos 

con más observaciones cada uno. Lo que se tiene que cuidar es, como se 

anencion6 en la construcci6n de modelos, que exista homegeneidad entre 

ellos) dejando Cuera las n = 2 últimas. En la Tabla 2.1. se presentan los 

grupos en los que se dlvld16 la serle y en la Tabla 3. l. se pueden 

observar la media y la desviación estandar de cada uno de los grupos. Por 

lo tanto se obtiene la siguiente tabla: 

POTENCIA ;< 

GRUPO -1 o 
316. 8591 -13.2176 o. 551361 

2 184. 7923 11. 48353 0.17362 

3 16.66146 3. 425113 o. 704104 

4 o. 637878 -o. 86223 !. 16548 

5 36. 94477 -7.25702 !. 42549 

6 0.491435 0.663157 0.894884 

7 0.220352 o. 398271 o. 719847 
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24.55021 5. 169563 l. 08856 

9 o. 68715 l. 487879 3. 22169 

10 395. 6333 20. 68596 1.08158 

11 3. 902399 2. 214084 l. 28923 

12 0.450534 0.465339 o. 48063 

13 5. 966976 2. 846247 1.35766 

14 o. 41355 o. 476766 0.549644 

5(~) 131. 158 7. 77912 o. 726893 

µ(~) 70. 5794 l. 9985 1.05027 

~~!~~g~~:n= 1.8583 3. 8924 0.69210 

Para el cJcmplo que se está estudiando, el valor de i\ que mlnlmlza el 

coeficiente de variación es i\ = 1. Es decir, la serle no necesita de la 

transformación establ l lzadora de varianza, pues ya es estable en cuanto a 

ésta se refiere. 

Se puede observar que la grAf'lca de la Fig. l. 1. no presenta ninguna 

tendencia polinomial; o sea , aunque la serle se aleja en algunos 

momentos de la media, siempre regresa a una vecindad de la misma; es 

decir, no se tiene ningún cambio considerable en cuanto a. nivel se 

refiere. En consecuencia no necesita diferenciarse para volverla 

estacionarla. Para corroborarlo: apl lqucse una diferencia a la serle 

(Note que al apl 1car una diferencia a la serle se plerde un dato en la 

nueva serie, Tabla 4.1. ). Al obtener la respectiva gráfica, Fig.2.1., se 

observa que el nivel mejora en establltdad, pero al calcular su 

respectiva desvtaclón estándar, vemos que el valor númerlco de ésta 

mayor (Tabla 5. 1.). lo cual lndlca que se está sobredlfercnctando a la 

serle. 
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TABLA 1.1. OBSERVACIONES SERIE zt. EJEMPLO 1. 

---------------------------------------------------------------------------------------
1) -D.174 19) -D.156 37) 0.325 55) o. 277 73) 2.194. 91) -O .B56 
2) 0.302 20) -o. 691 38) 2.009 56) -0.311 ( 74) 1.421 92) 0.794 
3) 1.023 21) -O. lBB 39) 2.02 57) -0.678 ( 75) 0.452: 93) 0.972 
4) -o.22a 22) -0.576 40) -0.185 56) 6.9 ( 76) -1.411 94) 0.845 
5) -o, 134 23) -0.442 41) 10792 59) 0,865 ( 77) -0.022 95) 0.415 
6) -0.457 24) -0.363 42) 1.818 60) 0.889 ( 76) 0.074 96) 1,445 
7) -0.624 25) -1.062 43) 1.009 61) 0, 154 ( 79) 1.353 97) 1.587 
8) -0.199 26) -1.947 44) 2.684 62) 1. 73 ( 80) 1.002 98) 2.012 
9) -0.78 27) -3 .654 45) 2.932 63) 3.297 ( 81) 1.383 ( 99) 0.807 

10) o.637 2B) -1.418 46) 1.488 64) 2.128 ( 62) 1.412 (100) 0.52 
11) -o. 204 29) -0.758 47) 1.536 65) 0.79 ( 63) 0.785 
12) -o. 201 30) -o. 263 48) 1.301 66) o .033 ( 84) 1.221 
13) -1. 203 31) -1.052 09) 1.696 67) -0,4U ( 65) 2.852 
14) 1.381 32) -2 .285 50) 10686 68) -o ,588 ( 86) l. 668 
15) 0.134. 33) -0.20 51) -1.317 ( 69) -0,546 ( 87) -o. 686 
16) o. B13 34) 1.842 52) -o. 799 ( 70) -1.032 ( 88) 0.21 
17) 1.43 35) 1.421 53) 0.695 ( 71) 0.867 ( 89) 0.564 
10) 0,097 36) 1.667 54) 1.244 ( 72) 1.375 ( 90) -o. 413 

-------------------------------------------------------------------------------------~ 

Fxo.1.1 GRAFXCA CE LA SERIE zt 
E.JEHPLO 1. 

20 •• 66 86 , .. 
TIEMPO 
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TABLA 2 .1. GRUPOS U PARA ESTABILIZAR LA VARIANZA 

81 82 U3 •• 85 86 87 na U9 +------.. -------------------------------------------1--------------.............. ______________ _ 
-0.174 -0.199 l.34000E-l -0.576 -0.758 1.667 1.009 1.686 -0.678 
o.302 -0.199 8.13000E-1 -0.u.2 -0.263 D.325 2.684 -1.317 8.900 
1.023 -0.780 1.43000EO -0,363 -1.052 2.009 2.932 -0.799 Q,865 

-0.220 0.637 9. 700001!:-2 -1.062 -2.285 2,020 1.488 0.695 0,889 
-D.134 -o. 204 -1.56000E-1 -1.947 -0.280 -0.185 1.536 1.2114 0.154 
-0.457 -o. 201 -6 .91000E-l -3.654 1.842 1.792 1.307 0.277 1.730 

7 -o .624 1.381 -1.BBOOOE-l -1.419 1.421 1.818 1.696 -0.312 3.297 

U10 U1l U12 llll ll14 ---------------------------------------------------
2 .12BOOEO 0.867. 7 .40000E-2 2 .852 o .794 
7 .90000Z:-1 1.375 1. JSJOOEO 1.668 0.972 
3.30000E-2 2.194 l .00200EO -0.686 o.&45 

-4.190001!:-1 1.421 1. 383001!:0 0.210 0.415 
-s.eaoooe:-1 0.452 1.412001!:0 0.564 1.445 
-5. 46000E-1 -1.411 7, 850001!:-1 -o. 413 1.507 
-1.032001!:0 -0.822 1.221001!:0 -o .856 2.012 

TABLA 3 .1. ESTADISTICAS PARA LOS GRUPOS B 
---------------------------u1---------02---------uJ---------u4---------us---------D6----
sample •iae 7 7 7 7 7 
Average -0,0417143 0.0621429 0.205571 -1.35171 -0.196429 1.34943 
Variance 0.303999 0,509253 0.495763 1.35835 2,03203 0.800818 
Standard devintion 0.551361 0.71362 0.704104 1.16548 1,42549 0.89f,884 
standard error 0.208395 0,269723 0,266126 D.440511 0.538786 0.338234 

--.. ----------------.. ---.. --II7---------no----------n9----1----H10---------u11--------a12--· 
Sample •he 7 7 7 7 7 7 i 
Average 1. 80743 O. 210511 :Z, 16529 O .0522657 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 0.480153 
Standard error 0.272077 Q,411436 1.21769 0.408799 0.487284 D.181661 

------------------------------------------------------.,--------------------------------.. 
------------ ------------n13 ................... u14--~ 
Sample ai2e 
,A.vara ge 
Variance 
Standard' d•vi.ation 
stañd.ard •rror 

0.477 
1.84325 
1.35'166 
0.513149 

7 
1.15286 
0.302108 
0.549644 
0.207746 



2'ABIA 4.1. OBSERVACIONES PRIMERA DIFERENCIA Zt. EJEMPLO 1. _____________________________________________________________________ ._ _____________ 
1) 0.476 (19) -0.535 (37) 1.684 (55) -o. 589 (73) -0.713 (91) 1.65 
2) 0.121 (20) 0,503 (38) 0.011 (56) -0.366 (74) -o .969 (92) 0.178 
3) -1.251 (21) -0.388 (39) -2 .205 (57) 9.578 (75) -1.863 (93) -0.127 
4) 0.094 (22) 0, 134 (40) 1.977 (58) -8.0JS (76) 0.589 (94) -o ,43 
5) -D.323 (23) 0.079 (41) Q.026 (59) 0,024 (77) 0.896 (95) 1.03 
6) -0.167 (24) -o.699 (42) -o. 809 (60) -o, 735 (78) 1.279 (96) 0.14.2 
7) 0,425 (25) -o. 885 (43) 1.675 (61) 1.576 (79) -0.351 (97) 0.425 
8) -0.581 (26) -1. 707 (44) 0.240 (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) -o. 297 
(10) -0.841 (28) o.66 (46) o .048 (64) -1.338 (82) -o .627 
(11) JB'-J (29) Q,495 (U) -0.229 (65) -o. 757 (83) D.436 
(12) -1.002 (JO) -0.789 (48) Q.389 (66) -0.452 (84) 1.631 
(13) 2.584 (31) -1. 233 (49) -0.01 (67) -o .169 (85) -1.184 
(14) -1.247 (32) 2 ,005 (50) -3 .003 (68) 0.042 (86) -2. 354 
(15) 0.679 (33) 2.122 (51) o.518 {69) -o. 486 (87) 0,896 
(16) 0.617 (34) -o .421 (52) 1.494 (70) 1.899 (99) o .354 
(17) -1.333 (35) 0.246 (53) 0.549 (71) o.sos (89) -0.977 
(18) -0.253 (36) -1.342 (54) -o. 967 (72) 0,919 (90) -o.u.J 

----------------------------------------------------------------------------------~ 

PI0.2 • .l GRAFICA PRIMERA DIFERENCIA Zt 

u ·1·· .. ·· 
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TADLA 5 .1 ESTADISTICAS DE LOS DATOS DE Zt • Y PRIMERA DIFERENCIA 

----------------------------zt------------PRI .DIF-----------------------
Sample size 
Average 

100 99 
o .52878 7 .OlOlE-3 

variance 2.16171 2.73606 
standard doviation 1.47028 1.6541 
standard error 0.147028 O, 166244 ------------------------------------------------------------------------
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J 11) Ya se obtuvo que la serle {Z } es estacionarla. Procedemos ahora a . . 
ldentlf'lcar a que modelo ARMA (ya que no necesl ta dlfercnclasL se aJusta. 

Obtener la F'AC muestra! ;¡ sus respectivas grái'icas. :_En la Tabla 6.1. se 

observan los valores de las autocorrelaclones para . 24 retrasos. Sl 

suponemos que la prlmera autocorrelación es dlstlnta'de cero entonces se 

debe cumpl Ir que 

/ Oarcrk) .; /_ 1 ~0 ( 1 + 2(0.3723) 2] = 0.1130 para k = 2. 3, ••. 

Por lo tanto, lr
1
1 > 0.2260 y la condición se Clllllple. Además ninguna otra 

autocorrelaclón satisface la relación para q = l; por lo tanto, se pueden 

considerar como significativamente distintas de cero. 

Por medio de Ja gráf'lca de las autocorrclaclones (Flg.3, 1.) lo anterior 

se puede visual izar de la manera siguiente: la gráfica consta de un 

diagrama de "barras" que simbolizan las autocorrclaciones. Nótese que 

existe una región en la que está.n delimitados los valores. A dicha reglón 

la denominaremos "banda gg_ confianza" . Se observa que Ja primera 

autocorrelaclón sobresale de dicha reglón; esto quiere decir que dicha 

autocorrelación es significativamente diferente de cero. Ahora bien, 

también se observa que las demás están "dentro" de dicha "banda"; esto 

quiere decir que las autocorrelaclones son slgnlficatlvamcnte iguales a 

cero. 

Además, dada la ecuación (28), se puede demostrar que si un procesos 

HA{ 1), entonces 

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

HA(ll. 
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En general, el último valor de la FAC que sobrepase la banda de confianza 

y que sea menor que 0.5 proporciona tentativamente modelos MA(q). Por el 

contrario, si este valor sobrepasa la banda y es mayor que O. 5, 

proporciona, tambl én tentavlmamente, modelos AR(p). Sin embargo, esta 

f"orma de ldentlflcación no es deflnitlva; también se llene que considerar 

a la Función de Autocorrelaclón Parcial (FACP), que proporciona, 

principalmente la slgnlflcancla para los modelos autorregreslvos. Por 

ejemplo, suponga que al graflcar le. FAC de una serle, uno de los valores 

sobrepasa la banda de confianza pero es menor que o. 5; entonces, a 

prlorl, se pensarla en un modelo MA{q). Pero si al granear la FACP el 

correspondiente valor a) sobrepasa la banda, se postularla como probable 

un modelo ARMA(p,q); b) sl no sobrepasa la banda, entonces el modelo 

MA(q) que se habla postulado es el adecuado. Si por el contrario, al 

graflcar la FAC, un valor sobrepasa la banda y es mayor que o. 5, entonces 

debe pensarse en modelo AR(p); es casi un hecho que al graflcar 

posteriormente a la FACP, el valor correspondiente sobrepase la banda de 

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

En conclusión se ha identificado como un modelo probable un MAC 1); es 

decir, un modelo 

Ahora bien, al gráflcar la FACP (Fig. 4. 1.) se observa que el valor 

correspondiente al primer retraso sobrepasa la banda de confianza; 

declr existe una fuerte inf"luencla debida a un proceso autorregreslvo. Se 

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

Sl el proceso que se este\ analizando fuera un modelo AR(p), se tiene que 

comprobar, también, st los resultados para las autocorrelaciones 

parciales, (tabla 7. 1. ) , para retrasos mayores que p son 

signlflcattvamente cero. Se establece que la autocorrelaclón parcial es 

se 



s1gn1f1cat1vamcnte d1stlnta de cero si el valor calculado se encuentra 

fuera del intervalo def1nldo por 

2 
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TABLA 6 .1. FAC. zt.. EJEMPLO 1. 

Lag E•timate Stnd.Brrar Lag Esti.&ate Btnd.Error 

.37238 .10000 .18469 .11302 
o 12283 .11600 .21314 .11729 
.22511 .12110 .05444 .12522 

-.06720 .12545 .04580 .12581 
.03538 .12598 10 .00075 .12608 

11 .00474 .12608 12 -.08227 .12608 
13 004821 .12662 14 .09791 .12680 
15 003600 .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 .14642 .13042 

FXDo:lo 1• ORAFICA PAC Zt 
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....... ¡ ..... ¡ ........... L .............. J_;::. ......•. _ 

.•.•. !.... ¡ ····-··-·-··1¡-··········-~.... ····'T' 

1 .. J .. ¡ ........... ! i 
... J_._ 

6 18 •& 20 28 

RETRA50 
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TABLA 7. 1. P'ACP Zt • EJEMPLO 1. 

Lag E•timata Stnd.Error Lag E•timata Stad.Error 

.37238 .10000 2 .05344 .10000 

.OHD5 • 10000 • .17117 .10000 

.10506 .10000 • -.10624 .10000 
-.11662 .10000 • .09240 .10000 
-.03954 .10000 10 -.03512 .10000 

11 .06886 .10000 12 -.09327 .10000 
13 .08768 .10000 14 .08901 .10000 
15 - .02635 .10000 16 -.00653 .10000 
17 .-.03454 .10000 18 -.19071 .1oopo 

" .15968 .10000 20 .11805 .10000 
21 -.04365 .10000 22 .07050 .10000 
23 .06496 .10000 24 .01909 .10000 

Pia. 4.1. ORAFICA l"ACP zt. 

RETRASO 
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4. 2. ESTIHACIOH DE LOS PARAHETROS 

Se ha supuesto que ya se ha ldentlf'lcado el modelo y que de ser este 

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

parámetros involucrados para que dicho modelo represente apropiadamente a 

la serle que se ha considerado. 

En este ejemplo se ldenllflc6 como posibles modelos un MAC 1) y un 

ARMA(l,1). Es decir, modelos de la forma 

HA(l) 

ARHA(l, l) (1 - ~Blz, = (1 - OB)a, 

A contlnuac16n se presentan las estlmaclones de los parámetros para los 

modelos propuestos. Estas cstlmaclones !'ueron hechas con el paquete 

estadi9t1co usado (STATGRAFHICS) 

En la Tabla 8. 1. se presenta la estlmaclón para el parAtnetro 9 del modelo 

HA(l}. (O = -0.3543) 

Aslmlsmo, en ta Tabla 9.1. se presentan las estlmacloncs para los 

paré.metros lf¡ y O para el modelo ARMA{l, 1). (f/l"" 0.8079, e= 0.4932) 

: 'rABLA .B.l. ES'rIMACION DEL PJ\.RANETRO PARA EL MODELO HA(l). EJEMPLO l. 

PARAMETRO VALOR BS'rlMADO 
NA ( 1) -.35434 

BKROR E&'r. 
.09265 

------------------------------------------------------------------------
~ 9.1. ES'rIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO ARMA(l,1) EJEMPLO 1 ----------------------------r--... ~---------------------------------------

PARAHETROS VALORE'' BBTIHADOS ERJl.OR Bar 
AR ( 1) ,80'792 .12890 
MA ( 1) .49321 .18326 

------------------------------------------------------------------------
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4. 3. VERIFICACION 

Con los parámetros ya estimados, hay que elegir aquél modelo que presente 

menos fallas lmportantcs. A contlnuacl6n se presenta el análisis de 

residuales para cada uno de los modelos que se propusieron como posibles 

para el ejemplo l. Para este fln obténgase los residuales del modelo, 

Tabla 10. 1., gráfica de los residuales, estadlstlcas, FAC y gráfica de la 

FAC. 

MODELO HA( 1 J Zt.= (1 - OB)at. 

Supuesto 1.- {at} llene una dlstrlbuclón Normal, para toda t. 

La gráfica de los residuales Flg.5.1. permite vlsuallzar si existen 

observaciones anómalas. La Tabla 11.1. muestra la dcsvlacl6n estándar de 

los residuales (1.38) y la Tabla 10.1. muestra aquellos residuales, 

cor"rcspondlentcs a las observac tones que se t lcnen por "sospechosas", que 

están fuera del intervalo (-2. 76,2. 76). Se puede observar que los 

residuales que sobresalen de este intervalo (27, 58) no sobrepasan el 5'1. 

de las observaciones totales. Por lo que se puede concluir que {at.} tlene 

distribución Normal. 

Supuesto 2.- {at.) tiene media cero. 

Supongamos, por momento, que los residuales distribuyen 

normalmente; es decir que se acepta el supuesto l. En la Tabla 11.1 se 

han obtenido la mcdla y la dcsvlaclón estandar de los residuales. Dichos 

valores son: 

m(~) = 0.391578 

~o.= 1.384580 
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por lo tant_o 

~ m(~) ,{¡;;;;- (0.391578) 

por lo que se rechaza el supuesto. 

(l. 384580) 

= 2. 8281 

El que la medla de los residuales sea slgnlflcatlvamentc distinta de 

cero, lmpllca que existe una parte determinista en {al} que no ha sido 

considerada por el modelo, por lo tanto, se podria requerir la lnclus16n 

de una tendencia 0
0 

en el modelo, que sea estimada conjuntamente con el 

resto de los paré.metros. No obstante. antes de incluir expllcltamentc el 

pará.metro 0
0

, convendria considerar la poslbl lldad de un término 

autorregreslvo o una diferencia más en el modelo, en lugar de o0. 
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TAl!LA 10,1, U:SlDUALES De"lo HOOU.0 KA(l), IWEKPLO lo ------------.. ·----------------------------------------------·~-------------------------
1) -0.11' ( 11) •O.OSO ( 37) -0,1':19 ( SS) •O,OUl ( l3) 1.155' 
:Z) 0,3'36 ( 2D) -D,6llS ( 38) 2,0'6l ( !H) -O,:llll ( ll) 0.1635 
l) O,ltU ( 21) O,OU9 ( 39) 1,2876 ( Sl) •D.5160 ( lS) O.llU. 
•> -o.su8 e 2:11 -o.su6 e 'º> -o.6U2 e !llJ t.1ou < 7'J -1.&n3 
SJ º·º''º e 23) -o.2Ju < UJ 2.ou2 < ''> -2.36Dt < ll) -o.nu 
6) -o.un e :llJ -o.:aao' e l:ZJ 1.102s < 6DJ 1.12ss < ll) o.uoo 
l) -o.eso e 25J -o.H2& e &JJ o.uu < UJ -o.un e ,,, 1.21u 
•> -o,01n e 2&J -1.6059 e UJ 2.uu e 62> i.et20 e ªº> o.5csi 

< '> -o.1us e 2lJ -J.084' e lSJ 2.osas e 63) 2,6265 ( UJ l.1191 
( 10) º·'º" ( 28) -0.32'8 ( U) O.l51S { U) t.UlJ ( 12) o.noJ 
( 11) -o.52st e 2t) -0.0211 e '7> 1.2n2 e 65J o.3657 e 8JJ o.uco 
' 12) -0.010. ( 30) -o.OJSl ( U) 0,1579 ( ,., -o.ous ( U) 1.on1 
e 13) -1.uu e :1111 -1.o;us e "'> 1 • .uu e 67) -o.JU7 e 8SJ 2.67Ja 
e HJ l.80H e 32J -1.91'6 e SOJ 1.1'27 e UJ -o.ou e H) o.nu 
( 15) -0,5057. e 33) 0.37'1 e 51) -1.7JU ( UJ -O.HS9 ( 87) -O.HU 
e UJ 0,,,22 e 3t.J t.7005 e 52J -o.1n5 e 70J -o.us:a e HJ o.ss2& 
( 17) l.OTU ( 35) Q,818' ( 53) 0,7:19' { 71) 1.1162 ( UJ 0,36U 
e llJ -o.ns~ e 36) 1.Jn e 5CJ o.no e nJ o.tssJ < 90J -o.su& 

e nJ -o.un 
e n1 1.0210 
( tl) 0.1073 
< ,., o.un 
( '5) 0.1'11 

( "' l.Jl70 e '7J i.ono 
e ,., 1.122s 
( ,,, 0,2320 
c1001 o.un 

---------+-------------------------------------------------·-----------------------~-~"'"' 

F.IQ. 6.1. aRAPICA oe LOS RESIOUALE9 
MODELO t1A(1). E.JEMPLO lo 

1 ... T ....... 1 . . ... 1 

T.... .. ...... , ... ·¡1 .................... 1 . 

............. 1 

r··::::::J 

•• •• •• •• 108 

TIEMPO 

TADl.J\ 11.1. ESTADISTICAS DB LOS RESIDUAL.ES PARA MA(l) EJEMPLO 1 . __________________________________________________________ ,. _____ _ 
Samplo •izo 100 
Avera90 0.391570 
varianco 1,91706 
standard doviat.ion 1.38458 
Standard error 0.138458 -----.. -----------------------------------------------------------
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MODELO ARMA(!, 1 l (1 - ~BJZ, • (1 - OBla, 

Supuesto 1. - {at} tiene una dlstribuclón Normal 

Sobre la gráfica de los residuales para este modelo (F'lg.6.1. )se observa. 

que el 95~ de las observaciones se encuentran dentro del intervalo 

(-2.73.2.73). Por lo tanto no se rechaza el supuesto 

Supuesto 2.- {al} llene media cero 

En la Tabla 13. 1. se han obtenido la media y la desvlaclón _ estandar de 
los residuales. Dichos valores son: 

por lo tanto 

m(~) = O. 211068 

r;._ = 1. 365260 

~ m(~) .;-¡;;- (0.211068) 
-------- donde N = 100 0 d "* O y p = 1 

(l. 365260) 

e l. 5382 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 3. - {al} tiene varianza constante 

La F1g. 6. 1 muestra la gráf'lca de los residuales contra el tiempo. Como se 

lndlc6 anteriormente, la comprobnclón de este supuesto se puede hacer 

visualmente: sl la gráfica no presenta ninguna tendencia que indique que 

la varianza tenga comportamientos creclentes o decrecientes, se puede 

pensar que la varianza es constante¡ sólo las violaciones muy notorias a 

este supuesto son las que 1 legan a causar problemas. Como esta gráfica no 

presenta los comportnmicntos dcscrl. tos anlcrlormcnte no se rechaza el 

supuesto. 
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Supuesto 4. - Las varlables aleatorl~ {at.}. son mutuamente lndependlentcs 

En el supuesto que las variables aleatorias ·{at.} deben ser no 

correlaclonadas, deben cumplir conJuntamente con el estadistlco de 

LJung-Box dado por 

k 

(N-d-p) (N-d-p+2) L r:C~l 
a = -------'•'-·-'-•---

N-d-p-k 

y comparar el resultado con valores de tablas de x2, con- k-p-d grados de 

libertad al 95% de slgnlflcacl6n. 

As1 

(99) (101 )(O, 23123) 
0 = --..,.(1"'s~1c----­

= 30.82 

Ahora blén, ya que los valores porcentuales de ~. 05 (23) = 35. 17 y el 

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

Supuesto S. - No existen observaciones aberrantes. 

La misma gráfica de residuales permlte visualizar si existen 

observaciones anómalas . En la Tabla 13. l. se ha obtenido la desviac16n 

estandar de los residuales, dicho valor es 1. 36; por lo que se tienen por 

.. sospechosas" aquellas observaciones que están fuera del intervalo 

(-4.09,4.09). 

Observando los residuales, asi como la grá.flca de ellos, es notorio que 

el residual 58 puede considerarse como sospechoso pués su valor 

bastante alto comparado con los demás. Este se debl6 a un error en la 
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captura de los datos. El valor capturado es 9. 9, y el valor de la serle 

es en realldad O. 089. Corregir la lnf"ormacl6n es la solución obvia. Sln 

. embargo. se continúo trabajando con el dato erróneo por tratarse de un 

ejemplo y sólo se hace mención de corregir la anomal ia. Además. como es 

un solo dato, se consideró que no influye deaa.slado en el análisis del 

modelo. Cabe mencionar que si se está trbaJando con datos reales sl es 

importante correglr este tlpo de fallas. 

Supuesto 6. - El modelo considerado es parslmonloso. 

Calcular los lntcrvalos 

ca - 2 / OarcOJ , e • 2 / OarcOJ J 

Se han obtenido para los parámetros los siguientes valores, Tabla 9.1: 

"' = 0.80782 

9 = D.49321 

y utilizando las f'órmulas para las dcsvlaclones estandar que para un 

modelo ARMA( 1, 1) están dadas por 

/Oarc0J = j c1 - 0•JC1 - 0~¡2 
((~ - 0JCN - d)] 

y calculando para las estimaciones 
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/~ar(~) • 0.1123 

/ ~ar<0> = O. 1662 

se obtienen los intervalos de confianza 

para"' 
para e 

(0.5033, 1.0325) 

(O. 1607, O. 0257) 

ESU 
SAUR 

1ES\S 
ílf lA 

NO tlEBt. 
B\BUOlE&A 

Además, las estimaciones de los parámetros están dentro de las reglones 

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

Supuesto 8. - El modelo es estable. 

Calcular las correlaciones entre parejas de parámetros. Se sabe que la 

correlación está dada por 

y la covarlanza para un modelo ARMA( 1, 1) esta dada por 

por lo tanto 

covc~.o) = (1 - i»(l - 0ª¡(1 - ai) 
1 (~ - 0J 2

(N - d)] 

(O. 3072) (0. 7567) (O. 6015) 

(9. 9036) 

= 0.0159 

a 0.854.B 
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Notemos que la correlación es alta, esto lndlca que se tendria que 

el lmlnar alguno de los parámetros; pero, sl el lmlnamos el parámetro 4' 
volvemos al 1nodelo MA( l) que, como se v16 antes, no es adecuado. 

Sl se ellmlna el parámetro o se tendrla un modelo AR(l); pero la gráfica 

de la FAC lndlca que existe una fuerte dependencia de HA: por lo tanto no 

queda más remedio que aceptar que existe una correlación alta. 

Por último, el modelo adecuado es entonces 

ARKA(1,1) (1 - O.BOB)Zt = (1 - .49B)al 
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TABLA 12.1. M•JOUM.J:S: or:t. MODELO llRMA(l,l). E.JUU't.o 1. __ __:_:.,._ _________________________________________________________ ~-------------------------
1) -o.ne < 1'J -o.cu2 < l7J -o.un < 55J -0.1120 ·e 7JJ 1.7JU 
2) o.JH7: < 20J -o.oon l JOJ l,5ou 1 5'> -o,6lO' 1 HJ o.5038 
lJ o.no < 21> -O.Ol7l 1 Jt> 1.1317 < 57) -o.n;¡o 1 75) -o • .tns 
4) -o.sus ( 22) -O.U7' . ( 40} -1.2553 { 51) ,,oan ( 16) -1.HU 
S) -o.:nn e 2JJ -0.1,24 e 41J 1.322J e 5'> -1.uJ11 < 7'1J -º·"" 
'> -o.os'. e 21) -o.1ooa 1 42) i.0223 e 'º> -0.1192 < 78) o.40'1 
'7) -o.can ( 25) -o.UH { U) O,OU4 ( U) -O.UH ( .,,, 1.oso 
1) O.OUl ( 2'J -1,02' { U) l.U07 ( '2) 1.1523 ( 80) O,ti4'2 

( 9) -0.51H 1 27) -2.8171 ( U) 1.tiuo < ti3) 2,4'76 ( 81) 0,8921 
( 10) 0.9178 ( 28) O.HU ( 46) -0.0U.l ( 64) 0.6813 ( 82) 0,1346 
( 11) -o.:iJU ( 2') 0.451l' ( f.7) o,3119 < '5J -0.5932 ( 83) 0.0065 
( 12) -0.1537, ( 30) 0.57S7 ( 48) 0.2190 ( 66) -0.0970 ( llf.) 0.5,00 

'( 13) -1,'ll"' ( 31) -0,5555 { 49) Q,7U5 ( 67) -0.801111. ( OS) 2.15'5 
( H) 1.aon e l:ZJ -1.1090 ·e 50J o.uu e 61> -o.6176 ·e "> 0,074 
( lS) -0.0'27 { Jl) 0.72ll. ( 51) •l,lUl ( O) -0.4101 ( 11) -1,8128 
e UJ 0,090 1 l•J 2.•:ua < S2J -0.ae.97 e 70J -0,7931 < UJ -0.1347 
{ 17) 1,0,.l ( lS) loUIT ( 53) 0.9017 ( 71) lo309S ( H) 0.3278 

C U) -D.1710 
e nJ · 1.osst 
( U) O.Ull 
c ,., o.nu 
·e U) .. 0.0311 
( '6J loDHl 
f '7J o.un 
( ,., 1.202' 
( ,,, -0.2252 
UDO) -o,2uo 

C"•.11) -O,:UU ( l') 100756 ( Sf.) lol272 { 7l) 1.3204 ( 90) -0,7069 

~------------------------------------------------------,-----------·--------------

Fia. B. J., QRAP'ICA CE LOS RESIOUALES 
MOOELO ARMA(J. 1 J.), E.JEMPLO lo 

OH••··--.. ··¡·····--··••H•H•r 

.1 ···-!·····--' 

20 40 60 •• ••• 
T.IEllPO 

TABLA 13 0 l 0 ES'I'ADIS'rlCAS DE LOS RESIDUALES PARA ARMA(l, 1) • &JENPLO 1 

Sampl• •J.:&o 
AY•r•ge 
VarJ.aoc• 
standard deviation 
standard error 

'°º 0.211068 
1.86392 
1.36526 
o o 136526 
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Lag 

1 
3 

• 
11 
13 
15 
17 
19 
21 
23 

TABLA 14.1. FAC RESIDUALES ARMA(l,l). BJEMPLOl. 

Batim.ate Stnd, Error Lag Eatlmate Stnd.Brror 

.02629 
-.13321 

.15721 
-.10534 

.02703 

.00194 

.05332 

.02126 
-.03869 

.09097 
-.00717 
- .01340 

.10000 -.13084 

.10177 .07611 

.10405 -.04711 

.10661 .03096 

.10987 10 -.01933 

.10997 12 -.14619 

.11190 14 .11349 

.11330 16 .00989 

.11334. 18 -.20873 

.11725 20 .09485 

.11872 22 -.00921 

.11873 24 .16197 

PJ:Q,7,1, GRAPXCA FAC RESIOUAl.ES 
ARMA<1 1 1) 

RETRASO 
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.10001 

.10349 

.10640 

.10970 

.10994 

.10997 

.11215 

.11334 

.11348 

.11796 

.11872 

.11874 



S. EJDIPLO 2 

El segundo ejemplo que se presenta también es una serle generada. 

Considere, nuevamente, la serle {Zl} que se muestra en la Tabla 1.2. 

5. 1 IDENTIFICACION. 

1) Graflcar la serle {Zl} (Flg.1.2.) 

11) Para estabilizar la varianza en este ejemplo, nuevamente, se divide a 

la serle en 14 grupos, con 7 observaciones contiguas; dejando f'uera las 2 

últimas. En la Tabla 2.2. se presentan los grupas en los que se dividió 

la serle y en la Tabla 3. 2. se pueden observar la media y la desviación 

cslandar de cada uno de los grupos. Por lo tanto se obtiene la siguiente 

tabla 

POTENCIA ~ 

GRuPO -1 o 
66. 24469 8. 450902 l. 07809 

2 193.6358 -18. 2831 1. 72629 

3913.211 -ss. 4285 o. 813699 

4 10.80096 -3. 24645 0.975784 

5 15. 80322 4. 07045 1. 04843 

6 38.3006 6. 10075 0.971764 

7 34. 59422 -5. 18913 o. 77837 

25.97559 5 907602 l. 34356 

9 945. 8158 34. 58943 1. 26497 

10 6.532089 2. 878783 l. 26872 

11 6. 118878 -3. 01049 1.48116 

12 12. 93633 -3. 7637 l. 09501 

13 13.09044 -4. 94622 1.86893 

14 125. 1542 12. 05048 l. 16028 

5(~) 1044. 41 19.7731 o. 317739 

µ(A) 386. 301 -1. 48709 l. 20536 

~~~~~~:~:rE 2. 7036 -13. 2965 o. 2636 
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Notese que el coeflclente de varlac:16n para A • O es negativo, pero en 

valor absuluto es mayor en comparación con A = l. por lo tanto sl 

desea que ~ = constante, se debe elegir la A que corresponda a la 
µ 

columna que presente los valores mAs unlformes. Vemos que de las columnas 

de la tabla anterlor, la que satlsface esta propledad es preclsamente la 

correspondlente a ;\ ::i. 1. 

Se puede observar en la grá.flca de la serle que ésta no presenta ninguna 

tendencia pollnomial adaptlva; es decir, es estable en cuanto a nivel se 

refiere, por lo que no necesita dlferenclorse, par~ corroborarlo: 

apl lquesc una diferencia a la serle. Vemos que el valor numérico de la 

desvlac16n estandar de ll2:t. es mayor que la correspondiente a la de Zt lo 

cual indica que se está sobrcdiferenclando a la serle {Tabla 4. 2.). 
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TABLA 1.2. OBSERVACIONES zt. EJEMPLO 2. ----------------------------------------------------------------------------------
l) 1.58 (19) 0.563 (37) 1.165 (55) 1.325 (73) 1,052 (91) -3 .f.06 
2) 1,029 (20) Q,765 (38) 0.092 (56) -1.057 (74) -3, 156 (92) 0.011 
3) -1.293 (21) -0.938 (39) -0.217 (57) 1.105 (75) -o .619 .(93) "1,034. 
4) -0.647 . (22) 1.352 (40) o.sss (58) 0.121 (76) 0.556 (94) 1.695 
5) 0,863 (23) -1. 762 (41) -1. 767 (59) -1. 768 (11) -o .485 .(95) 0,898 
6) -0,816 (24) -0.549 (42) 0.937 (60) -1.521 (78) 1.049 (96) -0,7'7 
7) 0.111 (25) -o.su (43) 0.146 (61) 1.01 (79) -1.409 (97) -1.476 
8) 0.246 (26) 0,274 (44) -0.275 (62) 1. 382 (80) 6 ,4E-3 (98) -0.807 

( 9) 0,147 (27) -o.ea (45) 0.023 (63) -0.073 (81) -1.791 (99) 1.149 
(10) 1,13 (28) -o.o:za (46) -o. 263 (64) -1.636 (82) 0,957 (100) -0.039 
(11) -0.324 (29) 0.531 (47) -1.177 (65) 1.299 (83) -0.095 
(12) -3.815 (30) 1.544 (48) 1.277 (66) -0.111 (84) -D.754 
(13) 0.895 (31) -0.117 (49) -o. 781 (67) 0.413 (85) 0.951 
(U) 1.06 (32) -o .249 (50) -0.24 (68) o.543 (86) -0.286 
(15) -1.107 (33) -0,95 (51) 2.335 (69) 2.143 (87) -1.074 
(16) 0,897 (34) 1.717 (52) -0.365 (70) 1.04 (89) -0.913 
(17) -0.388 (35) -0.679 (53) -1.342 (71) 0.733 (89) 2,656 
(18) 0,107 (36) 0.35 (54) o. 936 (72) -1. 525 (90) -0.573 -----------------------------------------------------------------------------------

Ft0.1,2. ORAJ'ftCA CE LA SERIE zt 
E.:JEHPL.0 2 

4.1 r ····¡ ..... t. 
······1 

···¡ 

1 
1 

1 1 
2.1 

.. 0.1 N 

-1.a 

' -3.9 ~ .... 

20 40 60 BO 100 

TIEMPO 
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TABJ..A 2.2. GRUPOS B PARA ESTABILIZAR LA VARIANZA 

81 82 83 ll4 85 86 87 118 

+-----------------------------------------------------------------------------------
1 l 1.580 o.246 -i.101 1.35200EO 0.537 3.sooooe:-1 1.uooos-1 -0.240 
2 1.029 0.147 o.B97 -1.76200EO 1.544 1.16500!0 -2.750008-l 2,335 
3 -1.2,3 1.130 -O,J88 .. 5 .490002-1 -0.117 9.200001!:-2 2 • 30000E-2 -0.365 
4 -D.647 -0.324 0.107 -5.110001!1:-1 -D.249 -2.17000!:-1 -2.63000E-1 -1.342 
5 0.863 -3.015 o.563 2.74000E-1 -0.950 5o55000E-1 -1.17700!:0 0.936 
6 -0.016 o.e95 o.765 -e.8ooooe:-1 1.111 -1.76700ED 1.21100EO 1.325 
7 0.111 1.060 -0,939 -2.oooooe:-2 -0.679 9.J1oooe:-1 -1.s1ooos-1 -1.051 

n• DlO Dll H12 813 814 

+----------------------------------------------------------------------

l 
t .10500EO -1.636 0.733 l.OUDOEO 0.951 7.70000B-2 
1.21000.B-l 1.299 -1.525 -1,4109001!:0 -0.286 1,034001!1:0 

-1.7680080 -0,717 1,052 6.40000B-3 -1.074 1.695001!:0 
-1.521001!:0 o.413 -3.156 -1,791001!:0 -0.913 8,98000B-1 

loOlOOOEO 0.543 -0.619 9 .570001!:-1 2 .656 -7 ,t7000B-1 
t.JS:ZOOEO 2.143 0.556 -9.SOODOE-2 -0.573 -1,4760DEO 

-7 .300001!:-2 1,040 -0.485 -7 .54000E-1 -3 ,406 -8 .070008-1 

TABLA 3 • 2 • ESTADISTICAS PARA LOS GRUPOS.~ 
--------------------------u1----------u2------------e3----i..----n4--------ns--------e6--""'.-
sample •iza 7 7 7 7 7 
Average 0.127571 -0.0944286 -0.0144286 -0.300571· o.257571 0,159286 
Varianc• 1.16229 2. 98007 0.662105 O .952155 1.0992 0.944326 
Standard deyJ.ation 1.07809 1.72629 0.813699 0.975784 1.04843 0,971764 
Standard error 0.407482 0.652476 0.307549 o.368812 0,396~69 0,367292 

----------------------------------------------------------;.------------------------------· 
---------------------------u1--------us--------u9----~----u10---------u11----~---n12---
Sa•pl• •iza 1 1 7 7 
Average -0.15 0.227429 0.0365714 0.440714 -0.492 -0.290943 
'var.iance 0.60586 1.00515 1.60015 1.60964 2.19384 1.19904 
standard deviation 0.77837 1,34356 1.26497 1,26872 1.48116 1.09501 
Standard error 0,294196 o.507818 0.478114 0.47953 0,559826 o.413874 

--------------------------------------------------------------------------.:.---------:.-
---------------------------U13-------Bl4-----"" 
Silmple a.iza 1 1 
Average -0.377957 0.0962857 
Varl.anca 3 .49289 1.34624. 
Standard deviation 1.86893 1.16028 
Standard error 0.706388 0.438543 

:t'Jl.B,1..1. 4. 2. ESTADIBTICAS DE LOS DATOS DE Zt Y PRIMERA DIFBJUDICXA 

Sa•ple •iz• 100 •• 
Average -0.015136 -o .0163535 

Variance 1.39302 3 .19476 
standard daviation 1.18026 1.78739 
Standard •X'.ror 0,118026 o.nult 

86 



lll) Va se obtuvo que la serle {Zt} es estacionarla. Procedemos ahora a 

ldentlflcar a que modelo ARMA (ya que no neceslta dlferenclas} se ajusta. 

Obtener la FAC muestral y sus respectivas gráficas. 

En la Fig. 2. 2. (gráfica de la FAC) se observa que la segunda 

autocorrelacl6n sobrepasa las bandas de confianza; también vemos que es 

menor que O. 5. Sln embargo, la primera cumple con que su valor al 

cuadrado es menor o igual que o. 5 y este comportamiento lndlca que 

posiblemente se trate de un modelo HA(2). 

En general, para un HA(2) existen restricciones para que los valores de 

un conjunto de autocorrelaclones pertenezcan a un proceso MA(2) y 

puede demostrar que dichas restricciones son 

p~ :5 0.5 y 

Ahora bien. al gríif1car la FACP (Flg.3.2) se observa que el valor 

correspondiente al segundo retraso sobrepasa la banda de confianza; pero 

tambllm se observa que el valor para el primer retreaso llene valor 

significativamente cero. Aunque no es del todo determinante, se podrla 

postular como un posible modelo un AR(2). 

Además el comportamiento lrregulo.r de la primera autocorrclacl6n 

indica que probablemente se trate de un modelo ARHA(l, 1). 

En general, cuando se presentan este tipo de modelos, la identlflcacl6n 

es un poco más compl lcada y se requiere hacer el anál !.sis sobre los 

distintos posibles modelos. 
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Por lo tanto, se establecen como posibles modelos: 

HA(2) z, e ( l - OB - e"sla, 

AR(2) a, = (l - ~B - ~"¡¡Jz, 

ARHACl, l) 

ea 



TABLA 5.2 FAC. zt. ejemplo 2 

Lag E•timata Stnd.Error Lag Estimate Stnd.Brror 
----------------------------------------------------------------

l - • Í4444 .10000 -.23870 .10207 
3 - .00795 .10750 -.00549 .10751 
5 -.10345 .10751 .1224.0 .10850 
7 -.00862 .10987 -.01178 .10988 

• -.00210 .10989 10 -,09451 .10909 
11 -.02200 .11070 12 ,07587 .11075 
13 -.08825 .11127 14 .06746 .11197 
15 .00423 .11237 16 .00672 .11238 
17 .07553 .11238 18 -.00223 .11289 
19 -.07213 .11209 20 .03918 .11335 
21 ,06985 .11348 22 -.14920 .11391 
23 -.00543 o 11585 24 .03946 .11585 ----------------------------------------------------------------

Pia.a.2 ORAPICA FAC Zt 

1 

1 -r-------¡-····-······r--·-·"······-····-··············--··-····. 

l 
! 1 j 1 

a. s · .......... -·-···¡···· .. -· ....... t-"-··-····-.. , ...... ---1 .. ·•·»>----I , 1 , , 

foñ=-~ln..:~~~~l=~--~~:1=~-~:.E~:=:~·,1·· 1 1 l ¡ ! ' 
-··· ¡ 1 1 ¡ i 1 

-1 L .... J ..... [- ... _J······~::.:r::· ......... I 
10 16 •• •• 

RETRASO 
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!rABLA G.2. PACP Zt. EJEMPLO 2. 

Lag B•tiaate Stnd.Error Lag B•timate Btlld. Error 

-.11444 .10000 -.26510 .10000 
3 -.09871 .10000 -.09872 .10000 
5 -.16789 .10000 .04416 .10000 
7 -.05480 .10000 .00813 .10000 

• -.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 18 .01535 .10000 
19 .01400 .10000 20 .02230 .10000 
21 .00509 .10000 22 -.10469 .10000 
23 -.05083 .10000 24 -.03754 .10000 

PI0.3.a. GRAFICA FACP zt. 

6 10 16 20 26 

RETRASO 
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S. 2. ESTIHACION DE LOS PARAllETROS 

Se ha supuesto que ya se ha ldentlflcado el modelo y que. de ser este 

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

parámetros involucrados para que dicho modelo represente apropiadamente a 

la serle que se ha considerado. 

En este ejemplo se ldentlf'lcó como posibles modelos un HA(2), un AR(2) y 

un ARMA(l, 1). Es decir, modelos de la forma 

HA(2) z, = CI - ea - e"ala, 

AR(2) 

ARHA(I, 1) ( 1 -OBla, = ( 1 - ~B)Zt 

En la Tabla 7.2. se presenta la cstlmac16n para los parámetrs o
1 

y o2 del 

11tOdelo HA(2), ( a
1 

= O. 25607, 0
2 

= . 29122) 

Asimismo, en la Tabla 8.2 se presentan las estlmacloncs para los 

parámetros <f>
1 

y </>
2 

para el modelo AR(2). C4\ = -O. 18249, rjJ
2 

= -0.26629 

Y en la Tabla 9. 2. se presentan las estima.clones para los parámetros o y 

t/J para el modelo ARMA{ 1, 1). (O = O. 85380, </> r::: • 56155). 
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TABLA 7.2. BSTIMACIONES .. DE LOS PARAHETROS DEL MODELO MA(20). EJEMPLO 2. 

PARAMETRO 

"" ( 1) 
"" ( 2) 

VALORES zs•rxMADOs 
• 25607 
.29122 

BR.JlOR BBT. 
.09702 
.09707 

TABLA e.2. BB'Z'IMACIOHES DE LOS PARAMETROS Deo MODELO AR(2). s.n:KPLO 2. 

PARAKE'I'RO 
AR ( 1) 
AR ( 2) 

VALORES ESTIMADOS 
-.18249 
-.26629 

ERROR BSTo 
.09739 
.09786 

'll.BLA 9.2. BSTiwACIOHES DB LOS PARJ\HSTROS DEL MODELO ARHA(l,1) • BJBllPLO 2• 

PARA.METROS VALORES ESTIMADOS ERROR ESTo 
AR ( 1) .56155 .U909 
HA ( 1) .85380 .09433 . -----------------------------------------------------------------------------"."-

92 



5.3. VERIFICACION 

Con los parámetros ya estimados, hay que elegir aquél modelo que presente 

menos fallas Importantes. A contlnuacl6n se presenta el análisis de 

residuales para cada uno de los modelos que se propusieron como posibles 

para el ejemplo 2. Para este fin obténgasc los residuales del modelo, 

gráfica de los residuales, estadlstlcas, FAC y gráfica de la FAC. 

MODELO HA(2) 

Supuesto t.- {at} tiene una dlstrlbuclón n':>rmal. 

Sobre la gráfica de los residuales f'lg. 4. 2 se observa que el 95Y. de las 

observaciones están dentro del Intervalo (-2.20,2.20). (En la Tabla 11.2 

se obtuvo f;.
0 

e: l. 10744). 

Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 2. - {al) tiene medln cero. 

En la Tabla 11.2 se han obtenido la media y la desvla.clón estandar de los 

residuales. Dichos valores san: 

m(~) = -O. 03434 
A 
O'ª = t. 10744 

por la tanto 

~m(~) 
= -o. 31009 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

93 



Supuesto 3. - {at.} tiene varianza constante. 

La F'lg.4.2 muestra la gráfica de los residuales contra el tlempo. Como no 

presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes. se concluye que la varianza es 

constante: por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 4. - Las variables aleatorias {at.} son mutuamente lnd~~ncÜeñfes; · 

El estadlstlco de LJung-Box para este modelo es 

Q = (100) (l~~)(O. 093071) 

= 12.49117. 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x~. 05(24) • 36. 415 

se acepta el supuesto. 

Supuesto S. - No existen observaciones aberrantes. 

Existe la sospecha de un dato en la observaci6n 12; pero es generado por 

la mlsmn. serle. Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 6.- El modelo considerado es parsimonioso. 

Los intervalos para los parámetros del modelo son: 

Para un modelo MA{2) las varianzas de los estimadores están dadas por 

As1 

0ar(0
1

J = Oardl,J = (1 - (0.2912J2J/100 

(1 - 0.08479)/100 

= .009152 
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/varee,> = /varee,> = 0.09566 

Se obtienen los intervalos de conf"lanza 

0
1

: (O. 06477, O. 44737) 0
2

: (O. 0999, . 4829) 

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

supuesto. 

Supuesto 7.- El modelo es admisible 

Las cstlmaclones de los parAmetros se encuentran dentro de las reglones 

admisibles. Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto B. - El modelo es estable 

Calcular las correlaciones entre los parámetros. 

Para un modelo MA(2) la Covarlanza entre los parámetros está dada por 

Por lo que 

-01c1 + 0,i 
N - d 

Cov(e
1

, 0
2

) = - (O. 25607) C 1 - O. 29122)/lOQ. 

= -o. 3306/100 

= -0.003306 
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Entonces 

--0.003306 

.009152 
• -0.3612 

Esta correlación no se considera alta; por lo que no se rechaza .el 

supuesto. 
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'rAllLIL 10.2. IU:SlDUALES Dt:L NOPt:LO NA(2}o &JUU'LO 2, 

--,;;--;::;;-----~~,--~:;;;~;----;;;;--;::;:;~;;:---~;;;--;::;~;;-"'-~;;;--;:;;~---¡;;;-:;:;;;;--;· 
(2) 1,u3s (20J o.n3H <J•> 0,59503 (56) -o.un (l&J -2.n:n (f2) -0.1••& 
(3) -o,us1 t21J -0,57112 <l'> o.212u (57) 1.3s8o ('15) -o.,n7 (UJ -o.021s 
(C) -o.3U7 (22J .1.&71'1 (IOJ 0,800!!i4 {51) o •. nn {76) -0.5395 (U) i.csns 
<S> o.neo (23J -1,5son <U> -1.17'8l <"> -1.nn (77) -o·.nn (UJ i.uu 
C•> -o.uu c21) -o.su71 en> o.nin t60J -1,75n n•> o.un <"> o.oou 
(7) o.uu (25) -1.oun tllJ -0.00235 (UJ o.un (79J -1.500' t'7J -1.1012 
<•> o.oua cnJ -o, 1sl!i86 cu> -0.06567 (62J o,,n1 (8DJ ;.o.us1 ,,., -1.oto1 
O> 0.21'2 (27J -1.2no1 <"> -0.01180 (63) 0,2157 t81J -::z.2755 <"> o.san 

(10) 1.2052 (28) -0.390'6 (U) •0,286'8 {U) -1,3131 {12) Ool:t03 {100) -0.21'2 
(11) o.ano (2'J o.o76os tnJ -1.2ss& <"> 1.0255 c•l;> -0,'756 
(12) -3,151' (JO) 1,U"2 (18) 0,87199 {'6) -0.8369 {HJ -0,8337 
{U) o,02u (31) 0.27635 (UJ -D.t2l3' (67) 0,073 (85> o.s107 
{11) o.ouo (3:1) 0.2092 (SO) -o,222so (U) o.uu {86) -0.ltOl 
(111) -1.oau (33J -0.00106 CS1J :i.oou2 (69J 2,3970 en> -1.01u 
(U) o.6371 (3t.J 1.58137 {52J o,08UI (70) 1.nao cnJ -1,:180 
(17) -0,5105 CJ5) -D,50908 (53) -0,73522 (71) 1,88'3 , (89) '2,0304 

.. !~~~-~.::~~: __ _!~~~--~.:~~~:~---!~~~--~.:::::~---~:=~-=~.:::~:-~~~~~-=~.:~::~-----------------

"' 
~ e 
~ 

s .. ple •i:ie 
Averaga 
VarJ.aac• 

. 2.G 

1,6 

0.6 

-0.5 

-1.5 

-2.6 

-3.5 

Standard devJ.atJ.oa 
Standard error. 

FIQ,4,2, ORAFICA CE LOS RESIDUALES 
HOOELO HA ( 2) • e.JeMPLO 2 • 

20 •• 
TIEMPO 

100 
-o .0343405 

1.22642 
L10744 
0.110744 
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Lag 

3 
5 
7 
9. 

11 
13 
15 
17 
u 
21 
23 

TABLA 12.2. l"AC RESIDUALES MA(2). BJEMPLO 2. 

B•tiaat• stnd.Brror Lag B•tiaat• Btad.Brror 

.01441 
--.02698 
-.10434 
-.03870 
-.04884 
-.06437 
-.07448 

.02682 

.08219 
-.04173 

.02504 
-.03473 

.10000 ,01458 

.10004 .00143 

.10011 .09020 

.10200 -.02923 

.10223 10 -.10441 

.10352 12 .04530 

.10412 14 .08328 

.10531 16 .04826 

.10560 18 .01711 

.10626 20 .00310 

.10643 22 -.15481 

.10871 24 -.03049 

PI0.&.2.0RAFICA PAC RESIDUALES 
HA<2> 

-1'-L~··-··~···~····-···~i··-··-··~····-··-~.l~···~~.i.....~··~···-····~j~···--~_._, 
6 •• 16 20 25 

RETRASO 
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.10011 

.10120 

.10214 
, 10246 
.10392 
.10465 
,10538 
.10624 
, 10643 
.10649 
.10882 



lf:JDELO AR(2) 

Supuesto 1.- {al} tiene una dlstrlbuclón normal, para toda t. 

Sobre la gráfica de los residuales para este modelo (F'lg 6.2.) se-observa,­

que el 95Y. de las observaciones se encuentran dentro -d81~-- i'~t!tr,~lo-: 

(-2.25,2.25). 

Por lo tanto no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 2. - {aL} tiene media cero 

En la Tabla 14. 2. se han obtenido la media y la desviación estandar de 

los residuales. Dichos valores son: 

por lo tanto 

m(f:) = -o. 0248 

~ = 1.1258 

¡;:;;::;;-- m ( ~) 
------ = -0.2180 

ff. 

donde N = 100, d = o y p = 2 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 3. - {at} t lene varianza constante 

La flg.6.2. muestra la gráfica de los residuales contra el tiempo. Como 

no presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 
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Supuesto 4. - Las variables aleatorias {at.} son mutuamente independientes 

El estadistlco de LJung-Box esta dado por 

Q = (98) (10~~ (O. 109345) 

14. 48083 

Ahora bllm, 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 S. - No existen observaciones aberrantes. 

Se tiene por sospechosa la observación 12; pero como se vió en el modelo 

anterior, el dato es producto de la serle mlsina. 

Por lo que no se rechaza el supuesto 

Supuesto 6. - El modelo considerado es parsimonioso. 

Las f'órmulas para las desviaciones estandar que para un modelo AR(2) 

están dadas por 

Oarc~, J = Oarc~zJ = e 1 - i~J/N - d 

y calculando para las estimaciones se obtiene 

Oarc~,J = Oarc~,i = C1 - c-o.2ss2lzJ/100 

= (1 - 0.07086)/100 

= o. 00929 

loare~,>= /Oarc~zJ = 0,0953 

De donde se obt lenen los intervalos de corú"lanza 

~. = (-0.3751, 0.0103) 

~z = (-0.4589, -0.0735) 
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Aqu1 es importante notar que el intervalo para •, contiene el valor, c~ro 

por lo que este pará.D'letro es redundante. 

Supuesto 7.- El modelo es admlslble. 

Los parámetros est lmados se encuentran dentro de 

No se rechaza el supuesto. 

Supuesto 8, - El modelo es estable. 

Calcular las correlaclones entre pareJas de pa.ránlc.troS~:, S~·~<'~abe~· :ct~e' ·la 

correlac16n está da.da por 

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

Por lo que 

Entonces 

eovci,.i.1 = (-0.18249){1 + (-0.26629)
2
)/100 

= -o. 1954/100 

= -0.00195 

forr( tfJ1, 4'21 = - ~: ~~~~~ 
.. -0.2024 

y esta correlacl6n no se considera al ta; por lo que no se rechaza el 

supuesto. 
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UllLA 13.2. -•1DUAL&a Pltlo MODlt.t.O AJl.(l). &JDCPLO 2. ______________________________________ ...... _____________________________ . 
(1) 1.11· (lt) o.&1n (ll) 1.ouo (55) 1.uu (73) º·"" .<ti> -2.1033 
(2) 1.JllJ (20) O.HU (31) ºº"" (H) -o.sn' (l&) -3.3701 ~(U) -O.Hll 
(l) -o.u&& '<21> -o.uu P'> 0.1100 1s1> 1.uu (75) -o.un cu> o.1uo 
(&) -0,608' (32) 1.:11u (f.O) o.s39a o•> o.ou1 (76) -o.n13 (U) 1.tou 
(5) o.&oo• (33) -1.nso cu> -1.1235 tstl -1.ou (17) -o.so3 <"> 1.026 
(6) -o.uo1 c:it> -o.s&o5 (f.Z) o.7&:13 (60J -1.a1u c1aJ 1.1oas <"> -o.un 
(7) o.2578 (::ZSJ -i.01103 (UJ -o.Ul5 ('1) o.:u16 (7tJ -1.lf.67 ('7J -1.lll::Z 
t•> o.ouo (::Z6J o.olf.s tHJ 0.0011 (6:i:J 1.uu 'ªº> o.o:i:u Oll) -1.::zn::z 
<'> o.:nto (:l:lJ -o.tuo ,.,, o.our; tn> o.u.u 1•1> -:i:.uso en> o.6016 

UOJ i.::z::z:i:l (2•> -0,1156 {UJ -o.:u:i:o t•t> -1.::zau tUJ o.nia (lOOJ -o.ou::z 
(11) -o.01u en> o.:i:ns c•1> -1.:naa CUJ 0.1110 cu> -o.n1::z 
(U) ... 3,573::z (lO) l,6J&S , ... , Oo9U1 (66) -o.tus (U} -0.516S 
(U) 0.11::15 (31) O.JOll (U) -O.B61l ('7) 0,UIO (U} Ool8Bl 
(l&J 0.:1:01& (:l::IJ o.uo1 ''º> -o.o•:ic (UJ o.uu t8'J -O.lll:i: 
USJ -o.us2 tlJJ -1.02•6 ,,1, :i:.oan t69J ::z,Js::i:o 1•1> -o.nu 
uo o.nu P•> 1.f.111 ts:i:J -0.00::11 Pº> 1.575' <H> -1.1u1 
(17) -o.sno (lSJ·-o,uu <"> -o.7au 111> 1.ol& tHJ 2.:i:oJ& 
(U) o.27!10 (36) O,Ull (5') 0.!19lt (7:1:) -1.11u (90) -0.JlU -----------------------------------------------------+--------------------------

f':CQ 6. 2. GRAP:CCA ce LOS RESIDUALES 
MODELO AR <a>• E.JEl1PLD 2, 

a.4 

•• 4 

•• 4 

i -e.e 

~ 
-1..e 

-a.e 

-3,S 

r r· ·r i 
'1•1~~I= ·¡:· 1-
ru, .. ·; J ... - .... 
! 1 . r r····· ···1···· i ·; ········ 

! , ....... ·r -··\ ............ ·.·.·.·.J.·.~·-················· .L ......... !... ..J. ···- ··i· - .. . 

-~ . 

•• 40 60 •• ••• 
T:CEHPO 

~ 14,. :;i. ES'l'ADIS'l'ICAS D& LOS RESIDUALES PARA AR(2) • &J1DIP%A) 2, ---------------------------------------------------------------------
&~ple· •iso 100 
AYerage -o .0248133 
Variance 1.26748 
s~andard d11v.1~tion 1.12582 
standard 11rror 0.112582 -----------------------------r--------------------------------------"I 
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Lag 

11 
13 
15 
17 
19 
21 
23 

1 

TABLA 15.2. FAC RESIDUALES AR(2) • EJEMPLO 2. 

Bstiaaato Stnd.Error Lag E•timate stnd.Brror 

.:...02li42 
-.14ll9 
-.10055 
-.01793 
-.03712 
-.05054 
-.07319 

.02101 

.07425 
-.03717 

.03397 
- .01655 

.10000 -.OJ902 

.10022 - .06577 

.10261 .11135 

.10478 -.00910 

.10482 10 -.09569 

.10582 ll .05052 

.10639 ,. .00675 

.10759 16 .04552 

.10782 18 .01258 

.10835 20 .00796 

.10048 22 -.13851 

.11034 24 -.01763 

FID.7.2 DRAFlCA P'AC RESIDUAi.ES 
A~(2) 

10 16 28 

RETRASO 
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.10001 

.10219 

.10359 

.10482 

.10495 
o 10615 
.10689 
.10763 
.10833 
.10848 
.10859 
.11037 
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l«JDELO ARMA(!, 1) (1 - ¡HJJZ, = (1 - 9B)a, 

Supuesto 1.- {at} tiene una dtstrlbuc16n normal, para toda t. 

Sobre la gráfica de los residuales Flg. 8. 2. se observa que el 9SY. de las 

observaciones se encuentran dentro del Intervalo (-2. 22, 2. 22). 

Por la tanto no se rechaza el supuesto 

Supuesto 2. - {al} t lene media cero 

En la Tabla 17.2. se han obtenida la media y la desvlac16n estandar de 

los residuales. Dichos valores son: 

por lo tanto 

m(~) ,.. -O, 03793 

~ll = 1.11241 

~mcl1¡ 
--~---= -0.3393 

~. 
donde N = 100, d = O y p = 1 

= -0.3393 

por Jo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 3. - {at} tiene varianza constante 

La Flg.8.2. muestra la gráfica de los residuales contra el tiempo. Como 

no presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamlentos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 
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Supuesto 4.-:... LÍls variables aleatorias {at.} son mutuamente lndependlentes 

El estadlstlco de LJung-Box esta dado por 

Q ~ (99)(10~~(0,097263) 

:t: 12.96708 

Ahora blén, ya que los valores porcentuales de x~. 05 (23) = 35. 17 .Y el 

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

Supuesto 5. - No existen observaciones aberrantes. 

Se tiene por sospechosa la observación 12; pero como se vl6 en los 

modelos antcriorlorcs, el dato es producto de la serle misma. 

Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 6. - El modelo consldero.do es parsimonioso. 

Para este modelo se obtienen los intervalos de confianza 

para 4' 
para O 

(0. 2669, o. 8561) 

(0. 6685, l. 0391) 

y como estos intervalos no contienen al valor cero, so acepta el 

supuesto. 

Supuesto 7.- El modelo es admisible 

El modelo no es admlslble, pués el intervalo de confianza para e contiene 

el valor uno. Esto indicarla que hay que aplicar una diferencia a la 

serle; pero, como ya vimos, aplicar una diferencia a la serle no es 

:ractlble, 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 partlmetros. 

La cova.rianza para este modelo esta dada por 

por lo tanto 

COV(ll,S) = (0.6847)(0.2710)(0.5205) 

(8.5439) 
= o. 0113 

eorr = ---;::==º=·º::1::1::3===:::­
/ (0.00859)(0.0217) 

= o. 8278 

Notemos que la correlación es alta, esto indica que se tendria que 

el lm.inar alguno de los parámetros; pero, si eliminamos el parámetro </> se 

tendria que pensar en un modelo HA(l) que no es adecuado. 

Si se ellmina el parámetro e se tendrla un modelo AR(l); pero la gráf'lca 

de las autocorrelaciones parciales indica un modelo AR(2); pero este 

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

Por lo que se llene que aceptar la correlación alta y el modelo adecuado 

es entonces: 
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TAJUJI. 1,.2. USIDUALES DEL HDDE.LO A.RKA(l,l). E.JEKPLO 2. --------·----------------------------------------------""1-------------------------
(1) lo51 (1') O.U07 (l7) l.lll:Z (.S:SJ 1.UJS (73) lo0.'15 (tl) -l.O.lOt 
(2) 1.U07 (20) o.nu (38) O.SIDl (5') -0.:5257 (lfi) -2.U32 ('2) -o.t~n 
(3J -o.sno (21J -o.no3. tl'J 0.2:111 ,,.,, 1.::io.u (7.SJ -o.tul cu> o.11u 
(0.) -O.f.lU (::12) l.l063 (f.OJ 0.8'105 (.SI) Oo5'7f. (76) 0.0853 (H) lo275l 
(5) O.H?& , (ll) -1.4058 (U) -1.ll:54 (59) -1,351' (7'1) -0.7lU (f5) loOlH 
<'> -o.un (lf.J -0.759• t•2J o.ato (60) -i.u20 (71) o.102a (HJ -o.un 
C7J o.uo1 (25J -o.nu (43) 0.2935 <"> o.n1• (HJ -1.nn en> -1.3704 
(1) 0.2747 (26) -0.1660 (U) -0.1063 (Sl) 1.1802 (80) -0.3959 (H) -1.un 
<'> o •. 2tlt (2TJ -1.11ss (tsJ o.01u cnJ o.uu ce11 -2.uu en> 0.11211 

(10) l.255l (JI) -0.5l75 CUJ -o.::iou '"' -l,f.5515 (12) o. Ula (100) -D.lSll 
CllJ 0.1132 c::itJ o.otJ7 cnJ -1.2017 ('5J o.nu tllJ -o.s112 
(12) -l.53U (JO) 1,3224. {UJ o.un (H) -0.6169 (H) -1.1371 
cu> o.01n (llJ 0.101 coJ -o.1us cnJ o.uaa Cl.SJ o.&oJs 
(U) 0,:1721 (ll} -0,0SH (50) -O.U5T (H} 0,5577 (U) -0.'75' 
{UJ 001.2u2 CllJ -o.asoa cs1J 2.iu1 '"> 2.un (1'11 -1.J1u 
(1') o.U::iT (.HJ lo'lll54 (52) 0.12'3 {TO) 1.u2• {llJ -1.uu 

·<11> -0.4.7'5 (l.SJ -o.3nl (53) -1.0265 tTlJ 1.su• CH) i.,n3 
(18) -O.OUS (36) O.f.330 (5') O.Ull (T2J -0.'881 ('OJ -O,f.061 --------------------------------------------------------t.---------------------

2.4 

1.4 

0.4 

i -o.a 

~ 
-J..e 

-2.a 

-;;1.e 

PIQ.B.2. ORAFICA DE LOS RESIDUALES 
MODELO ARMA< l., l.) • E.JEMPLO 2 

TXEMPO 

~ 17.2. ESTADISTICAS DB LOS RESIDUALES PARA ARKA(l,1). BJDIPLO 2. 

Supl• •J.ze 
ATerage 
VarJ.ao.ce 
Standard devJ.ation 
standard error, 

100 
-0.0379374 
1.23746 
1.11241 
0.111241 
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'rABLA 18.2. FAC RESIDUALES ARMA (1,1)• ZJBICPLO 2. 

...... Z•ti.Jlate Stnd.Error Lag E•tiaat• Stnd.Brror 

1 .0380& .10000 2 -.10830 .1001, 
3 .OG288 .10131 • .02806 .10149 
5 -.05844 .10157 6 .12087 .10190 
7 .00787 .10333 8 -.00903 .10333 

• -.01450 .10334 10 -.09727 .10336 
11 -.03&38 .10427 12 .05605 .10439 
13 -.06923 .10469 14 .06304 .10514 
15 .01880 .10552 16 .02296 .10555 
17 .07416 .10560 18 ·ºººº' .10612 
19 -.06726 .10612 20 .01447 o 10655 
21 .02869 .10657 22 -.16004 .10665 
23 -.04411 • 10902 .. -.00234. .10920 ---------------------------------------------------------------

P'J:a.e.2 QRAf'ICA PAC RESIDUALES 
ARt1AU, U 

.. : :[::::::·r~_::-.:r:-.-.~::]-~-.:: .. ·:_I-=· 
J ......... 1 ............. \ ... - ......... \·-·---~----

• !cunª~D- •• Uºnªa.~~a .... u-ª·ff"-··· 

•
8

,
6 

1·······:···••1.:::··············¡················-1·················1···-···-· 

1 1 ·¡ . 
-1 ¡ ... J .... L. 

6 16 28 as 

RETRASO 
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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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Héxico esté. dividido, meterol6gicaJDente, en zonas donde, en un tiempo 

determinado, se ha precipitado, en promedlo, lgual cantidad de lluvia. 

Dichas zonas reciben el nombre de ISOVETAS. De ahi que exista la isoyeta 

de 200 mm, la de 500 mm, etc. 

En el caso concreto de Jallsco, se identifican 8 isoyetas 

correspondientes a las preclpitaclones que se enllstan a cont1nuaci6n1 

Isoyeta O 400-500 mm. 

Isoyeta 1 500-600 mm. 

lsoyeta 2 600-700 ..... 

lsoyeta 3 700-800 mm. 

lsoyeta 4 800-1000 Qm. 

Isoyeta 5 1000-1200 mm. 

Isoyeta 6 1200-1500 mll'l. 

tsoyeta 7 1500-2000 IDlll 

Ahora bién, en estas zonas la Secreteraria de Agricultura y Recursos 

Hidráulicos (SARHl. la Comisión Fderal de Electricidad CCFE). el Servicio 

Meterol6gico Nacional (SHN) y algunas otras dependenclas (gubernamentales 

y particulares ) , tienen colocadas estaciones que miden, entre otras 

cosas, la precip1tacl6n pluvial. Esta lnformaclón es capturada dlaramente 

y ponderado. mensualmente. 

Con base en dicha inforll\8.clón, se han construido e ldentlflcado modelos 

de serles de t lempo con el propósito fundamental de proporcionar 

pronósticos a largo plazo (2 afias) para cada una de las lsoyetas que 

atraviesan el estado. Al flnal se proporciona, también, el pron6stlco 

global. 

1 
La n~r•clon o• •la. 
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Las serles de tiempo se generaron de la siguiente manera: 

I) Se ldentlf'lcan las estaciones diseminadas en una lsoycta. 

Por ejemplo, el caso de la lsoyeta O solo presenta una sola estación 

(Presa Duquesa} . 

ll) La lnformac16n con la que se cuenta es bastante extensa y corresponde 

al perlado que abarca desde Enero de 1937 hasta Diciembre de 1989. (53 

af\os, 12 observaciones por nf\o; en total, 636 observaciones mensuales}. 

Con estos datos se procedió de la siguiente formo.: 

Se sumaron las observaciones de cada estación correspondientes a Enero de 

1937 y se dlvtdl6 el resultado entre el número total de estaciones. Se 

proccdl6 de igual manera para las observaciones de Febrero de 1937; y as~ 

sucesivamente hasta Diciembre de 1989. 

Con estos dos puntos quedó generada la serle de tiempo {Zt.). 

En el caso particular de la lsoyeta O, la única estación con la que se 

cuenta generó a su serle de tiempo. 
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2.1. E.JDtPLO 3. 

ISOYETA O. 

PRECIPITACION 

400 - 500 mn. 

ESTACIONES 

PRESA DUQUESA. 



1. 1. IDEllTIFICACION 

Suponga que los datos de la Tabla 1. 3. son considerados una serle de 

tiempo {Zl} y procedamos a ldcntlflcar el modelo ARIHA al que se ajusta. 

1) Graf'lcar la serle {Zl} (Flg. 1.3.) 

Como se puede apreciar, la grá.flca no presenta ninguna tendencia 

polinomial. Pero al graflcar la función de autocorrelac16n Flg.2.3. se 

observa uno de los efectos tlplcos estaclonalcs en el cual. la serle en 

cuestl6n, requiere un tro.tamlento especial. 

En particular, el tipo de serles con las que se trabajará no requieren 

que se cstabi l lce la varianza, pués no presenten patrones de tendencia 

polinomial. En cambio, sl requieren que se cstablllcc el nivel apllcando 

un número apropiado de dlf'erenclas. Pero como en serles estacionales se 

han incluido nuevos parámetros, se requiere decidir el grado de la 

dlf'erencla regular (d) tanto como la dlf'erencla estacional CD) para que 

la serle sea aproximadamente estacionarla. Para esto es necesario 

calcular los valores de las desviaciones estandar (S(d,D)) para {Zt>. 

<n,>. <v"z,> <vEz,>. {vv,z,1 <vv¿,, y <v"vEz,>. <v~,> <v"v~,> y la 
serle será estacionarla para el valor de S(d, D} que sea mlnlmo. 

En la Tabla 2.3. se pueden apreciar los cálculos para las desviaciones 

estandar respectivas y el valor mlnlmo lo proporciona la que corresponde 

a la primera dlf'erencia estacional y ninguna regular (V
12

zt' DIF 01}.Por 

lo tanto, la nueva serle con la que se ldentlf'lcará el modelo es <v
12

Zt}. 

11) Obtenida la serle estacionarla {V
12

2t} (Tabla3.3. ), se procede a 

ldentlflcar el modelo multlpllcatlvo al que se ajusta. 

Los modelos multlpllcatlvos son, relativamente, más complicados de 

ldentlflcar, pero en tl!rmlnos generales esta etapa se lleva a cabo de la 

siguiente manera: 
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Los órdenes estacionales (P, D, Q) se identifican de la mlsma forma que 

los órdenes regulares (p, d, q); es decir, la FAC de un modelo estacional 

tiene comportamientos similares a la FAC de un proceso regular, pero 

teniendo en cuenta la estacional ldad E. 

Asimismo, la idenlif1cac16n de los órdenes regulares se lleva a cabo de 

la misma forma, teniendo en cuenta el comportamiento de las 

autocorrelaclones anteriores, asl como las posteriores al primer retraso. 

Sin embargo, esto no es suf'lclente y se recomienda comparar los modelos 

teóricos dados en Guerrero ( 1983). 

Para reforzar un poco la idea anterior, sl anal izamos la FAC muestral 

(Flg. 4.. 3.) de la serle {V12Zl} en estudio, observa que la 

autocorrelacl6n correspondiente al retraso 12 es slgniflcatlvamente mayor 

que cero, que indica la memoria del proceso asociada con el parámetro MA; 

además, las autocorrelaclones menores al retraso 12 tienen un 

comportruniento parecido a un modelo autorregreslvo regular de orden 1. 

Nótese que la autocorrelación 35 también sobrepasa la banda de confianza, 

pero antes de identificar algún modelo en que se incluya este parámetro, 

se debe analizar si hubo alguna perturbación cllmatol6gica que explique 

este comportamiento. Sl es asl, no se debe tomar en cuenta la 

autocorrelacl6n; y si no es asl se deben incluir otros pará.metros para 

que el modelo sea adecuado. Este dato, en particular (el correspondiente 

al mes de Junio de 1986) al parecer estuvo influenciado por el fenómeno 

conocido por "El nil\o"; que se presenta, generalmente, cada cinco años; 

aunque el periodo cambia aleatoriamcmte. 

Se postularla, entonces, un modelo ARIHA(l,O,O)x(O, l, 1). 

Sln embargo, como todas las autocorrelaciones anteriores al primer 

retraso se encuentran dentro de las bandas de confianza se pueden 
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considerar slgnlf1catlvamente cero. Por lo tanto, un modelo tentativo 

serla un ARIMA(0, 1, 1)
12

• 

Por otro lado , sl comparamos las FAC teóricas, dadas en Guerrero (1983), 

se encuentra que la FAC obtenida en la serle en estudlo es slmllar a la 

que corresponde a un modelo ARIMA(l,O,l)x(0,1,11. 

Entonces se postulan como posibles modelos un ARIHACt,O,O)x(0,1,1), un 

ARIKA.(0,1,1)
12 

y un ARIKA.(1,0,1)x(0,1,1). 
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TABLA 1.l. O&SUVACIDNES ISOTETA O ... fEI MAR AH MAT •Ul .,,, ... OCT MOY DIC ....................................................................................................................................... 
2.10 2.00 6.70 11.l.O 6.30 77.00 125.70 141.50 Bl.40 46.70 4.80 43.JO 1937 

31.30 IS.70 · 9.60 10.20 79,50 62,30 96.10 110.80 71,90 17.20 16.10 0,40 
a.oo o.oo o.oo o.oo 6.So s1.10 96,10 99.oo 76,JO 40.oo 0.10 1.10 

21,10 10.70 13,JD 12.10 18.60 71,,20 1!6,70 148,10 48,00 8,40 42,30 6.70 
1a.so 43.zo 26.40 25,30 1.20 ns.60 122.10 toa.1oo 11.ao 104,30 11.1,0 9.so 
19.00 14,30 7,70 17.10 26.40 90.lO 92,20 119.20 ll.50 93.40 11.40 4.80 
8.70 O.DO 0.00 0.00 0.00 194,40 80.50 95,00 113,60 31,60 4.20 13.70 
2.10 26,60 5,80 O.DO 9.90 55.80 112.SO 96,10 125,20 ZZ.80 18.lO o.DO 
2.50 Q,00 :S.70 30.80 9.60 34,60 158,00 133,1,0 42.lO 11,30 0.00 t.80 

59,60 8.90 0,00 8.10 31.90 90.10 M.30 M.00 107.10 20.30 36.20 12.40 
57.60 o.oo º·ºº 54.60 66.00 44.50 15.70 100,'Ttl 94.30 31.90 6.70 16.70 
81.70 6.10 9.30 9.20 19.10 124.90 75.30 61.90 38.40 18.40 3.oo Z.50 

O.DO 0.00 0.00 0.00 13.80 119.80 116,80 34.00 85.60 4.10 0.00 O.DO 
O.DO 0.00 0,00 2.10 20.50 127.80 155.10 72.00 59.50 0.00 0.00 o.oo 
O.DO 0,00 11.0o 0.00 17,lO 49,90 125.30 108.00 106.00 41.40 0.00 Q.00 
o.oo o.oo 0.00 44.00 15.80 88,60 54.30 120.10 117.60 1,00 25.50 o.oo 
o.oo 3,80 2.50 o.oo o.oo 65.10 'Ttl.50 115.80 37.10 50,20 23.50 56.30 
0.00 10.'Ttl º·ºº o.oo 22.70 44.20 124.80 6l.70 82.00 18.70 o.oo o.oo 
o.oo o.oo º·ºº o.oo 8.30 36.30 134.Btl 139.80 115.30 78.70 o.oo 0.00 
o.oo 22.00 º·ºº o.oo 92.40 79.10 1J2.20 57.20 5.60 24.70 1.60 o.oo 
o.oo 1,50 o.oo o.oo o.oo 21.50 25,50 72.00 127.60 63.20 o.oo 0.00 

66.50 5,10 3,70 0.00 13.80 165.10 1B8,30 78,70 92,60 108,90 69,20 47.'Ttl 
O.SO 10,90 0,00 81, 10 17 .00 206, 10 62,70 89.00 89,00 95.00 O.DO 1.00 
5.00 o.oo o.oo 8.oo 9.50 9.5o 41.60 118.90 83.70 36,30 11.00 Zl.oo 

31.00 0,00 O.DO 7.00 9.00 64,00 37.00 63,00 41,00 50,00 20.00 1.00 
13.00 8.00 0.00 JS,00 1.00 105.SO 38.00 43,00 98.00 36.00 0.00 4.00 
o.ao 9.oo 

37.00 Z,40 
18.60 28.00 
32.10 69.00 
79.40 22.ZO 
1.50 28.40 
s.oo o.oo 
O.DO 52.00 

1a.oo a.oo 

Zl.30 º·ºº 
14.00 14.00 
3.60 2.00 

26.30 o.oo 
o.oo 0.00 
Z.00 O.DO 
1.00 T.40 
o.oo 11.80 

63.TO 28.60 
49.50 34.'Ttl 
o.oo 

37,90 
26.50 

1.50 
o.oo .... 
D.00 
3.50 

.... 
0.00 

15.BO .... 
2,50 

17.50 
10.00 
19.60 

4.oo 9.00 12.10 80.20 165,30 130,50 91.20 28.60 
1.10 1.10 31.00 39.90 ·81.50 8l.zo 1zs.so 14.10 
9.50 17.60 26.00 103.50 87,60 109.90 137.e.o 53,90 

28.Zo s1.oo 24.to 74.oo 103.40 233.90 13,70 n.oo 
32.70 15.50 32.80 83.30 68,70 207.80 196,e,o 59,60 
65,80 21.&I 16,40 52,ZO 114.ZO 54,30 69.50 28.80 

O.DO o.oo 19.QO 72.10 81.50 20.80 55.00 37.00 
o.oo o.oo 4,00 11.z.oo 91.oo tJ1.oo 117.oo o.oo 
0.00 o.oo 40.70 ?92.20 32.30 138.00 149.90 65.60 
1.60 12.60 tJ0,60 96,50 78,90 16.30 104.ZO 31.00 
º·ºº o.oo 17.00 131.00 231.00 306,30 44.00 73,60 
9.80 2.20 8.60 tlo,80 84,60 136.30 67.20 7,60 
0.00 0.00 16.40 113.40 141.BO 184.10 9.60 3.00 
6.50 9.30 55.70 48,00 331.ZO 55.ZO 149,00 81,30 
0.00 10.50 9.00 99.50 5B.40 140.70 94,40 26.00 
0.00 0.00 36.00 19.00 76.80 172.70 84.ZO 37,50 
o.oo o.oo 1s.oo 39.80 tzZ.60 103.60 n.zo o.oo 
0.00 ZB.70 16.40 36,90 49,40 109.50 26,BO 28,00 
5.50 5B.30 1B,30 43,70 t1J,70 3B.60 54.50 66.70 

Z.80 58.80 
3.20 11.&I 
o.oo 17.50 
o.oo 5.00 
3.40 o.oo 
4.00 9.50 
o.oo 6.00 

19.00 o.oo 
16.50 o.oo 
8.00 o.oo 
z.oo o.oo 
3.BO 15.ZO 
0.00 18.10 

66.00 4.00 
4.50 o.oo 

12.50 o.DO 
O.DO 42.10 

22.50 23.50 
o.oo 1.00 

o.oo za.so 11.30 8,oo 96.oo 26.10 
o.oo o.oo 54.50 37.50 126.70 111.so 

37.40 39.00 32.00 29.20 
60.80 13,60 1Z.40 0.00 

0,00 0.00 24.00 86.BO 169.90 115.10 13.00 20,70 7.00 11,00 
0.00 16.90 16.40 134,80 68.20 117.40 11.00 tia.oo 5.TO 15.50 
o.oo 1.so 13,00 205,10 83.10 n.ao 60.50 55,60 z.10 14,90 

10.70 9.00 37.00 53.10 77.30 97.50 65.30 O.DO 1.30 15.ZO 
21,50 5.oo 10.40 82.20 123.ao t80.60 66.00 16.BO 2.00 37.60 
0.00 3.50 Zl.90 24.00 4B.ZO 102.70 4.00 11,00 tB.50 50.00 
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TABLA 2.3. ISOYETAO DIFlO DIF20 ----------------------------------------------------------------------
sample size 
Average 
variance 
standard doviation 
standard error 

636 
41. 3653 

251.4 .18 
50.1416 

1.98824 

635 
0.0754331 

2728~31 
52.2332 

2. 07201 

634 
o. 0498423 

6850.86 
82 .7699 

3.28721 ----------------------------------------------------------------------

Sampla aize 
Average 
variance 
Standard deviation 
Standard error 

DIPOl 

••• -o. 392620 
2214.21 

47.0554 
1.88373 

DIF12 

DIF02 

612 
-0.381373 

6546 .s2 
B0.9105 
3. 27062 

DIF21 

DIFll 

623 
-o. 0269663 

4255.05 
65.2308 

2. 61342 

DIF22 ----------------------------------------------------------------------
Sample size 611 622 610 
Average 0.0695581 0.029582 -0.103115 
Variance 12679. 3 12874 .1 38624 .4 
standard deviation 112.602 113.464 196.531 
standard error 4.5554 4.54949 7.95731 
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TABLA 3.l. OBSERVACIONES PRIHEJIA DIFERENCIA ESTACIONAL ISOYETA O 

Z9.ZO 6,70 3,10 ·1.ZO 73,ZO ·llo.70 ·Z9.60 •J0.70 ·11.50 -Z9.50 11.lO ·loZ.90 
•2J,JO •8,70 · ·9.80 ·10,20 •73,00 ·4,60 0.00 •11.80 4.40 22.80 •15.atl 1.JO 

13.10 10.70 13.JO 1Z.10 12.10 16.50 ·9.40 49.10 -za.JO ·31.60 4Z.OO 5.00 
17.40 J2.50 13.10 1J.zo ·11.40 61.40 J5.60 ·39.70 Zl.80 95.90 ·28.90 2.80 

-19.50 ·28,90 •18.70 •8,20 19.20 ·45.30 -30.10 10,80 ·38.30 ·10.90 -2.00 ·lo.70 
•10,JO •1".30 ·7.70 ·17.10 •26.t.O 104,10 ·11,70 ·24.20 80.10 ·61.80 ·7.20 8.90 
·6.60 26,60 5.ao o.oo 9.90 ·138.60 11.ao 1.10 11.60 -a.80 14.10 -11.10 
0.40 •26.60 ·2.10 JO.SO ·0.30 ·21.20 45.70 l7.l0 ·B2.90 ·11,50 ·18.30 1,60 

57.10 8,90 ·l.70 ·22.70 22.30 55.50 •69.70 •49,loO 64.80 9.00 36.20 10.60 
-2.00 ·8.90 
Z4.10 6.10 

·81.70 ·6.10 

o.oo º·ºº 

0.00 46.50 34,10 •lo5.60 ·72.60 16.70 ·1Z.80 11.60 ·Z9.50 lo.JO 
9.30 ·"5.40 ·46.90 80.40 59.60 •38.80 •55.90 ·13,50 ·3.70 -14.20 

·9.JO ·9.20 ·5.30 ·5. 10 41.50 ·ZT.90 47,20 ·14,30 ·3,00 ·Z.50 
0,00 Z.10 6,70 8.00 38.30 38.00 ·26.10 ·4.10 O.DO 0.00 

0,00 0.00 11.00 ·Z.10 ·3.ZO ·n.90 ·29.80 36.00 46.50 41.40 O.DO 0.00 
O.DO 0,00 ·11,00 44,00 ·1.50 38.70 ·71.00 12.10 11.60 •40,40 25.50 O.DO 
o.oo 3,80 2,50 •44,00 ·15.80 ·Zl.50 16.20 ·4.30 ·80.50 49.20 -z.oo 56.30 
o.oo 6.90 ·2,50 º·ºº 22.70 ·20.90 54.30 ·52.10 44.90 ·31.50 ·Zl.50 ·56.30 
0.00 ·10.70 0,00 O.OC ·lt..40 ·7.90 10.00 76.10 33.30 60.00 O.DO O.DO 
0.00 22.00 0.00 0.00 84.10 42.80 ·2.60 ·82.60 109.70 ·54.00 1.60 O.DO 

0.00 •20.50 0,00 0.00 ·9Z.40 ·57.60 •106.70 14.80 122.00 38.50 •1.60 O.DO 
66,50 l.60 

-66.oo 5.ao 
4.50 ·10.90 

26.00 º·ºº 
·18.00 8,00 
-13.oo t.oo 
37.00 •6,60 

·18.40 25.60 

3.70 o.oc 13.80 lt.3.60 162.BC 6.70 ·35.00 t.5.70 69.20 47.7C 
·3.70 81.10 3.20 41.0C ·125.6C 10.30 ·3.60 ·13.90 ·69.20 ·46.70 
o.oc ·73.10 ·7.50 ·196.60 ·21.1C 29.9C ·5.30 ·58.70 17.00 z2.oo 
o.oo -1.00 ·o.so 54.50 ·4.60 ·55.90 ·42.70 13.70 3.00 -22.00 º·ºº 31.CO ·8.00 41.50 1.00 ·20.CO 57.00 ·14.00 ·20.00 3.00 
4,00 ·29.00 11,10 ·25.3C 127.lO 87.50 ·0.80 ·7,40 2.80 54.80 

·2.90 ·7,lO 18.90 ·40.30 ·BJ.80 ·t.7.30 28.30 ·14.50 0,40 ·47.00 
8.40 15,90 -5.00 63.60 6.10 26.70 12.30 39.80 •J.20 5.7C 

13,50 41,00 18.70 33.t.O •1,90 •29,50 15.80 124.00 ·124,10 ·2C.90 0.00 ·12.50 
47.30 ·46.80 4.SO •35.SO 8.70 9.3C ·34.70 ·26.10 183.10 26.60 3,40 ·5.00 

·Tl.90 6.20 33.10 6,JO •16.40 ·31.10 45.5C •153.50 •127.3C •30.80 0.60 9.50 
3.SO •28.t.O ·65,BO ·21,BC 2.6C 19.90 ·32.70 •3J.5C ·14.50 8.20 ·4.0C •3.50 

·5.00 52.00 º·ºº o.oc ·15.0C 69.90 9.50 110.20 82.CO ·37.00 19.00 ·6.00 
18.00 ·52.00 o.oo 0.00 36.70 150.20 ·58.70 7.00 12,90 65.60 ·Z.50 0.00 
5.30 o.co 1.60 12,60 89.90 •195.70 46.6C ·121.70 ·t.5,70 ·3t..60 -ll.50 o.ca 

·9.JO 14.00 •1,60 ·12.60 ·113.60 34.50 152.10 292.00 •60.2C 42.60 •6,CO 0.00 
·10.40 -12.00 9,80 2.20 ·8.40 ·116.20 ·146.20 -1n.co 23.2C ·66.CO 1.ao 15.20 
22.70 ·2.00 ·9.80 ·2.20 7.80 98.60 57.00 47.80 ·57.60 -4.60 -3.80 2.90 

·26.30 º·ºº 
2.00 o.oc 

-1.00 7.40 
·1.00 4.40 
63,70 16.80 

·14.20 6,10 
•t.9.50 ·34. 70 

37.90 º·ºº 
15.60 

·25.00 ·15.80 
•1.50 2.50 

15,00 
·7.50 

6,50 9,JO 39,30 ·65,40 •189.40 128.90 139.40 78.30 66,00 ·14, 10 
·6.50 1.2C ·t.6.70 51.50 272.80 85.5C •54.60 ·55.30 ·61.50 •lo.DO 

O.DO -10,50 27.00 ·80.50 18.40 32.00 ·10.2C 11.50 8.00 O.DO 
º·ºº o.oc ·21.00 20.80 46.00 •69.10 ·12.00 ·37.50 ·12.50 42.10 
O.OC 28.70 1.4C ·2.90 ·7J.4C S.90 •45.40 28,00 22.50 ·18.60 
5.5o 29,6c 1,90 6.80 64.30 ·7c.9o 21.10 Ja.10 -22.so ·16.50 

·5.50 •l7.8C ·1.00 ·lS.70 •17.70 •12.30 •17.10 ·27.70 3Z.CO 22.20 
º·ºº ·20.50 37.20 29.50 30.70 85.20 23.40 ·25.40 ·19,60 -29.20 

º·ºº º·ºº ·30.50 49.30 43.20 3.60 ·47.80 7.10 -5.40 11.00 º·ºº 16,90 ·7.60 48.00 ·101.70 2.30 18.00 47.30 ·1.30 4.50 

º·ºº ·15,40 
10.7C 7.50 
10.BC •4,00 

·3.40 70.50 1".90 ·103,60 
24.00 ·152.20 ·5.8C 83.70 
·6.60 29.10 46.50 !ll.10 

29.50 -12,40 
4.80 ·55.60 
0.70 

o.oo 

º·ºº 3.50 9,60 -21.so ·1.50 ·6,50 ·58.20 -75.60 -n.90 -62.00 
16.80 
·8.80 

·3.00 
-1.40 
0.70 

16.50 

•0,60 
O.JO 

22.40 
1Z.40 
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'l'ABIA 1.3 KBTIHACIOHES FAC PRIMERA DIFKREHCIA ESTACIONAL 

----------------------------------------------------------------
Lag K•tiaate Btnd.Error Lag B•tiaat• Stnd.Brror 

----------------------------------------------------------------
.04032 .04003 .06046 .04010 

-.05345 .04024 .06900 .04036 
.05825 .04055 6 .01613 .04068 

-.00206 .04069 • -.03869 .04069 
.03858 • 04075 10 - .04625 .04081 

11 .oosu. .04089 12 -.46115 .04089 
13 -.03301 .04852 14 - .05252 .04855 
15 .01891 .04864 16 -. 01005 .04085 
17 -.04989 .04885 18 -.02087 .04893 
10 -.03236 .04895 20 .03170 .04898 
21 -.03004 .04901 22 .01626 .04904 
23 -.06771 .04905 .. -.04364 .04920 
25 ,00512 .04926 26 .03887 .04926 
27 -.07001 .04931 28 - ,03016 .04947 
29 ,00647 .04950 30 -.02333 .04950 
31 .01619 .04952 32 - .06776 ,04953 

33 .00992 .04968 34 -.oueo .04968 
35 .15081 .04976 36 .03344 ,05049 
37 -.01089 .05052 38 - .02542 .05053 
39 .06354 .05055 40 .01734 .05068 .. ,00085 .05069 42 .01878 .05069 
43 -.04606 .05070 44 .04347 .05076 
45 -.01429 .05082 46 .03952 .05083 
G7 -.11944 ,05088 48 - .05492 .05133 

----------------------------------------------------------------
FIQ,4,3, QRAPJ:CA CE LA FAC PRJ:HERA 

DIFERENCIA ESTACIONAL ISOYETA 8 

•·6 
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1. 2. ESTIHACION DE LOS PARAHETl!OS. 

Se ha supuesto que ya se ha ldentlflcado el modelo y que de ser este 

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

parámetros involucrados para que dlcho D\Odelo represente apropiadamente a 

la serle que se ha considerado. 

En este ejemplo se ldentlflcaron como posibles modelos 

ARIKA(1,0,0)x(0, 1,l, ), un ARIKA(0,1,1)
12 

y un ARIKA(1,0,t)x(0,1,1). 

es decir, modelos de la forma 

ARIHA(l,O,O)x(O, l, I) 

ARIMA(0,1,1)
12 

ARIHA(l,O, l)x(0, 1, 1) 

En la Tabla 5.3. se presentan las estimaciones para los parámetros t/J y e 

del modelo ARIMA(l,O,O}x(0,1,1) (t/J = 0.0619, 8 = 0.9322). 

Asimismo, en la Tabla 6. 3. se presenta la est.lmacl6n del parámetro e del 

modelo ARIHA(0, 1, 1)
12 

(0 = 0.93108). 

Y en la Tabla 7. 3. se prP.sentan las cstlmaclones de los parámetros t/>, 9 y 

9 del modelo ARIMA(l,O,l)x(0,1,1) {~ = 0.06287, O= 0.00185, 8 = 0.93218) 
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------------------------------------------------------------------------.--------
TABLA. 5.3. ESTINACION DI!: LOS PARAME'I'ROS PARA EL MODZLO ARIHA (1,0,0)X(O,l,l) 

PJIRAHETRO 

"" ( 1) 
llHA( 12) 

E8TIKACIOH 
.0619t 
.93220 

ERROR ES'rAHJ>Alt. 
.04008 
.01&85 

:rABLA 6.3. ES'XIHACXON DE LOS PAIUUm'rROB DEL MODELO .ARIHA(O,O.O)X(0,1,1) 

PJIRAHETRO 
SHA( 12) 

EB'rINACIOH 
.93108 

ERROR BB:rAHDAR 
.01515 

~ 7.3. BBTIHACXON DS LOS PARAKETROS DBL MODELO AR.IllA(l,O,l)X(0,1,1) 

PAIUUl!mlO 
AR ( 1) 
.... ( 1) 
SHA( 12) 

ESTIKACIOH 
.06287 
.00185 
.93218 

123 

ERROR. EBTAHDAR 
.80266 
.80350 
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1. 3. VERIFICACION 

Con los parámetros ya estima.dos, hay que elegir aquél modelo que presente 

menos fallas importantes. A contlnuaclón se presenta el análisis de 

residuales para los lllOdelos que se propusieron como posibles para la 

Isoyeta O. 

Para este fln obténgase los residuales del modelo, gráf'lca de los 

residuales, estadlstlcas, FAC y gráfica de la F'AC. 

El anállsls de los residuales para serles estacionales es, practlcamente, 

el mismo que para las serles regule.res; solo hay que tomar en cuenta las 

modlflcaclones pertinentes que supone la lnclus16n de los parámetros y el 

orden de las diferencias estacionales. 

!«JDELO ARIHA(l,O,O]x(O, l, ll 

Supuesto t.- {at} tiene una dlslrlbución normal. 

Sobre la gráfica de los residuales Flg. 5. 3 se observa que el 95X de las 

observaciones están dentro del intervalo (-70.618,70.618); Por lo que no 

se rechaza el supuesto. (Ver la desviación estandar en la Tabla 9.3.) 

Supuesto 2. - {at) tiene media cero. 

En la Tabla 9.3. se han obtenido la media y la desviación estandar de los 

residuales. Dichos valores son; 

m(~) = -1.5358 ~ª = 35.309 

por lo tanto, para serles estacionales 

/ N-d-p-(D+PJE m(~J 

/}. 
con N ,.. 636, d = O, p ,.. 1, D = 1, P =O, E= 12 

124 



se obtiene 

~ (-1.53586) 

(35.309) 
= -1.08570 

por lo que no se rechaza el supuesto, 

Supuesto 3. - {al} tlene varianza constante. 

La Flg.5,3. muestra la gr6.flca de los residuales contra el tiempo. Como 

no presenta ninguna tendencia que lnd.lque que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 4. - Las variables aleatorias {at.} son mutuamente independientes. 

El estadistlco de LJung-Box para serles estacionales se modifica en 

Q = [N-d-p-(D+P)E)[N-d-p-(D+PlE+2! 

( N-d-p-(D+P)E-K) 

por lo que el estadistlco para esta serle es 

Q = (623) (6251(0. 026361) 
599 

17.13549 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x~. 05(22) = 33.92 

se acepta el supuesto. 

Para comparar la slgnlflcancla lndlvldual para las autocorrelaclones, 

véase la Tabla 10. 3. 
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:upuesto 5. - No existen observaciones aberrantes 

O"rl = 35.309 

3a- = tos. s1s03 

Supuesto 6. - El modelo considerado es parsllK!inioso 

<$ - 2 / Oar!$J , $ + 2/ 0ar<$> ) 

<11 - 2f Oar<ll> , 11 + 2/ Oar!ll> ) 

Hasta este momento se aprovechará que el paquete estadlsllco usado en 

este trabajo también calcula el error estandar de los parámetros ( 

/ Qar(Q) ) ; el cual será usado para calcular los intervalos de conf'ianza 

de los parámetros estimados. En la Flg. 5. 3. se han obtenido las 

estimaciones y sus respectivos errores 

$ = 0.06194 

11 = o. 93220 

error estandar ;;zi O. 04008 

error cstandar = O. 01485 

de aqui se obtienen los intervalos de confianza 

~: (-0.0182, 0.14195) 

11: (0.9025, 0.9619) 

Como el intervalo de conf'ianza para el parámetro f/J contiene el valor cero 

cabe la poslbll ldad de estlinar el parámetro sin él; reduciendo la 

ldenti1'1cac16n a un modelo puramente estacional ARIMA(O, 1, 1) 12. 
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TABLA 11.3. llESIOUALES ARIKAC1,0,0J11(0,1,1) ISOYETA O 

29.20 4.89 2.68 ·1.39 73.27 ·19.23 ·211.69 ·28.87 ·9.60 ·211.79 13.1] ·t.S.60 
6.58 ·2.70 ·6.76 ·10.89 ·4.06 ·18.01 ·26.46 -38.71 ·l.82 •4,31 -4.97 ·ltl.37 

19.15 7.l7 6,34 1.12 7.56 ·1.04 ·l5.09 13.60 ·34.90 ·ll.86 39.32 •l3.l7 
34.94 38.30 16.99 1l.44 ·5.17 61.111 ·0.91 ·29,23 •6,27 62.86 1.81 ·26.51 
12.90 a.01 -1.01 5.48 14.119 10.51 ·28.14 -14.58 ·44.az 50.01 o.37 -29.29 
2,02 ·6.20 -7.81 ·11.51 ·11.46 115.53 •44,]8 ·l7.07 39.32 ·Z0.09 ·3.03 ·17.96 

-5.27 21.23 ·3.13 ·11.09 ·0.78 ·31.52 -0.99 ·35.43 48.65 ·28.24 11.82 ·31.32 
·3.67 -6.83 ·3.37 20.59 ·2.94 ·50.56 46,09 1.44 -39.86 ·32.69 ·6.57 ·26.26 
51.57 -1.01 •7,39 •l,27 20.97 6.98 ·30.17 ·43.74 30.71 ·25.49 29.52 ·16.12 
47.28 -9.71 ·6,34 43.45 so.77 -41.20 ·91.90 -19.57 14.79 ·11.l7 ·2.70 ·11.90 
67,91 •4.45 3,01 ·5.47 3.24 1,1,,90 ·36.64 •60.74 ·39.71 •Z0.64 ·5.38 ·Z2,27 

·17.51 -5.19 ·6,11 -13.73 -1.11 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 44.94 ·45.56 ·17.35 -36.47 ·6.39 ·21.51 
-15.07 -4.51 5.69 -12.75 1.57 ·l8.41 16.92 ·4.62 28.10 4.52 -8.52 -20.os 
-14,05 •4.20 -5.70 32.79 ·2.77 2.99 ·57.62 12.19 37.04 ·36,90 20.06 ·20.27 
·13.10 -o.u ·J,05 ·13.58 ·15.65 ·19.73 ·36.06 6,06 -45.70 19.78 13,65 37.53 
·15.70 6.79 ·5,TT ·12.51 11.11 •40.70 21,911 •49.112 5.52 •15.64 ·8,83 ·19.86 
·11.15 ·4.37 ·4.71 -11.66 ·6.64 •l,4,95 30,91!i 29.04 33.73 43,17 -11.94 ·18.51 
·10.39 17.93 ·5.76 ·10.87 TT,72 ·4.31 2l.6l ·55.37 ·73.14 ·6.96 ·6.19 •17,36 
·9.69 -3.79 ·.t.,10 ·10.13 ·19.95 ·55.90 ·81.11 ·30,20 52.90 2t. • .t.6 ·9.TS ·16,08 
57.47 -.t..05 •0.34 ·9.68 ·lo.79 90.b4 78.30 ·31.54 13.90 70,67 57.28 28."2 

·15.38 6.11 ·4.38 72.31 ·6.29 125.29 -55.15 ·11.32 8.n 5i!.20 ·14.95 ·15.92 
-6,95 .5,1,5 ·3.41 ·5.69 ·8.M ·79.34 ·60.34 20.65 0.98 ·9.71 6.70 6.11 
18.16 ·6.n ·3,1a ·6.11 ·8.68 -19 • .t.1 -M.22 ·36.36 -18.32 1,29 8.40 -16.49 
0.29 2.85 ·3.1,6 25.12 -18,01 n,e9 ·61.44 ·53.96 22,51 ·10.73 -11,30 -11.14 

·12.91 4,46 0.72 -5.al ·3.89 ·3.72 71.60 29.31 14.77 ·17.36 ·7.28 1,1,.25 
21.57 ·4.73 •1.32 ·12.56 15.72 -44.94 ·14.56 ·1.t..78 1,4,99 •32.43 -5,1,9 ·5.7D 
4,62 22.13 s.11 1.68 8.61 22.02 -11.41 12.s4 52.59 8.80 -10.ns o.51 

17,45 60.98 Z0.93 35.67 
64.34 7.11 26.91 ·2.53 

·17 .61 17 .66 57 .so 1.89 

lo.12 -8.86 6.99 134.71 ·82.76 ·5.01 
14. 74 o. 50 ·211. 76 'ª' .63 107 ,57 10.59 
·3.05 •29,61 20,61 •61.51!i ·17.51 ·11.0.t. 

-8.75 -12.02 
·6.4\ ·16.i,Z 
-3.47 ·5.84 

·13.50 ·12.16 ·10.16 •15.96 1.10 -7,87 -llo,72 -88.88 ·28.75 -3.06 -7.74 •8.70 
·17.37 40,98 •12.69 ·14.88 ·13.97 63.50 ·11.55 26.76 48.37 ·4lo,93 14.08 ·15.29 

2.18 ·1.t..92 •8.61 ·ll.87 Z3.68 207.12 ·75.97 35.58 57.56 22.92 6.56 ·14.09 
7.ll -14.Zl -6.l,3 -0.1,3 111,19 -8.19 -12.10 ·91,42 15.49 ·10,41 ·0.24 ·12.61 

•;!.47 1.31 •8 • .t.6 •12.90 ·9.17 33.9U 138.68 197.36 •63.M 36,63 ·8.86 ·11.39 
·12.70 ·10.14 2.66 ·10.43 -17.08 ·84.08 -9,72 21.03 ·25.66 ·33.29 -2.37 4.47 

9.92 ·12.85 ·7.20 ·11.32 ·7.99 19.74 .t.1.8.3 63.88 •B.t..48 -32.07 -5.73 7.31 
-17.23 ·t0.35 -0.21 ·l.65 31.28 •49.43 232.41, ·81.09 68.6l 39.77 55.81 ·11.38 
·13.19 -9. 78 -6. 70 0.06 · 17 ,62 8.31 ·59.30 26.81 4.08 · 1.t..84 ·6.05 ·10.80 
·13.05 ·1.65 ·6.70 •10 • .t.4 11.21 .74,1,3 ·31.90 55.85 -8.38 •1,70 1.65 -10.56 
·13.16 2.92 -6.52 ·9.7l -10.53 -47.28 tlo.98 ·19.88 -15.53 ·38.35 ·8.64 33.03 
48.82 15.58 ·7.12 19.61 ·10.20 ·47.06 ·59.26 ·8.09 ·60.24 -4.93 12.71 10,80 
32.46 21.50 -1.51 47.55 ·9.44 ·17.19 8.64 ·82.42 ·24.07 32.38 ·13.05 ·5.04 

-111.22 ·11.59 -4.76 6.87 ·7.46 ·70.30 ·7.44 ·88.04 ·38.77 3.55 21.55 15.52 
19.54 -13.15 -4 • .t.4 ·1.t..10 31.52 -38.34 21.94 1.Zl ·18.02 -23,54 2.06 -13.52 
8.63 4.25 ·5.12 ·13.14 -1.12 15 • .t.5 60.60 2.07 -64.82 ·11.88 ·J.91 ·1.27 

•17,64 ·10.29 -3.79 4,65 -9.69 62.87 ·l.8.18 10.53 ·42.57 35.11 ·7.88 ],40 
·US.22 ·7,00 -3.69 ·11.06 ·11,48 129,32 ·J!..38 ·94.71 .3,77 18,50 -9.511 2.75 
·16.95 8.47 6,33 ·3.48 12.83 ·33.14 ·28.42 ·4.23 ·3.90 •ltl,65 ·6.88 2.95 
·15.82 o.4o 11 .11 -1 .91 5,61 -t .38 111.20 76.28 -s.oa ·19.28 ·6.76 25.11 
-12.63 9.75 ·6.09 ·7.54 -1.18 ·59.08 ·55.03 -;2.11 ·64.71 ·22.93 10.75 34.79 
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PlQ.&.3. ORAP1CA De l..Os Al!SIDUALl!S 
AA111ACJ., a, 8)XC8, J.,J.>. DIP(8J.) 

3H 

1 
1 

ª"' ··--¡---

i 1 

UD 

~ 

200 ... 
TIEMPO 

.. \ 

................... ¡ 
l ... ¡ 
1 

....................... !. 
eee B98 

';tABJA 9.J. BBTADISTICAB UBIDUALZS IJUllJ\(1,0,0)X(0,0,1) ---------------------------------------------------------
a .. p1. •.be 624 
ATerag• -1. 53586 
vari.•nce 1246. 72 

. Standard d•vi.at.i.on 35.309 
Btaudard error 1.•1349 
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:r.\BLll 10.3 ESTIKJ\CIOKBB FAC UBIDUALBB AAIAA(t,O,O)X(0,1,1) ----------------------------------------------------------------
Lllg B•tiaat.e St.od.Error Lag B•t.ia&te Btnd.Brror ----------------------------------------------------------------

-.00342 
-.02303 

.02993 
-.00898 

.01219 
11 .03508 
13 .00057 
15 .05570 
17 -.0:1911 
19 -.04702 
21 -.03192 .. .01489 
25 ,01982 
27 -.01948 
29 -.00309 
31 -.02446 

33 -.01733 
35 .11147 
37 .02oeo 
39 .03775 
41 .00670 .. -.04244 
'5 -.03051 
47 - .08412 

1 

.01003 .02168 

.04.005 .07351 

.01029 -.0174.6 

.01034 .00637 

.01031 10 -.05972 

.01049 12 .04355 

.01061 u -.016641 

.01062 16 .01016 

.01075 lB -.01063 

.04085 20 .01708 
• 04095 .. -.03949 
.01105 2• -.01865 
.01101 26 .05819 
.041:22 28 -.03037 
.01121 30 -.03638 
.01132 3l -.06276 

.06141 " -.06834 

.04160 •J6 -.C0960 

.04208 38 .04730 

.04219 40 -.01199 

.04225 42 .01673 
• 01226 •• .03060 
• 04237 .. .01045 
• 04241 •• -.03566 

P'J:D.e.:ii. ORAFXCA l"'AC Re9J:DUALES 
AR111Au,e,e»«•,1,1>. ou•<•1> 

-1 . ---·····-"··· -·~·-" .. •• "' 41 

R!tTRABO 
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.01003 

·º'ºº' .04032 
.01034 
.04035 
.04054 
.0&061 
.01071 
.04078 
.04093 
• 04098 
.0&105 
.04108 
.0&123 
.04127 
.0613& 

.04162 
,Q420B 
.04l10 
,06224 
.06225 
.01233 
.04260 
.01267 

... 



KJDELO ARIHA(O, t, l)E 

Supuesto 1. - {al} tiene una dlslrlbucl6n noraal. 

Sobre la grá.flca de los reslduales F1g. 7. 3 se observa que el 95" de las 

observaciones están dentro del intervalo {-70.74, 70,74); Por lo quo no 

se rechaza el supuesto. (Ver la desvlacl6n estándar en la Tabla 12.3) 

Supuesto 2. - (at} llene media cero 

por lo tanto, 

m(~) • -1. 62605 

(;. • • 35. 3728 

/ N-d-p-CD+P)E m(~) 

{}. 
con N • 636, d .. O, p • O, D • 1, P = O, E a 12 

se obtiene 

¡;;;: (-t. 62605) 

(35. 3739) 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

a -1.14827 

Supuesto 3. - {al} tiene varianza constante. 

La Flg. 7. 3. muestra la gráfica de los residuales contra el tiempo. Como 

no preGenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 
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Supuesto 4. - Las variables aleatorias {at.} son muluaanenle independientes. 

El estaclistlco de LJung-Box para para este modelo es 

Q m (624)(6~~~(0,029895) 

1: 19. 46293 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x:.
05

(24) = .36.41 

Para determinar la signlflcaclón estadlstlca individual de las 

autocorrelaclones residuales se emplea 

Oar!rkcll>J " [636-1~(1)12) 
= 0.001605 

y como ninguna. autocorrclnct6n anterior nl retraso estacional es mayor 

que 0.0801 se concluye que son slgnlflcatlvamentc cero. Se acepta el 

supuesto. 

Supuesto S. - No existen observaciones aberrantes. 

(} = 35. 3728 

3~ª ... 106. 1184 

Supuesto 6. - El modelo considerado es parsimonioso. 

Los intervalos de confianza son: 
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En la Flg.6.3 se ha obtenldo la estlaac1on del parámetro y su respectlvo 

error. 

e e 0.93108 error estandar .. O. 01515 

de aqu1 se obtlene el intervalo de corú'lanza 

{¡, (0.9007, 0.96138) 

Como el lntervalo de confianza no contiene el valor cero, se acepta el 

supuesto. 

Supuesto 7.- El modelo es ad11lslble 

La estlmac16n del paré.metro se encuentra dentro de la reglón admlslble. 

Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 8. - El modelo es estable 

Calcular las correlaciones entre los parcimetros. 

En este aodelo, por tener un sólo parlunetro, no se necesita del cálculo 

de correlaciones. 
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TABLA 11.3. RE510UALIES ARIMA(D,0,0)i..(0, 1, 1) l50TETA O 

Z9.20 6.70 l.10 ·1.20 73.20 ·14.70 ·29.60 ·30.70 ·11.50 ·29.50 11.lO ·lo2,90 
3,89 ·Z,1.6 ·6,91 ·11,32 ·lo.ato ·t8.Z9 ·27.56 ·40.lB ·6.31 ·4.67 ·5.28 ·38,64 

16.72 8.41 6.ZU. 1,56 7.59 ·0.53 ·35.06 11.50 ·34,17 ·35.94 37.08 ·l0.98 
lZ.97 40,33 19.49 14,ó~ ·4,33 60.91 2.96 ·28.99 ·8.02 62.43 5.63 ·26.04 
11.19 8.65 ·0,55 5,44 15.tó 11.t.1 ·27.35 ·16.19 ·45,76 47.23 3,24 ·28.9S 
0.12 ·6.ZS ·8.21 ·12,03 ·12.28 114,72 ·J7.16 ·39.28 37,49 ·17.83 -4,18 ·18,05 

·6.48 20.78 ·1.85 ·11.ZO •1,53 ·31,78 •2,80 ·!!J..47 46.50 ·25.40 10.21 •30.51 
-5.64 -7.25 ·J.82 20.37 ·1.73 ·50.79 43.09 4.27 ·l;'.~ ·35.15 ·8.80 ·26.61 
51,85 2.15 -7.26 ·l.73 20.69 8.21 ·29.58 ·45.42 27.93 -23.72 28.01 -14.17 
46,28 ·6.90 
67.19 -0.32 

·19,14 ·6.40 
-17.82 ·5.96 
·16,59 ·5.55 

·6.76 43,02 53,36 ·37.96 ·100.14 ·25.59 13.20 ·10.49 
3.01 •S,34 2,79 45.06 •33.64 ·62,63 ·41.61 ·Zl.27 

-6.50 ·14.17 -2.70 36,115 10.18 ·86.21 6.60 ·35.96 
·6,05 •11.10 4.18 42,31 47.78 ·42.27 ·19.95 ·37.58 
5.36 ·12.43 D.69 ·38.50 14.68 ·3,36 27.9Z 6,41 

·3.42 -8.90 
•t..1!9 ·22.46 
·9.41 -Zl.43 
-8. 76 -21,82 
·8.16 ·20.3Z 

•15.45 ·5.17 •6,00 32.42 ·0.85 2,65 ·57.33 8,97 37.60 •34,44 17,90 ·18.91 
·14,39 •t.01 -3.09 •13.81 -16.60 ·20.64 ·37.18 t,.06 ·45.49 17.14 14,67 38.69 
•13,39 5.96 ·5,38 ·12.156 7.2S •40.31 19.69 •48.32 Z.54 ·15.54 ·9,M ·20,28 
·12,47 ·5.15 ·5.01 ·11.97 -7.65 ·4S.43 23.33 31.11 J!>.66 45.53 ·9.16 -18.M 
-11,61 17.20 ·4.66 ·11.15 76.98 o.so 23.78 ·53.64 -76.49 -11.61 •6,93 ·17,58 
·10,81 ·4.48 ·4.34 -10.38 ·20.73 ·57,13 -84.56 ·35.14 50.78 27.69 ·8,05 ·16.37 
56.43 •0,57 ·0.34 ·9.66 ·5.50 90.40 64.07 ·26.02 12.28 71.48 61.70 32.46 

·13.46 5.27 ·4.02 72,10 ·1.92 125.17 -47.33 ·13.92 7.63 52.65 ·11.7'5 ·16,48 
•8,03 ·6.00 -3.74 -5.97 ·9.29 ·80,05 ·65.17 16.93 1.99 ·9.67 6.06 6.66 
18.52 -5.58 -3.48 -6.55 ·9, 15 ·20.04 ·6S.27 ·40. 13 ·40.84 4.69 8.64 ·15,80 
·0.75 2.80 ·3.24 24.90 ·16.52 22,84 ·59.78 ·57.37 18.97 ·9.63 -11.95 ·11.71 

·13.70 3.61 0.98 ·5,82 ·4.28 ·4.03 71.64 34.09 16,86 ·16.37 ·8.33 43,90 
24,24 ·3.Z4 ·1.99 ·12.n 14.91 ·44.0S ·17.09 ·15.56 44.00 ·29.74 ·7.36 ·6.13 
4.17 22.58 6.55 4,06 8.89 22.58 -9.82 12.21 53.27 12.11 -10.os -0.01 

17,39 62.03 24,80 37.18 6.38 ·8.47 6.66 135.37 ·74.50 ·9.62 ·9.36 ·12.51 
63.49 10.95 27.S9 ·0.88 14,63 1.41 ·28.50 99.94 113.73 17.64 ·5.31 ·16.64 

-18.79 16.40 58.79 s.48 -2.n -29,79 rn.;1 -W.45 -21.1o1 -14.38 ·4.35 ·6.oo 
·13,99 ·13.13 -11.06 ·16.7o 0.02 -7.83 ·1S.04 -89.78 ·34.43 ·5.18 -a.os ·9.08 
-18.03 39.Tl ·10.30 -15.55 ·14.98 62.61 ·4.50 26.60 49.94 ·41.8.3 11.51 ·14.46 

1,21 •14.97 •9.59 ·14.48 22.75 208.49 ·62.89 31.77 59.40 26,65 8.21 •13.46 
6,43 ·13.94 ·7.33 ·0,88 111.08 ·1.58 ·11.96 •92.12 9.61 -9.78 ·0.85 ·12.53 

•3,31 1,02 ·8.42 •13.42 ·10,17 33.03 140.96 206.23 •51,26 33.49 ·6.79 •11,67 
·13,48 -11.os 1.96 -10.29 -11.a1 ·85,44 ·14.95 20.02 -24.52 -34.82 ·4.52 4.33 

10,14 ·12.29 ·7.98 ·11,78 ·8.64 19.04 43.08 66.44 ·80.43 -37.0Z ·6.Dt 6.94 
-16,85 ·11.44 
·13.69 ·10.65 
-13.75 ·2.52 
·13,80 2.06 
50,85 18.71 
:53.14 23.52 

·18,64 ·12.80 
20.54 ·11.91 
7.13 4.71 

·17.80 ·11.42 
•18,08 ·8.13 
·16,Bl 7.43 
·15.67 •0,58 
-11.09 9.06 

·0.93 ·1,67 31.07 ·47.67 229.51 ·67.04 64,51 43.BJ 58.54 ·7.64 
·7.36 -0.36 ·17.T7 7.12 ·59.11 23.08 5.46 ·14.49 ·6.99 -11.12 
•6,86 ·10.83 10.4S -73.87 ·36.63 53.49 ·5.11 ·1.99 1.49 ·10.35 
·6.38 ·10,09 ·11.27 ·47,98 11.89 ·19.30 •16.76 ·39.35 ·11.11 32,46 
•5,94 19.31 -9,09 ·47.58 ·62.33 ·12.07 ·61.00 ·8.64 12.15 11.63 
·0.03 47 .58 ·6.56 ·37.50 6.27 -8Z.14 ·29.10 30.66 ·11.19 ·5.67 
·S,53 6.50 ·7.11 ·70.61 ·11.86 ·88,77 ·44.19 0.84 21,58 16,92 
·5.15 ·14.45 30.58 ·36.25 19.65 2.S4 -17.75 ·2li.61 o.so ·13.45 
·4,BO ·13,45 ·2.03 15.55 61,50 5.97 ·64.D ·15.82 ·4.94 ·t.52 
-4.47 4.37 ·9.49 62.48 ·44.44 7.B6 ·41,89 32.57 ·5.90 3.08 
·4.16 ·11,33 ·12.24 128,67 ·26.48 ·96.28 ·9.50 17.93 ·8.1.9 2.27 
6.83 ·3.05 12.61 ·32,39 ·30.45 -5.95 -4,05 -38.91 ·9.31 2,41 

17.16 ·6.84 5.14 ·1.06 18.15 77.56 ·3.07 ·19.43 -7.96 24.65 
-5,52 -7.86 -1.n ·59.19 ·58.70 -5.M -64.86 -26.IS9 9.08 35,35 
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TABLA 12.3. E8%'AJ>ISTICAB UBIDUAL!:'S ARIMA (O,o,o)S(0,1,1) 

S..pl• •b• 
Average 
Varianc• 
Sta11d.ard. dev.lation 
Standard error 

... 
-1.62605 

1251.23 
35.3128 

1. 61605 
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2'ABLA 13.3. BBTIKACIOHBS l'AC RB.SIDUALBB ARIMA(O,O,D)X(O, 1, 1) 

----------------------------------------------------------------
Lag B•t.iaat.e Stnd.Brror La~ Bat.laate atnd.Brror 

----------------------------------------------------------------
1 .05962 .0&003 2 .02t23 .04017 

3 -.01668 .0&020 4 .07&11 .04021 
5 .03344 .04043 6 -.01542 .0&047 
7 -.00925 ·º'º'ª a .00616 .04048 
9 .00910 ·º'º'' 10 -.05660 .040119 

11 .03400 • 04062 12 .04452 .04066 
13 .00238 ,04071 14 -.01286 .04074 
15 .05540 ,04075 16 .01145 .04087 
17 -.03123 .04087 18 -.04509 .04091 
19 -.04870 .04099 20 .01112 .04108 
21 -.03339 ,04109 22 -.04060 .04113 
23 .01113 ,04119 24 -.01740 .04120 
25 .02214 .04121 26 .05848 .04123 
27. -,01753 .04136 20 - ,03186 .04138 
29 - ,00733 .04141 30 -.03807 .04142 
31 -.02930 .04U.7 32 -.045,5 .04151 

33 -.02382 .04159 34 -.06276 .04161 
35 .10665 .04176 36 -.00233 .04219 
37 .02360 .04219 38 .05100 .04222 
39 .03975 .04231 40 -.01514 .04237 
41 .00696 .04238 42 .01494 .04239 
43 -.03993 .04239 44 .026DB .04245 

•• -.02841 .04248 46 .00340 .04251 
47 -.o8sao .0,251 48 -.03858 .0427' ----------------------------------------------------------------

Pxa.e.::J • aRAP'XCA P'AC ReSXOUALl!S 
• ARXMAC8, a, •>Xce, 1, 1) 

• 1 r··-.. r ' -¡-·· -1 

•• & ·l···················l·················l·······-········l··-···········-¡···············-··I· 

r~r 16C5~1l5;1 
-o.6 r· ·r--···-·¡ ··:-······1·--···.I· 

¡· i 1 1 1 
-1 ,... . ...• L..•····--···-··l·······-··-··········-·-·--

ªº 30 .. "" 
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MJDELO ARIHA(l,O, l)x(0, 1, 1) ( 1 - ~B)V12Z,• ( 1 - 08)( 1 - BB
12Ja, 

Supuesto 1. - {al} tiene una d1slrlbucl6n normal. 

Sobre la gráfica de los residuales Flg.9.3 se observa que el 95Y. de las 

observaciones están dentro del intervalo (-70.61, 70.61); Por lo que no 

se rechaza el supuesto. 

Supuesto 2.- {at} llene media cero 

por lo tanto, 

m(~) • -1. 537 

9 •• 35.3088 

/ N-d-p-CD+P)E m(~) 

(;. 
cnn N .,. s::36, d ... o, p = 1, o = 1, P ... O, E = 12 

se obtiene 

~ (-1.537) 
-------- = -1.C865 

(35.3088) 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 3. - {at.} llene varianza constante, 

La Flg.9,3 muestra la gráfica de los residuales contra el tiempo. Como no 

presenta ninguna tendencia que lndlque que la varianza tenga 

comportamientos crecientes a decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 
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Supuesto 4. - Las variables aleatorlas (at.} son mutuamente lndependlentes. 

El estad1st1co de LJung-Box para este modelo es 

Q ~ ( 623 )( 6~~~ (O. 026206} 

17.03 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x:.
05

(22) = 33. 92, 

por lo que se acepta el supuesto. 

Supuesto 5, - No existen observaciones aberrantes, 

f;. = 35.3088 

3~. = 105. 9264 

Supuesto 6. - El modelo considerado es parsimonioso. 

Los intervalos de conf'lanza 

i, (-1.5424, 1.6681) 

6, (-1.6051, 1.6088) 

{j, (O. 9024, O. 96194) 

Como los intervalos de confianza para los parámetros 4' y e contienen, 

ambos el valor cero cabe la po!llbllidad de estimar el parAmetro sin 

ellos; reduciendo la identificación al modelo puramente estacional 

anterior; que, como se habla probado, satisface todos los supuestos. 

Por lo tanto, el modelo apropiado para esta serle es 

ARIKA(0, 1, 1)
12 
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lABll 14.3. ltESIOUALES Al1Ko\(1,0,1)Jt(0,1,1J 

29.20 4.92 z.69 ·1.39 n.21 -19.17 -28.11 .ze.iw ·9.62 -211,79 13,10 ·43.59 
6,54 ·Z.69 •6,76 ·10,90 •li.07 •Ul,01 -26,"5 ·le.Tl •3,85 •1.,31 •4,98 •38,37 

19.12 7.,39 6,3' 1.13 7.56 ·1,03 ·35.09 13.57 ·J.4.88 ·D.90 39.29 ·33.3l 
J.4.91 38.33 17 .Ol 13.45 -5.16 61.13 ·0;.85 ·29.ZJ •6,30 62.156 1,87 ·26.51 
12.81 8.oz -1 .06 5.48 11..90 10,52 ·2a. u -14.61 ·44.Bl 50.01 o.41 -29.29 
1.99 ·6.19 ·7.82 ·11.52 ·11.47 ·44.28 ·37.1Z 39,79 ·20,05 ·3.05 ·17.96 •5,29 

21.23 ·3.11 ·11.09 ·0.79 -:st.52 -1.02 ·35.42 "5.62 -28.20 11.79 ·31.30 -3.70 
-6.83 •3.37 20,59 -2,92 -50,51 46.os 1,49 ·39.M -:12.n ·6.60 -26.26 s:s.5s 
•0.96 ·7.39 ·3.28 20.97 7.00 ·30,17 -43,76 30,67 -25.46 29.49 ·16.09 47.26 
·9.67 ·6,35 43.44 so.in -41.16 ·97.94 -19,66 14.TB -11,35 -2.11 -8.90 67.90 
·4.39 3,01 -5.47 3.23 44,90 -36.60 -60,n ·39.76 -20.61 -5.40 -22.21 -17.54 
-5.20 ·6.12 ·13.Tl ·1.73 37.08 7.69 -87.08 11.8.l -36.44 ·7.17 ·23.07 -16.19 
·4.85 ·5.70 ·10.70 4,96 42.16 44,98 ·45.51 ·17.40 -36.48 ·6 • .C.3 ·21,51 ·15,10 
·4.52 5,68 •12.75 1,55 •38.41 16.89 ·4.60 28.09 .C..55 ·8.52 -20.05 ·14.07 
·4.21 ·5:ro 12,79 ·2.74 Z.98 ·57.62 12.14 37.06 ·36,87 20.02 -20.2s ·13.12 
-o.u' -1.os ·13.59 -1s.61 ·19.75 ·36.08 6.o:s ·45.70 19.74 u.67 37.54 -15.67 
6.78 •5,76 ·12.51 8,10 ·40.70 21,94 ·49,79 5.48 -15.Bl •8.84 •19.86 ·11.17 

·4.l8 -4.n -11.66 ·6.85 -44.96 10,94 29.08 33.76 43,20 ·11.91 -18,52 -10.41 
17.92 ·5.74 •10.68 77.71 ·4.24 23.62 ·55.3' ·Tl.19 ·7.02 -6.19 -17.36 ·9.70 
•3,80 •4,10 ·10.14 ·19.96 ·55.91 ·81,16 ·30,27 52.M 24,51 -9.74 -16.09 57.45 
·4.00 -0,lS ·9.68 ·4.80 90.64 78.lB -31.47 13.87 70.68 57.34 28.47 ·15.36 
6.10 ·4,37 n.11 ·6,Zl ·55,04 -11.11 8.11 52.21 ·1'.90 -15.93 ·6.96 ·5.49 

·3.41 ·5.70 -8.84 •79,35 ·60.41 20.61 1.00 -9.71 6.69 6.12 18.17 ·6.70 
•3,18 ·6.31 ·B.68 ·19,43 ·64.23 ·36,42 ·38.35 7.26 8.41 ·16.48 0.28 2.85 
·3.45 25,12 ·17.99 23,87 -61.41 ·54.01 22.47 ·10.71 -11.31 ·11.14 ·12.9Z 4,45 
0.72 -5.8l ·3.90 •3,7Z 71.60 29.39 14.79 ·17.35 -7.29 44.24 2t.6t ·4.71 

·1.83 ·12.56 15.71 ·44.9Z ·14,60 •14,79 44,98 ·32,39 ·5.52 ·5.78 4.61 22.33 
5.1' 3.68 8.68 22.03 -11.19 12.53 52.60 8,e.5 -10.n o.5o 17.45 60.99 

20.98 lS.68 4.15 ·8.86 6.98 -e.2.63 ·5.09 •8,75 ·12,03 64,ll 7.17 26.91 
·2.51 14.Tl 0.52 -28.76 ~0.68. ·6.40 ·16.42 ·17,63 17.64 57.82 1.94 ·3.06 

·29.62 20.59 ·61.56 ·17.57 ·13.05 •3,48 ·5.84 ·13.51 ·12.17 ·10.17 -15.97 1.09 
•7,86 •14.72 ·M.89 ·28.83 ·3.08 -7.74 •8,70 •17,38 40,96 •12.65 •14.89 •13.98 
63.48 ·8.49 26.75 48.40 -44,89 14,03 •15.27 2.16 ·14.91 -8.62 -13.88 ZJ.66 

·75.78 15.50 57.59 22.97 6.58 ·14.09 7.12 ·14.ZJ -6.44 ·0.43 ·8.10 -12.11 
·91.43 15.41 •10.39 •0.25 •12.61 •Z.48 1.31 ·8.46 ·12.91 •9,18 33,89 -63,67 
36.56 ·B.83 ·11.39 -12.71 -10.15 2.65 ·10,43 ·17,09 ·84.10 ·9.80 21.0J ·ZS.64 

·33.32 ·2.40 4.48 9.92 ·12.85 ·7.21 -11.32 ·8.00 19.Tl 41.85 63.91 ·154.43 
·32.15 ·5.75 7.31 ·17.23 ·10.37 -0.22 ·1.65 31.27 ·49,41 ·80.87 68.54 39,154 
55.84 -11.33 ·13.20 ·9.79 ·6.70 0,06 ·17.62 8.29 ·59.30 26.75 4.11 ·14.84 
•6.06 •10.80 ·13.06 •1.66 ·6.70 ·10.45 11.22 •74.42 •31.97 55.83 ·8.32 •1.71 
1.65 ·10.56 ·13.17 2.91 ·6.51 ·9.74 -10.54 ·47.29 14,93 ·19.87 -15.55 ·38.]6 

·8.67 33.0l 48.85 15,62 ·7,11 19,62 -10.18 ·47.07 ·59,lO -8.14 ·60.25 •4,99 
12.71 10.81 32.47 21.53 ·1.49 47.55 ·9.40 -17.20 8.60 ·82.42 ·2.C..14 32.37 

·13.02 ·5.05 •18.22 ·11.61 ·4.n 6.87 -7.45 ·70,31 ·7.50 ·88.04 •38,85 3.52 
21.56 15.54 19.56 •13,14 ·4.45 ·14.10 31.50 ·38.31 21,90 1.25 ·18,02 ·23.56 
2.04 ·13.52 8,61 4.25 -5.11 ·1l.14 -1.1l 15.45 60.6' 2.12 -64.82 ·11.94 

-3.92 ·1.27 -17.64 ·10.31 ·3.80 4.65 •9.69 62.86 ·48.13 10.48 ·42,55 35,07 
·7.s5 1,39 -18.22 -1.02 -3.69 -11.01 ·11.49 ·34.26 ·94.75 -::s.as 1a.5o ·9.56 
2.74 ·16.95 8,46 6.34 -3.47 12.83 ·33.12 ·28.46 -4.25 ·3.89 •38,66 •6,92 
2.95 ·15,82: 0.38 17.17 ·7.89 5.60 ·1.38 18.2:0 76.30 -8.01 ·19.29 ·6.7B 

25.11 ·12.61 9.74 •6,08 •7,55 ·1.18 -59.08 ·55.08 ·2.16 ·64.70 ·22.99 10.Tl 
34.80 0,00 O.DO 0,00 0,00 0.00 0.00 0,00 0,00 O.DO 0.00 0.00 
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PIOo 9. 3. ORAFXCA RESIDUALES 
AR111AU., a, J.>XCt, 1, U 

310 

280 

... 

ªº' 400 

TXEMPO 

; 1 
............ L_ ........ -....... 1.· 

1 1 

eaa 

... -.... ¡. 

1 
. ·I 

1 
...... 1. 

800 

TABLA 15.3. ES'rADIBTICAS REBIDUALBS ARINA(l,O,l)X(0,1,1) 

Sample si:ir.e 
AY•raga 
Varianca 
standard d•viation 
Standard error 

... 
-1.537 

12,6.71 
35.3088 
1.'13'8 

139 



DBLll 16.3. BS'l'INACIOllEB FAC RBSXDUALBB AJlIMA(l,0 1 l)X(O,1, 1) 

----------------------------------------------------------------
Lag Bati.aate Bt.ud.Brror Lag Bati.aat.• at.nd.Srror --------------------------------------------------------------

-.00248 .01003 .02159 .0&003 
3 -.02295 ·º'ºº' .07351 .0&007 
5 .02998 .01029 -.01746 .0&032 
1 -.00899 .04034 .00638 .04034 

• .01211 .04034 10 -.05968 .0&035 
11 .03506 .04049 12 .01358 .04054 
13 .00059 .0&061 14 -.01657 .010151 
15 .05570 .04062 16 .01019 ·º'º'' 11 -.02920 .04075 18 -.04070 ·º'º'ª 19 -.04704 ·º'ºª' 20 .01701 .04093 
21 -.03194 .04QH, 22 -.03950 ·º'º'ª 23 .01494 • 04105 .. -.01864 .0&105 
25 .01995 .04107 26 .05849 .0&108 
27 -.01945 ·.04122 28 -.03040 .04123 
29 -.00314 .04127 30 -.03640 .04127 
31 -.02453 .041.32 3? -.04278 .O&ll& 

33 -.01743 .041&1 34 -.06826 .0&142 
35 .11140 .04160 36 -.00949 .04208 
37 .02082 .04208 38 .04736 .06:110 
39 .03777 .04219 40 -.01796 .06224 
u .00670 .04225 42 .01670 .04225 
&3 -.04240 .04226 44 .03053 .04233 
45 -.03052 .04237 46 .01035 .04240 
'7 -.08415 .04241 48 -.03569 .04267 

---------------------------------------------------------------
PJ:0.18o3o ORAl"'l:CA P'f'P. Re9J:OUALE9 

ARUIAC.11e,1))((81 1 1 1> 

~A80 
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1. 4 PRONOSTICO 

A contlnuac16n se presenta el pron6stlco hecho Para la ISOYETA O, el cual 

está dado por 

si 

si. 

i.., ~-- ~ .: . <;·~. 

{ 

11 - w; . . (1) 
- l+h-J - - l+. h-J-1-- _, = . o . si J < h 

donde W = tflzt y Ot. (h) ""' ; (\lt.+h) es el pronóstico óptimo y ; denota a la 

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

Los pronósticos calculados son aquellos que muestran en la primera 

columna de la Tabla 17.3. Las otras dos columnas proporcionan los 

Intervalos de conf"lanza al ssr. de confianza. 

Veaao Box-Jenklnel1976), 
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!rABLA 17 • 3 • PROll'OB'f?CO PAU LA IBOYETA O• ..,-----------------------------------------------------------------
( 1,1) 13 .8263 ( 1,2) -55.7269 ( 1,3) 83 .3795 
( 2,1) 11.1664 ( 2,2) -58 .3067 ( 2,3) 80.7196 
( 3,1) 5.14389 ( 3,2) -64.4093 ( 3,3) 74.6971 
( 4,i) 10.8234 ( 4,2) -58. 7298 ( 4,3) 80 .3766 
( 5,1) 25 .4975 ( 5,2) -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) 17.1:.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) -59.5117 (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 .5444 
(14,1) 11.1664 (lC,2) -58.5517 (14,3) ao.aeu: 
(15,1) 5 .14389 (15,2) -64.5743 (15,J) 74.862 
(16,1) 10.8234 (16,2) -58 .9949 (16,3) 80.5415 
(17, 1) 25 .4975 (17,2) -44.2206 (17,3) 95 .2157 
(18,1) 79 .1091 (18,2) 9.3909 (10,J) 148 .827 

(19,1) 102 .ese (19,2) 33.1401 (19,3) 172 .576 
(20,l) 107 .993 (20,2) 38.2746 (20,3) 177.711 
(21,1) 64.3895 (21,2) -s .3207 (21,3) 134.108 
(22,1) 33 .035 (22,2) -36 .6032 (22,3) 102.753 
(23, 1) 10.0414 (23,2) -59 .6767 (23,3) 79. 7596 
(24,1) 17 .0878 (24,2) -s:z.5303 (24,3) 86 .806 ---------------------------------------------------------------
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2. 2. EJEMPLO 4. 

ISOYETA 1 

PRECIPITACIOll 

500 - 600 m. 

ESTACIONES 

EllCAlUfAClOH DE DIAZ 

HUEJUCAR 

PASO DE CUAAEHTA 

U.C-OS DE KORrnO 

OJUELOS 

SAN BER!IARIJO 

TOLIKAH 



2. 1. IDDITIFICACION 

Se mencionó en la sección 1 que la ldentlflcacl6n de las serles 

estacionales requieren de un tratwnlento especial: por esto, la forma en 

que se ldentlflcaron los modelos para la lSOVETA O son un tanto cuanto 

confusos porque, en general, para este tipo de serles es bastante dlflcll 

encontrar modelos teóricos adecuados pués, a estas alturas, se debe de 

tener presente que una cosa son los modelos teóricos y otra son los datos 

y observaciones reales. A manera de ejemplos, se pueden permitir ciertas 

libertades en el reconoclmlento de los modelos, tratando de ajustarlos a 

la teorla y a los modelos te6rlcos propuestos en diferentes lecturas. 

Pero, en el caso de la ldentlflcacl6n de los modelos para serles reales 

esté.n lmpl lcados importantes intereses económicos: es por eso que se 

requiere formular varios modelos y elegir aquel que, a Julclo del que 

realiza el trabajo, se crea más conveniente para representar a la serle 

en estudio. Es por demás lndlcar que formular los modelos no tlcne la 

mayor lmpartancla si se cuenta con un paquete estadlstlco adecuado¡ lo 

que se tiene que tomar en cuenta es tener un modelo como base e lr 

ajustando de acuerdo como lo vayan indicando las FAC muestrales: 

decir, aumentar o disminuir los parámetros del modelo original. 

Ahora blén, para esta isoyeta con base en los datos de la Tabla 1. 4. se 

han obtenido los siguientes resultados: 

Es un modelo estacional de orden 12 y se puede apreciar en la Tabla 2. 4. 

que es necesaria una diferencia estacional y ninguna regular para volver 

estacionarla la serle. 

La gráf'lca de la FAC muestral de {'i712Zt} para la lsoyeta 1 (Fig.3.4. ), 

muestra la estacionalidad en el retraso 12; mientras que las 

autocorrelaciones menores este retraso pueden considerar 

slgnlf"lcatlvamentc coero. Por lo tanto un modelo tentativo a considerar, 

dado que la autocorrelaclón 12 es menor que 0.5, serla un ARIHA(0, 1, 1) 12. 
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Sl se observa la gráfica de la FAC mucstral para este modelo (FIG. 3. 4), 

se llene que las autocorrelactones 12 y 23 sobrepasan las bandas de 

confianza; lo que lndlcaria, posiblemente, que la serle ncceslta de un 

parámetro estacional autorregreslvo adicional. En este punto, la funcl6n 

que ejerce la Inclusión de parámetros, técnicamente, es llevar las 

autocorrelacloncs que sobrepasan las bandas de coni"lanza dentro de el las. 

Pero hay que tener cuidado en no SOBREPARAMETRJZAR, pués la inclusión de 

muchos parámetros conducirla a tener modelos demasiado complicados. 

Entonces, con la lnclucl6n del parámetro autorregreslvo al modelo 

anterior, se obtiene un ARIKA(l,1,1, )
12

• 

Por lo tanto, se postulan como posibles modelos un ARIHA(O, l, 1)
12 

y un 

ARIHA 0, l, 1)
12 
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"' fEB MAR 

2.70 2.70 5.20 
17.80 4;40 12.10 
s.10 o.oo o.to 

17,60 4.10 15.90 
16.60 25.90 10,30 
11,40 11.70 2.20 
3,40 0.60 1.30 
6.20 9,00 5.60 
5.80 4.60 7 .10 

24.90 3.70 2.70 
44.70 2.00 o.so 
34,JO 1,70 1.90 
5.80 0.50 o.oo 
o.oo . o.oo o.za 
1.10 o.oo 11,90 
0.20 1.10 1.90 
o.oo 1.40 1.40 
o.oo 2. 70 l.60 
t .10 2.60 O.Do 
0,60 3.50 0.20 
o.so 3.30 1.60 

59,110 9.60 11. to 
16,30 4.50 0,90 
3.20 4.30 O.DO 

J0,00 O.DO 1,loQ 
13.20 6.40 1.10 
1.w 4.10 1o.ao 

ZJ,80 1.80 3.80 
12.80 18,90 o.oo 

TABLA 1,4, OISERVACIONES ISOTUA 1 

ABR KA.T '"" SU OCT NOV DIC 

6.70 9.50 IS.J.40 139.00 140.60 94.30 47.20 4.80 46.90 
'·'º M.10 78. to t22.10 99,60 11.10 11. 10 25.90 o.ea 
0.20 9.50 69.50 109.60 100,1,Q 88.30 57.80 t.70 3.70 
7. 70 11.40 87 .10 112.20 140.90 53,JO 12.30 50,60 6.20 

12.80 22.50 155.loO 148,70 93.20 81,80 92,20 23.40 21,30 
2.80 12.80 125.60 110.90 114.70 63.70 1,8.80 19.40 3,00 
1.60 1.10 111.10 73.70 101.00 99.Jo 43,50 6.40 11.00 
3.40 22.00 66.30 127.20 12l.40 149.90 18.70 17,50 6.20 
3.70 22,00 51.00 157.20 132,10 76,10 21.1,0 8,30 1,40 
9.40 17.00 66.30 136.10 118.00 78,20 19,10 25.00 9.60 

11.20 52,1,0 68.lO 1,2,80 115,20 79.10 25.60 19.10 Zl,40 
9,80 41,,50 119.60 112,1,0 122.so 65.60 25,10 1.00 9,40 
a.60 12.10 94,oo 111.ro 59,1,0 77.50 21.10 o.to 2.10 
2,10 25,90 102.lO 239.20 65.50 58.10 2.50 0.00 1.50 
3.70 31.50 113.10 113.90 101.20 100.70 35.90 2.70 0.40 

20.50 25.90 163.lO 85,90 99.JO 128.80 12.70 17.40 3.90 
6.40 1,,80 80.50 83.80 1l1.7ll 61.70 76,1,0 24.80 ]8.90 
0.80 16.60 78.00 111.&D M.60 77,40 47.50 9.60 7.60 
5.00 14.40 68.10 156,90 147.50 104.80 51,, 10 1.60 o.zo 
1.80 70.30 83.50 156.00 107.90 34,70 13.20 8.50 0.40 
2,70 19.30 57.30 57.20 87.7ll 120.20 61,70 0.80 1.60 
o.Jo 19,1,0 122.so 155.50 83.50 122.60 89.JO 66.10 34,20 

68.JO 26.40 92.10 104.70 150.lO 74.00 82.JO 13,80 12,JO 
19.80 18.JO 46.90 93,60 175.50 62.70 40.70 7,60 22.30 
2.00 ZS.60 120.20 92.20 74.70 100,00 39,80 14.80 5.20 

20.80 8,30 100.70 77.90 108.80 102.20 57,90 3.10 5.60 
6.90 11.00 124.70 141.00 135,80 87,50 52,40 1.00 55.10 
4.00 15.lO 91.90' 97.00 82,50 132,40 32,20 6.20 25,20 

19.50 15.30 56.20 116.lO 165,30 109.50 52,70 10.40 34,00 
15.00 l0.60 15.30 44.60 19.90 86.40 124,50 198.20 55.10 60.TO 0.20 4.90 
78.90 11,90 40.lo 
15.50 24.80 711,90 
0.70 6.50 1.40 
l.10 JO, 70 0.00 
7.80 5,40 1.20 
4,50 o.oo 7.40 

22.10 10.20 o.oo 
5.50 l.80 0.90 

20.t.O D.70 0.00 

10.00 41,1,0 112.50 101.00 111.00 138.40 52.60 8.10 9,10 
4.20 29.80 68,80 160.10 92,90 127.70 46.10 J,20 16.40 
1.70 18.20 75.40 11t..90 88.20 71.10 41.50 1.10 14.50 
O.DO 4.80 165.90 85.40 120,60 149.60 15.60 15.TI> 1,30 
0.10 39.10 194.90 87,00 Z29.40 163.10 41.60 J,70 2.1,0 
2.70 69, 10 122.ioO 89.40 65.90 95,90 44.SO Zh.60 l.30 
io,80 JJ,70 88.90 166.10 187.20 98.60 46.10 1.20 2.00 
1o.60 28.10 50.60 1e1.so 161,50 94.ao 1l.90 t.10 11.eo 
1.50 21.60 116.00 187.80 178,80 44.40 9.00 4,20 t3.70 

5.60 0,00 1.60 4.00 111.l.O i.1.ioO 283.20 76.40 116.00 45.20 73,20 14.90 
5.TI> o.oo o.oo 8.1,0 4.4o 99.oo 94,30 121.20 67.10 38,90 to.70 8.10 
1.60 11.10 2.00 
z.so 20.90 o.oo 

56,80 20.50 O.Do 
51,,40 15.30 3.90 
0,00 2.40 O. 70 

25.90 3,50 0.20 
29,30 9.20 0, 10 
4,10 1.50 0.90 
1.00 6.80 o.oo 

2S.90 16.90 1.10 
10,80 0.40 14.ioO 
O.lo 3.00 0.90 

2.80 31.20 94.00 122.20 150,80 140,80 61,00 
0.10 1.60 42.40 112.70 111.50 49.lO J,1,0 
9.60 9.10 52,80 102.80 130,40 66,70 31,90 

2t..30 20.00 59.20 118.60 91.50 69.20 57.20 
12.90 l0.40 28.90 149,50 61.,70 35.90 51.80 

O.DO 43,60 52.l.O 149.80 103.80 84.80 25.oo 
º·ºº Jl.00 117.20 216,30 102.20 43.20 40,80 

14.40 25.70 135.70 122.10 98.00 75.90 47,70 
3.40 11.60 194,BO 91.10 ns.za 141,50 7l.4o 

13.50 20.70 72.70 202.40 127.70 98,10 16.10 
6,80 6.50 91.70 201.80 189.80 54.30 9.90 
2.80 18,20 66.00 91.00 119,20 71,00 10,90 
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18.00 1.90 
2.10 36.40 

28.80 18.20 
4.10 10,BO 

55.lO 37.70 
31.50 5,20 
t0.50 11.40 
12.10 10.20 
13.90 11.10 
:s.Jo 11.so 
º·'º 13.40 
9,00 za.10 

ANO 

1937 

1989 



s ... pl• aia• 
A•erag• 
varianca 
ataadard da•i•tioa 
Standard error 

variaaea 
Standard dH•i•tioa 
standard error 

a ... pl• ah• 
A••rage 
variaaea 
atanda"rd d••i•tioa 
standard •rror 

uon:rA 1 

636 
'6.3811 

269'.H 
51.9081 
2.05829 

01ro1 

62' 
-0.164211 

1090.•l 
33 .0214 

1.32191 

DJ:P'12 

611 
Q.066238 

6070015 
17.915 

3.1521 
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DXP'10 

635 

º·º'ºº' 2145.95 
'6,32H 

1.83133 

DU'02 

612 
-0.100594 

3040.6' 
55.1422 
2.22899 

DXP'21 

622 
Q.0313735 

6753 o&l 
8201816 

3 .29518 

DXF20 

63' 
0.0301488 

4461.3 
66.8379 
2.65447 

DJ:P'll 

623 
-s.9&1&-4 

2217 «75 
a1.on 

1. 88674 

DJ:P'22 

610 
-0.0331849 

185•3.8 
1360175 

s.susa 



TABLA 3,4, 08SERVACJONES PRIHUA OIFUEllCIA ESlACIOMAt. ISOYETA 1 

15.11 1.71 6.9,4 ·2.34 55.54 ·5.29 ·16.61 ·40.97 ·22.97 -29.46 21.19 ·46.07 1937 
·1Z.Sl ·4.39 -12.04 -4.17 -58.54 •8.64 -12.11 o.77 11.00 40.09 ·24.24 2.93 

12,39 · 4.14 15.80 7.51 1.99 17.66 2.56 40,50 ·lS.06 •45.51 48,9' 2,47 
·1.09 21.73 -5.56 S.09 11.09 68.27 36.51 ·47.69 28.51 79,91 ·27.24 15.04 
·B.14 ·14.20 ·8.o9 -10.01 ·9.71 ·29,81 -37.84 21.so ·18.11 -43.41 -l.97 -18.21 
·5.01 •11.10 ·0.90 ·1.24 -S.49 ·8.50 ·37.tt ·7.63 lS.61 ·5,ll ·13.04 9.97 
2.76 8.'6 4.23 1.81 14.74 ·S0.83 53.49 16.36 50.59 ·24.73 11.07 ·6.79 

·0.36 ·4.39 1.56 0.36 ·0.09 ·15.24 29.97 e.TO ·Tl.79 2,66 -9.14 ·4.80 
19.07 ·0.91 ·4.41 5.70 -4.93 35.31 ·21.07 ·14.09 2.10 17.73 16.64 8.19 
19,83 ·1.70 ·2.19 3.74 35,41 1.93 ·93.37 ·2.M 0,96 ·13.53 -5,86 13.83 

•10.41 ·0.29 1.40 ·l.40 ·7.97 31.36 69.63 7.3' ·13.53 ·0.49 ·12.09 ·14.01 
·28.44 ·1-26 ·1.91 ·9.13 ·32.40 ·25.57 ·0.73 ·63.07 11,84 t.96 •6,94 ·7.ll 
·5.84 ·0.44 0.21 1 ,44 13.66 8.10 121 .59 6. 10 • 19.34 ·24.59 -0.01 -o.s9 
1.07 •0.04 8.70 1.66 5,59 10. 79 •1ZS,34 35.64 42.61 33,41 2.67 ·1. 16 

-o.e9 t.o7 -1.01 16.79 -5.60 so.ta -27.96 ·1.M 28.07 -21.20 t4.76 l.59 
0 0.19 0.34 -0,51 ·14.11 ·2t.t1 ·82.63 -2.14 12.40 ·67.16 63.67 r.41 34,94 
O.DO 1.29 2.17 -5,64 11.TT •2.53 47.96 ·47.16 15,74 ·28.63 ·15.27 •31,26 
1.14 ·0,07 •l.56 4.19 ·2.14 ·9.87 25.11 62,96 27.36 6.57 •7.94 ·7.41 

·O.SO 0.87 0.17 •3.13 55,91 15.37 ·0.91 -39,64 ·70.07 •40,89 6,84 O.Zl 
•0,13 ·0.21 1.46 0.91 ·51.0l ·26.14 ·98,Tl ·20.16 85.54 48.51 ·7.64 1.20 
59.]0 6.33 9.t.9 ·2.43 0.10 65. 16 98.26 •1,,24 2.36 27.53 65.21, 32.56 

·t.l.51 ·5.09 •10.24 68.03 6.97 ·30.36 ·50.81 66.83 •48.54 •6,91 ·52.Z9 ·21.91 
·13.13 ·0,19 ·0.87 ·48.51 ·8,09 ·45.24 •11.11 ZS,19 ·11.37 ·41.69 ·6.21 9,99 
26.79 -4.30 1.36 ·17.86 7.]I, 73.29 ·1.37 ·100.17 37,31 ·0.81 7.26 ·17.10 

·16.76 6.31 -0.10 18.84 ·17.33 •19.l,4 ·14.29 34.11 2.ZJ 18.06 ·lt.76 º·"º 
·11.34 -2-27 l.70 ·13.89 2.69 24.01 63.07 26.91 ·11,,67 -5.54 -2,04 49,51 
21.91 ·2.26 -0.91 ·2.89 4.14 ·32.81 -43.94 ·53.26 1,4,84 ·20. 13 5.14 ·29.67 

·10.99 17.07 -l.81, 15.t.l ·0.03 ·33.73 19.29 82.74 ·22.90 20.44 4.19 8,80 
2.11 11.66 ts.11 25.11 4.61 2a.21 a.21 12,91 ·54.34 8.0o -10.11 ·Z9.11 

63.94 ·18.61 25.00 ·34.60 21.51 26.13 ·17.50 ·21.16 83.29 ·8.03 7.89 4,21 
·63.41 12.83 38.53 •5.77 ·11.66 •t.l.70 53.06 ·8".13 ·10.77 -6.59 •4,93 7,Zl 
·14.76 ·18.31 -11.t.9 ·2.50 ·tt.59 6.57 -43,20 ·4.70 -56.54 ·4,56 •1,44 ·1.M 

2.36 24.21 •1.37 ·1.71 ·13,36 90.50 ·31.53 32.41 78,47 -25.93 14,00 •13,Zl 
4.70 •25.24 1.24 O.tt. 34.27 28.99 1.67 108.80 tl.48 26.07 •12.00 1.16 

·l,ll ·5.41 6,16 2.56 30,03 ·72.53 2,37 ·143,53 -67.13 2.81 22.84 0,86 
17.60 10.17 ·1.t.O 2.07 -35.40 ·33.44 76.74 101,34 2,63 1.64 -25.40 ·1.27 

·16.53 ·6.37 0.89 -0.11, ·5.67 -38.29 21.33 •25.68 •l.n ·lZ.19 0.54 15.73 
14.83 ·l.09 ·0,89 

-14.7'9 ·0.71 l.61 
0.14 o.oo ·1.61 

·4.11 11.10 2.04 
0,86 9.81 ·2.04 

54.39 ·0.44 o.oo 

·l. 16 ·6.46 65.41 0.29 17,Zl ·50,40 ·4.87 Z.44 ·4.06 
2.49 ·3,26 ·74.61 95.44 ·102.31 71,61 36.17 68.99 1.21 
4 • .t,O ·13.91 57.53 -188,91 4t.,71 ·48,96 ·6.31 ·62.49 ·6.86 

·5.60 26.73 ·4,94 27.96 29.66 73.76 22.09 7.29 ·6.20 
·2.63 -29.36 ·51.57 ·9.59 ·39.30 ·91.51 ·57.56 ·15.29 l4,56 
9,43 7.27 10,3] -9.86 18.91 17.37 28.44 26.10 ·18.26 

·2 • .t,9 -S.13 3.90 16,71 10.91 6.47 15,76 ·38,91 2.56 25,36 ·24.69 ·7,l4 
•54.36 ·12.97 •3,21 ·13,1,0 10,37 ·JO.JO 30,90 ·26,79 •33,30 •5,40 51.26 26,89 
25.93 1.17 ·0,47 ·12.87 13.20 23.41 0.39 39.10 48.90 -26.83 ·Zl.81 •32.54 
3.41 S.61 ·0.14 0,00 ·10.53 64.86 66,50 ·1,60 ·41.63 15.77 ·20,99 6,26 

·ZS.26 ·7.61 o.al tt..11 -1.10 1a.4c. ·94.24 -4,27 12.74 6.97 1.53 -1.26 
·l.04 5.30 ·0.90 ·10.93 -8,16 59.10 ·24.36 ·19.74 65.59 25,61 1.80 1.51 
24.90 10.07 1.26 10.10 3,1t, ·122.03 104.TI> 1,9,1,9 -1,].44 ·57.26 ·10.59 ·0.20 

·15.16 ·16.56 13,14 ·6.74 ·14.19 21.01 -0.67 62.06 ·43.83 ·6.17 ·2,90 1.91 
-10.50 2.60 -11.54 -4.00 t1.7o -21.11 -110.11 ·10.60 16.70 t.oo a.63 14.74 1989 
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a-10.1. 4. ORAP'J:CA ODSeRVACIOHl!S ISOveTA 1 
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ftBLA 4.1. BBTIMACIOHBS FAC DIP'BIUl'CIA BSTACIOHAL X80TftA 1. ---------------------------------------------------------------
Lag Batiaat• &tnd.Zrror Lag B•t1-ata &t.Dd.zrrar ----------------------------------------------------------------

1 -.03936 .03968 .00091 .03975 
3 -.16898 .03975 -.15991 .01086 

-.11356 .04183 -.03339 .0'232 
7 -.10064 .01236 e -.20693 .04273 

• -.11734 .04128 10 -.o:nu .044.77 
11 .24019 .04480 12 • 41683 .04678 
13 .20339 .05390 14 -.01957 .05509 
15 -.12294 .05510 16 -.19095 .05553 
17 -.12412 .05645 18 -.01962 .05680 .. -.10293 .05689 20 -.18661 .05718 
21 -.13199 .05814 " -.OH26 .05061 
,23 .33122 .05866 2• .32575 .06153 
25 .23419 .06419 26 .05619 .06552 
27 -.15717 .06560 2B .:..19971 .06619 
29 -.12071 .06704 30 -.OU68 .06'138 
31 -.09158 • 06739 32 -.19318 .06758 

33 - .12370 .06845 ,. -.04659 .06880 
35 .33021 .06885 36 .29916 .07130 
37 .24104 .07:325 38 .02966 .07455 
39 -.10550 .07457 •o -.23908 .07480 
u -.07772 .07600 &2 -.00518 .07612 
43 -.14980 .07612 •• -.12768 .07658 
•5 -.17698 • 07692 •• .01537 .07756 
47 .21594. .07760 •• .35305 .07856 

---------------------------------------------------------------"' 

8.6 

~ ; 
-a.s 

-· 
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l .......... 

1
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2, 2. ESTIHACION DE LOS PARAHETROS 

En este .. eJemplo se ldenllf'lcaron como posibles modelos un ARIMA(0, 1, 1) 12 
y un ARIHA(l, 1, 1)

12
. 

La estlmac16n para el para.metro 8 en el primer modelo es 

8 = .90906 

como se puede apreciar en la siguiente Tabla 

'ZABLA 5.4. ES'l:IKACIOH Dr:: LOS PARAMBTROB PARA ARIKA(D,o,o,:r.(0,1,1) lSOYCA 1 

PlüWl!:'<RO 
SNA( 12) 

ES'l:IMACIOH 
.90906 

IUUWR !:S'r 
.01103 

Aslmlsmo la. estlmacl6n de los parámetros 4' y 8 del segundo modelo se 

proporcionan a contlnuaclón 

~ = . 18238 

e= .94710 

---~-;:;:-;;;;;;;~~;-~;-;;;-;~;~;-;;;;-;;;~(~~;;c~~:;;:-;-so-;;;;7. 
----------;~~----------;;;;~;;--------~;-;:;:-------------.. --

BAR( 1:1) .18238 ,0,251. 
SHA( 12) ~H710 ,01189 ........ - .................................................. t..r~------------------------------
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2. 3. VERIFICACIOH 

!'DDELO ARIHA(O. l 0 1 l 

Supuesto 1. {at.} tiene una dlstrlbucl6n Normal 

Sobre la grM'lca de los residuales Flg.4.4. se observa que el 95% de las 

observaciones se encuentran dentro del intervalo (-53. 0084, 53. 0084); por 

lo que no se rechaza el supuesto. (Ver la desvlacl6n csténdar en la Tabla 

8.4.) 

Supuesto 2. {at.} llene media cero. 

En la Tabla B. 4 se han obtenido la media y la desvlac16n estandar de los 

residuales. Estos valores son 

por lo tanto. 

con N = 636, 

se obtiene 

m(;.) = -O. 318035 O'.= 26.5042 

para el 

d =O, 

cociente 

/ H-d-p-(D+P)E ,.(;;.) 

" . 
p = O, p =o, D ª 1, E= 12 

~ (-0.3180) = -0.2997 

26.5042 

por lo que no se rechaza el supuc:sto. 
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Supuesto 3, - {al• tiene va.rlanza constante. 

La F'ig.4.4. muestra la grárt.ca de los residuales contra el tiempo. Cono 

no presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 4. - Las variables aleatorias {al} son mutuamente lndependlentes. 

Se calcula el estadlstico de LJung-Box 

Q = IN-d-p-!D+P)EJ[N-d-p-Cll+Pll 

{N-d-p-( D+P)E-KJ 

y se obtlene 

Q = 34. 715 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x2 (24) "" :36. 41 

por lo que se acepta e 1 supuesto 

Supuesto S. tlo exlsten observaciones aberr'antcs 

<Ta= 26.5042 

3<T ll = 79. 5126 

o.os 

En la Ftg.5. 4. y en la Tabla 9. 4. se observa que las autocorrela.clones 12 

y 23 son slgnlf\.cativamcnte distintas de cero. Esto suglere agregar al 

modelo un parámetro autorrcgresivo estacional. Sln embargo, sl al 

aumentar el nümero de parámetros se vi.ola el supuesto de parslrnonla, es 

preferible el lnlerpretar los datos y tratar de ldentlflcar el f"en6meno 
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en cuest16n. En el caso partlcular que nos ocupa. por ejemplo, pudo haber 

ocurrido alguna perturbación el haatológtca que se refleja en el 

comportamiento de la lluvia 12 Mses después. 

Supuesto 6. EL liDOdelo considerado es parsl11\0nioso. 

Se ha obtenido la est1macl6n del paráinetro y su respectivo 

error {Tabla 5.4). 

e~o.soso error estándar = O. 0360 

de aqu1 se obtiene el intervalo de confianza 

0 , ta.a72s,s2101 

Como el intervalo de conflanza no contiene el valor cero, se acepta el 

supuesto, 

Supuesto 7.- El modelo es admlslble 

La estlmaclbn del parámetro se encuentra dentro de la reglón admlslble. 

Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto B. El modelo es estable 

En este J;)Odclo, por tehef' un solo parámetro, no requiere el cálculo de 

corre l ac tones. 
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TABLA 7.4 RESIDUALES ARIHA(O,O,O)J1(0,1,1) ISOYETA1 

15.11" 1.71 6,94 ·Z.34 58,54 •5,29 ·16.61 ·40.97 ·22.97 ·29.46 Z1.19 -46.07 
1.21 -Z.83 ·5.73 ·6.30 ·5.32 •13.45 -27.82 ·36,47 •3,83 13.31 ·4.95 ·38.95 

13.49 "1.57 10.59 1.79 ·2.95 5.43 ·22.73 7.34 ·38.59 ·33.42 44.'1 -32.94 
11.17 23.16 4.07 6,71 8,40 73.21 15.85 ·41.01 •6.56 49,54 13.13 ·14.90 
z.oz 6.85 ·4.39 •3,92 ·2.08 36.74 ·23,43 ·15.78 ·24.08 1.62 7.97 ·31.76 

·3.18 -4.87 ·4.89 •4.80 ·7.37 24.90 ·58.42 ·21.97 13.72 ·3.86 ·5.80 ·18.90 
·0.14 4.03 ·0.21 ·2.55 8.04 ·28.20 0.38 ·3.62 63.06 ·28.24 5.80 ·2l.97 
·0.48 ·0.72 1.36 ·1.96 7,22 ·40.87 30.32 5.41 ·16.46 ·Zl.01 •J.87 ·26.59 
18.63 ·1.57 ·l.18 3,92 1.64 ·1.84 6.49 ·9.17 ·12.66 ·3.19 13.12 ·15.98 

0.25 ·67.47 ·11.19 ·10.74 ·16,43 6.07 ·0.70 
31.59 ·9.89 ·2.83 ·23.29 ·15.42 ·6.57 ·14.65 
1.14 -9.n -6s.6J. -9.33 -12.06 -12.91 -20.65 

11.16 118.75 ·53.58 ·27.82 ·35.55 -11.81 -19.36 
20.93 ·17.39 ·13,06 17.34 1.10 ·8.06 ·18.TS 

36.77 ·3.13 ·5.07 7.30 36.90 
23.01 -3.13 ·3.21 3.24 25.58 
·7.SZ ·4, 10 •4.85 •6.18 ·9.15 

·12.68 •4. 17 ·4.18 ·4.18 5.54 
·10.46 ·3.64 4.90 ·2.14 10.62 
·10.39 -2.42 -Z.57 14.64 4.os 69.21 ·43.n -n.12 43,83 -22.20 7.43 -13.46 
•9,63 ·1,85 
•8,76 ·0.40 

·6.82 ·0.43 
·6.70 0.48 
·6.22 0.22 
53.65 6.53 

·2.85 ·0.62 ·17.43 ·19.91 ·41.93 19.93 ·27,31 43.49 14.17 22.70 
·0.42 ·6.21 ·4.07 ·20.63 9.84 •29.04 ·9.08 10.70 ·2.39 •10.62 

·3.94 ·1.46 •5,84 ·28.62 34.06 36.56 19.10 16.30 •10.12 ·17.07 
•3.41 •4.46 50.60 ·10.65 30.05 ·6.41 ·52.71 ·26.07 •Z.36 ·15.29 
·1.64 ·l.14 ·5.03 ·35.82 ·71.t.1 •25.98 l7.63 24.82 ·9.78 ·12.70 
1,99 ·5.26 ·4.47 32.59 33.34 ·27.86 36.56 50.09 56.35 21.02 

5.25 o.as ·2.96 63.ZJ 2.91 -o.73 -20.51 .1;1.50 -15.31 38.62 -t.06 -2.81 
•8,35 0.59 •3,58 8,96 •5,.1;1; ·'5.91 ·29.76 62.91 ·25.29 ·6.58 ·7.18 7.43 
19.19 ·3.77 ·1.90 ·9.71 2.39 31.55 ·28.42 ·43.58 14.33 ·6.79 0.73 -10.34 
0.69 2.89 ·2.02 10.02 ·15.15 9.24 ·40.12 ·5.50 15.25 11,68 ·11.09 •9,00 

·10.71 0.36 1.86 ·4.78 -11.09 32.42 26.60 21.93 ·0.80 5.26 ·12.13 41.34 
12.19 ·1.93 0.78 ·7.23 -5.74 ·l.35 ·19.76 ·33.33 44.11 ·15.35 ·5.88 7.71 
0.09 15.31 ·l.14 8.86 ·5.2.1; •36,77 1.32 52.45 11.20 6.49 ·1.16 15.81 
2.26 25,58 12.48 33.17 ·0.15 ·5.21 9.41 80.59 ·38.71 13.90 ·11.18 -14.74 

65,99 4.64 36.34 ·4.45 21.38 21.39 •8.94 52,11 48.10 4.61 -2.28 •9.19 
•3.44 17,04 71.57 ·9.B2 1.n ·24.26 44.93 •36.76 32.95 •2.40 •7.00 •1.12 

•17,88 ·Z.82 •12.43 -11.42 ·l..52 •15.48 ·2.36 ·38.12 ·26.59 ·6.74 -7.81 ·2.86 
·13.90 21.65 ·12.67 -12.10 -17.46 76.43 ·3J.67 -2.2.1; 54.30 ·32.05 6,90 •15.63 
·7.93 ·5.56 -10.21 -10.86 18 • .1;0 98.t.6 ·28.9' 106.n 62.85 -1.01 -5.73 -11.ZJ 

·10.54 ·10.48 -3.18 ·7.31 46.7S 16.93 ·23.9' ... 6.47 ·9.99 0.01 11.6' -11.11 
8,02 0.64 •10,29 ·.t..58 7.10 ·18.00 54.98 59.10 ·6.46 1.67 ·9.37 ·11.43 

·9.24 ·5.79 ·8.47 ·4.30 0.78 ·5'.65 71.31 28.04 ·9.6-:o ·30.67 ·7.97 5.34 
6.43 ·8.35 ·8.59 ·7.07 ·5.75 15.73 65.11 42.72 ·59.16 ·32.75 ·4.80 0,80 

·8.94 ·8.30 ·6.19 •3,9.t. ·8.48 ·60.31 15.1;.63 ·6) • .1;8 17.83 6.40 64.62 1,94 
·7.99 ·7.55 ·7.24 0.62 ·21.62 2.70 ·48.J.1; ·12.99 ·32.75 -o.so •3,74 ·5.10 

•11,37 4.24 ·4.54 
•9,48 13.67 ·6.17 
45.77 11.98 ·5.61 
l9.1Z 5.76 ·1.20 

•.l;,86 7.07 ·2 • .1;9 ·15.99 17.8' .l;J.99 21.63 3.68 ·10.83 
·7.0.1; ·22.93 ·53.83 ·24.12 ·23.08 ·51.53 ·37.89 •11.76 2.l;.71 
l.03 ·13.57 ·38.61 ·31.78 ·2.07 ·29,47 ·6.00 15.41 4.21 

19 • .1;6 ·1.42 ·28.63 ·13.14 ·40.79 ·24.23 19.90 ·10.67 ·3.52 
·18.80 ·7.7l -4.31 4.29 9.08 ·56.32 18,96 •63,87 ·55.ll 12.69 41.55 23.69 

8,84 ·5.86 ·4.38 ·8.97 21.45 ·27.79 17.62 ·18,96 •1,.1;0 ·15.29 13.96 -11.01 
11.'5 0.29 ·4.13 ·8.15 8,97 39.60 82,52 ·18.84 ·42.90 1.87 •8.29 ·3.75 

•tt.1.85 ·7.35 ·2.92 6,96 0.66 54.44 ·19.23 ·21.39 ·6.26 8.67 ·6.01 ·4.67 
·16.54 ·1.38 -3.56 ·4.60 ·7.38 108.59 ·41.84 ·39.19 59.90 31.50 ·3.67 ·2.73 

9.86 8.81 ·1.98 5.92 -3.56 ·23.32 66.67 13.86 11.01 ·26.81 ·13.92 ·2.68 
•6,19 -8.54 11.34 ·1.36 -17,43 ·0.18 59.93 74,65 •33.82 ·30.54 ·15.55 •0,52 

·16.13 •5.17 -3.ZJ ·5.24 ·4.1' ·27.89 ·56.29 57.27 ·14,04 ·26.76 ·5.51 1'.27 
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DlllA B.4 ESTADIS'rICAS JlBSIDUJ\LES AltIKA(O,O,O)X(0,1,1) • 

s .. ple •i•• 
Average 
Vari•nca 
St.andard doviat.ion 
Standard error 

... 
-0.318035 

102.41'4 
26. 5042 

1.06102 
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2.'AllJA '·'· BB'l:IKAClOHBB PAC USIDUALBS AJlIMA(O,O,O)X(D,1,1) • ----------------------------------------------------------------
Lag Z•tiaate Btnd.Brror Lag B•timat• Stnd.Brl:'Or ----------------------------------------------------------------

-.00862 • 04003 -.01782 ·º'ºº' 3 -.OU.12 .04005 .06585 ·º'ºº' 5 .00326 .04023 - .01963 .04023 
1 -.01211 .04024 -. 01387 .04025 
9 .01839 .04026 10 -.02299 .04027 

11 .04477 .04029 12 .14182 .04037 
13 -.03211 .04116 14 -.05248 .04120 
15 .01865 .04131 1' .02215 .0&132 
17 - .Oll62 .04134 18 -.02481 .04138 
19 -.02295 .0&141 20 - .01653 .Ofi143 
21 -.Ol739 • 04144 2l -.04660 .0414.7 
23 .11313 • 04155 .. - .04301 .0&204 
25 .01016 .04211 26 .08620 .04212 
27 .00593 .04240 28 -.00988 .04o240 
29 -.03960 .04240 30 -.01669 .01246 

31 -.01339 .04247 32 -.04434 .04248 

33 ·-.04864 .04:z55 34 -.01681 .04264 
35 .• 09025 .04286 36 -.06815 .04317 
37 .03397 .04331 38 .09223 .04338 
39 .08332 .01370 'º -.02873 .04395 
u .03561 • 0&398 .. .02113 .04403 
63 -.05132 ·º''º' .. .04201 .0&&16 
45 -.04753 • 06423 •• .02525 .01431 
u -.02000 • Ot.433 •• -.DU29 .04635 -----------------------------------------------------------':" .. 

ÁR~tt:úi4;: ,ºf{'[l¡;-1 ,F1A>C. Ts9oxvº#ALE1~ 
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lfJDELO ARIHAC 1, 1, 1 l 

Supuesto 1. (al) tiene una dlstrlbucl6n Normal 

Sobre la gráfica de los residuales Flg. 6. 4. se observa que el SSX de las 

observaciones se encuentran dentro del intervalo (-52.304,52.304); por lo 

que no se rechaza el supuesto. (Ver la desviación estándar en la Tabla 

10.4) 

Supuesto 2. {al} tiene media cero. 

En la Tabla 10.4. se han obtenido la media y la desvlact6n cstandar de 

los residuales. Estos valores son 

por lo tanto, 

con N = 636, 

se ·obtiene 

m(a) = -o. 443219 "',. = 26.152 

para el 

d = º· 

cociente 

j N-d-p-(D+PJE m(a) 

<r . 
p =O, p = 1, D = 1, E• 12 

~ (-0.4432) = -0.4192 

26.152 

por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 3. - {at} tiene varianza constante. 

La Flg. 6. 4 muestra la gráí'lca de los residuales contra el tiempo. Como no 
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presenta ninguna tendencia que indique que la varianza tenga 

comportamientos crecientes o decrecientes, se concluye que la varianza es 

constante; por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 4. - Las variables aleatorlas {al> son mutuamente independientes. 

Se calcula el cstad1st1co de LJung-Box 

Q = IN-d-p-(D+P)EJ[N-d-p-(D+Pll 

IN-d-p-(D+PJE-Kl 

y se obtiene 

Q=17.17 

Comparando este resultado con valores porcentuales de x,2 
(24) = 36.4 

se acepta el supuesto. 

Supuesto 5. No existen observaciones aberrantes 

CT
8 

"" 26. 5042 

3cr a = 79. 5128 

0.05 

Aqu\ el residual 23 es todavia distinto de cero; pero tan pequef\o que se 

podrla considerar como tal. Ahora bién, sl no se desea considerar el 

residual como cero, el tratamiento a seguir en este tlpo de anomalla 

serla introducir ahora un parámetro de promedios móviles de orden 23. Sin 

embargo. se obtcndrla un modelo demasiado compl !cado para la serle, 

además de que el paquete usado no considera este tipo de problema 
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Supuesto 6. El. modelo considerado es parslmonloso. 

Se ha obtenido la estimación de los parimetros y su respectivo 

error {Tabla 6. 4. ) 

tt = 0.9471 

e= o.1e2s 

eror es t á.ndar a O. 0237 

error estándar = O. 0237 

de aqui se obtienen los intervalos de confianza 

t , ca. 0923. o. 91001 

e : co.0912,0.26741 

Como el intervalo de confianza no contiene el valor cero, se acepta el 

supuesto. 

Supuesto 7. - El modelo es admisible 

La estlmo.clón del parámetro se encuentra dentro de la reglón admisible. 

Por lo que no se rechaza el supuesto. 

Supuesto 8. El modelo es estable 

La correlación entre los pari'.unetros es slgnlf1catlvamente baja, pués 

corr{c:i, 0) = O. 3551 

por lo que el modelo es estable. 

El modelo, por lo tanto, que se tomó para ajustar y proporcionar el 

pron6stlco (f1g. 39) para la ISOVE.TA 1 es: 

ARIHAC1,t,t)
12 

160 



TABLA 9,4, RESIDUALES ARIMA(0,0,0)¡c.(1, 1, l) ISOYETA 1 

15.1' 1.7' 6.94 -2.'4 58,54 ·5,29 -16.61 ·40.97 ·22.97 ·29,46 2\.\9 -46.07 
•0.97 ~3.07 ·6.73 -5.96 -13.77 -12.68 ·25.42 ·30.56 ·0.57 17.56 ·8.04 ·32.30 
13.75 2.03 11,62 2.63 ·0.48 7.22 ·19.20 11.loZ -31).69 ·36.19 45.75 -28.66 
9.68 22.90 2.S7 6.20 10.28 71.89 17.86 -44.26 ·1.74 53.94 7.16 ·12.55 
1.22 3.52 •l,,64 -5.07 -2.00 25.82 ·27.58 -11.12 ·24.96 ·6.91 7.78 ·32.&lo 

·2.37 -5.17 •3,82 -4.21 -5.60 21.39 •56.34 -22.65 15.28 •3,9S ·4.95 ·17.81 
1.43 5.58 0.77 ·1.95 10.1,4 ·29.02 6.90 -3.70 58.56 ·27,50 8,76 ·25.l,7 
0,1,9 ·0.64 1.52 -1.82 7.11 ·33.46 26.75 2.21 ·27.55 -16.88 -2.87 ·27.69 

19.60 -0.12 •3,26 3.91 1,82 6.41 ·1.20 ·13.58 -10.54 -0.64 15.60 -17.16 
34.91 -2.22 -4.47 6.1,1 38.04 1.56 ·90.67 -13.15 -9.40 -17.36 5.68 ·J.92 
19,04 -2.oa ·2.43 1.98 21.59 12.1,9 0,79 ·4.59 -22.61 ·14.lo6 -5.45 -20.25 
•8.51 ·J.17 ·lo.49 -6.63 ·10.49 ·0,53 ·12.U ·btl,76 ·7.10 -11.65 -9.90 ·23.95 
•8,72 ·J.22 -3.67 •J,17 9.&3 12.46 115.71 ·47.52 ·28.23 ·35.98 ·8.18 -21.93 
·6.12 ·3.01 5.18 -1.61 1Z.37 21.08 ·39.0l ·10.48 19.42 3.82 -5.06 ·21.82 
•6.88 -1.77 •3,71 14.96 5.09 68.18 ·l.2.06 ·18,26 38.69 -25.67 9.47 ·16,87 
•6.54 -1.53 -2,71, ·3.01 -15.27 ·27.lo1 ·36,8.8 15.44 -35.bl. 43.59 13.69 18.31 
•6,16 -0.23 ·0.33 ·5.92 1.16 ·13.JB 13.42 -38.1,4 ·5.76 0.84 -3.65 -20.29 
·4.69 ·0.52 ·4.27 -0.39 -3,19 -22.08 29.08 35.15 19.03 12.62 ·8.62 -20.93 
-5.15 0.39 ·l.22 ·4-26 53.28 -3.71, 22.05 ·17.64 -57.04 -30.11 0.13 •18,24 
-1,.91 -o.oo ·1.63 -z.55 -10.76 ·32.49 ·n.68 -29.82 44,30 27.44 -8.n -16.12 
54.67 6,37 7.68 -5.ot -0.19 39.15 l.2.69 ·28.81 2a.n '4.67 58.33 11.01 
·2.55 -0.21 ·4.70 63.73 6,21 ·5.16 ·28.30 40.32 ·21.78 30.37 -8.94 -1t.68 
·7.61 0.5lo ·3,45 ·0.57 ·3,48 •44,59 ·28.65 51,18 ·23,14 ·11.66 -5.11, 2.92 
21.97 -l.75 -1.76 ·9.55 5,53 39.30 ·26.48 -56.89 17.47 -4.26 l.52 -16.16 
•O.SJ l.54 •2.21 13.06 •13.'3 4,42 ·39.11 ·1.39 11.97 1lo.17 ·9.75 -11.78 
-9.01 -0.01 1.66 -4.95 -6.es 11.14 28.63 19,39 ·l.74 1o,59 -9.13 Ja.3o 
15.40 ·1.91 -0,02 -5.05 -2.66 -7.13 ·28.33 ·39,80 43.98 ·1li.77 -3.13 -Z.64 
·0.40 15,68 -3.69 11.18 -3.34 ·34,50 o.47 54.76 10,57 10.12 o.z.a 11.75 
3.80 23.39 12.53 32.89 1.46 1.69 5.14 69.69 •40,16 13,&6 ·10.M ·19.59 

67.14 1.42 34.07 ·8.03 22.05 22.59 ·14,13 38.&:. 55.17 3.64 -0.33 -9.03 
•11,50 17.56 66,24 ·7.07 5,30 ·27,07 lo2.87 •43.49 26.29 ·1.68 •6.68 •2,09 
•14,08 •lo.02 •21.78 ·8.14 ·l.,44 ·11.10 •12.28 •30,Slo •29.65 ·4.94 ·6.87 -5.14 
·8.29 Z:S.75 ·7.M ·8.97 ·15.45 78.79 ·35,28 4,35 60,67 ·29.7ll 7.76 ·17,76 
·3.58 ·7.17 ·5,95 ·0.04 22.08 B7.10 ·25.99 107.00 56.64 2.60 ·7,21 ·1l.2S 
-1.s1 -7.61 0.29 -5.o8 44.69 4.68 -22.s5 -62.01 -15,95 o,52 18.21 -11,91 
11.03 3.95 ·8.25 ·3.21 1.45 •15.78 54.96 68.77 ·0.23 1.62: ·12.32 ·12.70 
·9.29 ·4.lo8 ·5.58 ·3.56 2.16 ·i,7.1" 59.38 20,97 •4,lo7 ·30,95 •6,50 3.93 
9.05 -6.17 -6.33 -6.50 ·3.36 27, 75 52.63 41.7T ·53,95 ·2B,J1 ·3.81 •3,20 

·8.9Z ·6,00 -4.22 -3.10 -5,28 ·60.26 145.2lo ·65.90 29.71 10,24 64.93 ·1.08 
·5.61 ·S.55 -5.90 1.01 ·18.32 14,07 ·68.76 0.96 -33,Ba ·l,21 ·13.57 ·8.10 
·9.lo5 S,6/. ·3.25 ·5.44 11.91 ·2.11 ·2.71 22.42 50.60 20.20 5.85 ·12.62 
·7.35 13.33 -5.50 ·6.76 ·22.95 ·52,67 ·17.26 ·Zl.l,8 ·57.04 ·42.46 -11.09 Zl.73 
1,1.21 to.19 -4.Bl 3.so ·9.11 -10.1s -24.45 3.85 ·19.96 ·1.27 18.38 -2.oa 
32.37 

·Zl.25 
13.82 
11.78 

·14.73 

4.79 
-7.50 
-3.57 
2.02 

·6.72 

•0,68 18.31 
·4.57 0.89 
-4.21 -9.58 
·li.04 -6.73 
-2.98 8.00 

o.96 -23.97 -5.60 ·3s.n ·19.52 1B.97 -12.04 ·5.99 
9.29 -54,18 22.72 ·56.36 ·52,25 7,94 44.36 22.56 

20.11 -22.37 16.27 -9.40 5.49 ·18.32 8.85 ·16.08 
6.11 39.40 81.1)4 ·17.63 ·45.35 3,31 -6.26 ·3.04 
0.41 43.93 ·28.86 ·20.68 ·2.62 7.Zl -2.47 -5.28 

·U.38 0.32 ·3,87 ·5.97 ·6.44 97,34 ·34.51 ·38.55 57.14 31.19 -0.8Z ·3.25 
13.73 9.41 ·2.2lo 6.44 ·1.47 ·40.62 76.1,6 16.58 -1.29 ·32.39 -11.69 ·3.56 
•6.70 -9,48 10.79 ·2,49 ·16,15 4,&I 52,65 M.73 -31.13 ·26,40 ·12.04 ·1.42 

·14.oa ·3.36 -5.n -s.13 -1.01 -21.01 -60,1a 41.us -10.1,1 -22.aa -2.24 11.os 
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aee ••• 
TIEMPO 

se• eee 

~ABLA 10 .4 • ESVútISTI:CAS UBIDUALBS ARIHA(O,O~O)Z(l, 1, l) • 

Saapla a.isa 
A••rage 
Va-.:-J.ance 
Standard d••iatioo 
St.•nd•rd error 

62~ 
-0.443219 

683.9l6 
26 .152 

1.04692 
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TABLA 11.4 ESTIMACIONES PAC RESIDUALES AJUMA(O,O,O)X(l, 1, 1) ----------------------------------------------------------------
La!J ri•ti.aat• Stnd.rirror L&!J B•ti••t• Stnd.Srror 

----------------------------------------------------------------
-.00980 .04003 -.00616 .04004 

3 -.02363 .04004 .0694.5 .04006 
5 .01095 .04025 -.01578 .04026 
1 -.00940 .04027 8 -.01888 .04027 

' .02397 .04028 10 -.01422 .04.031 
11 .02798 .04032 12 .00613 .04035 
13 -.03266 .04035 14 ... 06802 .04039 
15 .01905 .04057 16 .01768 .04059 
17 -.02719 .04060 18 -.02287 .06063 
19 -.01987 .04065 20 -.002&3 .06067 
21 -.02481 .04061 22 -.03151 .06069 
23 .08941 .04073 ,. -.02918 .04104 
25 .01225 .ouo8 26 .01991 .04108 
27 -.01526 .06133 28 -.00466 .06134 
29 -.03936 .04134 30 -.02os2 .04140 
31 -.00021 .04142 32 -.04588 .04142 

33 - .03887 .04150 34 -.07674 .06156 
35 ,07517 .04178 36 -.03632 .04200 
37 .02608 .04:105 38 .06284 .0&208 
39 .08253 .04223 40 -.01669 .04248 
41 .04015 .04249 42 .01598 .04255 
43 -.06229 .04256 .. .05320 .0&271 .. -.03930 • 04282 46 .03902 .04287 
41 -.02940 .04293 48 .02299 .04296 ----------------------------------------------------------------

[R,\ºM7<"e4,·.,0.~A.fl1c,A1,Fl\C. ~\Pe4r~E1~ 

O,B 

~ 
ti 

-e.s 

-· 
ªº 31 40 •• 

ReTIIASO 
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'J!ABIJ\ 12. 1 PROHOft'ICO PARA LA 180TtrA 1. -------------------------------------------------------
( 1, 1) 11.7054 1,2) -39.7111 1,3) 63 .1223 
( 2, l) 6.61331 2,2) -&I .8035 2,3) 58.0302 
( 3,1) 3.80678 3,2) -t.7 .6101 3,3) 55. 2237 
( 4,1) 6 .92571 1,2) _,,. 1911 t.,3) 58 .3426 
( 5, l) 21. 333& 5,2) -30.0835 5,3) 72. 7503 
( 6,1) 86. 5&11 6,2) 35 .12&9 6,3) 131.959 
( 7,1) 128.366 7,2) 76.9&86 7,l) 179.782 
( 8,1) 136.329 a,2) 8&.9117 ( 8,3) 187. 745 
( 9, l) 83 .9201 ( 9,2) 32.5032 ( 9,3) 135 .337 
(10, 1) 32 .7&:19 (10,2) -18.63& (10, 3) ª' .1990 
(11,1) 12-7126 (11,2) -38.70&2 (11,3) 64 .1295 
(12,l) 18 .4587 ( 12,2) -32.9582 (12,3) 69. 8756 
(13, 1) 13 .7882 (13,2) -39 .0327 (13,3) 66.609 
(1&, 1) 7 .28016 (1',2) -&5.5&07 (U,3) 60.101 
(15, 1) 4.3&&74 (15,2) -48-&761 (15,3) 51 .1656 
(16, 1) 7 .67819 (16,2) -as. u.21 (16, 3) 'º·''' (17' 1) 2LB97 (17 ,2) -J0,9238 (17,3) 7il.7179 
(18,1) 90. 2856 (18,2) 37 .&647 (18,3) 143. 106 

(19, 1) 135 .18 (19,2) 82.3594 (19,3) 100.001 
(20,l) 128.517 (20,2) 75 .6966 (20,3) 181.338 
(21,1) 86 .2843 (21, 2) 33 .&635 (21,3) 139 .1os 
(22,1) 36.7687. (22,2) -16.0522 (22,3) 89.5895 
(23, 1) 13.3871 (23,2) -39.4337 (23,3) H.206 
(21,1) 16.6951 (24,2) -3S o 1257 (21,3) 69.516 

---------------------------------------------------~----
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A cont1nuac16n se presentan los resultados obtenidos para las ISOYETAS 2 1 

3 1 4, 5, 6 y 7. Para el lector que este interesado en esta parte la 

lnformacl6n está dlsponlblc. 

ISOYETA 2 

MODELO 

V12Zt = (1 - .91B
12

)at 

PRONOSTICO 

Allo EllE FE8 llAR /J!R HAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 14.9 7.9 3.3 4.9 17.2 105.7 173.2 150.3 98.6 39.9 15.5 16.1 

ISOYETA 3 

llODELO 

'i712Zt. = (1 + .11BJC1 - .89B12 )at 

PRONOSTICO 

Allo EllE FEB llAR ABR HAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 18.1 8. o 4.6 5.4 23.3 141.4 204.0 161.5 117.8 43.0 17.4 15.2 

ISOITrA 4 

MODELO 

V 12zt. = (1 + .128)(1 - .9B12 )a 

' 
PRONOSTICO 

Allo EllE FEB llAR ABR HAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 1a.a a.o 4.1 3.8 23.2 161.3 226.5 195.1 149.7 54.2 18.6 14.6 
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ISOYETA 5 

MODELO 

U+ .12B
12

)V
12

Zt. = lt - .89B
12

)at. 

PRONOSTICO 

AflO ENE FEB MAR ABR HA Y JUH JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 30.6 7.6 3.1 2.6 22.5 166.5 250.5 242.2 208.9 68.9 21.9 13.9 
91 26.8 6.6 3.1 2.2 21.5 163.5 258.6 239.4 212.2 68.2 21.2 14.3 

ISOYETA 6 

MODELO 

Ct - .13B
12

)'0'12zt. = U -.s2B
12

)at. 

PRONOSTICO 

/JlO ENE FEB MAR ABR HAY JUH JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 32.7 7.6 4.7 2.0 20.3 182.3 336.9 290.0 287.0 73.0 19.6 15.7 
91 28.5 7.0 4.2 1.7 18.3 174.5 332.7 285.7 284.4 72.9 17.4 15.9 

ISOYETA 7 

MODELO 

V 12zl = (1 + .108) (t - . 8SB
12

)at. 

PRONOSTICO 

AflO ENE FEB MAR ABR HAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC 

90 25.7 11.5 1,5 0.9 12.1 217.6 442,7 372.9 408.7 145.2 28.5 19.4 
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CONCLUSIONES. 

La teoria que es usada para el anál1sls de serles de tlempo es, hasta 

clerto punto, compleja . Por eso, debe ser estudiada con cuidado. Además, 

el ané.llsls de los modelos propuestos es bastante laborioso y el uso de 

éstos depende de la declsl6n del lnvestlgador. 

En términos generales, la metologia de Box y Jenklns es adecuada para el 

aná.l lsis de serles que presentan patrones de estaclonal ldad y que pueden 

transformarse a serles estacionarlas. Es por esto que se ellgl6 dicha 

metodologia para proporcionar el pronóstico de l luvla para el estado de 

Jalisco, entre otras reglones. 

También es importante mencionar que perl6dlcamentc las lsoyetas deben ser 

actual izadas. Algunas estaciones que se encuentran dentro de cierta 

lsoyeta, al momento de la actual izaci6n pasan a formar parte de otra, o 

incluso, t"ormar entre el las mismas una nueva. Por lo regular, las 

lsoyetas se actualizan cada 5 al\os; por lo que se pueden trabajar 

sln cambios en los modelos ldentlflcados y pronosticas calculados 

durante este periodo. Al término de estos, estiman nuevos 

modelos con las estaciones incluidas o excluidas, según sea el caso. Si 

no se han incluido o excluido estaciones en una lsoycta, el modelo sigue 

siendo el mismo, sólo se necesita actual izar·. 

Una dificultad que se presenta en el uso de estos modelos es la de 

conseguir información para análisis y actualización. 

Por último, se incentiva al uso del paquete STATGRAPHICS, pués su manejo 

es sencll lo y de facll acceso. 
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ANEXO 

PROCEOIHIDml PARA ELEGIR IJllA TJWISFOIUIACIOH POTENCIA QUE ESTABILICE 

LA VARIANZA DE IJllA SERIE DE TIEMPO. 

El procedimiento que aqui se presenta tiene su origen en el articulo de 

Bartlett (1947). 

Supóngase que la varianza cr~ de la variable aleatoria Zt puede expresarse 

como f'unc16n de su media µt.' o sea 

entonces, si T( •) es una f'unc16n cuya primera derivada existe, puede 

obtenerse la siguiente nproxlrnac16n· l lneal a TCZt) 

de donde se obtiene que una aproxlmac16n llneal a la varianza de T(Zt) es 

Var(T) .;, e!!! I • ll. }
2 

f'Cµ,J 
<IZ, z, • 

Asi, ya que se desea que T(Zt) tenga varianza constante C2 se sigue que 

=~, I ~ ___ e __ 
Zt=µt. ~ 

y por lo tanto 

(A) 
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Como puede observarse, es necesario conocer la forma f'unclonal de f 

para estar en condiciones de utll izar la expresión (A) anterior y de esta 

manera determinar la transformación que estabilice la varianza. Si se 

restringe el tipo de transformación a la FAMILIA DE TRANSfORHACIONES 

POTENCIA, la cual se utll lza f'recuentemcntc porque proporciona buenos 

resultados en la práctica, es f'actlble emplear entonces la relación (A) 

Esto es, si la var;~~~~1 Zt es positiva y si es razonable suponer que cr~ 
es proporcional a µl para algún valor de A; es decir, sl 

entonces se sigue que 

{ 

µ~ 
T(µ) ~ 

t log(µt.) 

si A ;e o 

si A = o 

Este último resultado sugiere que la !'unción T, que vuelve 

aproximadamente constante a la varlanza de Zt debe ser la transf'ormación 

potencia 

{ 

z~ 
T(Z) • ' 

t log(Zt.) 

sl A *O 

sl A= O 

la cual es vál lda si Zt. > O para toda t. 

4.5. Una ventaja del método de máxima verosl11illtud es que proporciona 

tamblé!l"una estlmac16n de la matriz de varianzas y covarianzas para los 

parlimetros estimados; dicha estimación es vállda para muestras grandes sl 

la nproxlmac16n llneal de ªt. ref'erlda previamente es vá.llda dentro de una 

venclndad de los valores ~. 0
0 

y B. En particular, para los slgulentes 

modelos, se obtienen las aproxima.clones a las varianzas y covarlanzas que 

se mencionan a contlnuncl6n. 
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ARC1l: Oarc~> • (1 - ~2¡/N - d 

AR(2h Oart~,> = Oarc~2l = ( 1 - ~l/N - d 

eov<~,.~» = -~,o + ~.)/N - d 

HA(2)1 Oardl,> = Oarc0
2
J • (1 - O~J/N - d 

eovdl,. º» = -0, ( 1 + 6,J/N - d 

ARKA(1,1h Oart~l • (1 - ~2)0 - ~) 2/[(~ - OJ'tN - d)] 

0ar(8J • (1 - O'¡o - ~¡2/[(~ - 0J2 (N - d)] 

eovc~. 01 • o - ~lC 1 - 02
)( 1 - ~lll <~ - 0J 2

CN - dl l 
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MODELOS REGIONES ADHISlBLES 

AR(1) Y HA(1) 

-1 

Para los modelos autorregreslvos y promedios móviles de orden 1 0 los 

parámetros de los modelos, </> y e respectivamente, deben estar en la 

reglón admisible de la figura anterior ( 14'1<1). 

(al (b) 

AR(2) Y HA(2) 

(e) (di 

Aslmlsmo para los modelos autorregrestvos de orden 2. los parametros 

deben encentarse dentro de la reglón sombreada en la figura. Por ejemplo, 

sl los valores: </>
1 

.,. -0.18249 y t/>
2 

= -0.26629 corresponden a un AR(2), 

estos valores deben de estar ambos en una misma reglón. En particular, la 

reglón correspondiente para este ejemplo es la del lnclso c. 

De lgual manera , esta condlcl6n debe cumplirse para los modelos de 

promedios 1116vl les de orden 2. 
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AIUIACl, 1) 

-·~· cb L_J_J -·~· 
-· -1 

-·~· cb L_J_J -ll..ttlll_J l 
-1 -· 

_,mi=J. CD L_LJ -ll_lml 
-1 -1 

Por último, las reglones admisibles para modelos ARMA(l, 1) son las 

reglones sombreadas de las f'lguras. Nueva.ente se hace hlncaple que runbos 

parámetros, al ldenllflcar un modelo, deben estar en la reglón sombreada. 

Sl uno de los dos esta fuera, el modelo no es adecuado. 
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