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RESUMEN

A pnrf'1r de los modelos nronuestos nor G.E.P. Rox
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y G. Jenkins se construye un modelo estocidstico lineal esta-
cional que se ajusta a datos observados de temperatura ambien-
te. El primer paso en la formulacidn de tal modelo es iden-
tificar la estructura del modelo candidato estimando la fun-
c¢idn de autocorrelacidn (acf), la funcidn de autocorrelacidn
parcial (pacf) y la funcibn de autocorrelacifn inversa (iacf).
Este trabajo describe la teoria de los modelos multiplicativos
autoregresivos integrados con promedio mdvil (ARIMA) y los
pasos para la identificacidn del modelo particular de la fami=-
lia, la estimacidn de los parametros y las pruebas estadisticas
de su ajuste., Se da un ejemplo de la prediccidén de la tempe-
ratura. El modelo ajustado a estos datos explica la variabi-
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lidad estacicnal de las medias mensuaies perc no expa.lca ia

variabilidad estacional de las desviaciones tipicas mensuales.
Por esta razdn, este modelo es algo limitado. La metodologia
es extendida facilmente a otro tipo de problemas.

ABSTRACT

Stochastic Seasonal Linear Model, using historical
time serie data for temperature, is built by means of para-
metric time series models proposed by G.E.P. Box and G. Jen-
kins.

The first step in building such a model is to iden-
tify a candidate model structure by estimating the autoco-
rrelation function (acf), partial autocorrelation function
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\paci; ana inverse autocorreiation function (iaci).
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This paper describes the theory of multiplicative
scasonal autoregressive integrated moving average (ARIMA)
models and steps for identifying the particular member of the
family, estimating the parameters and checking the fit. An
illustration of forecast for temperature data is given. The
seasonal ARIMA model fitted accounts for the seasonal varia-
bility of the monthly means but not the seasonal variability
of the monthly standard deviation. For this reason its value

thod is easily extended to other problems,
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I INTRODUCCION

Desde la antigua Grecia, existe la controversia de
dos escuelas en el estudio de los fenOmenos naturales: la de-
terministica y la estocastica. Desde entonces ambas tendencias
han ido reemplazindose o complementindose mutuamente.

Es ampliamente conocido el hecho de que los fendmenos
naturales contienen cierto tipo de informacifn que impide el
poder conocer su comportamiento de una manera exacta, a partir
del Gnico conocimiento de su estado presente. Aunque pueden
poseer ciertas componentes deterministicas (debidas general-

t

-
mente a fenlmenos astrondmicos), dichos procesos

-

en algin grado, contribuciones no-deterministicas.

que es interesante de estudiar y el que motiva la realiza-
cibén de este trabajo.

po de contribucidn no-deterministica el
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Es este

A fin de efectuar disefios adecuados de ciertos siste-
mas (fisicos, bioldgicos, econdmicos, etc.) es necesario co-
nocer J.a estructura (_deGlbLLLa 0(’: .Ld.b Varldbltﬂb quc esta in-
volucradas. Al mismo tiempo, el conocimiento del cardcter esta-
distico de las variables permitird por ejemplo, realizar "simu-
laciones" del sistema con la intencidn de poder preveer cier-

tas condiciones extremas a las que el sistema podra estar ex-

puesto Otor aspecto ng meno

s imnortante que suree del compor-
puesto, Otor aspecto no menos importante que rge compor
tamiento estadistico de un siste estriba en las posibili-

n

dades de su "'prediccidn" a tlempos futuros.

Debido a estas consideraciones, este trabajo ilus-

tra una relativamente nueva metodologia basada en una familia
de modelos lineales, con su aplicaciGn a datos observados de
temperaturas.

La metodologia en la construccidon de estos modelos
estocisticos requiere de tres etapas importantes que se des-
criben en la seccidn II, luego de una breve introduccidn a
sus definiciones y nomenclatura. A través del trabajo se ana-
liza la importancia de las funciones de autocorrelacidn (acf),
de autocorrelacion parcial {(pacf) y de 3

il

icacion adecuada del modelo. También
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se describen las pruchas ontadisticas necesavia para consoli-

dar ¢]1 moddelo.
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En la seccidn V se muestra el aspecto "predictivo"
del modelo adoptado.

En general puede decirse que la potencialidad de
este tipo de modelos reside en el hecho de que para su repre-

benLdLLUH el requerlmlenco de la cantlaaa de pdrametros a

estimar es minima, aunque haya que pagar 'cierto precio" por
ello.

ITI TEORIA Y METODO DE ANALISIS

En el ano 1970, Box y Jenkins publicaron su libro
"TIME SERIES ANALYSIS, FORECASTING AND CONTROL", En 81 se

describen una famllla de modelos paramétricos llneales llama-

dos AUTOREGRESSIVE INTEGRATED MOVING AVERAGE, los cuales y
por brevedad, llamaremos ARIMA,

Un proceso ARIMA puede ser pensado como aquel que
es generado a partir del filtrado lineal de un proceso de
ruido puro (ruido '"blanco'") que gosee una distribucidn gaussi-
ana con media nula y variancia of

Esquematlcamente se puede representar como

—- TTTYT MDN mTT TN
d.t FPLLLRY riLLinv
< AR MA wt
> ——
(+i14dn hlancn) {nraoceso
LUy vialiLv ) \P&.U\_\-DU
generado)
El problema de seleccionar el modelo ad crad se

reduce entonces
de ambos filtros (AR: autoregresivo, MA: promedio mov11)

La construccidn de un modelo ARIMA requiere del
desarrollo de 3 etapas importantes;

a) identificacidn de la cantidad de pardmetros que
llevarid el modelo; b) estimacidén de los pardmetros y c) apli-
cacidén de pruebas de diagndstico a fin de verificar si el
modelo ya identificado y estimado es el adecuado.

II.1 DEFINICIONES Y NOMENCLATURA
Sea Zy, Zy - - - - Z, una serie temporal evaluada a
intervalos discretos e iguales.,

La familia de los modelos ARIMA multiplicativos (también
11amad~s ARIMA ESTACIONALES) se representa.

S(8) o(8%) (1-B)? (1-BS)D,, = 6(B) H(BS) at (1)
donde los simbolos si

s: periodo estacional
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B: operador desplazamiento definido tal que

BQZt = Z¢_g (t!~ & representan la variable "tiempo" en
forma discreta)

ar: Ruido blanco N(O, Uza)
¢(B): operador autoregresivo (AR) no-estacional
$(B)= 1-~¢,B-¢,BZ - ___ —¢>po (de orden P) (2)
(1-B)dz=v d . operador diferencia de orden d no-estacional
¢(BS) : operador autoregresivo estacional (SAR)
3(BS)= 1-¢ BS .-.<I>2BZS —eeaes —Qgs (orden P) (3)
(1—BS)DEV2 : operador diferencia de orden D estacional

8(B) : operador promedio mbévil (MA) no-estacional.

@(B)=1—913 - 6232 _____ quq (de orden q) (4)
H(BS) : operador promedio mbvil estacional (SMA)
H(BS) = 1~ h;BS - - - - - - h,B¥  (de orden @) (5)

La notacidn para representar un modelo ARIMA mul-
tiplicativo es: (p,d,q,)x(P,D,Q)g. El grupo del primer par€n-
tesis representa la forma del modelo en su parte no-estacio-
nal y el segundo grupo es el anilogo en su parte estacional.
I1.2 METODO DE ANALISIS

La forma de operar se puede resumir esquemdticamente

DATOS HISTORICOS

1. Graficado de las series 4 _, VZ,, V Z., etc.
t t? st
2, Funciones de Autocorrelacidn (acf)
IDENTIFICACION 3, Funciones de Autocorrelacidn Parcial (pacf)

4, Funciones de Autocorrelacifn Inversa (iacf)

5. Periodograma acumulativo

1. Estimacidn por MAXIMA VEROSIMILITUD (MAXIMUM

ESTIMACION LIKELIHOOD) de los parametros

2. Transformaciones no-lineales de BOX-COX

1. Sobreajuste (over-fitting)

2. Examinacidén de la estructura estadistica de
los residuos para comprobacidn de su norma-
lidad e independencia.

PRUEBAS DE 3. Periodograma acumulativo como prueba de
DIAGNOSTICO ruido blanco.

4, Asimetria y kurtosis de los residuos.



MODELOS AUTORREGRESIVOS INTEGRADOS

5. Prueba para observar cambios en la varianza
de los residuos.

El propdsito de la etapa de identificacidn es deter-
minar el grado de diferenciacidn requerida para lograr la es-
tacionaridad de la serie y para determinar el orden de los
operadores AR-MA estacionales y no estacionales. El comporta-
miento de las funciones acf, pacf e iacf dependen (en cuanto
a sus "formas" y en cuanto a sus valores numéricos) de los
ordenes de los operadores (Box y Jenkins, 1970).

En la etapa de estimacifn, se realiza la estimacidn
numérica de los pardmetros, empleando el método de la "suma
incondicional de los cuadrados de los residuos". Minimizando
esta funcidn respecto de los pardmetros se obtiene una estima-
cibn de ellos, la cual es Gptima en el sentido de minimos
cuadrados. Esta estimacifn corresponde a la de maxima verosi-
militud cuando la distribucidn de densidad de probabilidad de
los residuos que resultan del ajuste es gaussiana. Para efectuar
la minimizacidn de la suma de los cuadrados existen varios
algoritmos. En este trabajo se usa el algoritmo de Marquardt
(1963).

En la etapa de diagnOstico se realizan pruebas
estadisticas para verificar la normalidad e independencia de
los residuos. Las pruebas efectuadas en este trabajo son: a)
estudio de la funcidn de autocorrelacidn de los residuos; b)
histograma de los residuos; c) estimacidn del estadistico Q
(Box y Jenkins, 1970); d) periodograma acumulativo de los
residuos.

La verificacidén de la independencia de los residuos
es la m3s critica. La violacidn de este requerimiento invali~
da el modelo ajustado y es necesario comenzar otra vez por la
etapa de identificacidn. Los requisitos de normalidad y esta-
cionaridad en la varianza de los residuos son menos criticos
y la violacidn de ellos puede ser removida mediante una trans-
formacién no-lineal adecuada de los datos originales (Box
y Cox, 1964),

IITI DATOS UTILIZADOS

Los datos a modelar corresponden a observaciones de
temperatura ambiente., Son valores promedios mensuales de la
zona de San Diego, California, USA, fueron extraidos del CLI-
MATIC SUMMARY OF THE UNITED STATES. Se eligid esta estacidn
por ser la mds cercana a la Zona Norte de Baja California,
México. Los datos comprenden el intervalo entre 1912 y 1970.
Se encuentran en preparacidn los modelos ARIMA para las tem-
peraturas extremas (valores mensuales miximo y minimo).

IV RESULTADOS Y DISCUSION

IV.1 IDENTIFICACION DEL MODELO
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Se estiman las funciones de autocorrelacidén (acf)
para los siguientes esquemas de diferenciacifn: (d=1, D=0),
(d=0, D=1) y (d=1, D=1). Sus respectivas graficas se muestran
en la fig, 1 a, b, y c. Uxa inspeccidn de esta nos indica que
un posible esquema estacionario es el que corresponde a (d=1,
D=1) (Fig. 1 ¢), ya que su acf ha decaldo a cero mucho mas
ripidamente que en los demds esquemas.

Esto nos conduce a un modelo multiplicativo (0, 1,
x (0, 1, 1)12. La acf(k) tedrica de tal modelo posee todos
los acf(k) nulos, excepto para k=1, 11, 12 y 13, y ademis re-
quiere que acf (11)=acf(l3). La fig. lc muestra justamente es-
tas caracteristicas.

V.2 ESTIMACION DEL MODELO (0, 1, 1)x(0, 1, 1)y,

El modelo propuesto se puede describir, de acuerdo a
(1) y teniendo en cuenta que p=0, d=1, g=1, P=0, D=1, Q=1,
S=12, como:

(1-B) (1-B1%) z¢ = (1-9.B) (1- h B'%) a (6)

La acf tedrica de este modelo se obtiene consideran-
do que
We = (1-B)(1-B1H)Z = y(B) a;
donde el operador ¢(B) es
y(B) = 1-6, B- h B!2 + 0 h B3
v (B) ! . M

y por lo tanto

=1, .= -0 ¢y = -n"h vV =6 h (7
Yo 1 1> T2 17 713 0101
siendo todos los restantes wi=0
Se puede demostrar que, conocidos los elementos wi
del operador y(B), la funcidn de autocorrelacidn es
(s o 2
acf (k) (GZ, ¥4 ¢i+k)/(iéo v (8)

Haciendo uso de los w's hallados (7) y de (8), re-
sulta

acf(l)= —91/(1+e§)
acf(11)= acf(13)=(8; h;)/ {(1+6§)(1+h§)}
acf(12)= - h /(1+ hi)

con todos los restantes acf's nulos.

La estimacidén de los pardmetros 0] y h1 usando el
algoritmo de Marquardt es

6= 0.7024 + 0.0270 y h = 0.09554 * 0.0127
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IV.3 PRUEBAS DE DIAGNOSTICO

La funcidn de autocorrelacidén de los residuos (racf)
del modelo se ilustra en la fig. 2 y el histograma en la fig.
3.

El histograma muestra una razonable aproximacibn
a una curva gaussiana. La racf se aparta sospechosamente de
la correspondiente a "ruido blanco'". En efecto, no solo existen

varias estimaciones significativamente diferentes de cero (o n
1 . ] .

fﬁ = 0.038), sino que existe una marcada tendencia a poseer
valores negativos, situacidn esta impropia para el comporta-
miento de una serie puramente aleatoria.

La prueba del estadistico Q (Box y Jenkins, 1970)
altamente significativa, ratificando asi la conclusidn de que
el residuo se aparta de la independencia estadistica requerida
para validar el modelo. Sin embargo, ha de notarse que la com=-

ponente estacional (perfodo anual S$=12) en la racf ha sido

es

Al 3minad decda 21 rets

caci rcomnlet Im4 ~
imingaa, ya que desdae €x reva

“ao 4 \..\Jlu.kl-l. T

hasta el k=15, la racf es menor que la desviacifn t

o K=4 n
s cs a aur P a
nal del modelo parece haber do identificada, no ha sucedido
lo mismo con la parte no-estacional, Evidentemente ha de in-
tentarse una nueva identificacidn en busca de otro modelo.

IV.4 NUEVA IDENTIFICACION

Efectuando un anidlisis mas detallado se observa
(Fig. 1.6) que la acf muestra un comportamiento aproximada-
mente exponencial decreciente en los primeros retardos, sugi=~
riendo la presencia de una componente AR no-estacional, El
valor altamente significativo en el retardo k=12 y la estima-
cidn casi nula a miltiplos de 12 sugiere la existencia de una
componente MA estacional. A fin de establecer estos hechos, se
han graficado las pacf (Fig. 4a) e iacf (Fig. 5a) del esquema
(d=0, D=1). La pacf muestra claramente las caracteristicas de
un modelo multiplicativo (2,0,0)x(0,1,1)12 debido a que se
trunca uespues del segundo rEtcu.uu, v a retardos mulu..;.plOo de
12 se observa una atenuacidén que indica la existencia de una
componente MA. La iacf (Fig. 5a) corrobora esta jdentificacidn

dando mds validez al modelo (2,0,0)x(0,1,1)p:
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FIG. 3 HISTOGRAMA DEL RESIDUO DEL
MODELO MULTIPLICATIVO
(0,1,1)x(0,1,1)12
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Iv.5 ESTIMACION DEL MODELO (2,0,0)x(0,1,1),

Los resultados de la estimacidn iterativa de los
parametros ¢;, ¢, y h, por medio del algoritmo de Marquardt
se presentan en la Tabia I. Con fines comparativos, las figs.
4b y 5b muestran las acf e iacf tedricas, suponiendo como
exactos los valores estimados de los pardmetros.

Estas funciones tedricas se obtienen de la siguien-
te forma: un modelo ARMA se representa como R(B)w_ = S(B)ag,
donde el operador R(B) contiene toda la informacidn autorre-
gresiva y el S(B) contiene toda la informacidén promedio movil.
Luego, podemos expresar el modelo de dos formas diferentes.

como MA puro

w, = S(B)R"1(B)ay = y(B)a, (10)
y como AR puro

s~L(B)R(B)w, = T(B)w,=a, (11)
en (10) es: Y(B) .R(B) = S(B) (12)
y en (11) es: T(B).S(B) = R(B) (13)

igualando coeficientes en cada una de las dos expresiones (12)
y (13), se obtienen los coeficinetes de los operadores v(B) vy
‘T(B). Con ellos se obtienen las acf e iacf respectivamente.

TABLA I, ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO
(2,0,0)x(0,1,1),,POR EL ALGORITMO DE
MARQUARDT (1963) (59 ANOS)

PARAMETRO
ITERACION 9, ¢, 6,
1 0.169 | 0.115 0.250
2 0.222 | 0.128 0.400
3 0.264 | 0.139 0.550
4 0.297 | 0.147 0.700
5 0.324 | 0,151 0.850
6 0,349 | 0.147 0.957
7 0.360 | 0,144 0.959
8 0.360 | 0.141 0.959

ESTIMACION FINAL DE LOS PARAMETROS

ESTIMACION | DESVIACION ST.

®, 0.3599 | 0.0376
¢, 0.1442 0.0377
é, 0.9592| 0.0135
Ga 2.88 --
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acf(k) = (iz

) T 14
0 Vi¥ind (ko 02 (4
i = (T T.T T 72 15
iacf (k) (iEO 5 i+k)/(i§O Ti) (15)

Se disefi§ un programa de computacidn en FORTRAN IV
para hallar los coeficientes y; y T; a partir del comnocimiento
de los coeficientes Ry y Sy, complementandolo con una subrutina
que efectia la operacidn de convolucidn indicada en (14) y (15).

Como se observa en las Figs. 1.6 y 4b, las acf ob-
servada y tedrica corresponden razonablemente. Lo mismo sucede
con las iacf representadas en las figs. 5a y 5b. Esto conduce
una vez mis a la ratificacidn del modelo multipicativo (2,0,0)
x(O,l,l)12 como el mejor identificado.

IV.6 PRUEBAS DE DIAGNOSTICO DEL MODELO (Z,0,0)X(O,l,l)lz

La racf de los residuos de este modelov se ilustra en
la Fig. 6. En principio, v por la apariencia de esta funcidn,
no hay razdn para sospechar que no proviniese de una serie pu-
ramente aleatoria. Tero desde luego, esto no c# suficiente, El
estadistico O caiculado para los primeres 36 retardeos es
El valor de X~ al nivel de signifi
de libertad es 43. Comparando estos valores, vemos qur 0 X
(10%), por lo tanto los residuos pueden scor aceptades come &-
leatorios puros. Para ratificar esta conciusidn se construvd
el periodograma acumulativo de los residuos (Fig. 7) =} cual
no muestra desviaciones significativas del caracter aleatorio
de los mismos. El histograma de los residuos, evaluandc su a-
simetria y Kurtosis, no difiere significativamente del corres-
pondiente a una distribucidn normal, lo cual refuerza una vez
mis el hechc de que los residuos se comporten estadisticamente

independientes y con distribucidn gaussiana.

. - - -
P IR in o
O Wi V.. parta

nB 1.8

P

FIG. 6 FUNCION DE AUTOCORRELACION DEL
s RESTDUO DEL MODELO MULTIPLICATIVO
(2,0,0)x(0,1,1)12



PERIODOGRAMA ACUMULATIVO

MODELOS AUTORREGRESIVOS INTEGRADOS

1.0 e
2.9 P fdi’d,
o~
8.8 1
0.6 /;//
/////ﬂ rd
‘A‘
g.4 ),r“;
-~
P.3 oy
B2 .
— . /"'
&
.0 T T T T l
0.00 0.05 0.10 @.15 .20 0.25 .30 B.35 0.40 ©.45 0
FRECUENCIA (NORMALIZADA)
F16.7 PERIDDDGRAMA ACUMULATIVD DE FRECUENCIR (NORMALIZADO)
DEL RESIDUO DEL MODELD MULTIPLICATIVO (2.8.8)x(@.1.1)12.
LIMITES DE CONFIANZA AL 95%.
Habiendo los residuos pasado las pruebas mis signi-

ficativas, se concluye que el modelo identificado como el

(2,0,0)x(0,1,1) 12 es el que mejor se ajusta a los datos histd-

ricos.

V PREDICCION

(
=4
s ( 0
tiempo futuro %, con origen t, que posee el minimo error

&,
[
”
~g
=
&
=
»
s

cuadrdtico medio es el valor medio condicional dado por

donde el simbolo E{*) expresa la esperanza matemitica. El
error en la estimacifén de la prediccién se distribuye normal-

<

Zegy > 2 (M=EQ@_ /2,42 11 «evvs Z))

mente con media nula y varianza.

varfe (0} = o (L. 42)

(16)

siendo wk los coeficientes del operador que cumple la rela-

s -
cion
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= S 5 ap
Zt ljJ(B)at kéo k 2t-k
De esta forma, los limites de confianza al nivel
(1-0) 100% estaran dados por

4,.
Zt (0 = Uulz (kgo wk) a
donde U ,. = 1.96, para 0=0.05 (5% del nivel de significaciGn).

Los coefitientes y, se obtienen con el programa antes mencio-
nado, a partir del modelo ya adoptado (Z,O,O)X(O,l,l)12 que sa-
tisface la relacidn

w(B) . (1-¢,B-¢,B2) . (1-B12)=(1-h)B12)
V.l LA FUNCION DE PREDICCION

Para efectuar la prediccidn expresamos el modelo
propuesto, en su forma de ecuacidn de diferencias y evaluado
en (t+i),

o n2y (1-rl2Y- e(1_n.rl2
(1 $1B~¢1B ) (1-B*4) Zt'HL (1-h;B )at-HZ,

Desarrollando esta expresidn

z + ¢Z +Z -912 +

t+L =012 01 t+9-2 t+2-12 t+2-13 =922, Lot
+: -
Ao "M 0 (18)

tomando la esperanza matemitica a (18), y teniendo en cuenta
que se satisfacen las siguientes relaciones

Bz, ) = 2y > k=0,1,2,.c0ns

E(Z,,) = z, (K, k=12, e ennns.

Bla,_) = 8,y = Zey - Per (D> KO, L2,ee
v E(at+k) =0, k=1,2,.000u

obtenemos la funcidn de prediccidn con origen t que puede ser
evaluada para 2=1,2,3,....etc.

Por ejemplo, para =1, es
2,(1) = 240, Lo g+ 1700 2 gp7% Fee13TMe-ll
A partir de un cierto valor de % mayor que el orden
del operador promedio mdvil, la prediccibn sdlo depende del

operador autorregresivo, mientras que el error de la prediccidn
depende de ambos operadores y de la varianza del residuo oi.
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V.2 RESULTADOS Y DISCUSION DE LA PREDICCION

Para efectuar la prediccidn y compararla con datos
reales, se adoptd el siguiente esquema: se acortd la serie
original de 59 aflos quitando los Gltimos 4 afios, y con los
55 afios restantes se recalcularon los pardmetros del modelo,
De esta forma se pueden comparar los valores observados y
predichos de los Gltimos 4 aflos. La Tabla II muestra la nueva
estimacién de los parametros. Si se compara con la Tabla I se
ve que no existen diferencias significativas entre ambas esti-~
maciones. Esto indica una aceptable estabilidad en los datos
observados.

En la Tabla III se muestran los valores medios de la
temperatura para cada mes del afo, junto con su desviacidn
tipica. La Tabla IV presenta los valores numéricos del primero
de los 4 afios de prediccidn, con sus correspondientes interva-
los de confianza al 95%. La Fig. 8 muestra las temperaturas
predichas y observadas para los 4 afios de prediccidn. Como se
puede notar en la Fig. 8, la prediccidn se compara favorable-
mente con las observadas. Si comparamos las temperaturas pre-
dichas con las medias mensuales de todos los afios (Tabla V)
vemos que la diferencia afecta sdlo a los décimos de grados °F.
Este resultado era de esperarse ya que para una serie libre
de tendencias, la prediccidn tiende a la estimacidn incondi-~
cional de los valores medios.

La Fig. 9 compara el error de la prediccidn con las
desviaciones tipicas mensuales (estas Giltimas se repiten cicli-
camente cada 12 meses). Este resultado es importante ya que’
demuestra la desventaja de todo modelo multiplicativo. De-
bido a su construccidn, el modelo multiplicativo es incapaz de
modelar la variacidén de las desviaciones tIpicas. La diferen-
ciacidn estacional (D=1) ha eliminado dicha variabilidad. Es
el precio que se paga por la reduccidn del niimero de parametros
que han de representar este tipo de modelos.

Finalmente, la Fig. 10 muestra el ajuste del modelo
durante 150 meses a partir de enero de 1913, Se observa que
dicho ajuste es excelente.

VI RESUMEN Y CONCLUSION

Se ha ilustrado como los modelos ARIMA pueden ser
adoptados para modelar procesos naturales que poseen compo-
nentes estacionales. Su simplicidad es inmediata si se toma
en cuenta la pequefia cantidad de parametros que se necesitan
para su representacidn. Si el modelo es multiplicativo con
D#0, se pierde cierto tipo de informacidn como sucedid con la
variabilidad en las dispersiones tipicas mensuales. Otros ti-



PENA

TABLA II. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO
(2,0,0)x(0,1,1),» POR EL ALGORITMO DE
MARQUARDT (1963). (55 AROS)

PARAMETRO

ITERACION | 9, 8,
1 0,170 0.112 0,250
2 0,224 0.124 0.400
3 0.266 0.133 0.550
4 0.299 0.139 0.700
5 0.326 0.142 0.850
6 0.350 0.137 0.963
7 0.361 0.132 0.962
8 0.362 0.132 0.963
9 0.362 0.132 0.963

ESTIMACION FINAL DE LOS PARAMETROS.

ESTIMACION |DESVIACION ST.
¢, 0.3616 0.0391
?, 0.1318 0.0394
O, 0.9626 0.0144
o 2.94 S

TABLA III. MEDIAS MENSUALES Y SUS DESVIACIONES ESTANDARD

MEDIAS DESVIACION ST.
ENERO 54.64 2.18
FEBRERO 55.32 2.24
MARZO 56.70 2.19
ABRIL 58.68 1.77
MAYO 60.87 1.39
JUNIO 63.95 1.57
JULIC 67.42 1.40
AGOSTO 68.70 1.74
SEPTIEMBRE 67.01 1.94
OCTUBRE 63.43 1.66
NOVIEMBRE 59.94 2.18
DICIEMBRE 56.24 2.05
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TABLA IV.  TEMPERATURAS (GRADOS F) OBSERVADAS Y PREDICHAS
(LIMITES DE CONFIANZA AL 955%).

PERIODO PREDICCION L.INFERIOR L.SUPERIOR | OBSERVADAS
661 54.83 51.47 58.19 55.4
662 55.51 51.94 59.09 56.4
663 57.02 53.34 60.70 56.6
664 58.83 55.12 62.55 58.2
665 60.94 57.21 64.66 61.4
666 64.03 60.30 67.76 63.3
667 67.53 63.80 71.26 69.2
668 68.62 64.89 72.35 69.0
669 67.08 63.34 70.81 66.4
670 63.58 59.85 67.31 64.6
671 60.18 56.45 63.91 63.3
672 56.40 52.67 60.13 56.0

TABLA V. TEMPERATURAS PREDICHAS Y MEDIAS MENSUALES
(ler. ANO DE PREDICCION. TEMPERATURA EN
GRADOS F)
PERIODO PREDICCION MEDIAS DIFERENCIA
661 (EN) 54.83 54.64 0.19
662 (FE) 55.51 55.32 0.19
663 (MZ) 57.02 56.70 0.32
664 (AB) 58.83 58.68 0.15
665 (MY) 60.94 60.87 0.07
666 (JN) 64.03 63.95 0.08
667 (JL) 67.53 67.42 0.11
668 (AG) 68.62 68.70 -0.08
669 (ST) 67.08 67.01 0.07
670 (0C) 63.58 63.43 0.15
671 (NO) 60.18 59.94 0.24
672 (DI) 56.40 56.24 0.16
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MESES

F1G.10 AJUSTE DEL MODELO (2,0,0)x(0,1,1)12 A LOS DATOS OBSERVADOS

DESDE ENERO 1913 HASTA JUNIO 1926.

MODELO: LINFA QUEBRADA.

DATOS: LINEA LLENAj;
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pos de modelos hubieran requerido la estimacifén de no menos de
24 parametros (12 medias mensuales, 12 desviaciognes tipicas y
1,2 & 3 pardmetros AR y/o MA no-estacionales).

Se mostrd tambin como se procede en las etapas de
identificacidn, estimacidn y de diagndstico, a ffn de obtener
el mejor modelo que se adapte a los datos. En este aspecto se
vié criticamente, como el {inico uso de la funcidn de autoco-

. -
rrelacidn (acf) n
LiCaalaiCll \aci/) 1Y

-
0
modelo. La inclusidn de las funciones de autocorrelacidn par-
cial e inversa es un factor decisivo para el desarrollo de

esta primer etapa.

3 . ) . -
unede llavar a la identificaicdn err
ege 1i1evar a i3 1dentlriicaleon err

En general puede decirse que la eleccidn del médelo
depende del propdsito que se le quiera dar, es decir, si se
lo requiere para la generacidn (simulacidn) o prediccidn, o
para escalas temporales cortas o largas.

A la Senora Dolores Peralta Tubillo, por su paciente
tarea de mecanografiar este articulo.
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