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CAPITULO 1

INTRODUCCION

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

La Comisién Nacional del Agua (C.N.A.), seccidn de
Hidroclimatologia, de a la Secretaria de Agricultura y Recursos
Hidraulicos (S. A. R. H), Delegacién Estatal Sonora, tiene como
una de sus principales funciones la recopilacidén de datos

Climatoldgicos e Hidroldgicos.

Dicha dependencia realiza regularmente esta funcidén desde
1958. Actualmente cuenta con 186 estaciones climatoldgicas en el
Estado. S8i bien es cierto que se ha avanzado bastante en el
registro de este tipo de informacidén, a la fecha su andlisis e

interpretacidén ha sido practicamente nulo.

Este trabajo pretende establecer una metodologia para
estudiar el comportamiento del fendmeno de las heladas, a partir
de la informacién registrada en esas estaciones [ver el anexo 1].

Para ello se procedidé de la siguiente manera:

Primero, de acuerdo a la revisién bibliografica existe una

metodologia para el andlisis adecuado del fendémeno de las heladas;



ésta consiste en determinar el Periodo Libre de Helada (P. L. H.).

Segundo, partiendo de la definicién de una helada [ver la
definicidén 2.1] estableceremos una funcién matemdtica estadistica
que nos permita modelar con la mayor precisidn posible el
comportamiento de la serie de datos de las temperaturas minimas

del mes.

Para una presentacién clara de este trabajo, en el siguiente

capitulo desarrollamos la metodologia de andlisis para el P. L. H.

En el capitulo 3 presentamos la metodologia de Box and

Jenkins aplicada a la serie de temperaturas minimas.
Con el propdsito de validar estas dos metodologias, en el
capitulo 4 realizamos la aplicacién de éstas en seis estaciones

climatolégicas con diferente clasificacién climética.

Por Gltimo, en el capitulo 5 damos algunas conclusiones y

recomendaciones.

OBJETIVO GENERAL

Incrementar el uso del andlisis estadistico y matematico
de 1la informacién climatoldégica en la toma de decisiones

agricolas.



OBJETIVOS PARTICULARES

Estimacién de las Frecuencias de Distribucién de las

Heladas, antes y después de una fecha.

Estimacidon del Periodo Libre de Heladas Promedioc para

diferentes estaciones climatolégica del Estado de Sonora.

Prondéstico de temperaturas minimas para un afio, en las

mismas estaciones climatolégicas.



CAPITULO 2

DISTRIBUCION DE DATOS DE HELADAS
Y Periobo LIBRE DE HeELADA
PARA SERIES CLIMATOLOGICAS CON ANOS

SIN HELADAS
TROD ION

Las bajas temperaturas  ambientales estadn consideradas
como uno de los fendmenos meteorcldgicos gque més afectan la
actividad del hombre, en casos particulares suele referirse a esos

fendmeno como heladas; Para efectos de este trabajo decimos:

Definicién 2.1. Una helada ocurre cuando la temperatura del

k) [l [+]
ailre es menor o igual a 0 C.

Los estudios que se han desarrollado en torno a este
fenémeno son muy variados, obteniéndose los mejores resultados
cuando estos se abordan desde el punto de vista estocasticos y uno
de los objetivos ha sido establecer Periodos Libres de Heladas (P.
L. H.); asi, es en esos términos que desarrollaremos el trabajo de
este capitulo, en el cual discutiremos el método que permite
calcular el P. L. H., realizado por Thom (1], Y 1llevado a 1la

practica por Grassi [2], para los estados de Puebla y Tlaxcala.



En la siguiente seccidn se desarrolla la funcién de
distribucidén de la ocurrencia de una helada. Una estimacién no
paramétrica de la ocurrencia de una helada se presenta en 1la
seccidébn 2.2. En la seccidén 2.3, la misma estimacidén se realiza
usando la distribucidn normal; el cdlculo de la fecha media de
helada se presenta en la seccidén 2.4 y, finalmente, en la seccidn

2.5 se presenta la férmula para calcular el P. L. H. promedio.

2.1. FUNCION DE DISTRIBUCION PARA HELADAS

La metodologia expuesta por Thom para determinar el P.

L. H., empieza por establecer dos tipos de informacidén, que son:

Helada Temprana.- Fecha en que ocurre la primera helada en

el afio, una vez iniciado el otofioc del afio en curso.

Helada Tardia.- Fecha en que ocurre la Ultima helada en el

afio, antes o durante la primavera del afio en curso.

En general, definir estos tipos de helada depende mucho
del lugar geografico donde ocurren. Por ¢so, hemos considerado mas
apropiado definirlas en términos de su ocurrencia en el Estado de
Sconora. Y en el mismo sentido, podemos decir gque una helada se
considera tardia si se presenta del lero. de enerc al 30 de junio

y temprana si se presenta del lero de julio al 31 de diciembre.

Segin Thom [1]}, las fechas de ocurrencia de una helada



son valores de una variable aleatoria, por ello podemos encontrar
una funcién de distribucidén para las mismas. E1 modelo para
determinar la probabilidad de que ocurra una helada en una fecha
determinada (de cualquiera de las dos tipos de heladas), es en
base a una distribucidn que.involucra una distribucién discreta,
que describe la ocurrencia o no de una helada durante el afio, y
una distribucidén esencialmente continua gque describe las fechas de

ocurrencia de helada, dado gue en el afio ha ocurridc una.

Lo que resta de esta seccidn lo dedicaremos a construir

las distribuciones antes mencionadas.

En general una funcidén de distribucién continua gqueda

definida por:

x
F(X)=J£ (w)d(u) (2.1.1)

-~00

donde {(u) es la funcién de densidad de probabkbilidades con F(-w} =

0 y F(w) = 1. Agqui F(x)es la probabilidad de que u sea menor que

x. Por lo que podemos definir:

Fs(x) como la funcién de distribucidn para las fechas de
heladas en el primer semestre y que indica la probabilidad de que
ocurra una helada antes de la fecha X en el primer semestre, en

los afios que éstas ocurren.

FA(x) como la funcién de distribucién para las fechas de



heladas en el segundo semestre y que indica la probabilidad de que
ocurra uha helada antes de la fecha x en el segundo semestre, en

los afios en que éstas ocurren.

De acuerdo al concepto de las distribuciones mixtas
citado por Thom [1], la funcién de distribucién (G(x) para las

heladas Tardia o Ultimas heladas es:
G(x) = Qg + PgFg(x), (2.1.2)

que representa la probabilidad de gue no ocurra una helada en el
Primer semestre o que ocurra una helada antes de la fecha x. Aqui

Q

g Yrepresenta la probabilidad de que no ocurra una helada en el

pPrimer semestre y 1 - Q.= P. representa la probabilidad de que

s S

ocurra una helada en el primer semestre. En el caso del primer
semestre es de mayor interés calcular la probabilidad de que
ocurra una helada después de una fecha x, por lo que conviene

Presentar a las Gltimas heladas de la siguiente manera:
H(x) =1 - G(x). (2.1.3)
sustituyendo (2.1.2) en (2.1.3) obtenenos,
H(x) = 1 - (Qg + PFg(x)) - (2.1.4)
Puesto que

Pg + Qg = 1,



se tiene que
H(x) = P (1 - Fgq(x))
y si
[(x) = 1 - Fg(x), entonces
H(x) = Pgl(x). (2.1.5)
La expresidén anterior representa la funcién de distribucién
de las Ultimas heladas y calcula la probabilidad de que ocurra una

helada después de la fecha x.

Para las heladas Tempranas ¢« Primeras heladas tenemos una

funcién mixta similar

J(x) = PFa(x) (2.1.6)

que representa la funcién de distribucién de las Primeras heladas
y calcula la probabilidad de que ocurra una helada antes de 1la
fecha x. Aqui Pa es la probabilidad de qgue ocurra una helada en el

segundo semestre.

2.2. ESTIMACTION

Dada wuna fecha x cualquiera, para estimar las



probabilidades tratadas en la seccidn anterior para una estacidn
climatoligica, las fechas observadas se separan en dos grupos: las
relativos a heladas Tardias y las relativos a heladas Tempranas,
en cada grupo estas se ordenan en forma creciente
independientemente del afioc en que ocurrieron y, deacuerdo a ese

orden se enumeran (Ver Cuadro 2.1}.

La primera estimacién de H y de J es empirica o no
paramétrica, para lo cual debemos hacer la estimacién de | y FA;
para estimar estas Gltimas, un criterio propuesto es uno que se
basa en los valores K (el nGmero correspondiente en el orden) y M
(el nGmero de afios con heladas). Esa estimacién se hace apartir
del valor K/M, siempre que M sea lo suflicientemente grande; para

corregir el sesgo, con probabilidades muy grandes o muy pedquefias,

se usan:
* *
I =1 - FS
o bien
K
* _ s
5
+* KA

(2.2.2)

Asi, las ecuaciones anteriores representan las estimaciones
no paramétricas de F e |. Para una completa estimacién de Hy J ,

estimaremos los valores Pa Y Ps de la manera siguiente:
M M
A

P, = —x— P, = ——i (2.2.3)
S A




Cuadro 2.1. Estimacién de 1la probabilidad de helada
después de una fecha dada en la serie de helada TARDIA y antes de
una fecha en la serie de helada TEMPRANA, siguiendo un método no

paramétrico y otro tedrico a través de la distribucién normal.

ESTACION CLIMATOLOGTICA
SAN I SIDRDO
HEULADA TARDTIA

K  FECHA x 15 1" (x) H™ (%) H™ (%) |d}
1 Ene 6 6 0.969 0.961 0.940 0.932 0.007
2 Ene 7 7 0.938 0.958 0.909 0.929 0.019
3 Ene 8 8 0.906 0.954 0.879 0.925 0.046
4 Ene 20 20 0.875 0.880 0.849 0.854 0.005
5 Ene 22 22 0.844 0.862 0.818 0.836 0.018
6 Ene 24 24 0.813 0.843 0.788 0.818 0.029
7 Ene 24 24 0.781 0.843 0.758 0.818 0.060
8 Ene 26 26 0.750 0.822 0.728 0.797 0.070
9 Feb 2 33 0.719 0.735 0.667 0.713 0.015
10 Feb 2 33 0.688 0.735 0.667 0.713 0.046
11 Feb 3 34 0.656 0.721 0.637 0.699 0.062
12 Feb 3 34 0.625 0.721 0.606 0.699 0.093
13 Feb 6 37 0.594 0.677 0.576 0.656 0.080
14 Feb 17 48 0.563 0.498 0.546 0.483 0.063
15 Feb 18 49 0.531 0.481 0.515 0.467 0.049
16 Feb 22 53 0.500 0.415 0.485 0.402 0.083
17 Feb 24 55 0.469 0.382 0.455 0.371 0.084
18 Feb 25 56 0.438 0.366 0.424 0.355 0.069
19 Feb 25 56 0.406 0.366 0.394 0.355% 0.039
20 Feb 26 57 0.375 0.350 0.364 0.340 0.024
21 Feb 27 58 0.344 0.335 0.333 0.325 0.009
22 Feb 28 59 0.313 0.320 0.303 0.310 0.007
23 . Mar 6 65 0.281 0.235 0.273 0.228 0.045
24 Mar 10 69 0.250 0.187 0.243 0.181 0.061
25 Mar 10 69 0.21¢ 0.187 0.212 0.181 0.031
26 Mar 11 70 0.188 d.176 0.182 0.170 0.012
27 Mar 156 74 0.156 0.136 0.152 0.131 0.020
28 Mar 16 75 0.125 0.127 0.121 0.123 0.002
29 Mar 22 81 0.094 0.081 1.091 0.079 0.012
30 Mar 21 90 0.063 0.038 0.061 0.037 0.024
31 Abr 2 92 0.031 0.032 0.030 0.031 0.000
En donde:

N=232, M=31, P=0.969 Y

P(Max |d| = 0.093) > P(Max |d| = 0.240) = 0.05 con a = 0.05

10



Cuadro 2.1. Cont.

ESTACION CLIMAITOLOGTICA
SAN ISIDRDO
HELADA TEMT?™ RANA
* ~ * ~

K FECHA X F(X) Fo(X) J (X) J (X) |d|
1 Nov 19 323 0.042 0.026 0.030 0.018 0.012
2 Nov 20 324 0.083 0.032 0.060 0.023 0.037
3 Nov 27 331 0.125 0.111 0.090 0.080 0.010
4 Nov 29 333 0.167 0.149 0.120 0.107 0.013
5 Dic 2 336 0.208 0.221 0.150 0.159 0.009
6 Dic 3 337 0.250 0.249 0.180 0.179 0.001
7 Dic 5 339 0.292 0.310 0.210 0.223 0.013
8 Dic 7 341 0.333 0.376 0.240 0.271 0.031
9 Dic 8 342 0.375 0.411 0.270 0.296 0.026
10 Dic 9 343 0.417 0.447 0.300 0.321 0.021
11 Dic 10 344 0.458 0.483 0.330 0.347 0.017
12 Dic 10 344 0.500 0.483 0.360 0.347 0.013
13 Dic 11 345 0.542 0.519 0.390 0.373 0.017
14 Dic 12 346 0.583 . 0.555 0.420 0.399 0.021
15 Dic 13 347 0.625 0.590 0.450 0.425 0.025
16 Dic 13 347 0.667 0.590 0.480 0.425 0.055
17 Dic 14 348 0.708 0.625 0.510 0.450 ' 0.060
18 Dic 14 348 0.750 0.625 n.540 0.450 0.090
19 Dic 24 358 0.792 0.890 1.570 0.641 0.071
20 Dic 26 360 0.833 0.920 0.600 0.663 0.063
21 Dic 27 361 0.875 0.933 0.630 0.672 0.042
22 Dic 28 362 0.917 0.944 N.660 0.680 0.020
23 Dic 30 364 0.958 0.962 0.690 0.692 0.002
En donde:

N =232, M=23, P=0.719Yy

P(Max |d| = 0.090) > P(Max |d| = 0.275) = 0.05 con a = 0.05

donde N es el namero de afios en que se hicieron las cbservaciones.

Y con todas estas estimaciones obtenidas se pueden obtener las de

Hy J, de la siguiente manera: v
* ~ %*
H (x) = Pg 1 (%) (2.2.4)
* ~ * =
J ) =P, Fax), - (2.2.5)
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gque representan las estimaciones no paramétricas de las Ultimas y
Primeras heladas respectivamente. Los resultados se presentan en

el Cuadro 2.1.

2.3. ESTIMACION A TRAVES DE LA DISTRIBUCION NORMAL

Thom [1l]} no recomienda las estimaciones no paramétricas
para ser usadas en el calculo de probabilidades cuando en su lugar
podemos utilizar una distribucién tedérica. 8Sin embargo, las
estimaciones experimenﬁales son necesarias para evaluar el ajuste

de la distribucién tedrica.

Thom [1] menciona que Reed (3], Thom y Sham [4],
hallaron que la distribucidén normal provee muy buen ajuste a las
series de fechas, en un amplio rango de condiciones, para valores
de temperatura que se presentaron en todos los afios observados (ya
sean en periodo Tardio o Tempranc). A oste tipo de series se les

llama Completas.

El ajuste a través de la distribucién normal para las
series de 1las helada Tardia y helada Temprana, |[(xX) y F(x) se
desarrolla de la manera usual: por ectimacidén de la media y la
desviacién estandar. Estas distribuciones, estimadas teéricamente,

A

respectivamente se denotan como | y F (Ver el Cuadro 2.1). Con

~ M~

éstos valores y P se calculan H vy J .

12
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Fig 2.3
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Aungue el ajuste de la distribucién normal parezca ser
satisfactorio (Ver las Figs 2.1, 2.2, 2.3, 2.4), es conveniente
realizar una comparacién mas eficaz sohbre la concordancia entre la
distribucién normal y la distribucién no paramétrica. Para ello
utilizamos la prueba Kolﬁogorov-Smirnov [5], determinando 1la
Diferencia Maxima (]|d|) entre 1la distribucién normal y la

distribucién no paramétrica, la cual se define como:

P(Max|d| = ¢c) = 1 - «a.

A * A

*
donde d = | - | en el primer semestre y d = F - F en el segundo

semestre. « es el nivel de significancin.
La aplicacidén de esta prueba en el ejemplo anterior demostrd

que el ajuste es satisfactorio. En el Cuadre 2.1, al pie de cada

serie se muestra los resultados de esta aplicacién.

2.4. FECHA MEDIA DE HELADA.

A partir de que es posible enumerar cada una de las
fechas del afio de acuerdo a su orden (dias Juliano), podemos
hablar de nGmero de dia del aho, de¢ nimero de dia en que se
presenta una helada Tardia o Temprana y por lo tanto el nﬁmefo de
dia esperado en que se puede presentar una helada Tardia o
Temprana; a este uUltimo se le llama fecha Media de Helada, una

para la Tardia y otro para la Temprana.

15



El calculo de las fechas Medias de Heladas para una
serie incompleta, en el sentido de que no ocurren heladas en todos
los afios, es mads dificil de interpretar que cuande la serie es
completa. El1 desarrollo tedérico planten’?o por Thom [1], conduce a

las siguientes expresiones:

u = PSES (2.4.1)

v = 365Q, PqEA, (2.4.2)

donde ES Yy QA son las fechas medias de la serie de helada Tardia y
helada Temprana, respectivamente, sobre los afios en que ocurrieron
heladas; y U y Vv son las fechas esperadas para cada distribucién,

sobre la serie total de afios.

2.5, PERIODO LIBRE DE HELADA PROMEDTO

El Periodo Libre de Helada Promedio es el numero
esperado de dias comprendidos entre 1n fecha media de helada
Tardia y la fecha media de la helada 7~wprana, queda determinado
por la ecuacidn:

Y = 365Q, + P X, - P.x (2.6.1)

a” A s 5

donde Y representa el promedio del nimero de dias Libres de
Helada. Fn el Cuadro 2.2 se presentan los datos ya estimados, que

nos serviran para evaluar dicho periodo.

16



Cuadro 2.2.

Calculo de la Fecha Media de Helada.

Primer Semestre

n m X fecha é u fecha
32 31 47 .87 16/02 0.77 46.38 15/02
Segundc Semestre
n m x fecha f: v fecha
32 23 344.47 10/12 0.71 350.25 16/12

Tomando los resultados de u, v y sustituyéndolos en la ecuacién
(2.6.1) se obtiene:
Y = 303.8 dias,

que representan el P. I,. H. en promedic (ver la fig 2.5).

Fig 2.5
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CAPITULO 3

METODOLOGIA DE BOX-JENKINS

INTRODUCCION

El método para determinar el Periodo Libre de Helada,
expuesto en el Capitulo anterior, es 0til para calcular en
determinado lugar y determinada fecha la probabilidad de que se

presente una helada en ese lugar, antes o después de esa fecha.

Sin embargo, el problema de la prediccidn de la ocurrencia de
una helada también puede abordarse desde el punto de vista del
estudio completo de las temperaturas gque se presentan cada dia del
afio. Sin duda, una de las variables meteoroldgicas mas importantes
es la temperatura y més concretamente 1la temperatura minima
diaria. Aungque este fendmeno se rige por leyes fisicas, esa leyes
dependen de una gran cantidad de variables muchas de las cuales no
se pueden controlar y por 1lo tanto la ocurrencia o no de este
fendmeno se puede considerar éleatorio; de ahi el por qué de la
necesidad de buscar métodos estocdsticos que nos permitan

establecer con mayor claridad su comportamiento.

Los métodos que mnmejor describen el comportamiento de esa

18



variables meteoroldgicas son aquellos que estan basados en 1la
Teoria del Andlisis de Series de Tiempo. En este capitulo
desarrollaremos un modelo para describir el comportamiento de las
temperaturas minima del mes, todo esto, en base a la metodologia
que Box Yy Jenkins [1] desarrollaron para la Construccidn de

Modelos en la descripcién del comportamiento de series de tiempo.
Esta metodologia consiste en los siguientes pasos:

Paso 1: Identificacidn del modelo. Proponer un modelo
tentativo empleando la FunciOn de Autocorrelacién Muestral (FACM)

y la Funcién de Autocorrelacidn Parcial Muestral (FACPM).

Paso 2: Estimacién de paréametros. Estimar los parametros del

modelo propuesto,.

Paso 3: Comprobacidén y Diagnéstico. Verificar el modelo; si
el modelo propuesto resulta inadecuado, el diagnéstico sugiere un
nuevo modelo tentativo, que se somete a estos tres pasos y asi

sucesivamente hasta obtener un modelo adecuado.

Paso 4: Prondstice. Calculo de valores futuros usando el

modelo establecido en los pasos anteriores.

En la seccibén siguiente describimos el procesoc de
identificacién del modelo para datos no estacionales, en 1la
seccién 3.2 presentamos la identificacién del modelo para datos

estacionales, en la 3.3 se presenta el procedimiento de estimacién
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de parametros; 1la comprobacién y diagndstico del modelo 1la
presentamos en la seccién 3.4 y finalizamos el capitulo con la

seccién 3.5, que contiene el usc del modelo para prondstico.

3.1. IDENTIFICACION DEL MODELO (Datos no estacionales).

Como el elemento esencial del modelo desarrollado por
Box-Jenkins son las series de tiempo, empezaremos por caracterizar

a las mismas.

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones
generadas secuencialmente en el tiempo y es continua o discreta de
acuerdo a que lo sea ese conjunto. En particular, nosotros estamos

interesados en las series de tiempo discretas; asi, la serie de

observaciones en los tiempo tl, tz, " e, t” ...,tn se dencotaran

POr Vi v Ye v sevr Yer sevr Yg oo Mds en particular alGn en las
1 2 1 n

series del tipo yI; Y, ey Yireens y £ due describen

observaciones a intervalos de tiempo equidistantes t0 + h, t + 2h,
ooy tb+ ih, ..., t0 + nh, donde t0 es la observaciédn inicial y h

la unidad de tiempo.

Una serie de tiempo puede considerarse cComo la

realizacidon de un proceso estocastico Ye v Ye o o-evr Yy donde Ye
1 2 n i

son variables aleatorias con cierta distribucién de probabilidad.

En este trabajo tomamos este enfoque de la series de tiempo.
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El proceso de identificacién del modelo Box-Jenkins
comienza por determinar si la serie de tiempo con la cual se
trabaja es estacionaria o no estacionaria; de no ser estacionaria
se hace una transformacién sobre 1la serie para lograr la
estacionariedad. Después, con el uso de la FACM y la FACPM
obtenemos una aproximacién de los valores p, d, g, del modelo

general de Box-Jenkins definido como:
d —
¢ (B)V' ¥ =35 + O (Ba,. (3.1.1)

Una vez que se obtiene el modelo que representa a la serie,

se hace una estimacién tentativa de sus parametros.
3.1.1. Series de tiempo estacionarias y no estacionarias.

Una clase importante de modelos estocasticos que
describen a wuna serie de tiempo son 1los llamados modelos
estacionarios, refiriéndose a aquelos procesos en los cuales sus
propiedades no se ven afectadas por un cambio en el tiempo de 1la
observacién inicial; es decir, la funcidn de distribucién de

probabilidad conjunta asociada a las observaciones Yo r Yy o ooeey
1 2

Ye roeonr Y hechas en los tiempos t, t
n

T v tn es la
i

2’ i

misma gque la asoclada a las observaciones yt1+k' Yt2+k' . ney

Ye 4kr  vccr Yg 4p- ED particular, los modelos de Box-Jenkins
i n

pertenecen a estas clases, es decir, basan sus teorias sobre

series de tiempo definidas como estacionarias, las cuales tienen
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la caracteristica de gque 1la distribucidn conjunta de las
observaciones no debe verse afectada por un cambio en todos los
tiempos de observacién, adelantados o retrasados en k unidades de

tiempo. Asi tenemos:

Definicién 3.1. Diremos gque una serie de tiempo es
estacionaria si el proceso estocéstico asociado a ella es
estacionario, es decir, si la media, la wvarianza y 1la

autocovarianza satisfacen:

p=E (Y] =E (Y]

= g2 = ¢’
V9 = 9y = %
t ]
v = cov[Yt,YUk] = cov[YJ,Y}m]

para toda t, 3 =1, 2, ..., nh.

La definicién anterior nos permite asegurar gque una
serie de tiempo es estacionaria si 1los valores de la serie
fluctian alrededor de una media con varianza constante (ver la Fig
3.1). Esa definicién se justifica porque en la practica es comin
suponer gque la distribucién asociada con las series de tiempo es
la normal, se sigue gque es suficiente conocer la u y la funcidén de
autocovarianza para caracterizar a una serie estacionaria. S8in
embargo, para evitar la influencia de las unidades de medida, es
preferible trabajar con las autocorrelaciones Pt P

ot Pgr e
definidas a través de

]

cov[Yt,Yt+k

k o2
Y
t
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Fig 3.1
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ESTACION SAN ISIDRO
TEMPERATURA MINIMA MENSUAL

¥m
PERIODG 108571088

En la practica, es comin que la serie de tiempo con que
se trabaja no sea estacionaria, pero en muchos de los casos la no
estacionariedad de la serie es homogénea, lo que significa que es
Gnicamente el nivel de la serie el que se ve afectado por la no
estacionariedad. En tal caso, una transformacidén adecuada sobre la

serie no estaciocnaria genera una serie estacionaria.

Una transformacién muy usual es la aplicacién del
. » d voov 4
operador diferencia V., Para la definicién de este operdor

definiremos primeramente al operador de retraso.

Definicidén 3.2. Sean Yoo Yoo Ygreeer¥, los n valores de
una serie de tiempo representados por Yt. Se define el operador de

retraso B como:
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BY=Y  Vt=23, ..., n

Este operador retrasa en una unidad de tiempo a la serie Y .
Ademéas, B? significa aplicar 'd veces este operador sobre la serie

y B’ es el operador identidad.

2

B°Y, = B(BY,) = B(Y, ) =Y

1 t-2

Definicién 3.3. Sean Y1' Yz, Ya"“'Yn los n valores de

una serie de tiempo representados por Yt. Se define el operador de

diferencia como:

_ d _ _ d
z,=vyY=(1-B)% Vt. (3.1.2)

En otras palabras, al aplicar el operador diferencia sobre la
serie de tiempo Y, obtenemos una nueva serie zZ, la cual puede

resultar estacionaria.

En la practica, la experiencia indica que, si la serie de
tiempo original Y no es estacionaria, la aplicacidén de la primera

diferencia:

o la segunda diferencia:

produce una serie de tiempo estacionaria.
Con el objeto de mostrar como se emplea el operador
diferencia, en el Cuadro 3.1 presentamos un ejemplo. Para tal

efecto utilizamos los primeros 25 valores de la Tabla 1b del

apéndice.
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CUADRO 3.1

Z =YY =Y -Y, Z,=v°Y =Y -2y 4+ Y,
t Yt __________
1 1.0 6.0 e
) 1.0 0.5 0.5
3 1.5 2.5 2.0
4 4.0 3.0 0.5
5 7.0 4.5 1.5
6 11.5 11.5 7.0
7 23.0 -1.0 -12.5
8 22.0 -8.0 -7.0
9 14.0 -4.5 3.5
10 9.5 -6.5 -2.0
11 3.0 =1.0 5.5
12 2.0 -3.0 -2.0
13 ~1.0 3.0 6.0
14 2.0 2.0 -1.0
15 4.0 2.0 0.0
16 6.0 4.0 2.0
17 10.0 3.2 -0.8
18 13.2 10.3 7.1
19 23.5 -1.5 -11.8
20 22.0 -4.0 ~2.5
21 18.0 -11.0 ~7.0
22 7.0 -4.0 7.0
23 3.0 -2.0 2.0
24 1.0 ~-1.0 1.0
25 0.0

_—

3.2 Se nuestran las grafica de la primera vy

) a
En la figu¥
nciar
na de las series fluctidan alrededor de su media,
u

respectivamente. En ellas podemos ver que los

segunda difere

da \ . .
valores de ca eénsar que son series estacionarias.
i moE j &) q

a

por lo que pod¥

__—
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Fig. 3.2
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Hemos visto que la funcidén de autocorrelacién, junto con
la media y varianza define a un proceso estacionario. Usaremos la
Funcién de Autocorrelacidén Muestral (FACM) para determinar si 1la

serie de tiempo es estacionaria o no.

Definicidtn 3.4. Sea Z1' Z_.y eaey Zn los n valores de una

2
serie de tiempo estacionaria z,. Definimos la Autocorrelacidén

Muestral (ACM), de Zt en el retraso k, como:

r ='~—“-“C——"- (3.1.3)

donde

Ck representa la autocovarianza muestral del proceso 2

definida como:

4]
1 — —
Ck ~ Tn tzl(zt - 2) (Zt+k - Z),

Cb la varianza muestral definida como:

n
1 _ 542
¢ = Z(Zt 2)
t=1
considerando gue
7 = — z
n t

t=1

es la media muestral. La FACMes la representacién grafica de las

ACM en los k retraso y en base a ésta diremos que:
1.- 8i el comportamiento de 1la FACM de la serie de

tiempo Z, se corta bastante rédpido o tiende a cero rapidamente,

entonces la serie de tiempo sera considerada estacionaria.
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2.—- S1 la FACM de la serie de tiempo Z: tiende a cero de
forma extremadamente lenta, entonces la serie se considera no

estacionaria.

Los términos "Ycortarse rapidamente", Ytender a cero
rapidamente” y Ytender a cero extremadamente lento" se definen
heuristicamente; es la experiencia el criterio bé&sico que se usa

para caraterizar esos comportamientos.

En la figura 3.3, se muestran las graficas de la FACM
para la serie original, primera diferencia Yy la sequnda
diferencia. En ellas observamos que tienden a cero lentamente por
lo gque se consideran no estacionarias. Ademds, observamos gue
mantienen un patron repetitive cada 12 retrasos, a éste
comportamiento se le denomina estacionalidad. (ver la definicién
en el Anexo 2).

Otro elemento importante en la identificacién del modelo es
la Funcidn de Autocorrelacidn Parcial Muestral (FACPM), la cual
describe el comportamiento de los coeficientes de la

autocorrelacidén parcial muestral, de la siguientte manera:

r si k=1
L 4 Ly _Zrk—l,j rk-—j
— si k=2, 3, ...
1 - r r
_}Zl k-l)j J
donde = - j= -
n rkJ rkd,j L rk‘_l’k__j para toda j=1, 2, ..., k-1.
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Fig. 3.3
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3.1.2. Uso de la FACM y de la FACPM para la identificacidén

del modelo.

El modelo general de Box-Jankins para datos

no estacionales se define como:

® (B)Z, =8 + O (B)a, (3.1.4)

(o]}

Z, =8 +¢2 +$Z ...+ T+

a — 8a - 06 a + ...+ 8 a
t 1 t 2

Este modelo se llama Autorregresivo-Promedio Mévil de orden

(p,g9) o simplemente ARMA(p,q) donde:

1) QP(B) es el operador autorregresivo definido como:

¢ (B) = (1-¢B - ¢232 - .. - ¢pB"),

2) @q(B) es el operador de promedio mévil definido como:
— - - 2 _ q
® (B) = (1 - 6B - 65 .e. - 8B,

Zt es una serie de tiempo estacionaria, es decir, producto de una

transformacidén de la serie original Y.,

. . . . Vo 2
a_es una variable aleatoria con distribucidén N(0,07), a la cual

se le conoce com proceso de ruido blanco.

3) 8 es un término constante determinado por:

5= u(l = b, = eee =),

p
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Donde p es la media de la serie Z,. Notese que si el

grado del operador autorregresivo es cero (p=0) entonces &=u.

Con la finalidad .de presentar un modelo tentativo a

partir del modelo general (3.1.3) necesitamos determinar:

1) Si se incluye la constante §.
2) El grado de cada operador, es decir, los valores de p

Y 9.

I.a constante 8 se incluye en el modelo si estadisticamente u

es diferente de cero.

1}
1
Sea Z = ——— ) 7,
t=1
la media muestral de los valores de la serie de tiempo Z1' Zy

«eey Z_, UN estimador de u.

Se dice que u es estadisticamente distinta de cero si:

Z
> 2
Sz //V n+ 1
donde
n _ 1/2
s = | 2 -8
z t=1
(n - 1)

Si 7 es estadisticamente diferente de cero y es un estimador

de u, entonces 8§ es diferente de cero.

Para determinar qué operador y de qué orden se va a utilizar

31



en el modeloc se presenta la siguiente guia [2], que se basa en la

FACM y de la FACPM.

GUIA 1: Operadores no estacionales.

1.~ Si el comportamiento de la FACM presenta "picos" en los

retrasos 1, 2, ..., d y después del retraso q se corta, y
la FACPM decae réapidamente, entonces utilice el operador

de promedio mévil de orden g.

Si el comportamientoc de FACM decae rapidamente, y la
FACPM presenta "picos" en los retrasos 1, 2, ..., P Y

después del retraso p se corta, entonces use el operador

autorregresive de orden p.

Si el comportamiento de la FACM presenta "picos" en los

retrasos 1, 2, ..., q y después del retraso q se corta, y

la FACPM presenta "picos" en los retrasos 1, 2, ..., p Y
después del retraso p se corta, entonces utilice el
operador de promedio movil de orden g si la FACM se corta
mds abruptamente que  FACPM. Utilice el operador
autorregresivo si la FACPM se corta mas abruptamente que

la FACM. En caso de gque ambas FACM y FACPM se cortan

abruptamente pruebe cual de las dos presenta un mejor

modelo.

Si el comportamiento de la FACM y la FACPM no presenta

"picos", entonces no se utiliza operador no estacional.

32



5.- 8i el comportamiento de la FACM vy la FACPM decaen
répidamente, entonces utilice ambos operadores. Si el
comportamiento de éstas sigue un patrén de decaimiento

exponencial, utilice ambos operadores con p=1 y g=1.

En las figuras 3.3 y 3.4, presentamos las graficas de la
FACM Y la FACPM, respectivamente; en ellas podemos observar gque la
FACPM se corta mAs abruptamente que la FACM; esto sugiere un
operador autorregresivo de orden 12; sin embargo la FACM no decae
répidamente debido a la presencia de la componente estacional por
lo gque se reguiere una andlisis adicional. Para ello presentamos

la siguiente seccidn.
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3.2. IDENTIFICACION DEL MODELO (Datog Estacionales)

En el Anexo 2 se definen los elementos que componen a
una serie de tiempo. En esta seccién analizamos el case cuando una
serie de tiempo contiene la componente estacional y proponemes un

modelo tentativo para ella, a partir del modelo general de

Box~Jenkins definido como:
S _ s
2 (B) ?.(B°) Z =3 +@(B) () a,. (3.2.1)

En la seccidén anterior se expuso un ejemplo en el cual se
dice que la serie de timpo contiene una componente estacional de
longitud 12, identificade con la FACM y la FACPM.

Con el propdsito de proponer un modelo tentativo para series

de tiempo de este tipo nos basaremos en:

1) Analizar la serie de tiempo en el nivel estacional.
2) Analizar la serie de tiempo en el nivel no

estacional.

3.2.1. Analisis de la componente estacional.

Una serie de tiempo gque contiene 1la componente

estacional puede ser transformada a una nueva serie de tiempo que

no contenga a esta componente. Para esto utilizamos el operador de

. . . 3] .
diferencia estacional V que se define como:
s
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Definicidn 3.5. Sean Y1' Y Y3,...,Yn los n valores de

2'
una serie de tiempo representados por Y . se define el operador de

diferencia estacional como:

W= v =(1L-38)"% vt (3.2.2)
s t t

donde
p es el grado de diferenciacidn y generalmente toma los

valores de 0, 1 & 2 vy,

s es la longitud estacional.

En el Cuadro 3.2, se muestran los datos utilizados en el

Cuadro 3.1 y la primera diferencia estacional, con una longitud 12

(s = 12).

Una vez dque se obtiene Wt, el caso se reduce a la
seccidén anterior, es decir, determinar el grado de diferenciacidn
de W, para obtener una serie de tiempo estacionaria zZ, . Esto se

exXpresa Ccomo:

d .o .d D
Zt =V Wt— v VS Yt' (3.2.3)

3.2.2. Uso de la FACM y la FACPM para la identificacidén del

modelo.

La Ec. 3.2.1 representa el modelo para series de tiempo
con efecto estacional. En ella podemos observar que si el grado

del operador autorregresivo estacional definido como:

(87 = (1-¢, B - ¢ B* -... -¢ B

2,8 )
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ador de promedio mévil estacional definido

y el grado de

CcOomo .
g 2s
B - 8_ B -ee. —O BQS)

2,8 Q,s

a se transforma en un modelo para

ést

identificar o1 modelo particular del modelo general
: . roceso estacionari i
cribe el P | ario 2z, necesitamos

& que des
determinatr -
I 1) si Se inc1uye 1a constante 8

P, d Q) de cada operador.

2) E1l grado (Pr

La constante 5 se incluye en el modelo si cumple con lo

establecido en la seccidn anterior:

el grado de los operadores no

determinak

Para
s en la guia de la seccidén anterior

estacionales nos pasaremo

ACPM en el nivel no estacional (del

anpalizando 1a FACM Y la F

primer retraso al s-3} -

estacionales se determinan

El grado de los operadores
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CUADRO 3.2. Primera Diferencia Estacional (s

i
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17 10.0 3.0
18 13.2 1.7
19 23.5 0.5
20 22.0 0.0
21 18.0 4.0
22 7.0 -2.5
23 3.0 0.0
24 1.0 ~-1.0
25 0.0 1.0

analizando el comportamiento de la FACM y la FACPM en el nivel

estacional, es decir el comportamiento en los retraso s, 2s, 3s,

48 y los retrasos cercanos (s-2, s-1, s+1, s+2, 2s-2, 2s8-1, 2s8+1,
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2s+2, 3s-~-2, 3s-1, 3s+1, 3s+2, 48-2, 4s-1, ds+1 y 4s+2),

apoyandonos en la guia 2.

GUIA 2: Operadores estacionales.

1.- Si el comportamiento de la FACM tiene picos en 1los

retrasos s, 2s,..., 08 Yy se corta después del retraso os
y la FACPM decae rapidamente, entonces se utiliza el

operador de promedio mdévil estacional de orden q.

Si el comportamiento de la FACM decae rapidamente y la
FACPM tiene picos en los retrasos s, 2s,..., PS y se
corta después del retraso ps, entonces utilice el

operador autorregresivo estacional de orden p.

Si el comportamiento de la FACM tiene picos en los
retrasos s, 2S,..., 08 Y se corta después del retraso gs,
y la FACPM tiene picos en los retrasos s, 2s,..., PS8 Yy se
corta después del retraso ps, entonces utilice el
operador de promedio mévil estacional de orden ¢ si la
FACM se corta mis abruptamente que la FACPM. Utilice el
operador autorregresivo estacional de orden p si FACPM se
corta maAs abruptamente que FACM. Si anbas se cortan

abruptamente entonces probar cual de los dos presenta un

mejor modelo.

Si el comportamiento de la FACM y la FACPM no presentan

pPicos en el nivel estacional, entonces ninguno de los
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operadores estacionales se incluye.

5.—- Si la FACM decae rapidamente en el nivel estacional y la

FACPM decae rapidamente en el nivel estacional, entonces

utilice los dos operadores.

Ejemplo. Con el fin de proponer un modelo tentativo para el
ejemplo anterior, en la figura 3.5 se muestra la gréafica de la
FACM y la FACPM de la primera diferencia estacional. En ella
observamos: '

1) Estacionariedad.

Dado que la FACM decae réipidamente entonces la serie es
estacionaria.

2) Comportamiento en el nivel no estacional.

El comportamiento de 1la FACM vy 1la FACPM decae
aproximadamente en forma exponencial y se corta después del
retraso 4. Segin el punto cinco de la guia 1 se sugiere el uso de
ambos operadores de orden uno.

3) Comportamiento en el nivel estacional.

El comportamiento de 1la FACMP sigue un patrédn de
decaimiento exponencial mientras que la FACM presenta un pico en
el retraso 12 y después se corta. Seglin el punto uno de la guia 2

se sugiere el uso del operador de promedio mévil de orden uno.

Un modelo tentativo, después de este andlisis seria.

® (B)z, = & + ®1(B)®1(Bs)at (3.2.5)
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3.3. ESTIMACION

Del paso de identificacidén, resulté la Ec. 3.2.5, un

modelo tentativo para nuestro ejemplo, gue podemos reescribir

como:

(1L - ¢B)2Z, =8 + (1 - 6B)(1 ~ 91,12812)"% (3.3.1)

O

= + + - 8.a -8 _a + 6868 a .
Z 8 ¢1Zt—1 A €34 1,12° t-12 11,12 t-13
Ahora es preciso someterlo a las condiciones de estacionariedad e

invertibilidad para poder determinar si es o no capaz de describir

la serie de tiempo.

3.3.1. Condicidén de Estacionariedad e Invertibilidad.

La'metodologia de Box-Jenkins requiere que los modelos
particulares que resultan del modelo general, representados por la
Ec. 3.2.1, y usados para describir y pronosticar una serie de
tiempo, sean estacionarios e invertibles; estos significa que los
parametros de los operadores $(B) y ©(B), que intervienen en el

modelo deben satisfacer estas condiciones.

En el Cuadro 3.3, se presentan las condiciones de
estacionariedad e invertibilidad para los parametros de primero y

sequndo orden de cada operador.
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CUADRO 3.3. Condicién de estacionariedad e invertibilidad
sobre los parimetros de primer Yy segundo orden para Qp(B)'

2,(8%), ©_(B), y 8,(B").

CONDICION
OPERADCR ESTACIONARIEDAD INVERTIBILIDAD

(1 - 6,B) Nlnguna |61| <1

1 2
2 .
(L1 - 91B_ -6,B ) Ninguna e, -8, <1
e ] <1
B ]
(1 - 91,sB ) Ninguna |61’S| <1
2] + 8 < 1
1,s 2,8
s 2s .
(1 - 91,5B - 61’5B ) Ninguna 82’5 - 61,5 < 1
|82'S| <1
(1 - ¢ B) |¢1| <1 Ninguna
¢, ¢, <1
(1 - ¢B - ¢2Bz) ¢, - ¢, <1 Ninguna
1$,1 <1
8 p *
(1 - ¢1,SB) |‘1’1's| <1 Ninguna

(r - ¢1’sB - ¢1,SBE) b, .- ¢, <1 Ninguna
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Las condiciones de estacionariedad e invertibilidad sobre los

parametros en la forma general las resumimos como sigue:

Caso 1.- En un modelo autorregresivo puro, es decir, cuando
Gnicamente los operadores ®(B) y ®(B°) intervienen en el modelo,
se exige 1la condicién de estacionariedad pero no 1la de
invertibilidad. Una condicidén necesaria pero no suficiente sobre
los parametros de cualquiera de los operadores QP(B) o @P(BS) es

que la suma de los valores de los parémetros sea menor que 1.

Caso 2.- En un modelo promedio mévil puro, es decir, cuando
Gnicamente los operadores QJB) Y GQUf) intervienen en el modelo,
se exige la condicién de invertibilidad peroc no la de
estacionariedad; Una condicidén necesaria pero no suficiente sobre
los parémetros de cualquiera de los operadores es gque la suma de

los valores de los parametros sea menor que 1.

Caso 3.- Para los modelo ARMA(p,q) y ARIMA(p,P,dq,Q) se exige
la condicién de estacionariedad sujetdndose al Caso 1 y la

invertibilidad a el Caso 2.

Caso particular, para un mcedelo ARMA(1l,1) (autorregresivo de

orden unc y promedio mévil de orden uno), dado por:
(1 - 4)13)2t =3 + (1 - 8B)a

la condicidén para gque sea estacionario es dgue ]¢1| < 1, y 1la

condicion de invertibilidad es que |6 | < 1.




3.3.2. Estimacién preliminar.

Una estimacién preliminar consiste en fijar los valores
iniciales para los parametros de los operadores que intervienen en
el modelo que se va a utilizar, de modo gque cumplan las
condiciones anteriores. Después, através de un proceso iterativo
se estiman los valores finales de los parametros, los cuales
deberan cumplir las mismas condiciones. Generalmente los valores
iniciales de los parametros de cada uno de los operadores toman
el valor de 0.1, de tal manera que el valor inicial para & (de 1la

Ec 3.2.4) se estima como:

§ =Z(1 - .1 - .1 - .1 -...)(1 - .1=-.1-...).

3.3.3. Estimaciodn.

Box-Jenkins prefieren la funcién de méxima verosimilitud
para aproximar los céalculos de los estimadores puntuales; sin
embargo, para efecto de célculos se utilizan minimos cuadrados
para tal aproximacidén, y puede demostrarse que si los valores que
toman los errores a, estidn normalmente distribuidos, la estimacidn
por minimos cuadrados resulta aproximadamente igual si utilizamos

la funcién de maxima verosimilitud.

Asociado con los estimadores puntuales de cada parametro

del modelo de Box-Jenkins se encuentra el error estandar y el
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valor t de la distribucién de student que nos permite determinar

si tal par&metro es o no igual a cero y por lo tanto si se incluye

0 no en el modelo.

Definicidén 3.5. Sea % el estimador de ¥y, donde ¥ es cualquier

W
parametro del modelo de Box-Jenkins y sa el error estandar de @.
Se define el valor de t como:
W
t; = e .
s
v v
Si el wvalor absoluto de t@ es "grande“, entonces Y es

"grande" esto implica que ¥ no es igual a cero, asi que se rechaza
la hipétesis Ho: Y = 0, lo cual implica que ¥ se incluye en el

modelo.

Resumiendo, diremos que ¥ se incluye en el modelo si:
~ [ n-npl
>
ltwl ta/z

donde n es el nGmero de observaciones y np nlmero de parametros

y o es el nivel de significancia de la prueba.

Ejemplo: Utilizamos el pagquete STATGRAPHICS (Ver Anexo 3),
para calcular los valores estimados para el modelo 3.3.1 y se

obtienen los siguientes resultados:

Parametro Estimacién Error estandar t@ Prob.
qb1 0.77860 0.12833 6.06732 0.00000
91 0.61570 0.15619 3.94198 0.00010
6112 0.83092 0.03140 26.46471 0.00000
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]

0.00111 0.03492 0.03186 0.97460
8 0.00025

De donde vemos que se cumple:

1) . Estacionariedad

|¢1| < 1.

2). Invertibilidad
le,] < 1.

je. | < 1.
1,12

3). Leos parametros ¢1, 61 y 6112 se 1incluyen en el
modelo ya que la probabilidad es menor que «/2 con o = 0.05; es

decir, se cumple

~ {n-np]) _
|tw| > tW2 para ¥ = ¢1, IS 9L1z'

Por otro lado, el valor de Z estimado no cumple con la prueba
t de student ya que la probabilidad de este valor es muy grande.
Esto implica que la constante § no se incluye en el modelo, de tal

manera gue el mcdelo 3.3.1 queda expresado comoc:

(1 - ¢B)3, = (1L - 6B)(1 - 91,12312)at' (3.3.2)
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3.4. COMPROBACION Y DIAGNOSTICO

Una vez gue se obtiene la estimacidén de los parémetros
que van a intervenir en el modelo, necesitamos comprobar si éste
es adecuado o no. Un andlisis sobre 1la FACM .aplicada a los
residuos (FACMR), nos permitird sugerir un nuevo modelo en caso de

gque el modelo resultara inadecuado. Enseguida ilustramos el

procedimiento.

3.4.1. Comprobacidén.

Existen dos pruebas estadisticas para determinar si el

modelo es © no adecuado. Estas son:

1) Prueba de Box-Pierce

k
Q = n’) ri(a)
1=
2) Prueba de Ljung-Box
*

k
Q = n'(n'-2) ) (n’-i)ri(a)
i=1

donde

n” = n ~- (d + sD), n es el nimero de observaciones de la
serie de tiempo original, s la estacionalidad, d y D son el grado

de diferenciacién en el nivel no estacional y estacional,

respectivamente.

2,0 ‘. .
r}{a) es el cuadrado de la autocorrelacidén residual muestral
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en el retraso i, es decir, la autocorrelacién muestral del residuo

separado por una unidad de tiempo en el retraso i.

El procedimiento para la comprobaciédn de que el modelo es
adecuado o no es el mismo para ambos estadisticos. Presentaremos a
continuacidén come comprobar que el modelo es adecuado utilizando

el estadistico de Box-Pirce, (.

Como podemos darnos cuenta, el valor de (] depende basicamente
del factor'rf(é), de tal manera que si () toma un valor pequefio
implica que rf(é) toma un wvalor peguefio; ésto significa que los
residuos no estan relacionados, indicando gque el modelo es
adecuado. En otras palabras, podemos rechazar lo adecuado del
modelo bajo la probabilidad de cometer un error de tipo I igual a

o si se cumple la siguiente condicién.

2
Q > x[a,k—npl con o = 0.05.
Ejemplo. Se hizo una nueva estimacidén para los parametros del

modelo 3.3.2 y se obtuvo un valor para (J = 21.4378 en los primeros

2

20 residuos (k=20); este valor es menor gque x[a,k-np]

27.6, con
a=0,05 y gl=17 (20 - 3). Esto implica que el modelo es adecuado.
En la Fig. 3.6, se muestran las graficas de la FACM y la FACPM
resjiduales, respectivamente. El1 comportamiento de cada una nos

permite asegurar que los valores de 1los residuos no estan

correlacionados
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3.4.2. Diagnéstico.

Si el modelo es inadecuado significa que los residuos
estan relacionados, es decir, no son estadisticamente
independientes. En otras palabras. Un modelo adecuado es aquel que
contiene la estructura de variacién de la serie de tiempo y deja
fuera, como residuo, dnicamente ruido blanco, esto es, errores
normales e independientes. Un andlisis adicional del
comportamiento de la FACM y la FACPM sobre los residuos nos

permitira proponer un nuevo modelo.

Ejemplo. Supdngase gque el modelo propuesto anteriormente

hubiera sido

12
Zt = (1 - 61A2B )at.

Para este modelo el wvalor de (J = 50.835 es mayor gue

2 = = = - 1 1
Xio,k-np1 30.1, con a=0.05 y gl=19 (20 1l). Esto implica que el
modelo es inadecuado, es decir, los residuos (a,) estan

relacionados. Sea nt los residuos de este modelo, construimos la

serie M, como:

n, = — (3.4.1)

L. FACM vy la FACPM para m, {denominadas funcién de

autocorrelacidn residual muestral y funcién de autocorrelacidn
parcial residual muestral, respectivamente), se muestran en la
figura 3.7. En ellas podemos observar gque en el nivel no

estacional existen valores grandes; de acuerdo al punto 5 de 1la
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Guia 1, se sugiere el uso de ambos operadores de orden uno,

que obtenemos:
(1 - ¢B)n, = (1 - 6,B)a,.
De la Ec 3.4.1 y la Ec 3.4.2 se obtiene el modelo

(1-6B)(1 -6 B'%)a

|

(1 - ¢IB) Zt. 12

t
que es el mismo que se obtuvimos en la seccidén 3.3,

por la Ec. 3.3.2.

Fig. 3.7

con lo

(3.4.2)

representado
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3.5. PRONQSTICO

El propdsito general de la metodologia de
Box-Jenkins es encontrar un modelo adecuado para prondsticar

series de tiempo.

La mejor forma de calcular el prondstico es por medic de la
ecuacién en diferencia que representa al modelo. Por ejemplo, de

la Ec. 3.3.2, tenemos:

yA = ¢ 2 + a - B a - 0 a
t+1 1 t+1-1 t+l 1 t+]l-1 1,12 't+l—12

+ 60 a .
11,12 t+1-13

Si Zt(n representa la estimacidn de Z, en el periocdo t
desplazado 1 unidades a la derecha de t, entonces, éste la podemos

representar por la funcién

2, (1) = [Zt+1] = E [Zt+1‘¢'1' 81' 81,12' Zt, Zt—1' e

Por Gltimo, falta recordar que el proceso z, surgioc de una

tranformacién de la serie Y, del tipo:

O

Por lo tanto, para estimar un valor de la serie Y en la peosicién

1, se utiliza la ecuacién definida como:

-~

v (1) = 2.(1) + Y.
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En la Tabla 1lb se encuentran los datos de temperatura
minima extrema mensual correspondiente a la estacién climatoldgica
Ssan Isidro, localizada en latitud 28° 49/ 52", longitud 111° 39/

17", a una altura de 30 m.s.n.m. en la Costa de Hermosillo.

LLos andlisis realizados en los ejemplos de las secciones
anteriores corresponden a ésta, utilizando los datos comprendidos
en el periodo 1957-1986. Esto con el fin de utilizar el modelo de
la Ec. 3.3.2, para pronosticar sobre los afios 1987 y 1988 vy

comparar con las observaciones registradas en ese periodo.

En la Fig. 3.8 se muestran las grédficas de pronéstico
para el anc de 1987 y 1988. En cada una de ellas obsevamos tres
lineas; la del centro representa el prondstico y las otras dos los
limites de confianza a un nivel del 95%. Ademds se representa con

un asterisco las observaciones ocurridas en esas fechas.

Se hizo un segundo analisis utilizando los datos
comprendidos en el periodo 1957-1987 con el fin de preonosticar

1988 y detectar posibles diferencia en el modelo.

En la Fig. 3.9 se muestra la grafica del prondstico; en
ella podemos observar que el patrén es similar al obtenido
anteriormente; esto se debe a que el modelo resultante fué el
mismo aungue con pequefla variacién en los parametros (¢1, e

1’

81,12)
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Fig. 3.8
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Fig. 3.9.
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CAPITULO 4

APLICACIONES Y RESULTADOS

En este capitulo presentamos la aplicacidédn de cada uno
de los métodos expuestos anteriormente a las siguientes estaciones

climatoldgicas.

1) Adolfo Ruiz Cortinez
2) Agua Prieta

3) Alvaro Cbregon

4) Hermosillo

5) El1 Oregano

6) Sonoita

La seleccidn de estas estaciones climatoldégicas se debe

a que cada una de ellas pertenece a un clima distinto [1].

La informacién necesaria para la aplicacién de cada uno
de los métodos se tomdé de los archivos que guarda la Comisidn
Nacional del Agua. En estos archivos existe un expediente para

cada estacién climatolégica.
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4.1. Adolfo Ruiz Cortinez

Esta estacidén climatoldégica, mas conocida como presa

"Mocuzari", se encuentra localizada en:

Latitud 27° 137 30"
Longitud 109° 06’ 0O"
Altitud 147 M. S. N. M.

Municipio Alamos

4.1.1. Metodologia de Thom.

SegGn la informacién que se encuentra en el expediente
de esta estacidn climatoldégica, podemos observar que durante el
periodo comprendido entre Julio de 1955 hasta Junio de 1991, nunca
se registrd una helada. De esta manera, por el método de Thoms, la
probabilidad de ocurra una helada es practicamente cero. Por

razones obvias las graficas de este caso se omiten.

4.1.2. Metodologia de Box-Jenkins.

En la figura 4.1, se muestra la grédfica de las

temperatura minima mensual correspondiente a esta estacidn.
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Fig. 4.1
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Con el propésito de proponer un modelo tentativo para
esta serie de tiempo, en la fig 4.2, se presentan las graficas de

la FACM y la FACPM, respectivamente.

Segin el comportamiento que presentan estas funciones y
basandonos en las guia 1 y 2 del capitulo anterior

promponemos el siguiente modelo

1
$ (B)2, =8 + 6 (B%a,

donde Zt =V Y

Ll Y Y, representa a la serie original.

Se llevo a cabo la estimacién de los parametros gue

intervienen en el modelo, obteniéndose el siguiente resultado:

¢1 = 0.30235; 81'12 = 0.71331,
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AdemiAs la constante 8 no se acepta en el modelo. Obsérvese que los
parametros cumplen las condiciones de estacionariedad e

invertibilidad, es decir:

16,1 <1 v e I

En el pasoc de la comprobacidn se concluyd gue el modelo
es adecuado, ya que el valor calculado para J = 15.2444 es menor
que xz = 28.9 con a = 0.05 y 18 gl. En la figura 4.3 sé muestra la
grafica de FACM y la FACPM de los residuos, respectivamente. Dado
su comportamiento, concluimos que los valores del ruido blanco son

estadisticamente independientes.

Por dltimo, en la figura 4.4 se muestra la grafica de
pronéstico para el periodo 1991 - 1992. (Esto se debe a que en el

expediente de esta estacién, se cuenta con informacién hasta el

mes de Junio de 1991).
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Fig 4.3

FACHM RESIDUAL

RETRASO

FACPHM RESIDUAL

COEFICIENTE
]
| SSLIL AL N LN B 0 B Y AL L

RETRASO

62



Fig 4.4
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4.2. AGUA PRIETA

Esta estacidn se encuentra leocalizada en:

Latitud 31° 19/ 37%
Longitud 109° 32/ 28"
Altitud 1220 M. S. N. M.

Municipio Alamos
4.2.1 Metodologia de Thom

A diferencia de la estuacidén anterior, en esta estacién
se presentan fechas con helada en todos los afios, tanto en el
periodo de helada tardia com en el de helada temprana. De tal

manera que la probabilidad de que ocurra una helada resulta ser un

evento seguro.

En la figura 4.5 se muestran 1las graficas de 1la
distribucién continua y la distribucién mixta respectivamente, que
representan la probabilidad de que ocurra una helada después de

una fecha x. En cada una de ellas se muestran la funcidén empirica

y la funcién téorica.

Las graficas correspondientes a la probabilidad de que

ocurra una helada temprana se presentan en la figura 4.6.
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La grafica para el periodo libre de helada se presenta en la

siguiente figura.
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4.2.2. Metodologia de Box-Jenkins.

El modelo tentativoe para la serie de tiempo due
representa a los datos de esta estacidn, después de realizar un

analisis a la FACM y FACPM (ver la figura 4.8}, es de la forma:

Z =38 + 6_(B9)a
t 1 t

donde Zt = Vtheri representa a la serie original.

En el procedimiento de estimacién de parémetros se
determind que la constante 8§ no intervenga en el modelo. E1

valor resultd:

8 = (0.64783.
1,12

El valor calculado para (J = 17.9778 resultd menor que el
valor de la xz = 30.1 con o = 0.05 y 19 gl. Esto implica que el

modelo es adecuado.

En la Fig. 4.9 se muestra el pronéstico para el periodo

1992 - 1993 utilizando el modelo anterior.
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Fig. 4.8
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Fig 4.9
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4.3. METODOLOGIA DE THOM (para las estaciones restantes).

Los expedientes ‘correspondientes a las estaciones
climatolégicas Presa Alvaro Obregén y Hermosillo indican que en

éstas Jjamds ha ocurrido una helada; esto implica que 1la

probabilidad de helada, estimada por el método de Thoms es

practicamente cero.

A ‘continuacién presentamos 1las graficas del periodo

libre de helada, correspondiente a las estaciones El Oregano y

Sonoita.
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EST. CLIMATOLOGICA
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4.4. MET. DE BOX-JENKINS (para las estaciones restantes).

El procedimiento de la aplicacién de la metodologia de
Box-Jenkins sobre las estaciones restantes, se llevdé a cabo de
manera similar a la expuesta anteriormente. Presentamos a
continuacidén, en el Cuadro 4.1, los resultados obtenidos de esta
aplicacién. Y posteriormente la graficas de prondstico en cada

estacidn. En cada caso el modelo propuesto resultd adecuado.
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CUADRO 4.1.

Resumen de modelos econtrados para las presas

restantes.
No, Est. Modelo Est. de Par. Est. ()
¢, = 0.95359 21.9
12 _
3 ¢1(B)Zt =8 + 61(B)91(B )at e, = 0.79155
(2] = 0.7707
1,12
4 ¢ (B)z, =8 + 91(13“"):;1t ¢, = 0.13300 19.8
2] = 0.76051
1,12
¢1 = 0.85838 19.1
_ 12 -
5 ¢1(B)Zt =5 + el(B)el(B )at 91 0.73641
e = 0.8794
1,12
12
6 zZ, =5 + 6 (B)8_(B)a, 6, =-.10997 16.9
<] = (0.83324

1,12
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En este capitulo presentamos conclusiones y

recomendaciones producto de la realizacidn de esta tesis.

Exponemos primero la Jjustificacién del wuso de la

temperatura minima extrema; después, en la seccidn 5.2,

presentamos algunas recomendaciones para el uso de la metodologia

de Thom. Por fltimo, en la seccidén 5.3, presentamos la relacién

gque guarda esta metodologia con la de Box-Jenkins, para aquellas

estaciones climatolégicas en 1las cuales tenga sentido aplicar

ambas.

5.1. JUSTIFICACION DEL USO DE TEMPERATURA MINIMA EXTREMA.

Por el Anexo 1 sabemos qgue en cada estacidn

climatcolégica se hacen tres lecturas de temperaturas, cada 24

horas (todos los dias a las 8:00 hs.). Estas son la Maxima, la

Minima y la de Ambiente.

La temperatura MAaxima es 1la temperatura mas alta
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registrada en las tltimas 24 hs, anteriores a la hora de tomar la

lectura.

La temperatura Ambiente es la que esta ocurriendo a la

hora de la‘lectura.

La temperatura Minima es la temperatura més baja

registrada en las dltimas 24 hs, anteriores.

Por otro lado, sabemos que una helada se presenta, en

una fecha %, cuando el termdmetro registra una temperatura menor o

igual a cero grados centigrados.

Partiendo de 1las definiciones anteriores, podemos
concluir que si en una fecha x ocurre una helada, ésta se debid a
que se registrd una temperatura Minima menor o igual a cero grados
centigrados. Aqui surge la siguiente pregqunta; :Puede registrarse
una temperatura menor o© igual a cero grados centigrados vy

considerarse como Maxima & Ambiente?.

La respuesta es gque si, existen lugares, Yécora es un
ejemplo, en los gue en mds de 24 hs continuas, la temperatura se
mantiene por abajo de cero grados. Sin embargo, la temperatura

Minima serd& siempre menor a la temperatura Maxima, inclusive a la

de Ambiente.

Otro motivo del porqué usamos la temperatura Minima es
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el siguiente: Supbngase que en cierta estacién climatolégica el
dltimo mes del invierno es Marzo (el mes en que el frio empieza a
desaparecer). Si en una dia x de ese mes, ocurre una temeratura
menor o igual a cero grados centigrados, ésta quedaré& registrada
como temperatura Minima y, ademds, serd tomada como fecha en que

ocurre una helada.

Por 1ltimo, explicamos el motivo del porgué usamos en
esta tesis la temperatura Minima Extrema (temperatura minima de
las Minimas. en el mes). De acuerdo con lo anterior, la menor
temperatura registrada de las temperaturas Minimas ocurridas en un

mes es la que nos indica si hubo un helada.

5.2. RECOMENDACIONES PARA EL USO DE LA METODOLOGIA DE THOM.

Como pudimos darnos cuenta en el capitulo anterior,
existen lugares en el Estado de Sonora en el gque jamas ha ocurrido
una helada. La aplicacién de 1la metodoclogia de Thom en esos
lugares indicaria que la probabilidad de gque ocurra una helada es

cero.

Con el fin de obtener mejores resultados con el uso de
la metodologia de Thom, recomendamos su aplicacién en aquellas
estaciones en las gque por lo menos exista una ocurrencia de fecha
con helada para cada serie en por lo menos la mitad de los afios en

estudio. Esto quiere decir gue si en una estacién se cuenta con 30
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afios de estudio, por lo menos han de existir 15 afios con al menos

una fecha con heladas para cada serie.

5.3. RELACION ENTRE LO§S METODOS.

La relacidn que existe entre ambos métodos la podemos

plantear de la siguiente manera:

La metodologia de Thom determina la probabilidad de que
ocurra una helada después de una fecha x, en el primer semestre

del afio, y la probabilidad de que ocurra una helada antes de la

fecha %, en el sequndo senestre.

La metodologia de Box-Jenkins proporciona el

comportamiento futuro de la temperatura minima en todo el afio.

Por lo tanto, con la primera metodologia obtenemos la
probabilidad con la que se puede presentar una helada antes o
después de una fecha x cualgquiera y con la sequnda, la temperatura
minima extrema esperada para cada mes; Por ejemplo.

En el cuadro 2.1 podemos observar que la probabilidad de
que ocurra una helada después del 2 de Febrero es del .713, esto
implica que existe una mayor probabilidad de que ocurra una helada
en el mes de Enero. La grafica 3.9 revela que la temperatura

minima esperada para el mes de Enero es de cero grados

centigrados.
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ANEXO 1: NOMENCLATURA

Con la finalidad de contar con un vocabulario com(n,

conviene definir una serie de conceptos.

Meteorologia.— Ciencia que estudia las propiedades de la
atmbésfera y los fendémenos fisicos y dinamicos que en ella tienen

lugar.

Estacién Meteorolégica.- Sitio donde se hacen
observaciones del comportamiento de la atmdésfera y del medio

ambiente, ya sea con fines climatolbgicos, agropecuarios, etc.

Estacién Meteorolégica Sinéptica.—- Es la que tiene como
finalidad conocer el "Estado del Tiempo" y su previsidén a corto

plazo.

Estacién Meteoroldgica Climatolégica.- Observa el estado

del tiempo, acumulando datos para fines estadisticos.

El valor de estos datos es mayor cuando se extienden a
un periodo mAs largo. Dichos datos permiten caracterizar vy

clasificar el clima de un lugar e inclusive conocer sus tendencias

futuras.

Los fendmenos principales que se miden en estas estaciones
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son: Temperatura Ambiente, Temperatura Maxima, Temperatura Minima,

Precipitacién, Evaporacién y Dias con Heladas.

Otros fenémenos, de menor importancia, gque también se miden

son: Intensidad de los vientos, granizada, nevada, etc.

Temperatura.- Una de las cualidades fisicas de 1la
materia consiste en la propiedad que tiene de almacenar calor en
mayor o menor grado. Comparando la cantidad de calor almacenada en
un cuerpo con la cantidad almacenada en otro, se obtiene el

concepto de temperatura.

Para la medicién de las temperaturas ambiente, mé&xima vy
minima se utiliza el termdémetro llamade "Six" y generalmente se

realiza a las 8:00 hs,

El termémetro "Six" esta formado por un tubo capilar en forma
de "U"; utiliza mercurio y alcohol y un indice esmaltado con alma
de hierro en cada rama de la U, de manera gue una rama marca la
temperatura maxima (derecha) y la otra la minima. Se usa un imén

para volver los indices a su posicién original.

Helada.~- Temperatura del aire menor o igual a 0°C,
medida por el termdémetro "Six" ubicado en una caseta reglamentaria

a una altura de 1.5 m.
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ANEXO 2: DEFINICIONES

Definicién.- Una serie de tiempo es una sucesién de
observaciones cronolégicas sobre una variable en particular.
Una serie de tiempo generalmente esta formada por cuatro

componentes, que son:

1) .~ Tendencia.
2) .- Componente Ciclica.
3} .~ Componente Estacional.

4) .— Componente Aleatoria.

Definicidén. Se dice que una serie de tiempo contiene la
componente tendencia, si mantiene un movimiento ascendente o
descendente sobre un periodo largo de tiempo.

Definicién. El1l efecto ciclico en una serie de tiempo es
identificado como movimientos suaves hacia arriba y hacia abajo

siguiendo la curva de tendencia.

Definiciédn. El efecto estacional se refiere a
movimientos ascendentes y descendentes en un periodo no mayor de
un afio; ademds, este patrén se repite afio con afio.

Definicién. La aleatoriedad son movimientos erraticos en

una serie de tiempo, que no siguen un patrén regular.
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TABLA 1la.

ESTACION CLIMATOLOGICA SAN ISIDRO

FECHA DE HeELADAS TARDIA Y TEMPRANAS

HELADA

ARNO TARDIA TEMPRANA
1957 Feb 2 Diec 3
1958 Ene 24 Nov 19
1959 Feb 27 No hubo
1960 Feb 25 Dic 7
1961 Feb 28 No hubo
1962 Mar 16 No hubo
1963 Ene 24 Dic 24
1964 Mar 10 No hubo
1965 Mar 6 No hubo
1966 Feb 26 Dic 28
1967 Feb 22 Dic 10
1968 Ene 6 Dic 5
1969 Feb 2 Dic 30
1970 Mar 22 Dic 13
1971 Mar 11 Dic 9
1972 Feb 17 Dic 14
1973 Ene 7 Nov 20
1974 Mar 10 Dic 10
1975 Mar 31 Dic 2
1976 Mar 15 Nov 29
1977 Abr 2 No hubo
1978 Ene 26 Dic 8
1979 Feb 6 bic 13
1980 Ene 8 No hubo
1981 Feb 24 Dic 26
1982 Feb 3 No hubo
1983 Ene 22 No hubo
1984 Feb 25 Nov 27
1985 Feb 3 Dic 11
1986 No hubo Dic 12
1987 Ene 20 Dic 14
1988 Feb 18 Dic 27
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TABLA 1b.
ESTACION CLIMATOLOGICA SAN ISIDRO
TEMPERATURAS MINIMAS
REGISTRO DE TEMPERATURAS MINIMAS
({expresadas en grados centigrados)

ANO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL
1957 1.0 1.0 1.5 4.0 7.0 11.5 23.0
1958 -1.0 2.0 4.0 6.0 10.0 13.2 23.5
1959 0.0 =-0.1 1.0 5.0 8.0 14.0 24.0
1960 0.0 =-1.0 3.0 4.0 7.0 11.0 21.0
1961 1.0 1.0 1.0 3.5 6.0 11.0 16.0
1562 3.5 0.0 -1.0 5.0 7.0 10.0 20.0
1963 =-2.0 3.0 2.0 4.0 8.0 11.0 22.0
1964 -4.0 -3.0 -1.0 3.0 4.0 11.0 19.0
1965 0.0 -2.0 1.0 5.0 5.0 9.0 22.0
1966 0.0 0.0 2.0 7.0 9.5 13.0 19.0
1967 -0.5 -0.5 2.0 4.0 5.0 11.0 18.0
1968 2.0 2.5 3.0 4.5 7.0 10.0 21.5
1969 0.0 0.0 1.0 6.5 6.0 9.5 21.0
1970 -2.0 0.0 2.0 4.0 8.0 12.0 16.5
1971 ~-6.5 -0.5 -1.5 3.5 7.5 9.0 19.0
1972 -1.5 -2.0 3.5 3.5 7.5 16.0 20.0
1973 -2.5 3.0 3.5 5.0 8.5 12.0 17.5
1974 0.0 0.0 1.0 4.0 8.0 10.0 18.5
1975 ~2.0 -1.0 2.0 2.0 5.0 12.0 20.0
1976 ~-2.0 1.0 1.0 4.0 8.0 11.0 17.0
1977 -2.0 ~0.5 1.5 3.0 7.0 11.0 21.0
1978 0.0 2.0 5.0 6.0 8.0 11.0 18.0
1979 -1.0 -0.5 3.0 4.0 8.0 12.0 17.0
1980 0.0 1.0 4.0 5.0 8.0 11.0 11.0
1981 5.0 2.0 5.0 5.0 11.0 15.0 16.0
1982 1.0 0.0 3.0 6.0 7.0 12.0 18.0
1983 2.0 2.0 5.0 3.0 9.0 12.0 18.0
1984 1.0 2.0 2.0 5.0 7.0 16.0 21.0
1985 2.0 -5.0 2.0 4.0 8.0 12.0 21.0
1986 4.0 1.0 6.0 6.0 7.5 11.7 19.0
1987 -4.0 1.0 3.0 4.0 3.0 12.0 16.0
1988 0.0 0.0 3.0 4.0 6.0 11.0 15.0
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Cont. TABLA 1b.

ESTACION CLIMATOLOGICA SAN [SIDRO

TEMPERATURAS MINIMAS

REGISTRO DE TEMPERATURAS MINIMAS

(expresadas en grados centigrados)

AﬁOV AGO SEP oCT NOV DIC
1957 22.0 14.0 9.5 3.0 2.0
1958 22.0 18.0 7.0 3.0 1.0
1959 20.0 16.0 12.0 3.0 2.0
1960 21.0 16.0 9.0 3.0 =-3.0
1961 21.0 14.0 8.0 2.0 2.0
1962 22.0 16.0 10.0 5.0 3.0
1963 22.0 19.0 12.0 5.0 0.0
1964 20.0 15.0 11.0 3.0 1.0
1965 22.0 11.0 9.0 6.0 3.0
1966 21.0 19.0 8.0 5.0 =-2.5
1967 22.0 19.0 10.5 5.5 1.5
1968 18.0 15.0 9.0 1.0 -2.0
1969 21.0 11.5 6.0 3.0 0.0
1970 20.0 15.0 6.5 4.5 1.0
1971 20.0 14.0 2.0 1.5 =-3.0
1972 19.5 13.5 8.5 3.0 =-1.0
1973 19.5 14.0 6.0 2.0 0.0
1974 20.5 16.0 7.0 4.0 -3.5
1975 18.0 15.0 6.0 3.0 0.0
1976 16.0 15.0 7.0 2.0 2.0
1977 20.0 16.0 11.0 5.5 4.0
1978 21.0 14.0 11.5 4.0 -3.0
1979 17.0 18.0 4.0 1.0 -1.0
1980 21.0 15.0 9.0 4.0 3.0
1981 22.0 14.0 11.0 5.0 0.0
1982 22.0 15.0 8.0 5.0 1.0
1983 18.0 21.0 13.0 2.0 4.0
1984 22.0 18.0 2.0 2.0 2.0
1985 22.0 14.0 9.0 2.0 1.0
1986 22.0 14.0 10.0 4.0 1.0
i987 20.0 16.0 15.0 1.0 -2.0
1988 20.0 15.0 13.0 2.0 -1.0
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