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1. Introduccién
Sabemos que para la planeacion y construccion de toda obra arquitectonica se toman
en cuenta muchos factores como por ejemplo el tipo de suelo, la humedad ambiental,

la cercania de otras estructuras y muchos otros factores a considerar.

Cuando se trata de la construccion de obras hidraulica, se toma en cuenta lo que se
llama periodo de retorno. Periodo de retorno es uno de los parametros mas
significativos a ser tomado en cuenta en el momento de dimensionar una obra
hidraulica destinada a soportar avenidas, como por ejemplo: el vertedero de una presa,
los diques para control de inundaciones; 0 una obra que requiera cruzar un rio 0 arroyo

con seguridad, como por ejemplo un puente.

En varias areas de la ingenieria, el periodo de retorno es el tiempo esperado o tiempo
medio entre dos sucesos improbables y con posibles efectos catastréficos. Asi, en
ingenieria hidraulica es el tiempo medio entre dos trombas de agua por encima de un

cierto caudal.

En hidrologia es frecuente considerar zona inundable a aquella zona que es cubierta
por las aguas en tormentas de hasta quinientos afos de periodo de retorno.

Esto significa que la cantidad de lluvia caida en un sélo dia para ese periodo de retorno
solamente se iguala o supera, estadisticamente, una vez en el periodo de 500 afios.

En términos numéricos se expresa que la probabilidad de que se presente una

precipitacion superior en un determinado afio es

1
=—=0.002=029
P =rc5g=0002=02%

O bien, la probabilidad de que no se presente es la complementaria:

1
1-p=1-——=0.998 = 99.8 ¢
p =g = 0-998 =99.8%
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Sin embargo, eso no implica que no puedan producirse dos tormentas de igual o

superior intensidad en dos afios consecutivos, o0 incluso en un mismo afo.

En el ambito de la meteorologia, el periodo de retorno es de vital importancia y
generalmente es expresado en afos, es un indicador que puede ser entendido como el
namero de afos en que se espera que en promedio se repita un cierto caudal, o un

caudal mayor.

Por lo cual, la probabilidad de superar k veces un caudal determinado en un periodo de
tiempo T, viene dada por una distribucion de Poisson:

) -

tp
k!

(]

t : Esla unidad de tiempo o0 espacio con que se esta trabajando.

Prob(x = k,t) =

Donde:

t : Es la cantidad total de periodos de tiempo o espacio que se este manejando.

Por otro lado, si un evento tiene un periodo de retorno real de x cantidad de afios, el

numero medio de eventos que se pueden presentar en un afio determinado es:

E(x) =ti
1%

Asi podemos decir como un ejemplo que el periodo de retorno de un caudal de 100
m?3/s, para una seccion especifica de un rio determinado, es de 20 afios, si, caudales

iguales o mayores de 100 m3/s se producen, en promedio cada 20 afios.
El periodo de retorno para lo cual se debe dimensionar una obra varia en funcién de la

importancia de la obra (interés econdmico, socio-econdmico, estratégico, turistico), de

la existencia de otras vias alternativas capaces de reemplazarla y de los dafios que
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implicaria su ruptura: pérdida de vidas humanas, costo y duracién de la reconstruccion,

costo del no funcionamiento de la obra, etc.

En muchos lugares, se podria por ejemplo proponer la construccion de badenes en vez
de un puente, derivando los esfuerzos financieros hacia otras zonas, donde se estima

necesaria mayor seguridad.

Al contrario de otras obras, se tiene a veces la posibilidad de sobredimensionar una
obra sin mayor costo adicional (por ejemplo en el caso de un valle estrecho, se puede,
sin mayor costo sobre-elevar el puente), permitiendo asi prevenir repuntas y aluviones

cuya descarga pico es imprevisible.

La idea es evitar el super dimensionamiento de toda la obra, concentrando los
esfuerzos en algunas partes definidas como vitales o esenciales, y adoptar
disposiciones constructivas permitiendo minimizar los dafios en caso de eventos

excepcionales.

Periodos de retorno generalmente aceptados:

e Obras hidraulicas para canalizacion de aguas de lluvia en ciudades de mediano
porte o grandes: de 20 a 50 afios;

e Obras hidraulicas para canalizacion de aguas de lluvia en ciudades de pequefio
porte: de 5 a 10 afos;

e Puentes importantes: 100 afios;

e Vertederos para presas que posea poblaciones que se encuentran aguas abajo del
lugar de ubicacioén de la presa: 1.000 a 10.000 afios. Evidentemente en estos casos
se trata de estimaciones basadas en procedimientos estadisticos. En algunos
casos para obras hidraulicas cuya ruptura significaria un riesgo muy elevado de
pérdidas de vidas humanas, estos valores son corroborados también con el método

de la "Precipitacion Maxima Probable".
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El calculo del periodo de retorno para algunas zonas de nuestro pais se ha mantenido
invariante por las condiciones climaticas mas o menos estables; pero en afos
anteriores se han tenido temporadas lluviosas un poco fuera de lo normal, por lo cual
se ve la necesidad de hacer un estudio para determinar si este comportamiento es solo
un caso atipico o si se repetird en el futuro; no es que vayamos a predecir el futuro
comportamiento de las lluvias a largo plazo, sino analizar el comportamiento que se ha
tenido de las lluvias en los Ultimos cuarenta afios y ver si hay una tendencia del
incremento o modificacién del patrén de las lluvias para diferentes zonas de nuestro

pais, asi como del comportamiento de los casos extremos.

Es por ello que se hara uso de una base de datos proporcionada por el Ministerio del
Medio Ambiente y Recursos Naturales (MARN) y que consiste en la informacion de las
precipitaciones pluviales captadas y registradas por las estaciones de monitoreo en

diferentes puntos de nuestro territorio (ver Figura 1).

Figura 1. Red de estaciones meteoroldgicas en El Salvador. Fuente SNET.
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2. Planteamiento del problema

Es bien sabido que el agua es uno de los recursos vitales en toda regién o pais, no solo
por el hecho de que nos es util en la vida diaria sino que a corto y largo plazo afecta a

la economia, la industria y por sobre todo las vidas humanas y recursos materiales.

Esa agua de la que nos servimos proviene en gran medida de la lluvia, es por ello que
estamos constantemente monitoreando las precipitaciones pluviales debido no solo por

Su escasez sino también por su abundancia.

Es entonces que surgen las preguntas:
¢En qué mes del afio es mas adecuado iniciar una construcciéon?
¢En qué tiempo es mas adecuado sembrar las cosechas de frijol y/o de maiz?

¢, Soportard la carcava el aumento del cauce del rio este afio?

Estas y otras preguntas que hemos omitido se podrian contestar si conociéramos de
antemano el comportamiento del ciclo de la época lluviosa, claro que con el
conocimiento empirico hemos descubierto que en nuestra region las lluvias llegan a
mediados de abril y terminan a principios de octubre, pero también sabemos que
actualmente el calentamiento global esta alterando las condiciones climaticas de todo

el planeta y es cuando surge la inquietud:

¢El comportamiento de las precipitaciones pluviales se ha visto afectado por el

calentamiento global en nuestro pais?

Podemos decir que no lo sabemos con certeza, solo podemos suponer que el cambio
climatico nos esta afectando, pero no podemos decir que las lluvias torrenciales estan

incrementandose o disminuyendo de frecuencia.

Es por esa incertidumbre que debemos investigar como se esta viendo afectado el
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patron de comportamiento de las precipitaciones pluviales y con esa informacion

prevenir las dificultades que se puedan presentar en el futuro proximo.

El agua es muy importante en nuestra vida diaria, una de las mas importantes para la
economia de nuestro pais es que nos provee energia eléctrica por medio de las presas

hidroeléctricas que se han construido en nuestro pais.

Figura 2. Presa 5 de Noviembre

Si las lluvias se ven incrementadas no padeceremos de racionamiento energético pero
deberemos estar preparados para prevenir inundaciones, derrumbes y deslaves de

tierra ya que nuestros suelos son susceptibles a estos eventos.

En cambio si hay una disminucion de las lluvias o incluso sequia, podria haber
racionamientos energéticos y de agua potable e incremento en los precios de la
energia eléctrica y otros servicios que se ven afectados directa o indirectamente por la

escases de agua.
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3. Antecedentes

Anteriormente ya se ha analizado la serie de precipitaciones pluviales de las
captaciones registradas en nuestro pais, pero Unicamente para la region oriental y las
predicciones obtenidas solo incluian periodos de tiempo en que la lluvia era normal, es
decir, que no se toman en cuenta los periodos en los cuales los eventos climaticos
como son el del nifio y de la nifia afectan la climatologia de nuestro pais se ve afectada

de manera significativa.

Es un trabajo de grado para aspirar al titulo de maestro(a) en estadistica y se llamo:
“Ajuste de un modelo ARIMA para la precipitacion diaria en la zona oriental de El
Salvador”, el cual fue desarrollado por Daysi Maribel Renderos y Mario Giovanni

Molina Masferrer.

En dicho trabajo se menciona que se emplearon los datos de las estaciones de
monitoreo de la region oriental y efectian predicciones empleando modelos ARIMA
para la lluvia diaria en periodo normal, es decir, que no intervienen los eventos
climaticos del nifio ni de la nifia, se debe mencionar ademas que no se hicieron

predicciones para este tipo de eventos extremos.
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4. Justificacion

La utilizacion de técnicas de modelado y pronostico en el area de medio ambiente
reviste importancia en cuanto nos permite conocer el comportamiento de un
determinado evento a traves del tiempo, ademas podemos realizar estimaciones de la
posible ocurrencia de extremos y cuantificacién de los mismos, en cuanto aumento o
disminucién de estos o ocurrencia de fendmenos con comportamiento ciclico o

estacional.

El modelar las precipitaciones pluviales en nuestro caso nos permitira construir un
modelo que se adecue lo suficientemente bien al comportamiento de las lluvias, lo cual
nos ayudara a la estimacién de la correntia o cantidad de agua que se transporta
sobre la superficie en un punto especifico, este dato nos sera de mucha utilidad en la
estimacion del periodo de retorno, el cual se utiliza en la construccién de obras

hidraulicas como lo son los puentes, presas, bévedas, etc.

Todo lo anterior permitird estudiar histéricamente las precipitaciones pluviales y
determinar las zonas propensas a sufrir derrumbes, deslaves o inundaciones a través
de la formulacion de un modelo adecuado para los prondésticos basado en las

precipitaciones pluviales a través del tiempo.

El uso de la técnica en las instituciones tiene amplias aplicaciones entre las mas
importantes esta el hecho de permitir a las instituciones prepararse anticipadamente en
diversos aspectos tales como atencién sanitaria, construcciones, planificacion
estratégica en cuanto la asignacion de recurso humano y material para enfrentar los

diversos fenbmenos naturales.
Cada afio en nuestro pais se enfrentan problemas debido a las altas precipitaciones

pluviales, siendo algunas zonas mas afectadas que otras, y por ende los grupos

humanos mas vulnerables econdmicamente son los que sufren las consecuencias.
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Es por eso que la utilizacion de modelados y prondsticos tiene un fuerte impacto para
apalear o disminuir los efectos que esta situacion tiene sobre la poblacion.

Sabemos que en nuestro pais, el comportamiento climatico estd influenciado por la
ocurrencia de fendmenos provenientes de la zona norte de América, como son las
corrientes de aire frio que bajan de la zona norte, el andlisis de las precipitaciones
permitira identificar estos e incorporarlos en el modelado de las series para el

prondstico como un modelo de intervencién o un modelo ARIMA estacional.

Todo lo anterior permitird estudiar histéricamente las precipitaciones pluviales y
ayudaria a determinar las zonas mas propensas a sufrir derrumbes, deslaves o
inundaciones a través de la formulacibn de un modelo adecuado, esto se haria

empleando los modelos de pronéstico y creando con ello mapas de susceptibilidad.

Se debe aclarar que hay diversos trabajos en los que se han aplicado el analisis de
series temporales por medio de los modelos ARIMA, asi como el de redes neuronales
artificiales, pero no hay uno que abarque ambos aspectos asi como el tratamiento de
datos faltantes en series climéticas y la estimacion de un modelo para los valores

extremos de una serie climatolégica como lo es la precipitacion pluvial.
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5. Objetivos

Objetivo general

Efectuar un analisis de la serie histérica de las lluvias captadas en El Salvador
aplicando diversas técnicas estadisticas para series de tiempo y valores extremos;
para diferentes puntos de nuestro pais, en el periodo de tiempo 1971- 2012 para

determinar si existen sefiales de cambio en su comportamiento normal.

Objetivos especificos
% Determinar un modelo para la serie de tiempo precipitacion para diferentes

regiones de nuestro pais El Salvador aplicando la metodologia Box-Jenkins.

% Determinar algun patrén recurrente en la misma serie de tiempo empleando

técnicas de aprendizaje automatico.

% Determinaciéon de sefiales de cambio en los patrones de comportamiento

mensual de las precipitaciones en algunos puntos importantes de nuestro pais

% Generacion de predicciones utilizando los modelos encontrados, para luego
realizar una comparaciéon por tramos de 10 afios y determinar si ha habido un
efecto del cambio climético sobre las precipitaciones pluviales en nuestro pais

% Realizar una comparacion por tramos de 10 afios y determinar si ha habido un

efecto del cambio climatico sobre las precipitaciones pluviales en nuestro pais

K/

% Realizar un andlisis de valores extremos, e identificar si existe una tendencia a

corto o largo plazo
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6. Fundamento tedrico

6.1. Tratamiento de datos ausentes

En esta seccion abordaremos el problema de rellenar los espacios en blanco dentro de
una serie de tiempo climatoldgica.

Es de vital importancia realizar este proceso antes de hacer cualquier tipo de analisis,
ya que en la mayoria de métodos de analisis, no es posible prescindir de ninguin dato y
es que si se omitiera alguno, no se podria obtener un modelo estocéstico adecuado

gue se ajuste a los datos.

Para la estimacion de los datos ausentes se pueden aplicar diferentes técnicas, entre

ellas estan las que a continuacion se enumeran:

1. Método por analisis de regresion
2. Método de la razén
3. Método de interpolacién con otras estaciones

Método por analisis de regresion:

Para la aplicacién de éste método se requiere seleccionar una serie de datos con un
comportamiento similar, esto es, dentro de la misma éarea de influencia climatica
(referencia), a la serie que tiene los datos faltantes (estudio). La serie de datos de la
referencia, debe contener el registro de datos completo en los periodos para los
cuales faltan datos en la serie de estudio.

Los valores de la serie de referencia se denotan como x; y los valores de la serie de

estudio, cuyos datos no estan completos, se denotan como y;.

Para caracterizar los registros de las series, se toman aquellos periodos en los cuales

los datos en ambas series estdn presentes, obteniéndose la media y desviacién
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estandar para cada serie. Luego se estiman los coeficientes de la regresion de Y con
respecto a X para los periodos donde los datos en ambas series estan completos, es

decir, usando la ecuacién de regresion lineal:

r)7i=a+bxi
Doénde:
a=Yy—bx
Cov X = 0x=y)
b= Xy _ i=1
s’ " _—
> (x,-x)
Donde:

a y b Son las constantes de regresion,
Covy, Es lacovarianza entre “x"y “y".

S2 Es la varianza de los valores observados
x Esla media de los valores observados

y Es la media de los valores estimados

Si el coeficiente de regresion es diferente de cero estadisticamente, segun la prueba
t, al 95% de confianza, con un coeficiente de determinacion mayor que 75% y se
cumplen los siguientes supuestos:

e Linealidad del modelo,

e varianza constante,

e independenciay

e normalidad de los errores.
Entonces se tendria un método estadistico para estimar los datos faltantes de la serie
de estudio, simplemente reemplazando en la expresion obtenida, una vez identificado
el tiempo en el cual falta el dato en la serie de tiempo, el valor correspondiente al

mismo tiempo de ocurrencia del dato faltante de la serie de referencia.
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Método de la Razon

Este método tiene una aplicacion especifica para estimar datos faltantes en series de
lluvia y consiste en obtener la razon q (Barger, 1960, WMO 1966 y WMO 1983), a patrtir
de pares de estaciones meteoroldgicas, de tal manera que sus valores mensuales,
anuales o medios, tienden a ser constantes. Es decir, si se tienen dos estaciones (A'y

B), el procedimiento consiste en:

1. Una vez identificado en cada estacion los datos comunes en ambas,
obtener g como el cociente entre la sumatoria de los datos de la estacion
B (datos faltantes), con la sumatoria de los datos de la estacion A (con

todos los datos), es decir:

Donde:
N: Numero de registros en cada estacion.
b;: Registro de precipitacion i de la estacion B

a;: Registro de precipitacion i de la estacion A

Lo cual indica que N es el numero de registros de la estacion B y que éste a su vez, es

menor al nimero de registros de la estacion A.

2. Luego de estimado g, se obtiene el valor faltante de la precipitacion en la
estacion B, como
bj=qx*a

Donde:

b, Es la precipitacion estimada para el dia faltante j

a, Es la precipitacion registrada en la estacion de referencia el dia |
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Este método es utilizado, ademas, para valores mensuales y anuales.

Método de interpolacién con otras estaciones

El método de interpolacién fue propuesto por Paulhus y Kohler (1952), este método
estima el dato de lluvia faltante, como el promedio de la precipitacién ocurrida en tres
estaciones adyacentes que estan bajo la misma influencia topo-climatica en el tiempo
referente (dato faltante), siempre y cuando la precipitacion anual de cada una de las
tres estaciones adyacentes difiera descriptivamente, en menos del 10% de la
precipitacion anual de la estacion con el dato faltante.

Existen otros métodos bivariantes y multivariantes, pero esos métodos no se abordaran

debido a que no es parte de los objetivos de este trabajo.

Cabe mencionar que las técnicas de estimacion descritas anteriormente ya han sido
implementadas en algunas librerias de R entre las que se puede mencionar
RClimTools; también podemos mencionar el paquete estadistico CHAC (Célculo
Hidrometeorologico de Aportaciones y Crecidas), el cual es un software especializado
en el procesamiento de variables meteorolégicas y entre sus aplicaciones podemos
mencionar que CHAC permite la creacion de cronogramas de los datos y completar
datos faltantes para series climatoldgicas con ciertas limitaciones, esto se debe a que
CHAC no puede trabajar con una gran cantidad de variables a la vez, y al decir gran

cantidad nos referimos a mas de 100.
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6.2 Analisis factorial multiple como técnica de anédlisis descriptivo

Antes de abordar lo que es el analisis factorial multiple hablaremos un poco sobre lo

gue es el andlisis factorial en si.

El andlisis factorial es un nombre genérico que se le da a una clase de métodos
estadisticos multivariante, cuyo proposito principal es definir la estructura subyacente

de una matriz de datos.

De manera generalizada podemos decir que el andlisis factorial aborda el problema de
como analizar las interrelaciones (correlaciones) existentes entre un gran niumero de
variables con la definicidbn y ubicacién de una serie de dimensiones subyacentes

conocidas como factores.

El andlisis factorial es basicamente una técnica de reduccién de datos para encontrar
grupos homogéneos de variables a partir de un numeroso grupo de variables

observadas.

Esos grupos homogéneos estan conformados por aquellas variables que tengan mayor
correlacion entre si, lo que se espera ademas es que esos grupos sean independientes

con otros.

Asi, el andlisis factorial sirve para explicar el comportamiento de un conjunto de
variables observadas a partir de un pequefio grupo de variables latentes no

observadas, a estas variables no observadas se les denomina factores.
Los autores suelen mencionar que la técnica de analisis factorial debe ser una de las

primeras en ser utilizadas, por el hecho de que puede tener un papel Unico en el uso

de otras técnicas multivariantes.
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Es necesario destacar que el analisis factorial es diferente de las técnicas de
dependencia como lo son la regresion mdltiple, el analisis discriminante, el andlisis
multivariante de varianza o la correlacion candnica, la diferencia se da en que estas
técnicas toman en cuenta una 0 mas variables explicitamente como de criterio o
dependientes y todas las demas son consideradas como independientes o de

prediccion.

Debemos decir ademas que en el analisis factorial se pueden emplear variables
cualitativas y cuantitativas; para poder tener una métrica entre ellas se emplean la
distancia euclidiana para las variables cuantitativas y la distancia chi-cuadrado para las

cualitativas.

Debemos decir que al analizar un conjunto de variables, estas poseen una variabilidad

total que se pretende explicar, esta variabilidad se puede descomponer en:

. Varianza compartida Varianza especifica Varianza de errores
Varianza Total  |= , + . + .
0 comun de cada variable de medicion

La variabilidad compartida es la que se da entre dos o0 mas variables, mientras que la

variabilidad de cada variable es la que posee cada una de ellas como es de esperarse.

Por otra parte, también se da la varianza de errores de medicién, la cual es normal
encontrar en el mundo real, ya que es casi imposible no cometer un error al medir un

dato sin importar si es cuantitativo o cualitativo.

Es necesario decir que no nos extenderemos mas en el estudio de los diversos tipos
de andlisis factoriales, debido a que no es de nuestro interés en profundizar en las
diversas técnicas factoriales sino simplemente en la que emplearemos en el presente
trabajo y mas especificamente emplearemos el analisis factorial multiple aplicado a
variables cuantitativas ya que en nuestra base no disponemos de variables cualitativas.
El Analisis Factorial Multiple (AFM) tiene la caracteristica de que muestra informacion

en forma de una tabla de datos, donde un conjunto de Individuos estan descritos por
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un conjunto de variables agrupadas en diferentes sub-tablas (grupos) en funcion de: su
naturaleza, tipologia, caracteristicas, numero, correlaciones, etc. La Unica limitacion

radica en no mezclar en un mismo grupo, variables de diferente naturaleza.

Podemos formar grupos de variables cuantitativas o cualitativas pero de ninguna forma

se puede configurar un grupo de variables entremezclando ambos tipos.

Esta importancia, sin embargo, no es imprescindible si el grupo de variables a formar
no actta en la formacion de los factores sino s6lo como descriptoras de la situacion. En

este sentido, ilustran el analisis y se les denomina conjuntamente grupo ilustrativo.

La tabla de datos X tiene | filas y K columnas, estructurada en J conjuntos.
Lo que nos servird para identificar la posible relacion entre las variables serd la
distancia entre dos individuos-grupos (i, g), esta es una medida de inercia que se

define mediante la formula:

dz(i,g):z (xlik-xw)z*mk

El AFM se sustenta en el concepto de inercia como una medida de dispersion y en la

utilizacién de una distancia que determinara la métrica a seguir.

La metodologia del AFM analiza individualmente cada grupo de variables o sub-tablas
en diferentes fases a través de un analisis de componentes principales, ponderando
cada sub-tabla por el inverso del primer valor propio del ACP, asi equilibra el peso de
los grupos para la obtencién del primer factor de manera que el peso de cada grupo

sea el mismo y no dependa del nimero y calidad de las variables empleadas.

Esto quiere decir que primero vamos a realizar una transformacion de la matriz de los
datos, por lo cual se realiza un ACP normado (es decir, centrado y reducido) de las

tablas escogidas por el analista obteniendo los primeros valores propios de cada

grupo.
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Luego, se forma la tabla X, de la siguiente forma:
x‘]:(/llfl%x1 2 x A%xs 2 %xJ)

12 2 13 1)

Donde . , es el primer valor propio que proveniente de un analisis de componentes

principales realizado sobre la j-ésima tabla. Posteriormente se calculan las
coordenadas de las variables de cada uno de los grupos respecto a los factores para

obtener la representacion global.

Como en toda técnica factorial, su objetivo inicial es estudiar las semejanzas existentes

entre los individuos y las relaciones entre las variables.

Sin embargo, esta técnica incorpora al estudio una nueva dimension. Contempla las

relaciones entre grupos de variables, grupos de individuos y los factores encontrados.

Se puede detectar qué grupo de variables es el responsable de situar a un individuo o
grupo en una u otra posicion ante el factor y por tanto qué variable actta directamente

mejorando su posicion mediante ese factor y/o frente a los individuos de su entorno.

Otra de las ventajas de esta técnica es la realizacion de comparaciones de los
individuos en diferentes momentos en el tiempo. El procedimiento sera posible si, tras
detectar para cada momento las variables mas representativas de los individuos a
efectos de la investigacion, dichas variables tienen el mismo comportamiento en la

formacion de cada uno de los factores que configuran los diferentes espacios.
En ese caso, las variables comunes en cada momento del tiempo y con una mayor

correlaciéon con cada uno de los factores determinaran el sentido o caracter de cada

uno de los factores, planos y espacios factoriales.
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Por otro lado, esta técnica incorpora con los Graficas factoriales un gran potencial
explicativo e interpretativo sin perder consistencia y rigurosidad en el caracter

matematico.

Debemos aclarar que este y otros procedimientos multivariantes no es posible
realizarlos manualmente, es decir, es muy dificil efectuar este procedimiento
empleando una hoja de calculo como Excel, ya que la cantidad de operaciones
matriciales es exageradamente elevada, por lo cual se emplean paquetes estadisticos

especializados como R.
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6.3 Aplicacion de metodologia Box-Jenkins y los modelos ARIMA para

series temporales

Iniciamos este apartado explicando que una serie temporal univariante consiste en un

conjunto de observaciones de la variable de interés.

Para poder obtener un modelo de series temporales se debe tener en cuenta que este
debe reproducir las caracteristicas de la serie. Si contamos con T observaciones

vy ,t=1,2, - , T , el modelo univariante de series temporales se formularia en
términos de los valores pasados de v, y/o su posicion en relacion con el tiempo. Se

debe aclarar que no existe un anico modelo para conseguir el resultado deseado.

Proceso estocéstico y series temporales.
Un proceso estocastico es una familia de variables aleatorias que estan relacionadas

entre si y siguen una ley de distribucidon conjunta.

Una serie temporal es una sucesion de observaciones en la que cada una de ellas
corresponde a una variable aleatoria distinta, y la ordenacion de la sucesion de
observaciones es esencial para el analisis de la misma, no se puede alterar, porque se

cambiaran las caracteristicas de la serie que se quiere estudiar.

Caracteristicas de un proceso estocastico
Un proceso estocastico se puede caracterizar bien por su funcion de distribucién o por

Sus momentos.

Funcion de distribucion.
Para conocer la funcién de distribucion de un proceso estocastico es necesario

conocer las funciones de distribucién univariante de cada una de las variables

aleatorias del procesor [Y! J,wi, y las funciones bivariantes correspondientes a todo
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par de variables aleatorias del proceso F [Yt Y, } v(t.t,), Y todas las funciones

trivariantes r [Y‘ YLV, } V() e

]

En resumen, la funcién de distribucion de un proceso estocastico incluye todas las
funciones de distribucion para cualquier subconjunto finito de variables aleatorias del

proceso:
FLY Y Y ] vttt

Siendo n un ndmero finito de observaciones.

Momentos del proceso estocastico.
Como suele ser muy complejo determinar las caracteristicas de un proceso estocastico
a través de su funcién de distribucidn se suele recurrir a caracterizarlo a través de los

dos primeros momentos.

El primer momento de un proceso estocastico viene dado por el conjunto de las medias
de todas las variables aleatorias del proceso:

E(Y,) = u,, t=0,+1,+2,°"

El segundo momento centrado del proceso viene dado por el conjunto de las varianzas
de todas las variables aleatorias del proceso y por las covarianzas entre todo par de

variables aleatorias:

2

V(Y)=E(, -u) =0, t=0,+1,+2,"

t

Cov(Y,,Y)=E(, —pu )N, —p)=r, Vst (s=t)

Si la distribucion del proceso es normal y se conocen sus dos primeros momentos
(medias, varianzas y covarianzas), el proceso esta perfectamente caracterizado y se

conoce su funcién de distribucion.
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Procesos estocasticos estacionarios

En el analisis de series temporales el objetivo es utilizar la teoria de procesos
estocasticos para determinar qué proceso estocastico ha sido capaz de generar la
serie temporal bajo estudio con el fin de caracterizar el comportamiento de la serie y

efectuar predicciones a futuro.

Si se quieren conseguir métodos de prediccion consistentes, no se puede utilizar
cualquier tipo de proceso estocéstico, sino que es necesario que la estructura
probabilistica del mismo sea estable en el tiempo.

Lo que se hace basicamente es aprender de las regularidades del comportamiento
pasado de la serie y luego proyectarse hacia el futuro. Por lo tanto, es preciso que los
procesos estocasticos generadores de las series temporales tengan algun tipo de
estabilidad.

Si, por el contrario, en cada momento de tiempo presentan un comportamiento
diferente e inestable, no se pueden utilizar para predecir. A estas condiciones que se
les impone a los procesos estocasticos para que sean estables para predecir, se les

conoce como estacionariedad.

El concepto de estacionariedad se puede caracterizar en términos de la funcion de
distribucion o a partir de los momentos del proceso. En el primer caso, se hablara de
estacionariedad en sentido estricto y, en el segundo, de estacionariedad de segundo

orden 0 en covarianza.

Estacionariedad estricta.

Un proceso estocastico v, es estacionario en sentido estricto si la funcion de

distribucion de cualquier conjunto finito de n variables aleatorias del proceso no se

altera si se desplaza k periodos en el tiempo.
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Es decir:

t+k’' Tt +k Tt +k

FLYO Yo Yo ] = F Y e Yo Yo | Yt ) y k.

Estacionariedad en covarianza.

Un proceso estocastico v, , es estacionario en covarianza si cumple con las siguientes

condiciones:

a)

b)

Es estacionario en media, es decir, todas las variables aleatorias del proceso
tienen la misma media y es finita:

E(Y)=u, Vt
Todas las variables aleatorias tienen la misma varianza y es finita, es decir, la
dispersion en torno a la media constante a lo largo del tiempo es la misma para
todas las variables del proceso.

V(Y)=0c/, Vt
La covarianza lineal entre dos variables aleatorias del proceso que disten k
periodos de tiempo es la misma que existe entre cualesquiera otras dos
variables que estén separadas también k periodos, independientemente del
momento concreto de tiempo al que estén referidas, es decir, un proceso es
estacionario en covarianza si se cumplen:

Cov(Y,Y,)=7,.

Si un proceso estocastico es estacionario en covarianza y su distribucién es Normal,

entonces es estacionario en sentido estricto.

Funcidon de autocovarianzas y de autocorrelacion

En principio, si se considera el proceso estocastico tedrico v , que comienza en algun

momento del pasado lejano y acaba en un futuro indeterminado, se pueden calcular un

numero indefinido de autocovarianzas, por lo cual es necesario definir una funcion que

las agrupe a todas.
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Funcion de autocovarianzas (FACV)

La funcion de autocovarianzas de un proceso estocastico estacionario es una funcion
de k (numero de periodos de separacion entre las variables) que recoge el conjunto de
las autocovarianzas del proceso y se denota por:

v, = ELY, = pllY,_, —#], para k=0,1,2,3,"

Caracteristicas de la funcién de autocovarianzas:
e Incluye la varianza del proceso.
Vo= EIY, = 1Y, - ul=0o
e Es una funcion simétrica:
7o = EIY, - pdlY - ul=EIY - ullY —ul=7_,
La funcién de autocovarianzas de un proceso estocéstico recoge toda la informacion
sobre la estructura dinamica lineal del mismo, pero depende de las unidades de

medida de la variable, por lo que, en general, se suele utilizar la funcion de

autocorrelacion.

Funcién de autocorrelacion (FAC)

También conocida en algunos libros de series temporales como funcion de
autocorrelacion simple (FAS) y corresponde al coeficiente de autocorrelacion de orden
k de un proceso estocastico estacionario y mide el grado de asociacion lineal existente
entre dos variables aleatorias del proceso, dichas variables estan separadas k
periodos:

Cov(Y Y
p, = ( t I+k) :}/_k k=0,+£1,+£2,""

V) VL) 7

Por ser un coeficiente de correlacion, no depende de unidades y |pk | <1,vKk..

La funcién de autocorrelacion de un proceso estocastico estacionario es una funcion
gque depende del valor de k, que recoge el conjunto de los coeficientes de

autocorrelacion del proceso.
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La funciébn de autocorrelacion se suele representar graficamente por medio de un

Gréfica de barras denominado correlograma, que en su eje “X” se encuentran los
valores del tiempo de manera discreta y en su eje “y” los valores de autocorrelacién
existentes entre las observaciones. Ejemplo de un correlograma se muestra a

continuacioén en el Gréfica 1.

(=

05—

| 2 P04 4 &4 4 4 4 b o oz 43 13 15 18

N da retardos

Gréfica 1: Ejemplo de correlograma de la FAS

Las caracteristicas de la funcibn de autocorrelacion de un proceso estocastico
estacionario son:
e El coeficiente de autocorrelaciéon de orden 0 es, por definicion, 1. Por eso, a
menudo, no se le incluye explicitamente en la funcién de autocorrelacion.
e Es una funcion simétrica:
Py =P -
Por ello, en el correlograma se representa la funciébn de autocorrelacion
solamente para los valores positivos del retardo k.
e La funcion de autocorrelacién de un proceso estocastico estacionario tiende a

cero rapidamente cuando k tiende al infinito.

La funcion de autocorrelacion va a ser uno de los principales instrumentos utilizados

para recoger la estructura dinamica lineal del modelo.
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Aunque para el proceso estocéastico tedrico se cuenta con un numero indefinido de
autocovarianzas y coeficientes de autocorrelacion, cuando se dispone de una serie
temporal finita de tamano T, como maximo se pueden estimar T—1 coeficientes de

autocorrelacion, pero, en la practica, se van a estimar muchos menos. Se recomienda

un maximo de % Esto es debido a que cuanto mayor sea k menos informacion hay

para estimar ,, y la calidad de la estimacion es menor.

Funcion de autocorrelacion parcial (FAP)
La funcién de autocorrelacion parcial mide la correlacion existente entre dos momentos

en el tiempo, luego de haber eliminado el efecto de los momentos intermedios.

j-1
P2 i P
$, =P, =9 P = =L L j=2.,3,

1) j-1

1_2 ¢j—1,i P

Proseguimos mostrando los distintos modelos asociados a las series de tiempo.

Proceso Ruido Blanco

El proceso estocastico mas sencillo es el denominado Ruido Blanco que es una
secuencia de variables aleatorias de media cero, varianza constante y covarianzas
nulas.

Se denotara habitualmente por a, .

E(a,) =0, v t.
V(a)=0o", vt
Cov(ai,aj)zo, vi# j.

Asi, un proceso ruido blanco a,, es estacionario si la varianza es finita.

Dado que la caracteristica fundamental de las series temporales es la dependencia
temporal entre sus observaciones, presentan un comportamiento que responde a una

ausencia de correlacion temporal en el sentido de que lo que ocurre hoy no tiene
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relacion lineal con lo sucedido en el pasado. Aun asi, el proceso ruido blanco es muy
atil en el analisis de series temporales porque es la base para la construccién de los
modelos ARIMA (p, d, q).

Un Gréfica de secuencia de un proceso de ruido blanco se muestra a continuacion:

4.0 1
20 Ula . e U -~
e *
X Py
]
=2.0
-4.0 . | . - 'V
o 7 2 3 4 0.0 0.2 04

fx)

Grafica 2. Ejemplo de una serie ruido blanco.

Modelos lineales estacionarios

La metodologia de la modelizacién univariante es sencilla. Dado que el objetivo es
explicar el valor que toma en el momento t una variable que presenta dependencia
temporal, una forma de trabajar es recoger informacién sobre el pasado de la variable,
observar su evolucion en el tiempo y explotar el patréon de regularidad que muestran los

datos.

La estructura de dependencia temporal de un proceso estocastico esta recogida en la
funcién de autocovarianzas (FACV), en la funcion de autocorrelacion (FAC) y funcion
de autocorrelacion parcial (FAP), por lo cual, se trata de utilizar la informacion de estas
funciones para extraer un patrén sistematico, y a partir de este, un modelo que
reproduzca el comportamiento de la serie y se pueda utilizar para predecir. Este
procedimiento se hard operativo mediante los modelos ARMA y ARIMA que son una

aproximacion a la estructura tedrica general.
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En un modelo de series temporales univariante se descompone la serie v, en dos
partes, una que recoge el patron de regularidad o parte sistematica, y otra parte
puramente aleatoria, asi:

Y, =PS +a , t=1, 2,
La parte sistematica (PS) es la parte predecible con el conjunto de informacion que se

utiliza para construir el modelo y la parte aleatoria (a:)) son valores que no tienen

ninguna relacion o dependencia entre si.

A la hora de construir un modelo estadistico para una variable temporal, el problema es
formular la parte sistematica de tal manera que el elemento residual sea una variable

gue tenga una distribucion normal con media cero y varianza constante.

Dada una serie temporal de media cero, como el valor de Y en el momento t depende

de su pasado, un modelo tedérico capaz de describir su comportamiento seria:

Y o= F(Y,,.Y,

t -2

Donde se exige que el comportamiento de v, sea una funcion de sus valores pasados,

posiblemente infinitos.

Dentro de los procesos estocasticos estacionarios se considerara Unicamente la clase
de procesos lineales que se caracterizan porque se pueden representar como una
combinacion lineal de variables aleatorias. De hecho, en el caso de los procesos
estacionarios con distribucién normal y media cero, la teoria de procesos estocasticos

sefiala que v, se puede expresar como una combinacion lineal de los valores pasados

infinitos de v, mas una perturbacion aleatoria ¢ ruido blanco:
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Las condiciones generales que ha de cumplir el proceso son:

a) Que el proceso sea no anticipante, es decir, que el presente no venga
determinado por el futuro, luego el valor de Y en el momento t no puede

depender de valores futuros de la serie o de las perturbaciones aleatorias.

b) Que el proceso sea invertible, es decir, que el presente dependa de forma

convergente de su propio pasado lo que implica que la influencia de v, en v,

ha de ir disminuyendo conforme nos alejemos en el pasado.

El modelo general se puede escribir de forma mas compacta en términos del operador
de retardos, de la siguiente forma:
Y= (7,B+7,B +7.B°+ )Y +a,

Donde el operador de retardo B lo que hace es lo siguiente:

Otra forma alternativa de escribir el modelo lineal general es:

1
Y, = - ——a,=(+y B+y B +y B '+ ) *a
r,B+7,B +7,B +

t

Esto significa que el valor de v, se puede representar como la combinacion lineal del
ruido blanco a, y su pasado infinito.

Acudiendo a la teoria de polinomios, bajo condiciones muy generales, se puede

aproximar un polinomio de orden infinito mediante un cociente de polinomios finitos:

1+y,B +y/sz+y/383+"‘ +y/po

ﬂlB+ﬂsz+ﬁ3B3+"' =
2 q
1-9B-6,B - -6 B

q

Por lo tanto, el modelo lineal general admite tres representaciones vy todas ellas son

igualmente validas bajo los supuestos sefalados:
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e Representacion puramente autorregresiva 0 AR (x) :

El valor presente de la variable se representa en funcion de su propio pasado mas una

perturbacién aleatoria.

e Representacion puramente de medias méviles 6 MA(x) :

El valor presente de la variable se representa en funcion de todas las innovaciones

presentes y pasadas.

e Representacion finita:

En este modelo finito, el valor de v, depende de los valores pasados hasta el momento

t — p (parte autorregresiva), de la perturbacion aleatoria y su pasado hasta el momento

t — q (parte medias méviles).

Este modelo se denomina proceso Autorregresivo de Medias Moviles de orden (p, q), y

se denota por ARMA(p, q).

Dos casos particulares del modelo ARMA(p, q) de gran interés son:

e AR(p). Modelo que solo presenta parte autorregresiva, es decir, el polinomio de

medias moviles es de orden 0 (q = 0),

e MA(q). Modelo que solo presenta la parte medias moviles, es decir, el polinomio

autorregresivo es de orden 0 (p = 0)

Cuando el modelo es conocido se puede utilizar cualquiera de las tres
representaciones dependiendo de los intereses. Si el modelo no es conocido y hay que
especificarlo y estimarlo a partir de una serie temporal concreta, hay que utilizar

necesariamente la formulacion finita.
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Cuando se construye un modelo de series temporales univariante el objetivo no es
conseguir el “verdadero” modelo. Es preciso ser conscientes de que estamos tratando
de modelar una realidad compleja y el objetivo es lograr un modelo parsimonioso y
suficientemente preciso que represente adecuadamente las caracteristicas de la serie

recogidas fundamentalmente en la funcién de autocorrelacion.

Los modelos ARMA(p, q), AR(p) y MA(q) son aproximaciones al modelo lineal general.

A continuacion abordaremos los diferentes modelos de forma resumida y se omitiran
las demostraciones debido a que estas se pueden encontrar en cualquier libro de serie
de tiempo y ademas porque no es parte de los objetivos el profundizar en los modelos
ARIMA.

Procesos autorregresivos.

El modelo o proceso autorregresivo es aquel en el cual los valores presentes pueden
ser expresados en términos de los valores de su pasado mas una perturbacion
aleatoria, cabe mencionar que dichos modelos pueden o no incluir una constante de
nivel.

Debemos mencionar que todos los procesos autorregresivos son invertibles pero no

todos los procesos autorregresivos son estacionarios.

Proceso autorregresivo de orden uno (AR(1)).

En el proceso autorregresiva de orden uno, v, viene determinado Unicamente por su
valor pasado un periodo atras v, ;| multiplicado por una taza de transferencia mas una
perturbacién aleatoria:

Y =4y _ +a

t

Los valores mas alejados en el pasado tienen poca influencia en el valor presente y

valores futuros de v, .
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El pardmetro del modelo autorregresivo AR(1) debe cumplir que 4 <1 para que el

proceso sea estacionario e invertible; el valor de la varianza y de las autocovarianzas
deben ser finitas, y ademas las autocovarianzas deben depender Unicamente de los

periodos de separacion entre las variables y no del tiempo.

Ahora bien, el comportamiento de su FAS tiene una forma exponencial o sinusoidal

descendente y su velocidad de descendencia depende del valor de 4, ya que si este

valor es cercano a uno en valor absoluto, el descenso sera lento y si es cercano a cero

su descenso sera acelerado.

Debemos mencionar también que si el valor de 4 es mayor que la unidad, entonces el

proceso sera explosivo, lo que significa que los valores de la serie crecen de manera

exponencial y en consecuencia el proceso no es estacionario.

El comportamiento de su FAP tiene un unico valor el cual es el coeficiente 4 .

A continuacion se muestran los posibles correlogramas de la FAS y la FAP de un
AR(1).

FaAS FAr

0.5 I 0] I

FAS A~

0.5 I .5

Gréfica 3. FAS y FAP tedricas de un proceso AR(1).
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Proceso autorregresivo de orden dos (AR(2)).
En el proceso autorregresivo de orden dos viene determinado Unicamente por su valor
pasado uno y dos periodos atras mas una perturbacion aleatoria, asi:

Y. =¢Y ,+o,Y, ,+a

Los valores mas alejados en el pasado tienen poca influencia en el valor presente y

valores futuros de v, .

Los pardmetros del modelo autorregresivo AR(2) deben cumplir con varias condiciones

para que este sea estacionario e invertible; estas son:

g, +¢,|<1
4, = ¢,

|¢2|<1

<1

La varianza y las autocovarianzas son finitas, y ademas dependen Unicamente de los

periodos de separacion entre las variables y no del tiempo.

El comportamiento de su FAC tiene una forma exponencial o sinusoidal descendente y

su velocidad de descendencia depende de los valores de los coeficientes 4, si el

proceso cumple con las condiciones descritas, entonces el descenso puede tener
diversas variantes dependiendo del signo de los coeficientes, pero en resumen sera

exponencial o sinusoidal. Debemos mencionar también que si los valores de ¢, y?. No

cumplen con las condiciones descritas, entonces el proceso sera explosivo y por logica

no estacionario.

El comportamiento de su FAP tiene los primeros dos valores los cuales son los

coeficientes ¢, y 6, -

A continuacion se muestran los posibles correlogramas de la FAS y la FAP de un
AR(2).
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FAS FAP

—0.5 -0.5
-1 -1
FAS FAP
14 14
9.5 4 0.5
0.5 -0.5
-1 -1

Grafica 4. FAS y FAP tedricas de un proceso AR(2).

Proceso autorregresivo de orden p (AR(p))

El proceso autorregresivo de orden p, expresa v, en funcion de su pasado hasta el

retardo t — p mas una perturbacién aleatoria:

Y =¢Y ,+8,Y, ,+ T+ Y + a

1 t-1 2 t-2 p t-—p t
Poseen media y varianza constantes, sus covarianzas son finitas y dependen de la

distancia entre las variables.

P P
Las condiciones de estacionariedad se cumplensi: v 4, <1 . Y |p|<1
i=1 i=1
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La primera de las condiciones es necesaria pero no suficiente para que el modelo sea
estacionario, con la segunda condicibn nos aseguramos que el modelo sea
definitivamente estacionario, aunque debemos mencionar que es una condicion

suficiente pero no necesaria.

Ahora bien, para valores de p > 1 al ser el modelo mas complejo, la estructura de la

FAS también puede presentar una gran variedad de formas.

En general, el comportamiento de su FAS tiene una forma exponencial o sinusoidal
descendente y su velocidad de descendencia depende de los valores de los

coeficientes 4 ; si el proceso cumple con las condiciones de estacionariedad

anteriormente descritas, entonces el descenso serd exponencial o sinusoidal

acelerado.

El comportamiento de su FAP tiene los primeros p valores diferentes de cero, los

cuales son los coeficientes 4 y el resto de valores apareceran bajo las bandas de

confianza indicando que no son significativamente diferentes de cero.

Procesos de Medias Mdviles.
El modelo de medias moviles consiste en expresar el valor presente de la serie como
una combinacion lineal de las perturbaciones aleatorias

Yo=a -0a_, - 6,a, - ...~ gqalfq

Debemos mencionar que todos los procesos de medias méviles son estacionarios, ya
gue en el futuro lejano se estabilizan en un valor constante y por lo cual, solo es
necesario revisar la caracteristica de invertibilidad, es decir, ver si se pueden expresar
como un modelo autorregresivo y esto se debe a que es mas adecuado predecir los

valores futuros empleando los modelos autorregresivos que los de medias maviles, ya

gue presentan memoria mas larga.
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Proceso de medias méviles de orden uno (MA(1)).
El modelo MA(1) determina el valor de Y en el momento t en funcion de la perturbacion
aleatoria y su primer retardo:

Y, =a -fa_,
En principio, un modelo de medias moviles no parece ser adecuado para predecir ya
gue depende de valores aleatorios y no depende directamente de las observaciones
pasadas, pero es de notar que los modelos de medias mdviles también se pueden

escribir de forma autorregresiva.

Esta representacion sera un AR(») restringido ya que todos los pardmetros

autorregresivos dependen del unico parametro de medias méviles del modelo, 6.

Para que el modelo ma() sea invertible es preciso que su representacion
autorregresiva sea convergente, esto significa que la influencia de v,_, vaya siendo

menor conforme nos alejamos en el futuro.

Para que se cumpla la condicion anterior es necesario y suficiente que 8] < 1, por lo

gue el modelo m A1) no es siempre invertible. Bajo las condiciones de invertibilidad, el

modelo MA(2) y cualquier modelo de medias modviles, se puede escribir en forma
autorregresiva, por lo que si deseamos una representacién autorregresiva para el

modelo, no hace falta empezar por un AR (p) .

La media, la varianza y las covarianzas del proceso son finitas, la funcion FAS muestra
un unico valor significativamente diferente de cero y la funcibn FAP muestra un
decrecimiento acelerado dependiendo del valor del parametro 6, ya que si este es
cercano a uno en valor absoluto, el decrecimiento es lento y si es cercano a cero el

decrecimiento es acelerado.
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A continuacion se muestran las funciones de autocorrelacion simple y parcial teéricas

de un MA(1)

L

L

FAS

%]

FApP

1 M

o

FAS

-X-]

FapP

Grafica 5. FAS y FAP teoricas de un proceso MA(1)

Proceso de medias moviles de orden dos (MA(2)).

El modelo MA(2) determina el valor de Y en el momento t en funcién de la

perturbacién aleatoria, asi como de su primer y segundo retardo:

Y( =a - elat—

-0 a

t-2

Para que el modelo MA(2) sea invertible debe cumplir las siguientes condiciones:

|01+02|<1

lo, - 6,]<1
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La media, la varianza y las covarianzas del proceso son finitas, la funcion FAC muestra
dos valores significativamente diferentes de cero y la funcion FAP muestra un

decrecimiento que puede ser exponencial, sinusoidal o alternado.

A continuacion se muestran las funciones de autocorrelacion simple y parcial tedricas
de un MA(2)

FAS FaApP

n il "

-8.8 &8

FAS 1 FApP

0.0 .5

Gréfica 6. FAS y FAP tedricas de un proceso MA(2)

Proceso de medias moéviles de orden q (MA(q)).

El modelo medias moviles de orden g expresa el valor de v, en funcién de la

perturbacion aleatoria y de su pasado hasta el retardo q:

Y,=a-06a_-0a ,-..-0a_

Como el numero de pardmetros de un MA(q) es finito, la condicion de estacionariedad

se cumple para cualquier valor de sus parametros.
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Un proceso de medias moviles finito MA(q) es invertible si y solo si el modulo de las

raices del polinomio de medias moviles 6q (L) esta fuera del circulo unidad.

Por lo general, para evitar calculos engorrosos se emplean las siguientes condiciones:

zq:9|<1 , Zq:|9l|<1
i=1

La primera condicién es necesaria pero no suficiente para que el modelo sea invertible,

con la segunda condicion nos aseguramos que el modelo es definitivamente invertible.

Procesos autorregresivos de medias moéviles (ARMA)
Un proceso autorregresivo de medias moviles finito ARMA (p, q) es estacionario si y
solo si el modulo de las raices del polinomio autorregresivo esta fuera del circulo

unidad.

Las condiciones de estacionariedad del modelo ARMA(p,q) vienen impuestas por la
parte autorregresiva, dado que la parte de medias moviles finita siempre es

estacionaria.

Un proceso autorregresivo de medias moviles finito ARMA(p, q) es invertible siy solo si

el modulo de las raices del polinomio medias moéviles esta fuera del circulo unitario.

Las condiciones de invertibilidad del modelo ARMA(p, q) vienen impuestas por la parte
de medias moviles, dado que la parte autorregresiva finita siempre es invertible porque

esta directamente escrita en forma autorregresiva.

El modelo ARMA(p,q) va a compartir las caracteristicas de los modelos AR(p) y
MA(q), ya que contiene ambas estructuras a la vez. El modelo ARMA(p, q) tiene media
y varianza constantes y finitas y una funcién de autocovarianzas infinita. La funcién de

autocorrelacién es infinita decreciendo rapidamente hacia cero pero sin truncarse.
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Modelos lineales no estacionarios

Los modelos presentados anteriormente se basaban en el supuesto de estacionariedad
en covarianza, es decir, en procesos donde la media y la varianza son constantes y
finitas y las autocovarianzas no dependen del tiempo sino solo del nimero de periodos
de separacion entre las variables. Pero la mayoria de las series del mundo real no
siempre se comportan de forma estacionaria, bien porque suelen ir cambiando de nivel

en el tiempo o porque la varianza no es constante.

No estacionariedad en varianza

Cuando una serie no es estacionaria en varianza, significa que no se puede sostener el
supuesto de que ha sido generada por un proceso con varianza constante en el
tiempo, la solucion es transformar la serie mediante algin método que estabilice la

varianza.

El comportamiento habitual en las series de tiempo suele ser que la varianza cambie
conforme el nivel de la serie cambia. La transformacion mas adecuada es la
logaritmica y nos proporcionard una varianza constante. Pero si la varianza de la serie
es proporcional a su nivel, entonces habria que tomar la raiz cuadrada de la serie para
obtener una varianza constante. En general, para estabilizar la varianza se utilizan las

transformaciones Box-Cox.

Transformaciones de Box y Cox

Las transformaciones de Box-Cox son una familia de transformaciones potenciales
usadas en estadistica para corregir sesgos en la distribucién de errores, para corregir
varianzas desiguales y principalmente para corregir la no linealidad en la relacion
mejorando con ello la correlacién entre las variables. Esta transformacion recibe el

nombre de los estadisticos George E. P. Box y David Cox.
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Estas transformaciones estan definidas como sigue:

A
ot [K,*(Y/ -1 ,2=#0
t

[kZ*Log(Yt) A =0

Donde 2 es el parametro de transformacion, Kz es la media geométrica de los valores

de la serie y Kidepende de K2 y del valor de 2 , de la siguiente forma:

De aqui surge la pregunta: ¢ Como elegir el valor de lambda (2 ) mas adecuado? Para
responder a la pregunta, se siguen los siguientes pasos:
1- Primero se debe seleccionar el rango de valores de lambda de donde se quiere
elegir el que logra que la transformacion se acerque lo méas posible a los datos.
2- Luego, para cada valor de lambda se realiza la transformacién del paso anterior.
3- Finalmente se sustituyen los valores de la o las variables explicativas en las
diferentes funciones y se calculan los cuadrados de los residuales estadisticos.
Aquel valor de lambda (2) que tenga el menor valor de la suma de los

cuadrados de los residuales seré la mejor opcion de lambda (2 ).

Notese que Ko es un valor fijo para todos los casos y que sélo hay que calcular de

nuevo el valor de Ki.

No se profundiza mucho en este tema ya que el procedimiento de elegir lambda esta
mecanizado en diferentes paquetes estadisticos y aun cuando se tuviera el mejor valor
de lambda (2 ), esto no garantiza una ecuacién que nos sea de utilidad, por lo cual en
la mayoria de ocasiones nos valemos de la experiencia y de la ayuda visual para

realizar la transformacion de Box-Cox mas adecuada.
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No estacionariedad en media.

Cuando la serie presenta no estacionariedad en media, lo mas recomendable es
aplicar diferenciacion, la diferenciacion consiste en restarle a los valores de la serie
actual los valores de la serie k periodos atras, de la siguiente forma:

Yy =v —v L k>1.
t t t—

k

Se toman diferencias hasta que la serie sea estacionaria, es decir, aplicar el método de
prueba y error, esto significa que antes de diferenciar la serie debemos probar si posee
raices unitarias en su polinomio autorregresivo, ademas nos valemos de los Graficas

de la serie y de los Graficas de las funciones FAS y FAP.

Sobrediferenciacién

Se dice que la serie esta sobrediferenciada si se toman mas diferencias de las
necesarias, por ejemplo, si se elige un orden de diferenciacion d cuando la serie
diferenciada d-1 veces ya es estacionaria.

En este punto conviene recordar que si se diferencia un proceso estacionario sigue
siendo estacionario. Por lo tanto, en principio, el hecho de que la serie diferenciada d
veces sea estacionaria, no significa necesariamente que la serie diferenciada d-1
veces no lo sea, por lo que hay que tener cuidado ya que el objetivo es determinar el

menor numero de diferencias d capaz de convertir a una serie en estacionaria.

Para decidir cual es valor de “d” mas apropiado para la serie bajo estudio utilizaremos

los siguientes instrumentos:
a) Grafica de la serie original y las transformaciones correspondientes, para
observar si se cumple o no la condicion de estacionariedad que consiste en

oscilar en torno a un nivel constante.

b) Correlograma estimado de la serie original y de las transformaciones

correspondientes, para comprobar si decrece rapidamente hacia cero o no.
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c) Contrastes de raices unitarias.

Las pruebas de raices unitarias proporcionan contrastes estadisticos que permiten,
a partir del conjunto de informacién, hacer inferencia sobre la existencia o no de
una raiz unitaria en una serie, es decir, sobre la no estacionariedad en media de la
serie. Si se rechaza la hipdtesis nula de existencia de raiz unitaria, no se
diferenciara mas la serie.

En caso contrario, si no se rechaza la hipoétesis nula se tomara una diferencia mas

de orden 1.

De entre las pruebas de raices unitarias se encuentran las siguientes:
- Contraste de Dickey-Fuller.
- Contraste de Dickey-Fuller aumentado.
- Contraste de Phillips — Perron
- Contraste de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS)

Modelo de paseo aleatorio
El modelo de paseo aleatorio es simplemente un modelo AR (1) con parametro 4 - 1:

Donde a, es una perturbacion aleatoria o ruido blanco.

El modelo de paseo aleatorio no es estacionario porque la raiz del polinomio

autoregresivo no tiene modulo mayor que la unidad.

En lo que se refiere a la FAC del modelo paseo aleatorio, se caracteriza porque sus

coeficientes decrecen muy lentamente.
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Modelos estacionales

Cuando se habla de series estacionales de entrada se puede decir que la serie no es

estacionaria y por lo tanto antes de elegir un modelo adecuado hay que diferenciarla

para poder estabilizarla.

Un ejemplo de este tipo de series se muestra en la gréfica 7 a continuacion:

12000

10000 4

"'.,| _/' LY I \ /
Joo
I"/\_,-' / ""\_,."H I'v\j-"’

Grafica 7. Ejemplo de una serie estacional.

1996 - 1997 . 1998

1999

Esto conlleva que a la hora de elaborar el modelo ARIMA adecuado para una serie

temporal de este tipo se ha de tener en cuenta el comportamiento estacional, si lo

hubiere, esto se debe a que la observacion de un periodo y una observacion del mismo

periodo pero del afio anterior tienen una pauta de comportamiento similar por lo que

estaran temporalmente correlacionadas.

Por lo tanto, el modelo de series temporales ARIMA apropiado para este tipo de series

debera recoger las dos clases de dependencia temporales que presentan, estas son:

e La relacion lineal existente entre observaciones sucesivas (comportamiento

tendencial o regular) y

e La relacion

lineal

existente entre observaciones del

sucesivos (comportamiento estacional).

mismo mes en afos
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Notese que se habla de modelos ARIMA y no ARMA y esto es porque para estabilizar
la serie por lo general se diferencia d veces en la parte regular y/o D veces en la parte

estacional.

Antes de especificar un modelo apropiado, dentro del marco ARIMA, para una serie
con tendencia y estacionalidad comenzaremos por estudiar las caracteristicas de la
dependencia lineal estacional a través de unos modelos muy sencillos, los modelos

estacionales puros.

Modelos estacionales puros

Se entiende por modelo estacional puro aquel que recoge Unicamente relaciones
lineales entre observaciones del mismo mes para afios sucesivos, es decir, entre
observaciones separadas s periodos o multiplos de s, donde s = 4 si la serie es

trimestral, s = 12 si la serie es mensual, etc.

En teoria, “D” es el nUmero de las diferencias estacionales necesarias que se han de
aplicar para convertir a la serie en estacionaria; “D” puede tomar cualquier valor en los
nameros naturales dependiendo de las caracteristicas de la serie, aunque en la

practica nunca es superior a uno.

El modelo estacional puro que se denomina ARIMA(P,D,Q),,

Donde
P: es el orden del polinomio autorregresivo estacional,
Q: es el orden del polinomio medias moviles estacional y
D: es el numero de diferencias estacionales que es necesario aplicar a la serie

Y, para que sea estacionaria.

t
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Este proceso no es estacionario, no tiene una media constante y, al igual que para los
modelos lineales no estacionarios en la parte regular, su funcion de autocorrelacion no

va a decrecer rapidamente hacia cero, sino lentamente.

Los modelos estacionales multiplicativos ARIMA(p,d,q)*(P,D,Q), .

Estos modelos son flexibles en el sentido de que especifican estacionalidades
estocasticas, tendencias estocasticas y ademas recogen la posible interaccion entre

ambos componentes.

Esta clase de modelos se basa en la hipotesis central de que la relacion de
dependencia estacional es la misma para todos los periodos. Este supuesto no se tiene
porque cumplir siempre, aun asi estos modelos son capaces de representar muchos

fendmenos estacionales que encontramos en la practica de una forma muy simple.

Para completar la descripcion de las caracteristicas de los procesos estacionales
multiplicativos, se va a tratar la estructura de la funcién de autocorrelacion parcial

(FAP) de un modelo ARMA(p,q)*(P,Q),

a) La FAP del proceso multiplicativo es una mezcla de las FAP correspondientes a
Su estructura regular y a su estructura estacional por separado, con un

componente de interaccién porque ambas no son independientes.

b) En los retardos mas bajos, k = 1, 2, ..., que recogen la estructura regular se

reproduce la estructura marcada por los polinomios autoregresivos y de medias

moviles de la parte regular. Si es un MA(q) O Un ARMA(p,q) presentaria el

decaimiento rapido y continuado caracteristico de estos modelos, mientras que

si fueraun Ar(p) se truncarla en el retardo p.
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c) En los retardos estacionales, k = s, 2s, 3s, ..., se representa la estructura
estacional generada por los polinomios autoregresivos y de medias moviles de
la parte estacional. Si es un MA(Q), O un ARMA(P,Q), presentara el
decaimiento rapido y continuado caracteristico de estos modelos, mientras que

si fueraun ar(p), se truncarla en el retardo k = Ps.

d) Alrededor de los retardos estacionales se observa la interaccion entre la parte

regular y la estacional

o A la derecha de cada coeficiente estacional, en los o6rdenes
k= js+1,js+2,7 sereproduce la FAP de la parte regular.

o A la izquierda de los coeficientes estacionales, en los ordenes

k= js-1,js-2,7 sereproduce la FAS de la parte regular.

Luego de haber visto los posibles modelos, proseguimos a explicar la metodologia

Box-Jenkins.

Metodologia Box - Jenkins.

En la aplicacion de la metodologia Box-Jenkins el punto de partida es el de conocer los

valores de la serie temporal v ,v,,...v

y se tratara de determinar la estructura

T

ARIMA(p,d,q) que la ha podido generar.

La construccion de los modelos ARIMA se lleva a cabo de forma iterativa mediante un

proceso en el que se pueden distinguir cuatro etapas:

a) ldentificacion,
b) Estimacion,
c) Validaciony

d) Prediccion.
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A este proceso se le denomina metodologia Box-Jenkins y continuacién se describe
con detalle cada una de las etapas.

a) ldentificacion
Esta etapa consiste en utilizar los datos y/o cualquier tipo de informacion disponible
sobre cdémo ha sido generada la serie, con ello se intentar sugerir una subclase de
modelos ARMA(p,d,q) que merezca la pena ser investigada.
El objetivo es determinar los 6rdenes p, d y g que parecen apropiados para reproducir
las caracteristicas de la serie bajo estudio y si se incluye o no la constante de nivel. En
esta etapa es posible identificar mas de un modelo candidato que haya podido generar

la serie.

A. Andlisis de estacionariedad, en el que se determinan las transformaciones
gue son necesarias aplicar para obtener una serie estacionaria.

Incluye, a su vez, dos apartados:

e Estacionariedad en varianza: transformaciones estabilizadoras de varianza.

e Estacionariedad en media: numero de diferencias d que hay que tomar para

lograr que la serie sea estacionaria en media.

B. Eleccién de los ordenes p y q. Una vez obtenida la serie estacionaria, el

objetivo es determinar el proceso estacionario ARMA(p,q) que la haya

generado.

Los instrumentos que se van a utilizar en estas dos fases de la identificacion del

modelo son fundamentalmente los siguientes:

e Grafica y correlogramas muestrales de la serie original.
e Grafica y correlogramas muestrales de determinadas transformaciones de la
serie: logaritmos, diferencias,...

e Contrastes de raices unitarias.
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Para identificar los 6rdenes p y g, se compararan las funciones de autocorrelacion

muestral con las FAS y FAP tedricas de los modelos ARMA cuyas caracteristicas

conocemos:
AR(p) Decrecimiento r4pido y no se anula Seanulaparaj>p
_ Decrecimiento rapido y no se
MA(Qq) Se anulaparaj>q
anula
o o e Decrecimiento rapido y no
e Decrecimiento rapido y no se
se anula
ARMA(p, anula
S e pvalores
Q) e ( valores significativamente

_ significativamente
diferentes de cero _
diferentes de cero

Tabla 1. Comparacién de las caracteristicas de algunos modelos ARIMA.

Si el correlograma muestral de la serie presenta un corte a partir de un retardo finito j,
la identificacion del proceso adecuado para la misma es sencilla, ya que se
corresponderia con la FAS teorica de un mA(j) .

Pero si el correlograma muestral no presenta ningin corte, sino que parece decrecer
rapidamente siguiendo una estructura exponencial o de onda seno-coseno, la
identificacion no es tan clara, ya que basandose Unicamente en la FAS podria
corresponder a un modelo teérico AR 0 ARMA de cualquier orden.

Para ayudarnos en la identificacion de los modelos ArRMA(p,q) nos valemos de los

Gréficas de la serie y de las funciones de correlacién y correlacion parcial, asi como de
las pruebas estadisticas de raices unitarias y de estacionariedad.

b) Estimacion.
Usando de forma eficiente los datos, se realiza inferencia sobre los parametros

condicionada a que el modelo investigado sea apropiado.
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Dado un determinado proceso propuesto, se trata de cuantificar las estimaciones de
los parametros del mismo.

c) Validacion.
Se realizan contrastes de diagnostico para comprobar si el modelo se ajusta a los

datos, si no es asi, revelar las posibles discrepancias del modelo propuesto para poder
mejorarlo.

Se toma en cuenta lo siguiente:

a) Si las estimaciones de los coeficientes del modelo son significativas y cumplen

las condiciones de estacionariedad e invertibilidad que deben satisfacer los
parametros del modelo.

b) Si los residuos del modelo tienen un comportamiento similar a las
perturbaciones, es decir, si son ruido blanco.

Analisis de coeficientes estimados
En primer lugar, se han de realizar los contrastes habituales de significacion individual
de los coeficientes AR y MA para comprobar si el modelo propuesto estad sobre-

identificado, es decir, si se ha incluido un parametro en el modelo que no es relevante.

En el caso mas general de un ARMA(p,q) con constante se plantean los siguientes
contrastes:

H,:6 =0 frentea H, :6=0

H,:¢,=0 frentea H ¢, #0 ,i=12,.,p

HO:QJ:O frente a H1:6’J¢0 ,J=1,2,...,9

Y el modelo que estamos asociando en la parte regular de la serie es el siguiente:

Y. =0 -[gY ,+d,Y ,+ " +¢Y 1+[a +0a +0,a ,+ " +0 a 1]

p t-p 1 2 7t-2 q t-q
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Por otro lado, es importante comprobar si las condiciones de estacionariedad e
invertibilidad se satisfacen para el modelo propuesto. Las condiciones de
estacionariedad son obligatorias mientras que las de invertibilidad son optativas ya que

se emplean Unicamente si se desea convertir el modelo ARMA(p,q) enun AR(p) O uN

MA(q) .

Prueba de correlacion entre los residuos
Luego siguen las pruebas de significancia sobre un conjunto de coeficientes de
autocorrelacién, siendo la hipotesis nula,

Hy:p,(@)=p,@)=""=p,@)=0

Y la hipétesis alternativa que algun coeficiente », sea no nulo, para k =1,2, " M

El contraste mas utilizado para probar esta hipétesis es el propuesto por Ljung-
Box(1978).

Si existe correlacion entre los residuos del modelo, se concluye que el modelo no ha
sido capaz de reproducir el patrén de comportamiento sistematico de la serie y habria

gue reformularlo.

Contraste de normalidad.

Luego le sigue el contraste de normalidad de los residuos, para ello podemos valernos
del Grafica de P-P y poder ver si los residuos tienen un cierto comportamiento normal o
no.

Para verificar la hipétesis de normalidad nos valemos de las pruebas estadisticas, el

contraste mas utilizado es el de Jarque - Bera,
d) Prediccion.

Esta etapa consiste en obtener prondsticos en términos probabilisticos de los valores

futuros de la variable. Ademas se tratara de evaluar la capacidad predictiva del modelo.
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Validaciéon del modelo

En la etapa de validacion, diagnosis o chequeo se procede a evaluar la adecuacion de

los modelos estimados a los datos.

En este punto, si se tiene un Unico modelo, no hay problema de elegir el mejor; pero en
la realidad siempre habra mas de uno y a simple vista parecen todos adecuados, por lo

gue debemos encontrar una manera de elegir el mejor.

No debemos elegir un modelo sobre otro simplemente tomando como criterio la suma
de los cuadrados de los errores, esto es debido a que toda variable que incluyamos en
la regresion reducira la suma de los cuadrados de los residuos ya sea que tenga
mucha o poca relacion con la variable respuesta.
Existen diversos criterios de eleccién y a continuacién mostramos algunos de ellos.

¢ R cuadrado corregido

e Cp de Mallows

e Criterio de informacién de Akaike

Al final, elegimos el modelo que minimice el criterio o criterios elegidos

6.4 Redes neuronales artificiales

El cerebro humano es el sistema de célculo mas complejo que conoce el hombre. El
ordenador y el hombre realizan bien diferentes clases de tareas; asi la operacion de
reconocer el rostro de una persona resulta una tarea relativamente sencilla para el
hombre y dificil para el ordenador, mientras que la contabilidad de una empresa es

tarea costosa para un experto contable y una sencilla rutina para un ordenador basico.
La capacidad del cerebro humano de pensar, recordar y resolver problemas ha

inspirado a muchos cientificos a intentar o procurar modelar en el ordenador el

funcionamiento del cerebro humano.
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Los profesionales de diferentes campos como la ingenieria, filosofia, fisiologia y
psicologia han unido sus esfuerzos debido al potencial que ofrece esta tecnologia y

estan encontrando diferentes aplicaciones en sus respectivas profesiones.

Un grupo de investigadores ha perseguido la creacion de un modelo en el ordenador
que iguale o adopte las distintas funciones béasicas del cerebro. El resultado ha sido
una nueva tecnologia llamada Computacion Neuronal o también Redes Neuronales

Artificiales.

El resurgimiento del interés en esta nueva forma de realizar los calculos tras dos
décadas de olvido se debe al extraordinario avance y éxito tanto en el aspecto tedrico

como de aplicacidon que se esta obteniendo estos ultimos afios.

Caracteristicas de las redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales, las que de aqui en adelante las nombraremos por
sus siglas en espafiol RNA, estan inspiradas en las redes neuronales biolégicas del
cerebro humano. Estan constituidas por elementos que se comportan de forma similar
a la neurona biolégica en sus funciones mas comunes. Estos elementos estan

organizados de una forma parecida a la que presenta el cerebro humano.

Las RNA al margen de "parecerse" al cerebro presentan una serie de caracteristicas
propias del cerebro. Por ejemplo las RNA aprenden de la experiencia, generalizan de
ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una

serie de datos.

Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o

experiencia. Las RNA pueden cambiar su comportamiento en funcién del entorno. Se
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les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir unas

salidas consistentes.

Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las RNA generalizan automaticamente
debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofrecer, dentro de un
margen, respuestas correctas a entradas que presentan pequefias variaciones debido

a los efectos de ruido o distorsion.

Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un objeto.
Algunas RNA son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de entradas que

aparentemente no presentan aspectos comunes o relativos.

Estructura basica de unared neuronal

Analogia con el cerebro.

La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso y en particular del cerebro.

Cada neurona es una simple unidad procesadora que recibe y combina sefales desde
y hacia otras neuronas. Si la combinacién de entradas es suficientemente fuerte la
salida de la neurona se activa. La Figura (1.1) muestra las partes que constituyen una

neurona.

- Estructura general de \‘; k L de Nl
N una neurona L d
““‘ \ -//

Figura 3. La neurona y sus partes.
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El cerebro consiste en uno o varios billones de neuronas densamente interconectadas.

El axdn (salida) de la neurona se ramifica y esta conectada a las dendritas (entradas)
de otras neuronas a través de uniones llamadas sinapsis. La eficacia de la sinapsis es

modificable durante el proceso de aprendizaje de la red.

RNA.

En las RNA, la unidad analoga a la neurona bioldgica es el elemento procesador (EP).
Un elemento procesador tiene varias entradas y las combina, normalmente con una
suma bésica. La suma de las entradas es modificada por una funcién de transferencia
y el valor de la salida de esta funcién de transferencia se pasa directamente a la salida

del elemento procesador.

La salida del EP se puede conectar a las entradas de otras neuronas artificiales
mediante conexiones ponderadas correspondientes a la eficacia de la sinapsis de las

conexiones neuronales.

La Figura 4 representa un elemento procesador de una red neuronal artificial

implementada en un ordenador.

Estimules externos

o salidas de otras Cuerpe

neursnas calular

“ L@

a -
Xn ——h-@/

Funcién de Funcién de Variable de
v’é:;‘:rdqu agregacion activacion anllda

Figura 4. Modelo de una red neuronal artificial.
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Una red neuronal consiste en un conjunto de unidades elementales EP conectadas de
una forma concreta. El interés de las RNA no reside solamente en el modelo del

elemento EP, sino en las formas en que se conectan estos elementos procesadores.

Generalmente los elementos EP estan organizados en grupos llamados niveles o
capas. Una red tipica consiste en una secuencia de capas con conexiones entre capas

adyacentes consecutivas.
Existen dos capas con conexiones con el mundo exterior. Una capa de entrada, donde
se presentan los datos a la red, y una capa de salida que mantiene la respuesta de la

red a una entrada. El resto de las capas reciben el nombre de capas ocultas.

La Figura 4 muestra el aspecto de una Red Neuronal Artificial y las partes que la

componen.
Capa de Capa Capa de
Entrada Ocula Salida
Envada 1
\
Entrada 2
e e \ Salida
Entrada 3 —— 0 —

—©

Entrada n o i, /

ﬁ

Figura 5. Red neuronal artificial y sus partes.
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Programacién / Entrenamiento.

Las técnicas tradicionales de programacion utilizadas para la solucion de un problema

requieren la creacion de un algoritmo.

Un algoritmo consiste en una secuencia de instrucciones que indica el modo en el que
debe proceder el sistema basado en un ordenador para lograr el fin perseguido que es

la resolucion del problema.

El disefio de una secuencia de instrucciones para resolver por ejemplo, un problema de
contabilidad es relativamente sencillo, mientras que existen muchos problemas del
mundo real en los que resulta dificil realizar un algoritmo que resuelva dichos

problemas.

Por ejemplo, imaginemos desarrollar un programa para cualquiera de los problemas de
reconocimiento de imagenes como el rostro de una persona. Hay muchas variaciones
de la imagen de una persona, como gue presente un rostro serio o un rostro alegre,

variaciones en general que deben tenerse en cuenta a la hora de disefiar el algoritmo.

Las RNA, a diferencia de los algoritmos que son instrucciones previamente
programadas, deben ser previamente entrenadas. Esto significa que a la red se le
muestra en su capa de entrada unos ejemplos y ella misma se ajusta en funcion de

alguna regla de aprendizaje.
Clasificacion de las redes neuronales artificiales de acuerdo a su arquitectura.
Las RNA presentan una arquitectura totalmente diferente de los ordenadores

tradicionales de un uanico procesador. Las maquinas tradicionales basadas en el

modelo de Von Neuman tienen un unico elemento procesador, la CPU (del inglés
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Control Process Unit) que realiza todos los calculos ejecutando todas las instrucciones
de la secuencia programada en el algoritmo.
Cualquier CPU realiza mas de cien comandos basicos, incluyendo sumas, restas, y

desplazamientos entre otros.

Los comandos o instrucciones se ejecutan secuencialmente y sincronizadas con el
reloj del sistema. Sin embargo en los sistemas de computacion neuronal cada EP sélo
puede realizar uno, o como mucho, varios calculos. La potencia del procesado de las
RNA se mide principalmente por el numero de interconexiones actualizadas por

segundo durante el proceso de entrenamiento o aprendizaje.

La arquitectura de las RNA parte de la organizacion de los sistemas de procesado en
paralelo, es decir, sistemas en los que distintos procesadores estan interconectados.
No obstante los procesadores son unidades procesadoras simples, disefiadas para la

suma de muchas entradas y con un ajuste automatico de las conexiones ponderadas.

Las redes neuronales se pueden clasificar conforme a su arquitectura dependiendo del
namero de capas que la componen o de la forma en que fluye la informacién entre las

neuronas que conforman la red.

Dependiendo del nimero de capas se clasifican en:
e Redes monocapas

e Redes multicapas
Explicaremos a continuacion en qué consiste cada una de ellas.
Redes monocapa
Las redes monocapa son redes con una sola capa. Para que las neuronas de este tipo

de red puedan comunicarse entre ellas, crean conexiones laterales, es decir, que las

neuronas crean conexiones con las neuronas de su misma capa.
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En la figura 6 podemos apreciar una red monocapa en la que cada neurona se conecta

con todas las demas.

Figura 6. Ejemplo de unared neuronal monocapa.

Las redes mas representativas de este tipo son la red de Hopfield, la red BRAIN-
STATE-IN-A-BOX o memoria asociativa y las maquinas estocasticas de Botzmann y

Cauchy.

Entre las redes neuronales monocapa, existen algunas que permiten que las neuronas

tengan conexiones a si mismas y se denominan autorecurrentes.

Las redes neuronales artificiales monocapa han sido ampliamente utilizada en la
creacion de circuitos eléctricos, esto se debe a su topologia, son adecuadas para ser
implementadas mediante hardware, usando matrices de diodos que representan las

conexiones de las neuronas.
Redes multicapa

Las redes multicapa estan formadas por varias capas de neuronas. Estas redes

pueden a su vez clasificarse atendiendo a la manera en que se conectan sus capas.
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Usualmente, las capas estan ordenadas por el orden en que reciben la sefial desde la
entrada hasta la salida y estdn unidas en ese orden. Ese tipo de conexiones se

denominan conexiones feed forward o hacia delante.

Un ejemplo Gréfica de este tipo de redes se muestra a continuacion (figura 7).

capas ocultas

capa de salida

Figura 7. Ejemplo de una red neuronal artificial multicapa.

Por el contrario existen algunas redes en que las capas, aparte del orden normal
también estan unidas desde la salida hasta la entrada en el orden inverso en que
viajan las sefiales de informacion. Las conexiones de este tipo se llaman conexiones

hacia atras, feed back o retroalimentacion.

Redes con conexiones hacia adelante (Feed forward)

Este tipo de redes contienen solo conexiones entre capas hacia delante. Esto implica
gue una capa no puede tener conexiones a una que reciba la sefial antes que ella en la

dindmica de la computacion.

Ejemplos de estas redes son Perceptron, Adaline, Madaline, Backpropagation y los
modelos LQV y TMP de Kohonen.
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Redes con conexiones hacia atras (Feed back)

Este tipo de redes se diferencia en las anteriores en que si pueden existir conexiones
de capas hacia atras y por tanto la informacion puede regresar a capas anteriores en la
dinamica de la red.

Este Tipo de redes suelen ser de dos capas. Ejemplos de estas redes son las redes
ART, Bidirectional Associative Memory (BAM) y Cognitron.

Existen otros tipos de clasificacion como por ejemplo respecto a la forma de
aprendizaje, el cual puede ser supervisado o0 no supervisado o0 incluso
semisupervisado.

La clasificacion anterior solo la mencionamos, ya que seria muy extenso el profundizar
mas en esta tematica y es por eso que nos limitaremos a mencionar a continuacion los
diferentes tipos de redes neuronales y luego describiremos un poco la red neuronal

artificial que emplearemos.

Existe una serie de modelos que aparecen en la mayoria de estudios académicos y la

bibliografia especializada. Entre ellos:

o Perceptron o Red de contrapropagacion

o Adaline o Redes de neuronas de base radial

o Perceptron multicapa o Redes de neuronas de aprendizaje

o Memorias asociativas competitivo

J Maquina de Boltzmann o Mapas Autoorganizados (RNA)

o Maquina de Cauchy (Redes de Kohonen)

. Propagacion hacia atras o Crecimiento dinamico de células
(backpropagation) . Gas Neuronal Creciente

J Redes de Elman J Redes ART

. Redes de Hopfield (Adaptative Resonance Theory)
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Cada uno de estos modelos de redes neuronales artificiales se emplean para diferentes
propésitos, las neuronas y las capas que las conforman tiene una manera de

interconectarse, asi como un método de aprendizaje y funciones de activacion, etc.

Pero el modelo de red neuronal artificial que nos interesard conocer es el perceptron
multicapa, debido a que este tipo de red es adecuado para la identificaciébn de patrones
y ha sido implementado en cdédigo R para la estimacion y prediccion en series de

tiempo empleando modelos autorregresivos.

Red Neuronal artificial Perceptron
El perceptron simple tiene una serie de limitaciones muy importantes. La mas
importante es su incapacidad para clasificar conjuntos que no son linealmente

independientes.

El modelo perceptron multicapa es una ampliacion del perceptron creado originalmente,
el cual aflade una serie de capas ocultas que, basicamente, hacen una transformacién

sobre las variables de entrada, esto le permite eludir el problema anterior.

Esto acaba con el problema del perceptron, convirtiendo las funciones linealmente no
independientes en linealmente independientes gracias a la transformacion de la capa
oculta; ademas, el perceptron multicapa admite valores reales. Podemos decir que el

perceptron multicapa es un modelador de funciones universal.

REERRERPR
eeceeecece

Figura 8. Ejemplo de una red Perceptron multicapa.
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El perceptron multicapa consta de una capa de entrada, una capa de salida y una o
mas capas ocultas. Dichas capas se unen de forma total hacia delante, esto significa
gue cada neurona de entrada se une con la primera capa oculta y esta con la siguiente
y finalmente cada neurona artificial de la Ultima capa oculta se une con la capa de

salida.

En nuestro caso, emplearemos el modelo perceptron multicapa aplicado a una serie de
tiempo mediante la funcion ARNN implementada en el paquete estadistico R, el cual

describimos a continuacion:

Consideramos que los valores vy, de la serie dependen de los p valores pasados

mediante una funcion no lineal conforme a la siguiente ecuacion:

p H ( P \
Yl =77+Z q)nY!—n+Z ﬁhG| a)h+z an,hY(—n |
J

n=1 h=1 n=1

Donde G() es una funcién adaptativa sinusoidal determinada por la siguiente ecuacion:
M

( 1 )
G (u) = |
(1+exp(-u))

Las constantes del modelo » , » ., 8, . @, ., , y M parah=1,2," ,H;p=12,7,P SON

n,

estimados minimizando el error de regulacién dado:
AE,
El valor de 2 es definido por el usuario, mientras que e, es una funcién definida

Unicamente por los pardmetros del modelo, de la siguiente manera,

e=pl+ 2 e loh+ S+ 2 2 e

n=1 n=1 h=1

El modelo escrito anteriormente se reduce a una red perceptron multicapa imponiendo

la restriccion ¢, =y, =9, =" =4, Yy al imponer la restriccion de que H -0 se logra

obtener un modelo autorregresivo.
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Es de mucha importancia hacer notar que el paquete ARNN es una herramienta de
usuario final, por lo cual el usuario no debe preocuparse por la implementacién interna

de los elementos de la red neuronal.

El paquete ARNN consta de dos funciones principales que nos seran de utilidad, las
cuales son:
v' “arnn”, funcién que nos permite la creacion y estimacion del modelo matematico
v’ “forecast”, funcién que efectla predicciones varios periodos hacia adelante

empleando el modelo estimado con la funcién “arnn”.

6.5 Andlisis de Valores Extremos

No se puede concebir un entendimiento completo de las distribuciones asintéticas
de extremos sin un conocimiento previo de los estadisticos de orden. Por ello, se
comienza este apartado dando las funciones de densidad y distribucién de un
estadistico de orden aislado y los conjuntos de varios de ellos. Seguidamente se
analiza el caso de muestras no aleatorias simples o dependientes.

Definicion (estadistico de orden).

Sea (x,, x,,”, x,) una muestra procedente de una poblacion. Si los valores de

2

la secuencia x,, x,,~, x_, se ordenan en orden creciente x, 6 <x, <" <X,

2 n 2.,n n,n
entonces el miembro r-ésimo de esta nueva secuencia se denomina estadistico

de orden r de la muestra dada.

Entre los estadisticos de orden destacan el primero y el Gltimo, que son el minimo,

X, =Min(X,, X

1

, X ) y el maximo, x  =Max(x, x,, ", x,) de la muestra,

2! 2

respectivamente, y que juegan un papel importante en las aplicaciones.
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Estadisticos de orden procedentes de muestras aleatorias simples

Anteriormente habiamos supuesto que la muestra era no aleatoria o de valores

dependientes, ahora suponemos que x, x,,”, x_ son independientes e

1 2 n

idénticamente distribuidos con funciéon de distribucion F (x) .

Entonces tenemos que la funcion de densidad para el maximo se deduce de la

siguiente manera:

Fr)=HX =x]=Fl& <x,X,2x, .., X, <x]

=X <x]HX, <x]...PIX, =x] esto es por el supuesto de independencia
= Fp(X).Fp(X). ... FpX) esto es por estar identi camente distribui dos
= (FX(X))H

Cuando n tiende al infinito se tiene:

o [1, siF (x)=1
lim F, (x)=1lim (F (x)) =4
now Ot no [0, siF (x)<1

Esto significa que la distribucion del maximo es degenerada. Para saber que

significa el término “degenerada” agregamos su definicién a continuacion:

Definicion) de una variable o funcion degenerada.
Una variable aleatoria X es degenerada en un valor a < r si toma dicho valor con
probabilidad 1, es decir, P(x = a) = 1; su media y varianza son entonces obvias a
partir de este resultado:

EX=aqvarX =0
Para evitar que la funcion de distribucion del maximo sea degenerada, lo que se

hace es tipificarla, es decir, que debemos encontrar sucesiones de constantes

..M _-b
a, >0 Yy b,,n=1,2,.. de forma que la expresion ——— tenga una
a

n
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distribucion no degenerada, esto significa que podamos encontrar una funcién

G (z) tal que

lim F" (a,z+b, ) =G (z)

n— o

Asi, se tiene el siguiente teorema:

Teorema de valores extremos (teorema de Fisher- Tippett - Gnedenko)

Si existen sucesiones de constantes {a, >0} Y {b.} (n = 1, 2,..) deforma que

M -b ]
P <z|-> G(2) cuando n - «©

L 2 i

Donde G es una funcion de distribucion no degenerada, entonces G pertenece a

una de las siguientes familias de funciones:

[ (z—b\—”
GumbeII:G(z):exp{fexp|—L JH, -0 < Z< o,
| L & )
[0 z<h
Frechét: G(z):{| [ (Z,b\fa1
|exp\—L J \ ,Z>b
oL
( ( ] (Z—b\w”
Weibull: G _‘eXp4*|*L J [t ,z<b
eibull: (2)74| L L a “
|1 z>b

Se omite la demostracién del teorema por estar fuera del alcance de nuestro
conocimiento actual. Adicionalmente se debe mencionar lo que es el dominio de

atraccion de una funcién mostrando el siguiente teorema:
Teorema - (Dominio de atraccién para maximos de una distribucién dada).

La distribucion G(z) pertenece al dominio de atraccion para méaximos de alguno de

los casos siguientes:
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1-F(tx)
oo 1-F(x)

)] G(z) Siysolamente siw(F) = y 11 =x7Y ; y>0
ii) G(z) Siy solamente si w(F) < o y la funcion F*(x) satisface el literal i),

donde:
1
F*(x) = F [W(F) —;] x>0
iii) G(z) Siy solamente si

lim n{l — [X 1+ x( 1 _Xl_l)]} = exp(—x)

n—->oo %

Donde: X, es el percentil 100a de F(x).
Ademas, las constantes de normalizacion a,, y b, pueden ser elegidas segun el

caso:
i) an=0;bn=inf{x:1—F(x)S%}
i) an=w(F); by = w(F) —inf{x:1- F(x) < 3}

i) ay=inf{xi1—FG) <3} by =[1 - F(a)] ™ [ 11 - F()]dy

. : 1
6 bn=1nf{x:1—F(x) SE}_Q"

Algunas indicaciones préacticas del teorema anterior son:

e Solo tres distribuciones pueden ocurrir como distribuciones limites de
maximos, estas son: Fréchet, Weibull y Gumbel.

e Se dan reglas para determinar si una distribucion dada F(x) pertenece al
dominio de atraccion de esas tres distribuciones.

e Se dan reglas para determinar sucesiones {a,} y {b,} que verifican esas
condiciones.

e Una distribucion con limite no finito en la cola de interés no puede
pertenecer a una distribucion de Weibull.

e Una distribucion con limite finito en la cola de interés no puede pertenecer a

una distribucion de Fréchet.
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Tomando en consideracion los resultados del teorema de dominios de atraccion se
genera la siguiente tabla de resumen Unicamente para el maximo ya que es

nuestro tema de interés en este momento:

Distribucion Dominio de atraccion
Normal Gumbel
Exponencial Gumbel
Log-normal Gumbel
Gamma Gumbel
Gumbel Gumbel
Rayleigh Gumbel
Uniforme Weibull
Weibull Weibull
Cauchy Fréchet
Pareto Fréchet
Fréchet Fréchet

Tabla 2. Dominio de atraccion del maximo para algunas

distribuciones conocidas

Funciones de distribucién asociadas a los valores extremos

Anteriormente se ha hecho mencién de la distribuciones de Gumbel, Frechet y
Weibull, pero es importante saber que no son las Unicas asociadas a los valores
extremos aunque si las mas importantes. Debemos mencionar también que existe
una distribucion que esta relacionada con las tres mencionadas con anterioridad y

es la distribucion de valores extremos generalizada.

La distribucion de valores extremos generalizada, (en inglés, Generalized Extreme

Value distribution, cuyas siglas son GEV), que también es conocida como la
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distribucion de Fisher-Tippett, la distribucion tipo von Mises-Jenkinson o la
distribucion de valores extremos tipo von Mises y que tiene por ecuacion la

siguiente:

r ( x—,8\7%~| o ( X — ]
H(x,a,ﬂ,c):exp|ftl+c | Definidaen {x:1+c >0}

« ) | a ]

Segun Kotz y Nadarajah, dicha distribucion fue inicialmente introducida por
Jenkinson en 1955.

Esta funcion de distribucién es la que se emplea a la hora de la estimacion de un
modelo matematico que se adecue a los datos observados y explicaremos el

porqueé.

El sefior Von-Mises encontré6 que las funciones de Gumbel, Weibull y Frechet estan
encapsuladas en la distribucibn de valores extremos generalizada al observar el
comportamiento del parametro c. el notd6 que para c¢>0,c<0yc=0 Se obtienen las
familias de distribuciones de distribuciones de Fréchet, Weibull y Gumbell
respectivamente, con la observacién de que en el caso de ¢ = 0 se debe entender en el

sentido limite de la expresion y no de manera literal.

Es por esta razdn que al emplear la distribucién de valores extremos generalizada
se evita el estar probando cual de las tres distribuciones se asocia mejor a los
datos, solo realizamos la estimacion de los parametros de la distribucion de la
GEV y analizamos el valor del parametro ¢ para asi decir a que tipo de familia de

distribuciones encaja mejor.

A continuacién mostraremos algunas de las caracteristicas de las distribuciones antes
mencionadas.
e Distribucion de valores extremos generalizada

Su funcion de densidad de probabilidad es:

1y

o) =21+ e (S e - [14c (%)]‘%} Definida en {x:[1 + ¢ (22£)] > 0}
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0@ sic<1l,c#0

u+oy sic=0
no existe si c>1

u+
Su esperanza matematica es:

Donde y es la constante de Euler y I'(x) es la funcibn gamma.

2
- . 1
(azgz—zgl sic<=-,c#0
c 2
. 2
Su varianza es: : { o2 % sic=0 donde g, =T(1 — ko)
. . 1
k no existe si ¢ = 2
Un ejemplo de su comportamiento Grafica es el siguiente:

Generalized extreme value densities

0.5

0.4

0.3

Density

0.2

0.1

0.0

Gréfica 8. Ejemplo de la distribucion de

valores extremos generalizada

e Distribucion de Gumbel

Su funcion de densidad de probabilidad es:

gx) = iexp [% — exp (_x_ﬁ)] Definida en xe(—oo, +)

a
Su esperanza matematica es: u + yB , donde y es la constante de Euler.
2
Su varianza es: f3? % donde g, =T'(1 — kc)

Un ejemplo de su comportamiento Gréfica es el siguiente:
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020 . . : T

018

016 | fix, u=05 ,p=210) )
fix, p=10 ,p=20)

014 fix, p=15 ,p=30) —— -
fix, p=30 ,p=40)

012 | .

010 \ 4

008

006 /

004 |- / \ |

o2 |/ 7 2

000 k= 1 1 Y'\;w>7‘r——

5 0 5 10 15 20

Gréfica 9. Ejemplo de la distribucion de Gumbel

e Distribucion de Weibull

Su funcion de densidad de probabilidad es:

glx) = %G)k_l exp — (_TX)k Definida para x > 0

Donde k es el parametro de formay A > 0 es el parametro de escala de la distribucion.
Su esperanza matematica es: AI' (1 + i)
Su varianza es: 12 [F (1 + E) —TI? (1 + i)] donde I'(x) es la funcién gamma

Un ejemplo de su comportamiento Grafica es el siguiente:

1.2

—12]

Gréfica 10. Ejemplo de la distribucion de Weibull
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e Distribucion de Fréchet

Su funcion de densidad de probabilidad es:

_\—1l-a N\~
g(x) = %(%) exp — (%) Definida para x > 1
Donde a > 0,1 > 0,6 > 0 son el parAmetro de forma, el pardmetro de localizacién y el

pardmetro de escala de la distribucion respectivamente.

Su esperanza matematica es: 1+ 6T (1 - i) siempre que a > 1.

2
Su varianza es: 62 [F (1+§) - (F (1—%)) ] donde I'(¥) es la funcion gamma y

siempre que a > 2.

Un ejemplo de su comportamiento Gréfica es el siguiente:

1.4}¢ — a=ls=1;m=0]]
— a=lLe=1,m=0

L2 — a=ks=1m=0]]
— a=ls=2 m=0
— a=%s=2m=l

1.0 a=3 8=2; m=I

0. :
%.I} 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0
x

Gréfica 11. Ejemplo de la distribucién de Fréchet
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7. Metodologia

7.1 Preparaciéon de la base de datos

Iniciaremos el andlisis preparando la base de datos, esto debido a que los datos
se nos entregaron en una hoja de célculo de Excel en la cual se muestran los
datos ordenados por fechas diarias, y separadas por décadas mediante hojas en
el mismo libro de trabajo; sin embargo, si un dato no se pudo recolectar

simplemente no aparece en la base de datos.

Ademas, no es posible realizar un andlisis tal como esta la base de datos en algun
paquete estadistico de los que pretendemos emplear como SPSS o R, esto debido
a que hay que ordenarlo como una sola columna o variable para cada estacion de

monitoreo.

Es de hacer notar que existe la posibilidad de que los calculos del valor acumulado
mensual y otros valores simplemente se digitaron y no se calcularon por medio de
férmula, lo cual llevaria a no tener un dato real, por lo cual es necesario revisar las

férmulas para obtener estos valores antes de realizar cualquier procedimiento.

Adicionalmente deberemos preparar la base para poderla emplear en el analisis
descriptivo por medio del paquete CHAC (Célculo Hidrometeorologico de

Aportaciones y Crecidas).

Para los analisis posteriores se emplearan los datos de la precipitacion acumulada
mensuales desde 1971 al 2012, excepto para el andlisis de valores extremos, en
ese tipo de andlisis se emplearan los valores maximos mensuales de algunas
series, por lo cual es necesario la revisién de las formulas de la hoja de calculo

para obtener el verdadero valor maximo ocurrido en cada mes.
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7.2 Analisis descriptivo

En el analisis descriptivo pretendemos mostrar la tendencia de los datos asi como
la posible relacion existente entre las estaciones de monitoreo o variables, esto
mediante el andlisis factorial multiple, el cual nos permitira obtener Gréaficas con
los cuales se evidenciara una realidad empirica y es que se menciona que la
cantidad de lluvia debida a precipitaciones pluviales estan relacionadas con la

altura y la ubicacion geografica.

Es en este momento que se empleard CHAC para la elaboraciéon de cronogramas
de las series de tiempo asi como un mapa de ubicacién de las estaciones de
manera geo-referenciada, esto no solo nos permitird descartar algunas variables
innecesarias sino ubicar las estacion y verificar si son actas para emplearse en el

rellenado de datos faltantes si es que fuera necesario.

Es de notar que este Ultimo software serd util dnicamente pare el analisis

exploratorio y no se empleara en los demas tipos de analisis del proyecto.

7.3 Anélisis descriptivo por medio del andlisis factorial multiple

Mediante el andlisis factorial multiple se obtendran factores que permitirian la
comparacion entre los puntos de monitoreo y asi reducir el nimero de estaciones

a analizar en las etapas posteriores del estudio.

Este tipo de andlisis se realizara mediante el paquete estadistico R que es un
software libre de mucha utilidad, con el cual se podra obtener Gréficas adecuados
para mostrar la estructura existente en la base de datos, esto se hara por medio

de la libreria FactomineR y de otras librerias existentes del entorno del mismo R,.

Pagina |74



7.4 Tratamiento de datos ausentes

Como en la mayoria de estudios, casi siempre es necesario disponer de algun
procedimiento para solventar la ausencia de datos, por lo cual se pretendera
emplear técnicas de rellenado de datos en caso de necesitarlo y para ello sera de
mucha utilidad el paquete CHAC, el cual dispone de métodos implementados para
rellenar los datos de varias estaciones de monitoreo a la vez, debemos mencionar
que el paquete que es de uso libre posee limitantes con respecto a la cantidad de
variables a manejar a la vez, por lo cual no sera posible ingresar muchas variables

al mismo tiempo.

7.5 Aplicacion de metodologia Box-Jenkins y los modelos ARIMA para

series temporales

Esta es una de las etapas principales del proyecto, ya que es en esta etapa que se
empleard el software SPSS para la aplicacion de la metodologia Box-Jenkins vy
con ello determinar el comportamiento de las series de tiempo seleccionadas en la
etapa descriptiva anterior, de manera paralela se usara el paquete estadistico R
para realizar las pruebas de contraste de estacionariedad, tendencia, raices

unitarias y demas pruebas necesarias en el analisis de series de tiempo.

Debemos decir que el uso del SPSS no es exclusivo, podriamos emplear el
paquete R u otro software disponible para dicha tarea, pero el SPSS es mas facil

de utilizar en el analisis de series de tiempo.

Debemos detallar que se escogera una de las variables con la mayor cantidad de
datos, ya que con ella se identificara el patréon de comportamiento y definira si ha
habido algin cambio en el tiempo, luego se elegiran dos grupos tomando el mismo
criterio para extraer el modelo ARIMA que mejor se les ajuste a todas y realizar el

contraste de comparacion de medias.
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7.6 Anélisis de los datos por medio de Redes Neuronales Artificiales

Para el analisis mediante redes neuronales artificiales se empleara el paquete
estadistico R, el cual permite implementar dicha técnica aplicada a una serie de

tiempo mediante las librerias del paquete ARNN.

Dicho paquete no fue facil de encontrar debido a que no se encuentra entre las
librerias del CRAN disponibles en la pagina de R-Project, sino que fue necesario

conseguirla por medio de correo electrénico.

En este paquete se encuentran librerias para la estimacion del modelo
autorregresivo, asi como para poder obtener predicciones varios pasos hacia

adelante.

7.7 Analisis de valores extremos
Como ya se mencion0 anteriormente, en esta técnica se emplearan los datos
maximos mensuales de algunas de las series y empleando la libreria extreme del

paquete R para el analisis de series climatoldgicas, el cual nos proveera de

Graficas y resultados a partir de los datos de la muestra maxima mensual.
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8. Aplicacion practica

Iniciamos este apartado comentando que disponemos de la informacién siguiente:

e Lluvia diaria captada en diferentes puntos de nuestro pais El Salvador,
292 estaciones de monitoreo en total, pero actualmente no todas se
encuentran en funcionamiento y esto se debe a diversas causas, las cuales
no son de interés para el presente trabajo. Podria especificar cuantas
estaciones de monitoreo se encuentran en funciones pero esa informacion
no fue proporcionada por el ministerio del medio ambiente y recursos

naturales debido a que no forma parte de los propdsitos de este proyecto.

o Ademas se dispone de la ubicacién geografica de todas y cada una de las
estaciones de monitoreo presentes en la base de datos (longitud y latitud),
dadas en grados y minutos, asi como la altura del terreno sobre el cual

estan posicionadas.

En un primer momento procedemos a preparar la base de datos para el andlisis
descriptivo y demas analisis que pretendemos realizar en el presente trabajo, pero
nos damos cuenta que la base esta incompleta, esto se debe a que las personas
encargadas de recolectar la informacién solo ingresan la informacion si disponen
de ella, sino es asi, entonces simplemente el dato del dia no es registrado como

ausente, lo mismo sucede si una estacion deja de estar en servicio.

Los datos disponibles se encuentran en cinco archivos de Excel, los cuales
detallamos a continuacion.

e Formato Ayala lluvia 1971

e Lluvia General 2010

e Lluvia General 2011

e Lluvia General 2012

o« Red de Estaciones actualizada
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El primer archivo que es “Formato Ayala lluvia 1971” nos muestra los datos de

afio, mes, departamento, codigo y nombre del lugar donde se ubica la estacion, la

lluvia captada diariamente medida en centimetros cubicos, asi como formulas para

obtener el acumulado y el maximo de cada mes y separadas por décadas.

Los archivos “Lluvia General 2010”7, “Lluvia General 2011” y “Lluvia General 2012”

nos muestran la misma informacién que el primer archivo excepto que solo para

los afios 2010, 2011 y 2012 respectivamente.

o) - Microsoft Excel - = x
) =
- Inicio Insertar Dis de pagin; Férmulas Datos Revis; Vista @ - 7 x
= % Arial 10 General peInsertar - || E - %? ﬁ
j;g IN & 8 -|A A - [ $ - % 000 P Eliminar ~ || @~
Pegar EStIDS | pus Ordenar  Buscary
- ||EE - A LAl | =08 %8| - | Elformato | 2 yfiltrar ~ seleccionar~
Portapapeles ™= Fuente i) Alineacion fa MNimero Celdas Modificar
[ AL26185 - £ |
A B C D E F AL Al
1 CUADROS GENERALES DE LLUVIA DESDE 1971 A 19§
2
3
4 afio |7 mes |¥ depto -T| codigo |-7| estacion ¥ Elevacidix| Suma |x Iax|
24730 1980 enere AHUACHAPAN 18 San Jose El Naranjo 250
24731 1980 febraro AHUACHAPAMN 18 San José El Naranjo 250
24732 1380 marzo AHUACHAPAN 13 San José El Naranjo 250
24733 1980 abril AHUACHAPAN 18 San José El Naranjo 250 52 42| ]
24904 1980 mayo AHUACHAPAN 18 3an Jasé El Naranjo 250 37z 115
25076 1980 junio AHUACHAPAN 18 San Jose El Naranjo 250 2556 100
25250 1360 julio AHUACHAPAN 18 San José El Naranjo 250 1054 157
26181 1980 agosto AHUACHAPAN 18 San Jose El Naranjo 250
26182 1980 septiembre | AHUACHAPAN 18 San José El Naranjo 250
26183 1380 octubre AHUACHAPAN 13 San José El Naranjo 250
26184 1980 noviembre AHUACHAPAN 18 San José El Naranjo 250
26185 1360 diciembre AHUACHAPAN 18 San José El Naranjo 250 I _l
26186 r
ETre)
M 4+ M| 1671 a1980 < 1981 3 1980 1891 3 2000 2001 a 2010 mejorad Im
Lista  Mado Filtrar [EEET e 0y ()

Figura 9. Base de datos lluvia general 1971-2010.

El quinto archivo nos muestra las estaciones separadas por departamento, su

codigo asignado, el nombre completo del lugar de ubicacion asi como sus

coordenadas geogréficas y adicionalmente nos muestra las estaciones activas en

el aio 2012.

F

B D E F G 1 =
: | |
2 DEPARTAMENTO DE SAN VICENTE

HOMBRE DE LATITUD | LONGITUD | ELEVACION |  AfiO DE A

4 IHDICE ESTACION CATEGORIA NORTE OESTE (mits.) FUNDACION CUENCA-SUBCUENCA
5 [V 1 [Molineros P [ERECED 515 [T 1936 |Lempa -Acahuapa
] 2[San Vicente F 13389 4 40 1927 |Lempa-Acahuaps
7 3[Finca Sen Jacini P 63 | 68 52! 40 5 o8
[] 4 en P 6.7 | 50.: 1320 5 Lempa -Acahuap:
] 5 F 3 47 360 3 t Jalponga-Lemp
0 3 milla 4 | 40 kD] 4 t.Jal yLempa.
il 7[San 5 45 0 32 lponga-Lemp
12 3[Puer An 1] 1370 mpa
13 10|Santa Clare Fl| 1970 |Lempa-Trihuaps
14 T1[San Felipito 3 1970 |Lempa-Acahuapa
15 211 Breana 1072 Il amnaTabieos
Wb M| MORAZAN | SAM VICENTE L |
T 2 2990 |[7500 lgaosent— i ol

Figura 10. Estaciones de monitoreo actualizadas.
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Se podia solicitar al Ministerio del Medio Ambiente y Recursos Naturales los datos
de los ultimos afios, pero no era necesario ya que la informacion proporcionada

anteriormente era suficiente para cumplir con los objetivos propuestos.

8.1.Preparacion de la base de datos

Lo primero que debemos hacer antes que cualquier cosa es preparar la base de
datos, convertirla en el formato que necesitamos para los posteriores analisis a

realizar.

Por medio de un algoritmo aplicado a las estaciones de cada departamento, que
se implementa en R podemos conseguir que cada estacion de monitoreo muestre
los datos disponibles asi como los datos ausentes, obteniéndose de esta manera

series de tiempo que se pueden analizar en SPSS o en R.

Ya habiendo preparado la base de datos, nuestro deseo es proseguir con la fase
del analisis descriptivo aplicando para ello la técnica del analisis factorial maltiple,
pero tenemos una dificultad y es la de los valores faltantes, para saber donde se

encuentran estos huecos hacemos uso del paquete estadistico CHAC.

Se tomo la decision del uso del paquete CHAC ya que no solo nos permite ver el
cronograma de las series temporales hidrolégicas, sino que tiene la opcion de
completar datos faltantes, obtencién de estadisticas y otras opciones que no
mencionaremos debido a que solo lo emplearemos para obtener la estadistica de

cada variable y si fuera necesario para el completado de datos faltantes.

Con este software no solo podemos obtener los cronogramas de cada variable
temporal sino también nos permitira entre otras cosa el rellenado de datos
ausentes y descartar algunas variables que no posean suficiente informacion para

el andlisis posterior.
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Una vista previa de la ubicacion de las estaciones nos muestra lo siguiente.

Figura 11. Datos meteoroldgicos ingresados al CHAC
junto con sus coordenadas UTM.

En esta imagenes podemos tener un primer acercamiento con respecto a la
ubicacion de cada estaciébn de monitoreo y podemos notar que no toda la
informacioén con respecto a la ubicacion geogréfica es correcta ya que algunas de
las estaciones se ubican fuera de nuestro territorio nacional, lo cual significa nada
mas que no es posible utilizarlas para el rellenado de datos faltantes debido a esta

discrepancia.

Luego de haber eliminado las estaciones con anomalias en su ubicacion

geografica tenemos la siguiente imagen:

Grupos de estociones homopéneas
NOTA Una estacidn puede penenecer simultaneamente a mas de un grupo

Figura 12. Datos meteoroldgicos ingresados al CHAC

excluyendo variables con error en las coordenadas UTM.
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Como se puede observar, ya se muestra una silueta mas parecida al mapa de
nuestro territorio, lo que significa que ya podemos aplicar el método de rellenado
de datos ausentes empleando todas las variables existentes en esta base de

datos restringida.

Debemos aclarar que las estaciones descartadas anteriormente puedan ser
utilizadas en analisis posteriores, no son utiles para complementar datos faltantes,

pero para los demas analisis posiblemente si puedan ser utilizadas.

Procedemos a activar la funcion de rellenado de datos, no solo para completar los
huecos sino también para descartar algunas estaciones que carezcan de los datos
suficientes para aplicar un modelado de series de tiempo, es decir, tener
estaciones con al menos 5 afos de valores continuos sin datos faltantes o que
puedan ser completados por medio de las técnicas de rellenado implementadas en

el software.

Como uno de nuestros objetivos es determinar el patron de comportamiento en
diferentes décadas para determinar si ha habido cambio en su comportamiento, es
por eso que al tener series de tiempo con pocos datos, nos impediria completar

este objetivo.

Antes de proceder al completado de datos ausentes, el software CHAC descarta
las variables que no cumplen con las condiciones necesarias para este fin, es
decir, aquellas variables que posean menos de 60 datos de manera continua, esto

nos servirh como un criterio de exclusion.
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8.2.Analisis descriptivo
8.2.1. Analisis descriptivo por medio del analisis factorial multiple

El objetivo de este método es la reduccion del nimero de variables a emplear en

procedimientos futuros.

En un primer momento, como no tenemos ni idea de la estructura de la base de
datos, ni de la cantidad de grupos posibles, vamos a utilizar el menor nimero de

grupos admisible para el AFM que es dos.

Debido a que las variables poseen datos faltantes, se decidio rellenar los huecos
con una constante, la misma que se emplea en las base de datos utilizadas en el
paquete CHAC que es -100 y luego aplicar el método de andlisis factorial multiple

en R.

El resultado obtenido se puede ver en los siguientes Gréficas:

Individual factor map

Dim 2 (19.09%)

Dim 1 (46.70%)

Gréfica 12. Mapa de factores individuales.

El Grafica 12 nos muestra dos o tres grupos posibles que se estan formando y

una variable que se aleja de todas las demas, la apariencia del Grafica se
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asemeja mucho a la de una parabola o una funciéon de valor absoluto orientada

horizontalmente.

Lo que se debe observar al realizar el andlisis de dicho Grafica es la distancia
entre las variables y también la distancia entre los grupos de variables que se

formen.

En este caso podemos notar que la distancia es bastante reducida entre las
variables, lo cual nos hace pensar que su correlacion es lineal, la cual puede ser
directa o indirectamente proporcional, esto significa que se pueden tomar dos de

variables cualesquiera y crear un modelo de regresion lineal.

En los diferentes grupos que son observables, la distancia entre esos grupos es

corta y esto nos indica que los grupos estan estrechamente relacionados entre si.

A continuacion el Gréfica de correlacion circular del analisis anterior:

Correlation circle

group. 1
-1 group.2

group.3

10

grr:mp,ﬁ

05
1

Dim 2 (19.09%)

-05

-1.0

Dim 1 (46.70%)

Gréfica 13. Correlaciones circular de todas las variables.
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En el Grafica 13 se observa que la correlacién de los individuos es bastante alta,
mayor que 0.5, esto se deduce conforme a la longitud de los vectores que parten
del origen; esto significa que las variables tienen una correlacion directamente
proporcional o inversamente proporcional, dependiendo de la ubicacion geografica
o la distancia que exista entre ellas. Claro que esto ultimo no es una conclusion ya
gue no es posible por el momento demostrarlo de manera directa, solo es una

especulacion que se obtiene observando el Grafica.

El haber realizado el AFM con esta base nos hace pensar que quiza el resultado
obtenido no es por completo aceptable, por lo cual se hara el AFM restringiendo la
base a un periodo de tiempo de cinco afios y tomaremos las variables que tengan

informacion en esos afos, procurando que sean muchas.

Luego de aplicar el AFM bajo las condiciones descritas anteriormente, se

obtuvieron los siguientes resultados:

Individual factor map
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Dim 2 (3

19 aq
"

Dim 1 (85687%)

Gréfica 14. Mapa de factores individuales

de grupo seleccionado

El Grafica 14 es una porcion del Grafica que obtuvimos con la base completa y
hasta nos veriamos tentados a aceptarlo como el definitivo, pero luego de

meditarlo llegamos a la conclusion de que nos quedamos con el primero ya que es
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el mas completo, nos muestra que los datos faltantes también son una
caracteristica inherente de la base de datos y que tienen su razén de ser, ya que
un dato faltante en una de las variables indica que la estacibn de monitoreo en
cuestion dejo de funcionar y no se pudo registrar el dato de la cantidad de lluvia

caida en un dia especifico.

Veamos ahora el Grafica circular de correlaciones:

Correlation circle

Dim2(367%)

A0 05 00 05 10
Dim 1 (85 67%)
Grafica 15. Correlaciones circular del grupo

seleccionado de variables.

Como podemos apreciar en el Grafica, todos los vectores se acercan bastante a la
frontera del circulo unitario, lo que nos indica que la lluvia captada en un punto
puede estar inversa o directamente correlacionada con la de otro punto y a causa
de esta deduccion podriamos suponer que se puede crear un modelo lineal entre

dos variables cualesquiera.
Esto es similar al resultado que obtuvimos con la base de datos completa, por lo

cual nos confirma que no es necesario tomar tantas variables para analizar el

comportamiento de la lluvia en el tiempo.
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A partir del analisis con la base de datos reducida, tomaremos las coordenadas
obtenidas por medio del analisis factorial multiple y le agregaremos las variables
de altitud y cddigo asignado a cada estacion, con ello generaremos el mismo
Gréfica obtenido pero nos permitird ademas identificar las estaciones mas
relevantes en cada grupo asi como la altitud a la que se encuentran instaladas las

estaciones de monitoreo respectivo.

Esto no lo haremos en un solo Grafica sino en dos, ya que de otra manera nos
confundiria tanta informacion presente en el Gréfica. Primero la altitud a la que se

encuentran las estaciones de monitoreo se muestra a continuacion:

S 140 OO~

120,00

100 .00

Grafica 16. Mapa de factores individuales de grupo
seleccionado agregando el dato de la altura

Podemos apreciar que el grupo de la izquierda se conforma de estaciones con
diversa altitud, van desde los 300 metros hasta los 1200 metros sobre el nivel del

mar.

En el grupo de la derecha se observa un aglutinamiento de estaciones que se

encuentran arriba de los 900 metros
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Tambien se puede apreciar un grupo un poco reducido de estaciones que oscilan
entre los 2 y 90metros de altitud asi como tambien se encuentran estaciones con
una elevacion de 650 y 850 metros, pero no todas entran en el patron porque

tambien se muestarn altitudes variadas de entre 220 metros y 550 metros.

Esto tiende a confundir un poco ya que se esperaria que siguieran un patrén de

agrupamiento mas notorio.

Veamos ahora el mismo Gréfica pero en lugar de la altitud se muestran los

codigos asignados, esto es para ver de que departamento se encuentran en cada

grupo.

> 140 00—

120.00

10000

T
S0 00 -25 .00 000 2500 S000 75.00

Grafica 17. Mapa de factores individuales de grupo
seleccionado agregando el dato codigo asignado.

En este mapa podemos observar que las estaciones estan mezcladas con
respecto a su ubicacion, ya que aparecen estaciones del mismo departamento
pero también de otros departamentos, lo que hace pensar que la lluvia captada en
un punto especifico esta correlacionada con las de su entorno, pero también con
las de otros lugares por encontrarse en condiciones de altitud y ubicacion

geografica similares.
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La idea que dan estos resultados la muestro en la siguiente imagen:

L

cantidad de lluvia

Figura 13. Idea del comportamiento de las precipitaciones pluviales

Considero que a medida que la altitud aumenta desde O metros hasta un punto
“C”, la cantidad de lluvia captada va disminuyendo; si seguimos subiendo de

altitud en el terreno a partir del punto “C”, la cantidad de lluvia va aumentando.

Esta es la conclusion a la que he llegado y el porqué en los resultados obtenidos
aparecen las variables mezcladas. Estos resultados nos permiten tener una idea
de como estan relacionadas las variables en estudio y a la vez reducir el nUmero

de estaciones a analizar.

Para continuar con el andlisis descriptivo tomaremos la serie de datos de la
estacion con codigo v3 correspondiente a la estacion localizada en la Finca San

Jacinto en San Vicente.

Como los datos de la base original estan diarios, tomaremos el acumulado

mensual para formar nuestra serie V3.
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Primeramente se obtendra lo que llamamos Grafica de secuencia:

Grafica 18. Grafica de secuencia de la serie V3.

Al observar el Gréfica 18, se nota un comportamiento que es estacional, es decir,
que se repite periddicamente un comportamiento similar periédicamente y que en
nuestro caso ese periodo es de un afo; con lo cual se justifica la aplicacion de los
modelos ARIMA haciendo uso de la metodologia Box-Jenkins, de igual manera
para los modelos autorregresivos que emplearemos en el analisis por medio de

redes neuronales artificiales.

Partiremos esta serie en segmentos de diez afios y veremos su desenvolvimiento

en el siguiente Grafica:
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Grafica 19. Grafica de secuencia de la serie V3

particionada en décadas.
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En el Grafica 19 se ha dividido la serie V3 por décadas y podemos notar que en
cada década, el comportamiento es similar aunque con un incremento leve de la
cantidad de lluvia en relacion a décadas anteriores, como por ejemplo Ssi
comparamos la década de los setenta con la década del dos mil, se tendra lo
siguiente:

1000
900 i
800
700
600
500 | R ]

400 - I | —“ -

300 - —- —] -
U

200 -+~ d ! A E—_— - =

100 - V

setentas ====dosmil

Gréafica 20. Gréafica de secuencia de la serie V3
Décadas de los 70°’s y 2000.

Se nota claramente un incremento en algunos ciclos, lo cual hace suponer que el
ciclo del comportamiento normal de las precipitaciones pluviales se ha visto

afectado de alguna manera.

Ahora veamos el comportamiento de la lluvia por cada mes:
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Gréfica 21. Gréfica de secuencia de la serie V3 restringida para cada mes
Meses de enero hasta agosto.
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Gréfica 22. Gréafica de secuencia de la serie V3 restringida para cada mes

Meses de septiembre hasta diciembre.

En este conjunto de Graficas podemos notar que en algunos meses se muestra un
incremento y una tendencia aungue no muy notoria ya que su comportamiento no

parece ser ciclico.

Pero se ve perfectamente que el patron de comportamiento ha sufrido un cambio y
es que debemos analizar con més detalle los meses de la época lluviosa que va
desde abril hasta octubre, en algunos de esos meses se nota un considerable
aumento en relacion al tiempo como por ejemplo para el mes de octubre, en los
dltimos afios se ha notado un considerable aumento de la cantidad de lluvia en

relacion a las décadas de los setenta y ochentas.
Podemos ver que en los meses de noviembre y diciembre que son los meses de

finalizacion de la época lluviosa y comienzo de la época seca, la lluvia se ha

incrementado ligeramente y mostrando una tendencia a la alza.
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8.3.Analisis de la serie cronoldgica aplicando la metodologia Box-Jenkins

y los modelos ARIMA

Para empezar, nuestro analisis, hemos elegido una de las variables, V3 que es la

que mayor cantidad de afios completos posee, obtenemos el Gréfica de secuencia

lo cual ya se hizo en el analisis descriptivo (Grafica 18).

Al observar el Grafica de secuencia podemos notar una ligera tendencia a

incrementarse en los picos de mayor cantidad de lluvia captada, ademas de un

ciclo estacional, con lo que se concluye que la serie no es estacionaria pero

emplearemos las pruebas para verificar si la serie es estacionaria o no.

Antes de hacer la prueba de estacionariedad, vamos a descomponer la serie en

sus elementos basicos que son tendencia, estacionalidad y componente aleatoria.

Como no estamos seguros si el modelo buscado es aditivo o multiplicativo,

realizaremos la descomposicion considerando ambos casos.

Por medio del paquete R se tienen los siguientes resultados:
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Gréfica 23. Descomposicion de la serie V3 en sus elementos.
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En ambos Gréficas se observa que la serie no posee una tendencia definida, pero

si se muestra un componente estacional.

Al observar la variabilidad en ambos Graficas, se observa que esta es menor en el

modelo multiplicativo, lo cual indica que este es el mas indicado de utilizar.

Lo que sigue es obtener los Graficas de las funciones de autocorrelacion y

autocorrelacion parcial conocidos como FAS y FAP respectivamente.

V3

[
M
(N
) ACF parcial
[
B
[
.
N
[
[

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww
12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 %6 1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

8 9 10 1
NUm. de retardos Num. de retardos

Grafica 24. Gréficas de la funciones FAS y FAP serie V3.

En ambas funciones, la FAS y la FAP (Gréfica 24) se nota un decaimiento lento
sinusoidal, lo cual muestra que la serie no es estacionaria y necesita

diferenciacion.

A continuacion la prueba de estacionariedad de Dickey-Fuller aumentada.
> adf.test(z.ts)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: z.ts
Dickey-Fuller = -9.3057, Lag order = 7, p-value = 0.01

alternative hypothesis: stationary

Warning message:

In adf.test(z.ts) : p-value smaller than printed p-value

Pagina |94



Podemos apreciar los resultados de la prueba de estacionariedad, dichos
resultados confirman que la serie es estacionaria, lo cual es cierto ya que no se
observa ninguna tendencia sino simplemente el comportamiento ciclico; por lo
visto en los Graficas de secuencia, de descomposicion y correlaciones, la serie en
estudio necesita ser diferenciada estacionalmente.

Luego de aplicar diferenciacion de orden estacional un periodo para eliminar el

comportamiento ciclico, se tiene el siguiente Grafica de secuencia:

1000.00—

500.00—

0.00—

V3

-500.00 —

-1000.00 —

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN SEP MAY JAN
19721973 1975 1977 1978 1980 1982 1983 1985 1987 1988 1990 1992 1993 1995 1997 1998 2000 2002 2003 2005 2007 2008 2010 2012

NuUmero secuencial

Transformaciones: diferencia estacional(l, periodo 12)

Grafica 25. Grafica de la serie V3

diferenciada un periodo estacional

Al aplicar diferenciacion estacional de orden uno, se muestra una serie mas
estable, aun cuando su variabilidad aumenta en los ultimos periodos, lo cual hace
sospechar un incremento en los eventos extremos como Sson sequias Yy

temporales.

Antes de proseguir con la siguiente etapa vamos a realizar nuevamente la prueba

de estacionariedad.
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> adf.test(z.dif)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: z.dif
Dickey-Fuller = -39.169, Lag order = 7, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Warning message:

In adf.test(z.dif) : p-value smaller than printed p-value

> pp.test(z.dif)

Phillips-Perron Unit Root Test

data: z.dif

Dickey-Fuller Z(alpha) = -860.78, Truncation lag parameter =5, p-value

=0.01

alternative hypothesis: stationary

Warning message:

In pp.test(z.dif) : p-value smaller than printed p-value
Las pruebas nuevamente concluyen que la serie es estacionaria, pero en este
caso ya no es necesario diferenciar la serie ni en la parte regular ni en la parte

estacional, debido a que no tiene tendencia ni comportamiento estacional.

Observemos los Graficas de la FAS y FAP de la serie diferencia.

V3 V3

05+ 05+

I

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
12 3 4 5 6 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
NGm. de retardos Nam. de retardos

Gréfica 26. Gréficas de la funciones FAS y FAP serie V3

Diferenciada un periodo estacional.
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Al observar el Grafica 25 de la FAS y FAP de la serie V3 diferenciada
estacionalmente un periodo, se concluye que la mayoria de valores estan bajo los
limites y ya es posible identificar uno 0 mas modelos que se le pueden ajustar a

los datos de la serie.

Pero como se puede observar, estos modelos asociados son del tipo estacional y
no incluyen ningun coeficiente en la parte regular, por lo que antes es necesario
ver los Graficas de la FAS y FAP de los periodos estacionales para la serie

diferenciada.

V3 V3

ACF
ACF parcial

36 a8 24 36
Nam. de retardos Nam. de retardos

Grafica 27. Graficas de la FAS y FAP estacionales

de la serie V3 diferenciada un periodo estacional.

De acuerdo al Grafica de la FAS de los 6rdenes estacionales, en el modelo puede

existir la presencia de un ma(), ya que todos los coeficientes se encuentran bajo

las bandas de confianza exceptuando el primer valor.

Conforme al Gréafica de la FAP podriamos suponer la presencia de un modelo

AR(4), O la confirmacion de un modelo MA estacional. Esto debido al

comportamiento en descenso de los coeficientes.

Juntando los resultados de ambos Graficas también podriamos suponer la

existencia de un ARMA(4,1),
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Por todo lo anterior, podemos identificar los posibles modelos, estos son:
> ARIMA (0,1,1)s
> ARIMA (4,1,0)s
» ARIMA (4,1,1)s

e Modelo a analizar: ARIMA (0,1,1)s

Parametros del modelo ARIMA

Eztimacion ET t Sig.
W3-Modelo_1 %3 Sintranzformacidn  Constante 574 412 1.393 A64
Diferenciacion estacional 1
M4, estacional Retardo 1 1.000 25.389 038 HE63

Tabla 3. Pardmetros estimados de un ARIMA (0,1,1)s para la serie V3.

Este modelo es rechazado ya que todos los coeficientes son rechazados, es decir,
el nivel de significancia de cada uno de ellos es mayor que 0.05 con lo cual se

rechaza la hipotesis de que sean diferentes de cero.

e Modelo a analizar: ARIMA (4,1,0)s

Parametros del modelo ARIMA

Eztimacidn ET t Sig.
Wa-Modelo_1 %3 Sintransformacidn  Constante 1.256 1.590 a0 430
AR estacional Retardo 1 -.846 n47 -17.871 ono
Retardo 2 - B4 0ED 10858 oo
Retardo 3 -509 0ED -5 .544 a0
Retardo 4 -.284 £0s0 5714 oo
Diferenciacion estacional 1

Tabla 4. Parametros estimados de un ARIMA (4,1,0)s para la serie V3.

Este modelo es aceptado, excepto por la constante que no es diferente de cero, ya

que su nivel de significancia es mayor que 0.05.

Acompafado a los coeficientes estimados viene el Gréfica de la FAS y FAP de los

residuos del modelo anterior.
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Grafica 28. Funciones FAS y FAP de los residuales
del modelo ARIMA (4,1,0)s

Se puede notar que la mayoria de los valores residuales caen bajo las bandas de

confianza, por lo que a simple vista este modelo parece ser el adecuado.

Ajuste del modelo

Percartil

Estadistico de ajuste hiedia ET hinimo hidximo 5 10 25 a0 75 an a5

R-cuadrado estacionaria k] M3 M3 413 413 k] 413 413 k] 413
R-cuadrado 74 £74 £74 E74 ET4 74 E74 ET4 74 E74
RMSE 109.735 108735 108735 109.735 108.735 108.735 109.735 108.735 109.735 109.735
MAPE 1593046 193.046 193.046 1593.046 193.046 193046 1593.046 193.046 1593046 1593.046
Max APE §201 104 . pE2m 04 f&201 104 [&8201.104 (15201104 (15201 4104 18201 104 18201 404 18201104 [158201.104
MAE B5.521 B5.521 B5.521 B5.521 B5.521 65521 B5.521 B5.521 B5.521 B5.521
MaxAE 550903 550903 550903 5580.903 550903 250903 5580.903 550903 550903 5580.903
BIC normalizado 9462 9462 9462 9462 9462 9462 9462 9462 9462 9462

Tabla 5. Estadisticos de ajuste del modelo ARIMA (4,1,0)s

Agregamos la tabla de los estadisticos de ajuste por si aparece otro modelo que

se le pueda ajustar a los datos y elegir el mejor de ellos.
e« Modelo a analizar: ARIMA (4,1,1)s

Parametros del modelo ARIFMA

Estimacion ET i Sig
W3-Modelo_1 W3 Sin transformacidn  Constante 1.234 ET2 3315 oo
AR, estacional Retardo 1 -.07s os7 -1.307 92
Fetardo 2 -.037 asa -6E138 536
Retardo 3 -.0s9 055 -1.546 A23
Retardo 4 -.003 055 -.093 828
Diferenciacion estacional 1
r2, estacional Retardo 1 G600 053 15154 Jooo

Tabla 6. Parametros estimados de un ARIMA (4,1,1)s para la serie V3.
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Este modelo es rechazado (tabla 4), porque la mayoria de los coeficientes,
exceptuando el coeficiente de la parte de medias méviles son rechazados como
diferentes de cero, y es raro ya que anteriormente verificamos un modelo de
medias moviles estacional y este se rechazaba.

Al final nos quedamos solo con un modelo: ARIMA (4,1,0)s.

Ahora lo que sigue es la verificacion de los supuestos con respecto a los residuos
del modelo.

Se puede notar que la mayoria de valores residuales (Grafica 31), tanto en la FAS
como en la FAP estan bajo las bandas de confianza, lo cual nos confirma que los
residuos no poseen correlacion entre si.

A continuacién las pruebas de estacionariedad
> adf.test(z.ts)
Augmented Dickey-Fuller Test
data: z.ts
Dickey-Fuller =-7.0999, Lag order = 7, p-value =0.01
alternative hypothesis: stationary

Warning message:
In adf.test(z.ts) : p-value smaller than printed p-value
> pp.test(z.ts)
Phillips-Perron Unit Root Test
data: z.ts
Dickey-Fuller Z(alpha) = -480.5, Truncation lag parameter = 5, p-value
=0.01
alternative hypothesis: stationary
Warning message:
In pp.test(z.ts) : p-value smaller than printed p-value

Las pruebas de Dickey-Fuller y Philip-Perron confirman que los residuos no

poseen ninguna tendencia.

Lo que sigue son las pruebas de normalidad de los residuos:
> shapiro.test(z.ts)
Shapiro-Wilk normality test

data: z.ts
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W =0.85462, p-value < 2.2e-16
> jarque.bera.test(z.ts)
Jarque Bera Test
data: z.ts
X-squared = 898.49, df = 2, p-value < 2.2e-16
> ks.test(z.ts,pnorm)
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: z.ts
D =0.60674, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: two-sided

Warning message:

In ks.test(z.ts, pnorm) :

ties should not be present for the Kolmogorov-Smirnov test

Las pruebas de normalidad arrojan que los residuos no tienen una distribucion

normal por lo cual observaremos graficamente que es lo que sucede con los

residuos del modelo.

Histograma de residuos
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Gréfica 29. Histograma de los residuales y Grafica Q-Q.
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Al obtener un histograma podemos apreciar que los residuos poseen valores
extremos, lo cual hace que se presente una asimetria y en el Gréfica q-q se nota
ademas que muchos valores estan sobre la recta, pero no todos los puntos caen
sobre ella y esa es la razon de que las pruebas rechacen que los residuos tengan
una distribucion normal.

Para finalizar con esta seccion, analizaremos la variable V3 por décadas y

extraeremos el modelo en cada una de ellas, teniéndose los siguientes resultados:
Parametros del modelo ARIMA

Estimacion | ET t Sig.
V3-Modelo_1 | V3 | Sin transformacion | Constante 3.139 2816 | 1.115] .267
AR, estacional | Retardo 1 -751] .095] -7.935] .000
Retardo 2 -.625] .109] -5.718 | .000
Retardo 3 -.609 | .108]-5.621 | .000
Retardo 4 -.388| .101] -3.853] .000
Diferenciacién estacional 1
Tabla 7. Parametros estimados serie V3 parcial, 1971-1980.
Parametros del modelo ARIMA
Estimacion ET t Sig.
V3- V3| Sin Constante .842 | 2.353 358 .721
Modelo_1 transformacion ["AR estacional Retardo 1 -
' -1.050 .099 10.637 .000
Retardo 2 -.884 1351 -6.569 .000
Retardo 3 -791 .133 ] -5.963 | .000
Retardo 4 -.394 .110 | -3.575 .001
Diferenciacion estacional 1
Tabla 8. Parametros estimados serie V3 parcial, 1981-1990.
Parametros del modelo ARIMA
Estimacién | ET t Sig.
V3-Modelo_1 | V3 | Sin transformacion | Constante 4.875 | 4.462 | 1.093] .277
AR, estacional | Retardo 1 -.816| .106]-7.679 | .000
Retardo 2 -.673| .147]-4.584] .000
Retardo 3 -448 | .154]-2.907 | .004
Retardo 4 -253 | .156]-1.626 | .107
Diferenciacién estacional 1

Tabla 9. Parametros estimados serie V3 parcial, 1991-2000.
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Parametros del modelo ARIMA

Estimacion ET t Sig.
V3- V3| Sin Constante 3.474 | 5.373 .647 519
Modelo 1 transformacion : N
— AR, estacional Retardo 1 -915 118 000
7.754
Retardo 2 -
-.549 .182 3.019 .003
Retardo 3 -
-.285 .192 1482 141
Retardo 4 =111 151 -.736 .463
Diferenciacion estacional 1

Tabla 10. Parametros estimados serie V3 parcial, 2001-2010.

Anteriormente habiamos encontrado un modelo ARIMA(4,1,0), para la serie
completa V3, y es por eso que aplicamos dicho modelo a cada década.

Lo que se concluye de las tablas 4, 5, 6 y 7 es que el comportamiento ha
cambiado, en las décadas de los setenta y ochenta presenta un modelo
ARIMA(4,1,0). con modificaciones en los coeficientes, lo que nos indica que el

clima no variaba mucho en esos dias, pero en la década de los noventa se vio
modificado a un ARIMA(3,1,0), Yy ya para la década de dos mil en adelante se

tiene un ARIMA(2,1,0), .

Con esto se confirma de alguna manera el cambio climatico est4 afectando de
manera brusca nuestro entorno y en especial las precipitaciones pluviales.

Pero antes de proseguir veamos el comportamiento de estos modelos al realizar
predicciones 10 afios adelante.

Haciendo uso del SPSS obtenemos las predicciones aplicando los respectivos
modelos encontrados y llevando estos a Excel para tener siguiente Grafica:
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Gréfica 30. Predicciones 10 afios adelante empleando los tres modelos

encontrados

Notamos que el modelo ArRIMA(4,1,0) Se estabiliza menos rdpido que los otros

dos modelos, esto es porque los coeficientes lo indican, la correlacion se va
perdiendo al avanzar al futuro y las series se estabilizan.

Esto no solo nos indica que la lluvia en el pasado era mas estable y facil de
predecir, en cambio las condiciones han cambiado y ahora los periodos de lluvia
son mas impredecibles.
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Gréfica 31. Comparacion de las predicciones de los modelos

ARIMA(4,1,0)s y ARIMA(2,1,0)s.
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Hay una cosa mas que los Gréaficas anteriores nos dicen y es que si se observa
con detenimiento, podemos apreciar que la cantidad de lluvia va disminuyendo en
relacion a la década anterior, ya que las predicciones del ARIMA(4,1,0) SONn

inferiores a las del modelo ArRIMA(3,1,0) Yy estas a su vez son inferiores a las del
modelo ArRIMA(2,1,0), puede que esta diferencia sea minima pero esta ahi y

confirma lo que mencionamos anteriormente sobre el cambio en el
comportamiento del ciclo lluvioso en nuestro pais.

Obsérvese que dijimos “cantidad de lluvia” y es que nuestra variable es lluvia
acumulada mensual.

Finalmente y debido a los resultados del andlisis factorial multiple y los obtenidos
anteriormente, se puede concluir que el comportamiento de las lluvias no se puede
generalizar a todo el territorio nacional, solamente a zonas cercanas a la estacion
V3, esto se debe a que las lluvias varian dependiendo de la altitud del terreno y de
otros factores. Lo que si se puede hacer es identificar la correlacion existente
entre la estacién V3 y cualquier otra de interés y con ello efectuar estimaciones
empleando represion lineal o modelos de series de tiempo bivariante o
multivariante.
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8.4.Analisis de la serie cronoldgica aplicando la metodologia de redes
neuronales artificiales
Para esta seccion utilizaremos los mismos datos de la variable V3 empleados en
el analisis de series de tiempo, separamos una porcion de los datos para el
entrenamiento de la red neuronal y la estimacién del modelo planteado.

A continuacion se presenta el codigo en R y los resultados obtenidos:

> ### Separando la muestra de estimacion ###
>y <- ts(serie[1:400],s=1,f=1)

> fit <- arnn(x=y,lags=1:4,H=2)

> fit

Method: arnn
Call:
amn(x =y, lags=1:4,H=2)
Parameters:
M Wio[1] Wiol[2] Wio[3] Wio[4] Wih[1,1]
-0.00958145 0.82600944 -0.15442710 0.16765690 -0.03426351 -0.39362899

Wih[2,1]  Wih[3,1] Wih[4,1] Wih([1,2] Wih[2,2] Wih(3,2]
0.17466466 0.27494961 -0.89031854 -0.30553358 0.80835041 -0.27835045

Wih[4,2] Wbh[1] Wbh[2] Who[1] Who[2] Who
0.88927249 0.26431881 0.92489943 -0.39096871 0.96776018 0.77315371

Sigma”2 estimated as: 23593.1917735596
LogL: -2531.19174419993

Information Criteria:
AK AKc HQ SC
5098.383 5100.217 5126.714 5169.866

Luego obtendremos los prondsticos del modelo estimado incluyendo un Grafica de
secuencia de esos valores.

> fitl <- arnn(x=serie,model=fit)

> plot(serie,lwd=2,col="blue")

> lines(fit1$fitted,col="green",lwd=2)
> grid()
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Gréfica 32. Datos reales y estimados por medio de
Redes Neuronales Artificiales

Se muestra en azul los valores observados y en verde las estimaciones; como
podemos apreciar en este Grafica, la red neuronal logro identificar el patron de
comportamiento de manera exitosa, aunque no pudo ajustar muy bien los valores
extremos que se presentan en la serie, esto se concluye porque las estimaciones
no alcanzan los picos mas elevados de la gréafica.

Como en el principio hicimos una separacion de los valores reservando datos de la
serie, esos se utilizaran para verificar graficamente las predicciones del modelo de
red neuronal, la corrida del codigo en R se muestra a continuacion:

> k <-forecast.arnn(fit,h=20)

> u <- ts(serie[396:420],s=1,f=1)
> plot(u,lwd=2,col="blue")

> lines(k$fitted,col="green",lwd=2)
> grid()
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El Gréfica resultante es el que se muestra a continuacion:

Grafica 33. Predicciones dos afnos adelante usando RNA.

Se hicieron predicciones dos afios adelante para poder compararlos con los datos
gue se habian apartado de 2011 y 2012. Como podemos apreciar, los valores
estimados (color verde) estan por debajo de los valores observados (color azul) y
esto confirma que la red neuronal es buena estimando el patrén de
comportamiento, pero no es muy adecuada para la prediccién de valores extremos

de una serie de tiempo climatica como lo es la precipitacion pluvial.

8.5.Analisis de la serie cronoldgica aplicando la metodologia de valores
extremos
Para este tipo de analisis pensabamos en un principio utilizar un software
especializado, pero tomamos la decision de emplear el paquete R y la libreria

extremes que nos permite obtener los mismos resultados y de manera mas rapida.
Para este analisis empleamos los maximos valores mensuales de las
precipitaciones pluviales de la serie V3, ya que esta serie es la mas completa que

tenemos a disposicion.
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Pero no solo emplearemos los datos maximos mensuales sino también

obtendremos los maximos acumulados de

dos, tres y cuatro dias consecutivos, ya

gue si recordamos, en nuestro pais no nos afectan mucho las lluvias fuertes sino

mas bien la acumulacién de agua debido a

la susceptibilidad del suelo.

Iniciamos con una representacion grafica de los datos:
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Gréfica 34. Gréafica de dispersion de los valores

méaximos mensuales de la variable V3.

Se puede notar que son pocos los valores mensuales que sobrepasan los 200

milimetros cubicos de agua, esta cota so6lo es un punto arbitrario para describir los

valores maximos extremos de este Grafica.

> fit <- fevd(datos)
> fit

fevd(x = datos)

[1] "Estimation Method used: MLE"
Negative Log-Likelihood Value: 2426.472
Estimated parameters:

location scale  shape
14.2737837 20.0763318 0.6782141
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Standard Error Estimates:
location scale shape
1.9152202 1.8076426 0.1595191

Estimated parameter covariance matrix.
location  scale shape

location 3.6680684 3.2140407 -0.25394567

scale 3.2140407 3.2675717 -0.20303165

shape -0.2539457 -0.2030317 0.02544636

AIC = 4858.943

BIC = 4871.539

Vamos a analizar los resultados obtenidos diciendo que los primeros dos valores
estimados son la media y la desviacidén estandar, ya que son los parametros de
localizacion y de escala. El tercer término estimado es de forma y nos dice que
tipo de familia de distribuciones que mejor se ajusta corresponde a los datos y en
este caso el valor es mayor que cero, lo cual nos indica que es de la familia de

funciones de Fréchet.

De lo que se debe hablar del analisis anterior es de la matriz de varianzas
covarianzas, esta muestra que los coeficientes estimados de localizacion y escala
estan correlacionados entre si, mientras que los coeficientes de localizacion y
escala no tiene mucha correlacion con el coeficiente de forma o “shape” como
aparece en los resultados; esta matriz también nos indica que hay una varianza
diferente de cero en relacion al valor estimado de la muestra y el valor estimado

por el modelo.
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Gréfica 35. Graficas resultantes de la estimacion de la funcién de valores

extremos generalizada asociada a la serie V3 maximos mensuales.

Podemos ver que el modelo estimado es bastante bueno, se nota que no hay un
ajuste perfecto pero que hay valores observados que se salen de las curvas

estimadas.
La forma del Gréfica de densidad hace suponer que el modelo estimado no es una
distribucion de Fréchet sino de Gumbel, por lo cual se hard una estimacién

forzando el tipo de modelo a una distribucion de Gumbel.

> fit <- fevd(datos,type="Gumbel")
> fit
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fevd(x = datos, type = "Gumbel")
[1] "Estimation Method used: MLE"

Negative Log-Likelihood Value: 2461.295

Estimated parameters:
location scale
23.18422 29.11002

Standard Error Estimates:
location scale
1.372961 1.094642

Estimated parameter covariance matrix.
location  scale

location 1.8850210 0.4415136

scale 0.4415136 1.1982406

AIC = 4926.589
BIC = 4934.986

Se estimé el modelo de una distribucion de Gumbel que mejor se ajusta a los
datos y al compararlo con el modelo anterior, se nota un aumento en el coeficiente
de AIC lo cual nos hace ver que el modelo de Fréchet es mejor pero la diferencia
es nada mas de 32 puntos, eso da una pauta para tomar la decisiéon de cual

modelo es mejor.

Lo que nos indica que este modelo es mejor que el anterior, ya que en la matriz de
varianzas-covarianzas, podemos observar que la varianza disminuyo bastante en
relacion a la varianza de los parametros estimados, mas especificamente, en el

modelo anterior la varianza era mayor que 3 y en este modelo es cercana a dos.
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Veamos a continuacion los resultados Graficas del modelo de Gumbel estimado:

fevd(x = datos, type = "Gumbel")
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Gréafica 36. Graficas resultantes de la estimacion de la funcién de Gumbel

asociada a la serie V3 maximos mensuales.

Se puede observar que al igual que el modelo anterior de Fréchet, este modelo no

se ajusta perfectamente pero es bastante bueno para poder hacer predicciones.

El mejor ajuste se puede ver en el Gréfica de densidad, ya que a diferencia del de

Fréchet, este se ajusta mejor a su forma empirica.

Ahora, analizaremos el modelo que se ajuste mejor a los datos maximos

acumulado de dos dias consecutivos de lluvia.
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> fit <- fevd(datos)

Warning messages:

1: Inlog(z) : NaNs produced
2:In log(z) : NaNs produced
3: Inlog(z) : NaNs produced
4: In log(z) : NaNs produced
> fit

fevd(x = datos)

[1] "Estimation Method used: MLE"
Negative Log-Likelihood Value: 2211.921
Estimated parameters:

location scale shape

4.579103 25.483479 5.564944

Standard Error Estimates:

location scale shape

0.0001474781 0.0000000200 0.0001474781

Estimated parameter covariance matrix.

location scale shape

location 2.174979e-08 -2.165685e-18 -2.174979e-08
scale -2.165685e-18 4.000001e-16 2.165685e-18
shape -2.174979e-08 2.165685e-18 2.174979e-08

AIC =4429.841
BIC = 4442.215
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En la corrida de este cddigo nos dio varias advertencias y es debido a que en
algunos valores de la muestra se tiene que el dato es cero y sabemos que log(0)

no esta definida.

El tercer término estimado es de forma y nos dice que tipo de familia de
distribuciones que mejor se ajusta corresponde a los datos y en este caso el valor

es mayor que cero, lo cual nos indica que es de la familia de funciones de Fréchet.

La matriz de varianzas y covarianzas muestra que este modelo se ajusta bastante

bien ya que todos los coeficientes de la matriz son cercanos a cero

Ahora, analizaremos el modelo que se ajuste mejor a los datos méaximos

acumulado de tres dias consecutivos de lluvia.

fevd(x = datos)

[1] "Estimation Method used: MLE"

Negative Log-Likelihood Value: 2226.792

Estimated parameters:
location scale shape
4.707814 28.152907 5.979946

Standard Error Estimates:
location scale shape
2e-08 2e-08 2e-08

Estimated parameter covariance matrix.
location scale shape
location 4.000001e-16 4.956909e-25 -2.670206e-24

Pagina | 115



scale  4.956909e-25 4.000001e-16 5.868993e-25
shape -2.670206e-24 5.868993e-25 4.000001e-16

AIC = 4459.584
BIC = 4471.958

El tercer término estimado es de forma y nos dice que tipo de familia de
distribuciones es el que mejor se ajusta a los datos y en este caso el valor es
mayor que cero, lo cual nos indica que es de la familia de funciones de Fréchet.

La matriz de varianzas y covarianzas muestra que este modelo se ajusta bastante

bien ya que todos los coeficientes de la matriz son cercanos a cero

Finalmente, analizaremos el modelo que se ajuste mejor a los datos maximos

acumulado de cuatro dias consecutivos de lluvia.

fevd(x = datos)
[1] "Estimation Method used: MLE"

Negative Log-Likelihood Value: 2274.635

Estimated parameters:
location scale shape
5.957545 35.935499 6.031848

Standard Error Estimates:
location scale  shape
0.00331508 0.00000002 0.00331508

Estimated parameter covariance matrix.

location scale shape
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location 1.098976e-05 -1.076115e-16 -1.098976e-05
scale -1.076115e-16 4.000001e-16 1.076115e-16
shape -1.098976e-05 1.076115e-16 1.098976e-05

AIC =4555.27
BIC = 4567.644

El tercer término estimado es de forma y nos dice que tipo de familia de
distribuciones es el que mejor se ajusta a los datos y en este caso el valor es

mayor que cero, lo cual nos indica que es de la familia de funciones de Fréchet.

La matriz de varianzas y covarianzas muestra que este modelo se ajusta bastante

bien ya que todos los coeficientes de la matriz son cercanos a cero

Los resultados Gréficas del modelo estimado para cuatro dias consecutivos de

lluvia se muestran a continuacion:

fewd(x = datos)
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Grafica 37. Gréaficas resultantes de la estimaciéon de la funcién asociada a la

serie V3 lluvia méxima mensual acumulada cuatro dias consecutivos.
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No parece ser un buen modelo ya que en el Grafica de densidad, la figura de los

datos empiricos se muestran mas parecidos a una distribucion de Gumbel.

Si efectuamos la estimacién del modelo de Gumbel para los datos anteriores, se

tiene lo siguiente:

fevd(x = datos, type = "Gumbel")
[1] "Estimation Method used: MLE"

Negative Log-Likelihood Value: 2556.905

Estimated parameters:
location scale
38.97125 52.23975

Standard Error Estimates:
location scale
2.553588 2.053761

Estimated parameter covariance matrix.

location scale
location 6.520809 1.522105
scale 1.5221054.217936

AIC =5117.811
BIC = 5126.06

Se observa que el error estandar y los coeficientes de AIC aumentaron lo cual

indica que el modelo de Fréchet es mejor, pero la diferencia no es muy

significativa, lo que nos da la pauta de usar cualquiera de los dos
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Empleando el mejor modelo estimado para la serie de datos maximos en cada

mes se tienen las predicciones resumidas en el siguiente Gréfica:

Predicciones 2012 - 2016
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Gréfica 38. Gréafica de dispersion de las predicciones

empleando una funcidon generalizada de valores extremos.

Al ordenar los datos de menor a mayor se tiene el siguiente Grafica, esto se hace

para tener una idea mas clara de las estimaciones.

Predicciones 2012 - 2016

1000 1500 2000
|

sort(predicciones)

500
|

Inden

Grafica 39. Grafica de dispersion de las predicciones

Ordenadas de menor a mayor
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Como puede observarse, la cantidad de lluvia extrema es muy rara, es decir, que
se presenta un mes con una lluvia maxima estimada cercana a los 2000
milimetros cubicos en cinco afios, el resto del tiempo la cantidad de lluvia no

superara los cuatrocientos milimetros cubicos.

Con esto se concluye el analisis de resultados del presente documento, no sin
antes aclarar que durante el proceso de analisis empleando la metodologia Box —
Jenkins se empleo el modelizador experto del SPSS para encontrar el mejor
modelo que se ajustara a los datos y en todos los resultados se obtuvieron
modelos estacionales de medias moviles estacionales con una diferenciacion, es
decir, ARIMA (0, 1, 1)*?, pero se decidi6 expresar estos modelos en la forma
autoregresiva debido a que no nos permitian la comparacion clara entre diferentes
modelos y porque a la hora de obtener predicciones no son de mucha utilidad
porque es un modelo que resulta de la combinacién lineal de perturbaciones

aleatorias y no emplea en ningin momento los datos disponibles.
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9. Conclusiones y recomendaciones

De conformidad con los resultados del AFM podemos decir que si se desea
analizar la cantidad de lluvia acumulada o el comportamiento climatico de
una zona en especial de nuestro pais, no es necesario instalar una nueva
estacion de monitoreo en ese lugar, solo se debe hacer uso de las que ya
estan en funcionamiento, ya que se puede hacer estimaciones a partir de la
informacion disponible hasta el momento tomando en consideracion la

altura y la correlacion entre las zonas estudiadas.

De los resultados obtenidos de las técnicas de series de tiempo empleando
metodologia Box-Jenkins y de estimaciébn empleando redes neuronales
artificiales, se puede concluir que el patron de las precipitaciones pluviales
se ha ido modificando poco a poco en el transcurso del tiempo de manera
imperceptible y posiblemente esa alteracibn se deba en parte al
calentamiento global del planeta que se esta manifestando en las ultimas
décadas.

Debido al cambio en el comportamiento del ciclo pluvial, se recomienda
realizar estimaciones de valores extremos con los datos mas actuales,
debido a que los datos de décadas anteriores modificarian los modelos
estimados y se obtendrian predicciones con mucha variacion y muy

alejados de la realidad.

Las metodologia Box-Jenkins y los modelos ARIMA asi como las redes
neuronales artificiales autoregresivas son buenas estimadoras del patron de
comportamiento de series climatoldgicas y en general de cualquier serie de
tiempo que no tenga cotas superiores o inferiores, ya que en el caso de la
lluvia, la cota inferior es cero y al realizar estimaciones de los modelos
antes mencionados se tienen predicciones negativas, lo cual no es posible

tener en la realidad,
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o« La técnica RNA permite obtener las mejores estimaciones siempre y
cuando la variacion de los datos no sea muy grande, ya que esa variacion

hace que las predicciones se ubiquen muy por debajo de la realidad.

o Debido a que los datos de la serie lluvias de diferentes lugares geograficos
presentan una elevada correlacion entre ellos, podrian emplearse modelos
multivariantes para series temporales como una continuacion del presente

trabajo.
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Anexos

Descripcion del software CHAC

La aplicacion CHAC ha sido desarrollada por el Centro de Estudios HidroGraéficas
del CEDEX con metodologias propias con el fin de proporcionar una herramienta
atil para el desarrollo de trabajos hidrolégicos dentro del Curso Internacional de
Hidrologia General y Aplicada del CEDEX.

Se trata de una aplicacion desarrollada en Visual Basic para MS WINDOWS, con
subrutinas de calculo en Fortran 77, de facil manejo a través de una interfaz

grafica.

Esta aplicacion es de libre distribucion, respondiendo a uno de los fines del

CEDEX, como es la transferencia tecnolégica a la sociedad.

La aplicacion se entrega en un CDROM o bien puede descargarse desde Internet
en la direccion http://hercules.cedex.es/Chac. El archivo zip contiene otros tres

dentro de si (setup.exe, setup.Ist y chac.cab).

Tras descomprimir, debe ejecutarse setup.exe y seguir las instrucciones de
instalacion. Después de comprobar si hay suficiente espacio en el disco duro, el
programa propone la carga de la aplicacion en la carpeta “Archivos de
programa\chac” (recomendada), pudiéndose cargar en otro lugar si el usuario lo

prefiere.

Aceptado el directorio de trabajo de la aplicacion, se procede a su carga pulsando

el botdn correspondiente.
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¢ cepex - cHAC a
Proyecto  Series Temporales  Calculo Aportaciones  Simul Crecidas  Utilidades Acerca de

MINISTERIO
= GOBIERNG MINISTERIO DE MEDIO AMBIENTE  S——— a—
T DEESPANA DEFOMENTO Y MEDIO RURAL k_ﬂ:un =LIE A
ot Y MARING e dioniad

Impiimic
Gidico

Figura 14. Pantalla de inicio del Paquete CHAC.

Para poder trabajar con el CHAC se deben crear los ficheros de datos de acuerdo
al formato que se detalla en su manual de usuario, a continuacion se muestra una

imagen del formato:

58] Microsoft Excel - Libro2 Fo = e
i2) Archive  Edicion  Ver fnsedar Formate Hemamientss Dafos Vemtsna 2 € -4 x
g RN TR s Bs Sn s Ba o BUES e ull
o 210 - NK G EmE O A med ) s o008
B1 - ® x
» A T [ T > oy e q [ o [ - o) [ o ] T T ey et oy G [y, Dy [ |y oy T e D [ > G [ . G s ] =
| 1] x y cod hipo ah oct nov dic ene feb mar abr may un i ago sep anual
| 2] 598035 4801221 1074 VMO 198586 1299 1351 1614 1833 1725 1687 1733 1701 1858 1813 1861 1871 2034 6f
[ 3| 598035 4801221 1014 VMD 199687 1512 2074 2002 1861 1699 1656 1897 m3 1526 1511 a5 1268 2016.3]
] 598035 4801221 1074 VMO 198786 2098 1891 1921 2513 2137 2162 185.9 1716 1524 1667 1735 1583 2280 §)
(5| 595035 4801221 1014 vMD 1988-89 1935 1762 167.0 1555 2137 2053 217 1529 1660 1721 1638 1637 2161.4]
5 | 508035 4801221 1014 VMD 1989-90 1972 298 %76 1973 2%38 2156 247 1486 1594 1619 1656 148 23791
[ 7] 598035 4301221 1014 VMD 199091 211 1781 171 2062 1607 203 186.0 2148 169.2 1666 1738 1683 22352
| 8 | 598035 4801221 1074 VMD 199192 1655 2130 1596 1686 1556 1956 2048 1785 1603 1592 -100.0 1505 ~100.0)
[ 9] 598035 4801221 1014 VMD 1992-93 2009 2089 1921 169.7 1861 1881 1823 1704 1605 1765 1573 2118 2204 8
| 10} 598035 4801221 1014 VMD 1993.9¢ 261 e 2061 2138 2055 1721 234 1819 1756 1588 1513 1885 2250 6f
|| SYSUSS 4801221 W8 Vi 199899 1408 48 w3 2482 13 w81 10 a0 160 R Y 1830 e 2098 b
[12] 538035 4801221 1014 VMD 1995-96 1500 1949 1580 2310 2130 1630 1790 1710 1460 430 1290 1590 20429 o
| 13| 598035 48301221 1014 VMD 199697 1360 2040 1580 %10 1490 1370 1650 1630 1780 1380 1400 1210 1850.0)
598035 4801221 1014 VMD 199798 1570 1950 1800 2000 1290 190.0 2540 1780 1580 1430 1320 169.0 2090.0)
598035 4801221 1014 Mo 199899 1440 1630 1660 180.0 161.0 199.0 183.0 1650 1510 156.0 1440 176.0 1988.0)
16 598035 4801221 1014 VMD 199900 1610 150.0 187.0 109.0 1630 1610 2100 1300 1600 1750 139.0 136.0 1881.0)
[17] 598035 4801221 1014 vMD 2000-00 1630 2540 2730 2540 2040 185.0 2130 1530 1810 158.0 1833 10 23483
| 18| 598035 4801221 1014 VM0 200102 1540 1610 190 1590 196.0 1870 1570 1%70 1530 1“0 1260 1040 1827 0f
(19 598035 4801221 1014 VMD 200203 156.0 1780 189.0 2040 1520 1500 1840 1640 1310 1390 1350 1420 1924 0
|29 | 598035 4801221 1014 VMo 2003-0¢ 1560 1520 161.0 1940 1330 1340 1800 158.0 1330 340 1370 1100 1782 0f
21 598035 4801221 1014 VM0 200405 1780 180 144.0 151.0 168.0 160.0 183.0 1450 127.0 410 150.0 138.0 1815.0)
(22 538035 4801221 1014 VMD 2005-06 1710 150.0 1520 1250 170 2310 2110 2180 2000 2140 2360 2280 2283.9)
(23] 598035 4801221 10W VMo 2006-07 3020 3050 2530 2160 3120 3120 2160 2640 2160 2400 2400 2160 3038 0f
[24] 538035 4801221 1014 VMO 2007-08 1920 1920 2400 283.0 2540 3360 2860 2400 2400 2160 2160 2100 2952.0)
| 25| 598035 4801221 1014 VD 2008-09 2400 2640 2640 2640 2640 2400 2640 1000 1000 1000 1000 -1000 -100 0} £
R Hoja1 [ Hojz [ Hopd |« " (N |
usto Suma=129704475.3 o

Figura 15. Presentacion de los datos en Excel del formato usado por CHAC.
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Los encabezados son todos iguales para las distintas variables, s6lo va a cambiar

el codigo asignado a cada tipo de variable, a continuacion se describe el orden de

las columnas:

Las primeras dos columnas contienen las coordenadas x e y en el sistema
UTM.

La tercera columna los cédigos asignados a cada estacion o variable

La cuarta columna el tipo de variable

La quinta contiene el afio de inicio y fin por ejemplo 1980 — 81

Las siguientes 12 columnas contienen los datos para cada mes si es que se

trabaja con datos mensuales

Los archivos se pueden crear en un documento .txt o copiarse directamente de

Excel, teniendo el cuidado del formato, ya que CHAC es un paquete que diferencia

entre un dato numérico y un dato en formato texto.

Cuando ya se tengan los datos, se debe generar el archivo en formato CHAC

antes de poder empezar a trabajar en este paquete estadistico.

Si los datos no cumplen con las especificaciones predefinidas, se veran en color

rojo y el botén de “grabar fichero” estara desactivado. Es importante saber que en

este punto de generacion de ficheros CHAC, no se permite modificar los datos que

tengan errores, se deben modificar en un editor de texto ASCIlI o en EXCEL.

Si todos los datos cumplen con las especificaciones del software, entonces ya se

puede generar el fichero CHAC y se vera la siguiente imagen con el botén de

“grabar fichero” activo.
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Generador de ficheros LEMA

MOTAS:  La primera fila [cabeceras) no ze graba en el fichero lema

Se puede copiar de EXCEL, ACCESS v ficheros de texto con tabuladores como separador de campos

< |

i Pegar desde el portapapeles Grabar fichero LERA | Salir
% ¥ cod tipo ah act] nov| dic| ene| feb «

598035| 4801221 1014 YWD 1985-86 1294 1351 161.4 1833 1725
598035| 4801221 1014 YWD 1986-87 151.2 207.4 200.2 186.1 169.9
598035| 4801221 1014 YWD 1987-88 209.8 1831 1921 2513 237
598035| 4801221 1014 YWD 1988-89 1935 176.2 167.0 1555 237
598035| 4801221 1014 YWD 1985-90 197.2 2538 2B7.6 197.3 2368
598035| 4801221 1014 YWD 1930-91 211 178.1 1701 206.2 1607
598035| 4801221 1014 YWD 199192 165.5 2130 1589.6 1686 1856
598035| 4801221 1014 YWD 199293 200.9 2089 1921 1689.7 1861
598035| 4801221 1014 YWD 1993-94 2261 147.4 206.1 2138 2055
598035| 4801221 1014 YWD 1934-95 140.6 164.8 191.3 246.2 1935
533035| 4801221 1014 ¥MD 1935-36 150.0 1949 158.0 231.0 213.0
598035| 4801221 1014 YWD 1996-97 136.0 204.0 158.0 161.0 144.0
598035| 4801221 1014 YWD 199798 157.0 195.0 180.0 200.0 124.0
598035| 4801221 1014 YWD 1938-99 144.0 163.0 166.0 180.0 161.0
533035| 4801221 1014 YD 193300 161.0 150.0 187.0 103.0 1630
598035| 4801221 1014 YWD 2000-00 163.0 2840 273.0 254.0 204.0
598035| 4801221 1014 YWD 2001-02 154.0 161.0 119.0 159.0 196.0
598035| 4801221 1014 YWD 200203 156.0 178.0 183.0 204.0 1520
598035| 4801221 1014 WD 2003-04 156.0 1520 161.0 194.0

1330 -
+

Figura 16. Pantalla de Generacion del fichero de datos CHAC.

Mas detalles de su funcionamiento se encuentran en la pagina de descargar asi

como en el manual de usuario.
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Cddigo en R de la libreria “ARNN”.
Nota: el codigo no es de mi creacion, lo anexo porque considero de importancia
compartirlo con las personas que tengan acceso a este documento, ya que no se

encuentra en el CRAN del proyecto R.

HAB R AR AR AR AR R R H A

# #
# Autoregressive and multilayer perceptron artificial neural networks #
# #

B R R T R e e e
.onAttach <- function(...)
{

version = library(help = arnn)$info[[1]]

version = version[pmatch("Version",version)]

um = strsplit(version, " ")[[1]]

version = um[nchar(um) > 0][2]

#

cat(paste("This is arnn package", version, "\n"))

}
#

.onLoad <- function(lib,pkg){ library.dynam("arnn","
#
TR

#

arnn") }

coef.arnn  <- function(object, ...) { object$par }
fitted.arnn  <- function(object, ...) { object$fitted }
residuals.arnn <- function(object, ...) { object$residuals }
logLik.arnn  <- function(object, ...)

{ structure( object$loglik,df=length(object$par),class="logLik") }
#
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summary.arnn <- function(object, ...)

{
require(forecast)
print(object)
cat("\nIn-sample error measures:\n")
print(accuracy(object))

}

#

print.arnn <-

function (x, ...)

{
cat(paste("\nMethod:", x$method, "\n\n"))
cat(paste("Call:\n", deparse(x$call), "\n\n"))
cat("Parameters:\n\n")
print(coef(x))
cat("\n\n")
cat("Sigma”2 estimated as: ", as.character(x$sigma”2))
cat("\n\n")
cat("LogL: ", as.character(x$loglik))
cat("\n\n")
cat("Information Criteria:\n")
print(x$IC)

cat("\n\n")

arnn <- function(x, lags = NULL, isMLP = FALSE, H = 1, w.max = 1.0, restarts = 1,
seed = NULL, lambda = 0, model = NULL, optim.control = list())

{
#

T T T T T R T T T T R B T i
# #
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#
#

# Funciones auxiliares
#
HHHH R R R R R T R R
#
lagvector <- function(x, lags)
{
z = embed(x, max(lags)+1)
return (z[,lags+1])
}

#
R
#

object2par <- function(object)
{

if (iSMLP == TRUE)
{

return(c( object$M, c(object$Wih),

c(object$wWho), object$Wbo))
}

c(object$wbh),

return(c( object$M, c(object$Wio), c(object$Wih), c(object$Whbh),

c(object$wWho), object$Wbo))

par2object <- function(object, par)

k=2
it
object$M = par[1]
HH
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if (isMLP == FALSE)
{
object$Wio = matrix( data = par[k:(k + object$nlags - 1)],

nrow = object$nlags,

ncol = 1)
k = k + object$nlags
}
else
{
object$Wio = matrix( 0, nrow = object$nlags, ncol = 1)
}
Ht
if( object$H > 0)
{
L
object$Wih = matrix( data = par[k:(k + object$H * object$nlags - 1)],
nrow = object$nlags,
ncol = object$H)
k =k + object$H * object$nlags
HHt

object$Wbh = matrix( data = par[k:(k+object$H-1)],
nrow = object$H,
ncol = 1)

k =k + object$H

Hi#

object$Who = matrix( data = par[k:(k+object$H-1)],

nrow = object$H,
ncol = 1)

k =k + object$H

HiHt
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object$Wbo = par[k]
H#Hi#

return(object)

fn.foptim = function(w)

object = par2object(object, w)

object = arnn(x = object$x, model = object)

return((1 - object$lambda) * object$sigma ” 2 + object$lambda * sum(
abs(w[-1])))

}
#
HHAH AR R AR R R AR R R
# #
# Cuerpo de la funcion #
# #

HHAHHHH R AR AR A R R R R AR A
#

if (lexists(".Random.seed", envir = .GlobalEnv, inherits = FALSE)) { runif(1) }

if (is.null(seed))

{

RNGstate <- get(".Random.seed", envir = .GlobalEnv)

}

else

{

R.seed <- get(".Random.seed", envir = .GlobalEnv)
set.seed(seed)
RNGstate <- structure(seed, kind = as.list(RNGkind()))
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on.exit(assign(".Random.seed", R.seed, envir = .GlobalEnv))

HF O O#H

if (is.null(model))

object = list( x = x, lags = lags, nlags = length(lags),
maxlag = max(lags), call = match.call(),

method ="arnn",

restarts = restarts,

H =H, # numero de neuronas en la capa oculta

lambda =lambda, # parametro de regularizacion
numpar =1+ 1+ 2*H +length(lags) * H)
#

if( isSMLP == FALSE )

{

object$numpar = object$numpar + object$nlags

}
#

else

object = structure(object, class = "arnn")
runopt = TRUE
#

object = model
object$x =X
object$call = match.call()
runopt = FALSE
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X.lagged = lagvector(object$x, object$lags)
y = x[(max(object$lags)+1):length(x)]
L = nrow(X.lagged)

#
e e S -
#
if (runopt == TRUE)
{
for( irestart in 1:restarts)
{
wopt = optim( par = runif(object$numpar, min = -w.max, max = w.max),

fn = fn.foptim,
method ="BFGS",

control = optim.control )

u = fn.foptim(wopt$par)

if (irestart == 1 || u < u.opt)
{

w.gopt = wopt

u.opt =u
}

}
object = par2object(object, w.gopt$Spar)
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names(object$M ) ="M"

names(object$Wbo ) = "Whbo"

names(object$Wio ) = paste("Wio[", object$lags, 'T", sep = ")

if(object$H > 0)

{
names(object$Whbh ) = paste("Wbh[", 1:object$H, "I", sep = ")
names(object$Who ) = paste("Whol[", 1:object$H, "I", sep = ")
names(object$Wih ) = paste("Wih[",

matrix( rep(1:object$nlags, object$H), object$nlags, object$H),

t(matrix( rep(1:object$H, object$nlags), object$H, object$nlags)),
T, sep="")

#
object$par = c( object$M, c(object$Wio), c(object$Wih), c(object$Wbh),
c(object$wWho), object$Wbo)
}

else

{
object$par = c( object$M, c(object$Wio), object$Who)

}

H*

if( object$H > 0)
{
f = X.lagged %*% object$Wih + t(matrix(rep(object$wbh, L), nrow =
object$H, ncol = L))
f=(1/(1+ exp(-f))) " object$M
f = f %*% object$Who + object$Wbo + X.lagged %*% object$Wio
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}

else

{
f = object$Whbo + X.lagged %*% object$Wio

response =y
residuals zy-f
object$sigma = sqgrt(sum(residuals ~ 2) / (length(residuals) - 1))
if(L >= object$maxlag)
{
object$loglik =-0.5* (L - object$maxlag) * (log(2 * pi) + log(object$sigma?)) -

0.5 * sum(residuals”2) / object$sigma’2

p =1 + object$nlags
N =L - object$maxlag
AK = -2 * object$loglik + 2 * object$numpar
AKc = -2 * object$loglik + 2 * object$numpar * (N / (N - object$numpar -
1))
HQ = -2 * object$loglik + 2 * object$numpar * log(log(L -
object$maxlag))
SC = -2 * object$loglik + object$numpar * log(N)
object$IC = c(AK, AKc, HQ, SC)
names(object$IC) = c("AK", "AKc", "HQ", "SC")
}
else
{
object$loglik = AK = AKc = HQ = SC = NULL
}
#
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frequency = attributes(object$x)$tsp[3]

start = attributes(object$x)$tsp[1] + object$maxlag / frequency
object$response = ts(response, start = start, frequency = frequency)
object$fitted = ts(f, start = start, frequency = frequency)
object$residuals = ts(residuals, start = start, frequency = frequency)
#

return(object)

simulate.arnn <-
function (object, nsim = 1000, seed = NULL, h = length(object$x),
bootstrap = FALSE, ...)

if (lexists(".Random.seed", envir = .GlobalEnv, inherits = FALSE)) { runif(1) }
if (is.null(seed))
{

RNGstate <- get(".Random.seed", envir = .GlobalEnv)

}

else

{
R.seed <- get(".Random.seed", envir = .GlobalEnv)
set.seed(seed)
RNGstate <- structure(seed, kind = as.list(RNGkind()))

on.exit(assign(".Random.seed", R.seed, envir = .GlobalEnv))

if (bootstrap)
{
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e = matrix(sample(object$residuals, h * nsim, replace = TRUE),
nrow = h, ncol = nsim)
}
else
{
e = matrix(rnorm(h * nsim, 0, object$sigma),

nrow = h, ncol = nsim)

To = length(object$x)

s = matrix(NA, nrow = h, ncol = nsim)

#
for (iserie in 1:nsim)
{
x.sim = c(object$x, rep(NULL, times = h))
#
for (k in 1:h)
{

X = x.sim[(To + k) - object$lags]
HHAHHHH AR AR R R AR R AR A AR
f = matrix(NA, nrow = 1, ncol = object$H)
for(i in 1:0bject$H) {
f,i] = X %*% object$Wih[,i]+ object$Wbh([i]
fli] = @/ (A + exp(-f,i]))) object$M
}
f = f %*% object$Who + object$Wbo + X %*% object$Wio
HHHHRHH R AR A R AR R A R
x.sim[To + k] =f + e[k, iserie]
}

s[, iserie] = x.sim[(To + 1):(To + h)]
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return(s)

forecast.arnn <-
function (object, h = 10, level = ¢(80, 95), fan = FALSE, bootstrap = FALSE,
seed = 1234, npaths = 5000, ...)

if (fan)

level <- seq(51, 99, by = 3)
else
{

if (min(level) > 0 & max(level) < 1)

level <- 100 * level
else if (min(level) < 0 | max(level) > 99.99)
stop("Confidence limit out of range")
}
nconf = length(level)
lower = upper = matrix(NA, nrow = h, ncol = nconf)
m = rep(0, h)
HHAHHHH AR AR AR AR R A A R AR
paths = simulate(object = object, npaths = npaths, seed = seed, h = h, bootstrap
= bootstrap)
LEanhRE R e T e e R R R T e e R R R e S e R R R e e R

for (kin 1:h) {

m[k] = quantile(paths], k], 0.5)

lower[k, ] = quantile(paths|, k], (1 - level/100))

upper[k, ] = quantile(paths], k], level/100)
}
colnames(lower) = colnames(upper) = paste(level, "%", sep ="")
#
#
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#

result = list()

resultfmodel = object
resultdmethod = object$method
resultdlevel = level

result$x = object$x
result$residuals = residuals(object)
result$fitted = fitted(object)

#

frequency = attributes(object$x)$tsp[3]

start = attributes(object$x)$tsp[1] + length(object$x)/frequency
resultdmean = ts(data = m, start = start, frequency = frequency)

resultdlower = ts(data = lower, start = start, frequency = frequency)
resultdupper = ts(data = upper, start = start, frequency = frequency)
#

result = structure(result, class = "forecast")

return(result)

#### First 80 points are used to fit the model

#x <- ts(WWWusage[1:80],s=1,f=1)

#

#### A mlp neural network is fitted

#fit <- arnn(x=x, lags=1:4, isSMLP=FALSE, H=2, w.max=1e-3,

# restarts=10, seed = 1234, lambda=0, optim.control=list(maxit=200))
#

#### information about the fitted model

#summary(fit)

#

#### in-sample errors

Pagina | 140



#accuracy(fit)

#

###H# out-of-sample errors

#fitl <- arnn(x = WWWusage, model = fit)
#accuracy( fitted(fit1)[76:96], WWWusage[81:100] )
#

#### one-step forecasts plot

#plot(WWWusage)

#lines(fitted(fit1), col = 'red’)

#grid()

#

#### multi-step forecast plot

#plot(forecast(fit, h=20, level=90, fan=FALSE, bootstrap=FALSE,
# seed=1234, npaths=1000))

#grid()

Hasta aqui llega el codigo de la libreria, el codigo necesario para la extraccion de

los resultados es el siguiente:

## iniciando codigo de implementacion ##
##cargando la base de datos ##

x<- read.csv(file="V3.csv",head=TRUE,sep=",")
serie <- ts(x$V3,start=1971,freq=12)

### separando la muestra de estimacion ###

y <- ts(serie,s=1,f=1)

## obteniendo el modelo a partir de los datos ###
fit <- arnn(x=y)

fit
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## pronosticos ##

fitl <- arnn(x=y,model=fit)
plot(y,lwd=2,col="blue")
lines(fitted(fitl),col="green",lwd=2)
grid()

forecast.arnn(fitl)
plot(fitted(fitl),col="green",lwd=2)

estimado <- ts(fitted(fitl),start=1971,freq=12)

plot(estimado,lwd=2,col="blue")
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