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Sin embargo, el proceso de tomar decisiones de ¢ !
Dtre
e

requiere de apreciaciones subjetiv i
as, al igu L
Py o3 . gual que el nge VI CONGRESO NACIONAL
H se pretende adoptar criterios muy automatj i
r id = 3 o
reccion, el método tiende a exagerar la propotcionalid :
g a
valores, haciendo perder a estos su aleatoriedad inhep {
=K i i
0 general la tendencia que exhiba el vector regional peg.
- - e
reflejard aquella predominante en la mayorfia de las
. i ; estac MODELOS ARIMA. EL PROCESO DE IDENTIFICACION
ervalo de tiempo. En este sentido no es facty
tinguir entre tendencias mas "antiguas" y mas "recientag"
.. 3 " e
puede ser inconveniente. ; :
s Ximena Vargas (1)
egun lo expresado en la conclusién anterior,si una
Sin aeramem . ol mayop Ernesto Brown (1)
matriz original pertenecen a tendencia;
"
seables", el vector regional resultante puede ser Poco r - sglebep anl ob satis
E i i -
ativo como patrén de comparacidn. En consecuencia deberg
pararse siempre el vector regional resultante para una zg
el correspondiente a zonas vecinas, antes de aceptarse con‘

trdn de diagnéstico.
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define el ciclo de estacionalidad.
1. INTRODUCCION

de retroceso diferencial no estacional (V)

Este trabajo corresponde a una etapa dentrg V(zt) =5 (1=2B) zt -2k w=iZ

a8 un t t-1 3)
°8 Hi.
drdulicos estd desarrollando. El proyecto estd dirigido a] esty

proyecto de investigacién mds amplio que el Centro de Recurg d d
v (Zt) = (1 - B) z,

dio de los modelos ARIMA(*) con vistas a su empleo par —
¥ on simulit se en que d es un grado de diferenciacidn no estacional superior a

ries de tiempo de variables hidrolégicas. Para ello se ha divia{f

do el estudio en dos etapas. La primera, que se expone parcilluﬁi

te en este trabajo, pretende analizar tanto las bases tedricag ir: jperador de retroceso diferencial estacional (VB)

matemdticas de los modelos ARIMA, como los procesos de identifie'; 4 Va(zt) - (1 - B%) T, =B, ~E,
: (4)

cién del tipo de modelo apropiado para una determinada serje de D D
L &
tiempo; tambi&n comprende el estudio y desarrollo de los Procesos vs(zt) = (1 - B) Z,

de cdlculo de los pardmetros de los modelos y la creacifn de] s0f¢t $ P ERY ;

] R . t que D es un grado de diferenciacidn estacional superior a 1.
ware computacional para lograr los objetivos anteriores (Brown gp
al., 1983). ' : 4 L
Para modelar una serie de tiempo con componentes autorregresivas

de promedio mdvil utilizando los modelos ARIMA, es necesario que

En una segunda etapa los modelos ARIMA se apl g4
& P L ic"“ la sea estacionaria; es decir, que sus propiedades estadisticas

en forma sistemdtica, para prondstico y generacidn de distintas ‘ . J
? d i . ; , sean afectadas por un cambio en el origen de tiempo.
clases de series de tiempo de variables hidrolégicas, lo que permi

tird evaluar las potencialidades y limitaciones de estos modelos, . 5 3 .
e Si los valores sucesivos de una serie de tiempo son

_ﬁdependiehtes entre si, ella puede ser generada por una serie

2. DEFINICIONES impactos aleatorios a _ con distribucidn normal de media cero y

rianza c: (Yule, citado por Box y Jenkins, 1970), afectada por

Previo al andlisis de formacidn de los modelos ARI- B Yo Ginea)) OoEsUdsEiech

MA, se definen algunos operadores :
Z, =2, -u=¥(B) a, 5)
- Operador de retroceso no estacional (B)

lendo Y la media del proceso y Y(B) un operador lineal denominado

it SR (1) ‘#'funcidn de transferencia de filtro": Y(B) = 1 + v, (B) + WZ(BZ)-.-

El proceso Zt seria estacionario si la secuencia a,

8 finita o infinita y convergente. Si el proceso es no estaciona
0, puede hacerse estacionario, diferenciando la serie, tantas ve

Bi B Brvwdenmrd (2) . . .
como sea necesario, haciendo uso de las ecuaciones (3) y/o (4).

IR,

(*¥) Nota: ARIMA es una contraccién del inglés "autoregresive intg¢ En general, un.proceso Zt no estacional, puede ex -

grated moving averages'", es decir, modelos autorregresi

; . s esarse como :
vos integrados de promedio movil.
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v (B) Zt = 08(B) a,

A,ﬁg general es :

d D
El polinomio Y(B) en este caso, puede descomponerse en ¢ (p) ¢ (B) ¢(Bs) v Vs Zt - ) - (BS) 2 (9)

que d indica el niimero de diferenciaciones necesarias Para q BG4k nodeios sliflGaers de phiSwbtros descoubeidos es
proceso sea estacionario. Adicionalmente el modelo serj estag L P+ Q+ 2 Faraltodoh: Los. tipin 4 datas 11 1 d
. e mo o valor de
rio si el polinomio autorregresivo B) =1 = B - 2
> i g ¢(B) ¢1 ¢2 B rdmetros debe determinarse a base de los datos originales.

- ¢p B®, tiene sus raices fuera del cfrculo unitario. E3 pol

mio 6(B) = 1 - 91 B - 82 e hidwm eq BY representa la parte

B Los casos particulares de los delos aqui t
medio mSvil del proceso. Este modelo recibe el nombre de ARIMA ' g VRFESRYT S

bordan en la publicacidn de Brown et al. (1983).
(p, d, q).

JCIONES QUE SE USAN EN LA IDENTIFICACION

o d !
Definiendo wt =i Z,, en que Wt €s un procesp

cionario, se tiene el modelo ARMA (p, q)

AR LRTN CEY El proceso de identificacidn del tipo de Modelo ARI
t t apropiado para una determinada serie de tiempo, tiene por

ad estimar, el grado de diferenciacidn necesario para produ
tacionariedad y también, determinar el orden de los polino -

} 8 y MA.

B foy asn Bati'0 3

a estimar : y; ¢1. ¢2.--- ¢ 1* 8 q

Si el proceso a modelar tiene caractetlsticnc-
cionales, el modelo se denota como ARIMA (P, D, Q) o ARMA (p

No existe una formulacidn precisa para resolver 1la

e identificacidn, recurriéndose a métodos estadisticos que

su representacidn es : primera idea del tipo de modelo a ajustar. En el proceso

o(8°%) > o (8%) a, tificacidn se recurre a analizar graficamente las siguien -

cionas estadisticas :
en que el polinomio autorregresivo de cardcter estacional de o

flecisd a4 ant YaiTE
P oes: 0(8%) =1-9¢ 8% -0, 8% ... - ¢, BP® y el poline PG R G

2 .

promedio mévil de cardcter estacional de orden Q es : 2] (n')

- _ 5 _ 28 _ Qs
1 e 1 B €] 2 B .o 2] Q B*".

funcidn de autocorrelacidn parcial
funcidn de autocorrelacidn inversa
funcidn de autocorrelacién parcial inversa

Py Y

Andlogamente a los casos anteriores, se tiene e

o Estas funciones se deben analizar en conjunto, con

te caso P + Q + 2 parametros desconocidos : u; ¢1, 02 sen @ J 4
2

92.... Bq, Ua'

B 4 to de decidir el o los modelos a ajustar.

ACF. Funcidn de Autocorrelacidn

Si la serie en estudio exhibe en forma conjunta
racteristicas estacionales y no estacionales, ella puede repre
£ s = Esta funcidn p(k) mide el grado de dependencia 1i -
tarse por medio de un modelo ARIMA o ARMA multiplicativo. Un
lo de este tipo se denota por ARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s 0,

(p» 9) x (P, Q)_ (si no se ha diferenciado la serie) y su re

tre los valores de una serie de tiempo, y se expresa como

ociente de autocovarianzas (Yk) :
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o - Tk ELE - Wy - W i TR TR o = 1 Py
Pr Bt s T\ A r . - ¢ :
0 El(z, - w?| ; k2 2
] p e P ¢ =P
2 -
scgasipnss 4 ; 1 k-3 *13 &

-

siendo p, el coeficiente de autocorrelacidn de orden k. Pk-1 Pk-2 Px-3 " Pxk E

De acuerdo a la bibliografia (Jenkins y Watg

citado por Box y Jenkins, 1970), la mejor estimacidn de 1, A 6n de modelos, que es un mé&todo aproximado basado en

(rk) se logra usando las estimaciones de las autocpvarianaaé

es decir : encia (Durbin, 1960, citado por Box y Jenkins, 1970)

k ~ ~ ~ ~
r = — - & i = G
- bor1,5 7 %3 T fortipnt Ypip-in = ks Brenm
lﬂ-k i P -
Com : C, = = tfl (Z, = 2) 2z, -2 k =0, 1, 2,40asK A Tp+l T jfl ¢P§ Tp+1-4
.. k- ¢p+1.p+l P
Con > =5 “Ee PUE21 %20 ey B we b 4
0 n tm ] £ j.l Pj J

~
Pot1,p+1
elacidn parcial de orden p+l.

en que = niilmero de observaciones de la serie de tiempo

= media del proceso Zt

o se debe calcular ¢11 = r

n

z

k = orden de la autocorrelacidn
1’

K

= valor finito previamente definido

(12)

El método de cdlculo de la PACF usado en la identi-

las e-

nes de Yule - Walker, da origen a las siguientes fdrmulas de

.
:

(13)

representa el valor estimade del coeficiente de au

Para iniciar el proceso de

En la etapa de identificacién de modelos se reco -
Para usar la ACF en la identificacifn de modelos, se recomt calcular y graficar la PACF hasta un orden 20 a 40, estimin
calcular y graficar la ACF versus k (intervalo u orden) has que en ese rango ella entrega toda la informacidn que puede

cionar acerca de la serie.
3.2 PACF. Funcidn de Autocorrelacidn Parcial
P .3 IACF. Funcidn de Autocorrelacién Inversa
Se denomina coeficiente de autocorrelacidn pa
al coeficiente de orden k de un modelo autorregresivo de or ia tuneikit Al 1AL o Mtk 18m toveris de bn modsle
AR(k), ajustado a la serie. Estos coeficientes se denotan p (p, d, q) x (P, D, Q)_, se define como la funcidn de autoco-
. - 4 Mg T 3 K s

y la funcidn de autocorrelacidn parcial se define como ¢ (k, §8n. (ACP) de un proceso (qf d. 3) % B, K P)g (Claveland,

en donde el primer subindice indica el orden del proceso AR F BSs decir 1a ACF de
. v

segundo indica que e@ el dltimo coeficiente del proceso. Pa " e .
proceso AR(k) la relacidn entre los coeficientes de autocorr! 8(8) © (B7) V vs Z, = ¢(B) @(B7) a,
cidn (pk) y los coeficientes del modelo ¢ki’ se obtiene de

cuaciones de Yule - Walker (Bfown etals 1983), lo que en :
satticial’ sel nxprabateons & o justar un proceso autorregresivo de orden L a la serie

El método mis usado para estimar la IACF, consiste

de tiem
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po analizada, es decir : 1 ril ri2 T rik 1 $ik1 ri1
N L 2 : - A, -
zt - a, + -Z T, Zt—l ri, l. ri, ses T ?lkz ri,
i=1 ri, ri, 1 2a ¢ik3 = ri3 (16)
Los coeficiente ™. se pueden calcular a partir de las ecuacigy . p E
de Yule - Walker (ecuaciones 12), reemplazando Py POT sus Q.' ERpaf Tl mig_gace 1 ¢ikk i

res r, y utilizando las férmulas de recurrencia para 1la eSti-
de la PACF (ecuaciones 13). ycontrar las soluciones de este sistema se usan las férmulas
rrencia dadas por la ecuacién 13.

El coeficiente de autocorrelacién inversa de o

k (rik) se calcula por medio de la expresidn : Para la identificacidén de modelos, es conveniente

L-k
- m(k,k) + I w(k,i) w(k,i+k)
i=1

jar y graficar la IPACF hasta un orden similar al usado para
ri, =

ORTAMIENTO DE LAS FUNCIONES ESTADISTICAS

El valor de L, se determina a partir del grdfico de la PACF, De las funciones estadisticas expuestas en el punto

dolo igual al intervalo a partir del cual la PACF toma valore r, la ACF es la iinica que tiene un comportamiento tedrico

preciables. ente identificable; el comportamiento de las otras funciones
ducto principalmente de la experimentacidén. Box y Jenkins

analizan en forma tedrica la ACF y la PACF; en cambio Cleve
1972) con la IACF e Hipel et al. (1977) con la IPACF, mues -

comportamiento de estas funciones como producto de un and-

Para la etapa de identificacién es convenienté

ficar la IACF hasta un intervalo igual a L.

5

3.4 IPACF. Funcifén de Autocorrelacidn Parcial Inversa .i@xperimental.

Esta funcidn, introducida por Hipel et al, (19%i§: El comportamiento tipico de todas las funciones, se

partir del andlisis de series de tieppo, se define como la fu a graficamente en la Fig. 1, para los modelos mds simples.

de autocorrelacién parcial de la funcidén de autocorrelacidn i
1 Comportamiento de la ACF

sa, es decir :

IPACF = PACF (IACF)
En un proceso AR(p) el coeficiente de autocorrela -

Aqui se hace uso tambi&n de las ecuaciones de e orden k (Brown et al. 1983) puede expresarse como

Walker (ecuaciones 12 ue en este caso se expresan a través
1 ( -8 : T ¢(B) p, = 0 a7
ecuacidén 16, siendo ¢ik. la estimacién del coeficiente j de u

ceso autorregresivo de orden k. El coeficiente ¢ikk es el il La solucidn general de esta ecuacidn es :

término del proceso y corresponde al valor de la funcidn IPAC

= A, G - + A, G - ¥ AT Ap ka (18)

ra el orden k. 1 - i
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FIG. 1 (a) EJEMPLOS DE COMPORTAMIENTO DE LAS FUNCIONES ESTADISTICAS
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Ir 1 1 1
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»
S =1k =1k :
FIG. 1 (b) EJEMPLOS DE COMPORTAMIENTO DE LAS FUNCIONES ESTADISTICAS
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-2 1 i=1, ... p las raices del polinomio autorregresivo
1‘1agique deben cumplir la condicidn IGil < 1 para asegurar la
_;6nariedad, es decir, la serie pk debe converger dentro o so-
. circulo unitario. Las raices pueden ser reales o complejas
“Lidas’ en el primer caso pk se comporta como una exponencial
lisu;da; en el segundo caso Py representa una curva sinusoidal

tiguada. Lo mds comin es encontrar una combinacidn de exponen

}, y sinusoides amortiguadas.

Para procesos AR de cardcter estacional, la ACF se

yGa en intervalos miltiplos de s, en que s es el periodo de es-

En un proceso MA(q) el coeficiente de autocorrela -

.

a de orden k (Brown et al. 1983) se expresa como :

£ 0, * RO GLY P Wiht B p - Bithada )
2 2 ] 1 f k f_ q
& 1 + 91 + 92 + ... + eq (19)
0 k>4

'a ecuacidn muestra que si k > q la ACF se trunca y comienza a

er valor nulo.

Si el proceso es MA de cardcter estacional, se ha

mostrado (Hipel et al. 1977) que la ACF se trunca en sqQ.

Para un proceso mixto ARMA (p,q), la ACF a partir

l orden q + 1 se expresa por la ecuacidn 17. En consecuencia,

sspués del intervalo q - p, el comportamiento de esta funcidn, en
es decir, es

jte tipo de proceso, es andlogo al de un proceso AR;

| deminada por exponenciales y sinusoides amortiguadas a partir

intervalo q - p + 1.

Si el proceso es MA multiplicativo la ACF se trunca

M el intervalo q + sQ. En cambio, si el proceso es AR multipli-

itivo, la ACF se atenlia en intervalos miltiplosde s y en los in -

alos intermedios (Hipel et al. 1977).
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4.2 Comportamiento de la PACF con el fin de estabilizar la varianza de las series y para

_ la serie tenga una distribucidn normal.

A partir de la definicidn de esta funcidn, calcula y grafica la ACF de la serie transformada. Si la ACF

decir que en un proceso AR(p), la PACF serd no nula para int decae rdpidamente dentro del rango 0 + n/4, se debe diferen -

los menores o iguales a p y tendrd un valor nulo para sfdenet la serie, ya sea en forma estacional y/o no estacional has-

riores. ograr la estacionariedad.
1 fi 1 i isti

Aaidmes ase hen bibliografia T Jenkin.’ i .fﬂlcu an.y grafican las otras funciones estadisticas para la

en los procesos NA y ADMA s PACK SaiE Booiisis mes vis negef A e estacionaria y de acuerdo al comportamiento de cada una de

T L WY 2 I s, selpropone el 0 los)modelo(s) adecuado(s).

APLICACION A SERIES DE GASTOS MEDIOS MENSUALES

En procesos multiplicativos AR, la PACF se tpy

después del intervalo p + sP, en cambio,si se amortigua en inf'
los miiltiplos de 8 y no se trunca en otros intervalos, se requ Bd sata etapa ¢efMptudio ge trabsjd con § estedis-
componentes MA estacionales y no estacionales respectivamente, ] e caudales medios mensuales correspondientes a 6 rios chile
, Elqui, Grande, Maipo, Tinguiririca, Maule y Chilldn. En es-

4.3 Comporthnisnite’ de lde" TACKH v @e" 1o TPACK bajo se presenta la aplicacidn realizada para dos de estas

s: Grande en Puntilla San Juan y Maule en Armerillo.

Para las funciones inversas no existe un andlig;
tefefed qué sen factible haver para visualisatr du Somperiii Al graficar la serie original para estos rios (Brown
en cada tipo de proceso. Sin embargo, el comportamiento obse 1983), se aprecia claramente el periodo de estacionalidad
experimentalmente para estas funciones es andlogo al de las dog QERSE coanto 8 1o regintuss hilrelbsises prirvilunngonee
teriores. Se tieme asf que la IACF se comporta en forma siniil g presentan mdximos en el octavo mes hidroldgico, es decir, No-
la PACF, en cambio la IPACF tiene un comportamiento andlogo ull fes 1o cual confirma la principal componente, de cardcter ni-

la ACF ~en ambos casos.

De acuerdo a su autor (Cleveland, 1972), la IA En un estudio anterior de estas estadisticas (Brown

presenta una ventaja en los modelos AR, que consiste en permitir retti, 1978) se determind que la distribucidn de mejor ajuste

identificar los parimetros del modelo que tienen valor nulo, ya a log-normal, razén por la cual se adoptd en este caso el a-

que en esos intervalos la IACF tiene a menudo valores muy cer fiide modelos ARIMA a los logaritmos de los valores muestrales.

a cero.
Siguiendo el procedimiento indicado en el punto 4.3

5. PROCEDIMIENTOS PARA LA ETAPA DE IDENTIFICACION DEL MODELO ;cula y grafica las ACF de cada estadistica, que se muestran

Fig. 2. En dicha figura se observa que esta funcidn tiene

- Se grafica la serie original para detectar si la serie presenta bos casos un comportamiento de sinusoide, pero no presenta un

caracteristicas estacionales. decaimiento; esto Gltimo sugiere que se trata de procesos no

- Se analiza la necesidad de transformar la serie original. En ionarios, por lo que se necesitaria diferenciar las series.

ries hidroldgicas es frecuente ocupar la transformacidén logar
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oa0| PACF @i
ACF (fk)
-y ACF (r,) o
0.60
0.60 040|
0.40 0.40
820 ,
b3 l 0.20 L © LI 5 M k
., 11 R PR | T \
s zs'”“ s T |””] ll [ 3] -020
. =0.20(°
0.20 -040
- -0.40
0.40 -060
FIG.2a FUNCION DE AUTOCORRELACION  FIG.2b FUNCION DE AUTOCORREL a FUNCION DE AUTOCORRELACION.—FIG.3b FUNCION DE AUTOCORRELACION

RIO GRANDE EN PUNTILLA SAN RIO MAULE EN ARMERIL-LG‘._'- _. RIO GRANDE EN PUNTILLA SAN PARCIAL. RIO GRANDE EN PUN-
JUAN 'E JUAN. 1 DIFERENCIACION ESTA- TILLA SAN JUAN. 1 DIFERIEN-
Al realizar una diferenciacién estacional (d- CIONAL. CIACION ESTACIONAL.

en aulas series se observa que Ia ACT decae rdpidamente como

soidal amortiguada (Ver Figsr la)s Ln cawmbio ol comportamiey d . 1PACF (®iyy)
la ACF, al diferenciar las series en forma no estacional (d 1) ‘ Firix) i
uno produce un ripido decaimiento, persistiendo el efecto sinu
dal con mdximos en intervalos ndltiplos de 12; sin embarpo, 040
¢éste caso se agrepa una diferenciacidn de tipo estacional ()
el comportamiento se modifica, truncdndose las series (Ver Fig, g
: g T 1 ;! ? 5 ™

bDado que con las diferenciaciones (D = 1) y (d
.= 1) se logran series estacionarias, de acuerdo al comporta =020
to de la ACF, sec prosiguid con el cilculo de las otras funcio
para ambos tipos de sériea. oy

-060

Aqui se presenta el anilisis para dos de estas
~ FUNCION DE AUTOCORRELACION FI1G.3d FUNCION DE AUTOCORRELACION
INVERSA. RIO GRANDE EN PUNTI- PARCIAL INVERSA. RI0O GRANDE
LLA SAN JUAN .1 DIFERENCIA- EN PUNTILLA SAN JUAN. 1 DI-
CION ESTACIONAL. FERENCIACION ESTACIONAL.

ries que son: rfo Grande en Puntilla San Juan con 1 diferenc
cidn estacional (Figs. 3a a 3d) y rfo Maule en Armerillo conm 1

ferenciacidn estacional mds 1 no estacional (Figs. 4a a 4d).

Ll andlisis de los grdaficos muestra lo siguien
- Rio Grande en Puntilla San Juan: la ACF se amortigua en los

tervalos miltiplos de' 12 y entre 1 y 12, 12 y 24, etc.; la P&




e
ACF (ry) PACF( k)
060 060
040 040
020 020
0 7 i T
-020
0.c0{
-0.60 060

FIG. 4a FUNCION DE AUTOCORRELACION FIG.4b FUNCION DE AUTOCORREL
RIO MAULE EN ARMERILLO. PARCIAL. RIO MAULE EN
1 DIF. ESTACIONAL MAS 1 DIF

NO ESTACIONAL 1 DIF. NO ESTACIONAL
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NAL MAS 1 DIF NO EST
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trunca en el intervalo 13; la IACF se amortigua en intervalos

tiplos de 12; la IPACF se amortigua en los 10 primeros inter-
slos Yy se trunca en 12.

A La ACF y PACF sugieren la presencia de t&rminos AR
yacionales y no estacionales con p + 12 P = 13, es decir p=T =1,
tra parte, la IACF indica la necesidad de usar un término MA
po estacional, al igual que la IPACF, la que ademis indica la
ncia de un término AR no estacional.

b/ En vista de lo anterior el modelo sugerido es

'_e., 0) x (1, 1, 1);, (1 -¢,B)( - @135) a3 o (B%) a

- ¢

e 20)

o Maule en Armerillo: 1la ACF se trunca en el intervalo 12; 1la
F se amortigua en intervalos midltiplos de 12 y ademds entre 1
12, 12 y 24, etc.; la IACF se amortigua en intervalos miltiplos

12; 1la IPACF se trunca en el intervalo 12.

Todas las funciones sugieren la presencia de té&rmi-
estacionales, sin embargo, la PACF sugiere ademds la presen
de términos MA no estacionales. Consecuentemente, para esta
se sugieren los siguientes modelos tentativos

0, 1, 0) x (0, 1, 1) W o

£0, 1, 1) x"(0, 1,°1) (1 -8

(21)
(22)

t

(= (-0, B
» t

) a
B) W o= (1= @ 8ysa

1 1

- CONCLUSIONES

Del proceso de identificacidn, expuesto en este tra
, a base del anidlisis de las funciones estadisticas ACF, PACF,

fLe IPACF, se puede concluir que :

. proceso tiene un alto grado de subjetividad en cuanto a la in
pretacidén de los grdficos de las funciones; vale decir que,si
iendo las pautas de interpretacidn expuestas, personas diferen
podrian extraer distintas conclusiones acerca del tipo de mo
lo mids apropiado para representar una determinada serie.

. detectd en este estudio ademds, que el criterio de interpreta

6n del analista iba variando con el tiempo, lo que indica la




T
- 530, =

5 3 - - ¢ socI D CH
conveniencia de interpretar los grdficos en forma reitetad. EDA ILENA DE INGENIERIA HIDRAULICA

do de uniformar el criterio de interpretacidén. VI CONGRESO NACIONAL

- Al usar la ACF para determinar los grados de diferenciacian
estacional y estacional (d y D respectivamente) necesaripog
lograr la estacionariedad de la serie, se requiere un Procegy
tanteos que tambi&n es bastante subjetivo.

En la prdctica, algunos modelos considerados como estacionay
en esta etapa, resultan posteriormente ser no estacionarigg GENERACION DE PRECIPITACIONES DIARIAS
la etapa de determinacidén de los pardmetros (Brown et al, NS R B PR E D B e SIMPLE
es necesario notar que,la causa de la no estacionariedad de
serie hidroldgica, puede en general ser analizada de los regig Ernesto Siown k- i)

tros originales y corregida si es posible. Woietohel¥ dot, Guguicbopihy?

- Las funciones inversas, de proposicidn relativamente reciente Juan Arrese L. (2)
ra mejorar el proceso de identificacidén de modelos ARIMA, pngo
sultan ser tan ventajosas y concluyentes como sus autores aducen,
Sin embhrgo. ellas permiten,en la mayoria de los casos,respald
RESUMEN

las conclusiones que pueden extraerse de la ACF y de la PACF,
En general puede decirse, que la ACF es la funcién que tiene
comportamiento mds claramente identificable segidn las pautas

sentan aquf los resultados de la generacién de series de pre
ciones diarias, mediante un proceso estocistico simple de

ov. Estos resultados se comparan a nivel anual con aquellos

dos por Brown y Cisternas (1978) con un modelo que combinaba
oceso de Poisson para la ocurrencia de tormentas, con un proce
Markov simple, para generar la lluvia en los dfas de tormenta.
cuten los resultados obtenidos y se comparan las ventajas y
ntajas de ambos procedimientos.

dicadas en el punto 4.
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