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APLICACIONES DEL ANALISIS ESTADISTICO DE SERIES DE
TIEMPO UNIVARIADAS A PROCESOS EVOLUTIVOS ESTOCASTICOS.

Restmen de |z tesis que para obtener el
grado de Maestria en Ciencias presenta:
Biol. Mariana Nufiez Zuniga.

Se investiga la utilidad de la aplicacién del Andlisis estadistico de
serles de tiempo univariadas a procesos evolutivos estocasticos, para
formalizar matematica y estadisticamente la polémica sobre el modo
como ha ocurrido el cambio evolutive. Se realiza el analisis estadistico a
dos series poblacionales y a una serie de tiempe del registro fésil de
radiolarios, para buscar modelos matematicos que determinen si el
camblo evolutivo ocurre de manera paulatina y gradual, o si por el
contrario, 10s cambios observados en el registro fésil corresponden a una
evolucién saltatoria y discontinia como propone la teoria de los
equilibrios puntuados.

Se propone la necesidad de utilizar esta herramienta estadistica en
los protocolos de las investigaciones sobre Biologia Evolutiva, donde se
tengan datos numeéricos continucs, dado que el Analisis estadistico de
series de tiempo es la herramienta estadistica apropiada para analizar y
modelar matemaéticamente conjuntos de datos en el tiempo,



PRESENTACION.

La presente tesis esta motivada por la apficacién de un nuevo
prisma matematico y estadistico para entender el fenémeno evolutivo:
1a aplicacion del anélisis estadistico de series de tiempo univariadas a
datos continuos del registro fésil, para abordar con formalismo
matematico y estadistico la polémica en torno al modo como ocurrié
el cambio evolutivo, dado que a la fecha de elaboracién del presente
trabajo, no existen investigaciones de esta indole.

Cuando se dispone de informacién en forma de sucesiones
cronolégicas numéricas a intervalos de tiempo fijos, es posible llevar
a cabo un anlisis estadistico de series de tlempo univariadas. La
metodologia de este analisis estadistico es aplicable a series de
tiempo de cualquier 4rea del conocimiento

En el presente trabajo se ejempilifican las técnicas del anélisis
estadistico de series de tiempo univariadas, con aplicaciones a series
de tiempo de procesos estocésticos ecolégicos y evolutivos. Se
construyen modelos estadistico-matematicos a pariir de datos de
series de tiempo observadas y se estudia su utilidad para explicar el
fendmeno evolutivo.

Concretamente, se investiga si esta técnica estadistica permite
distinguir si el proceso de cambio evolutivo ccurre de manera gradual
o de manera brusca y saltatoria. De manera mas ambiciosa se
investiga si mediante esta técnica estadistica es posible discemir’los
componentes estocasticos de los componentes deterministas en una
serie de tiempo de un proceso estocastico evolutivo, y ain mas, si
este analisis estadistico puede explicar si el cambio se debe al azar o
a seleccién natural y si este cambio sigue de alguna forma al
ambiente.

Esta tesis es una muestra del tipo de investigaciones sobre
procesos estocasticos en el drea de Biologia Evolutiva que se pueden
realizar con esta herramienta estadistica.
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INTRODUCCION.

En la historia de la ciencia hay muchos ejemplos en los que la
aplicacion de herramientas nuevas y mas sofisticadas al realizar la
investigacién clentifica de distintos fendmenos, ha descubierto nuevos
niveles de complejidad ( Rostand, 1942). En ocasiones no se trata
tan solo de una nueva dimensién que plantea nuevas preguntas sobre
un 4rea det conocimiento cientifico, sino de todo un replanteamiento
que revoluciona los modelos de problemas y las soluciones que una
comunidad cientifica reconocia como los cénones aceptados del
pensamiento cientlfico de esa época (Kuhn, 1970).

Las realizaciones cientificas universalmente reconocidas que,
durante clerto tiempo, proporcionan modelos de problemas y sus
soluciones a una comunidad cientifica, han sido denominados
“"paradigmas" (Kuhn, 1970).

Una de las polémicas contemporaneas medulares en
Evolucién es el modo como han surgido nuevas especies. Diversos
autores seflalan que el paradigma actual en la teoria de la evolucion
de las especies es el modo como se ha dado el proceso evolutivo
(Gould, Eldredge, 1977; Eldredge, 1985; Olea, 1986).

El enfoque gradualista clasico postula que la evolucidn ha sido
un proceso gradual y continuo, que se da desde las poblaciones hasta
la macroevolucion. La vision gradualista de |la naturaleza esta siendo
reemplazada por una concepcitn saltatoria o discontinua y se ha
propuesto un enfoque altemativo: La Teoria de los Equilibrios
Puntuados.

La teorfa de los equilibrios puntuados fué, propuesta a
principios de los setentas por Gould, Eldredge y Stanley, para explicar
la gran cantidad de patrones evolutivos que observaron en el registro
fosil: millones de afios sin cambio, y repentinamente cambios rapidos,
asociados a la especiacion. Este nuevo enfoque, propone una visién
jerarquica de la evolucién, considerando que la visién gradualista
tiene un enfoque reduccionista que quiere extrapolar el
comportamiento de la evolucibn de las poblaciones, hacia el



surgimiento de nuevas especies y la macroevolucién (Martinez, 1986;
Soberon, 1986),

Una manera de abordar [a polémica sobre el modo como
ocurrié el cambio evclutivo, es tratar de plantear y formalizar el
proceso evolutivo en términos matemdticos y estadisticos. Entender
a la evolucién como procesos estocasticos y estudiar en términos
estadisticos y matematicos a los procesos evolutivos estocasticos-
deterministas.

Ahora bien, ya que nunca es posible abarcar la realidad en su
totalidad, el conocimiento cientifico selecciona un fenbmeno o una
serie de fendmenos, que siempre son abstracciones de un orden
elemental (Rosenblueth, 1971). El conocimiento cientifico busca
regularidades en la naturaleza, para establecer relaciones, entre
objetos o fendmenos que son invariantes en el tiempo y en el espacio.
La ciencia busca medelos abstractos o tedricos logicos, que
represenien fielmente las relaciones funcionales invariantes que
existen en la naturaleza. Dado que la probabilidad de que un
fenémeno dado se reproduzca en su fotalidad es nula, la busqueda de
uniformidades y reproducibilidades implica una abstraccién. En una
situacion compleja dada, se seleccionan algunos aspectos, algunas
variables como Importantes o pertinentes y se hace caso omiso de
ofras variables que se consideran incidentales o contingentes, desde
el punto de vista de la relaci6n particular que se explora (Rosenblueth,
1971).

El lenguaje apropiado para establecer las relaciones
funcionales entre las variables de interés, es el simbolismo de las
matematicas. Las teorias cientificas que pueden formularse a través
de ecuaciones diferenciales son mas Importantes y precisas. Estos
modelos parten de experiencias pasadas y deben ser aplicables a
situaciones similares futuras. La clencia empieza y acaba siempre en
la naturaleza, en los hechos, en una realidad externa que se postula
(Rosenblueth, 1971).

La presente tesis estd animada por la aplicacién de una
herramienta estadistica concreta, el andlisis estadistico de las series
de tiempo univariadas, al estudio del proceso evolutivo, con fa



finalidad de encontrar nuevos argumentos estadisticos y matematicos
sobre el modo en que han evolucionado las especies.

El andlisis estadistico de las series de tiempo univariadas es
una metodologia matemética que se aplica a informacién recopilada
sobre un fenémeno particular en forma de registros metédicos u
observaciones numéricas efectuadas a intervalos de tiempo fijos, con
fines de anailisis; es decir, para explicar el fendmeno en estudio y
posteriormente, hacer planeacién y toma de decisiones (Guerrero,
1991a).

Esta herramienta estadistico-matematica es muy utilizada para
el anéalisis de datos en investigaciones de muy diversas disciplinas
cientificas donde se estudian procesos estocasticos. El analisis de
series de tlempo se aplica para investigar procesos estocasticos en
muy diversas disciplinas cientificas, desde investigaciones
sismolégicas, oceanogréficas, biologicas, fisicas, quimicas,
econdmicas, etc. ( Wel, 1990).

Sobre las aplicaciones del apdlisis estadistico de series de
tiempo en estudios sobre la variacién de la abundancia de
poblaciones biol6gicas, hay trabajos considerados como “clasicos”
con los que se ejemplifica esta técnica estadistica, Tal es el caso de
los trabajos sobre las poblaciones de linces canadienses. (Elton y
Nicholson, 1942, Schaffer, 1984), Sin embargo, el analisis
estadistico de series de tiempo univariadas no ha sido aplicado para
investigar el fenémeno de la evolucién biol6gica, entendiendo a la
evolucidn de las especies, como procesos estocasticos deterministas
biologicos evolutivos, pese a que en esta &rea se tienen conjuntos de
datos numéricos o sucesiones cronolégicas de poblaciones del
registro fosil.

El objetivo inicial de esta tesis es destacar que el analisis
estadistico de las series de tiempo univariadas es una herramienta
estadistica aplicable a procesos evolutivos bioldgicos estocasticos, en
los que se tienen registros numéricos metddicos de una variable de
interés a intervalos de tiempo fijos. A la fecha de presentacién de
esta tesis, no hay trabajos publicados sobre este tema.



El resultado del andlisis es un modelo matemético "ARIMA" que
resume la informaclién de la serie y explica el comportamiento de la
variable de Interés en relacion al tiempo (Guerrero, 1991a).

La importancia de realizar este tipo de andlisis estad(stico en
estudios de procesos evolutivos estocasticos, radica en que al aplicar
el andlisis estadistico de las series de tiempo univariadas a los datos,
no solo se visualiza mejor el comportamiento presente de la variable
en estudio mediante el modelo matematico obtenido, sino que
ademds de explicar la situacidén actual del fenémeno, el modelo
ARIMA permite hacer simulaciones y pronosticos sobre el
comportamiento futuro de 1a variable en estudio y hacer inferencias
sobre su historia, es decir, sobre los valores probables que tuvo la
variable de Interés en los tiempos pasados,

Ahora bien, como ya se menciond, acluaimente Ilas
interrogantes centrales en |a {eoria de la evolucion son; gcémo ha
sido el cambio?; ha side un cambio gradual o el cambio se di6 por
"saltos" de un estado de equilibrio inicial a un nueve estado de
equilibrio?, y sobre todo, 4a qué se debe el cambio? ¢a !a seleccién
natural o al azar?, ¢este cambio sigue de alguna forma al ambiente?.

Dado que los modelos matematicos ARIMA obtenidos mediante
la aplicacién del analisis estadistico de las series de tiempo
univariadas a conjuntos de datos numéricos del registro {sil explican
el comporlamiento de la variable de interés, las preguntas mas
ambiciosas que se plantean en esta tesis son;

1. ¢ Es posible argumentar mateméaticamente a favor del cambio
gradual o por el contrario, el modelo matemético ARIMA indica que la
variable tiene un comportamiento "por saltos", es decir a favor de la
teoria de los equilibrios puntuados?.

2. 4Es posible mediante dicho analisis estadistico "separar" o
entender los componentes azarosos o estocasticos, de los
componentes deterministas en la serie de datos considerada?.

3. (Es posible entender al proceso evolutivo mediante un
modelo estocastico-determinista que considere como fuerzas



antagénicas a las fuerzas generadoras de! cambio y a las fuerzas de
conservacion o mantenimiento?.

4. ;Este andlisis estadistico permite distinguir si el cambio se
debi6 a seleccion natural o a deriva génica? ¢cdmo?.

En suma, se trata de investigar la "finura" y posibilidades de
esta técnica estadistica para estudios sobre evolucion biologica,

Para responder a estas preguntas medulares, se realizdé una
investigacién siguiendo las etapas del método clentifico: 1.
Observacién y formulacién de hipétesis de trabajo, en la que se
estudian los antecedentes y conceptos fundamentales tanto de los
procesos evolutivos estocasticos, como del método estadistico, es
decir del andlisis estadistico de las series de tiempo univariadas. 2.
Experimentacion, donde se aplica la metodologla estudiada a dos
series de datos de procesos estocssticos biolégicos evolutivos, 3.
Discusidn de resultados y corroboracién de las hipStesis de trabajo. 4.
Conclusiones: respuesta a las proposiciones centrales de esta tesis.

Para poder establecer las hipdtesis de trabajo, la investigacion
de los antecedentes se dividié en tres areas. La primer area, los
antecedentes bioldgicos, se presenta en el capitulo 1, y se refiere a la
Evolucién de las especies. En este capliulo se busca realizar un
andlisis de las fuerzas involucradas en el proceso evolutivo, con la
idea de proponer un modelo estocéstico-determinista de dicho
proceso, Se presentan también las posiciones, modelos o escuelas
actuales que se ocupan del fenémeno evolutivo,

La segunda é&rea de los antecedentes del trabajo se refiere a
los antecedentes propiamente estadisticos y matematicos, y se
presentan el los capltulos 2, 3, 4 y 5. Por tanto, en el capitulo 2, se
presentan los antecedentes y conceptos generales del Andlisis
estadistico de Ias series de tiempo univariadas. En los capltulos 3y 4
se estudia la metodologia del propio método, es decir, los pasos para
construir el modelo ARIMA. La aplicacion y los usos del modelo
ARIMA se estudian en el capitulo 5: "Aplicacién del modelo:
prondsticos”, donde se presentan tres situaciones bajo las cuales es
posible obtener pronésticos, en primer lugar, los prondsticos para



series de tiempo estacionarias, después los prondsticos bajo
situaciones especiales, para series de tiempo con tendencia, y para
series de tiempo ciclicas o estacionales, y finaimente, se estudian los
prondsticos que explican cambios en la estructura deterministica del
proceso, es decir, cambios en los parametros del modelo ARIMA
debidos a eventos exdgenos: las intervenciones. Este capitulo es
particularmente importante para entender los alcances del método
estadistico. Aqui se estudia de manera especlal el caso de las
intervenciones, debido a la importancia de estos eventos en e! estudio
de procesos estocasticos evolutivos.

En la tercer 4rea para establecer los antecedentes de frabajo,
se ejemplifica la aplicacion del andlisis estadistico de series de
tiempo univariadas, para lo cual, en el caplitulo 6 se presenta el
ejemplo clasico de series de tiempo biolégicas: los registros de la
abundancia anual de linces canadienses realizados por la "Hudson's
Bay Company" desde 1821 hasta 1913. Un proceso estocdstico
ecolégico sumamente estudiado que permite investigar los alcances
de esta técnica y analizar los componentes eslocésticos v
deterministas de dicho proceso.

Una vez establecidos los antecedentes y las hipolesis de
trabajo, la segunda etapa de esta tesis, la fase experimental se
presenta en los capltulos 7 y 8, donde se aplica 1a metodologia
estadistica de las series de tiempo univariadas a dos conjuntos de
datos de procesos estocasticos biologicos, para comprobar
experimentalmente las hipélesis de trabajo. Asli, en el capltulo 7, se
presenta e! primer conjunto de datos: una serie estacionaria y en el
capitulo 8 se presenta el segundo grupo de datos, que es una serie
con tendencia.

La serie estacionaria del capltulo 7 es un registro de los
cambios anuales de la abundancia de garzas "Ardea cinerea" en
Inglaterra y Gales, durante mas de 40 afios. Este trabajo fué realizado
por S.Stafford en 1971 y reeditado por Begon, Harper y Townsend en
1986. Esta serie de datos si bien ha sido muy estudiada por distintos
autores, ilustra dos conceptos muy Importantes en series de tiempo,
la estacionariedad y las intervenciones.



La serie con tendencla del capltulo 8 es un proceso estocéastico
evolutivo. En este caso, se eligid un extraordinario estudio
paleontol6gico donde se exponen las variaciones en la morfologia de
los radiolarios fésiles, durante un periodo de mas de 2 millones de
afios. Se trata de un conjunto de mediciones toracicas realizadas en
muestras poblacionales de los radiolarios Pseudocobus vema,
obtenidas en el registro fosil de la Antdrtida, por la Dra. D.E. Kellogg,
publicadas en 1975. En 1977 los paleontblogos Gould y Eldredge
publican un interesante articulo donde discuten las interpretaciones
que la Dra,Kellogg di6 a sus datos, y proponen un nuevo paradigma
dentro de la Teorla de la Evolucidén: La teoria de los Equilibrios
Puntuados. Cabe mencionar que en Paleontologia es muy dificil
obtener registros fosiles tan detallados con datos continuos, debido
tanto a diferentes factores técnicos y econbmicos, como a
imperfecciones del propio registro fésit.

Al final de cada serie analizada, es decir al final de los capitulos
6, 7 y 8 respectivamente, se desarrolla la tercera etapa de esta
investigacién, que consiste en la discusion de los resultados, La
discusion sobre la hipdtesis de trabajo y la evaluacién de los objetivos
de la investigacion, se presentan en el capitulo 9.

Finaimente, las conclusiones de esta investigacion, se
presentan en el capitulc 10, donde se responde a las preguntas
centrales por las que se inicld este trabajo, mediante las
proposiciones fundamentales que resultaron de! estudio. Se discute la
utilidad de esta herramienta estadistica en el estudio de procesos
estocasticos evolutivos biologicos, tanto sus alcances, como sus
limitaciones,



HIPOTESIS DE TRABAJO

Los modelos ARIMA obtenides mediante el anélisis estadistico
de series de tiempo aplicado a conjuntos de datos numéricos de
series de tiempo evolutivas, explican mateméaticamente cémo ocurrié
el proceso de evolucién de las especies; sl hubo una tendencia de
cambio gradual, o por el contrario si el camblo ocurrié "por un salto"
debido a una intervencién que alter6 la secuencia histdrica de la serie.

OBJETIVO GENERAL.

El objetivo de la presente tesis es conocer los alcances y
limitaciones del analisis estadistico de series de tiempo univariadas
en el estudio de procesos evolutivos estocésticos.

Concretamente, el objetivo de esta tesis es aplicar esta
metodologia estadistica a una serie de datos numéricos del registro
fésil de los radiolarios Pseudocobus vema, con el fin de modelar
. mateméticamente el comportamiento de dicha serie. Al modelar esta
muestra del fenémeno evolutivo, se buscan argumentos matematicos
y estadlsticos sobre el modo como ocurrié el proceso evolutivo, si se
dié de manera gradual, o0 como un procesc de "equilibrios puntuados”.




OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Dar un argumento matemético y estadistico medlante el
modelo ARIMA obtenido a favor de un cambio gradual, si el analisis
indica que hay una tendencia en la serie de datos evolutivos
analizada.

2. Dar un argumenio mateméatico y estadistico si el modelo
matematico ARIMA obtenido mediante el andlisis de la serie de datos
evolutivos indica que en la historia de la serie hay una intervencién
exégena que altera la secuencia del comportamiento histérico de la
serie. En este caso, el comportamiento de la variable de interés
presenta "saltos" , y entonces el cambio acurrié conforme lo explica
la teoria de los equilibrios puntuados.

3. Investigar si es posible mediante dicho analisis estadistico
separar a los componentes azarosos o estocédsticos de los
componentes deterministas de la serie de datos considerada.

4. Investigar si es posible explicar al proceso evolulive
mediante un modelo estocastico-determinista que considere como
fuerzas antagénicas a las fuerzas generadoras del cambio y a las
fuerzas de conservacién o mantenimiento.

5. Investigar si el andlisis estadistico de series de tiempo
permite distinguir si el cambio se debi¢ a seleccién natural o a deriva
génica.
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CAPITULO 1.

HACIA UN MODELO ESTOCASTICO-DETERMINISTA DE LA
EVOLUCION. )
Evolucionar: desenvolverse, desarrolfarse,

pasar de un estado a ofro. Camblo de forma.
Real Academ|a de !a lengua Espaficla

1.1. Evolucién: Los marcos y ias construcciones del tiempo.

Estudiar la evolucion de las especies es tratar de comprender ia

- vida desde una perspectiva muy peculiar; es entender ia vida desde

su complejidad y diversidad actual y verla de manera retrospectiva.

Es entender su situacion actual en términos de su historia, de su

desamollo en la abismal perspectiva del tiempo enmarcado en el
registro fosil.

Evolucion significa cambio en los seres vivos a-través de largos
periodos en el tiempo. Significa cambios en la forma y conducta de
los organismos de una generacién a la siguiente, "Descendencia con
modificaciones” en palabras de Charles Darwin (Darwin, 1859; Ridley,
1993).

La evolucion de las especies es un fenomeno natural gue se ha
desarrollado de manera continua en el tiempo, mediante procesos
estocasticos y deterministas. El registro f&sil y las evidencias
paleontoldgicas han sido los testimonios mas contundentes del
fendbmeno evolutivo, y actualmente se realizan muchas
investigaciones "de campo" y en el laboratorio para estudiar al
proceso evolutivo (Smith, 1982; Eldredge, 1985; Pifiero, 1987;
Eguiarte y Souza, 1993). i

La vida en nuestro planeta ha sido un continuo desde sus
inicios. En palabras de Theodosius Dobzhansky “En biologfa, nada
tiene sentido excepto a la luz de [a evolucién” (Dobzhansky 1980). Sin
embargo, si bien la evolucién biolégica en nuestro planeta ha sido el
resultado de un largo proceso de cambios, también es el resultado de
un importantisimo mecanismo de memoria, es decir, de la
conservacion de las caracteristicas que resultaron "exitosas" ante los
problemas o distintas circunstancias que el medio les ha presentado a
los organismos para permitir o no su existencia, desarrollo y
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permanencia. Este proceso es el resultade en buena medida de
circunstancias azarosas, es decir cambios impredecibles, sin
embargo tlene también un fuerte componente conservador,
determinista, de mantenimiento de las caracteristicas no s6lo
morfolégicas, sino también fisiolégicas y etolégicas de los
organismos, probadas en muchisisimas generaciones. Los
organismos actuales somos descendientes de organismos que, en su
momento, fueron buenos solucionadores de problemas (Soberén,
1987), y de cuya experiencia somos herederos.

La evolucién es el cambio neto direccional o acumulado, en las
caracteristicas de los organismos, poblaciones y especies en el
tiempo. Incluye el origen de alelos, variantes (individuos), valores de
caracteristicas (por ejemplo tamafio) o estados (funcion, forma por
ejemplo). Por lo tanto, incluye el cambio en las poblaciones y
especies. Los genetistas de poblaciones emplean la definicién de
evolucién como el cambio en la frecuencia de los genes en el tiempo,
por azar o direccionalmente (Endler,1986; citado en Nafez y
Cordero,1993). '

Ahora bien hemos que dicho que una de las polémicas
contempordneas medulares en Evolucién es el modo como han
surgido nuevas especies. El enfoque gradualista clasico que postula
que la evolucién ha sido un proceso gradua! y continuo, que se da
desde las pobtaciones hasta la macroevolucion; est4d siendo
reemplazado por una concepcitn saltatoria o discontinua y se ha
propuesto un enfoque alternativo: La Teorla de los Equilibrios
Puntuados. Hemos mencionado también que este nuevo enfoque,
propone una visién jerdrquica de la evolucién, y considera
reduccionista a la vision gradualista que quiere extrapolar el
comportamiento de la evolucién de las poblaciones, hacia el
surgimiento de nuevas especies y la macroevolucion (Martinez, 1986;
Soberén, 1986).

La teoria de los equilibrios puntuados considera que la
adaptacién se da asociada a estos procesos saltatorios, de cambios
bruscos y sugieren que posiblemente sea consecuencia de algo que
llaman "seleccidn de especles". se forman especies al azar y
algunas se extinguen y otras llegan por azar a algun pico adaptativo y
son las que perduran. Entonces el proceso adaptativo se daria por
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esta formacion aleatoria y extincidn diferencial de especies (Eguiarte,
1986).

De esta manera, el enfoque de los equilibrios puntuados
considera que la mayor pane de las nuevas especies no han surgido
de manera gradual a través de |a acumulacion paulatina de cambios
adaptativos. Postula la posibilidad de que las nuevas especies hayan
surgido bruscamente, de manera no adaptativa a través del rearreglo
de su material genético. Largos periodos de equilibrio o estasis son
interrumpidos bruscamente por cambios repentinos, puntuados, que
sustituyen al anterior equilibrio por un nueve periodo de estasis. De
esta manera las especies evoluclonan de manera saltatoria brincando
de un equilibrio a otro, de una especie a otra a través del rearreglo de
su material genético. Seria este rearreglo el que serviria de barrera
reproductiva y que aislaria a la nueva especie de la poblacion original
(Eguiarte, 1986; Olea, 1986) .

La propuesta de los Equilibrios Puntuados sobre el modo
puntuado de la evolucion asi como ia posibilidad de que 1a gran
correlacion entre 1os erganismos y su medio -la adaptacién- se deba a
un proceso a nivel mayor que el de las poblaciones, a nivel de
especiacion y extincion diferencial, es interesante. Sewall Wright
afirma que tos Equilibrios Puntuados pueden reducirse a la topografia
adaptativa (Eguiarte, 1986).

Actualmente, !a Biologfa evolutiva pretende explicar dos
grandes temas: la diversidad bioldgica y la adaptacion (Nufez y
Cordero, 1983}, La diversidad biclégica, es decir, la coexistencia de
diferentes “entidades" se aborda desde diferentes niveles de
complejidad: molecular, celular, individual, poblacional y comunitario
{Simpson 1947, Nei 1987, Wilson 1992, citados por Nufiez y Cordero,
op cit.). La adaptacion, es decir, el ajuste fino de los organismos al
medio ambiente, también ocurre a varios niveles: gene, linaje celular,
organismo, familia y demo (Williams 1966, 1992, Harvey y Pagel
1991, citados por Nfiez y Cordero, op cit.).

Al estudiar la diversidad y la adaptacién, la mayoria de las
preguntas que se plantean en torno a estos temas, caen dentro de dos
categorlas, origen y mantenimiento (Simmons y Parker 1989, citados
en Nufez y Cordero 1993.). ¢Como se originan las adaptaciones?



13

¢Como se mantienen? Cuando se habla del origen de las
adaptaciones se analizan las fuerzas selectivas que favorecen la
propagaciéon de un gene mutante X en el seno de una poblacién;
mientras que el mantenimiento se refiere al estudio de las fuerzas que
permiten que el gene X, una vez que predomina en la poblacion, no
sea reemplazado por ofro gene altemnativo. Aungue este
planteamiento se enfoca desde un nivel génico, es aplicable también
a los demas niveles o entidades ya mencionados (Dawkins, 1982;
citado en Sober6n, 1886.). De manera similar, es posible analizar los
procesos que generan u originan la diversidad bioldgica y los
procesos de pérdida y ganancia de distintas entidades que afectan la
diversidad ya existente, es decir su mantenimiento. (Nufiez y Cordero
opus cit., 1993).

Una manera de tratar tanto el modo como ha ocurrido el
proceso evolutivo, asl como el proceso de adaptacién, es formalizar
los equilibrios puntuados matematicamente. $Es posible explicar en
términos cuantitativos y predictivos el praceso evolutiva? ¢ Se puede
formalizar matematicamente la propuesta de la Seleccidon de
especles de los Equilibrios Puntuados? ¢Es reducible la propuesta
de seleccién de especies a la topografia adaptativa? ¢Es posible
explicar en términos cuantitativos y predictivos el proceso de
adaptacion?,

La propuesta del presente ftrabajo, es formalizar
mateméticamente una de las polémicas contemporaneas en torno
al fenémeno evolutivo: el modo como ocurri6 el cambio
evolutivo, Concretamente, analizar los datos numéricos continuos
disponibles en el registro fésil y modelarlos matematicamente
mediante el andlisis estadistico de series de tiempo. Se propone
entender a la evolucion de ias especies como procesos estocasticos
deterministas que se han desarrollade durante largos periodos. Si se
elige a alguna de \as caracteristicas del registro f6sil que sea medible
en términos de variables continuas, es posible considerar a dicha
caracteristica como una variable a la que denominaremos a partir de

ahora como Z{t) .y estudiar su desarrollo en el tiempo mediante el

andlisis estadistico de series de tiempo univariadas, para explorar los
alcances y limitaciones que esta herramienta estadistica ofrece en el
estudio de los fendmenos evolutivos.



14

Para ejemplificar esta propuesta, en la presente tesis se estudia
un proceso estocastico biologico evolutivo: el caso de los radiolarios
fésiles "Pseudocobus vema", en donde se analizan las variaciones
morfolégicas que presentan dichos organismos en su registrc fésil. El
registro fosil es un testimonto de las formas de vida que el tiempo ha
permitido construir. Enmarcados en armazones geolégicos, los fésiles
son el elocuente testimonio, la huella de manifestaciones de vida
anteriores a las acluales,

Este estudio es muy interesante y singular, porque los casos
de caracteristicas medibles como variables continuas en el
registro fésil son extraordinarlas. Sin embargo, cabe enfatizar que
los procesos estocésticos evolutivas se presentan en todos los niveles
de complejidad anteriormente mencionados, y cases de variacién en
la abundancia poblacional o variaciones en alguna caracteristica
morfolégica son tan sclo algunos ejemplos en los que se puede
aplicar este tipo de andlisis.

A continuacion se explicard qué es un proceso estocdstico, a
diferentes niveles: [ineales, bicl6gicos y evolutivos.

1.2. Procesos estocasticos lineales y las series de tiempo,

Los procesos estocasticos son fendmenos o eventos azarosos,
es decir su desarrollo depende del azar. Un proceso estocastico es
lineal, st representa una familia de variables aleatorias asociadas a un
conjunto indice de numeros reales, de tal forma que a cada elemento
del conjunto le corresponde una y s6lo una variable aleatoria. Esto se
escribe como { Z(t),t T }; donde T es el conjunto indice, y Z(t) es la
variable aleatoria correspondiente al elemento t de T (Guerrero,
1991a, Wei, 1890).

Las particulas de una solucién con movimiento browniano, son
un claro ejemplo de un proceso estocastico (ver Peitgen, Jiurgens y
Saupe, 1992, The Caos Game: How Randomness Creates
Deterministic Shapes. Capltulo 7 de "Fractals for the Classroom").
Una y sdlo una particula puede ocupar un lugar especifico en el



15

"universo " de Ia solucién a un tiempo “t" dado, es el azar quien define
qué particula ocupa ese lugar y en ese preciso momento. Las posibles
particulas que pueden ocupar ese lugar del universo considerado, y
en ese momento, constituyen una variable aleatoria y el conjunto
Indice de nimeros reales al que estan asociadas es el tiempo.

El paso de lones y de particulas a {ravés de membranas
biolégicas, mediante mecanismos de difusién y flujos debidos a
gradientes de concentracion quimicos y/o gradientes electroquimicos
también son fendmenos que puede analizarse en términos de
fluctuaciones probabilisticas y estocasticas (Berg, 1993: "Random
walks in Biology").

Los procesos estocasticos pueden ser discretos o continuos. Si
T es un conjunto finito o infinito, pero numerable, el proceso es
discreto. Si T es un intervalo de nimeros reales abierto o cerrado, el
proceso estocastico es continuo.,

Ahora bien, hemos dicho que un proceso estocéstico es lineal,
si representa una familia de variables aleatorias asociadas a un
conjunto Indice de nimeros reales. Si el conjunto de nlmeros reales
es una escala en el tiempo, y si a cada valor de la escala del tiempo
le corresponde una y sélo una variable aleateria, entonces tenemos
una serie de tiempo.

Una serie de tiempo es una secuencia ordenada de
observaclones. El ordenamiento usualmente es a través del tiempo,
a intervalos fijos, de igual magnitud; pero el orden también puede
considerarse en ofras dimensiones, como el espacio (Wei, 1990), La
profundidad en un registro fosil también puede considerarse como una
escala de ordenamiento vélida para series de tiempo, si tiene
intervalos de tiempo fijos.

Las series de tiempo también pueden ser discretas o continuas.
Una serie de tiempo es discreta si las observaciones se hacen en los
momentos t1t2,.....1n; y estos intervalos tienen una longitud de tiempo
fija. EI proceso estocastico respectivo a esta serie, se denota por

{ 2(t1), Z(t2),..... Z{tn)}
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vZ" denola a la variable aleatoria del proceso estocdstico, es
decir, su valor observado (Guerrero, 1981a),

En N valores sucesivos de una serie de tiempo, las
observaciones se escriben como Z1,22.....2L....2Zn; y denotan las
observaciones hechas en los intervalos equidistantes to+h,
to+2h,....to+th,....to+Nh, en donde to es algun punto en el tiempo
que hace las veces de origen, y h es la longitud del intervalo de
tiempo que separa a dos observaciones contiguas {(Guerrero, 1891a).

Un proceso estocéstico tiene varias posibles realizaciones (jlas
particulas de la solucién se pueden acomodar de muchas maneras!).
La realizacién de una serie de tiempo depende de un fuerte elemento
probabilistico. E! valor observado Zti es uno en una familia de
posibles valores Z. Sin embargo, el comportamiento de todas las
variables aleatorias Z involucradas en el proceso estocastico, puede
caracterizarse a través de la funcién de densidad f(Z). Asi, dos
variables aleatorias Z1 y 22, quedan descritas en téminos
probabilisticos por su funcion de densidad conjunta (21, Z22). En
general N variables aleatorias, es decir un proceso estocastico,
pueden escribirse mediante la funcién de densidad conjunta
1(Z1.22,.....2n).{Wei, 1930),

De esta forma, una serle de tlempo es una muestra de las
posibles maneras en que puede desarrollarse un proceso
estocistico lineal. La serie de tiempo en estudio es una sucesion
cronolégica de observaciones del proceso estocastico, es un
conjunte de mediclones metddicas que se registran a Intervalos
de tiempo fijos.

1.3. Procesos estocasticos blolégicos.

El registro de un proceso estocastico se observa como la
trayectoria de una particula que se mueve al azar en el espacio §,
siendo Zi su posicién en el instante ti. Los valores que puede tomar Zi,
en el espacio S al tiempo t, son llamados sus estados, y los cambios
en el valor de Zi, reciben €l nombre de transiciones entre sus
estados (Coleman, 1976). Muchos fendémenos blologicos son
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procesos estocasticos y pueden ser entendidos como sistemas cuya
realizacion en el tiempo se desarrolla como fluctuaciones al azar. Los
modelos estocasticos son aplicables a cualquier sistema que
comprenda variabilidad al azar en el transcurso del tiempo,

Variabilidad al azar en el transcurso del tiempo es una
caracteristica de muchos sistemas bioldgicos. Por tanto, dependiendo
de la caracteristica del fenémeno que se considere como variable de
Interés, los procesos estocésticos en Biologia se encuentran en areas
muy variadas. Cabe mencionar que los fendmenos bioldgicos son
resuitado de un gran nimero de variables; por lo cual, cuando se elige
una "variable de interés" para estudiar a un fendbmeno bioldgico, las
demas variables se consideran constantes,

En Ecologia de comunidades ia variable de interés puede ser
¢l cambio en el nimero de especies de una comunidad en relacién al
tiempo.

En estudios epidemioldgicos, se estudia la propagacién de una
enfermedad mortal en una comunidad mediante modeios
estocasticos, donde se clasifican en los estados o valores de la
variable Zi al nimero de individuos que se encuentran en una
categoria dada al tiempo considerado: sanos inmunes, sanos
propensos, portadores, infectados y fallecidos. De un tiempo
considerado, al siguiente, las transiciones entre las clases un estado
al ofro indican la velocidad con que se propaga la enfermedad en la
comunidad. Los epidemitlogos usan la teoria de los procesos
estocasticos para buscar las formas de influir en la rapidez de
transicion de la enfermedad entre las clases consideradas.

En Ecologla de poblaciones los modelos estocasticos son muy
importantes, ya que analizan las variaciones en la abundancia de los
organismos, es decir, las variaciones en el tamafio poblacional
(Begon, Harper y Townsend 1986). Por ejemplo, en estudios con
pobiaciones de insectos se analiza el nimero de individuos que se
encuentran en un estadio al tiempe t. Aqul en cada valor de la
variable Zi se clasifican a los insectos por ei nimero de individuos que
se encuentran en un estadio determinado: las categorias pueden ser:
huevecilios, pupas, larvas 1, iarvas |l ..., adultos, La transicién entre el
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estado de la variable Zi al tiempo t y sus siguientes estados explica el
crecimiento y desarrollo de la poblacion.

En estudios con poblaciones vegetales es posible considerar
un modelo similar, sl las categorias consideradas para cada estado
de la variable Zi son por ejemplo: semillas, plantulas, adultos en
floracién, etc.

En estudios poblacionales, las variaciones en la abundancia
poblacional de los organismos son caracteristicas ya clésicamente
estudiadas como procesos estocasticos que varian en relacion al
tiempo. El caso de las fluctuaciones del tamafio poblacional de los
linces canadienses es ya un ejemplo clasico porque se trata de un
modelo muy bonito donde se tiene el registro del nimero de linces en
Canada desde 1870 hasta las poblaciones actuales. Para ejemplificar
la aplicacién del andlisis estadistico de las series de tiempo
univariadas a un proceso estocastico bioldgico, en el capitulo 5 se
presenta el andlisis estadistico de esta serie de datos de los linces
cazados en Canada desde 1870 hasta 1913.

En estudios de Fisiologla, los relojes biolégicos y los ciclos
circadianos también pueden ser analizados como serles de tiempo, si
la caracteristica en estudio toma distintos valores numéricos
continuos a intervalos de tiempo fijes. Sin embargo, en
investigaciones sobre potenciales cerebrales evocados y ciclos
cardiacos, no es recomendable este tipo de anélisis porque se trata
de fendbmenos con una marcada periodicidad. En este tipo de estudios
la caracteristica de interés repite valores en cada periodo, por tanto,
no se trala de procesos estocdsticos. Para modelar el
comportamiento de este tipo de fendmenos se utiliza el "Andlisis de
Fourier", (ver Wei, 1990, capitulo 10.)

A nivel de dindmica molecuar seria muy interesante aplicar esta
técnica estadistica. En estudios de Bioguimica, y de Biologla Celular
donde interese modelar el comportamiento de poblaciones celulares u
ofro tipo de "poblaciones" en relacién al tiempo. Por ejempio, en
investigaciones sobre hipertension arterial esencial, es muy
importante conocer ias variaciones en la abundancia de las
poblaciones de adrenoceptores beta bajo distintas condiciones; el
analisis estadistico de las series de tiempo univariadas podria ayudar
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a modelar y analizar el comportamiento de este tipo de poblaciones
de receptores hormenales, ya que en este caso, el tamaiio de las
poblaciones de adrenoceptores beta presenta marcadas fluctuaciones
en relacion al tiempo (Nufiez Z, M. 1984, Tesis de Licenciatura:
Método de Aislamiento de leucocitos polimorfonucleares en el estudio
de receptores beta adrenérgicos, UNAM ),

1.4. Procesos estocasticos en Evolucion;

En la Evolucion de las especles, las alteraciones morfolégicas
de los organismos (o su persistencia), como resultado de su
adecuacién al medio, son también procesos estocasticos, ya que se
trata de cambios azarosos, variaciones al azar de una caracteristica
en relacidn al tiempo. Si se tiene un registro de datos numéricos, mas
que de datos categéricos, de la caracteristica de interés, a intervalos
de tiempo fijos, entonces es posible modelar los datos y explicar el
fendmeno evolutivo de esa caracteristica en especial, mediante el
andlisis estadistico de las series de tiempo univariadas. Como ya ha
sido mencionado, esta es la propuesta que se investiga en la presente
tesis.

- Modelo estocastico determinista de la Evolucién.-

(Es posible explicar a la Evolucion de las especies mediante un
modelo estocéstico-determinista? ¢ Cuales son las fuerzas del cambio
y cuales son las fuerzas de mantenimiento de la Evolucion?

Un experimento es una pregunta que se hace a la naturaleza. El
procedimiento cientifico empieza por seleccionar, las variables de
observacion. Con el método cientifico primero se observa, se escucha
a la naturaleza y después, mediante la experimentacion se realiza una
"observacion razonada®, cuyo resultado se confronta con la pregunta
formulada en el hipotesis de trabajo (Rosenblueth,1971).

La ciencia sin matemaéticas es una ciencia pobre y limitada, Las
matematicas en la ciencia no dictan normas a la naturaleza, sino que
deben ajustarse a ella (Rosenblueth, 1971).
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El andlisis de datos experimentales que han sido observados en
diferentes puntos en el tiempo, conduce a problemas Gnicos y nuevos
de modelaje e inferencia estadistica. El método sistematico por el
que se llega a responder matematica y estadisticamente a preguntas
planteadas sobre bases de datos con este tipo de correlaciones en el
tiempo, es el analisis de series de tiempo (Shumway, 1988). Una
serie de tiempo en su forma mas simple, no es mas que un conjunto
de datos Z(t)que se observan en intervalos fijos del tiempo t (Diggle,
1990). Este anilisis estadistico modela al fendmeno en estudio y
permite realizar una "observacién razonada" modela las
ohservaciones y realiza inferencia estadistica sobre la muestra de
datos considerada.

Ahora bien, ¢Si analizamos bases de datos numeéricos
continuos del registro fésil mediante el andlisis de series de tiempo
univariadas, puede llevamnos la metodologia de las series de tiempo a
un modelo matemético que nos permita discemnir los compenentes
deterministas de los componentes estocasticos en un proceso
estocdstico evolutivo?. ¢ Cudles son los componentes estocasticos y
cusles son los componentes deterministas de la Evolucién?. ¢Es
reduccionista tratar de entender en estos términos a la Evolucién?.

- El fendmeno evolutivo como un proceso estocdstico-detenminista:
Las fuerzas de la Evolucién Bioldgica: Aspecfos determipistas y
aspectos estocasticos de la evolucion biologica.-

1.4.1 Componentes deterministas de la evolucion
bioldgica: La seleccion natural y las fuerzas conservadoras o de
mantenimiento: La "memoria" del proceso evolutivo.

La teorfa de la evolucion modemna considera que una serie de
fuerzas actian sobre la variacién genética de las poblaciones (Wright
1932, Dobzhansky 1937,1970, Eguiarte 1988 y Eguiarte y Souza
19983.) Estas fuerzas son: 1a seleccion natural, como un componente
determinista que elimina parte de la variacién dejando los genotipos
més adaptados; la deriva génica, que elimina la variacion genética de
manera azarosa y cuya importancia depende del nimero "efectivo” de
individuos que deja descendientes de una generacién a otra; la
mutacién, que genera la variacion genética; el flujo genético, que



21

introduce nueva variacion proveniente de ofras poblaciones, la
recombinacion genética entre cromesomas homalogos, v, por Gitimo,
la endogamia, que se produce cuando en la poblacién se llevan a
cabo mas apareamientos entre parientes de los esperados al azar, y
modifica la proporcién de individuos de un genotipo dado. La
importancia de relativa de estas fuerzas, junto con la genética de un
sistema dado, determina qué modelo de evolucién opera en una
poblacién dada.

1.La seleccidén natural.-

La seleccién natural es considerada como un proceso universal,
(Smith, 1982; Ridley, 1993.) v la causa primordial de la evolucién y la
adaptacién de las especies a diferentes medios de vida (Nufiez y
Cordero, op. cit.).

La teorfa de la seleccidon natural fue propuesta por Darwin y
Wallace para explicar la evolucion adaptativa de fas especies (Darwin
y Wallace, 1858, Darwin 1858), El 11 de Enero de 1844, Charles
R.Darwin le confié a su joven amigo Joseph Hooker que en la
‘cuestién de la evolucién de las especies, ".....al fin comienzo a ver
algo de luz. A pesar de que al principio mis opiniones eran contrarias
a las de ahora, estoy convencido casi por completo que las especies
no son inmutables. Decir esto es casi como confesar un asesinato (...)
Creo que he descubierto { jy mire usted qué presuntuoso soy! ) la
naturaleza de los mecanismos que permiten que las especies se
adapten en forma tan exquisita a distintas condiciones" ( Darwin Ch.
citado por Lazcano,1994).

Actualmente, sabemos que la evolucion de las especies puede
ser resultado de ofros procesos, come deriva génica, recombinacion
cromosdmica, migraciones, mutaciones y su interaccién con la
seleccidn natural (Wright, 1981,1882, citado en NUfez y Cordero
1993). En la misma forma, la adaptacién de las especies, podria tener
como origen, procesos estocdasticos u otros fendmenos (Lewontin
1978, Gould y Lewontin 1979, citados en Nufiez y Cordero op.cit.). La
seleccion natural puede mantener o mejorar la adaptacidn de las
especies, pero no originarla (NUiez y Cordero op.cit.).
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Modelos de evolucién adaptativa.

Basicamente los modelos adaptacionistas del proceso
avolutivo se pueden reducir a 3 ( Eguiarte, 1893)

1. Modelo Fisheriano
2. Modelo del Equilibsio cambiante (“"shifling balance")
3. Modelo de la Reina Roja de Van Valen (1973).

1. Modelo Fisheriano (Fisher 1958): este modelo sugiere que la
seleccién natural es una fuerza muy poderosa u que las distintas
poblaciones de una especie siempre llegan a las mismas
adaptaciones en un ambiente similar. Considera que existen pocas
(generalmente sélo una) "solucién" (adaptacién) a un problema dado,
y que la deriva génica juega un papel poco importante en la evolucién
(Eguiarte y Souza, 1993), La grafica que ilusira a este proceso es una
topografia o paisaje adaptativo donde se presenta la adecuacion de
dos frecuencias alélicas "a" y "b". El valor maximo estd en un solo
punto, "ab", donde estd la méxima adecuacién promedio "w",

2._Modelo_de! equilibrio cambiante o "Shifting balance” de S.
Wright (1932): considera que la evolucion es el resultado, tanto de la
seleccién natural, como de la deriva génica y que las interacciones
genéticas producen una "topografia adaptativa® compleja, con
distintas soluciones de diferente adecuacidn promedio {picos
adaptativos). La grafica que ilustra este modelo es un paisaje
topogréafico con dos o mas "picos adaptativos” que corresponden a los
valores mds altos de la adecuacion "w",

3. Modelo de la Relna Roja de Van Valen (1973): este modelo

sugiere que los mismos organismos estan modificando la forma de la
topografia adaptativa, por lo que nunca se llega a un punto 6ptimo y
que, por lo tanto, las poblaciones tienen que estar cambiando
- constantemente. Este modelo fue nombrado asi en honor de la Reina
Roja de Alicia a través del espejo de Lewis Carroll, por Van Valen, ya
que es un personaje que tiene que correr todo el tiempo para
mantenerse siempre en el mismo lugar. Asi, segun este modelo,
aunque la seleccién natural constantemente estad eliminando
variacién, las poblaciones no mejoran su adaptacién en términos
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absolutos, debido a que la topografia adaptativa ha cambiado y las
poblaciones estan ofra vez poco adaptadas (Eguiarte y Souza, op.
cit.). ’

Segln este modelo, las variaciones del medio amblente, se
solucionan con "plasticidad" de la pobtacién gracias a su variabilidad.
Aqui surge una pregunta interesante: ¢y de dénde surge tanta
variabilidad en la poblacién? glas mutaciones, recombinacién
génica, las migraciones son explicaciones suficientes?

2. La memoria del proceso evolutivo: EL GENOMA.-

Como ya hemos dicho, {os organismos acluales somos los
descendientes de organismos pasados que fueron buenos
solucionadores de problemas (Soberén, 1987), y de cuyo material
genético “rebarajeado” y “corregido” somos los representantes
actuales. La vida, es la expresién de un proceso continuo que se
desarrollan en el tiempo. Aunque la vida de un individuo tenga un
inicio, en el cual se constituye precisamente como individuo, y su
muerte sea un fin “individual", su proceso vital es parte de un
continuo, porque su genoma le ha sido heredado desde sus mas
remotos ancestros. Las molécuias de sus acidos nucléicos se han
transmitido de una generacién a otra, por méas de 3500 millones de
aflos, modificindose y ramificindose, desde las primeras
manifestaclones de la vida hasta llegar a su estado actual (Pifiero,
1987) y, en su caso, serdn transmitidas a sus descendientes. Todos
los organismos vivos estamos "hermanados” en mayor o menor
medida por nuestro genoma.

1.4.2 Componentes estocasticos del fenémeno evolutivo:
las fuerzas generadoras del cambio. mutaciones, deriva génica o
deriva genética al azar, recombinacién cromosémica y migraciones 6
fiujo génico.

Estocastico significa azaroso. Los componentes estocasticos
del fendmeno evolutivo son aquellos factores que provocan cambios
al azar, sin direccién, en las especies. E! azar en la evolucién de las
especies opera a muchos niveles (Dobzhansky 1980). Sin embargo, el
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cambio evolutive se produce en las poblaciones, no en los individuos.
El individuo nace, crece y finalmente muere. Desde el punto de vista
evolutivo, el individuo es efimero; sélo la poblacidn es continua; la
continuidad deriva del mecanismo de la herencia biol6gica. Los
organismos individuales pueden cambiar a lo largo de su vida, pero su
constitucién genética permanece constante. Por el contrario, la
constitucion genética de una poblacién puede cambiar de una
generaclon a otra, y asl sucede por lo general, La evolucion consiste
en cambios en la constitucidon genética de las poblaciones. (Ayala,
1980).

El cambio genetico en las poblaciones se produce a través de
los procesos de mutacion, deriva génica al azar, migracion o flujo
génico y seleccidn natural (Ayala, 1980).

Mutaciones:

La mutacion es la fuente Ultima de toda la variacién genética
(Ayala, 1980). A nivel del acervo de genes (“gene pool"), las
mutaciones producen variaciones aleatorias respecto al ambiente, por
lo que no pueden dirigir por si mismas la evolucién hacia nuevas
formas adaptativas al medio. Las mutaciones, junto con la deriva
génica, son el componente estocastico del proceso evolutivo, a nivel
molecular.

Derlva génica o deriva genética al azar:

La deriva genética al azar es el cambio en las frecuencias de
genes de una generacion a otra, debida a los "errores o accidentes de
muestreo” de una generaciéon a ofra. Estos "errores del muestreo” se
deben al azar, son sucesos estocasticos porque por puro azar la
composicién de genes es diferente en las distintas generaciones de
una poblacion. Este "error de muestrea” provoca que exista una gama
de alternativas en las frecuencias génicas de una generacién a la
siguiente; son variantes de un mismo acervo de genes, pero
ligeramente diferentes por este error de muestreo. Por esto también
es una fuente de variabilidad a nivel molecular. La composicion
genética de una generacién a ofra, y de una poblacién a otra no es
una copia idéntica de la generacién anterior, es una variante de la
anterior, es una muestra nueva, iigeramente diferente a |la muestra
anterior, pero tomada de la misma poblacidn de genes disponibles en
ese momento. Cuanto més pequefia es la poblacion, mayor es el
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efecto de la deriva génica al azar sobre las frecuencias de genes
(Ayala, 1980).

La deriva génica o derlva genética es por tanto, un factor que
produce cambios, variabilidad, desviaciones aleatorias en la
composicién génica de la poblacién. Asf, nuevas combinaciones de
genes entran en juego de una generacion e la sigulente, con las
exigencias adaptativas de! medio marcadas por la seleccidn natural,

Recombinaclén genética:
Formacién de una nueva combinacion genética resultante del
cambio reciproco entre cromosomas homélogos (Sarukhan, 1988).

Migraclones o flujo genético:

La migracién o flujo génico de una poblacién a otra de la misma
especie puede aumentar la variacion genética en las poblaciones
locales (Ayala, 1980).

La seleccion natural no es un componente estocastico del
fenémeno evolutivo, hemos dicho que es un componente determinista
porque determina cuales son las formas o variantes mas exitosas de
un poblacién. La seleccidn natural puede definirse como la
reproduccion diferencial de variantes genéticas alternativas. Los
organismos que poseen variantes génicas utiles para sus portadores
porque en ese momento resultan las mejores respuestas adaptativas
al medio ambiente, es probable que dejen mas progenie que los
organismos con variantes genéticas alternativas, menos adaptativas
(Ayala, 1980).

El potencial evolutivo de una poblacién esta determinado
por el grado de variacién genética que existe en la pablacién. La
seleccién natural, al igual que la deriva génica la azar, solamente
puede tener lugar en poblaciones que posean variabilidad genética.
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1.5 Modelos actuales sobre la Evolucion Bioldgica.

" Histéricamente ha habido dos escuelas, dos enfoques o
modelos que explican como se did el proceso evolutivo;

1.5.1 Gradualismo filético: bajo la sombra de Darwin,

La escuela tradicional del Gradualismo filético defiende el
enfoque Darwinista tradicional que explica la evolucién mediante un
modelo determinista en el cual la Seleccion Natural es la fuerza que
determina las frecuencias génicas en una poblacién, y por tanto las
caracteristicas poblacionales mas frecuentes que se presenten en
dicha poblacién en determinado momento. En este enfoque, las
clrcunstancias ambientales generan un mecanismo de presién que
favorece a ciertas caracteristicas y aclia en contra de ofras
caracteristicas también presentes en [a poblacién, lo que se traduce
como un cambio en las frecuencias génicas de la poblacién,

El eJemplo que Charles Darwin no conoci6 y gue le falté para
ilustrar el mecanismo de accion de la Seleccién Natural, es el caso
del melanismo industrial de las polillas inglesas "Biston betularia" y la
contaminacion generada por 1a Revolucion Industrial Britanica (Bishop
1972, citado en Nufez y Cordero, 1993.). La revolucién industrial
trajo consigo contaminantes que se depasitaron en las cortezas de los
arboles; de manera que las polillas claras ahora perdian su
mimetismo al posarse en los arboles, resultaban mas evidentes a sus
depredadores; mientras que las polillas obscuras resultaron
favorecidas por el nuevo cambio ambiental y ganaron mimetismo al
posarse en las cortezas, ahora obscurecidas por el holfin provocado
per {a contaminacion ambiental. Este cambio ambiental, favorecio a
las polillas obscuras. La presion de seleccién natural aumenté sobre
las ahora evidentes polillas claras, (jsus péjaros depredadores las
velan facilmente contra un fondo cbscurol), disminuyé sobre las
polilas cbscuras y con el tiempo las frecuencias fenotipicas y
genotipicas de la poblacién local, se modificaron.

El enfoque gradualista explica que la evolucion de las especies
es el resultado de la acumulacién gradual de cambios en los
organismos. En este punto es importante mencionar que actualmente
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hay mucha discusién sobre el nivel al gue acttia la Seleccién Natural,
y sobre las unidades que se seleccionan. Se discute sobre
megaevolucién, la macroevolucién y la microevolucién En cuanto a
las unidades que se seleccionan se propone a la especie como
unidad de seleccién, a las comunidades, a las poblaciones, a los
individuos e incluso se ha considerado al gen como unidad de
seleccién natural, en la tecria del "gen egoista” de Dawkins (Dawkins
1977, citado en Soberén, 1986).

Bajo la perspectiva Darwiniana, la paleontologia explica e!
origen de nuevos taxa con las siguientes aseveraciones que ilustran
claramente los postulados del gradualismo filético: (Eldredge, 1985)

1. Las nuevas especies surgen de |a transformacién de una poblacién
ancestral en sus descendientes modificados.

2, La transformacién es lenta y "apenas notoria" (incospicua).

3. La transformacién invelucra a un gran nimero, si no a todos los
miembros de la poblacién ancestral.

4, La transformacién ocurre sobre todo o una gran parte del rango
geografico de la especie ancestral.

Estas aseveraciones implican varias consecuencias, dos de fas
cuales parecen ser especialmente importantes para los
paleontdlogos;

1. idealmente, el registro fosil para el origen de una nueva
especie deberfa consistir en una larga secuencia de cambios
continuos, de formas intermedias insensiblemente graduadas que
unieran a los ancestros con sus descendientes

2. Bajo el postulado de una secuencia de gradualismo filético,
las rupturas morfol6gicas del registro fosil, se deben a imperfecciones
en el registro geolégico,

La rareza de las series transitorias en el registro fésil
permanece como un "punto flaco" del gradualismo filético. Bajo esta
perspectiva, siglo y medio después, los reclamos antievolucionistas
de Cuvier todavia no han sido satisfactoriamente acallados: "Si ia
evolucion es verdadera, deberian existir miles, millones de formas
transitorias constituyendo una cadena irrompible" (Anénimo, 1967.



28

Did Man Get Here by Evolution or by Creation? -panfleto de un testigo
de Jehova citado en Eidredge N. 1985),

1.5.2 Teoria de los Equilibrios Punteados:

En ef estudio de la evolucion de las especies, el paradigma
central es scbre el modo en que se ha dado el cambio. ,Cémo se ha
dado el cambio? ¢El camblo ha sido gradual? o por el contrario ¢las
modificaciones se van acumulando durante mucho tiempo, hasta que
"de pronto” se da un salto de un estado de estasis inicial, hasta un
nuevo estado de "estasis" o equilibrio?.

La posicion de la escuela de los gradualistas, cuyo
representante mas famoso es Charles Darwin, fue refutada en la
década de los afios 70s, por dos paleontdlogos, los investigadores:
Stephen Jay Gould y Niles Eldredge, quienes dieron una nueva
interpretacion a los datos disponibles en el registro f6sil, al postular su
teorla de los "Equilibrios Punteados”.

Gould y Eldredge, afirman que es necesario dejar de buscar
"eslabones perdidos”, y que se debe interpretar al registro como es.
Es decir, no es que el registro fésil sea imperfeclo, sino que fa
evolucion de las especies se ha dado "por brinces” y por tanto no hay
puntos intermedios entre una caracteristica y ia aparicién de una
caracteristica nueva (Gould y Eldredge, 1977, 1986; Eldredge, 1985).

Como ya se menciond, el interés central de esta tesis, es
investigar si el analisis estadistico de las series de tiempo univariadas
es aplicable a procesos estocasticos evolutives, y si es posible
argumentar matematicamente a favor de un cambio gradual, o por el
contrario, el modelo matematico explicaria un comportamiento por
"equilibrios punteados'. Concrelamente, en esta tesis se aplica el
andlisis estadistico de las series de tiempo univariadas a los datos
numéricos del registro fosil publicados en 1977 por Gould y Eldredge
en su articulo "Punctuated Equilibria: the tempo and mode of evolution
reconsidered". Gould y Eldredge, se basaron en este tipo de registros
para fundamentar su teorfa de los Equilibrios Punteados.
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Es importante mencionar, que en el registro fdsil no es facil
encontrar datos numéricos de una caracteristica a intervalos de
tiempo constantes. En el registro f6sil en general se encuentran datos
categéricos, pero es muy dificil encontrar una serie de datos
continuos. La escuela de los Gradualistas, defiende su postura
argumentando "imperfecciones” del registro fésil. Donde no hay una
clara evidencia del paso gradual de una caracteristica a otra, se ha
hablado de "eslabones perdidos", es decir "paréntesis” en donde al
parecer no hay informacién porque se ha perdido. Puede ser que
esas partes de estructura de los organismos donde se apreciaba el
cambio gradual de una caracteristica a otra no se pudieron fosilizar
por tratarse de tejidos blandos; o bien porque simplemente no se
dieron las condiciones ambientales necesarias para la fosilizacion de
esas estructuras. De hecho, son muy pocos los casos en el registro
fosil donde se tiene el registro del cambio gradual de una
caracteristica en un tiempo largo,

En contraste con los postulados del gradualismo filético sobre
las tendencias y predicciones de la especiacion alopétrica, La Teoria
de los equilibrios punteados propone que respecto a la especiacién
alopétrica {Eldredge, 1985):

1. Las nuevas especies surgen por la division de linajes.

2. Una nueva especie surge y se desarrolla rapidamente.

3. Una pequefia sub-poblacién de la forma ancestral da lugar a la
nueva especie.

4. Las nuevas especies se originan en lugares muy pequerios de la
extension geogréafica ancestral, en un 4rea aislada en la periféria del
rango geografico total de la especie ancestra.

Estas cuatro aseveraciones implican dos importantes
consecuencias:

1. En cualquier seccién local que contenga a la especie
ancestral, el registro fésil de los descendientes, puede consistir enun
rompimiento morfolégico marcado, drastico entre las dos formas.
Este rompimiento marca la migracién de los descendientes al area
periféricamente aislada en donde se desarrollaron a partir de su forma
ancestral. Cambios morfoldgices en su antecesor , ain cambios
direccionales en el tiempo, no deben mostrar relacién con fa
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morfologia de los descendientes, ya que estos cambios en los
descendientes surgen como respuesta a las condiciones locales de su
drea geograficamente aislada. Dado que la especiacion ocurre
rapidamente en pequefias poblaciones ocupando regiones
geogréficas pequedias alejadas del centro de abundancia ancestral,
raramente encontraremos el evento "actual' en el registro f6sil
(Eldredge, 1985).

2. Muchos rompimientos del registro f0sil son reales; ellos
expresan el modo en que ocurrid la evolucién, no son
fragmentos de un registro fosil incompleto. La marcada ruptura en
una columna local, registra fielmenle lo que ocurrid en esa 4area a
través del tiempo. La tradicion institucional milenaria dicta al
paleont6logo una reaccién de "avestruz" y le hace ver cuaiquier
anomalia como una "imperfeccion del registro fésil". Sin embargo,
son reflejos verdaderos de la historia de la vida. Este testimonio, este
registro f6sii es mucho mejor ( 0 de menos mas rico en el 6ptimo de
los casos) de lo que la tradicion dicta (Eldredge, 1985).

1.5.3 . E! paradigma actual sobre la evolucién de las
especies?.

El Darwinismo es la piedra angular de 1a Biologia Evolutiva, sin
embargo, no es legitimo igualar a la Biologia Evolutiva con el
Darwinismo. Esto llevaria a confundir el fenémeno con la explicacién
(Lazcano, 1994). La Biologia Evolutiva no es el patrimonio de una
sola corriente o escuela, actualmente ésta ha trascendido no sélio los
postulados de Darwin, sino también las premisas de los
neodarwinistas, y el programa de trabajo de la nueva sintesis,
Actualmente la Biologia Evolutiva considera ademas del gradualismo
filético, a los neutralistas de Kimura, a los saltacionistas, a los
estructuralistas y a quienes reconocen el significado evolutive de los
fendmenos simbiéticos. No es que el neodarwinismo esté equivocado,
mas bien, es que esta incompleto (Lazcano, 1994).

&Y cémo completarlo?

En primer lugar, reconociendo los limites de sus aciertos y la
legitimidad de algunos de sus prejuicios. En segundo lugar,
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admitiendo que el transito hacia una descripcidn mas rica y completa
de los procesos evolutivos ocurrira cuando reconozcamos la
existencia de una enorme varledad de procesos evolutivos que
operan a distinta escala, y con diferente rapidez. M4s alla de fobias y
afectos, debemos reconocer el valor de Stephen Jay Gould, George
Miklos, Niles Eidredge Lynn Margulis y muchos mas, al desafiar el
didlogo circular y endogdmico que hacla de la seleccién natural el
tnico mecanismo evolutivo en un proceso descrito de manera
inevitable como lento y gradual. (Lazeano, ¢Y si Darwin no hubiera
muerto?. La Jornada Semanal, Mayo 8 de 1994),

Y en tercer lugar, que es la propuesta del presente trabajo,
formalizando mateméticamente las polémicas contemporéneas, en la
medida en que los datos lo permitan, y disefiando investigaciones con
protocolos que consideren herramientas estadisticas apropiadas para
{ratar datos en el tiempo, es decir tratar a los datos en evolucion como
lo que son, series de datos en el tiempo, que puedan dar respuestas
con el formalismo de los modelos estadistico-matematicos.
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CAPITULO 2,

ANALISIS ESTADISTICO DE SERIES DE TIEMPO UNIVARIADAS:
CONCEPTOS INTRODUCTORIOS Y ANTECEDENTES.

2.1 Series de tiempo.

Una serie de tiempo es una sucesién cronolbgica de datos u
obervaciones generadas por un proceso estocastico cuyo indice se
toma en relacién al tiempo. Una serie de tiempo es un registro
metddico de mediciones u observaciones numéricas de una variable
o caracteristica de interés, efectuadas a intervalos de tiempo fijos
(Guerrero, 1991a),

2.2 Objetivos de un anélisis de series de tiempo.

Un modesto objetivo de cualquier andlisis de series de tiempo
es brindar una concisa descripcion de una serie histérica. La
descripcion puede consistir en unos cuantos estadisticos, y
probablemente incluir una o més representaciones gréficas de los
datos. Esto es debido a la complejidad de una serie de tiempo, que
se opone a una muestra tomada al azar de una distribucién. Mas que
un sencillo nimero, se requiere de una funcidn que sumarice cada
una de sus caracteristicas esenciales. Un sencillo ejemplo es la

descripcion del valor de la media, como una funcién del tiempo, u(t),
mas que una sencilla cantidad de y (Diggle, 1990).

Una meta méas ambiciosa es pronosticar los valores futuros de
una serie. De hecho la mayoria de los anélisis de series de tiempo
se han realizado con este propdsito, con obvia relevancia en
pronodsticos de ofertas y ofras aplicaciones econémicas {(Box y
Jenkins 1970, citados en Diggle, 1980),
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Un problema que surge de manera natural en medicina y en
otras muchas disciplinas, es el monitoreo de una serie de tiempo
para detectar cambios en la conducta de la serie conforme ocurren
(Smith y West, 1983, citados en Diggle, 1990).

Un papel més pasivo, pero no menos importante del anélisis
de series de tiempo, es establecer una dependencia en serie al
hacer inferencias sobre los pardmetros estructurales bésicos. La
forma de los datos en series de tiempo es muy importante para el
desarrollo de procedimientos inferenciales validos y eficientes.

Finalmente, se distinguen dos tipes de modelacion-de datos
de series de tiempo. Los modelos pueden realizarse con miras a
una comprension cientifica posterior de los mecanismos
subyacentes que generaron los datos, o de manera mas
pragmatica como una herramienta auxiltar para lograr objetivos
previamente establecidos (Diggle, 1990 op. cit.).

2.3 Andlisis estadistico de series de tiempo.

La metodologla del anélisis estadistico de series de tiempo
univariadas es aplicable a series de tiempo de cualquier area del
conocimiento, donde la informacion es recopilada en forma de datos
numéricos con fines de descripcién, andlisis, planeacién y/o toma de
decisiones (Guerrero, 1991a; Weli, 1990).

La estrategia para realizar el anélisis de series de tiempo que
aqui se presenta, es el sugerido por Box y Jenkins en su libro
publicado en 1970. "A parlir de aqui toda la exposicién de la
metodologia, se basa en la concepcién teérica del Dr. Victor Manuel
Guerrero (Guerrero, 1991a)

La construccion de los modelos de la familia ARIMA,
("Autorregressive, Integrated, Moving Average Models") surge tanto
de consideraciones meramente estadisticas, a fin de tener en cuenta
la aleatoriedad de los fendmenos, como de modelos dinamicos
puramente deterministas, que han aparecido dentro del drea de la
matematica discreta y a los cuales se conoce como ecuaciones en
diferencias, s

J
.
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La explicacion desde el punto de vista estadlstico, de cémo se
pueden generar series de tiempo a partir de procesos estocasticos
muy generales se presenta de manera detallada en el siguiente
caplitulo. En contraste, ahora se explicara el aspecto determinista de
las series de tiempo, es decir, se explicard cual es el proceso
generador de [a serie,

A continuacién se presenta una breve introduccion a las
ecuaclones en diferencias, para entender las herramientas
mateméticas en que se basa la metodologia de Box y Jenkins para
el analisis de las series de tiempo.

2.4 Ecuaciones en diferencias para procesos deterministas.

En esta seccion se presentan los conceptos basicos de
ecuaciones diferenciales y ecuaciones en diferencias, necesarios
para entender la metodologia general que se sigue para resolver
ecuaciones en diferencias de primero, segundo y de orden "p"
empleadas por Box y Jenkins en el analisis de series de tiempo.

Ecuaciones diferenciales.-

Las ecuaciones diferenciales describen funciones entre la

variable dependiente (¥}, en relacion a la variable independiente (x),
cuando ésta es una variable continua, es decir puede tomar
cualquier valor sobre el eje de las abscisas. Entonces, cuando se

considera que la variable independiente (x), es ef tiempo y éste es
continuo, el comportamiento de la variable Z(t), através del iempo
queda determinado por sus derivadas:

2.
E:ky 9z d'z &2

dt — E,—&F,n-.—d—“—...- ....-.(2.1)
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Las ecuaciones diferenciales pueden ser de 1er. orden, de 2o0.-
orden o de orden "p", dependiendo del valor de la derivada mas
alta:

1er. orden: E:ky ................................................................ (2.2)
dt ‘ ‘
Ly, pdy (2
20. orden: T +bdt+cy-0 ............................................ seaniens (2.3) ‘
Y kDY C¥ e s ee s saas e (2.4)

orden "p": cuando p = 2.

Las ecuaciones diferenciales describen movimientos
oscilatorios cuando el

Y HRY =0 sesss s (2.5)
(Garcla Reimbert, 1991).

La solucion de las ecuaciones diferenciales esta dada por la
ecuaclén caracteristica del proceso (2.20), como se explica mas
adelante.

xe T3 :t,}af +4a,

el (2.20)

* E] procedimiento para la solucion de las ecuaciones diferenciales
puede consultarse en cualquier libro de texto de calculo diferencial
{Boyce y DiPrima, 1977, por ejemplo.).
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Ecuaciones en diferencias.-

En los casos de procesos estocdsticos gque nos interesa
estudiar, la variable numérica -tamafio poblacional, o tamafios
promedios de térax- varia en relacién al tiempo. Como en nuestros
casos la escala de tiempo tiene intervalos de tiempo fijos, no
continuos, se trata de ecuaciones en diferencias, ya que las
ecuaclones en diferencias son el equivalente discreto de las
ecuaciones diferenciales que involucran variables en.funcion del
tiempo.

Al observar el comportamiento de la variable Zt con cierto
esparciamiento a través del tiempo, ésta depende “"tiempos
discretos" {(en el cual ¢ s6lo toma valores enteros...-2,-1,0,1,2,...). Si
se consideran intervalos de tlempo constantes, entonces el
comportamiento de la variable Zi esta dictado por sus diferencias
v , es decir, por los incrementos 6 variaciones de Zt al pasar de un
intervalo al siguiente:

Este "operador incremento” es una notacién méas usual para
ecuaciones en diferencia.

Entonces, el equivalents discreto de

dz d’z  d'2
E,?,...,—&?—,. ................................................... (27)

es

vZ,V?Z,_V'Z, ... S (2.8)
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sin embargo, sl t sélo toma valores enteros contiguos, se sabe que

t=1, por consiguiente Zi, viene a ser el equivalente de % cuando t
toma los valores...., -2,-1,0,1,2,..... .

Debido a la relacién vz, = AZ,_, que liga estrechamente a los
operadores incremento y diferencla ( Ayv ), se considera que no

existe riesgo al emplear vZ,, y a la vez se mantiene el concepto de
variable retrasada.

En analogla con las ecuaciones diferenciales, las ecuaciones
en diferencia pueden ser lineales o no lineales, si ninguno de sus
términos Z aparece elevado a alguna potencia distinta de uno, y de
diversos ordenes, segun el nimero de retrasos o diferencias, por
ejemplo, las ecuaciones en diferencia se clasifican "de primer
orden", "de segundo orden®, o "de orden "p"™, segtn sl intervienen
diferencias de orden uno, y por lo tanto a lo mas un solo retraso en
Zt, o bien una ecuacién en diferencia de “orden p > 1" en donde

pueden intervenir hasta p retrasos, 0 sea Z,,Z, ,...,.Z, .

En este trabajo consideraremos ecuaciones en diferencia
lineales; es decir polinomios de retraso de diferentes grados (1, 2,
"..Iipll).

Dado que nuestras variables en estudio son observaclones
numéricas con clerto esparciamiento en tiempos discretes, tenemos
en realidad procesos estccasticos lineales, es decir, series de
tiempo. Ahora bien, en series de tiempo, lo que interesa
fundamentalmente conocer es:

1. ¢ Cudl es la solucidn de 1a ecuacién en diferencia que se estudia?.
2, ¢Cuadles son las condiciones para que el proceso representado
mediante una ecuaciébn en diferencia, llega a alcanzar
eventualmente un punio de equilibrio? Esta pregunta es relevante
para el estudio de series de tiempo, porque hay una estrecha
relacién entre procesos deterministas (cuyo comportamineto estd
dictado por ecuaciones en diferencia), y series de tlempo que
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admiten la representacion autorregresiva; de hecho, el concepto de
equilibrio eventual para procesos deterministas, esta ligado con el
concepto de estaclonariedad para series de tiempo.

*Ecuaciones en diferencia de primer orden.

Como ejemplo de una de las ecuaciones en diferencia més
simples, considérese a {a ecuacion:

Zo=a,+a2Z., dondet=.. -2, -1,0,1 2, .o (2.9)

Las ecuaciones en diferencia se resuelven por métodos
terativos, en los que como su nombre o indica, se parte de un valor

inicial z, y, por aplicacién sucesiva {por iteracién), se encuentran las
valores para Z,Z, etcétera, Mediante este proceso, es posible
inferir et comportamiento de Z, en general,

La ecuacién de primer orden, cuando se conoce el valor inicial
de Zo, se resuelve asi mediante el método iterativo:
iniciaimente se tiene:

Zy = 8+ BZgerererreceerssrirmssssssesssssaseenesn sasssaanes (2.10)
Zy =8, +8Z, = 3142,)+ 82 Zgerrereernrcerensreererens 2.11)
Z, =2, +aZ, = a§1+a,+23)+83Z; corrercrrnrnnnn(2.12)

de donde, en general se llega a que

z,=a,3, al +aiZ,, LT CY P SO (2.13)

de aqul si a, #1, se tienen que
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.........................................................

*Ecuaciones en diferencia de segundo orden

A continuacion se expone de manera breve cémo se soluciona
una ecuacién en diferencia de segundo orden, y cudles son las
condiciones para que el correspondiente proceso alcance un
equilibrio eventual.

Sea la ecuacion en diferencia de segundo orden:

{1-aB-a,B")2, = a,
t=...,.-2,-10,12...;a, =0

para que esta ecuacidn sea precisamente de orden 2, requiere que
a, sea distinto de cero. La solucion a esta ecuacién viene dada por:

a
= ;:—-a"‘_—az+s,g‘, 8300 rrrrerreriisenennerresesesereeessrarasnsssenie (2.16)

Z
donde s, y s, son constantes que pueden ser determinadas mediante
dos condiciones iniciales o colaterales. Los valores g, y g, estén
relacionados con los coeficientes a, ya, de la ecuacién general de
segundo orden , mediante las ecuaciones

=0 +G Y 350G s (2.17)
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que surgen de la sigulente factorizaclén:
1-28-2,8'=(1-gB)Y1-9,8) ..., (2.18)

Es importante determinar los valores de g, y g, para valores
dadosde a, Ya,,locual se logra con el siguiente argumento:

nétese que la ecuacién (1-9,X)Y1-9,x)=0  tiene como ralces (o

ceros) alosvaloresde x,=@," Yy x,=g,'; por tanto, dados el
polinomio 1-a,B-a,B? y la factorizaciébn anteriormente

mencionada, las raices g, y g,”' se encuentran al resolver la
ecuacion caracteristica del proceso:

-8~ 8% = 0eeeciirreirenmeesernisennns (2.19)

para dos valores de X . Esto es, los valores g, ¥y g, se obtlenen
como reclprocos de las rafces dadas por

e TAEVE A e (2.20)

a 2a,

ecuacion, esta dltima, que puede resolverse una vez que se conocen
a, ya,.

Nota: el tamario de la raiz depende de! grado del polinomio; si el
polinomio es de segundo orden, las raices caracteristicas serén
raices cuadradas; si se trata de un polinomio de orden "p", las raices
caracteristicas seran de "tamao "p".
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*Ecuaclones en diferencia de orden "p".

Para resolver ecuaciones en diferencia de orden p>= 2, se
considerar4 la ecuacion

| {(1-ap- aIBZ—...—apB")Zt= Ay, t=en-2-1-0-1-2,...

por el Teorema Fundamental del Algebra, se sabe que el polinomio
de retraso involucrado se puede escribir como

{ Y N |
(1-gBi1-g,B). .(1- gB)=G{B) ... ... (2.22)
de tal forma que las ralces de la ecuacién caracteristica
G(X)=0 e (2.23)

Para que un proceso descrito por ecuacienes en diferencia de
primero y segundo orden, alcance su punto de equilibrio, es
necesario que el recliproco del médulo de cada una de las raices de
la ecuacién caracteristica sea menor que la unidad (circulo unitario).
Esto también es cierto para el caso general {2.21), y su resultado lo
describe el Teorema de Shur:

los médulos de las raices de la ecuacién

g-ag'-a,g"-..~a,g-3,=0 o

seran todos mencres que la unidad, si y sélo si los pdeterminantes
que se muestran a continuacion son positivos.,

-1 a,
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» L4
-1 0 a
D,= " . " e
a, 0 -1 a -1
a -1 a 0 -1
-1 0 o a a, a,
a, - 0 0 a .. a
D <" a, w =1 0 0 . a
' .- o o -1 !| l‘»!
- 4, o o -1 -
a, a, a 0 0 1

El grado del polinomio me d4 el nimero de soluciones, y
corresponden al nimero de veces que la curva cruza al eje de las
abscisas 0 el nimero de veces que cruza a la recta con tendencia.

Para verificar sl una ecuacién en diferencia de orden p
representa a un proceso convergente, se deben calcular los p
determinantes (2.25), si todos estos son positivos, podra concluirse
que el proceso tenderd a equilibrarse eventualmente; por el
contrario, bastard con que alguno de los determinantes no sea
positivo para concluir que el proceso no se estabilizard jamas,
(¢Hacla el CAOS?).
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Adviértase que para una ecuaclén en diferencias de primer
orden vz, =0, (t=1,2...), se obtiene como solucién general una
constante, o sea un polinomio de grado cero, y se requiere una
condicién inicial para encontrar la solucién especifica. Para la
ecuacion en diferencias de segundo orden vz =o(t= 23..), la
solucién general es una linea recta, es decir, un polinomio de grado
1, y se requieren dos condicicnes iniciales para obtener la solucién
especifica. El caso general de la ecuacidn en diferencias de orden
d, vz, =0, tendrd como solucion general a un polinomio de grado d-1
y requeritd de d condiciones iniciales para especificar
completamente [a solucion, esto es:

Ecuaci6én en solucién general No. de
diferencias condiciones
iniciales

vZ, =0, Z, =B, 1

v'Z, =0, Z, =B, +pt 2

vz, =0 Z, =P, +Bt+..+B " d>1

Cabe destacar que las condiciones de! problema en estudio,
son las importantes para definir finalmente el polinomic que
describe a la serie en anlisis.
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2.5 Modelos de series de tiempo.

El analisis estadistico de dalos en series de tiempo consiste
en construir un modelo matematico que represente y explique el
comportamienio de los " dalos observados y permita hacer
pronbsticos. Méas que lograr "el mejor ajuste” de modelos
preconcebidos a los datos con que se cuenta, se trata de elegir al
modelo que los propios datos sugieran. El modelo matemético se
construye determinando los valores "p",. "d" y "q", ya que dichos
valores permiten identificar al posible modelo dentro de la familia de
modelos ARIMA (Guerrero, 1991).

La familia de modelos ARIMA ("Autoregressive, Integrated,
Moving Average Models") comprende los modelos de promedios
moviles (AM), los modelos autorregresivas (AR), los modelos
autorregresivos y de promedios moviles {(ARMA), y los modelos
autorregresivos integrados y de promedios moviles (ARIMA). La
familia de modelos ARIMA es bastante general, de manera que
practicamente cualquier serie de fiempo observada puede
representarse con aiguno de los modelos ARIMA, pero, cabe
enfatizar que la eleccion del modelo debe ser sugerida por los
propios datos.

La estrategia para construir modelos ARIMA se presenta en et
siguiente capitulo.
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CAPITULO 3.

LA METODOLOGIA ESTADISTICA DEL ANALISIS DE
SERIES DE TIEMPO UNIVARIADAS: METODOS DE ANALISIS Y
CONSTRUCCION DE MODELOS DE SERIES DE TIEMPO.

El Andlisis estadistico de una serie de dalos numéricos, se
realiza en dos etapas. La primera etapa consiste en un enfoque
descriptivo, un andlisis descriptivo de los datos, y posteriormente la
segunda etapa consiste en un enfoque inferencial mediante 1a
construccién del modelo ARIMA.

En este capitulo estudiaremos la primera elapa para analizar
los datos de 1a serie de tiempo en estudio, que consiste en visualizar
la informacién que se tiene. Este enfoque descriptivo, resume y
describe de forma concisa la informacién que se tiene mediante
graficas o a través de unas cuantas medidas descriptivas (Guerrero
1991a).

Hay tres métodos de analisis descriptivos de los datos:

1.Andlisis grafico.
2. Analisis estadistico.
3.Analisis de la estructura de autocorrelacién de fa serie.

La segunda etapa del andlisis de una serie de tiempo, es la
construcciéon propiamente de! modelo. Con los datos descrilos y
visualizados mediante los métodos de andlisis mencionados, se
procede a construir el modelo, En el capitulo 4 estudiaremos la
segunda etapa del andlisis estadistico de series de tiempo
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la etapa: Enfoque descriptivo:
Métodos de andlisis descriptivo de una serie de tiempo.

1. Analisis gréafico de una serie.

Dentro de los elementos descriptivos de una serie de tiempo,
las gréaficas tienen un lugar prioritario. Al construir ta grafica del
proceso en estudio, se verifica visualmente la congruencia de los
datos. En el presente estudio, se trabaja con cbservaciones derivadas
de procesos estocasticos cuyo conjunto indice se toma en relacién al
tiempo. Dichas observaciones se hacen a intervalos con longitud de
tiempo fija, por lo que se habla de series de tiempo discretas,

Las series de tiempo discretas se clasifican de la siguiente
manera:

Estacionarias...

El concepto de estacionariedad de una serie de tiempo esta
ligado al concepto de equilibrio estocastico. Es interesante entender
cudl es el proceso generador de la serie de tiempo.

A diferencia de los procesos estocdsticos, los procesos
deterministas son predecibles, su desamollo est4d determinado,
definido. Es posible conocer desde un principio el destino final del
proceso deferminista porque "deJan" poca oportunidad a que el
resultado final se modifique por el azar. Al dejar caer un objeto,
una manzana por ejemplo, se precipitara al suelo por efecto de la ley
de la gravedad. Es bastante improbable que dadas las condiciones
iniciales, la manzana vuele, si simplemente se le deja caer. El destino
final del proceso se puede determinar, su comportamiento obedece a
leyes especificas,

El comportamiento de los procesos deterministas, esta
definido por sistemas de ecuaciones diferenciales. Con
ecuaclones en diferenclas se pueden representar procesos que
eventualmente alcanzan un punto de equilibrio, dadas clertas
condiciones, como ya hemos visto en el capitulo anterior,
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El concepto de equilibrio eventual para procesos deterministas
esta ligado al concepto de estacionariedad o equilibrio estocastico de
las series de tiempo.

La realizacién de un proceso estocastico estacionario se ve asi:

Zt

2 500

2 aomwo

2

€ 4000

3 2000 a

£ o ~
ARSY bR RG-SR
S OO oo B DEOmO D
gEaEgzgezonad

afos
Las fluctuaciones

aleatorias del proceso siempre ocurren alrededor de un valor
promedio; el punto de equilibrio 6 EQUILIBRIO ESTOCASTICO.
Este valor promedio es la media o “el nivel" del proceso, y no
depende del tiempo, aunque el proceso s& aleje de la media durante
un cierto periodo, t eventualmente regresa a una vecindad de la
misma.

una serie de tiempo estacionaria se ve asl:

WA A/
TV WV

to-k' to-k+m O to  to+m to+k to+k+m

En este caso, los valores de la variable Z, también oscilan
alrededor de un nivel o valor promedio u (media), con una cierta
varianza vy, que define los limites de las vecindades en las que oscila
la serie.
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Estaclonales...

Las series de tiempo y los procesos se llaman estacionales,
cuando presentan un comportamiento ciclico, es decir, que se repite
por estaciones. Las series ciclicas o estacionales pueden presentar o
no una tendencia:

Serie estaclonal con tendencla.

2t

t

Serie estacional (ciclica), sin tendencia,
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Con tendencla...

Se habla de una serie de tiempo con tendencia o de series de
tiempo nc-estacionarias, cuando “el nivel " de la serie se modifica
constantemente, es decir, el proceso tiene una "media ponderada” w.
En estas series, hay una no-estacionariedad homogénea,

En los procesos no estacionarios el proceso puede tener media
constante, pero la varianza y las autocovarianzas dependen del
tiempo (Guerrero 1991a)

Series de tiempo con tendencia:

con componentes aditivos con componentes multiplicativos

La tendencia en las series de tiempo se puede suprimir
aplicAndole a los datos originales el operador diferencia "V " un
nlimero apropliado de veces, como se explicara posterlormente,

Con Intervenciones...

Las intervenciones son eventos exégenos que alteran el
comportamiento historico de la serie de tiempo.

5000
4000
3000 w f
2000
1000
0 HHHHHEH
D = D e

— 0 — D v WD e
-_ —_ 0N DM W T W

Los eventos exdgenos modifican el nivel de la serie y en
ocasiones no solo su tendencia, sino su desarrollo histérico.
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2. Analisis estadistico de una serie.

Para poder caracterizar completamente a un proceso
estocastico, habria que conocer la funcién de densidad conjunta de
todas las variables aleatorias involucradas. Esto es poco practico y
muy complicado de lograr con una Serie de tiempo. Sin embargo, los
primeros momentos de las variables aleatorias resumen bastante bien
su distribucion. Los momentos de primero y de segundo orden, es
decir la media, la varianza y la covarianza de las variables
involucradas en el proceso estocastico resumen, y describen de
manera concisa la distribucién de la serie (Degroot 1988).

Para z, , su medla y, es

E(Zl)=u| ............................................ (3.1)

Si al proceso {Z,} lo expresamos en funcién de {a,} mediante ia
relacion lineal

Zy=PHa Wil — Vol e (3.2)

Zi=p+y(Bla, 0 e (3.3)

entonces se tiene

wo=p+Ela - wa -y, ) e S (3.4)
Si a la varianza del proceso z, la denotamos por y4

vo=E[(Z, - e en(35)

vo=[le-vimn—waa =) s (36)

y,,=o’.z_:owi’ e (3.7
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© como ia variar_téa de una suma es la suma de las varianzas, siempre

Y
cuando ne estén correlacionadas, se tienen que

E (‘Pini-l .ng'_j) = WiE(nt-i)'WjE(al-j) =0  srerssesseneed (3.8)

paratodai=j

La covarianza del proceso z, se denota por

Yi =C0V(Z(|Zt+k)v ............... (3.9)

pero dado que la serie de tiempo es una muestra del proceso
estocastico, es necesario considerar a todas las variables aleatorias
involucradas en el proceso, esto es;

2,25, 20 — (3.10)

entonces la covarianza :

Ye=E[(Z-pNZeg )] e 3.11) -

A los procesos cuyos momentos de primero y segundo orden no
dependen del tiempo, se les denomina procesos estacionarios de
segundo orden. Y los procesos estocdsticos son estrictamente
estacionarios, si la funcién de densidad para un conjunto arbitrario de
variables (2t, Z2t+1,., Zt+m) es invariante respecto a
desplazamientos en el tiempo.

En la practica es comUn suponer que la distribucién ascciada
con las series de tiempo es normal, y se considera que es suficiente
conocer la media y la funcién de autocovarianza {y,} para caracterizar
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completamente a una serie de tiempo estaclonaria. Sin embargo, es
preferible trabajar con las autocorrelaclones pg,p;,p,®, definidas
através de

A= E[(zv - ITI)(Z._. -

M) 7,
Sz = y—:,k =0,21,32, 0. e (3.12)

las cuales generan a la funcién de autocorrelacién {k}

La autocorrelacién, es la relacién que se presenta entre dos
estados de cualquier proceso, en los que ocurre una transcisién al
azar. En nuestra serie de linces por ejemplo, la autocorrelacion es ia
relacién que guarda el tamafio de la poblacién de “éste affo", y el
tamafio que tenia la poblacién el afio pasado. En este caso, la
transcision entre dos estados es la variacién del tamafic de la
poblacién de un afio al otro, y hay una relacién entre el nimere de
pieles que se consiguieron cada aflo ("tamafio de la poblacién"),
porque el tamafio de la poblacion en un momentc determinado,
depende del tamafio que tenia la poblacién el afio anterior, y sera
determinante en el tamaiio de la poblacion al afio siguiente.

Ahora bien, la funcién de autocorrelacién sirve para especificar

junto con la 1y la o?a, a un proceso estacionario. Dado que una
serie de tiempo es una muestra de las posibles realizaciones del
proceso estocastico, la estimacién de la funcién de autocorrelacion
{v: } del proceso a partir de la serie de tiempo, se logra suponiendo
que el proceso estacionario en estudio posee ciertas propiedades
ergédicas que permiten la equivalencia entre {os valores esperados y
los promedios muestrales obtenidos de una realizacion
suficientemente larga del proceso. (Guerrero 1991a). De ia propiedad
ergddica se deriva que la media del proceso puede estimarse como Ja
media muestral de la serie observada, y con base en esta media
muestral de la serie y con los datos se obtiene la varianza muestral y
las autocovarianzas
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El cociente 1= % veen(3.13)
. 2
nos dé el primer valor de la funcién de autocorrelacién muestral

(Pk }

r2-% ceenr(3.14)

Ca

es ol segundo valor de la funcién de autocorrelacldn muestral

{k}.

Este procedimiento se reallza para todas las chservaciones
de la serle de tiempo, y los valores obtenidos de toda la funcién
de autocorrelacién de la muestra, se presentan en una gréfica
llamada “EL AUTOCORRELOGRAMA ",

Nota:

El Teorema de la media ergddica define que entre més se alejan los
valores de la variable del valor inicial de “x", mas tienden a tomar el valor
de una media promedio en el tiempo, y a no estar correlacionados.

Ergodicidad implica una conducta no cadtica.

Un proceso no ergddico es aquel cuyos parametros no pueden ser
estimados precisamente, a partir de una sola seria muestral {Diggle 1990}.
En un proceso estocastico ergddico, si se tuvieran todas sus posibles
realizaciones, se tendria toda una tendencia harménica y asl seria posible
hacer inferencias scbre la varianza de los parémetros que defienen al
proceso. :
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3. Analisis de la estructura de autocorrelacién de la serie
El autocorrelograma.

En el anélisis de serles de tiempo, las observaclones que se
tienen NO provienen de variables aleatorias independlentes, en
contraste con practicamente cualquier anélisis estadistico donde con
el conocimiento de las funciones de densidad individuales se puede
obtener la funcién de densidad conjunta,

En seories do tiempo se supone que existe toda una
estructura de correlacién entra las observaciones, cuyos valores
se pueden estimar mediante la funcién de autocorrelacién de la
musestra.

Como ya se menciond, el autocorrelograma es la gréafica de los
valores obtenidos de la funcion de autocorrelacién de la muestra:
rk
1 -

05-

L]

Funcl6n de autocorrelacion muestral para una serie de tiempo.

“-ILHIJHIL

o 2

k

El autocorrelograma habla del desarrollo del proceso en
términos de como se relaciona cada una de las observaciones de la
muestra, con la varianza muestral Co,

Cada modelo de la familia ARIMA, tiene autocorrelogramas
tipicos, de manera que el andlisis del grafico permite identificar a la
serie de datos observados dentro de alguno de los grupes de los
modelos ARIMA,
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CAPITULO 4

LA METODOLOGIA ESTADISTICA DEL ANALISIS DE
SERIES DE TIEMPO UNIVARIADAS: METODOS DE ANALISIS Y
CONSTRUCCION DE MODELQS DE SERIES DE TIEMPO,

Segunda etapa:
Construccion del modelo ARIMA para la serie de tiempo.

La segunda etapa del analisis estadistico de las series de
tiempo, consiste en construir el modelo matemético que describa las
observaciones y permita hacer inferencias, es decir prondsticos sobre
el fenémeno o proceso en estudio.

La estrategia para la construccion de modelos ARIMA a partir
de las observaciones de la serie de tiempo muestra, se resumen en el
cuadro de la pagina siguiente; —,

" Cuadro1: METODOLOGIA

La estrategia de construccién de modelos para series de
tiempo consta de cuatro etapas fundamentales (Box y Jenkins 1970),
- (Guerrero 1991a): _,,



56

cuadro 1:
serie de tiempo
{datos)
¥
1 IDENTIFICACION DEL MODELO o e

De acuerdo con lo que los datos indiquen, se identifica al modelo
dentro de las clases de modelos: AM, AR, ARMA 6 ARIMA, mediante
la determinacién de los valores "p","d"y "q".

v
2. ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO
En esta etapa es donde se construye propiamente el modelo. Una vez
conocidos los ordenes de los polinomios ("p" para los autorregresivos
AR; orden "q" para los de promedios maéviles, y "p","q" paralos
ARMA), asf como el grado de diferenciacion "d" para los ARIMA, se
postula que el modelo:
¥

(8) T(Zt)= o+ (B)at
resulta el adecuado para representar a la serle {T(Z1)}, (sl la serie se
transformé). La asignacién de los valoresa 1.... py 1...4, Se
hace por el método de maxima verosimilitud, maximizando a funcién
de verosimilitud de los parametros para obtener la representacion

(B) T(2t)= o+ (B)at
mas apropiada de la serie {Wt} en estudio.
A

3. VERIFICACION DE SUPUESTOS
¢Es un buen modelo? ¢ Se cumplen los supuestos basicos implicitos
en el modelo? ¢ Ajusta y describe bien los datos?
Andlisis de los Residuos
Pruebas de Bondad del Ajuste

1
& S
* Si no se cumplen los supuestos, -

se determinan las modificaciones|{necesarias, se repiten 1as etapas
anteriores hasta que la verificacipn indique resultados aceptables.

CORREGIR

4. uso DEL MODELO
Para los fines para los que el investigador lo construyé: Pronéstico,
control, simulacién o explicacion del fenémeno en estudio.
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Construccion del modelo ARIMA

A partir de aqul se desarrolla la concepcion tedrica para la
construccién de los modelos ARIMA analizada en el libro del Dr.
Victor Guerrero. La construccién de dichos modelos, se basa en dos
conceptos bésicos: el ruido {at}, y los polinomios de retraso.

Una serie de tiempo puede ser considerada como un conjunto
de valores sucesivos (que pueden ser altamente dependientes),
generados a partir de una serie de choques aleatorios independientes:
{at}. A esta serie de choques aleatorios se les conoce como ruido
blanco, y se supone que son realizaciones independientes de una
variable aleatoria cuya media es constante (igual a cero), y su
varianza es o'a.

Se puede decir que la variable {at} contiene al mensaje de
interés (el proceso Zt), pero no es entendible pues tiene mucha
interferencia, mucho ruido. Entonces, para poder “oir" claramente el
mensaje Zt, es decir, para expresar al proceso Zt en funcién de {at},
se aplica un 'filtre" (B), que transforma a la variable {at}, en el proceso
{2t

Entrada ?(8) Salida

filtro lineal

{at}————-— mmemmennenn 3 {21}

. La expresién del proceso {Zt} en funcion de {at} es:

Z =p+o(B)a, T (4.1)
donde pu = nivel del proceso

o(B) = el polinomio de retraso
que actia como filtro lineal.
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Polinomlos de retraso.
Todos los modelos de la familia ARIMA para representar los
procesos estocéisticos, se basan en el uso operadores de retraso

en forma de polinomios. Ei operador de retraso mas sencillo es el
operador B ("backward") definido por la relacion :

BZ =2, paratodat e (4.2)

asi, se puede ver el proceso Zt en mornentos anteriores ...

B’Z,=B(BZ)=2Z, erseresnens(8.3)
B'Z,=B(B'2)=2, = . @4
B'Z,=B2)=Z,  ceinld).

yengenerah  B'Z =Z ,

parak=0,1,2,.. ytodat ... (4.6)

es decir, al "multiplicar’ a B* por Z, se obtiene la variable retrasada k

periodos, y debido a que B°Z‘ = Z,, estrictamente deberla escribirse

B’=j,
donde i= operador identidad que deja intacta a la variable.
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4.1. Identificacion del modelo ARIMA.

La familia de modelos ARIMA comprende cuatro tipos de
modelos; Autorregresivos (AR), de promedios moéviles(AM), una
combinacién de éstos dos, los autorregresivos de promedios méviles
(ARMA), y los autorregresivos integrados y de promedios méviles
(ARIMA). Sin embargo, los modelos no son valides para series no
estacionarias, por tanto si se tiene una serie no estacionaria, es
necesario hacerla estacionaria como se verd mas adelante.

.1.- Modelos autorregresivos {AR)

La de este tipo de modelos es expresar al valor numérico del
proceso Zt, al tiempo t, como una variable dependiente, pero a
diferencia del modelo de regresién, la variable dependiente, no
"depende" de los valores de la variable independiente, sino de sus
propios valores observados en pericdos anteriores a "t", ponderados
por coeficientes autorregresivos ¢ ,,¢,5-..9 .

De esta manera, se expresa al proceso estocastico mediante la
relacién lineal

(2,-peB=fa} 4.7
donde
M = dencta la mediads la
serie (6 el "nivel" del proceso
(2, - p) = son las desviaciones

del proceso Zt con respecio a la

media
¢ = son los parémetros

o coeficientes autormegrasivos.
(B) = el operador de retraso

{a, }= ol proceso aun como "ruido

Asl, los modelos autorregrasivos se definen como

1-¢B-$B ~cm$ B’ Z=p =3, o (4.8)
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Modelos autorregresivos de primer orden (AR1)

Los modelos autorregresivos se denominan "de primer orden”,
"de segundo orden', 6 "de orden p" (“AR"{, "AR2, o "AR"p),

dependiendo del nimero de parametros ¢.

l.os procesos autorregresivos podran ser estacionarios o no
estacionarios, es decir alcanzardn una situacion de equilibrio o no,
dependiendo de los valores que tomen las ralces de la ecuacion
caracteristica

=0 (4.9)

De hecho, para que Zt sea estacionario, los valores de ¢ deben
eslar dentro del circulo unitario.

-1 ) 1. i

Las raices de la ecuacién caracteristica sirven para indicar el
comportamiento dindmico de la funcién de autocorrelacién.

Si al resolver la ecuacion caracteristica {2.20) (*en este caso a
X1Y A X2 les llamamos ¢ ), se encuentra que los valores de 0 estan
dentro del circulo unidad:
A< <1 e (4.10)

entonces el proceso es estacionario.
En los procesos autorregresivos de primer orden, |a funcién de
autocorrelacién ACF decrece exponencialmente, porque

¢ =p" SRR 8 | )

Py
sig >0

#(+) - ACF decrece
exponencialmente

°  H]iu.*
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perosi¢$ <0...
" | - |
1 . : ¢(-) - ACF decrece ‘
. exponencialmente, altemando
R
0 l ‘ ] l l 1 —tp—

Modelos AR de segundo orden

El proceso AR2 est4 definido mediante:

(1-¢B-¢8)Z =at ... (4.12)

*Nttese que el grado del polinomio y el orden de la ecuacion
caracteristica son iguales.

Para que este prooeso sea estacionaro, debe cumpliree que la suma
de |as ralces de |a ecuacidn caracteristica

1-bX—axX’' =0 =

1-¢x—9,x =0 R )
se encuentren fuera del clrculo unitario.

La estimacién de los parametros ¢, y ¢,, se obtiene de las
ecuaciones de Yule-Walter:

Py =9, +¢,p,
P=0p,+d,, e (4.14)
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El ACF de los modelos AR2, en general tiene un
comportamiento similar al ACF de los modelos AR1, porque todas las

autocorrelaciones decaen exponencialmente a cero si ¢ es positiva, y
decrecen exponencialmente alternando signos si ¢ es negativa,

Modelos autorregresivos de orden "p". (ARp)

Este proceso se describe mendiante la ecuacién

2,=02_ +&,Z +t$Z 43, (4.15)

En este caso, el palinomio caracteristico es de grado "p", y el valor x_
est4 relacionado con los x__, valores anteriores.

Para que este proceso sea estacionario, es necesario que
todas las raices de la ecuacion caracteristica

1-px—0, X - X’ =0 .. (4.16)

se encuentren fuera del circulo unitario,

Para estimar el nimero de los "p" pardmetros ¢ involucrados

en el modelo, se aplica el principio de parsimonia, que consiste en ir
eliminando pardmetros lo mas que se pueda, sobretodo si la
informacién que se tiene del fendmeno es la misma.

En general el autocomelograma de los modelos autoregresivos,
presenta una calda expanencial de los valares de las autocorrelaciones, asf
que si se ohserva una laaaarga caida exponencial o un comportamiento
sinuscidal, es declr, altemando signos, que no se corta. El autoconelograma
identifica a un modelo AR. El orden del modelo se determina mediante el
valor "p", pero en general el orden de un procesa AR(p), no se puede
detectar con el solc uso del autocomelograma ACF de la muestra, se
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requisre de otro instrumento estadistice: la Funcién de Autocorrelacién
Parcial FACP, la cual adquiers caracteristicas determinadas dependiendo
del orden del proceso y de los parametros involucrados.

Estas caracteristicas se restimen en el cuadro 1 de la p4agina 68

4.1.2. Modelos de promedios méviles MA ("moving average").

Existen procesos que se representan mejor en términos de
choques aleatorios, que en términos de autorregresiones. A este tipo
de procesos se les denomina como "procesos de promedios méviles”
y se les denota por MA.

Se trata un proceso estocastico {21}, cuyos valores pueden ser
dependientes unos de otros, como una suma finita ponderada de
choques aleatorios independientes {at}, es decir

Z-pn=(1 -6B-0,B"-...-60B%)a, S R o

De maneta compacta s& denotan como
Z -p=6(Ba, eeereresnen(4.18)

an donde

Zt = as ol valor del procaso astocastics al tismpo 1.

M = o5 la madia de |a sefis, 8$ el "nive!” de la safie. Su valor es constante

6 = os ol promedio mévil

0,,0,,...0 = son las ponderaciones,(los parémetros de los promedios
mobviles) asaciadas con los choques aleatorios en los periodos t-1.t-2,.....t-q,
respactivamente.

(B) = as sl operador da retraso,

{&t} = es una sucesion de variables aletotias de) procgso, es una suma finita
ponderada de choques aleatorios independientes. Es sl "ruide blanco” del
procese.

o’.= es la varianza dsl ruido blanco
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Todo proceso MA es esfacionario porque se frata de un praceso fineal
general, cuya suma de pardmelros [6‘| =3, esfinita, pues considera a un
nimero finito de sumandos (si 8, fuese infinito, impiicaria que el proceso 2t
es infinito).

Los procesos MA, san procesos que se encueniran en equilibrio, las
fluctuaciones alrededor de! punto de equilibrio, {2{}, son causadas por
choques aleatorios, esto es, choques asosiados con eventos inesperados,
Tales choques no se asimilan de manera instantanea, sino que pueden
seguir causando efecios alin después de franscusrido un cierfo mimero de

periodos y ademds, la intensidad del cheque se refleja en el valor de su
panderacién 8, (Guerraro V. 1881).

So frata da una serie de observacionas no comelacionadas.

-
Modelos de promedios méviles de orden uno (MA1)

Este ptuceso es el mas simple, y se expresa como

2| =(1-—-GB)E‘ .................. (419)
su media vate 0: E(i‘) =0,u=0 SRR -+ )
ysu varianzaes y, = Var(z.) =o’a(1+8") 4.29)

las covarianzas estan dadas par
1. =E{(a, ~-6a_ -1)a_ -68a_)] corveeereen{4.22)

donde...
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-6c°a si k=1
0 si k»=2
.......... (4.23)
de ahi que la funcion de autocorrelacién de MA1 sea
0
2
P, = 1+6° sik=1
0 _
sik>=2
es decir 0 si k=2,34,.... efc.
.......... (4.24)

El hecho de que las autocormelaciones para retrasos maycres
que un periodo sean cero, indica que el proceso MA 1"no recuerda"’
més alla de lo ocurrido en el periodo anterior.

El autecomelograma de un proceso mévil de orden 1, es un clasico...

k
1
"algo“
{cuando k=1)
0.5
todo lo demds es cero
(cuando k=2)
'k

Qv
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Modelos de promedios méviles de orden 2 {MA2)

Su modelo general es
2=(1-ep-88%a ... (4.25)

En la grafica de su funcién de autocorrelacion, se ve que la
funcién se recorre:

Py

0.8

0=1 1="algo" 2 3 —
’ fodo lo dem4s es cero.
ya no es cern

Modelos de promedios méviles de orden "q" (MAQ)
De manera general,

Z=-a-0a_ -6.a, -.-88_, .. (4.26)
con 2‘ =.Z‘ -, endonde M es el nivel del praceso, 8,8,,..,8_son los
parametros de promedios maviles del proceso, {at} es un proceso de ruido
blanco.

Como se trata de un proceso estacionario, ni la media, ni la varianza,
ni ias covarianzas del proceso MA(q) dependen del tiempo.
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La funcién de autocorrelacion del proceso MA(q) es
=0 pam.loda k=123..49
P =
=0 para toda k> q
El autocorelograma del proceso MA(g) se ve asi:

P\

lrlll‘ltuqﬁx

Por esto se dice que cuando un autocorrelograma presenta un
corte, ése corte es el valor de q, y si a partir de ése valor g, todo vale
0, entonces tienes un modelo AM (6 MA) simple, sin estacionalidades
y sin tendencia.
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4.1.3.-Modelos autorregresivos y de promedios méviles (ARMA)

Estos modelos consisten en una generalizacion de los modelos
autorregresivos AR y de promedics moviles MA, que consiste en
combinar ambas clases de modelos (ARMA).

Su ecuacién general es:

$(8)2 =6(B)a, = (a.27)

en donde
#(B) y 0(B) son polinomios de retraso de crden p y q raspactivamente.

&(B) es el operador autorregrasivo
0(B) es el operador de promadio mévil

{at} es un proceso da ruido blanco
Zt = o5 la sorie de desviaciones de la variable Zt, respacto a su nivel4/.

Modelos ARMA (1,1)
Es el modelo ARMA més sencillo. Esta definido por

(1-¢B)2, =(1-6B)a, (4.28)

En general, en los modelos ARMA (1,1), el comportamiento
exponencial se d4 a parir del 20, valor de la funcién de
autocorrelacion, por lo que su autocorrelograma se ve asi;

Py

ll“‘llllun...... x
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Modelos ARMA (p.q)

El caso general de los procesos ARMA (p,q), tiene la ecuacién:

#(B)Z, =6(B)a, {4.29)

En donde los polinomios ¢(B) y 6(B) son de orden p y q
respectivamente, es decir,

z2=¢Z,-..-¢2Z =a-6a -.-6a_, ... (4.30)

Para que este proceso sea esfacionario, es necesario que (as rafces
del polinamio caracledsﬂco¢()() = 0, estén fuera del circulo unitario, y para
que sea invertible la condicién es que si las ralces de la ecuacién ¢(X) =0,
, se encuentren también fuera del clrculo unitaric

Un proceso es invertible, si se puede escribir razonablemente en
términos de su pasado, es decir, viendo su historia, y que con ésta
informacidn, se puedan hacer pronésticos. Como ya se dijo, los procesos
ARMA son invertibles, si las raices de la ecuacien ¢(X)=0, , se

encuentran fuera del clreulo unitario,

En los modelos ARMA(p,q), la grifica de Ia funcion de
autocomelacion, presenta un patrdn diferente antes de encontrar el valor "g",
y a pariir de dicho valor "q", presentan un comportamienio exponencial 6
sinusoidal decrecienfe. Esto es debido a la parte AM y a !a parte AR de los
modelos ARMA, como se puede apreciar en la gréfica de un
autocomelagrama ARMA tipico:
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Autacorrelograma det modelo ARMA tipico.

Py

I H!IJ'I;

antes de q "q" comportamiento exponencial
6 sinusoidal decreciente.
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4.1.4..- Modelos autorregresivos e integrados de promedios méviles
{ARIMA).

En este caso lenemos proceses que .NO Son estacionarios La
serie de tiempe no es estacionaria cuande su comportamiento Zt, depende
del tiempo, s decir, conforme 6! tiempo pasa su tendencia se modifica.

Si la serie no es estacionaria, ios modelos que se e ajusten no son
vdlidos. Entonces, la serie Zt en sl, no es analizable.

si 21, 22,....2Zn @s una serie no estacionaria

Es necesario hacerle diferencias, V y el andlisis se realiza en la serie
de diferencias resultante:

si X,=V‘2 paratodat s (8.31)

X =(1-8'2, (4.32)

n=N-d
con cada diferencia se pierde una
observacion de la serie de datos originales

Entonces, cuando se tienen series no estacionarias, as dacir, series

co‘n tendencia, se hacen astacionarias aplicandoles el operador diferencia
Ve,

Asi, se tisne un modeio ARMA para la seris de las Xs, pero en
realidad se tisne un modelo ARIMA para la seris de datos original Zt:

¢,(B)X, = 0 (Bla, modelo ARMA para las Xs  ...(4.33)

¢,(8)1-B)'Z, =0 (B)a, modelo ARIMA (p.d,q)
para |a serie original Zt. .....
(4.34)
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Entonces.
1. Se hacen transformaciones para estabilizar la varianza.

2. Se hacen diferencias de logantmos para quitar tendencias.
(Desarrallo de Taylor, apuntes de clase).

Finalmente, es necesario mencionar que la sobrediferenciacién acarrea

problemas en al interpretacién de los resultados y ademas se pierden
observaciones innecesanamente.

Cuadro 2>

En suma, para identificar at modelo, hay que fijarse primero en el
autocomelograma ...;tiene corte o tiene una cola?

Despuéas se va a la funcién de autocomelacién parcial (PACF)

CORTE = MA. (el corle es el valarg)

/ su PACF no tiene corte

ACF

CORTE—MR. (el corte es el valor p)

COLA—3PACF.

/
\ COLA —sARMA
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Es conveniente recordar el comportamiento de la ACF y de la

' PACF . para una serie estacionaria Wt = T(2t).

En palabras del

Dr.Guerrero:
Cuadro 3:
Comportamientos tipicos de la FAC y la FACP (ACF Y PACF)

Proceso FAC FACP

AR (p) Convergencia a cero, conjSolamente las
comportamiento dictado por|primeras
la ecuacion para autocorrelaciones

parciales son

(tienen cola o son|distintas de cero.
sinusoldales) (su FACP corta en p)

MA(q) S6lo las primeras  q|Sucesién infinita
autocorrelaciones son|convergente a cero.
distintas de cero.

ARMA (p,q) Comportamiento irregular de | Sucesion infinita

las primeras q
autocorrelaciones y después
convergen a cero de aucerdo
con

convergente a cero.

En el anexo 1 que se presenta al final de este trabajo, hay mas
informacion sobre la identificacién de Modelos ARMA de acuerdo al
comportamiento de la funcién de autocorrelacién (FAC) y la funcion de
autocorrelacion parcial (FACP).
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4.2 Estimacidn de los parAmetros del modelo.

En esta etapa, se presupone que ya se han encontrado los
parametros del modelo, y de ser éste el adecuado, lo que hace falta
es conocer los valores de los pardmetros para que dicho modelo
represente apropiadamente ia serie en consideracién. Es decir, una

. vez conocidos los drdenes de los polinomios autemregresivo y de
promedios méviles p y q, asi como el grado de diferenciacion d,
(porque para estimar a los parametros del modelo, hay que tomara la
serie pero estacionaria), se postula que el medelo

oB)VIT(Z¢)=0g +oBay .. (4.35)

resulta adecuado para representar a la serie {T(2t)} y se requiere
entonces asignar valores a ¢1,...$p,0.64.....6q,. Un método objetivo y
estadisticamente apropiado, es el método de "maxima verosimilitud®,

que se puede consultar en el anexo al final de este trabajo.
Redundancia de parametros.-

Un aspecto que es necesario mencionar porque puede ser
causa de problemas durante |a estimacién de los pardmetros, es la
"redundancia de pardmetros". Esto es, hay factores

aproximadamente comunes en los polinomios autorregresives y de
promedios moviles; por ejemplo:

(1-0.38-0.2882 W = (1+-0.4Bay o {4.36)
puede escribirse de manera equivalente como;
(1-078Wt =g, (437}

que es una representaclén mas parsimoniosa del proceso, y permite
ademas estimar con mayor precision al pardmetro autorregresive,
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cosa que no permite el primer modelo, porque cualquier cambio en la
parte autorregresiva puede compensarse con un cambio en la parte
de promedios. moviles y esto provocaria inestabilidad en los
pardmetros estimados. Las verificaciones de los supuestos de
parsimonia y de estabilidad de los parametros del modelo, se
exponen mas adelante en el siguiente inciso de las pruebas de
bondad del ajuste.

En las series estacionarias que se analizan en este trabajo, se
ejemplifica esta situacién y se discute posteriormente ia eleccién mas
parsimoniosa del modelo.

En suma, el resultado de la etapa de estimacién es un modelo,
con sus parametros estimados, es decir, ahora se conocen los valores
de los pardmetros del modelo. Entonces, los resuitados de esta etapa
son:

1.- Parametros estimados, es decir, los valores de: :bi y él'

2.- Lavarianzas &&j y 69j. Basicamente se estima al 1.95, para ver
si es significativo o no.

3.-La varianza del ruidoG 3,2. Es la varianza de lo que queda sin
explicar por el modelo, es decir, es |a varianza de los residuales,
Conviene recordar, que a mis datos los quiero explicar con:
DATOS = 1 modelo + Ruido.
Ahora bien,de! "ruido" {a} espero que
*- su media sea cero.

*- que los "i" elementos no estén correlacionados.
*- que la varianza del ruido {a} sea pequefia.
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Algunos pagquetes, dan estos resultados en términos de "R“™
R2 es:

R2= SCR

S T (4.38)

donde:

SCR = la suma de cuadrados de la regresion
~ {es la informacion que si explica et modelo)

SCT = es la suma de cuadrados totales,

pero, la suma de cuadrados totales SCT.

SCT= Suma de cuadrados del error + suma de cuadrados de la
regresion:

SCT=SCE + SCR

por lo que SCR=SCT-SCE
por lo tanto, st
R2 SCR _SCT-SCE _SCT SCE_SCE -1
SCT’ SCT  SCT sCT SCT
-...(4.38)
asl
2 SCE
=2le— 4.39
R=1-sc7 “39)

Ahora, dijimos que SCT= SCE + SCR. Sin embargo, hay casos
en que la suma de cuadrados de la regresién puede no significar
nada, y entonces la suma de cuadrados totales es igual a la suma de
cuadrados dej error; SCT=SCE,
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si
SCTotales= ¥ (2 - it)z R (4.40)
y SCT = SCE
entonces
SCE=Y, (21 -2 2. (4.41)

-La suma de cuadrados del error SCE = La suma de los ruidos.

T (z-3)% = > a?

Distribucién normal de! ruido blanco.-

Otro aspecto que resulta importante mencionar respecto a la
estimacién maximo verosimil, es el supuesto de distribucién normal
para e! ruido blanco {at}.

Recordemos que a mis datos os quiero explicar mediante un modelo
+ ruido:

DATOS = 1 modelo + Ruido.

El ruido blanco, es la parte de la informacién contenida en los
datos, que el modeio no alcanza a explicar. El ruido blanco es la parte
"residual" de las observaciones que no puede ser explicada por el
modelo, ¥ se conoce justamente como “los residuales o los residuos”.

El andlisis y fa evaluacion de esta parte de las observaciones
que el modelo no alcanza a explicar, es una etapa decisiva en la
verificacion del modelo ajustado. El analisis de dichos residuos
considera la evaluacién y corroboracién de varios supuestos que
fundamentan al modelo y que se estudian un poco mas adelante,
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Por lo pronto, es necesario mencionar que el supuesto de
normalidad de los residuales es muy importante en la verificacion del
modelo. Este supuesto puede valldarse mediante la aplicaclén de una
transformacién "normalizante”, como la transformaci6n potencia, que
transformaron Box y Cox en 1964 para evitar la discontinuidad en A =0
y que se convirtié en

(25-1
Ssiaz0

Z?’ ={

log(Zy) a=0

con Zt >0,

El indice de esta transformacién A, puede estimarse de manera
simultanea con los demas parametros ¢.80.8, mediante el método de

méxima versimilitud (Ansley, Spivey y Wrobleski, 1977, citados en
Guerrero V.M. 1991).

En realidad al usar esta transformacion (3.62), se trata de
validar al modelo completo, ya que el pardmetro "A" se elige con el
criterio de que el modelo ARIMA expresado al inicio de esta seccion,
sea valido, asl como el supuesto de normalidad de los errores 6
residuales (con varianza constante).

Terminamos asi todo el proceso de estimacion de los
parémetros (I1.2), justamente con un modelo AR, AM, ARMA O
ARIMA, a cuyos parametros les hemos asignado un valor. El modelo
estd ajustado a los datos. Muy bien, pero....y el modelo ajustado
sirve o no sirve?. Esto hay que verificario. El modelo estimado, con o
sin transformacién, debe someterse a la verificacion de supuestos,
que se expone en el siguiente insciso 1.3,
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4.3 verificacién de supuestos: Anilisis de residuales y pruebas
de Bondad del ajuste. .

Se ha mencionado ya que todo modelo es una mera
representacién simplificada de la realidad, Bajo esta idea, todo
modelo es erroneo. Entonces, habra que elegir entre varios modelos a
aquél que presente menos fallas, o fallas menos importantes. Las
fallas de los modelos se miden como violaciones a los supuestos que
fundamentan al modelo. Por este motivo, es necesario poner en tela
de juicio a todos los posibles modelos para detectar sus fallas. En
nuestro caso, "la tela de juicio" son las pruebas de la bondad del
ajuste; es decir, para comprobar si el modelo sirve o no sirve, se
verifica si cumple con los supuestos del Andlisis de residuales, asi
como con los supuestos de parsimonia, admisibilidad y estabilidad.

4.3.1.- Andlisis de residuales:

Andlisis de residuales es una de las formas mas claras y
simples para detectar violaciones a los supuestos. "Residual" es
aquelta parte de las observaciones que no puede ser explicada por el
modelo. Los "residuos” de la regresion, tienen que ser un ruido
blanco, dicho de otra forroa, los residuales para el modelo

o(B)Wy =06(B)a, = (4.44)

se definen mediante

de esta relacioén se sigue gue

Wi = at + RqWi_q + 72W_2 +... " reeenn(4.46)



8o

ahora, la estimacion de 'Vt que se puede hacer con base en el

polinomio estimado #(B) y en las observaciones hasta el tiempo t-1,
por lo que viene a ser

W = RqWi—1 + RaWj—2+... D e {4.47)

por tanto, de estas dos Gltimas expresiones se obliene que

a=W-W e (4.48)

es decir, los residuales, como son la parte de |las observaciones que
no explica el modelo, miden la discrepancia entre los valores
observados y los valores estimados por el modelo.

Cuando el tamafio de muestra es grande, los errores aleatorios
y los residuales (que {ambién son variables aleatorias), son
esencialmente iguales; por esta razén, al analizar los residuales
observados {at} se analiza basicamente lo que deberla ser una
realizacién del proceso de ruido blanco {at}. Los residuos de regresién
tienen que ser un ruido blanco precisamente. Si los residuales tienen
un patrén de comportamiento con valores en la media, aumento o
disminucién en la varianza, o si tienen autocorrelaciones, éso estd
mal y el modelo no me sirve para nada.

Entonces, los supuestos acerca del proceso {at} pueden
verificarse y probablemente corregirse, de la siguiente manera.

*Supuesto 1.- {at} tiene media cero.

Es decir, los residuales o "ruido blanco", deben tener media
igual a cero. Si la media de los residuales no es cero, el ajuste no
esta bien.

Verificacion:
Calcular la media aritmética m(é) y la desviacién estandar
muestra de los residuales Ga.



81

JIN-d—p)(m(a))
éa
Sl el valor absoluto de dicho coclente es menor que dos, se dirs que

no hay evidencia de que |a media del proceso de ruido blanco sea
distinta de cero y por lo mismo no se rechaza el supuesto; por el

IJ(N—d—pj(m(é)ié
éa

contrario, si ’ l

residuales es significativamente distinta de cero, lo cual implica que el
supuesto se ha violado.

con t'=d+p+1, para construir el cociente

es »>=2, entonces la media de los

Correccion si se viola el supuesto 1.-:

El que la media de los residuales sea significativamente distinta
de cero, implica que existe una parte determinista o semideterminista
en {at} que no ha sido considerada por el modelo, por lo tanto, se

podria requerir la inclusion de un tendencia determinista 0g en el
modelo, que sea estimada conjuntamente con el restq de los
parametros, El valor inicial para 90 vendria dado por m(é) yes la
parte determinista no tenida en cuenta por el modelo. Ahora bien,
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antes de incluir al nuevo parametro 90 en el modelo, conviene
considerar la posibilidad de que un término autorregresivo o una

diferencia mas, sean necesarios en el modelo, en lugar de 90. La

diferencia o el parametro autorregresivo pueden representar a una
posible tendencia adaptativa presente atin en los residuales, mientras

que 9() representaria a una tendencia estrictamente determinista.

*Supuesto 2.-{at} tiene varianza constante.

Es decir, 1a varianza de los residuales o ruido blanco, no debe ir
aumentando ni disminuyendo, debe ser constante. Si la varianza no
es constante, hay que hacerle transformacicnes a los datos.

Verificacion: )

Hacer una gréfica de residuales contra el tiempo para observar,
visualmente, si la varianza parece 0 no ser constante. Algunos de los
comportamientos tipicos de la varianza residual, se muestran a
continuacion. La verificacion visual de la varianza residual se puede
permitir, porque las violaciones muy notorias a este supuesto son las
que realmente llegan a causar problemas.

a' varianza constante 6‘ ~arianza creciente

Y varianza
t decreclente
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Coireccion si se viola el supuesto 2.-;

Si la varianza parece seguir un patrén de crecimiento o de
decrecimiento como los de las figuras mostradas anteriormente, es
posible aplicar una transformacién potencia para estabilizar la
varianza de la serie. La transformacién potencia o fransformacion
"nomalizante” ya ha sido mencionada a! final del inciso Il.2, en la
ecuacién (4.43).

*Supuesto 3.- Las varlables aleatorias {at} son mutuamente
Independientes.

Como ya ha sido mencionado, los residuos del modelo tienen
que ser justamente un ruido blanco, si tienen un patron, implica que
tienen autocorrelacién y eso estd mal, los residuos del modelo no
deben estar correlacionados. |Ni covarianza ni autocorrelacion en los
residualesl. Para verificar ésto, se pide un autocorrelograma de los
residuales. Si hay autocorrelacion entre los residuales, el modelo no
sirve,

Verificacion:
Independencig _implica no autocorrelaclén por tanto, se debe

requerir que pk () = O para toda k = 0. Esto es que las variables

aleatorias no estdn autocorrelacionadas. Esto se puede verificar,
calculando en primer lugar la Funcién de Autocomrelacién muestra de

los residuales {rk(é)}' que en el supuesto de que su media es cero,

esta dada por:

ZN‘!‘ atdp.k
—_EN V)

t=t

K (8)= k1,20 e (4.51)
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con t'= d+p+1, y posteriormente:
i) estimar la desviaclén estandar de 1y (&) oMo
Varne(@)] = 1
N-d-p) == (4.52)
para determinar la significacién estadistica individual de las

autocorrelaciones de los residuales: si el valor absoluto de

'k(é)‘

2
se dira que la autocorrelacion k-ésima es
:ﬁN—d—p;

significativamente  distinta de <c¢ero. Para autocorrelaciones
comrespondientes a retrasos pequefios (k < 3), conviene realizar una
prueba conjunta de la significacién de las primeras K
autocorrelaciones.

i) Calctlese el estadistico Q de Box y Pierce (1970) para realizar una
prueba de significacion conjunta (Prueba "Portmanteau") de K
autocorrelaciones simultaneamente, con el estadistico

Q=MN-d-p)zf 2@ (4.59)

el cual, si K es grande (k > 20), sigue aproximadamente una
distribucion Ji cuadrada con K-p-q grados de libertad; de aqui que el
valor de Q calculado dehe ser comparado con valores de tablas de Ji
cuadrada, con los correspondientes grados de libertad, para efectuar
la prueba de significacion. En ocasiones, la aperximacion lograda con
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Q no es del todo aproplada. Por esta razén, se utiliza el estadistico Q'
de Ljung t Box {1978);

I'z a
Q'= (N-d—p)(N-d—P+2)Z¥-1ﬁ%-_6

que resulta ser més adecuado para realizar la prueba
Correccion si se viola el supuesto 3.~
Si la verificacién indica que las autocorrelaciones no son las

correspondientes a un ruido blanco, se puede suponer que
correspenden a un cierto proceso ARMA; por tanto, es necesario

grafilar algunos valores de {rk(a)}. y tratar de identificar algin

proceso ARMA para los residuales. Esto sugeriria modificaciones al
modelo originalmente identificado para {Wt}, ya que faltaron
componentes del tipo ARMA en el modelo originalmente identificado.
Esto es, si el proceso real es

$(B)W; = 0(B)ay, con E(W¢) =0 y {at} ruide blanco ...(4.55)

pero el modelo identificado emréneamente fué

¢'(B)_!N( = 0'(B)by, donde {by} no es ruido blanco
(4.56)

entonces {b(} seguird el comportamiento dictado por el siguiente
proceso ARMA

e'.(B)¢(B)b, ¢@0B)a @s7)
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Si este es el caso, se estima un nuevo modelo para el proceso
originat Wi considerando los componentes ARMA del ruido

blanco {bt }.

*Supuesto 4.-at tiene una distribucién normal, para toda t

EL ruido blanco debe tener un histograma con una distribucién
normal, lo gue habla de su papel probabilistico. El histograma de los
residuos puede delatar observaciones atipicas, desviaciones atipicas.
Las desviaciones atipicas pueden provenir de un error, pero también
pueden ser indicativo de una intervencidn, es decir, una alteracién
exdgena, ajena al comportamiento histérico de la serie en estudio.

Verificacién:

(i) Para una distribucién normal, aproximadamente 95% de las
observaciones deben localizarse dentro de un intervalo de dos
desviaciones estandar por arriba y por debajo de la media; vy, si se
cumple que la media de los residuales sea cero, se esperaria que alo

(N-d-p)
20
intervalo (~26a,26a)

mas de un total de observaciones se localizaran fuera del

Este supuesto se puede verificar también visualmente con la misma
grifica que se recomendd emplear en la verificacion del] supuesto de
varianza constante, ya que las desviaciones atipicas salen def limite

del intervalo (264, 26a) considerado en este ejemplo.

(iiy Un histograma de los residuales visualizaria la forma de su
distribucion, con esto se podria detectar en particular, si la distribucién
contiene asimetrias. El histograma de los residuos, también nos
permite detectar desviaciones atipicas, que hbasadas en la normalidad
pueden provenir de un simple error, o bien ser indicativos de una
intervencion, como se explica mas adelante.
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Correccion en caso de violacién a este supuesto:

El supuesto de normalidad se debe cumplir para les errores
aleatorios {at},"pero no tiene por que ser satisfecho exactamente por
los residuales {at); por esta raz6n, es de esperar que pequefias
violaciones a este supuesto no causen problemas en absolute. Ahora,
si las violaciones son muy notorias, se puede aplicar una
transformacion "normalizante”, anteriormente mencionada.

*Supuesto 5.-dmplicitamente, se ha supuesto que no existen
observaciones aberrantes (poslblemente ajenas a la serie en
estudio).

Verificacion:
Nuevamente, la grafica de residuales contra el tiempo permitira
visualizar si existe este tipo de observaciones anomalas. Por

ejemplo, si un residual se encuentra fuera del intervalo (_3&a|36-a)

implica que o bien sucedid un evento cuya probabilidad de ocurrencia
era de aproximadamente 0.2 %, que seria muy, muy extraio, o el
residual en cuestién corresponde a una observacién que no fué
generada por el mismo proceso generador del resto de la serie. Como
una regla empirica de ftrabajo, podria considerarse como
"sospechosas" a las ohservaciones cuyos residuales estén fuera del

intervalo (-34a, 3Ga)-

Correccién en caso de violacion al supuesto 5.-:

Toda observacidn , de no tratarse de un error al copiar los
datos, puede contener informacién muy valiosa para los fines del
estudio. No hay que descartar la posibilidad de que una “cbservacion
sospechosa” sefiale la ocurrencia de un evento altamente improbable,
y si se desecha la observacién o se "ajusta " de alguna manera, se
perjudique el anélisis . Es necesario investigar las causas de que tal o
cual observacién sea sospechosa. Si se descarta |la posibilidad de
que se trate de un simple error de copiado de datos, la "observacion
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sospechosa” podria deberse en realidad, a un cambio estructural en el
comportamiento del fentmeno, causado quizd por una
INTERVENCION EXOGENA a la serie en estudio. Esto ameritaria un
anAlisis especifico de la intervencién, que se comentara en el capitulo
5, .

En suma en un analisis de residuales se pide que todo lo que
no explique el modelo, sus "residuos”, se comporten reaimente como
"ruido blanco”, es decir, se pide que:

- la media de los residuales sea cero.

- la varianza de los residuales debe ser constante.

- no deben haber covarianza entre los residuales, nl deben estar
correlacionados entre ellos,

- los residuales tengan una distribucion normal.

4.3.2.. Otras pruebas para verlficar la Bondad del ajuste:
*Supuesto 6.-.El modelo considerado es parsimonioeso.

Verificacién:

La parsimonia implica que no es posible reducir el nimero de
parametros involucrados en el modelo, porque todas son necesarios
para explicar el comportamiento del fenémeno, y no pueden ser
considerados como iguales a cero. Para comprobar que el parametro
en cuestién no puede ser considerado como igual a cero, se
construyen intervalos al 95% de confianza deli tipo: :

(6-2,/var(6)6 + 2,/Vériéf) ..... (4.58)

para cada uno de los pardmetros involucrados en el modelo y se
ohserva si el valor cero se encuentra dentro del intervalo.

Correccion en caso de violacién a el supuesto 6.-



Si el cero es un valor razionable para el pardametro en turro,
entonces, este parametro deberé cancelarse y se volverd a estimar e}

modelo sin él. Pueden llegar a existir situaclones en las que el

. conocimiento del fendomeno Indidue que e! modelo debe considerar a
un parametro particular, aunque lla verificacién indique que su valor es
cero. |

\

Es importante mencionar que la sobreparametrizacion del
modelo provoca inestabilidad en el modelo, como se verd
posteriormente. }

|
!
* Supuesto 7.~ El modelo es admlslble.

Verificacion: !

La verificacion para el caso de modelos AR(1), AR(2), MA(1),
MA(2) O ARMA (1,1), puedi efectuarse comoborando que los
parémetros estimados se encuentran dentro de las regiones
admisibles correspondientes que se presentan en las siguientes
figuras. Para modelos de 6rdenes superiores o mas complicados, se
debe consultar la obra del Dr. Gjaerrero mencionada en la bibliografia.

|
\
*Supuesto 8.- El modelo es es‘table en los parimetros.

Verificacion: 1

La principal causa de |inestabilidad en un modelo, es la
redundancia de pardmetros. En ocasiones es posible compensar
cambios en un parameiro de] modelo mediante cambios en otro
parametro del modelo, sin que psto altere ia suma de cuadrados., En
particular, se debe estar alefta en cuanto a coelaciones altas
{positivas o negativas) entre log parametros estimados, ya que éstas,
son indicadoras de posibles calsas de inestabilidad. Se requiere por
fanto, calcular las comelaciones entre parejas de parametros
estimados.

Correccion a violaciones de este supuesto:

Una correlacion alta se [puede corregir cancelando alguno de
los parametros involucrados cuya correlacién es alta. Sin embargo en
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ocasiones la inclusion de los dos parametros es necesaria para
obtener una representacién adecuada de la serie. En estos casos, se
acepta el hecho de que existan correlaciones altas.

4.3.3 Tablas de resultados
Presentacién de resultados de la estimacion de modelos.

Dado que se trata de seleccionar a un modelo dentro de varlas
alternativas, a continuacién se presenta un formato para presentar los
resultados numéricos necesarios para realizar la verificacién de
modelos, y facilitar de esta manera [a eleccion del mejor modelo.

El cuadro consta de diez columnas:

1. Periodo de observacién de la serie, y el nimero de observaciones
de que consta.

2, Descripcidén explicita del modelo. Aqui se muestran todos los
parametros que intervienen en el modelo.

3. Valores estimados para cada uno de los pardmetros.

4. Intervalos de confianza al 95% de cada uno de los pardmetros
involucrados en el modelo.

5. Correlaciones entre los pardmetros estimados que sean mayores,
en valor absoluto, que 9.5,

ANALISIS DE RESIDUALES:

6. La media residual m(3) y el caciente ¥ (N-d _ pl{m(&)

aga

N
m(a) = ):t____:___
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- 7. La desvlacitn estandar residual:8.

N [ay-m(@)]

da=
(o (N-d-p-q)

8. El estadistico Q de Vox y Pierce o Q' de Ljung y Vox, con sus -
correspondientes grados de libertad.

9, Las autocorrelaciones de los residuales 'k(é)- que se encuentran

Iuerade( 2 2 ) ‘
WN-d-p"\N-d-p ) -

10. Los residuales "grandes", es decir, que -estan fuera de los intervalos
(-26a,26a) o de (~36a,364), escritos en Ia forma 8y = Cé, , donde C
es el nimero de veces que 8¢ es mayor que G4,

Los resultados para cada serie analizada se resumen en tablas
simifares a la siguiente;



Resumen de Resultados de la Estimaci6n de Modelas ARIMA

Serie: Zy = Linces Transformacién:

-Andlisis de Residuales—————

S} %) 3) [5) ) (6) @ 1 ® © (10)
Periedo y Modelo C i6n | m{a) Sa Q. gl [ Residuales
numero de estimados  {del 95% de |entre grandes
|observaciones | - Confianza | pardmetros
>050<05

6
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4.4, Uso del modelo: prondsticos.

En el cuadro 1 de la pagina 56, ocbservamos que la ultima
parte de la estrategia para construir modelos ARIMA es el uso del
modelo.

Los modelos ARIMA para series de tiempo, se construyen
para diferentes finalldades. Para explicar el fenom=no en estudio,
para hacer simulaciones, como una herramienta de control, o bien
para hacer pronosticos.

La {eoria que sustenta la obtencion de prondslicos se estudia
de manera general en el siguiente capftulo, donde también se
presentan los pornésticos en condiciones &ptimas, para series
estacionarias; asl como dos casos especiales de pronbsticos, para
series de tiempo con tendencia, y para series de tiempo con
intervenciones.
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CAPITULO &:

PRONOSTICO CON MODELOS ARIMA,

5.1. Pronésticos con modelos ARIMA: generalidades:

Hemos dicho que uno de los objetivos mas ambiciosos al
aplicar un andlisis de series de tiempo a un conjunto de datos, es
poder pronosticar los valores futuros de la serie en estudio.

Pronosticar con series de tiempo, no es saber exactamente
cuando va a ocurrir un evento, sino dar intervalos de lo que va a
pasar. El criterio estadistico que dan las herramientas estadisticas
de series de tiempo, es para tener un idea de lo que va a ocurrir,
No da nimeros. El estadistico en un grupo de trabajo, no debe
hacer operaciones y aplicar técnicas nada mas; debe ser capaz de
incidir en la toma de decisiones (Martinez C. apuntes de clase).

La metodologia de series de tiempo permite hacer

prondsticos a corto plazo. A largo plazo lo que hace es dar
tendencias.

5.1.1. Tres formas diferentes de expresar al modelo ARIMA:
Al modelo

»BY1-B)'Z, = 8(B)a,
lo podemos expresar de diferentes formas:

1a. forma:

Si multiplico al polinomio $(B){1-B)’, de modelo (5.1} encuentro
que ) :

- o(B)Z, = e(B)a._ .(5.1.2)

(1- B9, B7Z, =62,  (51.3)
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la primera forma de escribir al modelo (5.1) es

Z=¢Z +u+$, 2L, ,+3-02 ~.-03a . ..(514
Esta es ia forma que se utiliza para construir el pronostico, porque

sélo depende de las observaciones que tengo.

2a. forma de expresar el modelo:
07" (B)¢(B)(1-B)'Z, =g, d{5.1.5)

Mediante esta forma puedo ver ef pasado de una observacién
presente. Siintroducimos all,

{1-IB-TIB*~...1Z, =3, ©e(5.17)

ghora tenemos I1 ponderaciones para ver cada una de la
ponderaciones pasadas de Z,

Z =007 +I,Z +.+38 .. (5.1.8}

3a. forma de expresar al modelo: para construir la varianza de
las ponderaciones ¥ )

Z,=¢"'(B)a(B)a, wenr(5.1.9)
Z, =9(Ba, v 5.1.10)
Z = (1_ @B~ (p:Bi-__,)at ..... (5.1.11)
Z=a-0a,-0,8 .. e(5.1.12)

Para obtener el prongstico, se utiliza cualquiera de las tres
formas.



Notacion:

Z,.....,Zn ..... (5.13)
lo que nos interesa conoces es qué pasa después de n:
Y4 n+H 7?7 Hz1 eneltiempon+H wen(8.14)

H= horizonte de prondstico.
Este es el pron6stica.

estandoenn .-—777 Quiero saber qué pasa aqu|

¥
/ y @en Z
VNJW”E !
« DATOS ~ ,
= |
L - n+ H
El pronéstico es el valor de
ZLE=2() . (5.15)
En otras palabras.
mH amH +(p1 +'"+(p|-|an -H‘Phq e (5.16)

Z, =qa HPrad Q8+ 8+ | 547

estando en n, yo fo sé cudl es el pronéstico. El ruido {at] depende
de lo que sucedié antes de n
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La idea es encontrar

Pris P o ..(5:1.18)

tales que

n 2
E,Z,,‘H - Z,,.,,) sea minimo. ....(8.1.19)

E{anm +98, et 8, +(q)n _'q); )an +(.q)H{-1 _q);m )an—1 +} 2

..... (5.1.20)
Para que yo pueda encontrar la esperanza de una suma, se necesita que
exista la suma. Es decir, que converja.

- 2 ’ * 2
E(Z 0= 2o =(1+cp12+.-.+¢§_1)02+022j=0(¢H+ j-® H+j)
' e(5..21)

5.1.2. Praoceso para obtener el pronostico.

Para obtener el pronéstico, lo que se necesita hacer el minimizar Ia
suma (4.1.21.), y para éso, es necesario gue

y para ésto necesito que

(pH_H = P H-l—J ..... (5.1.23)
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Entonces, para hacer el prondstico se siguen los siguientes pasoéz

1. Escribo el modelo

Zn+H = ®Han + Pn+Han—1+... fBA24)

2. ;Qué acurre si tomo el valor esperado de
En{Zn+H)  estandoenn? =0

Pues no tengo ningun valor en H.

Pero de n hacia atras, el valor esperado es:

En(Zn+H)= n@n + On+f8n—1+--- ...(5.1.25)
pero ’
Zn+H = $HaN + Pn+HER—~1+...=Pnen + Pn+18n—1+- ..
: (5.1.26)
por o tanto, . ‘
ZneH = En(Znsn) d{5.4.27)

este concepto es muy importan'te para
la construccion del pronastico.

entences escribo el modelo para n + H, y ése es el prondstico:
£n+H) = £(H) .-{5.1.28)
3.Ahora, el error de prondstico en el tiempo h, es

ZnH) — Z(n+H) =E{anH+ ean+H-1+..+Pn—1an-1}

- ....{5.1.29)
Z(n+H) ~ &n+H) = 8n+H + 98R4H-1, .. FOn—18n—1

| o (5.1.30)
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el error del prondstico solo depende de los ruidos futuros, pero los ruidos
futuros son variables aleatorias que no conozco (Marﬂnez Collantes 1893,
apuntes de clase)

4. La media del error de prondstico:
Si tengo el valor esperado, tengo ta media del procesa.

E{ZnsH-2ZnsH}=0 .. (5.1.31)

§. La varianza del error de prondstico:

V(Zn+H - Zn+H) = (1 + q)g +"'+q’?1—1 /02 ..... (5.1.32),
6. Los prondsticos son un periodo adelante:
Zin+ 1) Z(n+1 an+1 err(5.1.33)

Los errores de prondstico un periodo adelante, no son sino los ruidos.

en‘(1) = 8n41 .{5.1.34)

7. Los errores del pronostico no estan correlacionados:

p[en(1); e'n (1)] =0 er(5.1.35)
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8, Pero los erores de pronbstico con un mismo origen si esian
correlacionados

P[en(H);e.n(H)] #0 o (5.1.36)
siHes > 1.

¢. Cuando tengo origenes diferentes y el mismo harizonte de pronéstico,

- p[en(H);e‘n(H)] +0 - (51.37)
. 12

0 [ onsj-@'ns) ...(51.38)

n-n*<h .. (5.1.39)

Si yo ‘“sobrepronostico”, tiendo a que todos los erores ‘'se
saobreprenostiquen™.
(Martinez Collantes 1983. apuntes de clase)

Es mejor hacer pronosticos cambiando de origen, porque de esta
manera los errores no estan comelacionadaos.

Si el ruido tiene una distribucién nommal, los emrores también tienen
una distribucién normal:
si a=N: efh) = L (5.1.40)

5.2. Prongsticos ARIMA en condiciones éptimas:  Series estacionarias

Calcular ai pronostico equivale a calcular el valor de 2((h). El

pronbstica es el valor de it(h) = (zt+h)Et e {5.2.1)
Hay tres maneras de hacerlo:

1.- En términos de los ruidos.

2.- En términos de |a historia pasada.

3.- En términes de ruidos blancos.
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La férmula para actualizacién de prondsticos es:

Zn(h) = onen +onstan-1+ons28n-2 522)

cuando se quiere prangsticar desde n+1:

Zn41{h~1) = on_13n+1+ Pn3n + Pn+13n-1+ Pn+28n-2

Znih-)=onq+ans+2Znth) .. (5.2.4)
en éste caso, todos los errores de prbnbsllco estan correlacionados.

8l suponemos que {Wi) es una serie de tiempo estacionaria con
media cero, obtenida a -parir de una serie original {2t} (con N
observacianes),
enfonces

w, = vaT(Zy), {5.2.5)

para algin valor de "d" y para una cierta transformacién T, con Wi medida
como desviacidn respecto a su media.

i ademas Wi admite la representacién

Wi=9oB)y . (5.2.6)

para la cual existe un modelo ARMA equivalente, modelo que se desea
utilizar en la obtencién de pronésticos de la serie.

En particular, si a partir del origen '{", se desea pronosticar a la observacion
Wi h., un pronostico cualquiera de esta observaclon, que se obtenga como
combinacion lineal de los valores de la sedie { W }, y en consecuencia de
los, emores { a¢ }, serd denotado por W‘(h) mientras que el prondstico

6ptimo se escribira como Wi(h)(Guerrero 1991a),
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5.3.Pronbsticos ARIMA para senies no estacionarias:

En la praclica, la mayoria de las series que se observan son no
estacionarias, ya sea porque presentan tendencias, cicles, ylo
intervenciones. :

En cansecuencia, es necesaro mencionar una generalizacibn de los
conceplos vistos para series estacionarias. En general, la no
estacionardad de ia serie original {Zt} se cancela aproximadamente al

determinar alguna transformacién T(Z() y aplicarle un nimero apropiada
de diferencias, o sea, al considerar a

W = VdT(Zt), ....... (65.3.1)

5.3.1. Series con tendencia.

En el capitulo 3 ya se ha explicado que las seres can tendencia son
series en las que el nivel p de a serie se modifica constantemente,

La tendencia en una serie se estabiliza mediante ia aplicacion del
factor diferencia V*.

§.3.2. Serles estacienales o ciclicas.

Las series estacionales o clclicas son series que tienen una parte que
se repite clclicamente, o bien toda la serie tiene un comportamiento por
estaclones. ‘
Las gréficas de las series estacionales y de las series con tendencia se
ilustran en el capitulo 3 de esta tesis. o

Las series estacionales se deben desestaclonalizar para ‘poderias
trabajar. El pronostico asl obtenido es para la serie diferencial, 1o mismo
que cuando se trabaja la serie sin tendencia. Esto debe tomarse en cuenta
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al interpretar los pronésticos obtenidos con el modelo ARIMA de la serie
diferencial.

Serie original: clclica y con tendencia:

Serie sin tendencia, se pueden apreciar los efectos estacionales netos:

diferencia regular

Serie desestacionalizada, elimino el efecto estacional y evalto la tendencia:

- diferencia estacional




5.4 Pronésticos ARIMA restringidos por cambios en los pardmetros
del modelo debido a faclores exdgenos: Analisis de series
influenciadas por intervenciones.

Hemos dicho (capitulo 3, pp 49.), que las intervenciones son
eventos exogenos que alteran el comportamiento histérico de la
serle de tiempo. En ocasiones, al realizar el andlisis estadistico de
una serie de tiempo, es necesario medir explicitamente la influencia
de algln evento anormal, inusual o extrafio, que incide sobre la
serie de tiempo en estudio, ya sea porque se juzgue de importancia
la contribucién de dicho evento para explicar el comportamiento de
la variable que se estudia, o bien porque se tema que el fenémeno
anormal pueda afectar la estimacién de los pardmetros y los
resultados del modelo, en general (Guerrero 1991a).

La presencia de intervenciones en una serie de tiempo se
sugiere desde el andlisis de la gréafica de los datos originales. Los
residuos también pueden insinuar la presencia de una intervencién,
cuando se observan uno o mas residuales mayores que lo
esperado, o bien si las graficas de varianza de residuales no son
mondtonas. (ver capitulc 4, pp 82). Un valor muy alto del
estadistico de Q, es decir un valor mayor al nimero de grados de
libertad que se tengan, estd diciendo que el modelo identificado
para representar a la serie no estd bien, lo que indica es que hay
autocorrelacion en los residucs; se estd dejando como "basura
residual”, fuera del modelo, informacion importante de los datos. La
autocorrelacion en los residuos se puede verificar también en su
autocorrelograma, si hay valores mayores al valor umbral, entonces
en esos valores hay que reevaluar al modelo. Si pese a
consiguientes ajustes, no se logran madificar las alteracicnes en los
residuales, esta situacién puede indicar la presencia de
intervenciones que cambian la estructura histérica de la serie.

En ocasiones, los efectos de eventos anormales impiden
siquiera la identificacion de un modelo para representar a la serie.
En estos casos, es importante llevar a cabo lo que se conoce como
""Andlisis de intervencién',



El andlisis de intervencién es una herramienta poderosa que
no debe ulilizarse solamenie para reducir arbitrariamente la
magnitud de residuales con valores grandes (Guerrero 1891a). El
analisis de intervencién fué disefiado para aplicarse en situaciones
en las que existe un conocimiento preciso de que un fendmeno tuvo
lugar en algun punto {conocido) de la serie de tiempo.

Una intervencion puede ser interprelada como ia ocumencia de un
evento exégeno al comportamiento histérico de la varable en estudio; tal
intervencion podria ser un cambio climético drastico. coma una glaciacion,
en el casa de la evolucion de una variable biolbgica.

Los efectos causados directamente por 12 intervencion de fenomenos
exlernos al comportamiente de una sene de tiempoe. pueden ser de
naturaleza muy vanada. En particular, si se considera que una sene de
tiempo estacionana {W} esta constituida por dos parles. una determimsta
que refleja esencialmente el nivel de la serie (uW) v oira eslocaslica, que da
arigen a las flucluaciones alrededor de dicho nivel. es posible distinguir tres
tipos de efectos debido a una intervencion:

1.- Efeclos que se dejan sentir como una elevacién o calda
momentanea del nivel, y que desaparecen sin influir en el comportamiento
posterior de la serie:

We

Ivikrvarcisn



2- FEfectos que ejercen . influencia  sostenida  (no
‘'moment4neamente) sobre e} nivel de la serie. son efectos que alteran ta
parte determinista de la serie pero que dejan intacta su parte estocéstica.

~

infrvencion

3.-Efectos que independientemente de influir sohre fa parte
determinista de 1a serie, sl ateran la estructura de la pare estocastica.

‘nﬁt’ﬁ\'\w’n ¥
Las intervenciones que causan efeclos def tipo 1 y 2, son los que de
manera orfadoxa pueden estudiarse mediante el andlisis de intervencién
descrito mas adelante. Las intervenciones causantes de efectos del tipo 3,
requieren de ofro tipo de andlisis de intervenci6n, un tanto ad-hoo, para
estudiar a sarie comrespondiente.
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5.5 Andlisis de intervencién:

Un modelo para una sene {T( Z )} que contenga los efectos de una
intervencidn, puede expresarse como

TZ)=¢c,+N, L (55.1)

donde N, es un modelo ARIMA estacionario e invertible, porque se
puede escribir en términos de su pasado, que representa a la pare
estocastica de la serle y que puede expresarse como:

¢(B)JVN, =6, ~6(B)a, ... (5.5.2)

con N, medida como desviaciones respecto a su media si d=0, mientras que
€., es una funcién que permile representar los efectos de Ia intervencion;
dicha funcion debe ser tal que permita apreciar los cambios ocurmidos en la’
serie no sdlo en el momento en que ocurri6 la intervencion, sino los que se
dieron posteriommente, atrubuibles a ella, es deicr, se requiere que €, sea
en realidad un modelo dindmico de la intervencién.(Guemerc 1991)

Al modelar seres de tiempo con intervenciones, se trata de darles
funciones "impulse” o funciones de pulso al modelo. Un Impulso es un
“empujén" en el tiempo,

1sit=|
Pulso | al tiempot=
Ot (5.5.3)
(1+B+B .. =1 +BI' +B +... (5.54)

B | o U (5.55)
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que provoca un cambio de nivel para el caso de las intervenciones
con efectotipo 1y 2.

En las || < 1:
L _.
—e = (14 8B + §'B +... 5.5.6)
1-5B ) (
'y
cambio de nivel momentaneo
L/_
T. [:ul:n
TN cambio de nivel sostenido
S: =i . (escalon).
1 _B ot ——— - * - e -
n‘ t
T+ qolso
u
= —
1-8B
. L’_ A afecto "BOOM" que tiende a cero.
‘ ) : Il P A_c
T r_')'.\’)

+ ol efecto "BOOM" es un cambio repentino que se devalda con el tiempa.
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Para el caso de las intervenciones con efecto de tipo 3, que
alteran no soélo la estructura estocdstica de la serie sino su
estructura determinista, es decir, para intervenciones que cambian
toda la estructura del modelo, se sugiere partir |2 serie de tiempo en
estudio, ajustar el modelo hasta el momento previo a la
“intervencion, y después ajustar otro modelo hasta el momento
previo a la intervencién, si el cambio en |a secuencia de la serie fué
muy drastico. Se trata de hacer un anélisis de la serie por partes.
(Martinez Collantes 1993, apuntes de clase).

56 Pronésticos ARIMA bajo diferentes condiclones:

Por uitimo para concluir este capitulo, cabe mencionar cuatro
casos en los que se puede obtener el pronéstico con el modelo
ARIMA resultante del andlisis de fa serie, En primer lugar estén los
prondsticos obtenidos en "condiciones optimas”; en este caso, los
pronosticos caen dentro del intervalo de confianza al 95% de
probabilidad. Para profundizar mas en este tema se nuede consultar
el articulo del Dr. Guerrero "Optimal conditional ARIMA Forecasts"
(Guerrero, 1989). La segunda situacién, es el caso de los
pronosticos que si bien se alejan de dicho intervalo de confianza
son aceptables en términos de la variabilidad propia del proceso
estocastico en estudio (Guerrero, 1991¢. "Restricted ARIMA
Forecasts with account for parameter changes"), En tercer lugar,
mencionaremos los prondsticos que explican cambios en la
estructura deterministica del proceso, es decir, cambics en los
parametros del modelo ARIMA (Guerrero, 1991b. "ARIMA Forecasts
with restrictions derived from a structural change"), Y finalmente el
cuarto caso es el de jos prondsticos obtenidos mediante la
combinacién de la historia de la serie de tiempo, con Informacion
preliminar brindada por la propia serie de tiempo (Guerrero 1993.
"Combining historical and preliminar information to obtain timely
Time Series data").
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Las series:



CAPITULO 6: primera serie.-Aplicacion del método de
Andlisis estadistico de series de tiempo a un ejemplo
cldsico en Biologia:

El clasico ejemplo de series de tiempo bioldgicas:

Los linces canadienses.
Aplicacién del andlisis estadistico de las serles de tiempo a los
datos originales de 1a compaiiia exportadora de pieles "Hudson
Bay Company" desde 1821 hasta 1913.

Para investigar los alcances y limitaciones del anélisis
estadistico de series de tiempo aplicado a un proceso estocéstico, en
este capitulo se analiza la serie de datos de los linces canadienses
atrapados en distintas regiones del Canada por los cazadores y
tramperos para la compafifa de venta de pieles de la Bahia del
Hudson. Esta serie de datos ha recibido muchisima atencion tanto
por parte de Bidlogos, como por analistas de series de tiempo, ya que
se trata de un conjunto de datos muy largo y completo. Dado que es
un magnifico ejemplo de series de tiempo biolégicas, en este capitulo
se ejemplifica toda la parte tetrica estudiada en los capitulos
anteriores y se investigan las posibilidades que brinda el anélisis para
distinguir los componentes deterministas y estocasticos de la serie.

Desde el punto de vista bioldgico, es muy interesante observar
la regularidad y amplitud con que se repiten ciclos de abundancia
poblacional a lo largo de largos periodos. Como es una serie ya
clasica por haber sido analizada por muchos ecélogos y analistas de
series de tlempo, es un estupendo ejemplo para Hustrar 1a aplicacion
del andlisis de series de tiempo a un proceso estocéstico biolagico.

A continuacién se presentan los datos originales de la
"Hudson's Bay Company", publicados en 1942 por los Investigadores
Charles Elton y Mary Nicholson (Elton Ch. & Nicholson M. 1942, "The
ten year cycle in numbers of the lynx in Canada®. J. Anim. Ecol. 11;
2215-2244),
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6.1. Gréfica de los cambios en la abundancia anual de los linces
canadienses desde 1821 hasta 1913. (archivos de la compafifa de la
Bahia de Hudson (Efton Ch. & Nicholson M. 1942. "The ten year cycle
In numbers of the lynx in Canada", J. Anim, Ecol, 11: 2215-2244).
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18986
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6.2. Tabla de datos.

ANOS  No.de linces

1821 8000
1822 4000
1823 3000
1824 2000
1825 3000
1826 7000
1827 10000
1828 21000
1829 25000
1830 36000
1831 15000
1832 3000
1833 14000
1834 5000
1835 5000
1836 29000
1837 44000
1838 63000
1839 35000
1840 45000
1841 10000
1842 6000
1843 6000
1844 10000
1845 17000
1846 29000
1847 44000
1848 41000
1849 19000
1850 10000
1851 8000
1852 7000
1853 5000

1854 10000



1855
1856
1857
1858
1859
1860
1861
1862
1863
1864
1865
1866
1867
1868
1869
1870
1871
1872
1873
1874
1875
1876
1877
1878
1879
1880
1881
1882
1883
1884
1885
1886
1887
1888
1889
1890
1891
1892
1893
1894

20000
30500
32000
25000
18000
11000
4000
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6000

16000
35000
77000
67000
40000
13000
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5000

000

13000
18000
29000
41000
28000
17000
15000
8000
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8000

27000
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74000
78000
37000
17000
12000
7000
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12000
20000
36000




1895
1896
1897
1898
1899
1900
1901
1802
1903
1804
1905
1806
1907
1908
1909
1910
1911
1912
1913

55000
37000
26000
15000
5000
6000
8000
18000
37000
57000
61000
32000
7000
2000
2000
6000
12000
22877
30991
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6.3. Anélisis de los datos y construcclén del modelo ARIMA
medlante el uso del paquete PEST: Metodologia

1a etapa: Andlisis descriptivo.-

6.3.1 Gréfica de los datos originales presentada por el paquete pest,

Esta gréfica nos muestra las variaciones en el nitmero de linces
cazados en Canad4, desde 1821 hasta 1913. Nétese |a presencia de
ciclos de apréximadamente de 10 aflos de amplitud, por tanto se frata
de una serie estacional (con estaciones). Cbséivese también que la
serie es estacionaria, es decir, no presenta tendencias.

El total de datos es de 93 aflos, (n = 93).
El valor inicial es de 9000 pleles de linces cazados en el ailo
1821, el valor final es de 30991 pieles de linces cazados en 1913,

788 .
—
H
I i
i
28 A 5
] ]
Vertical scalel 1 unjt = . EBRBRRE+E3;

Max. on vertical scale = . 7BR0GAE+B5; Nin. = . 25BR08E 04
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6.3.2. Histograma y estadisticos de los datos originales.
(linces 1821-1913),

Frequency

-

s ' ‘ I

Horizontal Scale ¢ 1 wnit = ,156BE+89
Max. Frequency @ 28 in [ .25, .50

valor de la media = 21692.13000
desviacién estandar = 18603.4000



6.3.3. Autecorrelograma vy autocorrelograrha parcial de los datos
originales.

r |

-1

A 17233 -.242 -.578 -.508 -.416 - 863 085 555 .SNf
241 -13 -, 429 - 594 -,498 -.250 129 566 .66 .40
ARG - 243 - 455 -.487 - M9 -84 253 472 462 .25
-.867 -.206 -\ 279 -.344 170 163 .38 4% .28 &
MCE M7 -7 -.283 -.104 148 B 100 137 136 -.B29
- 323 087 -.833 -.161 -.089 .15 .156 .299 -840 - 17
B3 A - @0 29 -.188 B4 - 837 B4 M3 U5
B9 B B35 .39 010 -.861 -.876 -.613 -.8%6 -.067
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2a. etapa: Construccién del modelo:

6.4. Metodologia para !a contruccion del modelo ARIMA de la serie de
tiempo de los linces canadienses.

6.4.1.|dentificacion del modelo:

a) Determinar una serie estacicnaria en funcién de los datos
originales: Estabilizacion de la varianza, comparando diferencias.
Determinar el valor de "d".

¢Es necesario diferenciar? ; ARIMA 0 ARMA?,

1a. diferencia: (se comparan las varianzas de los datos originales y
diferenciando una vez los datos originales).

Total de observaciones con la 1a. diferencia = 92

Gréfica de los datos originales diferenciados una vez:
48 _

==

-418 8
8 9

valor de |a media = 239,03
desviacién estandar = 13969,84000
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Histograma de la 1a. diferencia:

Tromency

1.1

]

Horizontal Scale @ 1 unit = GABRE«4
Max, Frequency : 18 in [ .25, .59)
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Autoeori‘elograma de |a 1a. diferencia:

Eé—'
]

-1

AT 360 -.018 -3 -.484 - 411 -.316 -.852
410 - 494 -, 006 -, 324 -.327 - 241 813

-2 -.28 -.322 -, 02 -2 -, AU
1% 20 -2 -4 - AR 89 7 399

ma: 068 161 .32 - 207 -.313 -, 367 -.Z50 .29 -
-2 -.620 633 -.BM -85 -.244 290 .988

-154 5 .0 882 - ﬁB 004 - 119 -.058 -
-.860 -.967 -.68 -4 . .068 -.008 - 814

BREE
TETEETTS

CEELETET

DATA FILE = DIFF'D
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sigue 6.4.1.
b) Sustraer la media:

Histograma:

Frequency

o

Horizontal Scale 1 unit = .BISZEWB4

Max. Frequency : 18 in [

2, .58

*5 .
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datos con una diferencia:

418

Fl {M Y.

42 L.

valor de la media = 0.00
desviacion estandar = 13969,840

* Nétese que la desviacion estandar es menor, por tanto, mejora:
18603.4 >13969.840.

sin embargo no es conveniente sobreparametrizar; parsimonia.



sigue 6.4.1 idgntiﬁcaclén del modelo:

c) Anélisis de estacionalidad (ciclos) a partir de los datos originales.

(regreso a los datos originales)
gréafica de los datos con analisis de estacionalidad:

L e

iR

valor de la media = 22109,98
desviacién estandar = 15569.95
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Tabla de los componentes estacicnarios:

PERIOD OF SEASONAL COMPONENT

{enter period ) 1,0r @ to escape): 18
SERSOMAL COMPORINT 1 = Massmutkukiniie
SEASONAL CONPORINT 2 = Manitiitite
SEASONAL CONPONINT 3 = -7574. 5160000068

SEASONAL CONPOKDNT 4 =
SEASONEL CONPONIXT 5=

SEASONAL CONPONDNT 6 = 16456, BABPSRRRR
SERSONAL CONPONENT 7 = uws.mmse

Amanaey  na e vy

STAOUNIL CORFRENT 8 = 4730, ibnoopond
SEASONAL COMPONIMT 9 = 4599, 5163800800
SERSONAL COMPONENT 18 = -6083, 7660090000

Histograma,

Frequency

Horizontal Scale :

Max. Frequency

1 unit = ,1288E+85
15 in {1.68 1.29)

5



sigue andlisis de estacionalidad :
autocorrelograma

g'l ng' ['ur'mu*ﬁ“[ s

1

&I 698 220 -0% -.406 -.435 -.299 -8 244 .6 .38
JB67 -191 - 298 -.338 -.265 -, 114 108 3P 46 V2SS
-631 -4 -2 -1 -.806 869 186 243 174 -804
-1% -.452 -804 -.089 .068 .168 .193 .12 -.677 ~.281
PACF: 698 -.519 -.176 -.B5F -.132 .829 .143 .45 .128 -.121
~.228 .04 -.037 -.097 -.4°0 -.B24 181 .28C -.075 -1
M8t 85 -0 - 077 8T8 -.066 (063 633D -.889
06y (85 &2 187 812 -.et1 -.965 -, 855 -85 -.132



Histograma y grafica de los datos originales "desestacionalizados” y
con media =0, Frequency

o AU ke

%
valor de 1a media = .00079 .
desviacién estandar = 15569.95000

m .

N
Ty
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d) Obtener una representacion ARMA para la serie estacionaria.
e) Fljar los valores de "p" y "q".: modelo ARIMA (2,0,0)

orden de autorregresion: 2.
orden de promedios moviles: 0.

Order of autoregression to be fitted (p<27)7 2
Order of moving average to be Fitted (q{ZN)7 @

varianza del ruido blanco

6.4.2, Estimacion de los parametros del modelo: ARIMA {2,0,0)
Tablas de resultados.

valor de phi 1 = 1.060

valor de phi 2 = -0.518940

AR COETFICIENTS
1,8596478 -.5189483

RATI0 OF CORFFICIENTS TO (1,96:STANDARD ERROR)
6.1982708 -2.9969048

{Press amy key to continued

W YARIGNCE ESTIMATE = (RESID SSIA
. BBOIEBR

TYULE-WALXER 4N WRIANCE ESTIMITE = .99B9T7E+88)

-2 In(LIKELINOD)Y = 1967.45500008
AICC SIATISTIC = 197376200004



6.4.3. Verificacién de supuestos:
a) Anélisis de residuales:
Histograma de residuales:

Frequency

Horizontal Scale : 1 unit =1 std, deviation
Hox. -Frequency ¢ 13 in [ -8, -.20)
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sigue analisis de residuales; varianza de residuales: ARIMA (2,0,0).

95

g

Lt

UL

1\
Fid

————
L

-a7
8 <}
Uertical scale: 1 unit = . 10880dE-81 ;
Max. on vertical scale = OS6ISEBL; Min, = -, 216650E+81
Max, on vertical axis = 3.54649
Nin. on vertical axis = -2.166504

se observan valores
varianza mondtona.

Nean of data plotted
Std, deviation

H o

“disparados", no se puede decir que sea una

81324
.999999



autocorrelograma de residuales de! modelo ARIMA {2,0,0)

41

ACE: -.882 B72 -.062 -.068 -.872 -.141 637 -.B68 130 248
=897 -.118 -.113 -.829 -.8%5 .09 -.842 .68 .32 @57
-111 -.B6S -.624 .19 -1m2 .09 -.83 164 .141 -.6883
~.874 -.859 .869 .BA9 -850 .M6 .809 122 616 -.243
PACT: -.862 .866 -.672 -.824 -.066 -.150 .428 -.852 .18 .27%
=109 -.198 -.18f -3 47 -.B44 -132 BN 385 B39
=126 -.85 .089 .182 -850 .974 -.858 -.887 .B34 -.B15
880 @56 -.812 .8 .87 .00 -.629 -.196 -.Be2 -,157

En este autocorrelograma se observa que hay dos valores que
rebazan el valor del umbral, mientras que en el autocorrelograma
parcial se observa que los valores que rebazan el umbral son el
10 =240, y e} 19 = 322,

Esto sugiere que hay que evaluar la parte de los promedios
méviles, considerar un modelo ARIMA (2.0,19), es decir, un modelo
ARMA (2,19), con theta 10 = .1; y theta 19 =1,




sigue andlisis de residuales del modelo ARIMA (2,0,0)
b) Pruebas de Bondad det ajuste: Tablas de resuitados,

RANDOMNESS TEST STATISTICS (see section 9.4)

PORT'TERY with he 280 26.9148 chi sq df= 18

TURNING POINTS = 92, ANORMAL( 68.67 4.9382)
DIFTERENCE-SIEN = 51, ANORMAL( 46.908 2.80w2)
RANK TEST = 2463, ARMAL( 2139.08 451, Rei2)

Obsérvese que el valor de la Prueba de Port'teau o estadistico
Q tiene un valor de 26.9140, que es mayor que el valor de h =20, y
que los 18 grados de tibertad.

Optimizacién de los parametros del modelo ARIMA (2,0,0)

THE ARMAC 2, B) MODEL IS X(Y) = Z(b)
o LMEBIMK(t- 1)+ -.S190ilE- D)

PUTOREERESSIVE PARAMETLRS

micy = 1. 85904208 M2 = -.51894838
SHITE NOTSE UARIANCE = -809383E+48

-2 I(LINELIIOOD) = 1967.493880  1ASI= 1969.453360
AICC STATISTIC = 1973.762888 1ASI= 1973.96288

Ver las ralices de Ja ecuacion caracteristica, las raices
complejas indican ciclos. Las rafces no complejas indican tendencias.
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6.4.4. Usos del modelo: prondsticos con el modelo ARIMA (2,0,0)
Phi 1= 1.06; phi 2 =-0.519.
Tabla de valores estimados para el pronéstico:

vHar SQRT(MSE) MHRTHEMN (= . 22118E+85)

+ 9BBI24E 34 A3I46E 104 . 311932E+89
J80736E+84  137400E+@5 L Z31973E485
- RGIZ3E+4 14881720485 . 1B5480F+85
- 433061 E+84 149857F 485 ATP4EES
- ZToBIBE+B4  1DGMBSE+RS . 19359BEES
- 563270E+83 152728E485 L ZLMAGTES

188 (T24MIE\B3  1S3GBIEW@S | 2ZBHZEES

U1} JUITOES 1507580485 202217485

182 BE24SBE+B) . 1SO0MEBS 229124485

183 ZTIATEAR 153946E 485 2238358485

184 - AZ6511E+@3  1S4BZ0E+@5 . Z19835E+8S
{Press any key to conbinue)

EEIRKR L -

126 O6733GE4B8 L IGARSVESBS L Z211B2FBS
127 ZMS9BEBB ADMESTEMS 2211245
128 .189308E+08  .IMBGTEYBS  .Z2M1BIES
129 - GZB67VE-82  1GABSTEBS . 221188E+BS
138 -.6Z6240E-81 . {AGSTEABS | 2Z1@99E+85
131 -.636ZB4E-B1  .1MAOSTESBS  .221BO9E+RS
132 - 4337BE-R1  .{HGSTEMES | Z21@99E+5
133 -4BB310E-62  IABOTEYBS  .2211BE+85
134 13M5E-81 . 1G4BSTEBS . Z21189F+R5
15 L167927E-8 JGASTEES 2211680485
136 L185MBE-81  IBSVEYBS  .22L180E+85
17 Z5I052E-82  ASABSPEeBS  221100F+89
139 - 280NER . AMETES L 22t188E+85
19 - 0W6SE-R2 IGAGSTEYBS L Z2010BE+RS
148 - 08MME-6Z  IMEOTENES . Z21108E+E0
141 -GM7BE-82  IMESTEYBS | 221108E+85
42 A9RSTE-B) IABSTEWS . 22118EeB5
143 AGTBME-G2 AAEGTEBS . 221189E485



134

sigue 6.4.4, Usos del modelo: pronésticos con el modelo ARIMA
(2,0,0)

Phi 1= 1.06; phi 2 = -0.519,
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THE ARe( 2, B) MODEL IS (%) = 2D
o 1.068(t- 1) o - SH9NE- D)

AUTOREGRESSIVE PRIAMETERS :

M = 1,65904208 M2 = -. 51894839
8
] -
8 pLx}

Vertical scaled 1 onit = 180 99008

70984, 80084
2008, apuAe

Max, on vertical axis
Nin. on vertical axis

i n

El prondstice es bueno, pero con este modelo hay problemas que se
sefialan en los residuales (Q = 26.914, gl = 18),
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Otro modelo: ARMA {2,19)
A partir de este punte, se ajusta un nuevo modelo a los
datos originales, por lo cual, se repetird toda la metodologla

sefialada en el cuadro 1, a partir del punto 6.3.1.: "gréfica de los
datos originales”.

la etapa: Aniilisis descriptivo.-

Gréfica de los datos originales presentada por el paquete pest.

uﬂ 93

ptical scale: I unit = 1 GABBAE 83
prictrien e T TO00RAESl min. = .oseeseEdM



.. Histograma y estadisticos de los datos originales.
(linces 1821-1913).

MAIE OF THE DRTAFILE TO BE ANALYZED @ linces2.pen

TOTAL OBSERVATIONS =
CHECMING THE FIRST THREE m LAST DATA POINTS:

9808 . Be08N08 4080 0000000 J008 . 0000000 30991 0000008
DATA FILE = linces2.prn

Frequancy

(]

Herizental Scale @ 1 unit = ,ASGBEBS
Max. frequency : 28 in [ .25, .98)

valor de |a media = 21692.13000
desviacion estandar = 18603.4000
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Autocorrelograma y autocorrelograma parcial de los datos
originales.

1 [ [ 3
—
8 . | TR B TN
1 LI L i
\ 1
-1

LA
3

1
D

i

3 3
,§§%§|
,.’-'.ESMQ
b e
PR
m’“i&

g :



- Analisis de estaclonalidad (ciclos) a pariir de los datos originales.

Tabla de los componentes estacionales.

gréfica de los datos originales "desestacionalizados"
m A
\/ i head v

tical scalei 1 unit = 1BOARAE +83;
astical ealti it 2 \ITBTEBEES; Mim. = -.3356GBEHAS

-:ns' =
. tical axis = 790808
m. :“n :;tica u=s = -%.m

valor de la media = 0.011614
desviacién estandar = 155690.85000
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Histograma de lbs datos originales con andlisis de estacionatidad
("desestacionalizados");

Frequency

[h [l

Horizemial Scale
Nax. Frequ

il

-5

© TSPAEIA
R A !



sigue andlisis de estacionalidad : )
autocorrelograma de los datos sin componente estacional, y con
media cero. (desvio estandar =15569,95000).

t ACE PACE
i i
o U A LI
”I i 1 I
-1

HEN 220 -,194 -, . 838
ACE: B3 AR Z3 -4 118 am sl
o5 (168 1193 121 -,

889
B EEE

PACE: .63 -.219 =17 -
. 812 -.011 —.865 .55 .61

EUR

2353

BIA FILE = linces2.prn ,DE-SERS'D
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' Obtener una representacion ARMA para la serie estacionaria.
Tijar los valores de "p" y "q"

- Componente autorregresivo -"p" = 2: (AR = 2); phi1, phi2.
- Componente de promedios mdviles.- "g" = 19: (MA = 19):theta 1,
theta 2,.....theta19.

Valores de los coeficlentes considerados:

Phi (1) =1
Phi (2) = .1
Theta(1)=0
Theta(2)=0
Theta(3)=0
Theta(4)=0
Theta(5)=0

- Theta(6)=0
Theta (7)=0
Theta (8)=0
Theta(9)=0
Theta (10) = .1
Theta(11)=0
Theta (12)=0
Theta (13)=0
Theta (14)=0
Theta (15) =0
Theta (16) =0
Theta (17) =0
Theta (18) =0
Theta (19) = .1



143

Estimacion de los pardmetros del modelo: ARMA (2,19)
Optimizaci6n de los pardmetros del modelo ARMA (2,19)

Tablas de resultados.

valor de phi 1= 0.9740

valor de phi 2= -0.3969 “el signo negativo de este coeficiente de la
parte autorregresiva del medelo, corresponde a los ciclos de la serie,
valor de theta 10 = 0.1929

valor de theta 19 = 0.4448 estos valores son interesantes vy
denotan una retrospeccion en esta parte de los promedios méviles
asociada con los 10 y 19 afios atras.

Tt~ 1) #3970~ 2) o0 L 1930RZ{t-18) 0 LMASIRZ(L-19)
AUTORDCUESS IVE PARMETERS 1

MICD = 97483918 MIC2) = -.39697740
PR AaTICT PARMETERS ocase TE(19)= JA44BBI60
Wil 1AMCE = .

!5‘:%'&{&») H llglximlli
AICC STATISTIC z 19862000

g%l&%‘%ﬁ‘:: lﬂ]‘lgl&' Hm‘llﬁ = __ T;ACCURACY PARAN.= 081810

CONVERCENCE OCCURRED AT STEP 98 OF  93; UALUE OF RON) = 1,0087438
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Verificacion de supuestos:
a) Andlisis de residuales:
Histograma de residuales: Frequency

o. .o .0

. L e L deiat
R R A U SO

varianza de residuales

8
A A ’A‘A ~ALE
lRTE
) ‘ B
s .18emesE-al;

furtical scalel Lunit S NBITAAL Mim = - 1BAGAVEWL

. tical axts = 3682971
on: o verticat Bbs = -1:8a6asa

media = 0.0018
desviacion estandar = 0.9989

En términos generales se puede decir que la varianza es monétona.
Hay que corroborar esta afirmacién con las Pruebas de Bondad del
Ajuste...
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autocorrelograma de residuales del modelo ARMA (2,19)

-1

=B RR R

PaCE: <1801 11§ - 53 oY :::m‘? -8 _3& :@ % %
EEESEREREE:

Observamos un autocorrelograma de residuales muy decente, donde

no hay valores que sobresalgan de los limites del umbral.
(1IBRAVO!).
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b) Pruebas de |a Bondad del ajuste:
Elmodeloes:

THE AR 249) MREL IS XLDINEU2) +C LITZU-IE) M0 AMNZ(-19)

THOTESIIVE RTINS, faraee w2 = - 39891550
MG AUEIACE PRRMESERS, fomsce HERUN= 44391460
WMITE MOISE WARTANCE = PROIGAL RS
CONUERCDK, OCCURRED o % OF ROV = L8740
Tha WAV has ueacfn 10 ?mﬁﬁu g)ln = 88

WOISE UARIANCE = 98
.'.z"érgrﬂﬁhﬁnm : 1
ActSTAT(STIC H 1528 gese08

Tablas de Pruebas de Bondad del Ajuste:

RANDOMNESS TEST STATISTICS (see section 9.4)

PORT'TEAY with bz 20; 13.7893 chi sq df= 16

TURMING POINIS = 68, ANORMAL( 68,67 4.83+2)
DIFFERENCE-SICN = 58, ANORMAL( 46,08 2.08e2)
RAMK TEST = 2363, AORMAL( 2139,00 451,97:42)

(Press am key o continue)

Noétese que el valor del estadlistico de Q (Prueba de Port' teau) es de
Q =13.788, con 16 grados de libertad. (jmuy bien?)
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Prondsticos con el modelo ARMA (2,19)
~Tabla de valores estimados para el pron6stico:

SART(RSE ) KHATSHEAN (=
. b 22118E+05)

Z2E2ERARERERENERR FARE R RsR.

st Y Y Y

ok ZiRE
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sigue Prondsticos con el modelo ARMA (2,19)

- Graficas:
708
@ () 143
| MJW\]\]
a ] 143
Vertical scale: 1 unit =
HS b+ 'rnial\: suﬁ;ﬁued with peried mh"' data points= A
The subtracted mean 15 22189 .5008

2,19) WDEL IS X{t) =
nﬁ%"}(t D +( ;.‘3‘39)“%3‘)2) 0 ITRL(L-18) (. LAARDRE(L-19)

Hhite noise wariance = JT8I16AE+08

O TAER(- 1) #( ~.3970eX(- 2) o0 L A93)2Z{t-18) 40 .MASZ{t-19)
ML)y = 57483918 mWic2y = =+ 39697748
1

“ 1]
THEIAC18)= 19296268 THEIA(19)= ~HABEICE



dela

de ARIMA

Serie: Zy = Linces.
valor original de la media = 2169.213
desvio estandar original = 18603.4

deF

———-—Andlisis de
)

Transformacion: no

Residuales——————-——o

[§)) 2 3) [O) ) ©) @) )] (10)
‘Periodo y Madelo P Intervala | C o~ Q’gl Residuales
nimero de estimados s del entre m@) & ¢ & grandes
observaciones 95% de |parametros

Confian {>0.50<0.5
za
Sl. valores
18211913 |AR(2) )6 1=1.60 m=0001 | ..= Q=2691 10y19de
= 0.8899 para ACF de
N=93 ARIMA  |ff2=-0519 18gl residuates
{2,0,0) mayares
que el
umbral.
1821-1913 ARMA 01 =073 m=00116 Q=13.789 NO.
(249)= |f2=-0.39 = para
N=93 ARIMA [P 1=0.182 0.7031 16gl
(20,19) (G =044

121
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6.6. Discusién de resultados.

Como se sefiala en la gréfica de datos originales, se puede
apreciar que se trata de una serie estacionaria dado que no presenta
una tendencia, En esta misma gréfica observamos que en la serie hay
ciclos, por lo tanto es una serie con clara estacionalidad. Los ciclos
tienen una pericdicidad de 9.6 afios aproximadamente, y en el
intervalo estudiado, de 1824 a 1913 (89 afios) hay 8 ciclos
aproximadamente.

El modelo que mejor se ajusta a los datos es el ARMA (2,19),
como se puede apreciar en la tabla anterior, donde se comparan los
resultados de los modelos estimados. El analisis de residuales del
modelo ARMA (2, 19) seflala que |a varianza de resliduales tiene un
valor de 0.7029, la grafica de varianza de residuales es monétona,
con un sdlo valor que se "dispara" ("outlier"), el autocorrelograma de
residuales no presenta valores mayores al ‘limite del umbral, el
estadistico de Q = 13.789 es menor a sus 16 grados de libertad, y ¢l
modelo da un buen prondstico.

El pronéstico del primer modelo que se estim6, el ARMA (2,0),
no es un mal prondstico, sin embargo tiene problemas que se
manifiestan en el analisis de residuales: La varianza de residuales
tiene un valor de 0.8899 que es mayor que la varianza de residuales
del modelo ARMA 2,19, lo que indica que el modelo ARIMA(2,0,0)
deja mayor variabilidad sin explicar que el modelo ARMA (2,19). Su
gréfica de varianza de residuales es no monétona, hay valores que
rebasan el umbral en el autocorrelograma de residuales. Y en cuanto
a los resultados de las pruebas de |a Bondad del ajuste, el estadlistico
de Q es mayor a los grados de libertad :Q = 26.9140, gl = 18.

El valor del parametro "d" se considerd igual a cero, pues
aunque al aplicarle una diferencia a los datos la desviacion estandar
disminuy6, por parsimonia se decidid emplear el menor nimero de
parametros en el modelo. Cabe sefialar que el valor "g = 19", no es
muy parsimonioso, sin embargo, los dos elevados valores del ACFP
de los residuales del modelo ARIMA (2,0,0), indicaron la necesidad de
considerar el componente de promedios moéviles (AM), y aslgnarle
valores en los parametros theta 10 y theta 19.
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8.7. Conclusicnes.

El modelo ARIMA (2,0,19) obtenido -0 ARMA (2,19)-, €s un
modelo explicativo que resume todo el proceso en funcién de su
historia. Los pardmetros del modelo ARMA (2,19) tienen un
importante significado bioldgico. Los ciclos de la serie aparecen en la
parte autorregresiva (AR) del modelo, por el signo negativo del
coeficiente phi2. También se nota una retrospeccion en la parte de
los promedios moviles asociada con los 10 y 19 afios atrds, {theta 10
y theta 19 tienen valores distintos de cero).

Al igualar el valor de la media con cero, queda bien
especificada la parte estocastica del proceso. La varianza, es la
varianza de residuales que indica la variabilidad que no se puede
explicar con el modelo. Tiene sentido sélo en comparacién con la
varianza residual de otro modelo.

El modelo obtenido sirve esencialmente como una base de
comparacion para ofros posibles moedelos explicativos, como ya se
menciond, aqui se tiene todo el proceso en funcion de su historia.
Esta clase de modelos son de los mas eficienies para pronosticar
unos cuantos periodos adelante.

Finalmente, cabe sefialar que los ciclos estdn asociados con la
dinamica de la poblacién en estudio.



152

-Capitulo 7:  segunda serie.~

Fase Experimental 1: Comprobacion de hipodtesis.
Aplicaclén del andilsis estadistico de series de tlempo
univariadas a un conjunto de datos de un proceso estocéstico
ecoldgico: serie estaclonaria:

£1 caso de las garzas inglesas y galesas "Ardea cinerea".

En 1971, Stafford publicé los siguientes datos sobre la variacion
en la abundancia poblacional de las garzas "Ardea cinerea" en
Inglaterra y Gales, medida como el nimero de nidos ocupados
(Begon, Harper y Townsend 19886):

7.1 Grdfica de los camblos en la abundancia anual de “Ardea
cinerea”, de 1928 a 1970.

so0b -t

m‘af:z:u:saawu"u'fs‘asaszuuumus«a&uﬁ

Yaur



7.2 fabla de datos.

Cambios en la abundancia poblacional de Garzas "Ardea cinerea" ‘en
Inglaterra y Gales.

afio nomero de nidos ocupadas
1328 w000
1929 3400
1830 3800
1931 4100
1932 4000
1933 . &100
1934 S ThR200
1935 o 4500
1836 . T 4400
1937 .- . 4550
1938 . 4650
1939 e e L6600
21840, i L 3800
1941, C T 3500
1942 T 3600°
PSRN 1'% DR Strooe 38000 4
B L 1Y N k280 0 L
. 18645 LT T TR A0000 S
19465 R n 6100 :
1947 Lol 2600 o . -
’ S ) 2800 ; : :
133500 L -
. oo <. 4000
R T S E 5007
) . L1 6800
R .. e500
S Ae700
T S 6400
%100
4450
4000
., 4500
4400
4600
3600
2100
.2600
" 2800
2950
3200
3800
4000

4200
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7.3. Andlisis de los datos y construccion del modele ARIMA mediante
-el uso del paquete PEST: Metodologla. la etapa: Andiisis descriptivo,

7.3.1a etapa: Andlisis descriptivo:
7.3.1. Gréfica de los datos originales.

TOTAL CBSERVATIONS = 43
CHEEXING THE FIRST THREE AND LAST DATA POINTS:

m

218
] a
Vertical scale: 1 unit = 1000068 +82;
Max. on vertical scale = .478088E+B4; Win. = .210988E 64

Max. on vertical axis
Min. om vertical axis

4700, 290908
2168, 380000



7.3.2. Histograma y estadisticos.

B

Horizontal Scale : 1 wnit = ,488E+83
Max, Freqenty 12 in [ 4.5, 4.59)

media = 3898.83
desviacion estandar = 649.37



7.3.3. Autocorrelograma y autocorrelograma parclal de los datos
originales.

8 l l 1‘1I ‘Illf‘{?f‘ \

A

-1

ACF: 718 363 864 -.188 -.139 -.152 -.189 -,153 -, 278 -.353
-.3%52-307 248 -.806 159 (35 .59 .248 .I5% .188

A8 44123 855 -.858 - 1 -.178 - 218 -.182 . 158

-.J81 -8Bt -.813 B4l 813 B85 .6Z7 .B17 .BH2 -.BES
PACF: 718 -.286 -.143 812 849 -.123 .81 -.215-.213 -.6%
-821-.373 261 -.092 .388 -.181 818 .861 -.B24 -.B56

(870 - B40 -.96 .03 .808 -.B% .130 -.112 .BI} -.B4b

=138 125 - 882 - B35 -.848 -.810 -.897 - 649 - 829 -.8%
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7.4.Metodologfa para la construccién del modelo ARIMA de la serle
de tiempo:lia.etapa: Construccion del modelo:
7.4.1. |dentificacién del modelo:

a) Determinar una serie estaciocnaria en funcién de los datos
originales: :

Estabilizacién de |a varianza, comparando diferencias. Determinar el
valor de "d".

1a. Diferencia;
Histograma

DIFFERENE AT 146 © |
TOTAL OBSERWTIONS = 42

CHECKING THE FIRST THREE aND LAST DATh POINTS:
DATA FIELE = datosgr MDIFF'D

Frequency

i

MHorizontal Scale ¢ 1 unit = ,39BRER3
Max, Frequency ¢ 7 in [ .58, .75)
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b) Sustraer la media...
Grafica de Jos datos originales con una diferencla y media =0

™
Mol ¢ vAul\ I
-158
8 42
- Yertical scale! 1 unit = . 10990E +62;
fax, on vertical scale = . TOPRBAE+B3; Min, = -.150089A7+M

¥ean of data plotted

z BBERES
Std. deviation =

49759688

media = -0.0000
Desviacién estandar = 497,59
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Autocorrelograma de la 1a. diferencla, media = 0

%A FILE = datosgr ' ' JDIFF'D

8 l []Illl‘lhl‘l
A

-1
ACF: 112 -.BE2 -, 288 -.237 - 827 -.806 159 .804 -.B98
868 -.278 -. 853 -.152 193 .38 -.054 .147 -.6T9
-.B57 889 .1t .B21 -.885 813 -87 -.131 .p2
817 - 885 A7 175 012 -613 819 812 -2 -
PACF: 112 -.89% -.192 - 218 -.822 - 174 .89 -.819 -.145 -

A0 - 447 - 853 - 3% 129 -.963 -.114 -.B65 .85 -
815 - 843 080 -.141 864 -.154 .13 -.128 .81
-89 -.600 .059-.880 015 .816 .629 -.859 .69

=441
- 852
-9

R )
452
k]
814

-7
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c) Obtener una representacion ARMA para la serie estacionaria.

d) Fijar los valores de "p"y "q": ARIMA (0,1,1).

Input the order of Autoregression £{27):
{inwat -1 il sodel Lo be vead fvon {187 B

Input the order of Mouing Average ({27):1

Input the starting values for the coefficients
TRETAC 1)= .

THE ARMAC 8, 1) HODEL IS X(i) = 2(t)
(O geahZit- 1

Vhite roise variance =  .180604E+81
(Press any key to continued

7.4.2. Estimacion de los parametros del modelo:
Tablas de resultados.

Order of moving average to be fitted (q27)7 1

KA COIFFICIINTS
1497715

RATIO CF COEFFICIENTS 10 (1.96+STANDARD ERROR)
491913t

Press any key to contine?

W UARIANCE ESTIMATE = (RESID SSIAN
ZA3HEB6

[INNOVATION i UARIANCE ESTIMATE = ,132475E+86]
-2 In{LIKELINOOD) = 643, 29106088
AICC STATISTIC z

varianza del ruido blanco =0.2438

64450950808  PRIOR BESI:-

£44,55319888
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7.4.3. Verificacitn de supuestos:
a) Andlisis de residuales: Gréficas.
Histograma de residuales ARIMA (0,1,1)

Froquency

i

Horizontal Scale ¢ 1 unit =1 std, deviation
Max. Frequency : 8 in [ .75, 1.88)

THE AR B, 1) NOMIL IS N(H) = Z(4)

O AWMRE(E- 1)
MVING AVEIACE PARAETERS :
THEM( 1)= 12994578
WITE MOISE VARIANCE - 243430486 -
BIC STATISTIC = £49.720409
-2 In(LIELINOODY = 40157508
AICC STATISTIC - 44 495790
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Gréfica de residuales ARIMA (0,1,1)

131 "

Avr/\v)\ .ﬂv L

-37
[ ’ Q
Vertical scale: f unit = . 108002E-81;
Max, on vertical scale = J313ZEBL; Nim, = - 30MZTEB)
media = 0.0012

Desvio estandar = 0.999



Autocorrelograma de residuales: ARIMA (0,1,1), media =0

1 ACE I PACF

8 ||||111|||}I;[1':"|1"|1 _ .zl

-1

ACF: -.888 -.058°-,172 -.216 015 -,188 164 .B71 -.803 -.144
JA15 -.292 086 -.1074 A 297 -.113 172 -.097 -89

-.863 .863 .885 .B18 -.B9% 624 -.982-.133 €23 -.036

831 -892 .B24 .116-.081 -84 .B18 813 -.623 .08l

PACE: -.B88 -850 -.173 -.231 -.824 -.184 675 .BA7 -.124 -.198
AN -.426 -.858 ~.486 .BA9 -.B49 -.111 -.089 .64 -.138

(080 -2 924 -.151 B -197 126 -.110 866 638
-.871-.108 952 -.983 816 B89 .B42 -.B72 .093 -.863

b)Pruebas de Bondad del ajuste: Tablas de resultados.

RANDOINESS TEST STAYISTICS (see section 9.4)

PORT'TEAU with h= 28:  18.9745 chi sq df= 19

TURKING POINES = 30, ANORMAL( 26,67 2.672)
DIFFEREMCE-SIGN = 19, ANOaL 28,58 1,892}
R TESY 3 456, ANORMAL( 439,58 128.41:2)
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'7.44. Usos del modelo: prondsticos. _
Tabla de los valores estimados en el prondstico con ARIMA (0,1,1)

HOVING AVERRGE PARAMETERS @
THETAC 1)= .12989020

WHITE MOISE VARIANCE = \243836E+86

CONVERGENCE OCCURRED AT STEP G OF 42, UALUE OF R(N) = 1.5686a00
The WKV has been set to (RESIDUAL SS)/n = ,243935E+85

4 ¥Hat SQRT(NSE) YHATSHEAN (= 47619E+81)
41 rag: Ll A .493797E+63 .2BAE59E422
44 .BBBPBBE 8D 497945E+83 A76198E+81
45 .0BBBBAEH ATTHREE 4161908 +81
46 .000880E 08 4579458483 .476198E+81
a .050BAaL0R ASP945E 3 .476198E+81
48 B06agaE 88 4979458483 .476190E 481
19 BBBAAAE 89 497945E+83 -476198E+01
58 BODOSAE B0 4979458483 ATH19E-81
51 .B9P0RAE 28 A979458483 476198481
52 .BB6AAAE 68 A9P945E+83 476198E+01
53 BOOBROEED  497S4SEHR3 A76198E+81

v

4n

-

ap L o {

Vertical scale! 1 unit = 18.069088
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7.4.5. Resultados con otros modelos: ARIMA (0,1,14)

Input the order of Autoregression ((27):
Cinput -1 if model to be read from file): @

. Input the order of Moving Auerage ((27):44

Input the starting values for the coefficients
THETA( 1)= 8
THETA( 2)= B
THETA( 3)= @
neTA( 4)= 8
THEIA( 5)= @
THETA( 6)= 8
THETA( 7)= 8
THETAC B)= 8
THETA( 9)= 8
THETA(18)= B
TETA(1L)= 8
TEW2): 1
THETA(13)= @
TEmR(t4= 1

THE ARMAL 8,14) MDEL 1S X(4) = 2(t)
o - ARMZUHD) M - 32020-10)

HOUING AERNGE PARANETERS :

THETA(12)= - 41178578 THETA(14)= -.32321228
WHITE WOISE WARIANCE = JJIS564E486
BIC STAMSTIC = 634,548500
=Z In(LIKELIHOOD) = 633.115008

AICC STATISTIC 639, 746689



siguen resultados con otros modelos:
Andlisis de residuales del modelo ARIMA (0,1,14)

varlanza:

155 .

a4 - £

B i T
autocorrelograma de los residuales .
1 ACF PACF
8 l i Il I [ SN N -
‘Il'l’ll " i e

-1

ACES 172 -.237 -.238 -, 151 -.B45 -.838 242 .185 -.181 -.227
859 -,103 -.877 -.879 .18¢ .183 -.121 .187 .B2S -.829

-8 6% 111 -.82 -.B66 049 -80S -.159 - 614 .833

812 - 865 829 .122 .BG4 -.834 .Bl6 838 -.924 -.81%

PACFY 172 -.204 -.155 -.159 - 187 -.152 .202 -.867 -.161 =140
8% -.346 -.864 -.356 114 -.138 -.184 .B25 - .B11 -.658

018 -.846 -.835 -.B45 812 -.815 -.813 838 -.022 869

-7 842 -.678 858 -.B16 .85 -.B46 .85 -.818 .88
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Pruebas de la Bondad del Ajuste:

RANDOWAESS TEST STATISTICS (see section 9.4

PORT'TEAU with h= 28;  18.5065 chi sy &f= 18

TURNING POINIS = 21, ANORMAL( 2667 2,672}
DIFFERENCE-SIGN = 21, ANORMAL( 28.50 1.89:2)
AANK TEST = 445, NNORMAL( 430.58 138.41%2)
Pronésticos con ARIMA {0,1,14)
MOVING AVERAGE PARANETERS :
THEIA(12)= ~ 41170578 THEIA(14)= ~.32921228
SHITE HOISE VARIANCE = 1855648485
516 : {\ _
218
a .

The subtracted mean is

47619

THE ARMAC 8,14) MODEL IS X(4) = Z(t)
- A12W20-12) +( -, 329)2(t-14)

White noise variance = .185564E+80

e



7.5 Tabla c«

1de f

dela

ion de Modelos ARIMA

Serie: Zy = Garzas.
valor de la media original = 3898.83

tiva de los

para la serie de las garzas.
Transformacién: no

desvio estandar original = 649.37 Andlisis de
(1) (2) @ 4) 5 ®) Q] ®) © (10)
Periodo y Modelo Parémetros | Intervalos | Comelacién | _a 3 QgL Residuales
numero de estimados | del 95% de |entre ma K grandes
observaciones Confianza }parametros
>0.50<0.5
1928 - 1970
Q=1897 Sl
- ARIMA d=1 m=00012 |_ gl=19 varianza no
N=43 (0,1,1) Ga = 0.2438 monétona.
©1=0.130 PACF con
valores 12
y14
mayores
que el
umbral.
N=43 d=1 Q=18758 sl
ARIMA 812= m=0.0064 {_ gl =18 Varianza no
{0,1,14) -0.4117 ¢a =0.1855 monétona.
e14= PACF con
-0.3292 valores 12
y14
mayores
que el valor
umbral

89T
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7.6. Discusion de resultados,

Pese a que se probaron muchas opciones de modelos ARIMA,
no es posible ajustar un modelo a este conjunto de datos porque esta
serie es una serie con pocos datos, n = 34, y con muchas
intervenciones climéticas. Se requieren series con méas de 50 datos,
Se presentan dos modelos de la larga serie de modelos que se
intentaron, Sin embargo, los dos modelos que se presentan tienen
problemas tanto con los residuales, como con las pruebas de Bondad,
y sus pronosticos no son buenos, pese a que el modelo ARIMA
(0,1,14) mejera el prondstico.

Para ajustar un modelo en casos como estos, es necesario
tener series con mas datos para llevar a cabo un analisls de
intervencion, identificando los cortes en la serie con eventos
significativos ocurridos sobre esta variable en su historia.  Sin
embargo, no es posible efectuar dicho anélisis con el paquete PEST.

7.7. Conclusiones.

En series con tan pocos datos y tantas intervenciones, no es
factible realizar un ajuste. En series con intervenciones climéticas y
mas datos, se realiza un andlisis de intervenciones comparando Ia
serie original con una "serie patrén®, que se obtiene realizando cortes
en los intervalos entre las intervenciones, y se analiza mediante el
analisis de intervenciones. En este caso, las intervenciones son
tantas y los datos tan pocos, que no es posible obtener una serie
patron.

Es importante sin embargo, presentar el anélisis que se realizé
de esta serie porque ejemplifica a una serie con intervenciones. En
este caso, las intervenciones corresponden a fuertes inviemos con
intervalos sumamente cortos, Las intervenciones se sefalan como
inviernos severos, con 6 flechitas verticales en la grafica de la pagina
152. Para realizar un anélisis de intervenciones es necesario tener
series mayores y/o con intervenciones menos frecuentes.



170

-Capitulo 8: fercera serie.~

Fase experimental 2: Comprobacién de hipdtesis.
Aplicacién del andlisis estadistico de series de tlempo
univariadas a un conjunto de datos de un proceso estocéstico
evolutivo: serle con tendencla:

Los radlolarios Pseudocobus vema,

Andlisis del patrén de cambio filogenético de los radiolarios
"Pseudocubus vema" observado en las sucesion:s cronolégicas
poblacionales de su registro fosil.

l.a historia geolégica tiene pocos grupos fésites con un registro
tan completo como el del los radiolarios, gracias a que el
citoesqueleto de estos protozoarios estda compuestc de silice, Esta
compasicién mineral de los citoesqueletos de radiolarios vivos
produce esqueletos preservables. Extendiéndose durante todo el
Fanerozoico, estos protozoarios ya eran aparentemente tan diversos y
cosmopolitas en el Paleozolco, como los son actualmente, E! registro
fosil- tan detallado de los radiolarios los hace ser potencialmente uno
de los grupos de microfésiles marinos mas importantes (Haq vy
Boersma, 1978).

Los radiolarios son protozoarios exclusivamente marinos; su
hébitat comprende un amplio rango de profundidades; su biogeografia
es en general cosmopolita y esta relacionada con la circulacién de
grandes masas oceanicas, desde zonas tropicales hasta zonas
Antarticas. Se alimentan de diferentes tipos de organismos
plancténicos, incluyende microflagelados y ofros protozoarios,
diatomeas y aun formas tan grandes y activas como copépodos han
sido reportadas dentro de la dieta de los radiolarios (Haq y Boersma,
1978). Esltos organismos se distinguen de ofros grupos de
protozoarios unicelulares, por la presencia de una membrana que
divide el contenido celular en una zona interna y una zona externa.
Las caracteristicas de esta membrana son relevantes en la
clasificacion de los subgrupos de radiolarios, siendo sin embarge, las
diferencias fundamentales en la estructura geométrica y composicion



del esqueleto las pautas decisivas para la clasificacién taxonémica de
los grupos de radiolarios.

Uno de los grupos mas importantes de radiolarios son los
policistinos, que comprende a los espumelarianos, organismos de
simetria radial, y los naselarianos que tienen forma de casco. Ambos
grupes son comunes tanto en el plancton, como en sedimentos
marinos. Los radiclarios Pseudocubus vema pertenecen al grupo de
los espumelarios que son el grupo mas antiguo de radiolarios,
presentes en todas las colecciones fésiles desde el Paleozoico
temprano, hasta nuestros dias. Las formas esféricas tienen la historia
mas antigua y son probablemente el grupo més conservador.

Cabe mencionar que los espumelarios, como grupe, han tenido
una gran proliferacion desde sus tempranos dias en el Paleozoico, y
especialmente en el Cenozoico, donde evolucionaron varios linajes;
Se ha encontrado una importante correlacién entre la abundancia
relativa de las especies de radiolarios y las temperaturas promedio de
las aguas marinas superficiales (Moore, 1973; citado en Haq y
Boersma, 1978).

Debido a tan amplia distribucién a nivel mundial y a su gran
diversidad, los radiolarios son una importante herramienta
paleoclimética, especialmente en sedimentos que carecen de
sedimentos calcareos. De hecho en los aros setenta los radiolarios
fueron sumamente utilizados en estudios paleoecclégicos en los
suelos oceanicos de la Antartida, que son suelos pobres en
carbonatos (Haq y Boersman, 1978).

En 1975 la Doctora D.E. Kellogg publicé un articulo titulado
“The role of phyletic change in the evolution of Pseudocubus vema
(Radiolaria)" [Palecbiology. wvol.1: 359-370]. En 1977 los
paleontdlogos Stephen Jay Gould y Neils Eldredge retormaron los
datos publicados por la Doctora Kellogg, refutando la interpretacitn
que la Dra. dio a sus datos, en una interesante discusion donde
proponen un nuevo paradigma dentro de |a Teorla de la Evolucién, en
su artfculo "Punctuated Equilibria: the tempo and mode of evolution
reconsidered" [Paleobiology. vol.3: 115-151.]
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A continuacion se presentan los datos publicados por la Doctora
Kellogg, y se realiza el andlisis estadistico de serles de tiempo
univariadas a este conjunto de datos.

8.1. Gréfica del cambio filogenético de los radiolarios Pseudocubus
vema observado en su registro fdsil,

’

N 4

136+
13-
131
129
125¢
1224
1l
116+
'.IJ‘l‘v' .

110

107!

104:

28 :
83| e
96{
834

\a Z-profundidad de la corteza {en cms.)
equivalencias en millones de aflos:

.4.1 . GILBERT GAUSS MATUYAMA
gl = mwer——

1FO0 16‘00 . 1400 : 1200 . isle]e] '
f DEPTH IN 'CORE M) '

Tamafic promedio del térax de los radiolarios Pseudocobus vema

—_

d.l;m Y - Q}lml:} _G—l-i:z,\ 196my
Patrén de! cambio filético de los radiolarios Pseudocobus vema
Las lineas verticales sobre los puntos, son intervalos para las medias,

al 95 % de confianza. Los nimeros sobre las lineas verticales indican
el tamafio de las muestras.



8.2. Tabla de datos.

La escala fija es una escala de profundidad en centimetros, que
comprende un intervalo de 1000 centimetros (10 metros). El
equivalente en tiempo de esta escala de profundidad, es una escala
del tiempo con un intervalo de dos y medio millones de afios
aproximadamente; las fechas mds antiguas son de hace 4.33 millones
de afios, y las fechas mas reclentes son de hace 2.43 millones de
afios. Estas fechas corresponden al la época del Plicceno tardio y el
Pleistoceno temprano durante la Era cuatemaria, de hecho es el
cambio del periodo terciario al cuatemario.

tiempo ancho promedio del térax
(cms de profundidad) (micrones)

1740 80
1720 89
1700 94
1680 86
1660 95
1640 88
1620 92
1600 90
1580 99
1560 105
1540 106
1520 : 103
1500 104
1480 106
1460 107
1440 105.5
1420 107
1400 105
1380 106
1360 103
1340 - 107
1320 108
1300 115
1280 118

1260 ’ 112



1240
1220
1200
1180
1160
1140
1120
1100
1080
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119
13
109
114
116
120
119
124
134

8.3, Andlisis de los datos y construcclén de! modelo ARIMA
mediante el uso del paquete PEST: Metodologia.

1a etapa..Andlisis descriptivo:

8.3.1 Gréfica de los datos originales.

Eltotal de observaciones es de 34, (n = 34).
n3=94

n1=90 n2=89
134

n34=134

8 +

./f \/

y

]

|

media = 106.132
desviacién estdndar = 14,1020 .




8.3.2. Histograma : -

Frequency

I

Horizontal Scale ©: 1 unit = .2608E+82
fax, I"rquc'l:q! P12 e 13, 4.08)

Nean of data plotted
Std. deviation

186.132488
- 11.1820818
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'8.3.3. Autocorrelograma y autocomrelegrama parclal de los datos
originales.

ACF decrece exponencialmente y se alteman signos...
PACF altema signos y no desaparece...

1 ¥ ! PCF
igil: :
gl ‘
i |
B M‘ |l!l ] ‘—h"u-: ” ill” ‘lx!]" I‘I“I ':X II
[ g '
i i
N
|
i
i
-4
ACF: 784 688 563 468 .39 311 2% 23 41 1M
878 816 -.822 -.848 -.965 -.B92 -.126 -.170 -.185 -.23%5
-.258 -.385 ~,296 ~.387 -.378 -.368 -.34 - 341 -.292 - 292
-.283 -.183 -.167 008 .M 880 %00 .08 .ped .66@
BACF: 784 169 821 -.B6S 832 -.B5B 112 -.867 -.139 .68
-85 -.066 -.018 .20 -.8% BBl -.898 -.168 859 -.122
-.632 -.113 .868 - €71 -.170 -.817 .887 -.B816 .BM -.1M
de4 -.081 142 877 -.186 -.115 -,090 -.B19 -.064 845
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8.4
2a etapa: Construccién del modelo:

8.4.1. dentificacién del modelo:

a) Determinar una serie estacionaria en funcién de flos datos
originales:

Estabilizacion de la varianza, comparando diferencias. Determinar el
valor de "d".

TOTAL OBSERWATIONS = B
CHECKING THE FIRST THREE AND LAST DATH POINTS:

-1.0090808 5.0089808 -8, h00R6e8 9.9993928
bala FILE - JIFF'D



1 unit = .2808E+81

5

in [ .58, )

Frequency

fax. Frequency !

Horizontal Scale :

Grafica del histograma y de los datos originales con fa 1a. diferencia:

.(se reduce la tendencia)

plotted =
on =
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Autocorrelograma de los datos originales con la 1a. diferencia
(con ia 1a. diferencia se reduce la desviacidn estandar original)

media = 1.333
desviacién estandar = 4.657

1 AT TF

) T “. AR NI H N

o (N AMERI RN L LA L B
-1

AT -.3%6 211 -.108 B37 -.625 -.103 -.B40 184 -.117 876
-85 168 -.822 184 -.133 .73 -.181 -.139 .BXS -.B%

J94 -1 834 162 -.086 856 -.B79 -.B28 024 -.B87

PACP: -,356 B3 -.090 -7 -.004 -.19'3 -4%
~811 .88l 5 1M -0 -

484 - 121 -124 128 858

846 -.B15 -.874 -.835 - 851 -,

288
§s§

E5R&E
REBNE



¢ Qué pasa si diferencio la serie de datos originales dos veces?
Por la segunda diferencia D"...
TOTAL ORSERVATIONS = 32
CHECKING THE FIRSY THREE AMD LAST DAla POINYS:
6.0900008 -13. 005008 17, 6000968 4,9399658
DA% FILE = DIFF'D

Datos originales, por la segunda diferencia...
Frequency

o i
S _— [ASEE | R
N 4 I '\‘«V I
EEE o R P ’
o Ol T L
A N s TR SR
(RN H"JW

forlzontal Scale @ 1 unl§ = .4BOCAL
Max, Frequency < 4 in _[—_!.ZS.-l.m)
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Datos originales, por la segunda diferencia...

AV A BV
: ;.k‘-"l.'

R .

A

168 s - :
g : ' k1)

2a. diferencia de los datos originales de los radiolarios.

media = 0.343
desviacién estandar = 7.619 aumenta la desviacion estandar,

na conviene sobrediferenclar
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sigue 8.4.1.
d=1
b) Sustraer la media...

Frequency
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AR
AR

Vertical scale: 1 unit = .189806E-81;
Max, on vertical scale = JB63636E481; Min, = -.93636ARe81

Nean of data plotted .
4,619251

Std. deviation



Autocorrelograma de 105 datos cond = 1, media = 0

-1
Ar: -38 .17 158 011 -B13 0% -0 119 -.113 S

NEER

238
v

2REIEE
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c) Obtener una representaclbn ARMA para |a serie estacionarla.
d) Fijar los valores de "p" y "q". ARIMA (1,1,1}

Input the order of futoregression (27):
(it -1 if wodel to be read Irom file):

Input the order of Moving fAverese (Z7)i1 .
Inpat the starting walees for the coefficients

MIC1)= .1
em( 1)= .1



8.4.2. Estimacitn de los parametros del modelo ARIMA (1,1,1)

- SEM- 1) o0 1ERIELE- 1)
AUTORECRESSIVE PAMMETERS :

MY = - 58490918

MVING AVERACE PAMVETERS :

THETAC 1)= 16761828
WITE WOISE VARTANCE = ABSEME2
BIC SIATISTIC = 193,792488
-2 In(LIKELIHOOD) = 198.195308
ALCC SYATISTIC = 197.02298
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8.4.3. Verificacion de supuestos.
a) Analisis de residuales:
Histograma de residuales del modelo ARIMA (1,1,1)

Froguency

Hopizontal Scale : 1 unit =1 std, deviation
Max, Frequency @ 5 in [ .99, . ™)
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Gréfica de residuales del modelo ARIMA (1 A1)

WA
AEN IR

Uertical scale: 1 unit = .1008882-81:
Max, om vertical scale = . Z656EML Miw, = -.1961238491

Max, on vertical axis = 2.326565

Hin, on vertical axis = -1.9%1233

Neam of data plotted = - 016882

Std. deviation = 999872
media = -0.016

desviacion estandar = 0.995
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Autocorrelograma de los residuales del modelo ARIMA 1,1,1)

mmmmmmmm
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b) Pruebas de Bondad del ajuste: Tablas de resuitados,
ARIMA (1,1,1,)

Q=7.2969, g.l. = 18

MIDORESS TEST SIATISTICS (see section 9.0)

PORE" TUA with b= Il V.2%9 oM wy df= 1B

TENDK WINS = 24, AtmwlL( 267 2.352)

MITIRNCE-SIN = 16, AMOIMAL( 16,88 1.69n42)
. el TIST = 295, ANORMAL( 4. 96.81%2)
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8.4.4, Usos del modelo: pronésticos. ARIMA (1,1,1.)
Tabla de pron6sticos estimados:

THE ARAC 1, 1) MOML IS X(t) = 2(t)
¢ - SN- 1) o AME(- 1)

AUITORECRESSIVE PAMIETERS :
MY = -.58606418

UG AVEIAGE PRRNIETERS :
THEMC 1)= . 16950258

WITE NOISE WARIANCE = . 105632882

COMEICDNCE OOCUNRED AT STEP S OF  33; UALUE OF RON) = 10000000

Tho WW! las Boen set to (RESIMAL SS)/n = .1BS6VER
Do you wish to change It (y/n)tn

WiAY SERT(RSE) NATEAR (= 1363681}
- Z26T83TR 1 4300588481  -.131473E+81
ABTSTEe  AANTES. 2Z2121E48)
-.6081835+88 AEBCITESE  LGTSSIEMB
OISR 4R21480481  L1PI241E481
- A%70IE+8 L 46253GE4B1 L 11B606E+BL
B96841E-81 SHZEBED]  14EX4EL
~ASMNE81  4AG6HIE+B1 | 131B22E+B)
ZWACT81 MG2ATESL  13066GE)
-.1166828-81 Ab2663E+81  1ISIFTEBL
SHMTE-R 462670481 JXI5E81
~ 29962 AA2TEEDl  .L3GBG4EB]

PSSR U NN N L -



pronésticos. ARIMA (1,1,1.).

208
8

a .

Vertical scale! 1 wnit= - 1.600000
The datafile is + Total data points-
Difference lag
1 1
The subtracted mean is 1.363%

THE ARMA( 1, 1) MODEL IS X(t) = Z(t)
+( -SB(- 1)+ L 178)e2(E- 1)

Yhite moise variance =  ,185632E+82
(Press any key to continued



Otros modelos posibles...ARIMA (1,1,0:)

Regreso a los datos originales para oblener una representacion
ARMA de los datos originales con una diferencia... (que ya serd un
modelo ARIMA dado que ya determiné que d=1):

Modelo ARIMA (1,1,0):

Order of axtoregression ts be fitted (K277 1

Ocdor of moving average to be fittad (¢27)7 8
AR CORFFICIDNTS

- 337%6

MATIO OF CORFFICIENTS 10 (1.30STABAE EXOR)
-1.0524690

(Tress any hoy to coutiome)

W WARTANCE ISTIMIE = (RISED SSIN
L196417EWR2
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- Estllmacldn de los pardmetros para el modelo ARIMA (1,1,0)

THE ARMAC 1, 8) WODEL IS X(t) = Z(t)

+( - 36Kt~ 1)
AUTORECRESSIVE PARAMETERS :
MI( 1) = . 36568048

WHITE MOISE VARIAMCE - 186139682
IPE STARISTIC = 97382
BIC STATISTIC = 192,690200
<2 In(LINELIBGOD) = 198282588
AICC STATISTIC = 194.682588



Verificacién de supuestos:
Andlisis de residuales, modelo ARIMA (1,1,0)

H

Hoeizowtal Scale ¢ 1 unit =1 std. deviation
Max, Frequency ¢ 4 in [ -25, .80)
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Varianza de residuales del modelo ARIMA (1,1,0)
media = 0, desvio estandar = 0.9397.

dl D
_L\/“\/\M/

8 : n

a1

Vertical scale: 1unit =  .189808C-B1:
Hax. om vertical scale = ZRBMEAL Bin, = - 1946928481

fax. on vertical axis = 2.389918
Nin, on vertical axis = -1.946918
Mean of data plottnd = ~, 122881
SH. deviation = 99978
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Autocorrelograma de residuales ARIMA (1,1,0)

i
]

. R 759 -8 128 -.867 B4

(B8 152 .91 657 -.879 -.063 -.148 -.227 - .2 -.088

A7 -.0% 047 235 829 -.B24 -.672-.840 .85 -.123
B41-084 .0B3 038 .B0A 092 .AGP .BBA .0B8 PR

PACF: .88 689 -.118 -.673 -.B96 -.279 -.B62 .893 -.108 -.826
-85 853 .86l .189-.117 .A24 -.901 -.2% 084 -850

850 -.108 -84 134 828 -84 -.825 - 875 M2 8BS

JB48 -.838 ~.865 -.833 -.639 -.B61 -.181 -.B35 -.Bi5 -.849
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Pruebas de la Bondad del Ajuste: modelo ARIMA 1,1,0

RABOMESS YEST STATISTICS (see section 9.4)

PORT'TEA with h= 280 7.7066 chl sq df= 19

TIMING POINTS = 2., aoRnaL( B.67 2.35w2)
DIFFEREMCE-SICN = 17, AMORMAL( 16.98 1.68w2)
R TEST = 201, HNORWL( 4.9 9%.81m2)

ME AMSA( 1, 8) MODEL IS X(t) = 2{t)

- 36 1)
ATORECRESSIVE PARNETERS -
MDD = -
VHITE HOISE UARIANCE = 061338482
FIE STATISTIC = ST
BIC STATISTIC = 192.690268
-2 In(LDELIROODY = 198.200580 LAST= 198.282598
A10C STATISRIC = 194687508  LAST= 194.682588



. Usos déi maodelo: Pronostico con el modelo ARIMA (1,1,0).

THE ARw( 1, B) MODEL IS X(t) = 2(1)
o~ 3biit- 1)

AUTORECRESSIVE PARNTETERS :
| Y -, 36568048
WHITE NOISE UARIANCE = 106139882
The U has deen set to (RESTOUAL 5S)/n = .186139E+82
[ | AT SORT(MSE) KHATHEAN (= ,13636E+B1)
M -N5TS3EL AN - 1793098481
B 15428481 ASYITEE B IS1085E B
% -.422865E+88 AR2976E 81 J41571E+B8
n .IS4311E+88 A6 H5HEBL 517958401
B -.56417T8-81 AEISZBE B AMT2Z2E81
B . 2H6%6E-81 46I2E81 136426848
4 - A28 4A3529E+81 1356182481
4 Z5NSE-82 ACTHES 1366392481
2 - 1M0ME-82 A6 136263881
4 %A AGTCEBY J3ABE B
4 - 1HNE8 ACISIHEBL 136350481
{Press any key to contime)
8
86
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Pranéstica con el modelo ARIMA (1,1,0).

i

86
Vertical scale: 1 unit = 1.666808
The datafile is - ; Total data points=
Difference lag
1 1
The subtracted mean is 1.36%

THE ARMAC 1, B) MODEL IS X(t) = (1)
- 30- 1

Vhite noise variance = .1BH139E+82

B



Ajuste exponencial de HOLT, para el modelo ARIMA (1,1,0)

140p

130

120

100

90

IVIIHIII|Illllllll|lllllllllll

1]

[llllllllllIllllllllIlIiIIIIIJ

1720 1730 1750

1760 °

1780

1790



dela

de

8.5 Tabla

Serie: Zy = Radiolarios Pseudocobus vema .

de los

ARIMA
para la serie de los radlolarios.

Transformacion: no

————-Andlisis de Residuales—————

[ 1@ @) ] ) ©) ) ®) @) (10}
Periodo y Modelo ; Ci A, & Q gl Residuales
numero de estimados | del 95% de |entre m(a) e k grandes
| observaciones Confianza | parémetros |cociente
>050<05
1740 - 1080
ARIMA d=1
1.1 m=0.016 =0.1856 |Q=7.2969 varianza no
N=34 |9'1 =-0.505 monétona
01:=0.1676
ARMA  |d=1
(1,1.0) m=0 =0.1861 {Q =7.7066 varianza no
=34 g1=- mon6iona
0.3656
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8.8 Anidlisis de intervenciones

Para reallzar ol anélisls de intervenciones, es necesario
cortar a la serie original en un pericdo entre las dos
Intervenciones. Por tanto se corté a la serie original en el periodo
1560 cms (105 micrones de ancho promedio de térax), hasta 1120
cms (119 micrones de ancho promedio de térax). N = 23 datos.

Serie patrén para los radiolarios: Serle de los datos originales de
los radiolarios, sin las intervenciones: n=23 datos.
Histograma de los datos originales con que se alimenté al paquete:

101, OKSENRIINS = 23
QHECIING THE FTIST THIEE AR LAST DATA POINTS:
1659060000 105.0000000  160.9990900 119, 9000000

Froqeancy

Horizontal Seale : 1 wnit = 2408002

Max, Frequency @ 12 in [ 4.25, 4.59)
Basn - (OURFEY Chd Ran = SKAGTRI: 1 Shaasmcs ~ 7]
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Grafica de los datos originales de [a Serie patrén para los
radiclarios

13
18
] 23
Vertical scale: 1 unit =  .1806BGEW;
Max. on vertical scale = 1Z0000E+83; Min, = .1683080E+83
Max, on vertical axis = 128.900000
Min. on vertical axis = 183.500008

media = 109.891
desviaclén estandar = 5.5166
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Autocorrelograma de la serle patrén de los radlolarios.

1 Acr PR
]
-1
AT M5 .5M 308 .28 .24 .28 168 101 -.B46 -.227
-.353 -, 376 -,364 -.348 -.238 -.248 -.282 -, A2 -, 209 -.189
-1 -.864 esa .BE8 .%9 .50 .628- .68 .808 .8OA
T ?15 848 E!B 189 318 - 843 185 -.828 - 51 -.266
-165 .180 -.149 -.860 .299 -84t .86l -.BI2 .BdG -.206
~.813 -.849 - lm 142 843 .003.-.B46 602 B -7
.G18 .B84 -.889 -.15% .633 -.829 -.658 -804 .49 -.BX



Sustraer la media : Histograma

Frequency

| Worimotal Scale: 1 wilt = 2020
Bax, Frequency 1 3 in [-2.86,-1.79)
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gréafica de los datos originales con media =0

)|
-69
9 2
Vertical scale: 1 unit = .166888E+89;
Max. on vertical scale = 161087E*8Z; Min. =  -,689136E+8l
Mean of data plotted = . BBPBA8
= 9.516687

Std, deviation
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autocorrelograma de los datos originales con media = 0

mmmmmmmm
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Obtener una representacion ARMA para la serie estacionaria

Order of autoregression to be fitted (p(2Z0)7 1

Order of wouing average to be Fitted (¢(2)7 8
AR COEFFICIENTS

AMne
RATIO OF COEFTICIENTS T0 (1.9STANDARD EXROR)
2.508428
{Press ang bey o continue)

1 ORRIANCE ESTIMATE = (RESID SSIA
Bk g

[RLE-WRLXER N WIRIANG ESTIMITE = . 148879E+82)

‘2 ln(].llﬂ.llmn = 124. l
AICC STATISTIC = 128, 7500

Estimacién de los parametros del modelo ARIMA (1,0,0}

THE M £, @) MODEL IS R(t) = 2(D)

H . ASMt- 1)
AUTOXDERESSIVE PARMETERS :
MY = JHENEe
WHITE WOISE VARIANCE = AL1IE2

-2 Il(LIKILIOOD = 124183508
AICC STATISTIC = 128783500



Andlisis de residuales del modelo ARIMA (1,0,0)

Frequency media = 0,098

desviacién estandar =0.995

llin_

[+5]

[

sl

Vertical scale: 1 unit = .1B8900E-81 ;
Max. on vertical scale = JA4B85E8; Nin. = -.11G180F+81
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- autocorelograma de residuales del modelo ARIMA (1,0,0)

1

AT -.613 166 .147 -2 '.1.17 85 161 .24 852 -.818
-.243 -89 -.162 -.192 .853 -.676 -.626 .83 -.157 -.0%
-.675 -8 .0 .00 ﬂ.ﬂ 00 900 .0 .pee

WE: -0 IGG A5 - m W .
-.281 -.85 -.BR9 ~.219 -.098 - @ .85 M5
B2 .07 -.083 -.189 -.155 - Kﬁ .6 -.852 - 067
-.887 857 .B42 -.B15 -.&20 .684 .078 .68
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Pruebas de la Bondad det ajuste

RADOMESS TEST STATISTICS (see saction 9.4

PORT'TEA) with b= 28:  8.2462 chi sq &f= 19

TUBNING POINTS = - 17, ANORMAL( 14.88 1. 9402)
DEFFERIME-SIN = 1. ANORMAL( 11.08 1.416Q)
RANK TEST = 166, ANGRWAL( 126.59 56.962)



Pronsstico con el modelo ARIMA (1,0,0)

128

18

Vertical scale! 1 unit = 1800008

THE (1, &) MODEL IS (V) = 2(b)
o HSME- 1)

AUTOREGRESSIVE PRRANETERS :
M1 = 147169
BHITE NOISE WARIAKCE = J125139E 82

The RW has been set to (RESIDUAL SS)/p = .125139E+82
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sigue 8.6 anélisis de Intervenciones

Para ver como seria la historia de la serie sin las
intervenclones, se realiza el andlisis de Intervenciones, pero
ahora "en espejo", es decir, se alimenta al paquete con la serie
de datos originales recortada en el periodo entre las dos
Intervenclones mencionada, pero Invertida. (ahora el valor inicial
es 1120 cms (119 micrones de ancho promedio de térax, y el valor
final es 1560 cms (105 micrones de ancho promedio de térax), N = 23
datos.

Serle patrén “en espejo” para los radiolarios (invertida): Serie de
los datos originales de los radiolarios, invertidos y sin ias
intervenciones: n=23 datos.

Histograma de los datos originales con que se alimento al paquete:

radio.prn
TOTAL OBSERWATINS = 23

CHECKING THE FIRST THRLE AWD LAST DATA POINTS:

119,8098808 129, 0000008 116. 6809690 105. 090306
Frequency

Horizontal Scale ¢ 1 unit = .,24B0E+@2
Kax, Frequency © 12 in (4,25, 4.58)
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Grafica de los datos originales de la Serle patrén para los
radiolarlos, invertida. ,

13

18
[} 2
Uertical scalet 1 unit =  .168BAGEWL; )
Max, on vertical scale = .AZ0906E+83; Min, =  .18360GE+83

Hax. on vertical axis

178, 683338
Min, on vertical axis

163, 300009

media = 109.891
desviacién estandar = 5.5166
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Autocorrelograma de la serle patrén de los radiolarios, invertida.

mwmmmmmm

........

........
........
........

--------
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Sustraerla media : Histograma

Frequeacy

Horizontal Seale © - 1 wnit = .2R2ZEWR( -
Kax, Frequencg @ 3 in [-1.58,1.29)
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gréfica de {os datos de la serle patrén invertida con media = 0

1w

) ¥ ¥
] n

Vertical scaie’ 1 unit = .190008E +88;
Max. on vertical scale = - 1R1867E+82; WMin, =  -.GB913@E«

Max. on vertical axls = 18.165700
Nin. on vertical axis = -6.891004
Xean of dafa plotted = 880088
Std. deviation = §.516687



autocorrelograma de los datos de la serie patrén invertida con media

1 o W
1

AT .75 5 38 .28 .2M4 .28 .168 151 -.846 -.227
-3 - 376 -064 -0 -2 -.248 -. 282 -. 212 -.209 - 189
-12 064 008 .09 .00 .900 000 .G .00 .608
008 090 .00 .00 .80 .000 .008 .08d .00 .000

MO U5 48 .63 -.189 316 -.B43 -.105 -. 828 -, 20 -.266
~165 .13 -.149 -.960 .29 -.08 .06} -.@12 .846 - 26
-.813 -89 -.168 ~.142 .43 663 -6 .0R2 .87 -.977 .
810 8¢ -.669 ~.1F5 .83 -.829 .6 - B .45 -.B32
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Obtener una representacion ARMA para la serie estacionaria

RATIO0 OF AR COEFTICIENTS 10 (1.96STANDARD ERROR)
1.988438 .

RATIO OF M2 COEFFICIENTS Y0 (1.96MSTANDARD ERROR)
- 2706845

(Press amy key to contimued

1l VARIANCE ESTIMATE = (RESID SSIA

.178919E+02
-2 In(LIXELIHOOD) = 123, 41550068
RICC STATISTIC = 139. 678683608

Estimacion de los parametros de! modelo ARIMA (1,0,1)

THE ARM( 1, 1) MODEL IS R(t) = Z(t)
o BIONK(E- 1) +f - ITA(E- 1)

AUTGREGRESSIVE PARAMETERS *
MY = 81919238

BOVING AVERACE PARAMETERS :
THETAC 1)= -.17485368

WHITE NOISE UARIAKE = .128815E+82

CONVERGEMCT OCQURRED AT STEP 5 OF " 235 VALUE OF RKK) =
The W has been set to CRESIDUAL SS)/n = ,12BBISE«R2

1.6060088
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Andlisis de residuales del modelo ARIMA (1,0,1)

UAWAAAY

8 ' 2

Vertical scale! 1 unit = .1608208E-81 ;
Max, on vertical scale = JB22E481; Nin, = -, $TTOSGE+BL

media = 0.098
desviacién estdndar =0.995
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Pruebas de la Bondad del ajuste

RADOMESS TEST STATISTICS (see section 9.4)

POXU'TEAI With b= 28 6.8943 chd sq di= 18
16, AORWL( 1.8 1.94%2)

TURNING POINTS =
DIFFERDNCE-SIGH = 18, AMORNAL( 11.08 1.4t02)
R TEST = 1B5. AHORMAL( 126.58 56.0002)

Tabla de valores estimados para el prondstico

§ ot SURTEMSE) GHTHEMN (= .18989E+83)
24 - IMIMEBL L DATS9BE+R JABe14EED

75 -J8TIOZEWB1  .4136480+81 186819483

26 -Z51649E+B1 452683+ JE7I75EA3

- 28GM9EB1 L 47E9SE Jeveetae

28 -,168976E+81 432628E+81 188283083
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Pronoéstico con el modelo ARIMA (1,0,1) -

12

18 +

Vertical scalel 1 unit = 1.900008

THE ARW 1, 1) MDEL IS X(b) = 240
o BOE- 1 o -7t 1)

AUTORECRESSIVE MPAMETERS ¢
My = . 5191928

MOVING AWERNGE PARAMETERS &
~ THETR( 1)= - 17485360

WHITE MOISE WARIANCE = J128819E+A2
-Z In(LIKELIHOOD) = 123415582
AICC STATISTIC = 138.670688
CONVERGENCE OCOURRED AT STEP 5 0F  20; VALLE OF RIN) =

1.8289808



8.7. Discusién de resuftados.

La primera etapa para la identificacién y construccion de un
modelo ARIMA, es observar las gréficas y los™ parametros que
describen a ia serie. Si se observa la serie original es evidente en
primer lugar, que se fraia de una serie con dos marcadas
intervenciones. Son dos eventos en los que se altera el
comportamiento histérico de la serie, por lo que es posible que los
residuales presenten valores mas altos de los esperados en el
intervalo 2¢, y la varianza de los residuales puede ser no monétona o
tener crecimiento o decrecer. Es de esperarse también un valor alto
en el estadistico de Q

Ademds se observa una tendencia en fa serie después de la
segunda intervencion. Se identificé a d=1 como el valor optimo para
reducir la tendencia. Se aplic una sola vez el operador diferencia a
los datos originales dado que la segunda vez que se diferenciaron
aumenté la desviacidn estdndar por sobrediferenciacién. La primera
diferenciacion redujo fa desviacién estandar original de 11.1020 a
4.65. La segunda vez que se diferenciaron los datos originales, el
valor de la desviacion estandar fue de 7.8193.

Una vez establecida fa serie estacionaria sin tendencia, con el
valor del operador "d" definido, (es decir, se "estaciona" a la serie aun
nivel constante para poder buscar una representacién ARMA), se
pasé a la siguiente etapa en la construccion del modelo, la etapa de
determinacién de los valores de "p" y "q", mediante el andlisis det
autocorrelograma y de la funcién del autocorrelograma parcial. El
autocorrelograma de los datos originales decrece sinusoidal y
exponencialmente, con cambio de signo en la curva sinusoidal, Como
el autocorrelograma no desaparece, es decir, no tiene un core,
sugiere un componente AR. En cuanto al autocorrelograma parcial
tiene un elevado valor inicial, y no decrece ni desaparece,
aparentemente tiene una cola. Esto sugiere un modelo ARMA.  Por
tanto los modelos iniciales que se probaron fueron ARMA (1,0); v
ARMA (1,1). No se probd un modelo ARMA (0,1) porque el
autocorrefograma inicial no presenta corte, y el FACP presenta un
valor significativo en el primer parclal, lo que sugiere que el valor de p
es 1, es decir, es un AR (1). Asl se defini6 que se trata de un modelo
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(1,1,9). E! autocorrelograma y el autocorrelograma parcial de los
datos con la primera diferencia también sugieren modelos (1,1,1) ¥
(1,1,0). Asi, los valores que se probaron para "q" fueron 0y 1.

Para definir el valor de "q", se pasé a la siguiente etapa de la
construccion del modelo ARIMA, la estimacién de los parédmetros.

Primero se probé el modelo ARIMA (1,1,1) asignandole valores a ¢4
y a 04 de .1, Después se le dio seleccidn automatica y el resultado
de esta estimacién automatica fue de ¢4=-.5049, y de 01 =.1676.

Los dos modelos dieron pronésticos similares, y sus residuales
y altos valores del estadistico de Q indican problemas en los dos
ajustes realizados. Los modelos contra los que compitié dieron
también prondsticos interesantes, pero no fué posible realizar un
ajuste satisfactorio. Finalmente se tratd de obtener un mejor
prondstico con el modelo ARIMA (1,1,0), realizando un ajuste
exponencial "Holt" con que se logré el prondstico con tendencia que
se presenta al final del anélisis,

El hecho de no poder ajustar un modelo a este conjunto de
datos, evidencia claramente la presencla de intervenciones. Esta
situacion era de esperarse dada la presencia de las dos
intervenciones que se mencionan al inicio del andlisis. En estos
casos, el andlisis de intervenciones indicado es para intervenciones
de tipo 3, que alteran el comportamiento histérico de la serie,
rompiendo no s6lo con la estructura estocastica de la serie, sino
fambién con la estructura determinista de la serie, modificando el
valor de los parametros que fenia la serie antes de la intervencién,

Pese a que esta serie es un caso similar al caso de las garzas
analizadas en el capitulo 7, porque se trata también de una serie de
34 datos, en esta serie hay solamente dos intervenciones, por lo que
se realizé el andlisis de intervenciones del segmento de la serie
comprendida entre las dos intervenciones.

El andlisis de intervenciones se realiza comparando a la serie
original con una serie patron, que se obtiene cortando a la serie
original en el periodo entre las intervenciones, para investigar cémo
hubiera sido la historia de la serie original sin las intervenciones y
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tener un patrén de referencia. Por tanto, se realiz6 el anélisis de la
serie "patrdn" con los 23 datos comprendidos entre las dos
intervenciones, y se buscd pronosticar los datos con el modelo
obtenido. También se realizé el analisis de la "serie patrén invertida",
(imagen en espejo) para tratar de proyectar la imagen invertida de la
serie en el perlodo considerado y tener mas elementos para reafizar
el andlisis de las intervenciones.

Los logros obtenidos del analisis de intervenciones son
modestos, porque los prondsticos obtenidos con los modelos
ajustados no son buenos. Esta situacion era previsible desde el
andlisis de la varianza de residuales porque en ambos casos es no
monétona, aunque el estadistico de Q tiene valores aceptables en
ambas series (para la serie patron: ARIMA (1,0,0): Q = 8.24; y para |a
serie en espejo: ARIMA (1,0,1): Q = 6.89 para 18 g.1.). El paquete
PEST no realiza este tipo de analisls y para realizar el analisis de
intervenciones es necesario tener series mayores, de méas de 50
datos como ya ha sido mencionado, para poder partir a la serie en
periodos anteriores y posteriores a la intervencién que resulten
significativos. Sin embargo, cabe subrayar, que la presencia de las
intervenciones queda clara mediante el andlisis realizado

8.8.Conclusiones.

Se trata de una serie no estacionaria, con dos marcadas
intervenciones. Los wvalores iniciales de la serie tienen un
comportamiento estacionario, que es interrumpido bruscamente por la
primera intervencion en el tiempo 4.33 millones de afios. Después de
la primera intervencion se observa un periodo estacionario de
aproximadamente un millén de afos, seguido por una etapa con
tendencia ascendente. Finalmente en los Gitimos valores de la serie
se puede sefialar a una tercera intervencion que rompe con el valor de
pendiente de la tendencia que se venia presentando y altera la serie
aumentando de manera drastica el tamario de las fluctuaciones del
valor de la variable (tamafio de ftérax), con respecto a las
fluctuaciones anteriores. En esta serie no se observan ciclos, no es
una serie estacional.
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El modelo que mejor se ajustd a los datos es el ARIMA (1,1,0)
este modelo se eligid por parsimonia dado que el modelo ARIMA
(1,1,1) tiene mayor numerc de pardmetros. Entre mas parametros
tiene el modelo mas aumenta fa desviacion promedio (estandar).
Entre mas datos tiene una serie es mejor porque el desvio estdndar
disminuye y la estimacién es mas precisa. Por tanto la serie de los
radiolarios paleozolcos también padece de pocoes datos (n = 34). Un
namero mayor a 50 es recomendable para ebiener mejor precision en
la estimacion como ya se ha mencionado.

Ahora bien, la serle analizada en particular, no es una prueba
contundente a favor dei cambio por puntuado. Si bien hay un evidente
momento puptuado, es decir, un cambio de nivel dréstico en 1a serie
provocado por la primera intervencion, -heche que apoya el cambio
por equilibrios puntuados-; en la segunda intervencién, que determina
otro cambio muy evidente de nivel, se observa una etapa inicial con
una tendencia “suave” a incrementar del volumen del térax. La
pendiente "suave" que inicia en la profundidad 1280 (118) con
ascensos y descensos al incremento del volumen del térax, culmina
con un camblo brusco de nivel que aumenta en promedio § miciones
al tamafio promedio del térax.

La explicacion de la etiologla de las intervenciones que se
presentan en la serie de tlempo sale de los limites del analisis
estadistico. Su explicacién se ubica dentro de un contexto
paleontolagico. Hemos dicho que las intervenciones son eventos
exdgenos que alteran la estructura historica de !a serie. Si ublcamos a
las intervenciones de nuestra serie de radiolarios en la escala de
tiempo geolbgico, se observa que, la primera Intervencion se
presentan entre los 4.33 y 4.00 millones de arios, mientras que la
segunda intervencidn inicia a lJos 3.12 millones de afios
aproximadamente, Estos periodos en la escala gealdgica se ubican
en la Era Cenczoica, en et periodo Terciario, en la época del
Plioceno-Pleistoceno.

Ahora bien, toda la historia Cenozoica esta marcada por
evidentes cambios ciclos del nivel del mar, que ocurieron a escala
global, en todo el planeta. Esta evidencia se basa en que los
margenes continentales tienen cambios simultaneos y de magnitudes
relativas similares. Los cambios ciclicos del nivel del mar que se



observan en el registro geol6gico, son debidos a precesos de gran
magnitud: los glaciares y los eventos geotecténicos (Vail, Mitchum y
Thompson, 1977).

Los eventos geotecténicos y los glaciares, implicaron
importantes cambios climéticos que afectaron no sélo 1a temperatura
ambiental giobal de planeta, sino que coinciden con los cambics
globales ciclicos del nivel del mar (Vail, Mitchum y Thompson, 1977).

Los cambios en el nivel del mar, probablemente provocaron
corrientes marinas superficiales que no sélo aumemntaron la
temperatura del agua, sino que también acarrearon mas nutrientes al
medio en que vivian los radioiarios. Todos estos cambios
favorecieron el incremento de tamafio de los radiolarios.

En suma, el andlisis estadistico de esta serie de tiempo no es
una evidencia contundente de que el cambio evolutivo total ocurrié por
saltos. Si bien la primera intervencion tienen un claro efecto puntuado
en el tamafio promedio del térax de los radiolarios, antes de que
ocurriera la tercera intervencion, ya se observaba una tendencia a
incrementar el volimen del térax. Es necesario buscar series mayores
para poder aplicarles un analisis de intervenciones.
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Capitulo 9:
Andlisis de los resultados generales del trabajo:

Alcances y limitaciones de los modelos ARIMA obtenidos
mediante la aplicacion del anlisis estadistico de las series de tiempo
univariadas a los procesos ecologicos y evolutivos considerados.

1.El anélisis estadistico de serles de tlempo univariadas S|
es yna herramienta aplicable a datos numéricos del reglstro fésil.
Pese a que la mayoria de los datos disponibles del registro f6sil son
en general datos categéricos (Montellano M.1994 *Comunicacion
oral), es importante buscar registros fésiles con datos numéricos
y estudiar a estos datos del registro f6sil como series de tiempo,
en donde el tiempo equivale a la dimensién espacio (profundidad), en
la escala del registro fosil. Es importante repetir que los intervalos de
"tiempo" considerados deben ser intervalos fijos y de igual magnitud.

2, No se trata de reducir las cuestiones evolutivas a meras
"elucubraciones estadisticas", Si los procesos evolutivos son series
de tiempo, el tratamiento estadistico debe ser precisamente el
andlisis de series de tiempo, cuando se tengan registros numéricos y
con bases de datos de mas de 50 datos. Las series de tiempo se
deben estudiar justo como series de tiempo.

3. El andlisis estadistico de series de tiempo univariadas es una
herramienta muy imporiante pues es un argumento estadistico y
matemético que puede ayudar a explicar "saltos" o “eslabones
perdidos” que sin un andlisis formal se convierten en una discusién sin
fundamentos sdlidos. Si la variable dependiente en estudio se
relaciona con un eje de abscisas con intervalos de tiempo (o las
unidades de profundidad consideradas) fijas, mediante el analisis
estadistico de series de tiempo se tiene un fundamento real que indica
la presencia y el tipo de cambios en la estructura histérica de la serie,
es decir, marca claramente la presencia de intervenciones como
factores exdgenos, que modifican la estructura histdrica de la serie en
estudio; y define el tipo de cambios en dicha estructura histérica de la
serie, porque marca una diferencia entre tendencias e intervenciones.
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4. La hipétesis de trabajo de la presente investigacion es en
primer lugar investigar si el analisis estadistico de series de tiempo
univariadas es aplicable a series de tiempo de procesos estocasticos
biolégicos. Dado que si fo es, tomando en cuenta las consideraciones
anteriormente mencionadas, las siguientes preguntas son: ¢cuales
son los alcances y limitaciones de esta técnica estadistica aplicada a
series de tiempo de procesos evolutivos estocasticos? ¢Qué tanta
informacién nos pueden dar? ¢Para qué?.

Serles de tiempo es una herramienta formal para explicar el
cambio evolutivo porque permite clasificar el modo como ocurrié
el proceso evolutivo en términos de pendientes, de velocidades
del cambio en relacién al tiempo. Asi un cambio brusco,
puntuado, Implica un cambio Iinstantineo ({(en términos
geolégicos), mientras que las pendlentes "suaves" Indican
tendencias, cambios graduales. Por tanto, es importante considerar
esta técnica en estudios de procesos evolutivos biol6gicos, dado que
a la fecha de realizacion del presente trabajo, no hay trabajos
publicados sobre estudios de evolucidén con andlisis de series de
tiempo. Por tanto, propongo considerar a la evolucién como
procesos estocasticos deterministas y estudiarla con la
herramienta estadistica apropiada, para ldentificar en el tiempo si
el cambio fué instantaneo, en términos geoldgicos.

En los objetivos especificos de esta tesis, se postula dar un
argumento matematico estadistico mediante el modelo ARIMA
obtenido, a favor del cambio gradual o del cambio punteado. Para
lograr esto, es necesario realizar un analisis de intervenciones. El
anélisis de la serie de los radiolarios apunta un cambio puntual en la
primera etapa de la serie y un cambio "gradual-puntuado” en la etapa
final de la serie. Sin embargo, 1a conclusién que indica este resultado
es que es necesario analizar mas series de tiempo de procesos
evolutivos, (de mas de 50 datos, de preferencia), bajo esta optica, y
realizar un analisis de Intervenciones para evaluar el intervalo de
confianza en el que cae el prondstico resultante del andlisis de
intervenciones, y asi poder evaluar el tipo de intervencién que tuvo
lugar en la serie. De esta manera, es posible confirmar cémo ocurrib
el cambio, si por saltos bruscos, por tendencias o si en realidad los
procesos evolutivos han ocurrido mediante la combinacion de los dos -
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tipos de cambios que tradicionalmente se han considerade como
antagonicos en la visioén tradicional,

5. En cuanto a los alcances y limitaciones de esta técnica
aplicada al estudio de procesos estocasticos evolutivos, en los
objetivos especificos también se plantearon las preguntas: ¢Es
posible distinguir los componentes deterministas de los componenies
estocasticos mediante este andlisis estadistico? ¢ Es posible distinguir
deriva génica de seleccién natural?,

El analisis estadistico de series de tiempo, como se ha visto en
el desarrollo de esta tesis, s un procedimiento tanto estadistico como
mateméatico en el que los aspeclos deterministas de ias series de
tiempo se definen mediante los parametros de los polinomios de las
ecuaciones en diferencia presentados en el capitulo 2. El aspecto
estoc4stico de una serie, queda bien especificado al igualar la media
a cero, El aspecto eslocéastico de la serie se observa en la amplitud y
frecuencia de las fluctuaciones del proceso alrededor de la media
igualada a cero. Por tanto el analisis si separa los componentes
deterministas de los componentes estocasticos de la serie.

Ahora bien, dado que si es posible distinguir componentes
deterministas de componentes estoc4sticos en un conjunto de datos
de series de tiempo, ies posible explicar en terminos biolGgicos qué
significa cada parte de la serie?. Su aspecto estructural, la varianza,
¢a qué se debe el que la serie tenga determinada estructura? ¢qué
factores pueden alterar esta estructura? scuél es el significado en
términos evolutivos de la media y de la varianza? ¢qué factores
aumentan su amplitud y cudles la restringen? ¢ porqué?.

Estas Ultimas preguntas me llevaron a estudiar ios conceptos
fundamentales de la Teorfa de la Evolucion, bajo una perspectiva
especial: tratar de entender a el proceso evolutivo como cambios
resultantes de dos tipos de fuerzas antagonicas, componentes
conservadores, de memoria o de mantenimiento de ias valiosas
caracleristicas que han resultado exitosas para los organismos, y por
otra parte los componentes de cambio, dirigidos o determinados por
la seleceidn natural, de acuerdo con la hipétesis de la reina roja que
todo el tiempo corre para mantenerse siempre en el mismo lugar, es
decir que las poblaciones estan en cambio constante sin llegar nunca
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a un punto OSptimo, porque ios proplos organismos madifican
. constantemente ia topograffa adaptativa, y los cambios no
deterministas, es decir los azarosos o estocasticos debidos a las
mutaciones, derlva  génica, migraciones, y demas factores
impredecibles que son en realidad evenlos exégenos o intervenciones
en {a historia de un proceso estocastico evolutivo.

Y... ¢Es posible distinguir deriva génica de seleccion natural?,

Esta es una pregunta que rebasa los alcances del andlisis de las
series consideradas en que este trabajo. Este trabajo es un ejemplo
del tipo de estudios que se pueden realizar con esta técnica
estadistica. Con este enfoque es necesario realizar mas estudios de
procesos evolutivas estocasticos a diferentes niveles, alteraciones en
el nimero de comunidades, cambios en la diversidad, a nivel de
genética de poblaciones como variaciones en la adecuacién de los
organismos, eic. Este enfoque estadistico, puede ser un auxiliar
en la Interpretacion de los datos de procesos estocisticos
evolutivos abordados a diferentes niveles por las disciplinas
clentificas cotrespondientes. Para diferenclar si los cambios son
debidos a deriva génica o a seleccién natural, es necesario
disefiar expetimentos especificos con esta finalldad, o analizar
otros registros fésiles, bajo esta perspectiva para entender la
secuencia de la serie. Esta herramienta estadistica define claramente
cuando un evenio exdgeno, es decir una intervencion, “rompe" o
altera la secuencia histérica de una serie, sin embargo, et anélisis
estadistico de series de tlempo “per se” no explica a qué se debe
la intervencion, La explicacién causal de la intervencién
corresponde a otras disciplinas cientificas. Dependiendo del tipo
de proceso estocastico evolutivo en estudio, la explicacion sera dei
orden de eventos catastréficos como glaciares, meteoritos, tecténica
de placas; o bien la explicacion ser& la aparicién de mutaciones sl se
trata de series de tiempo de frecuencias génicas y adecuacién.

6. Por lo anterior, en este trabajo, se propone considerar e}
andlisis estadistico de series de tiempo en los protocolos y disefios de
investigaciones sobre la evoluci6n de 1as especies, y asimismo, que
la evolucion puede ser entendida mediante un modelo estocéstico-
determinista que considere as fuerzas antagdnicas mencionadas.
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Es necesarlo realizar mas estudios de procesos estocasticos
evolutivos, a diferentes niveles de complejidad, analizando los datos
bajo la perspectiva de este nuevo prisma estadistico matematico, y
digo .prisma pues es un nuevo instrumento, una nueva herramienta
estadistica matematica que puede ayudarnos a entender los datos del
registro fosil bajo un nuevo enfoque,
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Capitulo 10

Conclusiones generales.-

1. El objetivo general de esta tesis st se cumple, porque el andlisis
estadistico de series de tiempo univariadas Sl es una herramienta
aplicable a datos numéricos del registro fosil.

2. Es importante buscar registros fosiles con datos numéricos y
estudiar a estos datos del registro fosil como series de tiempo, en
dende el tiempo equivale a la dimensién espacio (profundidad), en la
escala del registro fésil. Es importante repetir que los intervalos de
"tiempo" considerados deben ser intervalos fijos y de igual magnitud.

3. El andlisis de intervenciones realizado con los modelos ARIMA
obtenidos mediante el andlisis estadistico de serles de tiempo
aplicado a conjuntos de datos numéricos de series de tiempo
evolutivas, es un procedimiento que puede ayudar a formalizar en
términos estadistico matematicos el proceso de cambio evolutivo,
porque permite discernir las intervenciones puntuales (saltos, cambios
bruscos de-un nivel a otro), de los cambios ocurridos por tendencias.

4, Se sugiere considerar el analisis estadistizo de serles de
tiempo en los protocolos de investigaciones sobre procesos
estocisticos evolutives, dado que la herramienta estadistica para
analizar datos en el tiempo, es Justamente el andlisis estadistico
de series de tiempo

Biol. Mariana Nufez Zuiiga
Otoiio de 1994,
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Anexo a: Comportamientos tipicos de la Funcién de autocorrelacién
FAC y de la Funcidn de autocorrelacién parcial FACP.

Guerrero V.M, 1991a,
Andlisis estadistico de series
de tiempo econdmicas.
capitulo 4, pp 115-123.

En conclusién, para liévar a cabo la etapa de identificacion, es
conveniente recordar las caracteristicas de la FAC y de la FACP; que
hemos resumido en el cuadro 3 de la pp 73 que se reproduce a
continuacion:

Cuadro 3:
Comportamientos tipicos de la FAC y la FACP (ACF Y PACF)

Proceso FAC FACP

AR (p) Convergencia a cero, con|Solamente las
comportamiento dictado por{primeras
la ecuacidn para - autocorrelaciones

parciales son

ST (tienen  cola o son|distintas de cero.
sinusoidales) (su FACP corta en p)

MA(q) Sélo las primeras  gq|Sucesién infinita
autocorrelaciones son|convergente a cere.

distintas de cero.

ARMA (p.9) Comportamiento irreguiar de|Sucesién infinita
las primeras q|convergente a cero,
autocorrelaciones y después
convergen a cero de aucerdo
con
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Para facilitar Ia identificacién de modelos a partir de valores musstrales, se

a continuacion las figuras 4.5 "a","d","c","d", y “e", del capilulo
4 del libvo del Dr. Guerrero {Guemrero 1991a), donde se muestran los
comportamientos tipicos de las FAC y de las FACP tanto tedricas como
muestrales {con muestras de tamafio N = 100) para algunos modelos que
ocuren con fracuencia en la practica. En la misma figura aparece lo qus
se denomina como ‘region admisible” para los parémetros del modelo,
dicha region se obltiene como consecuencia de las condiciones de
estacionariedad aeinvertibilidad para los modelos respactivos. Por ejsmplo,
un modelo AR (1) es estacionario, si -1 < f <1, por lo cual la regién
admisible puede representarse graficamente como e! intervalo:

Regién admisible para un modelo AR (1)
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Anexo b: Método de Maxima Verosimilitud,

El método de maxima verosimilitud, supone que {at} es un
proceso de ruido blanco, con distribucién normal, media cero y

varianza cg, . A partir de estas consideraciones, se obtiene la

funcién de densidad conjunta de los errores aleatorios:

f(am.a,,.,.-,-.q.)=(ﬂ(-———N;p)-N+d+p

" s
=dipry E

(b.1)
Ahora bien, si se considera a la variable

We=vaT(2e) L ea

entonces la expresién

implica que

ag =Wt +fqWeoq-...-fpWe_p -89 +0qat-1 +0qat_q

..... {b.3)
esto permite obtener la funcién de densidad-conjunta de la variable

Wdp+1:Wd+p+2s-., WN @ partir de a funcion de densidad conjunta de
los errores aleatorios {(h.1) como



'(wd+p+1-wd+p+2u---Vﬂ)'
N
=f(ad+p+1-ad+p+2.---6N).['[ %‘évi
t=d+p-+1 t
- (‘"’z%"( g (w AWy g ~fp Wy _ b ~ B ~O4ag_ g+ +0gm¢ ‘)!
t=d+p+1 ,,:

.{b.4)

Esta funcién de densidad permite calcular probabilidades de la
distribucidn normal multivariada una vez que se conoce a los

parametros $=(o1,.. .¢p) ,09,6 = (64... e,,) va o
En realidad, lo que se conoce es una muestra de

W= (Wd+p+1-"¢+p+2-----ﬁj ........ (b.5)

lo que se descenoce es $,09,8, 02. por ello se considera que la
yioq ] a

(b.4) es una funcion de verosimiiiud de los parématros, que depsnde del
vactor de observaciones W, esto es,

N-d-p)
L($,00.6.ugl W) (Zﬂ)fwgiexp -8 $90.8

...... (b.6)
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Z (We— ¢1Wt—1“ ~0pWi_p =~ 80 — 69at—1+Ogat— q)
t=d+p+1

....... {b.7)

dicha funcién de verosimilitud L((ﬁ,eo,é,ogl W)- debe

maximizarse con
respecto a los parametros, para obtener la representacion (b.1) mas
aproplada de |a serie {W1} en estudio.

La estimacién de pardmetros de modelos ARIMA esta
conformada por una parie tedrica muy fuerle. Para profundizar sobre
el método de maxima verosimilitud, debe consultarse el libro del Dr.
Guerrero, en e capliulo, 4.
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