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Resumen

El presente estudio tiene como objetivo principal la construccion de una plataforma GIS (Sistema de
Informacion Geo-referenciada) para el analisis estadistico de procesos temporales y geo-referenciados, dicha
plataforma consiste en la visualizaciéon geogréafica de una zona de estudio, en la cual se pueden realizar
analisis estadisticos de variables asociadas a la region. Asimismo, se describe y profundiza el modero ARIMA,
integrado como metodologia estadistica en dicha plataforma. Para la realizaciéon del estudio se seleccionaron
cinco comunas de la region Metropolitana, Santiago de Chile, incluyendo variables clinicas y ambientales.
Datadas en orden temporal, los ingresos hospitalarios por asma y neumonia quedan contrastados respecto a

condiciones ambientales de Ozono, material particulado y precipitaciones.

Como herramientas para la construccion de la plataforma, se utilizaron los lenguajes R y PHP, como inter-
fase de esta se construye un mapa interactivo. Con ello provee a un usuario, con o sin conocimientos previos
en estadistica, informacion exploratoria de los datos almacenados y resultados estadisticos que comparan o
relacionan variables dentro de la region. El mapa interactivo, contiene la distribucion geografica de la region y
distribucion de estaciones meteorologicas que pueden ser seleccionadas para obtener informacion, asi como la
posibilidad de realizar interacciones usuario-plataforma, que mediante acciones del usuario producen analisis
y graficas mostradas en el GIS. Las aplicaciones GIS suelen ser utilizadas en distintas disciplinas e investi-
gaciones cientificas, por ejemplo, pueden ser utilizadas para la gestion de los recursos, para la evaluacion del

impacto ambiental, para la planificaciéon urbana, en la sociologia, entre otros.

Dentro de los principales aportes de este trabajo de titulo, cabe mencionar que el formato de la plata-
forma GIS construida facilita la incorporacién de aspectos socio-culturales, econémicos y ambientales que
contribuyen a la toma de decisiones de una manera mas eficaz. Para futuras investigaciones, se propone im-
plementar el modelo ARIMA para series bivariadas en R, lo que permitiria realizar un Test de independencia

dos de series temporales.

Palabras claves: Series temporales; ARIMA; GIS.
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Abstract

The main objetive of this work is to create a web application of interactive Geografic
information sistema (GIS), thais application is able to do statistical analysis of temporal
series and geographic data bases. On this platform the ARIMA model is described and
deepened, integrated as statistical methodology. For this study we selected five 'counties’
in Santiago, Chile. Clinical and environmental temporal series were included on database,
particularly hospital incomes (asthma and pneumonia) are contrasted with environmental
variables (ozono, particular matherial and precipitations).

R and PHP languages were used to built the application. An interactive map is constructed
as platform interface, this provides to the user exploratory variables stored in database and
is easy to understand even for users without knowledge in statistics. The interactive map
contains the geographic distribution of regions and the distribution of meteorological stations
that can be selected to obtain charts and statistical analysis. GIS applications are often
used in different disciplines and scientific research, for example, can be used for resource
management for the environmental impact assessment for urban planning, sociology, among
others.

Among the main contributions of this work, the format of GIS platform built facilitates
the incorporation of social, cultural, economic and environmental aspects, this set of variables
contributes to making decision. For future research, it is proposed to implement the ARIMA
model for bivariate series in R, which allow for a test of independence two time series.

Key words: Temporal series, ARIMA, GIS.
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Introduccion

La presente investigacion tiene dos principales objetivos; por una parte, la elaboracion
de una plataforma interactiva para el analisis estadistico sobre procesos temporales y geo-
referenciados, y por otra, la descripcion de el modelo ARIMA para series temporales.

En primera instancia, se confecciona una plataforma interactiva capaz de generar la vi-
sualizacion tanto geogréfica como de resultados estadisticos (graficas y analisis de modelos),
que pueda ser comprendida por un usuario sin conocimientos exhaustos sobre estadistica.
En segunda instancia, se estudia en profundidad el modelo ARIMA y su aplicaciéon a series
temporales, con el fin de proporcionar herramientas y analisis a la plataforma construida.

En relacion al aspecto metodologico, se explican los distintos modelos estadisticos sobre
procesos temporales que se utilizan en la plataforma y que contribuyen al entendimiento y
proyecciones de los sucesos. Asimismo, se explicitan los analisis estadisticos mas tradicionales,
como modelos lineales y descomposicion clasica de una serie temporal, y profundizase en
el modelo ARIMA. Finalmente, se describe la construccion de la plataforma interactiva,
en términos de los lenguajes utilizados (especialmente PHP y R [5]), librerias citadas y su
estructura.

Con respecto a la informacion obtenida para realizar la investigacion, se obtuvieron varia-
bles correspondientes a ingresos hospitalarios y condiciones ambientales de la Region Metro-
politana, Santiago de Chile. Mas especificamente, la investigacion se limita a la comprension
y anélisis sobre las siguientes variables: Asma, Neumonia (enfermedades), ozono, material
particulado (contaminaciéon), en las comunas de Las Condes, La Reina, La Florida, Inde-
pendencia, Cerrillos, Pudahuel, y precipitaciones en estaciones meteorologicas de Chile (en
particular de la region Metropolitana). Todas las variables en cuestion estan datadas en
un orden temporal, razén por la cual se escogieron los modelos estadisticos mencionados
anteriormente para poder analizarlas.

Con los datos obtenidos, ademés de una componente temporal contienen una componen-
te geografica, se construy6 una plataforma GIS (Sistema de informacion geo-referenciada)
interactiva. Con una presentacion atractiva y sencilla para mostrar los anélisis realizados.
La plataforma GIS es una aplicacién que permite observar la zona geografica en estudio y
esta enfocada a que un usuario sin conocimientos cientificos previos, pueda realizar distintas
acciones con las variables en juego y finalmente poder adquirir informacién relevante a partir



de ellas.

Durante el desarrollo de esta investigacion se utilizo el software estadistico R, integrado
a la plataforma interactiva via PHP permitio realizar calculos estadisticos y visualizaciones
graficas, asi como realizar simulaciones y aplicaciones en el contexto del modelo ARIMA.

En el primer capitulo de este trabajo de titulo se introducen y describen brevemente
conceptos y lenguaje basico utilizado. En el segundo capitulo se describe en primer lugar la
parametrizacion para un proceso temporal { X, }; segun el modelo ARIMA y, en segundo lugar
los materiales para la construccion de la plataforma interactiva, lenguajes y datos utilizados.
En el capitulo tercero, se describe el ajuste paramétrico mencionado en el capitulo anterior.
Finalmente, en el capitulo cuatro se muestra, por un lado, el resultado de la construcciéon de la
plataforma GIS, y por otro, las parametrizaciones y predicciones sobre las series temporales
en el contexto del modelo ARIMA.

Este trabajo de titulo fue realizado integramente en Assar-Lab, y la plataforma interactiva
se encuentra en http://www.assar-lab.cl.

Alcances

El conjunto de la plataforma interactiva busca ser una herramienta estadistica para ins-
tituciones o empresas que puedan adquirir y/o exponer resultados estadisticos y/o graficos
sobre datos de interés, establecidos en una region geografica. En otras palabras, esta plata-
forma busca ser un servicio web para analisis estadistico de datos geo-referenciados.

Cobra importancia que la aplicacion GIS, que contiene en un inicio objetos con una
dimension geografica (regiones, edificios, rios, lagos), que exhibe variables que contienen
ademés una dimension temporal.

En el contexto de estudio sobre la dinamica de un sistema, es natural preguntarse acer-
ca de la dependencia del estado actual respecto a instantes anteriores. El modelo ARIMA
provee una aproximacion probabilista para el prondstico de series temporales basado en los
momentos previos.

Visualizacién y geo-referenciacién de la region

A nivel mundial distintas instituciones contribuyen con estudios y generaciéon de cono-
cimiento en el adrea de salud y calidad de vida, las cuales han utilizado GIS dentro de sus
servicios, donde la estadistica contribuye al estudio y entendimiento de procesos sociales y
ambientales, por ejemplo en consumo de alcohol [8], o en datos epidemiologicos, que también
es integrado con otras variables socio economicas, tales como la edad de la poblacion [9].
Como se ha evidenciado en numerosos trabajos, estas herramientas contribuyen de manera



significativa a gobiernos locales o nacionales [10].

De acuerdo a las condiciones de Chile, existen iniciativas incipientes en el desarrollo
de herramientas GIS, tales como aplicaciones web destinadas a la busqueda de depositos
mineros, aplicaciones acerca de la distribucion del virus VIH, como puede verse en el sitio
http://www.ArcGIS.com (ESRI) y también en http://www.deis.cl (MINSAL), el servicio
de informacién publica acerca de la localizacion exacta, fecha y grado de sismos como puede
verse en Centro Sismoldgico Nacional, Universidad de Chile (http://www.sismologia.cl)
y esfuerzos que contribuyen con modelos aplicados a la hidrodinamica y dispersién de conta-
minantes, como puede es el caso de Modelacion Ambiental (http://www.modelacion.cl).

Entre la amplia gama de aplicaciones mencionadas, esta plataforma, escrita en lenguaje
de programacion PHP, tiene por objetivo ser utilizado como aplicacion web, para usuarios
con y sin conocimientos estadisticos previos.



Capitulo 1

Preliminares

En este capitulo se describen conceptos bésicos para que el lector identifique el lenguaje
utilizado durante los siguientes capitulos, las descripciones estdn basadas en la referencia
[4]. Para facilitar la lectura de los capitulos posteriores dedicados a series temporales, se
menciona e introduce el contraste de hipotesis sobre una poblaciéon o variable.

Del mismo modo, se mencionan e introducen los lenguajes involucrados dentro de la
plataforma interactiva y las librerias que contribuyen a su materializacion.

1.1. Conceptos basicos

En esta primera seccién se describen definiciones para realizar analisis estadistico. Se
introducen los conceptos de variable aleatoria necesarios para definir formalmente una serie
temporal. Asi mismo se introduce el contraste de hipotesis utilizado para poder establecer
algin grado de veracidad sobre una hipotesis.

1.1.1. Espacio muestral, o— algebra, medida

El conjunto de elementos sobre el cual se desea conocer u obtener conclusiones (universo
o poblacién), habitualmente es de gran tamano y no se cuentan con los recursos suficientes
para obtener la informacién de todo el conjunto. Es por esto que se hace necesario extraer
un subconjunto (muestra) de casos de dicha poblacion, es decir, la informaciéon que otorga
la muestra es parcial. Teniendo presente este contexto, se presentaran algunas definiciones
que formalizan la idea de muestra y variables sobre ella.

En primer lugar, frente a un experimento aleatorio se construiré el conjunto de todos los
eventos posibles que se pueden obtener, al que se denotara por €2. Se considerara, una familia
de subconjuntos del espacio muestral 2, que en adelante se denotara por F, es decir, que si

4



Ae F=AcQ

Definicién 1.1 (Espacio muestral) Se define al espacio muestral ) como el conjunto de
todos los posibles resultados individuales de un experimento aleatorio.

Definicién 1.2 (0- algebra) Dado un espacio (2, la familia de subconjuntos de 2, F se
dird o— algebra si cumple que:
» EIl conjunto vacio estd en F (¢ € F).

» FEl complemento de todos los conjuntos en JF, también se encuentran en JF, es decir, si
EeF=FEceF.

» Si Ay, Ag, ... es una sucesion contable de conjuntos en F, entonces la unién contable
Uien A; también se encuentra en F.

Definicion 1.3 (Medida) Consideraremos la aplicacién v : F — R*, v serd medida si
cumple que

= v(¢)=0.

» Si A, BeF se tiene que v(Au B) <v(A) +v(B)

» Si Ay, As, ... es una sucesion contable de conjuntos disjuntos en la o— dlgebra F, en-
tonces v(Uieny Ai) = Yien V(4))

Si v e [0,1] entonces diremos que v es medida de probabilidad.

Observacion Se llamaréd espacio medible (o de probabilidad si v € [0,1]) a la tripleta
(Q,F,v)

1.1.2. Variable aleatoria

Dentro del estudio sobre una poblacion, existen variables que desean ser medidas pero que
en la realidad no es posible conocer con certeza el valor que tomaréan. Basta comprender la
aleatoriedad producida por el lanzamiento de una moneda; se sabe que puede puede resultar
cara o sello, pero no se sabe con certeza cual de los dos sucesos ocurriré.

Definiciéon 1.4 (Variable aleatoria)Dado un espacio de probabilidad (£2, F,P) y un espa-
cio medible (S,%), X : Q2 - S es una variables aleatoria si es una aplicacion, A - Y. medible.

Observacion Si S = R, se dria que X es una variable aleatoria continua, mientras que si
S =N se dird que X es variable aleatoria discreta.

Definicién 1.5 (Serie temporal) Se considerard al conjunto T dotado de un orden total,
al que se identifica con una variable temporal (tiempo). EI conjunto {X;},r de variables
aleatorias indexadas por T', se llamara serie temporal.



Ademaés se denotara por {¢}ieq1,. ny @ la muestra observada de { X, }er.

1.1.3. Descripciéon paramétrica de una distribuciéon

En lo que sigue, considérese una variable aleatoria X. Se describe su funcion de distribu-
cion F', como

Fx(x) = F(x) =P({w : X(w) <x})

Considérese ademéas un conjunto de muestras aleatorias simple = {zy,x9,...,2,} de X
tales que x1 < x5 < ... < x,. Para estudiar la variable aleatoria se consideran los siguientes
estadisticos con sus respectivos estimadores.

1. Cuantil: Dada una funcion de distribucion F(z), x, es cuantil de orden p de F, con
pel0,1] si F(x,) =P(X <xp) =p.

Suelen usarse en grupos que dividen la distribuciéon en iguales cantidades. Por ejemplo,
cuartiles que dividen la distribucion en 1/4,1/2;3/4

2. Valor esperado y media ponderada: El valor esperado de una variable aleatoria corres-
ponde a p =E(X). Se define la media de X como

X =

n
2. i
i=1

SRS

Notar que E(X) = E(X) = u.

Definicién 1.6 (Estimador insesgado) Un estimador h de un parametro h se diré
insesgado si E(h) = h

3. Varianza de X y Desviacion estandar: La varianza de X esta definida por

o?=Var(X)=E{(X -E(X))?}

considérese la varianza muestral como

n—1
n

2

estimador de o2, se puede mostrar que E(s?) = 2=¢

Definicién 1.7 (Asintéticamente insesgado) Un estimador h de un pardmetro h se
diré asintéticamente insesgado si, E(h) - h si n — oo.

6



mientras que el estimador corregido de o2 dado por
2 I < )2

§=——>) (- X
Y-

es insesgado, es decir E(62) = 02

1.1.4. Representaciones graficas

Es natural al momento de realizar un muestreo sobre una poblacién, obtener una prime-
ra inferencia sobre aquella, de manera resumida y facil de interpretar. A continuacion, se
mencionaran los métodos y graficos para la obtencion de informacion cualitativa en primera
instancia.

En rigor, antes de realizar algiin test estadistico especifico, se realiza una primera in-
ferencia a través de herramientas gréaficas para establecer si existe semejanza con alguna
distribucioén tedrica conocida. Es por ésto, que nacen graficos para poder establecer a priori
como se comporta la muestra. Considere en lo que sigue, la variable aleatoria X y un con-
junto de muestras aleatorias simple Q = {x1, 2o, ...,x,} de X tales que 7 < x5 < ... < ,,. Se
define la distribucién empirica F' como P(escoger ;) = %, de la siguiente forma

Fa) = #{x; < x}
n
Asi, la primera grafica que entrega inferencia acerca de la distribucién empirica es el histo-
grama.

1. Histograma: Representacion grafica de una variable, la cual indica frecuencia de los
valores representados.El histograma entrega una primera aproximacion a la distribucion
de la variable.

2. Diagrama de caja (boxplot): Diagrama basado en cuartiles de una muestra. General-
mente, se visualiza el valor minimo, méximo, los cuartiles y valores atipicos.

3. Grafico Q-Q: Se conoce como el método gréafico de comparar una distribuciéon de pro-
babilidad de una muestra aleatoria, con una distribucién teoérica con la cual desea ser
comparada.

1.1.5. Relaciones entre variables

Considere un conjunto de variables aleatorias (Y, X1, Xs, ..., Xx), con muestra aleatoria
simple (yi, 2}, 25, ..., 2})",,
Una de las preguntas frecuentes dentro de una muestra multivariada (Y, Xy, ..., Xj), es si

existe alguna relacion entre ellas. Considérese por ejemplo el hecho de describir Y en funcion
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Distribucion de precipitacion
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Figura 1.1: Histograma que indica la frecuencia de milimetros de precipitacion caida mensual-
mente en la estacion Terraza oficinas centrales DG A, la linea roja representa una distribucion
Gamma(2,2) que aproxima la frecuencia empirica entregada por la estacion

de (Xi,...,Xy), es decir, si existe f tal que

Y = f(X1,..., X)) (1.1)

Para ésto, se desarrollan modelos paramétricos, los cuales se mencionaran a continuacion,
dando una breve explicacion de relaciones utilizadas en estadistica.

Definicién 1.8 (Modelo lineal) Un modelo lineal busca explicar la variable dependiente Y
de forma lineal con respecto a las variables explicativas X1, Xo, ..., X} tipicamente continuas

Y:a+zk:ﬁiXi+5 (1.2)

i=1

donde [; son los parametros del modelo y € una perturbaciéon aleatoria. En particular
puede considerarse € ~ N (0,0?).

Definicién 1.9 (Modelo exponencial) Otro modelo que se puede encontrar en distintos

experimentos, es aquel que esta caracterizado por la relaciéon exponencial de las variables, es
decir, dado por la funcion

Y:a+exp{le1+bQX2+...kak} (13)



Diagrama mensual para la descripcion de la climatologia histérica de Santiago
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Figura 1.2: Diagrama de caja mensual para los datos de precipitacion, estacion Quinta Nor-
mal, Santiago de Chile. Altura 527 msnm.

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
0

Theoretical Quantiles

Figura 1.3: Grafico que compara los cuantiles de la distribucién normal, comparados con la
generacion aleatoria de 200 sucesos que siguen una distribuciéon t de Student de 5 grados de
libertad

Estimadores

Una vez fijado el modelo por el cual se desea un grupo de variables, se plantea encontrar
el mejor ajuste perimétrico para que la curva coincida con los datos. A continuacién se
mencionan dos métodos para encontrar los parametros.

Definicién 1.10 (Estimador de méaxima verosimilitud) Método para ajustar un mo-
delo y sus parametros. Si X; siguen una distribuciéon con densidad f, entonces la densidad



conjunta
fQaas o elf) = f(a1|0)-f (24]6)

con 6 parametros de la distribucién, Luego se define la funcién de verosimilitud

L(O|xy, ..., xx) = f(x1]0)f(2x|0)

funcién de 0 con la muestra (x1,...,x;) dada. Luego el estimador de méxima verosimilitud
es aquel que maximiza L(0|xq,...,xy), es decir
0 = argmax L(0|xy, ..., zx)
0c©

En la practica, de manera equivalente se plantea maximizar la funcién objetivo
k
10|z, ..., x1) =log{L(O)z1,...,xx)} = > log{ fi(zi]6)}
i=1

Definicion 1.11 (Método minimos cuadrados) El objetivo del método minimos cuadra-
dos es encontrar el estimador de parametros para una relacién que se desee afirmar. Consiste
en minimizar la funcién objetivo

n
€= Z(yl - f(xllvx12> s 7‘7:}@))2
i=1
explicitamente para la ecuacion (1.2) se tiene que
n . . .
e= Y (yi—a-piry - forh — ... = Bry))?
i=1

luego , y en general si la funcién f cumple las condiciones, para obtener los parametros del
modelo se analiza el problema

n
glf/'§1€2 =Y (i —a—fah = Bory — ... = Bray,)?
1P i=1

Observacion Cabe mencionar, que en el caso del modelo lineal las variables Y; sean inde-
pendientes y los errores €; ~ N(0,0?) el estimador por minimos cuadrados coincide con el
estimador de méaxima verosimilitud.

1.2. Test de hipobtesis

Una vez realizada una inferencia cualitativa de una muestra aleatoria, de manera similar,
se busca establecer una inferencia méas formal que permita cuantificar de manera fidedigna
una primera inferencia o simplemente la intuicion.
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En concreto, para poder establecer alguna aseveracion respecto al experimento en cues-
tion, se plantea, por una parte, una hipotesis de nulo efecto sobre la poblacion (que se llamara
hipotesis nula o Hy) y por otra, una hipotesis con la cual se desea contrastar la Hy, llamada
hipotesis alternativa o Hj.

Dado que sobre el experimento se conoce una parte de la poblacién total, es decir, una
muestra, no se puede asegurar con certeza si la hipotesis nula (o alternativa) es verdadera,
sin embargo, se puede establecer una regla de decision para asegurar con algin grado de
significancia, qué hipotesis considerar verdadera a partir de la muestra obtenida.

Definicién 1.12 (Error tipo 1) Se llama error de tipo 1 o falso positivo al evento de
rechazar la hipoétesis nula Hy dado que Hy es verdadera. De otra forma, podemos llamar al
error de tipo uno al evento { Escoger Hy|Hgesverdadero}

Definicion 1.13 (Error tipo 2) De manera similar a la definicién anterior, se llama error
de tipo 2 o falso negativo al evento de aceptar Hy dado que Hy es verdadero.

P(Escoger Hy | Hyes cierto) = «
P(Escoger Hy | Hy es cierto) = 3

Segtin las definiciones de errores anteriores, se rechazara la hipotesis nula Hp si o > o
para aq fijo. Convencionalmente, ag = 0.01, 0.05 6 0.1, que corresponde a la tolerancia que
se permite al error.

En general, a partir de la muestra de la poblacion, se extrae un estadistico (un valor que
es funcion de la muestra) cuya distribucion de probabilidad esté relacionada con la hipotesis.
Se considera como region de rechazo, al conjunto de valores que es mas improbable bajo la
hipotesis, esto es, el conjunto de valores para el que rechazaremos la hipotesis nula si el valor
del estadistico observado entra dentro de él.

1.2.1. Prueba de Shapiro-Wilk

La prueba de Shapiro-Wilk contrasta sobre el conjunto (z1,...,,), si la v.a. es distribuida
de forma normal. Es decir

Hy:«(X;)~N(u,0%)  Vie{l,...,n}
Hl .~ HO
Para algin p, o, sin embargo, esta prueba no provee informaciéon acerca de u,o. Para esto se

pueden utilizar otras pruebas, como el caso de la prueba t de Student que asume normalidad
en la v.a. que se describe a continuacion [6].
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1.2.2. Prueba t de Student

Sea X variable aleatoria que distribuye como N(ug,02) donde el estadistico construido
sigue una distribuciéon t de Student bajo la hipotesis nula. Particularmente el test es utilizado
para hipoétesis del estilo, para dos poblaciones distintas con medias iguales o para poblaciones
en donde la media es igual algtin valor especifico.

Por ejemplo, se plantea como hip6tesis que una poblacion tiene esperanza de vida (X v.a.

N(po,02)) u, entonces formalmente se plantea el test

Ho:po=p
Hy:po#p

>

—p

s/v/n

mientras que el estadistico construido es ¢ = con s desviacion estandar muestral, n la

cantidad de muestras.

1.2.3. Prueba de Wilcoxon

La prueba t de Student asume normalidad en la v.a., sin embargo no se puede asumir
siempre esa hipo6tesis en un conjunto de v.a.

La prueba de Wilcoxon es una prueba paramétrica utilizado en el contraste de medianas
en dos conjuntos, (x1,...,2,) vy (y1,-..,Yn). Las suposiciones sobre esta prueba, mas débiles
que las anteriores, son

1. z; = x; — y; son independientes.
2. z tienen las misma distribucién continua y simétrica con respecto a una mediana 6.
Luego el contraste de hipotesis plantea que

HO:QZO
H1:0%0

Esta prueba se utiliza como alternativa a la prueba t de student en el caso que no se
pueda asumir normalidad en el conjunto (z1,...,z,) |7].
1.2.4. Analisis de varianza

El analisis de varianza (ANOVA por sus siglas en ingles) permite determinar si diferentes
tratamientos, muestran diferencias significativas o por el contrario, puede suponerse que sus

medias poblacionales no difieren significativamente.
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Supongase la variable y;; que indica el valor j—ésimo del tratamiento i-ésimo que puede

ser explicada segin la ecuaciéon
yij = U+I; +€ij (14)
——
Yi

donde z; es la variable explicativa del i-ésimo tratamiento, €;; corresponde a un error aleato-
rio, es decir, la variable y;; se puede explicar segiin una componente esperada del tratamiento
i, y; més un error aleatorio. Entonces, se considera el siguiente desarrollo sobre la ecuacion

(1.4).

Yij =Y+ &5

D Au -~ =Y {u - T+ Y ey -
ij 1 LJ
Stot = Sfact T Serror

Luego, resumiendo esto en una tabla ANOVA, se tiene que

Fuente de variacion | suma de cuadrados g.l. | Cuadrado medio F
Intergrupo Sfact t-1 T= jfacf F= %
S
Intragrupo Serror N -t p=
grup e N_{
Total Stot N-1

Cuadro 1.1: Tabla de resumen estandar para el anélisis de varianza (ANOVA)

Donde F' es el estadistico, que bajo la hipotesis nula H, (convencionalmente Hy = los
grupos son indiferentes entre si), F' sigue una distribucion F'—Fisher de ¢t —1, N —t grados de
libertad, luego la region de rechazo sera dada por F' > Fy,; , donde F; , indica el a—cuantil
de la distribucion.

1.3. Programacién y lenguajes

Para la construccion de la plataforma GIS interactiva, se utilizo el lenguaje de progra-
macién PHP, ejecutando lineas de codigo escrito en el lenguaje de programaciéon R en un
servidor externo. Se mencionara en esta secciéon, una descripcion de los lenguajes utilizados
para luego, en el capitulo tres, describir la estructura y construcciéon de la plataforma.

1. PHP (Hypertext pre-processor) es un lenguaje de programacion originalmente disefiado
para el desarrollo web de contenido dindmico.

2. R es un lenguaje de programacion orientado a objetos, que proporciona herramientas
estadisticas y graficas para el analisis de datos.
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3. Se utilizo librerias JS de codigo abierto, tales como bootstrap, leaflet, jQuery. Para la
confeccion de la plataforma en cuestion, se utilizo fuertemente la libreria Leaflet JS
que provee, mediante lineas de codigo, la visualizacion e interactividad de una region
determinada.
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Capitulo 2

Métodos y materiales

En el presente capitulo se describe el método particular ARIMA para el anélisis y pronos-
tico de series temporales. Esta metodologia esta basada en las referencias [2[,[1]. Bajo este
contexto, se considera que la serie {Y;}; puede ser descompuesta de la forma

Yt=mt+5t+Xt

donde m; y s; son componentes deterministas que representan la tendencia y estacionalidad.
Se introducira el concepto de serie estacionaria para X;, y se explicara el ajuste de parametros
de {Y;}; para su aproximacion segun el modelo ARIMA.

El pronéstico y el ajuste de parametros de la serie temporal esta estrechamente relacio-
nado con las funciones ACV y ACF que, heuristicamente, encuentra patrones cada cierto
intervalo de tiempo. Se presentaran los métodos que en general, se utilizan en la practica y
en particular, el establecido por R.

Finalmente, se exponen los datos con los que se trabajaron los modelos mencionados en
el parrafo anterior y que seréan discutidos en los capitulos posteriores.

2.1. Funcién Auto-Covarianza y modelo ARMA

En lo que sigue se supondra que la serie (Y;);, puede descomponerse en suma de series
temporales de la forma

Yi=my + 5.+ X, (2-1)

donde m; es una funciéon de lento cambio conocida como tendencia, s, corresponde a una
funcién con un periodo d conocido, llamada componente estacional, ambas deterministas
y X; un proceso estacionario residual de la serie Y;. En la seccion 2.2 se establecera la
aproximacion de cada una de las componentes.
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Se introducira la definiciéon formal de un proceso estacionario, y como a través de las
funciones autocovarianza (ACV') y autocorrelacion (ACF), se infiere informacion relevante
de la serie estacionaria X;.

Se mostrarad como el modelo ARIMA (Auto-regressive Integrated movil average) y sus
parametros, estan estrechamente relacionados con las funciones ACV y ACF, el cual se
basa en la descripcion del proceso temporal (X;):er, en los sucesos anteriores a un momento
t determinado. En particular, comprende la integracion de dos modelos que se introduciran, el
modelo auto regresivo (AR) y el modelo de media movil (MA) y algunas de sus propiedades.

En lo que sigue, considérese (X;)wn serie temporal y sea (#;)s[1,.n] una muestra de

tamano n.

Definicién 2.1 (Funcién media y covarianza) Sea (X )y serie temporal con E(X?) <
0o0. La funcién media de (X)) es

px(t) =E(X;)

La funcién covarianza de (X;)n es

Covx(r,s) = Cov(X,, Xs) = E[(X, — pux (7)) (Xs — ux(s))]

para todo entero r y s

Definicién 2.2 (Serie débilmente Estacionaria) (X;):y es débilmente estacionaria si
1. pux(t) es independiente de t
2. vx(t+ h,t) es independiente de t para todo h

Cuando se mencione el término estacionario se referird a la definicién de débilmente
estactonario a menos que se mencione lo contrario.

Luego, dentro del estudio de los modelos autoregresivos, y el estudio en general de las
series temporales, se introduce la funciéon autocovarianza (AC'V') y la funcion autocorrelacion
(AC'F) que contribuyen como herramienta a la inferencia de propiedades de la serie temporal
X;, como sigue:

Definicién 2.3 (ACV ACF) Para una serie estacionaria X, se define la funcion autoco-
varianza (AC'V ), y la funcién autocorrelacién (ACF) como
v(k) = Cov( Xy, Xt)
(k)

p(k) = +(0)

Acontinuacioén se mencionan dos procesos temporales para ejemplificar las funciones AC'V,
ACF, (en p.9 Brockwell P.J., 2002).

16



Ejemplo (Paseo aleatorio)
Considere el paseo aleatorio canénico S; = X + -+ + X; donde {X,}4n es un conjunto de

v.a. iid que distribuye como ruido blanco

Definicion 2.4 (Ruido blanco) Sea (&;):y secuencia no correlacionada de v.a. con E(e;) =
0 y E(¢?) = 02 < o0, entonces

si h=0

o2
t+h,t)=
wERD=0 G hso

se dirda que {e;} es ruido blanco y se denotard por

{e,} ~WN(0,0?)

Luego para S; = X; +--- + X; paseo aleatorio, calculando AC'V

’Y(t, t+ k’) = COV(St+k, St)
=Cov(Sy + Xyo1 + ... + Xiix, St)
= COV(St, St) + COV(AXVH_l7 St) + ...+ COV(Xt+k, St)

=Opor independencia de Xt

t
= Z COV(Xi, X])

i,j=1
t
= Z COV(Xi, Xl)
i=1 P
= to?

Luego el paseo aleatorio S; es un proceso no estacionario.

Ejemplo Considere el conjunto {X;}.n conjunto iid que sigue distribucion WN(0,0?),
ademés considere 6 # 1 y Sy definido por la ecuaciéon

Sp=Xi +0Xi11

se tendra que
o?(1+60?) k=0
y(t, t+k) =107 k| =1
0 k| >1
luego S; es un proceso estacionario. En la figura 2.1 se aprecia el comportamiento de la
funcion AC'F' con respecto k, para el proceso simulado en R.

En la figura 2.2 se grafican ambos ejemplos descritos, simulados en R.
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Figura 2.1: Funcion autocorrelacion para el proceso definido por S; = X; +,7X;,1

Observacion La funcion (k) y p(k) evidencian cuantas variables anteriores al instante ¢
inciden en el t—ésimo evento, en el altimo ejemplo, la variable S; depende de X; y X; 1, es
decir, S; depende (en algun sentido) de S;_1, pero deja de depender de los instantes previos,
en la figura 2.1 se observa que solo el primer Lag (retraso) p # 0, lo que coincide con lo
expuesto en el ejemplo. Mas generalmente, si se esta en presencia de un proceso estacionario,
la funcién v(k) y p(k) indican en algin grado, cual es el conjunto {X; 1,...,X; 1} que
inciden en X,;. El teorema formaliza la intuicién detras de esta observacion.

2.1.1. Estimador para (k)

El estimador de las funciones ACV y AC'F estan definidos para una serie { X; }; de tamano

n—|k| o .
{CRUEDWCHIES IR
A
() =20

~ Luego, la matriz autocovarianza I' definida por I',[i, 5] = (7(|j - ), sera aproximada por
I' definida por I'4[i, j] = (9(|j —i[). De igual forma la matriz autocorrelacion Ry =(0)~'T,
sera aproximada por el estimador Ry = 4(0)~1T.

Como se mostrara méas adelante, en las figuras 2.3 y 2.4, una vez que k es suficiente-
mente grande p(k) no se aleja del cero. Formalmente se enuncia el siguiente resultado sin
demostracion.

Teorema 2.5 2.1 Si {y;}; es un proceso iid, de media 0 y varianza o?, entonces p(k) es
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Figura 2.2: Craficos de los procesos definidos por S; = Y1, X; (primera figura) y por S, =
X; - ,7- X;_1 (segunda figura

aproximadamente N (0, %), de acuerdo el teorema central del limite, se tiene que

Vi p(k) S N(0,1)

Luego, con un nivel de significacién del 95% la muestra se encuentra en |
Brockwell P.J., 2002)

-1,96 1,96
NG ,%] (GH

Luego, a través de esta aproximacion, Ljung-Box realizaron un test para probar la distri-
buciéon independiente de los datos dentro de la serie temporal. La prueba se enuncia como
sigue, dado un proceso {Y;}; con muestra {i; }sf1,..n]

Hy :{y:}+ son independientes
Hy {y;}+ no lo son

Entonces, definiendo el estadistico
h N
Q) =n(n+2) Y, 10
-k
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distribuye como x?#, con h grados de libertad bajo la hipotesis nula Hy. Luego, la region de
rechazo, para un nivel de significaciéon « esta dada por

2
Q > Xi-a,h

donde x7_, ;, indica el a-cuantil de xj (en p.35-38 Brockwell P.J., 2002).

Observacion Aun més fuerte seréd este test, cuando se realice el mismo anélisis pero para
una serie bivariada. La generalizacion de este estadistico se utiliza para establecer indepen-
dencia entre dos series temporales y sera mencionada en la secciéon 4.1.

2.1.2. Modelo de media movil

El modelo de media mévil es una aproximaciéon para modelar series temporales univaria-
das, que se basa en la explicacion de la variable aleatoria por los ruidos blancos previos al
instante ¢. Formalmente se define:

Definicion 2.6 (Proceso MA de orden q) X, es un proceso de media mévil de orden ¢
si

Xi=c+e + zq: Oi—s (2.2)
i=1
donde 0, ...0, constantes y €, ~ WN(0,0?)
Considérese el operador backshift B tal que
BiX, =X, ;
entonces de manera compacta, se escribird (2.2) de la forma X; = ¢ + 6(B)e; donde 6 co-

rresponde al polinomio #(z) =1+ Y1, 6;z". Sea ¢ >0, si y(h) =0 V|h| > ¢ X; se dira g-
correlacionada.

Proposicion 2.7 Si {X;}; es un proceso q— relacionado, entonces puede ser representado
por un proceso M A(q) dado por la ecuacion (2.2)

Observacion Cabe destacar que dentro de una muestra, los datos observados son {x;},, por
lo que la ecuacion (2.2) no es una regresion en el sentido usual.
2.1.3. Modelo Auto regresivo

El modelo AR de orden p sobre (X;).n plantea X; en funcién de los valores previos
al instante t. Méas especificamente, este modelo establece la dependencia lineal de X; con
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respecto a los p valores aleatorios previos al ocurrido en ¢, es decir, X; es combinacién lineal

de {Xt—laXt—Za Ce 7Xt—p}'
Xi=c+ 1 Xy1 + Xy o+ + 0p Xy + &4

con error ¢ ~ WN(0,0?) asociado al instante ¢, luego, formalmente se define el proceso AR
de orden p como sigue.

Definicion 2.8 (Modelo AR de orden p) X, es un proceso auto-regresivo de orden p si

p
Xt —C— Z ¢iXt—i =& (23)
i=1
donde ¢y, ..., ¢, son los parametros del modelo, y ¢, ruido blanco asociado al instante t

Al igual que la ecuacion (2.2), el modelo (2.3) se escribira de la forma
¢(B)Xt —C=¢&¢
con ¢ el polinomio ¢(z) =1- Y1 ¢zt

Ejemplo Considerar a (X;); que se describe como AR(1) con ¢; < 1. Se obtiene un paseo
aleatorio ponderado, estacionario

Xi=p1 Xiog + ey

ts.sim <- arima.sim(list(order = c(1,0,0), ar = 0.2), n = 200)
ts.plot(ts.sim)

r.hat = acf(ts.sim,lag.max=20,type="correlation",plot=F)

plot (r.hat)

Cuadro 2.1: Cuadro mostrando simulacion coédigo en R

Una vez descrito los modelos AR y MA, se generalizara la descripcion de X; en términos
de la forma establecida en las ecuaciones (2.3) y en (2.2).

Definicién 2.9 (Modelo ARMA (p,q)) X, es un proceso ARMA de orden (p,q) si
®(B)X; =60(B)e; (2.4)

En general se considera E(X;) = 1 =0 para todo t, de manera contraria basta reemplazar el
proceso {X;}; por {X; — u}.
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Simulacion proceso AR(1)

tssim
0
\

o] 50 100 150 200

Time

10

ACF
00 02 04 06 08

Figura 2.3: Simulacién de proceso estacionario AR(1) con 200 eventos. El primer grafico
muestra la serie temporal del proceso dado por la ecuacion y; — ,2y;_1 = ;. Mientras que el
segundo grafico muestra la funcion p(k) para el proceso {y, };. Esta simulacion fue ejecutada
segun la secuencia de codigo que se muestra mas abajo.

ARMA (1,1)

Considérese el proceso estacionario (X;); tal que puede ser descrito por el modelo AR-
MA(1,1), esto quiere decir que

Xt - ¢Xt—1 =&+ Hgt—l (25)

De esta forma, considérese el polinomio ®(z) = 1 - ¢z, si |¢| < 1 entonces podemos escribir
®-1 en su serie de potencias

1%¢:1+¢+¢2+¢3+m:§(:)¢k
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y considerando el polinomio ¥(z) = 72, ¢*z* aplicando ¥ a (2.5) se obtiene que
U(B)(B)X; = X, = U(B)O(B)z,
=(1+¢B+¢*B*+¢*B3 +--)(1+0B)e,
=(1+(¢+0)B+¢(p+0)B*+--) ¢

={1+ §(¢ +0)¢/ B},

es decir, Xy = {1+ Y72, (¢+0)¢/ "1 BJ}e; es solucion estacionaria de la ecuacion (2.5). Por otro
lado, si |¢| > 1, entonces ®!(z) = - ¥ 72, =727 es decir,

Xe={-00"-(¢+0)Y ¢ ' BI}e,=-0¢""e, - (p+0) Y ¢ e (2.6)
=1 i=1
es solucion estacionaria de (2.5)
>ts.sim <- arima.sim(list(order = c(1,0,1), ar = 0.7, ma =1.2), n =
200)

>ts.plot(ts.sim)

#funciones auto covarianza y auto correlacion

#g.hat = acf(ts.sim,lag.max=20,type="covariance",plot=F)
>r.hat = acf(ts.sim,lag.max=20,type="correlation",plot=F)
>plot (r.hat)

Existencia

Considerando un proceso descrito por el modelo ARMA (p,q), cabe preguntar respecto de
la existencia y la forma de una serie temporal (X} ) estacionaria que satisface la ecuacion
(2.4).

Anteriormente, se muestra la existencia de una solucién estacionaria para el proceso

(Xt)ten descrito por ARMA(1,1), de manera similar, se enuncia el siguiente resultado.

Proposicion 2.10 Existencia La ecuacion (2.4) tiene una solucién (X )y estacionaria siy
solo si

P(2)=1-prz——pzP #0 Viz| =1
Bosquejo de demostracion:

Considerando la ecuacion (2.4) se tiene que

O(z)=1-prz—-—Pp2¥
O(z)=1+061z2+-+0,27
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Simulacion proceso ARM A(1,1)
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Figura 2.4: Simulacion de proceso ARM A(1,1) con 200 eventos. El primer grafico muestra
la serie temporal de el proceso dado por la ecuacion y; —,7y;_1 = €, + 1,2¢;_1. Mientras que el
segundo grafico muestra la funcion p(k) para el proceso {y, };. Esta simulacion fue ejecutada
segun la secuencia de codigo que se muestra mas abajo.

luego, si ®(z) # 0 para todo |z| = 1, entonces existe § > 0 tal que ®(z) # 0 para todo z tal
que 1 -4 <|z| <1+4, luego se puede escribir

@(z)_lz.z X, 1-0<z|<1+4
j=—o00

con § Ixj| < co. Se define entonces x(B) = ®71(B) = § X;B’ y operando x(B) en la
. j=—o0

j=—o00

ecuacion (2.4) se obtiene que
X(B)®(B)X, = X, = x(B)O(B)z (2.7)
luego, x(B)O(B)e; es solucion estacionaria de (2.4) (en p. 55-57 Brockwell P.J., 2002).
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2.2. Descomposicién clasica de una serie temporal y mo-

delo ARIMA

Como se menciona mas arriba, se trabaja sobre el supuesto que la serie temporal Y; puede
descomponerse de la forma (2.1), sin embargo, para el modelo ARM A(p,q) se pretende
trabajar s6lo con series estacionarias. Esta seccion, se centra en la remocion de la tendencia

y la componente estacional de la serie original Y; para obtener los residuales estacionarios
X;.

Maés especificamente, se considera en una primera instancia s; = 0, y la estimacion y
eliminacion de la tendencia my, y, finalmente, se muestra la estimacion y eliminacion de la
componente estacional s;. Cabe mencionar que para le eliminaciéon de las componentes, se
utilizan fuertemente los operadores V = (1 - B) y Vq=(1- BY) para d > 1.

Decomposition of additive time series

M L lmUJlluﬂmm mmmwm

[,
IR

Time

observed

trend

%mqqm fﬂhj W Jﬁh Wl

§

seasonal

random
-0 50 1530 250-20 a 20 40 10 20 30 40 50 &S00 100 200 300
L ' L

Figura 2.5: Descomposiciéon de un proceso temporal en sus componentes. La serie de arriba
corresponde a la serie original, la segunda serie corresponde a la componente T; calculada
mediante el modelo MA, la tercera corresponde a S; a la componente estacional, y la tltima
grafica corresponde a los residuos &
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2.2.1. Estimacién y eliminacién de la tendencia en ausencia de la
componente estacional

Para un modelo descrito segin la ecuacion (2.1), en ausencia del componente estacional
s¢ = 0, se tendra que éste se reduce a
}/;5 =m; + Xt (28)

sin pérdida de generalidad, se considera que E(X;) = 0, de manera contraria, se puede
reemplazar m; por m; +E(X;) y X; por X; —-E(X};).En general m; sera polinomio por partes,
o simplemente un polinomio a lo largo del intervalo.

Suavizamiento con filtro finito en torno al promedio

Sea q € N - {0}, considere

1 q
W, = Yiui
t 2q +1 ]:Z_:q t+g
1 q
= + X,
2 +1 j;q My j t+j
1 d 1 d
2+ 1 j;q Mty 2+ 1 j;q t+j

~0

asumiendo que m; se aproxima de forma lineal en el intervalo [t - ¢,t + ¢], entonces se
aproxima m; por
. 1

q
= . = W
my 2 +1 j;q M+ t

Ajuste polinomial

k
El ajuste polinomial por trozos considera m; = ¥, a;t' en cada intervalo establecido
i=0
{[to,t1], [t1,t2],- .., [tn-1,tn]}- En la practica, el largo de cada particion es ‘pequena’; gene-
ralmente max; |t; — t;_1| < 3, en consecuencia k < 3. El ajuste para cada intervalo, suele ser
minimos cuadrados.

Eliminaciéon de tendencia por diferencia

Considerando m; polinomio de grado 1, y aplicando el operador V = (1 - B) a la ecuacion

Y;:mt+Xt=co+clt+Xt
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se tiene que
(1= B)Y, = (1- B)(m: - X,)
=my — Xy =y + Xy
=cg+cit—co—c1(t-1)+ VX,
= Cl + VXt

k

més general, para un polinomio de grado k, m; = Y. a;t!, aplicando el operador V¥, definido
i=0

por VFX, = VF1(X; - X;_1), a my se tiene que VFm, = klay,

Luego, para la ecuacion (2.8),
k
VY, = V(O ait') + V(X))
i=0

= k'ak + Vk(Xt)

En la practica, en busqueda de un ajuste poco costoso a nivel computacional, k es un
ntmero natural pequeno, k < 4.

2.2.2. Estimacién de la tendencia y la estacionalidad
Método por diferencia

De igual forma que antes, se puede eliminar la componente periddica de la serie original
mediante diferencia. Considere que la serie Y; tiene una componente estacional s; de periodo
d, es decir, para todo t se tiene la igualdad s; = s;,1.q para todo k € Z. Luego, aplicando el
operador V4 = (1 - BY) a la ecuacion (2.1), se tiene que

VaYi=Vamy + Vas; +VaXy

—
St—8¢—q=0

=my—my_q + Xy — Xiq

que entrega una descomposicion para V,Y; de la forma (2.8) con tendencia m; —m;_q y con
un término de ruido X; — X;_4. Luego, la tendencia m; — m;_q puede ser removida con los
métodos explicados anteriormente, en particular, aplicando V*.

Es decir, los polinomios involucrados permiten la generalizacion del modelo ARM A(p, q).

2.2.3. Modelo ARIMA para series con tendencia y estacionalidad

El modelo ARIMA busca generalizar el modelo ARMA expuesto anteriormente para serie
con tendencia (que se pueda escribir de la forma 2.8). Como se describe més arriba, el modelo
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se generaliza eliminando la componente determinista bajoel método de eliminacion, a través
del operador V.

En rigor, dada una serie Y; en presencia de tendencia, dado d > 0 apropiado, se tendra que
el proceso X; = V1Y; es un proceso estacionario. Luego este proceso, podréa ser ajustado por el
modelo ARM A(p, q), lo que permite extender el modelo ARM A para series no estacionarias.
Formalmente, el método ARIM A(p,d, q) se define de la forma

Definicién 2.11 (Modelo ARIMA (p,d,q)) Sea d €N, si (Y;), es serie temporal tal que
Y; = (1 - B)4X; admite un proceso ARMA (p,q)

Ahora, considere Y; de la forma (2.1), con m; = ¢y + ¢1t, y con periodo s, aplicando el
operador V*V a la serie, se tiene que

VVY, = VPV (my + s+ Xy)

= Vs(mt — My +S¢ — S¢—1 + Xt - Xt—l)
—_——
=c1

= (01 —C1+ S =S5 Sp-1 + Sp-1-s + Xy — Xpos = Xy =1+ Xt—l—s)
| 2 S—
=0 =0

= VSVXt

Luego se generaliza el modelo para series de la forma 2.1, con s; # 0, eliminando s, a
través del método de eliminaciéon por diferencia. Entonces, para Y; de periodo s, el proceso
VsY; = Vemy + VX, es un proceso de la forma (2.8). Formalmente, se define el modelo
Estacional ARIM A(p,d,q) x (P,D,Q)s (0 SARIMA) de la forma

Definicién 2.12 (Modelo estacional ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s) Seand, D dos enteros
positivos, entonces (X;); es un proceso estacional ARIMA (p,d,q) x (P, D,Q) con periodo
s, si Yy = (1-B)4(1- B*)P X, es un proceso causal ARMA (p,q) definido por

¢(B)(B*)Y, =0(B)O(B%)er & ~WN(0,07%) (2.9)

con ¢(z) =1—-rz—-=@pzP, P(2) =1 =Pz - = Dp2P 0(2) =1+012+--+ 6,29, O(2) =
1+@1Z+---+@QZQ

2.3. Ajuste de parametros

La busqueda de los parametros para modelar una serie Y; segin ARM A(p,q), envuel-
ve varios problemas interrelacionados. Desde la estimacion de p,q hasta los parametros
{p1,...,¢,},{01,...,0,} y la varianza del ruido blanco o2
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R utiliza la funciéon arima que tiene como datos de ingreso (o input) los parametros
(p,d,q), (P,D,Q),s, que corresponde a los grados de los polinomios ¢, 6, ®, 0 y el periodo de
la estacionalidad s. El ajuste de los parametros {¢1, ..., ¢}, {01,...,6,}, se realiza mediante
el estimador de maxima verosimilitud o minimizaciéon condicional de suma de cuadrados. A
continuacion se enuncia el calculo de ambos estimadores.

2.3.1. Estimador de maxima verosimilitud

Para encontrar el estimador de méaxima verosimilitud, existen dos pasos fundamentales.
Primero, se debe encontrar la funciéon de verosimilitud, y para esto, se mostrara como obtener
la funcion de verosimilitud para un proceso parametrizado por AR(1) y M A(1). Con esto,
se extendera sin mostrar, para la parametrizacion ARM A(p, q). Segundo, se debe encontrar
el pardmetro que maximice L(|{x1,...,z,}) funcion de verosimilitud, ¢ = arg max, L(v)).

Para esta seccion, se restringe al caso en que las variables del proceso g, ~ WN(0,0?), se
distribuyan de forma ¢; ~ N (0, 02).

Funcién de verosimilitud AR(1)

Considere un proceso {X,;}; parametrizado por AR(1), se tendra que
Xt =Cc+ ¢Xt_1 + & (210)

entonces, los parametros a estimar son ¢, ¢, 02, dado que &, es un proceso N(0,02). Los X,
también seguiran la misma distribuciéon. Ademas, cabe notar para t = 1

Cc

1-¢

E(X1)=p=

E[(X; - M)Q] =

Entonces, la densidad para la primera observacion

Fe (ol = o ]

1
NN [202/(1 - 9?)

Luego, la distribucion condicional para X, dado la observacion X = xq, segtn (2.10), Xy7c+
¢ X1 + €9, en este caso, se tiene que

(Xo| Xy = 21) ~ N((c + p21),07)
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lo que implica que

N —{x3 - ¢ - px1}?
fX2|X1=a:1 ($2|ZE1,'¢) - 902 eXp[ 252 ]
Inductivamente, se tiene que
1 —{zy—c-pxy_1}?
th|Xt—1,Xz—2,...,X1 (ZL’t|th_1, ey L1y 1/}) = 502 €xp [ 202 :|
Luego, la distribucién conjunta dada por
fxi.o, Xl(llft, e 7$1|¢) = th\Xz_l(xt|xt—1;w) ’ th_l,Xt_g,...,Xt(xtA? e 7961|¢)

Finalmente, la funcion de verosimilitud L y su logaritmo (¢[{z;}) =log(L(¥[{z:})) (que
en general es mas facil de maximizar), estan dados, respectivamente, por

L(7/J|{$t}) = le(ldW) : Q in|Xi,1(Xi|Xi—1; ¢) (2-11)
L0} = log(fx (e1]1)) + ilog[fxih(mxi_l; ) (2.12)

Funcion de verosimilitud MA (1)

Considérese un proceso {X;}; parametrizado por M A(1), de la forma
Xt =pUt+E+ 9515_1

con g ~ N(0,02), sea ¥ = (u,0,0?% los parametros a estimar. Si el valor ;1 se conoce con

certeza, entonces
2
Xt|€t—1 ~ N(M + 0575_1,0' )

parat =1, Xileg ~ N(u,02), y de forma similar al desarrollo en la secciéon anterior, se tendra
que la funciéon de densidad condicional es

th|Xt ..... Xl,a:o(l‘t|xt, e, X1,E = OQTP) = th|at_1($t|5t—1;¢) (2~13)
! < (2.14)
V2mo? P 202

Luego £(ul{z1}) = L log[2x] - log[o?] - ¥ £



Funcién de verosimilitud ARMA (p,q)

Para un proceso ARMA (p,q) de la forma

Xt - ¢1Xt—1 — e = ¢pXt—p =Cc+¢& + 491@_1 + qut—q
Xt =Cc+ (letfl + e+ (prtfp +& + 919t,1 + qutfq
Luego, los parametros a estimar son ¢ = (¢, ¢1,...,¢p,01,...,04,02). De manera similar

a las secciones anteriores, se calculard la funciéon de verosimilitud. Para esto, primero es
necesario plantear los datos iniciales de { X}, {¢:}:. Una opcion para lo anterior, es definir

xo = (0, Z-1,...,2_p),€0 = (€0, - .- ,€-¢). Luego, la secuencia (e1,...,er) puede ser calculada
con los datos (x1,...,2r) iterando sobre
€t =Ty —C— P1Tp1 — "'Cbpxt—p —bOig = - 9q€t—q

parat=1,--- T, luego el logaritmo de la funcién de verosimilitud

T T T 2
L(0fx0,20) =~ log[2n] - 5 log[0”] = 3o o5

i1 <0

2.3.2. Minimizacién condicional de suma de cuadrados (CSS)

El método de minimizacion presentado acé, como uno de los métodos utilizados en R, basa
la estimacion de los parametros en la minimizacion de los residuos cuadrados 2. Entonces,
la construccion de la funcion objetivo a partir de €2, para un proceso { X, };, parametrizado
por el modelo ARMA (p,q) de la forma

Xt - ¢1Xt—1 — e = ¢pXt—p =Cc+ep + 01575_1 + qut—q
Xi— 1 Xy == ¢pXt—p —C- (915t—1 + 9q5t—q) =&
De esta forma, se considera ¢;, dado (x,...,%_p, 41, ... ,E1-q) Se considera
Et = Xt - ¢1Xt_1 — e = ¢pXt—p —C— (01915_1 + qut—q)
2
53 = {xt — 1Ty — ¢pxt—p —C- (919t4 + 9q€t—q)}

&(B)xtfcfé(B)et

SW)= 3 ei= 3 {d(B)z, ~c~0(B)e}?

t=p+1 t=p+1

Luego, la funcion objetivo a minimizar es S(v), donde ¥ = {¢1,...,¢,.01,...,0,,¢} (en
Hamilton, James D. 1994)
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2.4. Prediccion

El problema presentado en esta secciéon es, dado una serie {Xt}te{l,...m,}- predecir los eventos
Xpin para h > 0. Un primer objetivo es aproximar X, ., por una combinacion lineal de los
elementos de la serie temporal, entonces, el primer predictor lineal es de la forma

P X, n=a0+a1 X, +asX,_1+ - +a,X;

Si el problema es abordado desde el punto de vista de minimos cuadrados, se considera
que la funcién objetivo a minimizar es

S(CL(), s 7an) = E[(Xn+h - Pan+h)2]
Luego, para cada h > 0, aplicando el operador % para j € {1,...n}, se tienen n ecuaciones

85(@0, . ,an)
8aj

=0 Vi{l,...n}

lo que computacionalmente es muy costoso. Sin embargo, se han desarrollado algoritmos mas
eficientes que el descrito recientemente. Se mencionara el filtro de Kalman, método utilizado
por R. Entonces, para un proceso estacionario general, el predictor P, X, estd basado en
los n valores previos, mientras que P,;1X,,2 estd basado en los (n + 1) valores previos.

2.4.1. Filtro de Kalman

En esta seccion, se introducira la idea de expresar un sistema dindmico en una forma par-
ticular llamada representacion estado-espacio. El filtro de Kalman, es un algoritmo utilizado
por R para actualizar secuencialmente la proyecciéon lineal. Este algoritmo, provee una via
para pronosticar una muestra finita y la funciéon de maxima verosimilitud para un proceso
Gaussiano ARMA. El filtro de Kalman, puede verse con mayor profundidad en [2]. En esta
seccion, se introduciran las ecuaciones y se restringiré a la representacion del proceso ARMA.

Sea y; € R" variables observadas al instante ¢, un modelo dinamico para y; puede ser
descrito en términos de posibles datos no observados ¢ € R”, llamado wvector estado. La
representacion estado-espacio de y, esta dada por el siguiente sistema de ecuaciones

§1 = F& +vin (2.15)
Y = A,Xt + Hft + Wy (216)
(2.17)

donde F, A’ H' son matrices de pardmetros de tamano (r x z),(n x k) y (n x r) respecti-
vamente, donde x; es un vector exdgeno. La ecuacion (2.15) se conoce como la ecuacion de
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estado, mientras que la ecuacion (2.16) es conocida por ecuacion de observacion. Los vectores
v; € R",  w; € R? son vectores de ruido blanco con matrices de covarianza definida por

E(vivy) = Q- 1-ry (2.18)
E(Wtw,,r) =R- ]l{t:‘r} (219)

Ademas se asume que v; y w; son no correlacionadas, es decir, E(v;w’) =0 para todo t, 7.

Considerando asi un proceso univariado {Y;}; parametrizado porARMA (p,q), segun la
ecuacion (2.4).
Yt = ¢1yt_1 + -+ ¢pyt—p +&r+ elft_]_ + -+ eq{ft_q (220)

Se considera entonces la representacion estado-espacio, la ecuacion de estado con r =
max{p,q+1}:

¢1 ¢2 ¢r—1 ¢r e
1 0 - 0 0 0
§er=| 0 1 0 0 [&+| | (2.21)
0 0 = 1 0 0
mientras que la ecuacion (2.16), con n =1 se tiene que
Yyr = [1,01,,0,11& (2.22)

Se asumird, sin demostracion, que el conjunto de ecuaciones (2.21) y (2.22) describen el
mismo proceso que (2.20).

Pronéstico para y;

Sea ftﬂ‘t = E(gmm) donde Y, = (y¢-1,---,¥1,X¢-1,---,X1) denota toda la informacion
previa al instante ¢, y sea la matriz de r x r

Pt+1|t = E[(ftﬂ - ét+1)(§t - ét)]

Entonces, dado los valores iniciales de la forma

&0 = E(&)
Pio=E[(§ -E&)(§-E&)']

Luego, de forma iterativa se pueden calcular

ét+1|t =Féy
+FPy, JHH'Py H+R) (y; - A’A'x, - H'éyy )
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y Pyi—1 por definicion para t =1,...,T con T' la cantidad de muestras de Y;. El término ét+1|t
es el mejor predictor para &1, basado en funcién lineal de (yy,...,y1,X%;,...,%;) Entonces,
la proyeccion de g;,1; de acuerdo el método iterativo de proyecciones, se tiene que

yt+1\t =A'x +H - IAE(ft+1|Xt, Vi) =A'x,+H'- €t+1|t
(en p. 372- 381 Hamilton, James D. 1994).

2.5. Implementacion en R de ARIMA

Dentro de R existen dos grandes paquetes que permiten el analisis de series temporales a
través del modelo ARIMA: stats y forecast. A continuacion, en esta secciéon, se mencionaré
como R se realiza la descomposicion clasica de series temporales segun la ecuacion (2.1), el
ajuste de pardmetros y la prediccion segun el ajuste del modelo ARIMA.

auto.arima

La funcién auto.arima del paquete forecast, es una funcién que recibe como parametro
una serie temporal, y retorna el mejor ajuste ARIMA. Ademaés, esta funcion recibe como
entrada las variables (p,d,q) x (P, D,Q), que en el caso de no ingresarlos, la funcion los
ajusta utilizando pruebas de raiz de la unidad

Antes de explicitar el algoritmo, se describen las funciones de informacién que son utiliza-
das dentro del algoritmo, que mediante la minimizacion de ellos, se encuentra el mejor ajuste
de los parametros p, q. La primera funciéon de informacion (por defecto en auto.arima) es el
criterio de informacion de Akaike (AIC por sus siglas en inglés)

AIC = -2log(L) +2{p+q+1+1.0}
La segunda, y més utilizada en este contexto, es la funcion AIC corregida

(Pp+q+1lao+1)(p+q+1ea0+2)
n-p-q-k-2

AIC. = AIC + 2

y el altimo criterio, es criterio de informacion Bayesiano (BIC por su sigla en inglés)
BIC = AIC + (log(n) =2)(p+q+ 10+ 1)
Luego, el algoritmo realizado en R, utilizando alguno de los criterios, sigue los siguientes
pasos:

1. Encuentra los parametros d, D segun el test KPSS y el test OCSB, respectivamen-
te(insertar referencia). Sila d = D = 0, entonces c es incluida en el modelo, de manera
contraria, se fija ¢ = 0.
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2. Luego de diferenciar la serie temporal V4(Vy)Py,, los parametros p,q son escogidos
minimizando la funciéon objetivo AIC. Selecciona el mejor modelo (el que minimiza
AIC) entre los siguientes cuatro ARIMA(2,d,2), ARIMA(0,d,0), ARIMA(1,d,0), ARI-
MA(0,d,1).

3. Varia p, ¢ ajustados en el modelo fijado en el paso 2, en =1

4. Luego, los parametros {¢y,...,¢,, 01,04, ®1,...,Pp,01,---O¢,0?} son ajustados me-
diante el estimador de méxima verosimilitud, o CSS (variables de entrada en la funcion)

arima, Arima

Las funciones arima, Arima, de los paquetes stat y forecast respectivamente, reciben
como parametros a (p,d,q) x (P, D, Q).

Por defecto, arima fija ¢ = 0 cuando d > 0 y provee una estimacion i de p = E(Y;)
cuando d = 0. Mientras que los parametros (¢1,...,¢p, 01,84, @1,...,Pp,01,--Og,0?) son
estimados por el estimador de maxima verosimilitud o por suma condicional de cuadrados,
métodos descritos en la secciéon 2.3.

La funciéon Arima, por otro lado, es un poco més flexible en términos de la constante c.
Cuando d =0, 1, la funcién provee una estimacion ji, pero fija a ¢ =0 cuando d > 1.

forecast

Para el pronéstico de un instante posterior al instante final de la muestra, R utiliza el
filtro de Kalmann descrito en la seccion 2.4.1.

decompose

Esta funcion en R, realiza la descomposicion de una serie temporal {y, };, de forma aditiva
(como la descrita en la seccion 2.2) o multiplicativa. Segin el pardametro entregado, la funcion
decompose retorna las series my, ¢, €; tales que y; = my + ¢ + €4, si la variable de entrada es
aditiva o y; = my - s - &4 si es multiplicativa.

La descomposicion aditiva para una serie {y; }; de periodo m (como pardmetro de entrada)
se realiza segun el siguiente algoritmo.

1. Se determina la componente de tendencia m; utilizando un modelo me MA, con inter-
valos simétricos con igual peso.

2. Luego, para calcular la componente periddica s; se obtiene promediando la serie cal-
culada por {yi}: = {y: —mi}s

3. Mediante el un metodo regresivo se estima m; para finalmente obtener &; = y, —1m; — $;.
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2.6. Comparaciéon en series temporales

2.6.1. Independencia de series temporales

Hasta ahora, se ha supuesto que el sistema en estudio puede ser modelado por un proceso
{Xi}ter, donde X; € R, V¢ e T. Sin embargo, de manera mas general, un sistema puede ser
representado por méas de una variable, de la forma

{Xt}teT = {(th’ cee ath)}teT

bajo este contexto y en esta seccion, se aborda la independencia entre { X! }ier v { X7 }ier con
0 <i< j < n estableciendo una distancia entre ambos proceso, para cuantificar esta distancia,
se definen los siguientes operadores.

1. Para medir la variacién conjunta entre los dos procesos, se define el producto interno
entre dos series temporales con diferencia k, con k € Z

cov(Xyip, Y1)

px.vi (k) = ({Xi ez, {Yiheez )i = ox -0y

donde su estimador esta dado por

Py, (k) = Z(xt v —Z¢) (Y —Tz) ke{-M,...,0,...M}

mytk

Se muestra en la figura 2.6, el retraso en k unidades de una serie con respecto a la otra,
y como esto implica un cambio en coeficiente py,,,

2. Para establecer cercania k € Z se define el operador d(-,-)entre dos series temporales
como

de({Xi}rez, {Yi}iez) = D (Xpwn = V7)?

teZ

donde su estimador esta dado por

ak({xt}a{yt th k=)’ ke{-M,...,0,...M}
t=k

cabe destacar que solo para k =0 se tiene que d; es métrica.

2.6.2. Estimacion y ajuste ARIMA

Para establecer cuan bien ajusta el modelo ARIMA, se plantea realizar la comparacion
con dos prondsticos distintos,
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05 1.0
l
Cos(x/2pi)

Sin(x/2pi)
0.0
l

-05

-1.0

1.0

05

0.0
Cos([x-10)/2pi)

Sin(x/2pi)

05

-1.0

Figura 2.6: En la figura de arriba se muestra las series sin(z/[27]) y cos(z/[27]), con un
coeficiente p,,,,(0) =.003 entre ambas series, mientras que para fy,,, (10) ~ 1, se muestra en
la segunda figura, como coinciden cuando se desplaza.

s Paseo Aleatorio: Estimar X, de la forma
Xpsh=Xp+e1++¢p

con g; ~ N(0,0?%) para algtn 02 adecuado.

= Por promedio: Estimar X, de acuerdo al valor esperado del ciclo correspondiente.
Es decir X,,.p = %Z,leth_k.s donde s es la periodicidad de la serie {X;}; v S la

cantidad de ciclos.

Para comparar cuan bien ajustan los modelos predictivos, se plantea el analisis sobre el

error definido por
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e =Y — Ui

Y sobre este conjunto, se utiliza primero la prueba de Shapiro- Wilk para contrastar nor-
malidad en las v.a. En el caso de asegurar normalidad en el conjunto (e;); se utiliza la prueba
t de Student para establecer si la media i de e; es igual a cero como se describe en la seccion
1.2.1y 1.2.2.

En caso de no poder establecer normalidad en (e;),; se utiliza la prueba de Wilcozon para
establecer si su mediana es identicamente nula como se describe en la secciéon 1.2.3.

2.7. Base de datos

Los datos recaudados para construir la plataforma GIS y para la investigacion del modelo
ARIMA,

1. Concentracion de Ozono, Concentracion de Material Particulado (PM), Neumonia,
Asma Tiene fecha de inicio enero del 2007, y fecha de termino diciembre del 2012. Por
una parte, los ingresos hospitalarios por Neumonia y Asma son variables mensuales.
Por otro lodo, Las variables Material particulado y Ozono, en ppm (partes por millon)
calculada por la media moévil diaria.

Cabe mencionar que existe un sesgo en los ingresos hospitalarios por asma y neumonia,
donde esta involucrada la decision de las personas por atenderse en una u otra comuna.
Se considera asi las variables AsmaSantiago y NeumoniaSantiago como los ingresos
hospitalarios de todas las comunas, de la forma

Y Asma;
iecomunas

NeumoniaSantiago, = Z Neumonia,

iecomunas

AsmaSantiago,

2. Precipitacion

Datos adquiridos desde CR2, y la base de datos contiene la secuencia temporal de pre-
cipitacion en [mm| de estaciones de la DGA (Direccion General de Aguas) y estaciones
de la DMC (Direccion Meteorolégica de Chile), que contienen la distribucion geografica
relevante de cada una de las estaciones (Latitud, Longitud, Altura m.s.n.m, nombre).
Esta base de datos, mensual , tiene como fecha de inicio enero de 1940, y fecha de
termino diciembre 2013! .

! Algunas estaciones tienen su base actualizada hasta septiembre del 2015
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Capitulo 3

Resultados

En el siguiente capitulo, se exponen, finalmente, los resultados de la investigacion realiza-
da. Como primer elemento, se muestra el anélisis sobre series temporales, con mayor énfasis
en los ajustes del modelo ARIMA en las distintas variables de los datos expuestos en 2.7.
Como segundo elemento, se muestra la estructura de la plataforma interactiva a través de
extractos de codigo ejecutados e imagenes de la plataforma.

3.1. Analisis series temporales

Dentro de la seccién, se muestran los anéalisis planteados en la seccién 2 para procesos
temporales, el ajuste y pronodstico del modelo ARIMA y, la razéon de verosimilitud entre
ARIMA y los descritos en 2.6.1, para compararlos.

3.1.1. Proyecciones modelo ARIMA

Se muestran a continuacion, los resultados del ajuste de los parametros bajo la funciéon
ARIMA, simulado con R para las variables Neumonia en Santiago, Concentracion de Ozono,
Concentracion de Material particulado y precipitacion. En los cuadros, se indican los pa-
rametros calculados, junto con el error cuadratico asociado. El objetivo de esta seccion es
observar el comportamiento de los pronosticos realizados por el ajuste arima.
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Neumonia Santiago

Para los ingresos por neumonia en Santiago, se ajusta el modelo para los primeros 4 anos
(desde enero 2007, hasta diciembre 2010), para luego comparar el comportamiento de la
prediccion con el altimo afio (enero 2011, hasta diciembre 2011). La serie temporal en este
caso, es aproximada por arima con los parametros (p,d,q) x (P, D,Q)s =(2,0,1)x(2,0,1)12
como d = 0, R ajusta la constante ¢ (intercept en los resultados). Una vez realizado el ajuste
del modelo, se realiza la prediccion y se muestra en la figura 3.1 la curva pronosticada por
el modelo.

Call:
arima(x = ts(neumoniasantiago, start = c(2007, 1), freq = 12), order
= c(2,
0, 1), seasonal = list(order = c(1, 0, 1), period = 12))

Coefficients:

arl ar?2 mal sarl smal 1intercept

0.4277 -0.1051 0.4697 0.9998 -0.9676 269.2395

s.e. 0.2976 0.2325 0.2701 0.0012 0.0944 54.0099
sigma“~2 estimated as 2570: log likelihood = -271.08, aic = 556.17

Cuadro 3.1: Resultado modelo arima(2,0,1) x (2,0, 1)1, para el ajuste de ingresos por neu-
monia de Santiago

Casos
200 400 800
|

0
I

2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 3.1: Prondstico (curva azul) bajo el ajuste arima(1,0,1) x (1,0,1)¢ para la variable
neumonia en Santiago. El intervalo corresponde al 80 % y 90 % respectivamente
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Material particulado Las Condes

Los contaminantes de la base de datos adquirida, originalmente corresponden a procesos
temporales diarios, donde cada z; es la media moévil diaria. Se estim6 considerar el dato
mensual como el promedio de los dias del mes. De esta forma, se aplica el modelo ARIMA
con los parametros (p,d,q) x (P,D,Q)s = (1,0,1) x (1,0,1)12 a la serie mensual de material
particulado en la comuna de Las Condes.

Call:
arima(x = ts(y, start = c(2007, 1), freq = 12), order = c(1, 0, 1),
seasonal = list(order = c(1, 0, 1), period = 12))

Coefficients:

arl mal sarl smal intercept

0.5599 -0.0165 0.7958 -0.5037 22.5770

s.e. 0.2016 0.2543 0.3295 0.4763 1.9354
sigma~2 estimated as 14.89: 1log likelihood = -134.72, aic = 281.45

Cuadro 3.2: Resultado modelo arima para material particulado comuna de Las Condes

PMlppm]
30 40

20
I

10

2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 3.2: Prondstico (azul) grafico bajo el ajuste arima(1,0,1) x (1,0, 1) para la variable
mensual material particulado, comuna de Las Condes
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Ozono comuna Cerillos

Para ozono, al igual que para material particulado, se consideran datos mensuales como
el promedio de las medias moviles de los datos diarios.

A pesar que la serie tenga un estacional anual, se observa en la figura 3.3 que contiene
un periodo cada 4 meses. Es por esto, que se fija en este caso particular s = 4, fijando asi los
parametros (p,d,q) x (P, D,Q), = (1,0,1) x (2,1,1), a la serie mensual de Ozono, comuna
de Cerrillos. Los parametros ajustados se observan en 3.3.

Call:
arima(x = ts(y, freq = 12, start = c(2007, 1)), order = c(1, 0, 1),
seasonal = list(order = c(2,

1, 1), period = 4))

Coefficients:

arl mal sarl sar?2 smal

-0.4165 0.4010 -1.4081 -0.6179 0.8974

s.e. 1.9431 1.9328 0.1864 0.1447 0.3132
sigma~2 estimated as 31.48: 1log likelihood = -140.43, aic = 292.86

Cuadro 3.3: Resultado modelo arima para media moévil de ozono (promedio mensual) para
la comuna de Cerrillos

Media Movil Ozono [ppm)
10 20 30 40

2007 2008 2009 2010 2011 2012

Figura 3.3
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Precipitacion

Originalmente, los datos de precipitaciéon datan desde enero de 1940 hasta diciembre del
2013, sin embargo, los pronosticos se pudieron comparar con una base de datos actualizada
que contiene la serie de precipitacion desde enero de 2014 hasta septiembre de 2015.

El pronoéstico de la estacion Quinta Normal, Santiago, es comparado con la serie desde
enero 2014 hasta septiembre 2015, mientras que la estacion Valparaiso gobernacion maritima,
puede ser comparada con los datos mensuales del ano 2014.

En la figura 3.4, se muestra el pronostico realizado, mientras que los resultados del ajuste
se muestran en el cuadro 3.4.

HHUHHHHHHHHHHHH AR RS HH B HHHHHHHHHHHHHHHH AR HHH

######Resultados Ajuste para Quinta normal #######H#H#H##

HHHHHHHHHHHHH AR R HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH AR HAHH

Call:

arima(x = ts(w, start = c(2000, 1), freq = 12), order = c(1, 1, 2),
seasonal = list(order = c(2, 1, 2), period = 12))

Coefficients:

arl mal ma?2 sarl sar?2 smal sma?2

-0.3711 -0.6249 -0.375 -0.9449 -0.1121 0.2423 -0.7573

s.e. NaN NaN NaN 0.1241 0.1416 0.1541 0.1397
sigma~2 estimated as 234.4: 1log likelihood = -657.04, aic = 1330.08

HAHAHHHAHAHHHH A A HHH AR AHHH SR AR BB SR HBH SRR HH B R RHHHSHH

########Resultados Ajuste para Valparaiso ####HH#HH#H#H##H#H

HAHAHHHHHAHHHH R HHHH AR A HBH AR AR BB AR AR BB SRR BB R HHHHHH

Call:

arima(x = ts(w, start = c(2000, 1), freq = 12), order = c(1, 1, 1),
seasonal = list(order = c(0, 2, 2), period = 12))

Coefficients:
aril mal smal sma?2
0.0254 -0.8519 -1.9066 0.9927
s.e. 0.1128 0.0813 0.1179 0.1175

sigma~2 estimated as 25218: 1log likelihood = -949.89, aic = 1909.78

Cuadro 3.4
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Figura 3.4: Pronostico grafico bajo el ajuste arima(1,0,1)x(1,0,1)¢ para la variable material
particulado, comuna de La Florida

3.1.2. Ajuste y comparacién modelo ARIMA

La presente seccion se plantean distintos métodos para establecer cuan bien ajusta la
prediccion bajo ARIMA. En conjunto con esto, se contrasta ARIM A con las predicciones
estandar establecidos en 2.6.1.

Estimacién del error
Para establecer la comparacion, se muestra el comportamiento del error definido por
€t =Yt~ Yy

donde 7, corresponde a las predicciones realizados por los tres modelos en el instante t. Para
las estaciones meteorologicas de Quinta Normal, Santiago y Riecillos, con los datos desde
enero 2002 hasta diciembre del 2011. Cada modelo genera un pronostico para el periodo
enero-diciembre 2012 y se muestra en las figuras 3.5, 3.6, 3.7 las predicciones realizadas por
los tres modelos predictivos para la estacion Quinta Normal, Santiago.
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Forecasts from ARIMA(2,1,1)(1,0,1)[12]

150 250
| |

50
I

-50
I

2002 2004 2006 2008 2010 2012

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
]
o]
]

-2
o

1.5 -1.0 05 0.0 0.5 1.0 15

Theoretical Quantiles

Figura 3.5: Normalidad en el error generado por el pronostico para pp en la estaciéon meteo-
rolégica Quinta Normal, Santiago, anos 2002-2011 pronosticando 2012

Como se establece en 1.2.1, se realiza primero una prueba para establecer si el error
asociado a la prediccion se comporta de manera normal, mediante la prueba de Shapiro-
Wilk, y si esta tiene media nula o no a través de la prueba t de Student. Por otro lado de
manera méas genérica, se utiliza la prueba de Wilcozon para decidir si el error tiene mediana
nula (independiente de la distribucion que el error tenga).

el cuadro 3.5 indica que el p-valor es .3155 para el error asociado a la predicciéon por
ARIM A, lo que implica que no se rechaza la hipotesis nula, es decir que el error se comporta
como una distribucién normal.

Como se observa en la figura 3.6, la prediccion realizada con el modelo aleatorio no predice
de manera fidedigna la serie temporal, sin embargo, la prediccion es generada por variables
aleatorias normales, por lo que la prueba de Shapiro -Wilk decide no rechazar la hipotesis
nula ((e;); sigue una distribucion normal) como se observa en el cuadro 3.6.

Por tltimo, la prueba de t de Student y la prueba de Wilcozon sobre la prediccion realizada
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Figura 3.6: Normalidad en el error producido por el pronostico realizado de manera aleatoria,
estacion meteoroldgica Quinta Normal, Santiago, afios 2002-2011 pronosticando 2012.
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>shapiro.test (error)
Shapiro-Wilk normality test
data: error

W = 0.92341, p-value = 0.3155

> t.test(error)
One Sample t-test

data: error
t = 0.033198, df = 11, p-value = 0.9741
alternative hypothesis: true mean is not equal to O
95 percent confidence interval:
-12.40672 12.78672
sample estimates:
mean of x
0.1900018

> wilcox.test(error)
Wilcoxon signed rank test
data: error

V = 45, p-value = 0.6772
alternative hypothesis: true location is not equal to O

Cuadro 3.5: Formato de resultado de las pruebas realizadas al error provocado por la pre-
diccion bajo el modelo ARIMA

por ARIMA, con un p-valor de .97 y .68 respectivamente, son los mas alto de las tres
predicciones como se observa en el cuadro 3.6.

Modelo p-valor p-valor | Media p-valor
predictivo test de Shapiro | t-test | estimada | test de Wilcoxon
ARIMA .32 97 19 .68
Aleatorio 81 ~0 159.9 ~ 0
Promedio ciclico .73 0.22 8.32 .20

Cuadro 3.6: Tabla de resultados sobre las predicciones sobre los distintos modelos predictivos
para el ano 2012 de la estacion Quinta Normal, Santiago.

El mismo analisis realizado para la estacion meteorologica de Quinta Normal, Santiago se

replica para la estacion meteorologica de Riecillos, y se resumen los resultados en el cuadro
3.7.
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Figura 3.7: Normalidad en el error generado por pronostico de promedio ciclico, estacion
meteoroldgica Quinta Normal, Santiago, anos 2002-2011 pronosticando 2012.
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Modelo p-valor p-valor | Media p-valor
predictivo test de Shapiro | t-test | estimada | test de Wilcoxon
ARIMA .62 41 8.66 .34
Aleatorio .95 ~0 67.1 ~ 0
Promedio ciclico .64 .16 17.45 18

Cuadro 3.7: Tabla de resultados sobre las predicciones sobre los distintos modelos predictivos
para el ano 2012 de la estacion Riecillos.

De igual manera que la estacion Quinta Normal, Santiago, para la estaciéon meteorologica
de Riecillos, el pronostico segin A RIMA es el que arroja un un P-valor mas alto en las pruebas
(con un P-valor igual a .41 y .34 en las pruebas ¢ de Student y de Wilcoxon respectivamente),
es decir es mejor ajustado que las otras predicciones.

3.1.3. Comparacién de series temporales

Mediante la bisqueda de similitud entre series temporales, se desea encontrar qué variable
explica de mejor forma a otra. Por ejemplo, se desea averiguar qué comuna explica mejor los
ingresos por Neumonia. Luego, para establecer cercania, se utilizan los coeficientes planteados
en la seccion 2.6.1.

Antes de establecer cercania o similitud entre series temporales, guardan relacion Asma y
Ozono (ver [11]) y se evidencia en la figura 3.8 las variables que, a priori, estan relacionadas.

49



10
I
a0

T
30
ona [ppm]

Casos asma
20
|
I
2
Oz

10

2007 2008 2008 2010 2011 2M2

500
|
50 B0 7
P [ppm]

Casos Meumonia
300
|
I

I
20 30 40

2007 2008 2009 2Mo 201 2mz2

Figura 3.8: En la primera figura se muestra la serie temporal de casos de Asma junto con
Ozono, comuna de Pudahuel [ppm|, mientras que en la segunda, se muestran casos de Neu-
monia junto a Material Particulado (PM) [ppm]

Luego, una vez establecido que las variables a comparar son, Asma Santiago con Ozono
y Neumonia Santiago con Material particulado, para cada comparacion se realiza el ajuste
del mejor retraso en k meses que permita encontrar la mejor serie explicativa. De esta forma,
recordando que

. 1 & _ _
Pavy. (k) = = 5 Z(xt_k—xt)(yt—yt) ke{-M,...,0,...M}

020y =k

de({ze), () = é(xtk Cu)? ke{-M,....0,.. M)

se muestra en el cuadro 3.8 para z; = Casos de Neumonia y; = Concentracion de PM [ppm]
para las comunas de Pudahuel, La Florida, Independencia. Dentro de esta contexto, el retraso
k corresponde a meses.

En el cuadro 3.9, se muestra los coeficientes para las variables x; = Concentracién Ozono
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[ppm| de las comunas de Cerrillos, Las Condes, Independencia y = Casos de Asma.

p(k) d(k)
k=0 k=1 k=2 k=0 k=1 k=2
Pudahuel b7 .79 .66 039 .021 .031
La Florida 43 .70 .62 057 .037  .042
Independencia A1 .79 .85 .044  .027 .029
Cuadro 3.8: Tabla con los coeficientes fg,y, (k) y da,y, ()
p(k) d(k)
k=0 k=1 k=2 k=3 k=0 k=1 k=2 k=3
Cerrillos 009 117 -.040 .197 057 .051 .060 .048
Las Condes 009 -.014 -.041 .167 064 .066 .068 .056
Independencia  .032 .043 -.083 .051 059 .057 .065 .058

Cuadro 3.9: Coeficientes calculados

Luego se muestra una mejor correlacion para las variables de Concentracion de Material

Particulado, comuna Independencia con Neumonia en Santiago,

con un coeficiente p(2) = ,85

y con una distancia 3(2) =,029. Lo que se condice con un tiempo de respuesta de los ingresos
hospitalarios luego del aumento en la Concentracion de PM. La figura 3.9 muestra el com-
portamiento de las curvas de Neumonia retrasada en k con respecto a Material Particulado,

comuna de Independencia.

Por otro lado, la variable que mejor explica los ingresos por Asma en Santiago, con
coeficientes pg,y, (3) = ,197,dy4, 4, (3) = ,048 es la Concentracién de Ozono en la comuna de

Cerrillos, con un retraso de 3 meses.
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Figura 3.9: Ingresos por Neumonia retrasado en k con respecto a Material Particulado,
comuna de Independencia (k =0, 1,2 de arriba a bajo).

3.2. Plataforma

En la presente seccion se describe la estructura interna del GIS y los lenguajes que son
utilizados en su construccion. En conjunto con esto, se explica en detalle el rol de las funciones
utilizadas.

3.2.1. Plataforma interactiva

El objetivo principal de la plataforma es proveer a un usuario, informaciéon exploratoria
de los datos almacenados y resultados de métodos estadisticos que relacionen o comparen
variables dentro de la region.

La plataforma, especificamente, contiene la distribucién geogréfica de la region, division
por comunas, y distribucion de estaciones meteorologicas (en lo que sigue comunas y estacio-
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nes, respectivamente), que pueden ser seleccionadas para obtener la informacion particular
del objeto en cuestion. En conjunto con esto, la plataforma permite realizar interacciones
usuario-plataforma, mediante el llenado de formularios o acciones (selecciones), por parte
del usuario, sobre el mapa interactivo. El lenguaje PHP, con el cual se construye la plata-
forma, permite la realizacion de estas acciones (este lenguaje esta destinado al contenido
web-dinamico). Luego, una vez establecida la accion por parte del usuario, el codigo PHP
ejecuta lineas de comando escritas en lenguaje R en un servidor remoto, produciendo anélisis
y graficas para ser mostradas en el GIS.

3.2.2. Lenguajes y librerias

Como segundo objetivo del GIS construido, se plantea que cualquier usuario de la platafor-
ma, con o sin conocimientos estadisticos previos, pueda ser capaz de interactuar e interpretar
resultados desde los analisis posibles. Es por esto, que la confecciéon de la parte interactiva
se realiza con lenguaje PHP en conjunto con JavaScript, que proveen herramientas para el
contenido dindmico y amigable con el usuario.

Por otro lado, los calculos estadisticos y produccion de graficos se realizan con el lenguaje
R, a través de codigos ejecutados en un servidor externo.

A continuacion, se detallaran las librerias (library) para PHP y JavaScript, y paquetes
(packages) para R que son utilizados para la produccion de la plataforma.

Librerias

1. Leaflet JavaSript

La libreria fundamental dentro de la plataforma es Leaflet JS, libreria JavaScript de
codigo libre (open-source), disenada para realizar mapas interactivos y con ellos realizar
aplicaciones web y moviles.

Leaflet JS, cuenta con un diseno simple y atractivo, donde el dltimo usuario tiene facil
acceso a informaciéon variada dentro de una region determinada. Cabe destacar, que
la sintaxis de esta libreria permite la facil comunicaciéon con los otros lenguajes de
programacion, necesarios para la plataforma (PHP y R).

2. Paquetes en R

Para el anélisis estadistico del modelo ARIMA, existen dos paquetes que proveen fun-
ciones en torno a este estudio: stat y forecast. Por un lado, stat, con autoria de:
R Core Team and contributors worldwide, contiene funciones generales destinadas
al analisis estadistico, uni y multivariadas. Mientras que forecast! es un paquete des-

LCuya autoriaes de Rob J Hyndman, Contributors include George Athanasopoulos, Christoph Bergmeir,
Carlos Cinelli, Yousaf Khan, Zach Mayer, Slava Razbash, Drew Schmidt, David Shaub, Yuan Tang, Earo
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var map = L.map(’map’).setView([-33.5, -71], 8);
var basemap L.tileLayer (
"http://{s}.tiles .mapbox.com/v3/sarasafavi.hjegnofh/{
z}/{x}/{y}.png’,
{maxZoom: 12});

var infol = L.control ({position: ’topleft’});

infol.onAdd = function (map){
var div = L.DomUtil.create(’div?’, ’info’);
{div.innerHTML = [...]1} }

basemap.addTo (map) ;

var geojson = L.geoJson(rm,{style: style,
onEachFeature: onEachFeaturel}) .addTo(
map) ;

L.geoJson (markers ,{onEachFeature: onEachFeatureMarker}).addTo(map) ;

Cuadro 3.10: Extracto de codigo utilizado en la plataforma interactiva

Comunas de la Region Metropolitana
La Florida

Poblacion: 396000

Casablanca

Talzgante

1514

Poblacion Region Metropolitana, GENSO 2002 y proyecciones
Fuente: SUBDERE, Ministerio del Interior
0-58000
58000-114000
114000-171000
171000-229000
s 229000-286000
“ 286000-343000

343000+

Melipilla

Figura 3.10: Mapa interactivo de Santiago de Chile, donde se visualiza la divisién por comu-
nas de la region. Esta imagen comprende la ejecucion del c6digo mostrado en 3.10

tinado al pronostico de series temporales, incluyendo el método ARIM A y funciones,
que contribuyen a la busqueda de los mejores parametros del modelo.

Conjunto a lo anterior, se utilizé el paquete HTML2 para generar salidas y resiimenes
de los analisis, en formato HTML y que puedan ser incrustadas directamente a la
plataforma.

Wang, Zhenyu Zhou.
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Interacciéon entre los lenguajes

El esqueleto de la comunicacion PHP-R establecida para el funcionamiento de la platafor-
ma, se reduce al codigo en el cuadro 3.11, el cual consiste en el ingreso de un conjunto de
variables y el analisis estadistico deseado (o input). Luego los graficos de salida son expuestos
en la plataforma mediante la secuencia descrita en el cuadro 3.12.

exec ("Rscript ScriptR.R ’Var’");

Cuadro 3.11: Extracto de codigo para ejecutar un archivo (en particular R) utilizado en la
plataforma

<!---- Imagen de salida ---->

<div id="grafico_de_caja" class="col-md-6"><?7="<img src=$graficol
>"?></div>

<!---- Imagen de salida ---->

<div id="grafico_serie_descomposicion" class="col-md-6"><?="<img src=
$grafico2>"?></div>

Cuadro 3.12: Coédigo PHP para mostrar imagen

Donde ScriptR.R, es un conjunto de instrucciones en R que se ejecuta desde un servidor
externo, y Var es el conjunto de variables que ingresa el usuario, para que ScriptR.R arroje
alguna respuesta (output) que sera entregada al usuario en forma de grafico o tabla.

Funciones de R

Los métodos estadisticos utilizados en la plataforma fueron,

= Analisis de varianza aov.
= Test de independencia de medias, t.test.
= Test de correlacion, cor.test.

= Del paquete stat se utilizo la funciéon decompose, que descompone una serie temporal
en la forma (2.1).

= Modelo lineal generalizado, glm, del paquete stat.
= Modelo predictivo ARIMA, con la funcién forecast del paquete forecast.

3.2.3. Funciones y cualidades

Finalmente, la plataforma construida, es una aplicacion web de geo-referenciamiento que
muestra la Region Metropolitana, dividida por comunas. Dentro del mapa, se identifican dos

95



h .

Figura 3.11: Esquema de la plataforma interactiva que resume la funcionalidad e interacciéon
entre los lenguajes PHP y R

ANALISIS EXPLORATORIO Y
PREDICTIVO

Ver cuadro
3.10

Ver cuadro
3.11

objetos que contienen informaciéon particular, comunas y estaciones, como se muestra en la
figura 3.12.

Este prototipo contiene dos armazones (frameworks) principales. Primero, aquel que per-
mite escoger variables Asma, Neumonia, Ozono, Material Particulado, sobre las comunas y
da la opcion de escoger test de correlacion o independencia, anélisis de varianza y un modelo
lineal, como se muestra en la figura 3.13. El segundo armazén, permite acceder a informacion
descriptiva acerca de los datos a través de graficas, luego de escoger algin objeto (comuna
o estacion) dentro del mapa interactivo.

El primer armazén descrito anteriormente, arroja como salida un resumen de los calculos
estadisticos realizados, en el caso de t.test y cor.test (como se ve en el cuadro), mientras
que en el caso de anéalisis anova y modelo lineal, se muestran los resultados y graficas que
contribuyen a su interpretaciéon. A continuacion, se muestra una imagen del formato de salida
de estas posibilidades, y extractos de los codigos de R utilizados en la ejecucion de ellas.

El cuadro 3.11 muestra la ejecucion de un archivo R desde PHP, esto llama a ejecutar, por
ejemplo, un extracto de codigo destinado a la parametrizaciéon de un modelo lineal, como se
muestra en el cuadro 3.13 y la figura 3.11.

Una vez ejecutado el codigo mostrado en 3.13, arrojara como respuesta un resumen del
anélisis realizado desde el servidor, en conjunto de imagenes que contribuyen al entendimiento
de los resultados, como se muestran en las figuras 3.14 y 3.15.
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Figura 3.12: Imagen exhibiendo los objetos graficos dispuestos dentro del mapa interactivo,
Comunas y Fstaciones

Plataforma interactiva

Assar-Lab
Asma, neumonia, pm por comuna y series de pp por estaciones. Para un
primer analisis seleccione comuna y variable a estudiar

Cerrillos v Asma v

Independencia v Asma v

Figura 3.13: Framework destinado al ingreso de variables y analisis deseados por el usuario
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Figura 3.14 Figura 3.15

Asimismo, el mapa permite seleccionar los objetos mencionados anteriormente, lo que
arrojara un resultado grafico dependiendo del tipo de objeto que se escoja, y éste es desple-
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args = (commandArgs (TRUE))

form<-pasteO(as.character (args([1]), > = ’, as.character(args[2]))
for(i 2:length(args)){

form<-pasteO(form, ’> + ’, as.character(args([i]))
}

modelo=glm(form)

HAHSAHHAHSHHAHH AR HAHH AR RS HHABHH AR R HH AR B AR R ARHAHHA RS ABHAH

H### Ejemplo

#HH#H modelo=glm(asma.LaFlorida ~ ozono.LaFlorida+mat.LaFlorida)
HAHHSHHSHAHSHHSHHSHHSHH SR B SR HSHH SR B SR BB H BB HH AR B HB RS R RS RS

df <-summary (modelo)\$coefficients

Cuadro 3.13: Extracto de codigo utilizado para realizar un modelo lineal. Se establece un
ejemplo: asma explicado segiin ozono y material particulado

gado en el segundo armazon.

Analisis exploratorio de la plataforma

Por una parte, el analisis exploratorio que permite la plataforma cuenta con relaciones
entre variables como se ha mencionado anteriormente (t-test, test de correlacion, ANOVA, y
modelo lineal). Esto se realiza seleccionando sobre el framework como se indica en la figura
3.13, y arroja resultados resumidos como lo indican las figuras 3.14 y 3.15

Por otro lado, se cuenta con la descripcion de cada objeto (comunas y estaciones) dentro
de la plataforma interactiva a través de la seleccion de ellos. Si el objeto seleccionado es una
comuna, se muestran graficas de las variables expuestas por comuna, como se ve en la figura
3.16 la seleccion de la comuna de La Florida y bajo ella, se muestra la salida grafica que
ésta tiene. En el cuadro 3.14 se muestra un extracto de la secuencia de codigo R destinada a
generar la salida de dichos graficos. Del mismo modo, si el objeto es una estacion, se muestra
la serie temporal de precipitacion en conjunto con la descomposicion clésica, descrita por la
ecuacion (2.1).

Esta posibilidad de la plataforma tiene por objetivo otorgar un primer acercamiento al
usuario sobre los datos.
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par (mar=c(5, 4, 4, 4) + 0.1)
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHSHEH

# Grafico de neumonia
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHS

plot (neumonia)

mtext (’Casos Neumonia’,side=2, line=2)

HUHHHAAHBHAH AR B HAHAA RS

# Grafico de pm sobre

# grafico anterior
HHAHAHAHAHHH USRS HAHAHEH

plot (material.Particulado, col=’red’)

title (’Neumonia y PM comuna La Florida’)
dev.off ()

Cuadro 3.14: Codigo ejecutado para la generacion del grafico expuesto en la figura 3.16

Analisis predictivo de la plataforma

Como analisis predictivo se implemento la funciéon arima de R, que sigue la metodologia
del modelo ARIMA descrita en el capitulo 2, permitiendo al usuario visualizar una prediccién
de un ano en las estaciones escogidas, como se ve en la figura 3.17.
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. S
Comunas de la Region Metropolitana
La Florida

: 396000 Habitantes.

Poblacien Region Metropolitana, CENSO 2002 y proys
Fuente: SUBDERE, Ministerio del Interior

0-58000

58000-114000

114000-171000

171000229000
229000-286000

286000343000

ENFERMEDADES Y CONTAMINACION COMUNA LA FLORIDA

Inicio Analisis Exploratorio Data Resultados Informacion General

Asma y ozoho comuna

Neumonia y PM comuna
La Florida

La Florida

200
0
L

o
PM
Casosasma

Casos Neumonia
100 150
L |
—
ey
Sage o
—_—
o
a
=
R o
=
ol
°~o
0=
B
T
nirg_—:—46=—°’—’

Tiempo

Figura 3.16: Figura donde se indica la seleccion de una comuna (particularmente La Florida)
dentro del mapa interactivo (arriba) y la salida grafica una vez seleccionada dicha comuna

(abajo).
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Plataforma interactiva e
Assar-Lab
Asma, neumonia, pm por comuna y series de pp por estaciones. Para un

primer analisis seleccione comuna y variable a estudiar
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Independencia v Asma v
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Figura 3.17: Pronostico realizado en la plataforma por el método ARIMA.
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Capitulo 4
Discusion

4.1. Independencia de dos series temporales

Implementar un test de independencia en R contribuiria al estudio en series temporales
dentro del desarrollo de esta herramienta estadistica, dentro del contexto del modelo auto-
regresivo ARIMA. En esta seccion se describe un estadistico para decidir la independencia
de dos procesos que en un trabajo futuro puede ser implementado.

En lo que sigue, se considera la serie bivariada (x,y;). Considérese, por ejemplo, las varia-
bles ingresos hospitalarios por asma y, Concentracion de Ozono. Un problema a considerar
es como mostrar, con algtn nivel de significancia, si ambas series planteadas son o no inde-
pendientes. Se describe un estadistico para probar la independencia de ambas series, el cual
esta en funcion de vy, (k) = E(u;_V;) de manera similar al estadistico establecido por el test
de Ljung-Box.

4.1.1. Test de independencia de Haugh

En esta seccion, se considera, por un lado, que la serie bivariada (x;,y;) puede ser expre-

sada de la forma
Te ) _ Fi(B) Fi(B) C1¢ (4.1)
Yt Fy(B) Fxn(B) et '
donde Fj; son polinomios. Por otro lado, se puede ajustar z; e y;, como series univariadas,
por algin buen ajuste segiin el modelo MA de tal forma que

T @ZJll(B) 0 Uy
( Ye ):( 0 Yo (B) )( vt ) (4.2)

con Uy, V; ruidos blancos que distribuyen como WN(0,0%) y WN(0,02) respectivamente.
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Si x4,y son dependientes, no necesariamente ey, e lo son. Sin embargo, la forma de la
ecuacion (4.2), muestra que Uy, V; deben tener algun tipo de relacion.

Para formalizar esto ultimo, Haugh proporcion6 un test formal como sigue.

Considere

pun(k) = L)

donde vy, (k) = E(ui_gvr), 02 = E(U?),02 = E(V}?).

Entonces, dada n observaciones u;, v; p se aproxima por el estimador

n

n -1/2 n
Puv (k) = [Zuf va] ZUt,kvt , ke{-M,...,0,...M} (4.3)

t=1 t=1 t=k

El test decide mediante el estadistico

s=n Y p(k)? para muestras de gran tamaro,

5% =n? Z | k:| p(k)? para muestras pequenas

Dicho estadistico, bajo la hlpote81s nula que x;,y; son independientes, es asintoticamente
distribuido como x3,,,, con 2M + 1 grados de libertad.

4.2. Construcciéon plataforma

R cuenta con extensos paquetes destinados a la producciéon de mapas geograficos y a la
producciéon de aplicaciones interactivas que son exportadas en formato HTML tales como,
maps, Rmaps, RgoogleVis, Shiny, leaflet , Rleaflet, e incluso muchas de ellas son
compatibles entre si. Sin embargo, para poder realizar una aplicaciéon interactiva con las
caracteristicas buscadas, se optd por integrar los lenguajes mencionados en la seccion 2.

La plataforma fue construida en un servidor R y en el cual se han instalado los paquetes
necesarios para los calculos establecidos en las secciones anteriores. Con ello, todos los datos
ingresados por el usuario (input) son enviados a un servidor en el cual se ejecutan comandos
en R y son devueltos al usuario como datos de salida (output). En este contexto, PHP permite
justamente esta interaccion dinamica entre usuario-plataforma.

Esta plataforma esté disponible para su uso via solicitud a www.assar-lab.cl. Si se quiere
construir una plataforma del mismo tipo hay que considerar dichos requerimientos asi como
la arquitectura descrita en la Figura 3.12.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo de titulo se ha logrado integrar métodos estadisticos exploratorios y
predictivos en una plataforma geo-referenciada. En particular, en dicha plataforma se integro
el método ARIMA, una generalizacién de modelos regresivos (Modelos AR y MA), para series
con tendencia y estacionalidad. Con ello, se contribuye al analisis de series temporales que
puedan ser descompuestas de la forma 2.1. Este modelo asimismo, permite el pronéstico de
los eventos X, basado en los instantes previos {X,, x,..., X, }.

Cabe mencionar de la seccién 3, segin los cuadros 3.6 y 3.7, el modelo predictivo ARIMA
es el que mejor ajusta en términos de la distribucion esperada de (e;);, la cual se distribuye
de manera normal, con media cercana a cero con p-valor mas alto en la prueba t de Student
y en la prueba de Wilcozon, siendo este modelo el més fidedigno entre los tres para realizar
la prediccion.

Por otro lado, en términos de comparacion de series temporales, segin la seccion 3.1.3,
existe un desfase de dos meses entre los casos de Asma Santiago y Concentracion de Ozono,
lo que se interpreta como un aumento en los casos de Asma con un tiempo de espera de
dos meses luego del incremento en Concentracion de Ozono en la comuna de Independencia
Aplicado este desfase se logra una coincidencia p = ,85 y d =,029.

En relacion a los impactos funcionales del estudio, la plataforma GIS construida permite el
almacenamiento y manipulacién de datos que estan vinculados a una referenciacion espacial.
Su formato facilita la incorporacién de variables socio-culturales, econémicas y ambientales
que contribuyen a la toma de decisiones de una manera mas eficaz.

Como sugerencias para siguientes investigaciones, se propone abordar el problema de
establecer independencia entre dos series temporales, descomponiendo la forma 4.2 e im-
plementandola en R, lo cual permitiria realizar el Test de Haugh descrito en la seccion 4.1.
Asimismo, y en funciéon de dotar de herramientas estadisticas a la plataforma GIS construi-
da, El test de independencia de Haugh puede ser implementado a la plataforma, decidiendo
independencia sobre las variables en cuestion.
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