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MODELOS ARMA PARA LA AGRICULTURA
Norma M. Cantatore de Frank1

1. INTRODUCCION
1.1. Objetivos

Un rasgo fundamental en la empresa agropecuaria es
la falta de conocimiento de los niveles futuros de insu
mos, producclon y precios. Se considera que el produc—
tor agropecuario debe soportar una mayor carga de incer-
timdumbre que los empresarlos de la mayor parte de los
otros sectores de la economia. No obstante, por s1 mis-
mo, el alto grado de variabilidad en la exploracion agro
pecuaria solo constituye una parte del problema, puesT
si los productores supieran por adelantado que variacio
nes ocurriran, estarian mejor preparados para temer en
cuenta las prev1s1ones necesarias; el nucleo del proble-
ma consiste en que son, en gran medida, 1mprev131b1es en
un grado que depende del rubro en consideracion, por
ejemplo, los precios futuros de la produccion.

La incertidumbre es sinonimo de conocimiento imper-
fecto; incertidumbre respecto a sucesos que se Dueden pro
ducir en el futuro, es decir, no conocidos. Es asi, que
se podran obtener mejores resultados si se logra, por
lo menos, en alguna medida, reducir tal incertidumbre de
sucesos futuros.

Hasta no hace mucho tiempo, se ha tratado, casi ex-
clusivamente, de predecir mediante el estudio de modelos
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causales; el enfoque sustentado aqui difiere funda-
mentalmente del criterio causal en que, mientras en este
se propone una relacion causa-efecto entre las entradas
y salidas de un sistema, en el criterio abordado aqu1

se considera al sistema como caja negra y no se hace nin
gun intento para describir los factores que afectan su
comportamiento; el objetivo es observar y predecir.

Se concentro la atencidon en los modelos de la cla-
se ARMA -autoressive moving average models - univaria—
dos, en los cuales el planteo inicial considera que la
serie temporal, obJeto de estudio, ha sido generada por
un proceso estocastico.

Las tecnicas de elaboracion de los modelos de 1la
clase ARMA se dirigen a identificar el modelo genera-
dor de las observaciones, para luego, mediante algun pro
ceso iterativo, estimar y verificar el modelo, el cual
una vez aceptado, se utilizara para predecir valores fu—
turos de la serie en estudio.

Se tomaron en consideracion los precios de un pro-
ducto relevante de la agricultura cerealera argentina :
el trigo. Es innegable que, para planear, siempre re-
sulta necesario contar con un buen pronostico sobre el
comportamiento que _ habran de tener algunas de las activi
lades e de los parametros de la gestion a desarrollar.

1.2. Fundamentos de la prediccion

Se pueden identificar dos 1mportantes metodos de
srediccion: explicativo y de series temporales. Estos
etodos son complementarios unos con otros y se han con-
ebido para dos tlpos diferentes de aplicacion. Asimis-
lo, se basan en principios filosoficos distintos.

La prediccion explicativa presupone una relacion
tausa-efeéto entre lLas entradas y salidas de un sistema,
‘al como lo indica la Figura 1.1.
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sistema

relacion

entrada/s —_> }—> salida/s
causa-efecto

Figura 1.1. Relacion explicativa o causal.

El sistema puede referirse a cualquier tema. De a-
cuerdo con la prediccion explicativa, cualquier cambio
en las entradas afectara la salida del sistema en for-
ma predecible, dando por sentado que la relacion causa-
efecto es constante. La primera tarea para efectuar la
prediccion consiste en encontrar la relacion causa-efec-
to observando la salida del sistema y relacionandola con
las correspondientes entradas.

A diferencia de la prediccion explicativa, la pre-
diccion de series temporales considera al sistema  como
caja negra y no hace ningin intento para descubrir fac-
tores que afectan su comportamiento. Tal como se indica
en la Fijgura 1.2. el sistema se considera como un proce-
so de generacion desconocido.

sistema

proceso

entrada/s —» —— salida/s
generador

Figura 1.2. Relacion de series temporales.

Existen dos razones fundamentales para querer tra-
tar un sistema como caja negra; una razon es que, fre-
cuentemente, no se entiende como opera el sistema, lo
cual hace extremamente dificil desdubrir la relacion que
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rige su comportamiento. AUn cuando se entienda dicho sis
tema, puede resultar muy dificuitoso medirlo, en cuanto
no se puede utilizar un proceso de cuantificacion. La se
gunda razon para tratar al sistema como caJa.negraes que
el objetivo consiste solamente en observar y predecir que
pasara y no en saber por qué sucede.

II. MATERIAL Y METODOS
2.1. Material

La variable estudiada fue: precio medio mensual /
100 kg trigo.

Los precios medios mensuales de trigo fueron sumi-
nistrados por la Biblioteca de la Bolsa de Cereales de
Buenos Aires. Los mismos fueron deflacionados con el 1n
dice de prec1os mayoristas no agropecuarios, base 1981 =

= 100.E1 periodo considerado fue 1962-1989.

2.2. Metodos

2.2.1. Identificacion de las caracteristicas de
una serie de tiempo univariada

Antes de usar algun tlpo de modelo para el pronostl
co, se deberan, en la serie de tiempo en estudio, iden-—
tificar caracteristicas tales como: estac1ona11dad ete.
las cuales requieren un enfoque sistematico. Tal proce-
so utiliza los coeficientes de autocorrelacion -rk- para
los diferentes retardos de la variable que se quiere pro
nosticar,

Las autocorrelaciones, calculadas para distintos re
tardos de tiempo, perm1t1ran saber lo siguiente sobre la
informacion dlsponlble' i) si los datos son aleatorios,
ii) si la serie es estacionaria, iii) si la serie no es
estacionaria, a que nivel se vuelve estac1onar1a, 41) si
la serie es estaclonal 5i) si la serie es estacional,
cual es el periodo.
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2.2.2. Modelos de la clase ARMA
2.2.2.1. Modelos AR puros
Un modelo autoregressivo (AR) es de la forma:

X, qﬁlxt 1 +¢2x ¢$3xt g oot ¢$p)(t_p+et (2.1).

La ecuacion(2.1) difiere de la ecuacidon general de
regresion, s6lo en que en ellas, las variables irdepen —
dientes son valores pasados de 1a variable dependiente
Xt; los parametros autoregre81vos se obtienen por un mé-
todo iterativo-minimo cuadratico.

El modelo general AR(p) de la ecuacion (2.1) pue~
de tomar varias formas, dependiendo del orden de p.

2.2.2.2, Modelos MA puros

En la informacion disponible pueden existir  algu-
nos movimientos que no se pueden aislar con un modelo
AR(p), donde p es generalmente bajo. Afortunadamente, e
xiste otro tipo general de modelos llamados de promedio
movil -MA-(*), los cuales pueden colaborar a resolver
el problema.

Los modelos MA proveen pronosticos de X basados en
una combinacion lineal de errores pasados, en contraste
con los modelos AR que expresan a X, como una funcion 1i
neal de los verdaderos valores pasados p de Xt'

El modelo general MA es:

X -0 e (2.2).

= e - e - 8,e =r—s
t ¢~ 01%1 27 ¢-2 q t-q
La suma 6, + 6, +...+ 6 no necesarlamente da uno,
ni tampoco lo hacen®los valoges 6 al "moverse'" con nue-
vas observaciones para calcular promed1o movil.

2.2.2.3. Modelos mixtos ARMA

Es posible combinar en una misma ecuacion los mode-
los AR(p) y MA(q). Esta mezcla da una clase general de
modelos 1llamados ARMA.

(*) MA: moving average models
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El modelo general ARMA es de orden pq. Se obtiene
combinando lasecuaciones (2.1) v (2.2) de 1la si-
guiente manera:
=@ X + +...+ 0 X + - -
t ¢1 t-1 ¢2xt—2 ¢p t-p |t 9181

- 8, e —e..= e

2 t—2 eq t—q (2-3)-

Se puede ver por (2.3) que los modelos ARMA usan

combinaciones de valores pasados y errores pasadoa abar-
cando varios terminos y ambos parametros, el AR y MA.

2.2.3. Identificacion de un modelo especifico
de la clase ARMA

El proposito de la etapa de identificacion consiste
en elegir un modelo especifico de la clase ARMA(pq).

La eleccion de los valores apropiados Py q exige
examinar los coeficientes de autocorrelacion - re- v de
autocorrelacion parcial —Gkk- calculados con los datos
originales.

El proceso de identificacidon consiste en  comparar
el comportamiento de los coeficientes de autocorrelacion
y coeficientes de autocorrelacion parcial tedricos cor-
respondientes a distintos modelos tedoricos con los que
pueden guardar similitud, teniendo en cuenta que nunca
cabe esperar una similitud perfecta debido a errores de
muestreo,

La Tabla 2.1 muestra el comportamiento de la fun-
cion de autocorrelacion tedrica y la funcion de autocor-
relacion parcial teorica para modelos AR, MA e ARMA.
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Tabla 2.1. Funciones de autocorrelacion y autocorrela —
cion parcial para modelos AR(p), MA(q) y AR-
MA(pq) .

funcidn de funcion de autocorre-

Modelo . = Py lacion teorica
autocorrelacion teorica .
parcial
AR(p) decrecimiento rapido de se anula para retardos
tipo geométrico puro y superiores a p
geométrico con altera-
cion de signos, sinusoi
dal o mezcla.
MA(q) se anula para retardos decrecimiento rapido
supeiores a q de tipo expomencial y
o sinusoidal
ARMA (pq) los primeros valores los primeros valores

iniciales tienen patron iniciales no tienen un
fijo y van seguidos de patrén fijo y van se-

oscilacione sinusoida- guidos de una mezcla
les y/o exponenciales a de oscilaciones sinu-
mortiguadas. soidales y/o exponen-

ciales amortiguadas.

2.2.4. Estimacion de los parametros del modelo

El propdsito, en la etapa de estimacion de los pa-
rametros del modelo, es obtener estimadores Sptimos. El
criterio para seleccionar estimadores es hacer el ECM-
error cuadratico medio- tan pequeﬁa como sea posible,
o sea, que la meta es minimizar I eifn.

En el presente trabajo se ha utilizado una técnica
de optimizaci6n minimocuadratica no convencional (filtra
cidn adaptada), en vez de utilizar el algoritmo de Mar—
quardt, técnica convencional para este tipo de modela-
cién; se estima que el criterio seguido aqui presenta
ciertas ventajas, tales como:
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- puede utilizarse con un numero minimo de valores,

- es un método verdaderamente adaptado a si mismo;
puede ajustarse automaticamente ante los cambios
que pueda manifestar la informacion basica,

- tiene pocas restricciones,

Filtracion adaptada para un proceso AR

Este metodo comienza con un conjunto inicial de va-
lores ¢i y procede a ajustarlos utilizando para ello, la
expresion

r _
¢i = ¢i + 2k etxt—i (2.4).

Esta demostrado que se pueden lograr facilmente los
valores de los parametros que resultan de un ECM mas pe-
queno, usando en forma iterativa la expresion (2.4), ba-
jo las condiciones necesarias.

La expression completa del modelo AR de filtracion
adaptada es:

Xp = 01 X q + By Xp g t 03, X 4 +ouo+ ¢ptxt_p+et (2.5).

La expresion para adaptar los parametros de (2.5)
de acuerdo a lo expresado es:

1 =
o AT
donde:
@l, es_el nuevo parametro adaptado,
it-1 es el parametro viejo,
k es una constante que determina la velocidad de
adaptacion,
et es el errvor,
Xt-i es el valor de la serie de tiempo en el perio-
do t-i.

+ 2k e X _ i=1,2,3,...,p (2.6),
St t = p+tl, p+2,..., n

La expresion (2.6) aproximara los valores optimos
del (ECM)minimo.
Un aspecto que requiere consideracion es eligir

un valor para la constante k. Este valor se determina
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encontrando los valores mas altos de los p términos de
la serie de tiempo y dejando que k sea igual o menor que:

k < (2.7).

Filtracion adaptada para un proceso MA
Para optimizar los parametros en los modelos MA, se
puede usar la expresidon (2.6) de la siguiente manera:

); i=1,2,..., p (2.8).

e!' =96 + 2k et(—et
t = p+l, p+2,..., n,

it 1t-1 -1

La condicion suficiente para la convergencia del al
goritmo de filtracion adaptada en un proceso MA es:

1
0<k< et (2'9),
t-1
z ez
i= tlp
t = qgtl,...n

Filtracion adaptada para los modelos mixtos ARMA

Para lograr la optimizacion de los estimadores a
traves de la técnica de filtracion adaptada para un mo-
delo mixto ARMA, se usa la ecuacion (2.4) para los valo-
res AR y la ecuacion (2.6) para los valores MA. Es de-
cir:

Vo= 9, + 2
(bit (blt—l k ‘e Xt—i E
1]
- ) .
elt 61 ke e i (2.11).
La condicion suficiente para la convergencia del

algoritmo, en un proceso ARMA, implica incluir ambos tér-
minos X% y e% en el denominador de:
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0 <k« (2.12),

=
™
=

i= t-p i= t-p

2.2.4.1. Valores iniciales para los estimadores
de los parametros AR, MA y ARMA
- Estimadores iniciales para modelos AR

El modelo general AR(p) se presento como:

X, =8X 1+ B,X _, * B.X 5 +...t e (2.13).

Si ambos lados de esta ecuacion se multiplican por

Xt—k’ donde k = 1,2,...,p, el resultado es:
= +...
Yeade T Pr%ea¥ear * 0% Xy * XX, g 4t
+ X + X 2.14).
ﬁpxt—k t-p t-k ¢ )

Tomando el valor esperado en ambos lados de la ecua
cion (2.14) y asumiendo estacionaridad, se obtiene:

§ = § + § + 8 +...4+ §

k- 901 t 95, 0383 9 S-p (2.15).
donde §; es la covarianza entre Xt ¥ Xpi. Esto es  asi
porque E(X¢_1X.) es por definicién la covarianza entre
las variables X, j y X, donde las variables estan sepa-
radas por un periodo de tiempo k.

Luego, ambos lados de la ecuacidn (2.15) se pueden
dividir por Ia varianza de Xi+ El resultado es:
bl + + S0
Pl T 0Py 0Pyt Byp g ket P Pk-p (2.16).
Si k =1,2,3,...p en (2.16) se obtinene el siguien-
te sistema de ecuaciones YULE-WALKER:
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Py =@, + By, + B0 ¢ppp_1
Py =9, B, + By0 + 002 (2.17).
Py " ¢lpp_1 + ¢2pp_2 +ot ¢p

Dado que los valores tedricos para p_, p,, Pp SON
descoliocidos, los mismos se reemplazan por suS estimado
res ry, 1y, T =

El sistema de ecuaciones (2.17) se puede resolver
para 81, @, ,...,0, a fin de obtener los estimadores ini-
ciales para los modelos AR.

Con deducciones similares, se obtinenen los estima-
dores iniciales para los modelos MA y ARMA. Para el ca-
so de modelos MA se llega a la expresion:

2
- Sl _ ¢ 8, + 919k+1 + 929k+2 ...+ eq_keq) o
kg (1+02+03+ ... +62 o
. (2.18).
Si q =1, la ecuacidon (2.18) queda:
- 0
by = (2.19).
1 + 01
Para los modelos ARMA se llega a la expresion:
(1-¢.0.) (9.-6,)
o, = L 1 L (2.20).
1 + - 2
91 ¢191

Resolver (2.20) es no trivial; se necesita recurrir a un
proceso iterativo.

2.2.5. Validacion del modelo

El objetivo perseguido, al elaborar un modelo de la
clase ARMA, es encontrar aquel gque sea el mas adecua-
do para representar el compotamiento de la serie en es-

tudio.
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La finalidad de la fase de validacion, consiste en
analizar la adecuacion del modelo a los datos.

La condicion basica que debe cumplir un modelo para
que se lo pueda considerar adecuado para el pronostico es
que los residuos del modelo estimado sean ruido  blanco
(aleatorios); caso contrario, el modelo deve ser recha-
zado ya que ello indicaria que los residuos contienen in
formacion relevante para la prediccion. .

ITII. RESULTADOS

En base a lo fundamentado hasta aqui, se analiza—
ran a continuacion los resultados logrados para el pro-
ducto tomado en consideracion.

3.1. Precios de trigo

Tal como se expressara, se trabajo con la serie de
precios medios mensuales deflacjionados.

3.1.1. ldentificacion de las caracteristicas de
la serie

Se efectud la identificacidn de las caracteristicas
de la serie bajo analisis, como, asI tambien, la del mo-
delo y orden del mismo.

Para encarar la identificacion de las caracteristi-
cas de la serie bajo analisis, se calcularon las auto-
correlaciones -rp-, cuyos primeros 20 valores se dan a
continuacion - Tabla 3.1, extraidos de la salida de com
putadora, =

El grafico de la Figura 3.1 puso de manifiesto la
tendencia que caracterizaba a la serie; es decir, que se
tenia en estudio una serie no estacionaria, la cual,
aparentemente, no evidenciaba marcada estacionalidad.

Por lo expuesto, se diferencid la serie - diferen-
ciacion de orden uno -V1- ¢op el objeto de eliminar 1a
citada tendencia.
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Tabla 3.1. Autocorrelaciones -ry- para la serie de pre-
cios a moneda constante.

Periodo ry Periodo Ty
1 0,9176 11 0,4746
2 0,8081 12 0,4240
3 0,6928 13 0,3601
4 0,5970 14 0,2842
5 0,5321 15 0,2217
6 0,4977 16 0,1699
7 0,4812 17 0,1333
8 0,4803 18 0,1004
9 0,4811 19 0,0734
10 0,4855 20 0,0580

Con los valores precedentes, se confecciono el siguiente
correlograma - Figura 3.1 -

Con los valores de la serie primeras diferencias -
vl X, - se calcularon nuevamente las autocorrelaciones -
r-, efectiandose una nueva identificacion. En 1la Ta-
bla 3.2 se encuentran los valores de las primeras 25 au-
tocorrelaciones y en la Figura 3.2 la graficacion corres
pondiente. -

La Figura 3.2 indica aln existencia de no estaciona
ridad, por lo cuanto los valores ry no fluctdan todos al
rededor de cero, dentro de los limites de confianga cal-
culados.

Por lo expuesto, se procedio a diferenciar la serie
en segundas diferencias - szt_'

En la Tabla 3.3 y en la Figura 3.3, se muestranlos
valores de las primeras 25 autocorrelaciones -ry- para
la serie segundas diferencias.
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Perfodo ¢ x,
20 _ - 0,058

- H | 0,0734

| 0,1004
- H 0,1333
| 1| 0,1699

15 | 1| 0,2217

| o0,2842

| 0,3601

| 0,4240

| 0,4746

10 4 H{ 0,4855

0,4811

| 0,4803

L 0,4812

Ll 0,4977

Ll 0,5321

¢ *
¢¢+¢¢¢¢+‘¢

L1 0,5970

= _._ - °|6928

i o | 0,8081

1] )| 0,9176
I I

L L T T T 1T T 1T I T IO T T 1T 111110
X

figura 3.1. Correlograma correspondiente a los valores
de la Tabla 3.1.
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Perfodo t =,
25 -0,0661
-0,0076
0,0753
0,0055
| -0,0032
-0,0285
| -0,0610
-0,0237
-0,0406
-0,0997
'000879
-0,1069
| 0,0565
| 0,0989
1 I . P | 0,2586
10 | |- | 0,1243

1 = | =0,0032
! j__ | =0,0088
s 4= H ‘ol 0934

tr- H =0,1385
5 | ® | -0,2150
! ® | -0,2085

i = | -0,1260
ft: | 0,0386
1 U I.- ®

e O T S D i e Gy e | G Y Y D S DR S S S — |

=1 0 1

20|

15 |

U 0,1901

Figura 3.2. Correlograma correspondiente a los valores
de la Tabla 3.2.
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Perfodo t r
25 2

-0,0469
-0,0152

0,0941
-0,0374
I wen 1| -0,0100
g I | 0,0045
! - | -0,0434
i - | 0,0338
H - 0,0259
1 ®|— | -0,0438
15 H t{ 0,0191
| -0,0112
H 0,0747
1| -0,0728
1 0,1817
-0,0043
-0,0755
| 0,0488
[ -0,0244
H 0,0194
|| ~0,0509
| -0,0464
| -0,0508
0,0076
U -0,4063

20

10 ||

1 U PY
S S — — — — —— - l‘lj P — — ————— |
0 1

Figura 3.3. Correlograma correspondiente a los valores de
na Tabla 3.3.
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Tabla 3.2. Autocorrelaciones -rp~ para la serie primeras

diferencias.
Periodo Tk Periodo Ty

1 0,1901 13 0,0565
2 0.0386 14 -0,1069
3 ~0,1260 15 -0,0879
4 -0,2085 16 -9,0997
5 ~0,2150 17 ~0,0406
6 ~0,1385 18 -0,0237
7 -0,0934 19 -0.0610
8 -0,0088 20 -0,0285
9 ~0,0032 21 -0,0032
10 0,1243 22 0.0055
11 0,2586 23 0,0753
12 0,0989 24 -0.0076
25 -0,0661

Tabla 3.3. Autocorrelaciones -rp- para la serie segundas

diferencias.
Periodo Tk Periodo Ty

1 -0,4063 13 0,0747
2 0,0076 14 -0,1123
3 -0,0508 15 0,0191
4 -0,0464 16 -0,0438
5 -0,0509 17 0,0259
6 0,0194 18 0,0338
7 -0,0244 19 -0,0434
8 0,0488 20 0,0045
9 -0,0755 21 0,0100
10 -0,0043 22 -0,0374
11 0,1817 23 0,0941
12 -0,0728 24 -0,0152

25 =-0,0499
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La observacion del grafico de la Figura 3.3 evi-
dencia la eliminacion de la no estacionaridad. E1 perio
do 11 presenta un valor de r, significativo; ello pone
de manifesto la presencia de estacionalida en los datos.
Dicho movimiento no se incorpord en el modelo a estimar.

3.1.2, Identificacion del modelo a estimar

De acuerdo a lo expuesto en el punto II, para iden-
tificar el modelo a estimar, se debieron calcular las
autocorrelaciones parciales -8yx- de la serie segundas
diferencias -V2Xt—. Se pueden ver en la Tabla 3.4 1las
primeras 25 autocorrelaciones calculadas parciales y en
la Figura 3.4 el grafico correspondiente.

Tabla 3.4. Autocorrelaciones parciales -8yk- correspon —
dientes a la serie segundas diferencias -

szt‘

Periodo Bk Periodo Bk
1 -0,4063 13 -0,0099
2 -0,1887 14 -0,1131
3 ~0,1538 15 ~0,0789
4 -0,1691 16 ~0,0903
5 ~0.2075 17 -0,0535
6 -0,1698 18 0.0277
7 0,1886 19 -0,0420
8 0.1346 20 -0,0078
9 0,2385 21 0,0047

10 0,3090 22 -0,0828
11 0,0805 23 0,0187
12 -0,1144 24 0,0052

25 -0,0320
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Perfodo t ,kk

25 - =0,0320
0,0052
0,9187

-0,0828

| ~0,0047

-0,0073

| -0,0420

0,0277

1| ~0,0535

1| -0,0903

| -0,0789

| -0,1131

| -0,0099

-0,1144

-0,0805

] | -0,3090

® H—1- 1 -0,2385

-0,1346

|4 | -0,1886

-0,1690
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Figura 3.4. Correlograma de autocorrelaciones parciales
-8k~ correspondientes a los valores de lata
bla 3.4.
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De la observacidon de los graficos 3.3 y 3.4 corres-
pondientes a las autocorrelaciones y autocorrelaciones
parciales -ry y Byk- surge que:

- las autocorrelaciones -rk- se anulan para retar-

dos superiores a g,

- las autocorrelaciones parciales -Byy— manifestan

un decrecimiento de tipo exponencial lento.

Por lo tanto, el modelo que explicara el movimiento
en la serie se identifico como MA(q).

Con respecto al orden del modelo, el mismo resulto
de primer orden -MA(l)-, por cuanto, la funcion de auto-
correlacidn ~ry- presentdo el primer valor solamente sig-
nificativamente distinto de cero, cayendo luego, brusca
mente a cero. i

3.1.3. Estimacion de los parametros optimos
del modelo

Identificando el modelo como MA(1):

Xe = et - 018 >
se calcularon los estimadores optimos de los parametros,
mediante la técnica de filtracion adaptada. Los estima-
dores optimos se lograron luego de 2 ciclos iterativos,
en un ECM igual a 122,09070.

El estimador inicial 8; se obtuvo de la expresion:

8 injcial = 0513494,

El modelo resultd ser:

xt = et - 0,12433 et_1
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3.1.4. Validacion del modelo

Con la finalidad de confirmar si el modelo estimado
representaba adecuadamente el comportamiento de los pre-
cios de trigo, se efectud la validacion del mismo. Para
ello, se calcularon las autocorrelaciones de losresiduos
con el objeto de analizar si resultaban aleatorios.

Como puede observar-se en la Figura 3.5, los wvalo-
res de ry para los residuos resultaron aleatorios, lo
que confirma la correcion del modelo estimado. El valor
correspondiente al periodo 11 es significativo por 1la
presencia en la serie de estacionalidad, como ya se ex-
presara.

3.1.5. Pronostico ex-post

Finalmente, se probo la capacidad de prondstico del
model analizado. Para ello, se interrumpio la serie al
finalizar en ano 1983, estimandose, a partir de 1984, los
valores correspondientes. Se calcularon los limites de
confianza de la estimacion al 50 y 957.

La Figura 3.6 muestra el pronostico ex-post efectua
do.

ITI. CONCLUSIONES

Hasta aqul se fundamento y desarrollo una técnicade
prondstico, cuya filosofia sustenta el desconocimiento del
sistema con el cual se opera, diferenciandose del crite-
rio causal utilizado casi exclusivamente hasta no  hace
mucho tiempo.

Hemos podido demostyar:

a. la capacidad de prondostico de la modelacion de
la clase ARMA. Se han utilizado dichos modelos
para predecir el comportamiento futuro de los
precios de un relevante producto de la  empresa
agropecuaria argentina: el trigo.
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Perfodo t r
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Figura 3.5. Autocorrelaciones de los residuos -rg- co-
rrespondientes almodelo MA(l) estimado.
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b. la viabilidad de la técnicaque denominamosfiltra
cion adaptada para obtener los estimadores Opti
mos de los parametros del modelo apto para el
pronostico. Este aspecto se considera de verda-
dero interés, por cuanto, hasta ahora, la bi-
bliografia especifica hace referencia exclusiva-
mente al algoritmode Marquardt, preciso a no du-
darlo, pero de mayor complejidad.

La técnica no convencional utilizada, como se ha
demostrado, responde acertadamente al objetivo con meneor
complejidad matematica, aspecto que, a nuestro juicio,
lo destaca, por cuanto, el tecnico agropecuario podra
hacer uso de esta metodologia contribuyendo con mejores
herramientas a la planificacion de la empresa del sector
y por extension a la economia global del pais. Es impor-
tante destacar que la calidad del pronostico es de suma
importancia para obtener planes validos y confiables.

De acuerdo a la técnica de pronostico utilizada en
este trabajo, se seguira la evolucion de los precios de
este producto, mediante pronostico ex—antes, con la fina
lidad de continuar analizando la bondad de prondstico del
metodo desarrollado.
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