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PRECIPITACIONES PLUVIALES EN LA PROVINCIA DE CORRIENTES. SERIES CRONOLOGICAS.

INFORME FINAL

I.- ANTECEDENTES.

Como introduccidn al cuarto y Gltimo informe sobre
"Precipitaciones Pluviales en la Provincia de Corrientes", se ha considerado conve-
niente efectuar una sintesis de los estudios previos, relacionando, en particular, las

conclusiones a que se arribdé en las diferentes etapas.

El analisis exploratorio de la informacidn de base
anual (Primer Informe), tuvo por objetivo identificar componentes de largo plazo :
tendencia y movimientos ciclicos. Al respecto, los resultades obtenidos revelaron,
no s6lo la ausencia de tendencia (coeficientes del ajuste no significativos en diez
de las trece series estudiadas), sino también la naturaleza aleatoria de las fluc—
tuaciones en torno a valores medios (ausencia de ciclos), a través del comportamiento

del estadistico "d" .

La aplicacién de las técnicas del Andlisis Espec-
tral a las series anuales y mensuales (Segundo Informe), permitid, en principio, in—
dagar con mayor fineza, sobre la naturaleza de las fluctuaciones observadas.

Para las series anuales, los estadisticos empleados en este caso, siguieron no signi-

ficativos, confirmando la ausencia de ciclos; sin embargo, al pasar a la informacién



de base mensuval, los estadisticos Kappa y de Smirnov-Kolmogorov resultaron signi-
ficativos : en la mayoria de los casos se detectd un ciclo principal de doce meses,

y otro secundario de seis meses,

La aplicacion de la metodologia de Box—Jenkins,
con vistas a la modelizacidén de las series anuales {Tercer Informe), permitié llegar,
tras sucesivos ensayos, a la conclusidon de que las series son aleatorias : ninguno
de los modelos preseleccionados lograron captar el comportamiento de los residuos
con mejor performance que la obtenida a partir de la media aritmética del periodo

muestral,

El Cuarto y tultimo Informe completa el analisis
de las series de precipitaciones pluviales, aplicando la metodologia de Box—Jenkins
a la informacidn de base mensual, Se procura, en esta forma, modelizar las series,

incorporando en los modelos ARIMA el factor estacional.

Desarrollamos, a continuacion, las ideas y con-
ceptos bAsicos sobre el tema, a los efectos de facilitar la interpretacidon y eva—

luacidén de los resultados.



IT.- MODELOS ESTACIONALES .

II.1 Concepto

Cuando en el andlisis estadistico se utiliza informacidn
con oscilaciones periddicas dependientes de las estaciones del afio, se dice que el
fendmeno sujeto a estudio presenta fluctuaciones estacionales. Este es, precisamente,
el caso de las precipitaciones pluviales que nos ocupa, con datos de base mensual.
La incorporacidn del factor estacional en el proceso de modelizacidn de la serie, da
origen a los modelos ARIMA estacionales, que se indican como "modelos SARIMAS" , don-~
de la letra S proviene del término inglés "seasonal", (estacional), y s representa la

longitud de la onda estacional v por ejemplo, s = 12 si trabajamos con datos mensuales.

IT.2 Diferentes Tipos .

a) Modelos Estacionales Puros : en los que cada observacidn se relaciona solamente

con observaciones distantes de 1la anterior, s periodos & miltiplos de s .
Asi, un modelo estacional puro automegresivo de orden 1, y periodo s, es de la

forma :

SAR (1) i Y= b Y+ u

siendo { Yt} una serie estacionaria, que no requiere diferenciacién, y { ut} : rui-
2
Introduciendo el operador de retardos L ( L Yt = Yt_s) puede expresarse :
SAR ()g : (1-¢ 1%y =
st s t Yt

La funcién de autocorrelacidn (FAC), correspondiente al SAR (1)S es de la forma :

1 k=0 P 4
14
N = s, 28, 3s, ...
Py s P-s K =s» 28, 3s o
0 en los demis casos s 2
(bs ,d)s
Is "
0 s 2s 3s K



b)

El modelo estacional puro, promedio mdvil de orden 1, y periodo s, es de la

forma
s
SMA (1)g Yt = u esut—s = (1 BSL ) u,
Y 1a FAC : 0. A
k
| k=20 1t
8 =
s 2 'y b
. o s 2s 3s k
4] en los demds casos

Como puede apreciarse, en la etapa de identificacidn se aplican los conceptos simi-
lares a los utilizados para los modelos AR y MA , considerando inicamente las or-—

denadas correspondientes a los desfasajes s , 25 , 3s , etc.

En general indicaremos con :

SAR (P)S : modelo estacional puro, autorregresivo de orden P , y periocdo s .
SMA (Q)S : modelo estacional puro, de promedio mdvil de orden Q, y periodo s.
SARMA (P,Q)S : modelo estacional pure, autorregresivo de orden P, de promedio

mdvil de orden Q , y periodo s .

Para series no estacionarias, que requieren un numero D de diferenciaciones estacio—

nales, hasta lograr estacionariedad :

SARIMA (P,D,Q)g: modelo estacional puro autorregresivo, integrado, de promedio mdvil

de orden P, D, Q, y periodo s

Modelos Multiplicativos

Los modelos estacionales puros suponen que la observacidn de
un mes particular, por ejemplo Marzo, se vincula sdlo con observaciones del mismo

mes , correspondientes a afios anteriores. No tienen en cuenta, por tanto, la proba-



ble relacidn entre observaciones consecutivas dentro de cada aiio, situacidn que

corresponde a la mayoria de los fendmenos estacionales.

Los modelos estacionales multiplicativos apuntan a cubrir esta necesidad, combi-
nando el modelo ARIMA (p,d,q) tratado en el informe anterior, en adelante "modelo
regular”, con el estacional puro SARIMA (P,D,Q)S, captando de esta manera, la corre-
lacidn entre observaciones sucesivas. En términos generales, se simbolizan de la
siguiente manera :

ARMA (p,q) x SARMA (P,Q)S para series estaciocnarias

ARIMA (p,d,q) x SARIMA (P,D,Q)S si las series requieren diferenciaciones de or—

den d, en la parte "regular", y de orden D en la "estacional".

. -La FAC correspondiente a este tipo de modelos, presenta las siguientes caracteris-

ticas

i ) Para desfasajes bajos, (hasta k = s/2), sblo aparece la estructura del modelo
regular.

ii ) En los desfasajes k = s, 2s, 3s, .... , se manifiesta el efecto de la fluc-
tuacidn estacional..

iii) En los desfasajes proximos a multiplos de s, se reproduce simétricamente la
estructura del modelo regular. Estos coeficientes de autocorrelacidn se deno-
minan coeficientes satélites, y muestran la interaccidn entre las componentes

regular y estacionaria del modelo, verificandose, en general, la propiedad de

. simetria.

Graficamente, y a titulo de ejemplo, se indica la forma de la FAC, para dos mode-—
los estacionales multiplicativos; el primero de ellos corresponde a un ARMA (1,0)x

SARMA (1,0)S ; el segundo a un ARMA (0,1) x SARMA (1,0)S
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La mayeria de las series correspondientes a fendmenos con fluctuaciones estaciona-—

les, pueden modelizarse apropiadamente, utilizando alguno de los siguientes tipos :

Componente regular

Componente estacional

(1, d, 0) x
(1,d, 0) X
(0,d, 1) X
(0,d,1) X

(0,1, 1) x

(0,1, 1)

en el que se requiere una diferenciacidn regular y otra estacional, para estabili-

zar la serie original. En general, la experiencia recojida en una gran variedad de

aplicaciones indica que, tanto el operador regular, comc el estacional, requieren

s6lo un promedio mdvil, & un autorregresivo, pero no ambos a la vez.



ITT.- PREDICCION

Si el modelo ARIMA estimado resulta compatible con la estruc-
tura de los datos, de acuerdo a los criterios estadisticos ya analizados, el mismo

puede ser utilizado a los fines de prediccidn.,

En la exposicidén de este tema se considerara, por razones de
simplicidad, modelos ARIMA regulares, aiin cuando la metodologia es totalmente apli-

cable a los estacionales multiplicativos.

Un modelo ARIMA (p,d,q) para la variable Yt puede expresarse :
2 p d _ 2 q
(1 - ¢1L - ¢2 L e ¢p L)) - L) Yt = (1 BlL 92L e BqL ) u
6 bien :

_ _ _ 2_ _ p.—1 B —d _ B 2_ B q
Yt = (1 ¢1L ¢2L v e . ¢pL Yy (1 -1L) (1 81L 82L . . BqL )ut (1)

y efectuando las operaciones indicadas entre operadores, resulta expresado como un

modelo MA(®= } :

2
Yoo= W o+ wl o Fu L+ du =Y. W ou | (2)

Supdngase que se pronostica en el momento T , el comportamiento de Y para el perio-
do T+t (t=1, 2, ... ), que indicaremos con YT(T) . S5i YT+Tes el valor real para
dicho periodo, se define el error de prondstico del momento T , para T periodos en

adelante como

er{T) = Y iy YT(T) (3)

T
e e R . s -2
La prediccidn &ptima es la que minimiza el error medio cuadratico E[pT(T)] , lo que
I
se obtiene al tomar como prediccidn YT(T) el valor medic condicional :

E[ Y. /Y ,Y., ... YT]

T+ 1772



es decir, el valor esperado de YT+T , dada la informacidn conocida al momento T,

que viene dada por YT, YT—I’ . e s Y1 .

Para el modelo (2) se tiene :

P e . ..t + ... (4)

+
T T b

Y u + u + u
T+T o T+1 1 T+t-1 T+l T-1
el valor medio : E| Y_ /Y., Y A § se determina teniendo en cuenta que {u
y [ Y /Y Yy ! que {u )

es un proceso ruido blanco ; su prediccidn 6ptima para cualquier momento posterior

a T es cero , y para todo t dentro del periodo muestral, su valor es conocido,

Por lo tanto,

= E[ e = you + + .. .=
I = ELY /Y, Y, L I EJ Vi T-; )
El error de pronostico y su varianza sera :
ep (0 = Yoo - Y (@) = Ej Uy Uy (6)
2 7 2 L= 2
‘ = 7
o { er(T) | o? gj v (7)

Se observa que la varianza se incrementa a medida que nos alejamos del periodo mues-—

tral, representando los ¥  la contribucidn a la varianza, de cada uno de los periodos.
J

Debe tenerse presente, por otra parte, que el analisis desarrollado supone el conoci-

miento cierto de los parametros del modelo. Por tanto, la expresidn (7) subestima la

varianza real del error; y los intervalos de confianza que pueden construirse, supo-

niendo distribucidn normal para [ut], resultan de menor amplitud respecto a los verda-

deros, para el nivel de confiabilidad elegido.



A titulo de ejemplo, considérese la prediccidn con un modelo ARIMA (1,0,0), sin cons-

tante, es decir, un AR (1) en variable centrada :

El pronbéstico para el momento T+1 , es :

r.(1) = E[ LSVA STERE YT] = oY, (8)

Y la varianza del error de prediccidn :

E[ e2(1) ] = - oY ] = o 9
[ e2(1) ] B[y -ex 1= o (9)

El prondstico y la varianza del error, para dos periodos mis adelante del muestral,

resultan :

~ _ - 2
¥ (2) E[YT+2/ Y, YT] Y., (10)
E[ ef(2) ] = (1+ d)i)oﬁ (11)
Y en general, para ¢ periodos mas adelante
] i S -6
¥ =0 Y  ; E[e¥ 1) | = ———ok=(1- $2D)e? (12)
T 1T T 1 - ¢i 1 Y

Dado que | ¢1 | <1 , se aprecia que, a medida que el horizonte del prondstico se am-
plia, la prediccidn resulta menos afectada por la Gltima observacidn muestral ; 0, 1o
que es lo mismo, si consideramos el modelo en variable original, el valor del pronds-—
tico tiende al valor medio de las observaciones, cuando T«

Respecto a la varianza del error de prediccidn, su tasa de crecimiento a medida que

aumenta 1 , depende del valor ¢1 . 81 T, E[-EZ(T)] tiende a la varianza 0% .



IRZ.- EVALUACION DE RESULTADOS

Se ha aplicado la metodologia de Box-Jenkins a
los datos mensuales de las doce estaciones pluviométricas de la Provincia de Corrien-—
tes. A los fines del analisis, se ha considerado conveniente efectuar un agrupamien-—
to de las mismas, por el criterio del gradiente segiin longitud y latitud, ya que
dentro de cada grupo existen condiciones fisicas que avalan un comportamiento homo-
geneo, con discrepancias {inicamente atribuibles a causas fortuitas.

Los grupos considerados corresponden a

I.- Corrientes y Derqui

IT.- Cruz Port y Torrent

ITI. Mercedes

IV.- Santa Lucia, San Roque,Goya y Bella Vista

V.- Tapebicua, Paso de los Libres y Bonpland

II1.1 Identificacidn de las Series.

La identificacidon de la estructura estacional se
ha realizado mediante el calculo de las funciones de autocorrelacidn y de autocorre-
lacién parcial de cada una de las series, en variable original, y sus distintas trans-—
formaciones.

Para la variable Lluvia, sin transformar (Yt)’ ia
FAC de cada una de las estaciones se resume en el Cuadro I , y la FACP en el Cua-
dro II. Con excepcidn de las estaciones Cruz Port y Torrent, las restantes ponen en
evidencia una estructura estacional definida por una onda de tipo sinusoidal, con coe-
ficientes de autocorrelacidn negativos en las proximidades de los desfasajes de orden
6 (y sus miltiplos), y de autocorrelacidn positiva en las proximidades de los desfasa-

jes de orden 12 (y sus mialtiplos).
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Asimismo en el Cuadro I se incluven los coefi-
cientes § de Box-Pierce, que en este caso se han estimado para 30 coeficientes de
autocorrelacion. Para las estaciones con comportamiento andmalo ya mencionadas, dicho

coeficiente revela falta de estructura estacional.

En el Cuadro III, y como es habitual en este tipo
de estudios, se indican los valores numéricos de los coeficientes de autocorrelacidn,

sus errores standard y el coeficiente Q3 , tanto para las variables primitivas ( Yt),

0
como para la diferencia regular primera : (1 - L ) Yt , diferencia estacional de

2 12
orden 12 : ( 1 - L1 ) Y. , ¥y para una combinacién de estas Gltimas :(1-L)}{1-L ") Yt.

Para la variable Y , y dejando de lado la estacidn
Torrent, que no revela estacionalidad, los restantes coeficientes resultan significa-
tivamente distintos de cero para un desfasaje de 12 periodos, aiin cuando se los consi-
dera demasiado bajos para una variable como la que se estd analizando; (el valor maxi-
mo se alcanza en Bella Vista : 0.23) . Este hecho puede observarse en los Graficos
de algunas estaciones, correspondientes a los Ultimos afos de informacidn, y gque se

adjuntan al presente informe,

Para el desfasaje de 24 meses, los valores del
coeficiente de autocorrelacién se debilitan ailin mids, y dejan de ser significativos

en Torrent, Cruz Port y Tapebicua,

El anadlisis de los coeficientes para las series
transformadas no revela mejoramiento alguno : sus valores muestrales no difieren sig-
nificativamente de los tebricos que corresponden a la hipdtesis de falta de estacio-

nalidad, y que son los siguientes :
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Pl T Pg = 0

Para ( 1 - L1?) Y,y (1-L)(1- Li2y Y, i o

Para ( 1 - L) Yt :

= - 0.5 ; =

12 Pas

Los Q30 resultan significativos debido a la estructura generada por la transformacidn,

en otros desfasajes.

Como consecuencia de lo expresado precedentemente,
la variable a utilizar en la etapa de estimacidn sera Yt , es decir "Lluvia", sin nin-
gin tipo de diferenciacidn. El anilisis del correlograma de estas series indica, como
ya dijimos, coeficientes negativos para desfasajes de orden 6 (y miltiplos), y coefi-
cientes positivos para desfasajes de orden doce (y miltiplos) . Ademas se manifiestan
coeficientes satélites significativamente distintos de cero, y con el signo correcto,
para cada uno de los desfasajes mencionados, lo que permite presumir la generacidn

de las series a partir de modelos estacionales multiplicativos.

ITT1.2 Estimacién del Modelo

El proceso de estimacidn se ha efectuado concen-—
trando la atencidn, dentro de cada grupo, en una {nica estacidén pluviométrica, selec-
cionada en base a la mayor fiabilidad de la informacidn. Las estimaciones se reali-

zaron para : Cruz Port, Mercedes, Corrientes, Goya y Bonpland.

Para estas estaciones se ensayaron diferentes
modelos, en variables primitivas, y aln en unidades transformadas ; para estas Glti-
mas, sin embargo, se obtuvieron, en la generalidad de los casos, coeficientes ines-
tables (cercanos a la unidad, & bien no se logra la convergencia en la estimacidn);
ello confirma lo indicado anteriormente, en el sentido de que la estructura estacio-—

nal resulta generada por la transformacidn, y no por la propia naturaleza del fend-—

meno en estudio.



Para la variable Yt ., los resultados alcanzados

se consignan en los Cuadros IV a VIII .

De la lectura de los mismos surge que, si bien
se han logrado estimaciones estadisticamente significativas, lo que evidencia la pre-
sencia de estacionalidad, la varianza residual de cada uno de los modelos es excesiva-
mente grande en comparacidén con la varianza de las observaciones.

En definitiva, el modelo quedaria sintetizado

de la siguiente forma :

Yt = FEstacionalidad + Componente Aleatoria

Como consecuencia de las consideraciones prece-
dentes, las predicciones logradas para cada uno de los modelos ensayados resultan de
de muy baja precisién : Los Intervalos de Confianza para el nivel de seguridad elegido
son excesivamente amplios, debido precisamente a la importancia relativa de la varian-

za residual.

En vista de los resultados obtenidos, se aplicd a
las estaciones mencionadas el método de desestacionalizacidn ARIMA X 11 , para los
filtimos 14 afios de informacidén . Dicha metodologia tiene la ventaja de no presuponer
modelos a priori por parte del investigador. En los graficos adjuntos al presente
informe, donde se representaron con trazo continuo las observaciones, y con trazo pun-—
teado los datos desestacionalizados, se observa claramente un comportamiento estacio-—
nal variable, que no define, en modo alguno, un patrén estable. A igual conclusidn se
llega, de la lectura de los Indices de Estacionalidad promedio, ¥y proyectados para

la observacidén N+1 , que figuran al pié de los graficos respectivos.

A mayor abundamiento, se intentd estimar, para

las estaciones Mercedes, Corrientes y Goya, modelos autorregresives de orden doce,
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para las variables diferenciadas una vez. Si bien la sobreparametrizacidn de estos
modelos logra residuos con comportamiento de ruido blanco, la varianza explicada
sigue siendo muy baja respecto a la total de las observaciones, por lo que las pre-

dicciones carecen de precisidn,

Se adjunta, al final del informe, fotocopia de

las salidas de computadora correspondientes a estos tltimos ensayos.
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MERCEDES

ARIMA: MAXIMUM LIKELIHODD ESTIMATION

APPROX.
PARAMETER ESTIMATE STD ERROR T RATID LAG
ARLy1 ~0.834463 G.032809 -22 .59 i
AR1,2 -0.5681479 3.0416881 ~-16.35 2
ARL,3 =~0.T06562 0.0452419 ~15.62 3
ARl,4 —Cab4743 0.0483725 -13.38 4
ARLl,S ~0.6007565 0.0502054 -11.97 5
AR1,6 ~0e548177 Qe0524361 —=10.56 6
AR1,7 -0.50177 0.0515823 ~9.73 7
AR1,8 -0.513318 0.0505563 -10,15 8
ARYy S -0.430441 0.0489013 ~9,.52 9
AR1,10 0427222 0.0456566 ~%.36 10
AR1,11 -0.292173 0.0420038 ~6.985 il
CAR1,12 -0.156986 0.0328937 4,77 12
VARIANCE ESTIMATE = 5996.73
STD ERROR ESTIMATE = 17.4386
AIC . = 10754.9
SBC = 10813
NUMBER OF RESIDUALS= 931
AUTOCORRELATION GHECK OF RESIDUALS
T0 CHI AUTOCOBRELATIONS
LAG SQUARE DF PROB , f
6 0.00 0 0.000 -0.005 ~0.012 =0.013 ~0.013 =C.015 ~0.03C
12 0.00 0 0,000 —0.026 -0.031 =0.036 -0.052 =Ca057 ~0.052
18 19.43 6 0.003 ~0.063 —0.016 0.013 -0.021 ~0.038 ~0.005
24 32.38 12 G.001 G.087 —0.041 ~0.035 0.021 Vel  (aJ23
30 43.55 18 0.001 -0.004 —0.001 —0.008 GaU22 ~4.086 —1.063
36 53.42 24 03.001 -0.001 -0.058 0.011 0.013 C.029 "0.076
42 59.92 30 . 0.001 0.017 -0.018 ~0.032 ~0s010 =GaC35 Cl.061
08Ss FORECAST STD ERROR LOMER 953 UPPER 95% ACTUAL RESILUAL
.. ————e——n FORECAST BEGINS—=—————me
933 1218370 717.4386 —29,3395 273.6136 245, 0000 123.,1830
934 70.0605 78.4924 -23,7815 223.90625 193.0000 122.93953
935 104.7690 . 79.7257 ~51.4902 261.5233 318.0000 213.231i4
936 80.0306 79.7598 —T6.295% 236.3566 159,0000 Th.5694
$37 95.8828 80.0475 ~61.0070 252. 7727 165.0000 69.117:
938 103.0267 BO.2362 ~54,2331 260.2865 5.0000 -93.07l07
939 102.7712 B0.5755 -55,1535 . 260.5959 760000 —25.7712
941 119,6923 80.9337 =38.9344 273.3191 TeudGi 112,092
942 140,6258 81.1005 -18.3281 299,5796 27545000 6Teslw2
943 118.1715 8L.3767 -41.3236 2776665 0344000 —-52.77i3
944 133.1250 827043 -28.96%0 295.2250 10,0000 —12541250
945 . 97,3081 84,5214 ~6B43504 262.9666
946 106 .9661 87.3865 -64.3083 278.2402
947 97.5069 83.1751 -75.3127 270.3265
948 104.1995 83.7847 —69.8150 278.2149
949 101.3541 89.1344 —73.3437 276.0538
950 134.6824 89,5905 ~10.9114 280.2762
951 106.9102 90.0248 —69.5349 283.3553
952 109..1090 90.4373 ~£3,1445 2BL.36 25
953 114,.,8215 93.7508 -53.1249 292,7673
954 L16.7511 91.1093 -61.8196 295.3218
955 11%.1272 $1.5873 -60.3803 2986347
256 113.735%6 92.2603 -67.0909 294,.5621




COR

RIENTES

ARIMA: MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION

APPROX.

PARAMETER ESTIMATE ST ERRUR T RATIO LAG,

ARl,1 ~0.T94632 0e0305374 ~2heC2 1

ARl,.2 ~-3.,671283 0.0375595 —-17.75 2

ARL,3 —0.644197 0041043 =15, 70 3

ARl .4 -3 .6T1808 2.0425810 ~15.73 4

CARL,S -0 .645175 0.043832 ~-14,72 5

AR1,.6 ~0.601053 00444551 ~13,52 &

ARL1,7 -0.,610812 0.04462C5 ~13.69 7

ARL,B ~0.597L94% D.0541941 -13.51 3

AR1,9 -0.533411 040431252 —-12.37 G

AR14+13 -0.433333 0,.9415513 —-19%.42 10

AR1,11 ~0.320578 0.0333677 -%a36 11

" AR1l.12 ~C.140338 0.0308295 -4 .53 12

ARZ,1 =3.0420731 0.0322689 -1.30 21

VARIANCE ESTIMAYE = 6134,.,0%

5TD ERROR ESTIMATE = 73.3202

AIC = 12349.5

SacC = 12414.1

NUMBER OF RESIDUALS= 1667

AUTCCORRELATION CHECK GF KESIDUALS
T0 CHI AUTOCORRELATIONS
LAG  SQUARE OF PROB
5 G400 0 (.000 =0.005 =0.006 ~0,001 —-0.006 =0.0kU ~ud.0l2
12 0.00 O D.0G00 ~0.009 ~0.015 =04034 ~0.050 ~0e006 =Cett Ty
18 2T«LT S 2.003 ~0.0589 —0.023 —0,057 =0,062 0.00% -0.0U086
24 3650 11 0.000 Q.025 —0.051 —0,000 0.053 D.024 O.0C45
3% 40277 17T 34301 CaCO8 ~0.003 0.930 04023 ~Celbd  D3.350
36, 33.92 23 04000 ~0.015 —0.054 —0.0i6 =0.052 1.064 Jelal
oss FGRECAST STD ERROR LUWER 95% UPPER 95% ACTUAL RESIOUAL
——————— FUORECAST BEGINS——————

. 1057 141,.,2922 T3.3202 ~12.2122 294 ,7965% 233,095 C I S
1053 137.1199 T9. 9547 -19.5882 293,8280° leda1ugo 28.9u0L
1039 111.1473 81.9939 =47 6074 269.9019 2033600 Y4a3227
1360 108.5249 9l.2312 ~51.2830 267.3327 45144000 343.57s1
1061 122.9114 81.291C -36.4155 282.2384 239.400C 115.%3:h
1062 23.5353 3] .3495 —35 48555 233.0232 145.0000 —10T.5803
1063 133.4453 31.475Y -264.2397 293.1313 EoePUI0 =E2.3453
ives 14741587 Bl,4366 -12.551%9 30b 43692 Z2oaD00 —lab4. 7557
1065 181.7535 81.5269 21e9540 34145429 48000 —1Tde9550
1946 - 173.0062° 31,7593 177612 338.2513 G4.a000 =33,8042
1067 197.8664 B2.4478 3542721 359.4507 158348000 =3442a54
1053 03,0534 83,7231 3849595 3671474 64, 3600 =~133..%34
13569 1532.4584% 85,6353 ~16.3463 323.259%

1470 146 ,9254 89,5678 —-28.6239 3224746
1071 127.2796 2C.5823 —-50.2581 304.3174
1072 123.T474 91,1447 =45 .8G26 307.3873
1073 125.5510 31.38565 =53.5630 304 .6550
1074 132.9251 21.5295 —4b <4 690 312.3193
1075 144 .43 39 21.6897 ~35,2692 324.3i470
1076 138.1352 91.84523 -41,8917 318.1621
1077 155.5269 92.0511% ~-14.8896 345.9433
1578 171.1327 92.1554 =9.5469 © 351.3124
1079 173.1186 F2.T584 -B.T037 354 .9409
1430 1719573 93,6701 -11.5922 355.5572
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TG
LAG
=)
12
18

-
S

33

o b ]

“2

aas

94a0
901
92
903
904
205
926
207
308
G09
910
911
912
913
914
915
916
e17
913
219
320
921
922
923

aPPROX.

PARAMETER ESTIMATE STD ERRGR T RATIC LAG
AR1,1 -0, 137069 C.0329635 -22.36 1
AR1l,2 —0.526258 C.0401597 ~15%.59 Zz
ARL,3 =0.655442 G«0433847 -15.11 3
ARL+4 =2.5563967 0.0457551 —lZ.32 4
ARL,.5 -0.637731 G« 0456203 ~13.35 5
ARL,6 =0.58146 Q.0479197 ~12.13 5
AR Ly 7 -0.511391 Qe 04LTISTH ~10.606 7
ARl,8 -0.501744 0.0466429 ~1C. 76 8
ARLy9 ~0.495141 0.0458492 ~lu.s2 g
AR1410 —0e392404 0a0436305 -3.99 10
AR1,11 ~0.273208 240404567 —&a.03 11
ARLlys12 -0.148282 0.03315845 =4.47 12
VARIANCE ESTIMATE = 62T3.94
5TD ERRDR ESTIMATE = 79.2032
AIC = 10553.8
sgc = 10611.6

__NUMBER OF RESIDUALS= $10

AUTOCORRELATION CHECK OF RESIDUALS
CHI AUTOCORRELATIONS

SQUARE DF PROB *

0.00 0 0u000 0007 —0.002 =3,032 -0.C0T7 =3,011 =5.0172
000 9 0.000 -0.018 —0.019 —0.033 —0.048 =0.06% —=0,07
3L.16 6 0,000 -0.065 ~0.115 0.015 -0.030 0.010 ~0.030
46446 12 Q4000 —-0.002 Q0.036 =0.069 ~0e0281 Z.084% Geln3
54.38 18 0.000 0.064 -0.006 0,013 -0.035 ~03.045 ~Q.004
63+31 24 G.000 =0.025 0Q.024 —0,051 =0.211 u.ils  J.990
71.96 30 0-003 90015 -09021 -OOOZd "0-051 -00045 0001?
FORECAST STD ERROR LOWER 95% UPPER v35% ACTUAL

—rm=————FORECAST BEGINS—=m————-m

150.5777 79,2082 =4 .5672 305.0228 3198003
17T0.9313 31.9004 13.4104 331.4533 224, 360G

163.2463 33.1313 0.3122 326.1403 111.600G
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123.6100 B&atT55 —40.,87T23 298.0987 1155907
145.6395 83.6355 =28.0826 319.3616

146.35938 91.7151 -33.39381 325.1178

149.1909 93.0290 —-33.1422 331.5241

144 .,0558 93.7T350 =39.6611 32T.7727

137.9520 94 .0672 ~45.4159 322.32G0

12642340 9444085 ~58.8029 - 311.2709

113.7412 94 . 6482 =Tl.765¢ 299,249

106.58597 9%.9331 =79.1953 292 .9:43

194.3247 95.2828 -B2.4258 291L.0752

107.9151 95.7126 =73.6773 29345088

115.7195 95,2777 ~72.9809 304,4200

124.4534 9T. 17756 =56 .0109 314.9175
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