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Resumen 

 
 
La variable temperatura resulta importante en diversas áreas, recientemente ha tomado 
importancia el conocer con cierto grado de anticipación su valor debido a los incrementos 
de esta, y su relación estrecha con el cambio climático. En el presente trabajo se 
desarrollaron dos modelos de series de tiempo para el pronóstico de promedios de 
temperaturas mensuales máximas y mínimas. Se analizaron datos de un periodo de 13 
años de una estación en la alcaldía de Coyoacán, Ciudad de México y se realizó el 
pronóstico para 24 meses. De ambos modelos encontrados, el modelo de la temperatura 
mínima se ajustó mejor a los datos.  
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Introducción 

 
Los pronósticos en series de tiempo tienen la tarea de conocer con anticipación algunos 
valores en el futuro, dada una secuencia de datos históricos de la misma señal o variable, 
y también se puede utilizar datos históricos de señales correlacionadas (Romeu et al., 
2013). Los datos de temperaturas mensuales siempre resultaran necesarios, tanto por 
los agricultores, como por el personal que toma decisiones: medioambientalistas, 
gobierno, etc. De igual manera la temperatura es importante porque influye en la tasa de 
respiración del suelo, en los cambios de fisiología de los cultivos y es una variable 
necesaria en el cálculo de la evapotranspiración de referencia (Ye et al., 2013). Existen 
múltiples métodos de estimación y/o pronóstico de las temperaturas, desde los análisis 
de regresión múltiple (Flocas et al., 1983), pasando por las series de Fourier y los 
modelos de series de tiempo, entre otros. En series de tiempo una variable es explicada 
por los valores anteriores de esa misma variable, siendo esta una particularidad de este 
tipo de modelación. Una característica de lo pronosticado, es que estos valores, van 
convergiendo a la media del proceso o de la serie. 
 
El presente trabajo ajustó dos modelos ARMA de las respectivas variables de 
temperatura promedio mensuales máximas (Tmax) y mínimas (Tmin), con la finalidad de 
obtener un pronóstico de estas. Uno de los resultados obtenidos fue que el modelo 
encontrado con Stata para Tmin ajustó mejor a la serie, con un RMSE de 0.927, a 
diferencia del ajuste para la Tmax con un RMSE de 1.316.  
 
Materiales y Métodos 

 
Los datos analizados fueron obtenidos del Servicio Meteorológico Nacional de la estación 
09071, ubicada en la alcaldía Coyoacán, de la CDMX, (latitud 19°20’02”, longitud 099° 
07’ 36”, altitud 2250 msnm). 
 
Se utilizó un enfoque empírico para identificar el proceso estocástico que genera la serie 
de tiempo, a través del correlograma se identificó a cual proceso corresponde dicha serie, 
ya sea: AR(1), AR(2), ARMA(1,1), etc. Todos los procesos ARMA o ARIMA tienen un 
correlograma (Figura 1), y se utiliza éste para identificar qué proceso estocástico tuvieron 
las series, en este caso, de promedios mensuales de las temperaturas máximas y 
mínimas. Las series de datos presentaron datos faltantes, para solventarlo, dado que las 
series presentaban un comportamiento estacional cada doce meses, cíclico, se utilizó un 
modelo de regresión (con variables dummy), con este, se estimaron los datos faltantes 
de diciembre de 1988 a diciembre de 1989 (13 datos) y un dato de abril de 1990.  
 
Fue necesario que las series, una vez rellenados los datos faltantes, cumplieran con el 
supuesto de estacionariedad, esto ayuda para que el número de parámetros del modelo 
del pronóstico sea el menor posible, es decir, se simplifique. Si la serie no es estacionaria, 
entonces hay que transformar esta (se aplica la operación de primeras diferencias o 
diferencia estacional). En el caso de la Tmin resultó estacionaria, a diferencia de Tmax. Para 
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probar estacionariedad se utilizaron las pruebas de raíces unitarias de Dickey-Fuller y 
Phillips-Perron (Becketti, 2013). 
 

 
Figura 1. Correlograma para la serie de datos de temperatura mínima 

 
Una vez las series rellenadas, se analizaron los datos de enero de 1982 a diciembre de 
1994 para ambas temperaturas (máximas y mínimas), y se realizó el pronóstico para 24 
meses a partir de enero de 1995, dado que la estación no presentaba datos para este 
año. Se utilizó Stata 16.0 para realizar el pronóstico. Cabe resaltar que entre más datos 
se pronostiquen hacia el futuro el modelo va perdiendo confiabilidad (Esparza, 2007). 
 
El proceso seguido para obtener el modelo de serie de tiempo fue con la metodología de 
Box-Jenkins, con las siguientes etapas: 1ª) Identificación. 2ª) Estimación, 3ª) Verificación 
o diagnóstico, 4ª) Pronóstico. En la tercera etapa se realizó la predicción y se generaron 
los residuales, a estos se les realizaron las pruebas estadísticas de normalidad Shapiro-
Wilk, Jarque-Bera y Liung Box. Si los residuales generados por la predicción del modelo 
no tienen una distribución normal (campana de Gauss) hay que regresar a la segunda 
etapa a reconstruir el modelo (lo cual no sucedió). 
 
Se obtuvo la raíz cuadrada del cuadrado medio del error (RMSE), con la ecuación 1, cabe 
destacar que este valor se obtuvo de la siguiente forma, la RMSE se calculó de enero de 
1983 a diciembre de 1996, faltando los datos de 1995 (resultados arrojados por Stata con 
la estimación ausente para 1982 y la ausencia de datos del año 1995): 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = (
∑ (𝑎𝑖−𝑡𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
)
1/2

         (1) 

 
donde ai es el dato estimado por el modelo, ti es el dato observado (medido), n es el 
número de observaciones o estimaciones. 
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Resultados y Discusión 
 
 

 
a) b) 

Figura 2. Modelos ARMA con sus coeficientes respectivos para a) Tmax y b) Tmin  

Se obtuvo un proceso ARMA, con un 10% de significancia se aceptaron ambos modelos, 
para Tmin presentando tres términos para la parte autorregresiva (AR) y dos términos de 
media móvil (MA) (Figura 2b), y para Tmax dos términos AR y dos MA (Figura 2a). 
 

 
a) 

 
b) 

 
Figura 3. Pronóstico de 24 meses de las variables a) temperatura máxima y b) mínima, para la 

estación 09071 de la CDMX. 

Se observa en la Figura 3 la estimación y/o pronóstico de ambos modelos ARMA 
obtenidos, para Tmin el modelo tuvo un mejor ajuste, en comparación con Tmax, lo 
corroboran los valores de RMSE obtenidos, el cual fue para Tmin de 0.927 y para Tmax 
1.316.  

 

Conclusiones 
 
De ambos modelos encontrados, el que mejor aproximó a los datos observados fue el de 
Tmin. Los modelos de series de tiempo muestran ser una herramienta robusta en la 
estimación y/o pronóstico de las temperaturas promedio mensuales. 
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