Series temporales

Introduccion




What is a Time series ?

A time series Is a collection of observations made
sequentially in time.

A study on random sample
of 4000 graphics from 15 of
the the world’s news papers
published between 1974
and 1989 found that more

A\N\ - than 75% of all graphics
| M\/w N were time series.
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Examples: Financial time series, scientific time series



Proceso estocastico:

= Es una sucesion de variables aleatorias en el tiempo[1]
(X1.....Xp). Una serie temporal observada es una
realizacion particular del proceso estocastico, por tanto
vendra determinado por la ley de distribucion conjunta

F(Xq,--,X7).

= Para simplificar supondremos que las relaciones de
dependencia entre las series viene dada por la formar
lineal, por consiguiente hablaremos de los procesos
lineales

[1] En realidad el proceso estocastico depende de un indice t cualquiera,
pero nos restringiremos al caso en que t represente el tiempo.




Components of a time series

= The pattern or behavior of the data in a time
series has several components.

= Theoretically, any time series can be
decomposed into:

= Trend

= Cyclical
= Seasonal
= |rregular

= However, this decomposition is often not straight-
forward because these factors interact.



Componentes de una serie temporal

Largo plazo Corto plazo

Tendencia irregularidades

No ciclico
Series

temporales

Ciclico
estacionalidad




Caracteristicas de una serie

= De una serie tal como hemos visto nos interesa
conocer su tendencia futura y su de pendencia del
pasado

= | a primera se mide mediante |la esperanza
La segunda mediante la correlacion.

= | a relacion entre diferentes periodos de la serie viene
medida por la autocovarianza

= Para gue ambas se puedan calcular de modo
eficiente es necesario introducir dos nuevas
propiedades:

= Ergodicidad
= estacionariedad



Las funciones de autovarianza y
autocorrelacion

» [ a funcidon de autocovarianza

Yie = Cov(X;, X, ) = E[(X, — 1) (X — 44 )]
r=..-101...

= Funegion de autocorrelacion simple (FAS),
o, = Vie  E[O¢ —2)(X, — #.)]

\ 1400t ) \/E(X’[ — 1) E(X, — H,.)°

La funcion de autocorrelacion parcial (FAP) ensena la relacion lineal
cuando se ha eliminado la correlacion que estas variables tienen con

otras variables.
¢kk — Corr(xt’xt—k | Xigreee Xt—k+1)



obs

1960:1
1960:2
1960:3
1960:4
1961:1
1961:2
1961:3

1962:1

1961:4 -1.

1962:2 -
1962:3 -

Serie

X010
1.98439
-2.80935
0.21224
0.18789
0.99197
-0.37202
-0.94561

.14332
-0.87156
-0.91728
0.65907
1.02235
-0.43407
-5.20927
-8.06903
-12.47403
-10.99036
-9.69162
-13.43302
-9.75322
-9.40226
-11.45938
-9.78730
-11.35468

Ejlemplo de series temporales

obs

1967:1
1967:2
1967:3
1967:4
1968:1
1968:2
1968:3
1968:4
1969:1
1969:2
1969:3
1969:4
1970:1
1970:2
1970:3
1970:4
1971:1
1971:2
1971:3
1971:4
1972:1
1972:2
1972:3
1972:4
1973:1
1973:2
1973:3
1973:4
1974:1
1974:2
1974:3
1974:4

X010
-9.10011
-10.79088
-10.81863
-6.40931
-4.34395
-3.92952
-3.14838
-3.25471
-4.14822
-3.12886
-4.38795
-3.67496
-3.32477
-2.50742
-2.94481
-3.93522
-4.94466
-4.88826
-7.43227
-9.68089
-9.39965
-7.01989
-10.20790
-12.87819
-14.80119
-11.78397
-12.03093
-9.86220
-9.48417
-11.12687
-11.23447
-12.08659

X010

-10

-1z

-14a

-16

\
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1960

1962

RETARDO
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10
11
12

1964

FAC

0.8695
0.7802
0.6778
0.5752
0.4795
0.3718
0.2767
0.1759
0.0461
-0.0629
-0.1384
-0.2265

1966

Autocorrelacion

*xx

*xx

*xx

*xx

**xx

**xx

1968

FACP

.8695
.0991
.0808
.0735
.0370
.1071
.0395
.0842
.2160
.0699
.0636
.1133

1970

E

1972

Estad-Q.

47 .
86.
116.
138.
154.
163.
169.
.3421
.4972
171.
173.
177.

171
171

6692
7139
6999
6790
2330
7549
1288

7912
2462
2231

1974

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



Ergodicidad

= La idea intuitiva es que cuanto mas nos alejemos en el tiempo,
menos influencia tenemaos sobre la observacion del periodo.

= A largo plazo un determinado evento o ocurre o no ocurre
(con probabilidad 1 y 0 respectivamente) independiente de
la situacion actual.

= Esta propiedad aseg?ura que los momentos muestrales
onverjan a los poblacionales cuando crece el tamarno de la
muestra.

La relacion entre dos variables aleatorios de un proceso es
mas debil cuando las variables son mas lejanas en el tiempo.

= Al aumentar el numero de observaciones de la serie temporal
aumenta el numero de covarianzas, pero no el numero de
parametros de estimar.

Iim y_ =0

T—>©




Estacionariedad

=» E| efecto del pasado, solo depende del retardo, pero no del
Instante de tiempo en el que se analiza. Es decir que si existe
efecto del periodo anterior, dicho efecto es el mismo en
ler instante en el gue se mida. Es por consiguiente

= Uy proceso estocastico es estacionario en sentido estricto o
fuerte cuando la distribucion de probabilidad conjunta de
ualquier parte de la secuencia de variables aleatorias es
Invariante del tiempo.

F(Xt’xt+1""’ Xt+k) = F(Xt+r’ Xt+1+r""’ Xt+k+r)



Caracteristicas de una serie bajo
estacionariedad

» | a estacionariedad permite asegurar gue las caracteristicas
de |la serie no dependen del momento de tiempo en el que
se analicen, por tanto:

» E(X)=E(X), para cualquiert
= \ar(X,)=var(X), para cualquier t

cov(X; X.s)= cov(X,,, X;) para cualquierty s. Esta se denomina
autocovarianza de orden s

v, = El(X — )X, —1)] Yk =7k
= cor(X; X.s)= cor(X,; X;) para cualquierty s. Esta se denomina
autocorrelacion de orden s

V. _ Bl =) (X, — )]

Yo E(Xt—,u)z

p, =



Invertibilidad

= Cuando el efecto del pasado es cada vez mas débil, y no genere
proceso explosivos

= |La condicion de invertibilidad asegura que un proceso que es una
suma de informacion especifica de cada periodo, se puede
transformar en un proceso donde la informacion se recoge en el

o de la propia serie, de tal forma que esa informacion es mas
Il a medida que nos alejamos del momento en el que se
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La tendencia

La componente de la tendencia mide el cambio gradual
de la serie hacia valores relativamente mas altos o mas
bajos durante un periodo de tiempo largo

Normalmente, es el resultado de factores de largo plazo,
como cambios en la poblacion, en la tecnologia o en los
gustos de los consumidores

La tendencia puede ser deterministica o aleatoria.
La deterministica se considera que es funcion del tiempo;

la aleatoria se comporta como un proceso estocastico.

13



Tendencia deterministica

= solo trata de recoger las variaciones sistematicas en un periodo.
= Se produce cuando la media de la serie depende funcionalmente de una variable temporal:

T,=9(t)
Donde g(t) puede ser cualquier funcion
la variacion de la tendencia indica el cambio y es

0
AT, ~ —g(t)
la tasa’de crecimiento indica la velocidad a la que crece

AT a
LI C
T, = 52N 9



Tipos de tendencias deterministicas

Tendencia variacion crecimiento funcion

Lineal Constante

Polinbmica Es
constante
en el
orden k

Exponencial exponenci
al

logaritmica decrecient
e

Doble- Depende

logaritmica de los

parametro
S

Positivo-decreciendo o T=a+ft
negativo creciendo T, = ay + ot +... +at”

0no g k
Positivo-decreciendoo ATt =%
negativo creciendo

T = DL-EBt

Constante
decreciente T=o+pInt
Depende de los T=ath

parametros



Ejemplo de serie con tendencia
deterministica

Serie original Tasa de crecimiento

HIMAAA AN
V Y




Ejlemplos de tendencia determinista y
de deriva

40 3
2
30+
1 o
20+
0«
10+
-1
= a)
O o o -2
1,00 9,00 17,00 25,00 33,00 41,00 49,00 57,00 65,00 1,00 9,00 17,00 2500 33,00 41,00 49,00 57,00 65,00
500 13,00 21,00 29,00 37,00 45,00 53,00 61,00 500 13,00 21,00 29,00 37,00 45,00 53,00 61,00
TIEMPO TIEMPO

Yt:a+bt+ut Yt:a+ut




Tendencia estocastica

=» Se obtiene como consecuencia de la evolucion de la serie con raices
unitarias, de forma que la media se mantiene constante pero la varianza
tiende a infinito.

= Permite una variacion mayor de la serie, pues no determina exactamente
el comportamiento a largo plazo de ésta, y en consecuencia el proceso es
mas imprevisible.

= |La tendencia deterministica siempre domina a la estocastica en su
comportamiento a largo plazo, cuando existen ambas en la serie.

= Ejemplo: Paseo aleatorio :

Ty =Te1 T€4



El concepto de memoria

Una serie se dice que no tiene memoria si no depende de su pasado
= Si medimos la relacidn con la covarianza, se dice que no tiene menoria si
Cov(X,X.,)=0 para cualquier t#s

Una serie se dice que tiene memoria corta si el efecto de la serie a largo plazo
e a ser constante y perfectamente determinado. Por tanto existe un valor
constante u tal que

plim,t “ (xt-p) =0

En caso contrario es de memoria larga

= Una serie es integrable de orden d si AX; es de memoria larga para todo j<d y es de
memoria corta para j=d



Ejemplos de tendencia estocastica
con y sin deriva

20 2
O«
10 4 -2
44
2
c
0+ Q -6+
£
)
o
© .84
()
©
a) &
— -10 & -10
PPN NN 2 809 25 Ia U B O Ty o To G5 S5 6, O
(0305053 > 5¢ S8 50 % \7 > > % S5 oo,o&) SS9 0P 02 X7 38 X9 SR O 7 58
000y Y 0000 'Y 0 5% 000 Y% (A L Y R 7 8 s B 82 s A s 8 R kL)
TIEMPO TIEMPO

Yt=a+Sut Yt=Sut




Ejlemplos de combinacidon de
tendencia estocastica y determinista

30 600
500 +
20+ 400 «
300 +
10+ 200 4
100 4
a -
2 o 5 o
1,00 9,00 17,00 25,00 33,00 41,00 49,00 57,00 65,00 S oo 2 o o % o T S 5 G B
500 13,00 21,00 29,00 37,00 45,00 53,00 61,00 0D’ 0'00’0 *00’00’00*00'00'00*00*00’00’0000’00
TIEMPO TIEMPO

AYt=a+ut Yt=a+bt+Sut




de tendencias

Comparacion




Tendencia
Graficos de tendenci&$atona

Tendencia \/WW

deterministica

. Tendencia
deterministica y
aleatoria
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El operador diferencia

= Operador retardo L, retarda una serie un periodo: LX; = X;_4

= Operador diferencia A indica el cambio de un periodo a
otro:
AXy = (1 =L)Xy = Xy — X4

Permite reducir la tendencia de una serie cuando esta tiene
tendencia estocastica, puesto que nos dice cuanto cambia
la serie, algo similar a la velocidad

= También reduce |la tendencia deterministica, pero genera
sobrediferenciacion en la parte aleatoria, produciendo un
efecto de incremento de la varianza y del error

= Por ello es importante analizar la tendencia de la serie antes
de aplicar el operador



'n Tendencia

Ejemplos

estocastica
. La serie
diferenciad

a varia
entre -5y 5

Tendencia
deterministi
ca. La serie
diferenciad
a varia
entre -4y
10, el doble
de la
anterior




La integracion de series

= | a operacion inversa a la diferenciacion se
denomina integracion

= Para definirla se parte del concepto de series
iIntegradas de orden 0, gue representaremos

oor 1(0), que intuitivamente asumiremos que

son las series estacionarias.

= Por integracion se van obteniendo distintos
conceptos de series

= Una serie se dice integrada de orden d si su
diferenciacion de orden d es estacionaria




Series estacionarias [(0)

5.

Series estacionarias
1. E(X)=p<eo
2. Var(x,)=c°< .

Una innovacion tiene un efecto temporal sobre x;; existe una atraccion por
parte de la media que representaria el punto de equilibrio a largo plazo. x; =p.

La longitud esperada del tiempo de espera para cruzar el valor medio u es
finita.

Las autocorrelaciones r, de la serie decaen exponencialmente a partir de un
Ky su suma es finita.

1. Cuando u#0 se dice que la serie tiene deriva: esto es, puede existir una cierta
tendencia pero convergen a una media constante.

Si x, e y,son |(0) y a,b escalares distintos de 0, entonces ax+bY, es |(0)



Series integradas I(1)

1. Series no estacionarias t

1. E(x)=p<o, si Existe  E(X;)= D>_E(Z¢)=p; #0 sadvo que E(Z)=0Vs
2. Var(x)—> o. =
2. Unainnovacion tiene un efecto permanente sobre x.

3. Lalongitud esperada del tiempo de espera para cruzar el valor medio u
es infinita.

4. Las autocorrelaciones r, de la serie tienden a 1.

5. Six,ey,sonl(0)y a,b escalares distintos de 0, entonces ax,+bY, como
maximo es I(1), pero puede ser 1(0). Si Y, es constante es I(1)



Series sobrediferenciadas I(-1)

1. Series estacionarias
1. E(x)=0 aunque haya deriva

2. Var(xy se incrementa respecto a la serie sin diferenciar
2. Unainnovacion tiene un efecto permanente sobre x..

3. Deja de ser invertible |la serie




/ Serie (1)

Graficos de tendencias

Serie 1(0)

Serie I(-1)

:Z/\M\/\/\ /\/\/\/\/\/\m M\/\A

JAARA LI i

2010 2020



Comparacion entre series I1(1) e 1(0)

= De |las propiedades anteriores se llega a
a siguiente conclusion:

= |as series [(1) son dominantes respecto a
as series 1(0).

= De hecho, las series I(1) miden,
generalmente, procesos de
acumulacion de cambios, de ahi que
las denominaremos niveles, mientras
gue la I(0) miden cambios simples, las
denominaremos incrementos.




Ciclos

= miden las oscilaciones a corto y a medio plazo alrededor
de la tendencia.

= Se consideran funciones sinusoidales del tiempo

= Tanto la componente ciclica como |la estacional son
IClos:

=» Cuando son menos de un ano se denominan estacionalidad

= Cuando son superiores a un ano se le considera componente
ciclica



Seasonal component
34

The seasonal component accounts for regular patterns of
variablility within certain time periods, such as a yeat.

The variability does not always correspond with the seasons
of the year (i.e. winter, spring, summer, fall).

There can be, for example, within-week or within-day
“seasonal” behavior.

Summer
Winter

Time (Quarterly)

34




Cyclical component
35

Any regular pattern of sequences of values above
and below the trend line lasting more than one year
can be attributed to the cyclical component.

Usually, this component is due to multiyear cyclical
movements in the economy.

35




Tipos de Ciclos

= En ambos casos los ciclos pueden ser:

= Deterministicos:
= siguen una funcion conocida

= Estocasticos

= 30N consecuencia de una diferenciacion de orden s

AS=(1-L)°=(1-L)(1+L+L2+...+Ls 1)

= Esa diferenciacion se descompone en dos elementos:
= Una tendencia normal
= Y una parte estacional correspondiente a las media movil de orden s.

= Esta Ultima es en la que se destaca la especificidad de |la tendencia estacional estocastica



Graficos de ciclos

Ciclo deterministico Ciclo estocastico
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Parte irregular

Se supone que es estacionaria

= Cuando no puede dar mas informacion se define como
ruido blanco

= Propiedades del ruido blanco
= Media nula

arianza constante

Independiente del pasado (autocorrelaciones nulas)

e suele simplificar mediante procesos lineales.

Ruido Blanco

il

'

1960

1962 1964

1966

1968

1970

1972

1974




Procesos lineales

Modelos ARIMA




Procesos de ruido blanco

Definicion:
T e : .
- {gt }tzles un proceso estocastico de ruido blanco si;

-

E(s,)=0 para todos t
E()=V(g) =0 para todos t
E(se,.)=y,=0 paratodostyz=0

= /Es un proceso con media = 0, varianza constante, y sin autocorrelacion. No se
puede predecir a partir de su pasado.

Los proceso de ruido blanco no estan relacionados con ninguna variable y por
consiguiente no aportan informacion adicional, salvo al de indicar cuanta
aleatoriedad hay en el modelo



Procesos lineales

= Un proceso estocastico se dice lineal si se puede escribir como combinacion lineal de su
pasado y de ruidos blancos

X =@ +PX 4+t O X  +& -0 ,—..—0.&_
= Siendo L al operador de retardo (lag), tal que LX=X,

tacion compacta

_ o)
AT

d(L)=1+gL+..+4,L"
o(L)=1-6L—..—6,L°



Descomposicion de Wold

= Si ¢(L)tiene las raices fuera del circulo unidad, entonces la funcion racional ¢(L)/6(L) se
puede escribir como un polinomio de orden finito y(L) y ,por tanto,

X —pu=y(L)e

funcion y(L) se le denomina filtro lineal y a los parametros yi se les llama y-
nderaciones (psi-weights).

o0

Vo =Var(x)=o" v;

j=0

Vi = COV(X, X ) = O-ZZle//j+k

=0



Instrumentos graficos de analisis

= Grafico de variable respecto al tiempo

FAC de y

= Representa la evolucion de la serie en el tiempo . —
= Permite evaluar la tendencia y los ciclos 05 f

= Funcion de autocorrelacion g | : | :
= Representa la autocorrelacion respecto a los retardogs_

1

0 2 4 6 8 10 12

iOn de autocorrelacion parcial —_—

Representa la autocorrelacion parcial respecto a los FACP de y
retardos ' ' | '

T T
+-1.96/T"0.5

0.5 [

-0.5 [

0 2 4 6 8 10 12

retardo




PROCESOS AUTORREGRESIVOS (AR)

= Son aguellos que tienen memoria finita.

= |ainformacion de la variable esta contenida en su propio pasado, hasta un determinado
retardo, mas un ruido blanco, que mide |la parte innovativa del periodo actual.

= Ejeynplos: Xt = ¢ Xgg - OpXiop = &
Expectativas adaptativas de inflacion

= Ventas dependiendo del pasado

= Cotizaciones bursatiles

= EtC...



Procesos autorregresivos de orden p
(AR(P))

P ,
En forma de polinomio sera: A (L)X, =¢, donde A(L)= Z¢j L'con ¢,=1
j=0

Su media viene dada por 0 si no hay deriva. Si hay deriva §, su media es

5 o

Su variapza viene dada por o

ﬂ:1+¢1+...+¢p

La ACF sera combinacion lineal de exponenciales(para raices reales) y ondas seno (para
fces imaginarias) que se amortiguan con el retardo temporal

a PACF solo manifiesta los valores de os coeficientes hasta el orden p



Graficos de procesos autorregresivos

AR3

1986 1988 1990 1992 1994 A _50‘ 1 1 1 1 1
1980 1982 1984 1986 1988 1990
AR1 'l * AR5
?




Procesos AR1 valores

Funcidén de autocorrelacién para x1

Caida o S )
. exponencial I;T,S;*yylz%mdlca significatividad a los niveles del
unciones Utilizando desviacion tipica 1/770.5
FAC de x1
. ' ' / ' ' Ty RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
05 7
I | 1 0.6247 ***  0.6247 *** 24.6069 [0.000]
° : | | 2 0.4303 *** (0.0656 36.4821 [0.000]
-0\5 |- I 3 0.2847 ** -0.0123 41.7723 [0.000]
) . . . . . . 4  0.1475 -0.0701 43.2175 [0.000]
2 4 6 Solo es 12 5 0.0891 0.0204 43.7548 [0.000]
= significativo el 6 0.0156 0.0548 43.7716 [0.000]
FACP de x1 7 -0.0043 0.0161 43.7729 [0.000]
\ | | | | | 4-196/T05 8 0.0122 0.0423 43.7835 [0.000]
0.5 [ I 9 -0.0916 -0.1715 44.3955 [0.000]
. \‘\\ | 10 -0.1829 -0.1335 46.8836 [0.000]
11 -0.2340 *  -0.0651 51.0422 [0.000]
s \ | 12 -0.2845 ** -0.0853 57.3141 [0.000]

o
s
IN

6 8 10 12

retardo



Procesos AR3  valores

Funcién de autocorrelaciéon para x3

Caida

i **x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
exponencial 1%, 5% v 10%

unciones Utilizando desviacion tipica 1/770.5

FAC de x3

- / - - PP — RETARDO FAC Estad-Q. [valor p]
i 1 0.8684 *** 47.5429 [0.000]
: : : : : : I 2 0G5y e 72.6236 [0.000]
/ | 3 0.3222 *= 79.3985 [0.000]
' . ; ' | | 4  0.0786 79.8093 [0.000]
retardo s 5 -0.0703 80.1435 [0.000]
significativos al
ACP de x3 1% los tres 6 -0.1144 81.0447 [0.000]
' ' ' e 7 -0.0935 81.6582 [0.000]
/ i 8 -0.0539 81.8657 [0.000]
........ I | ! ; : I : ; I 9 -0.0591 82.1202 [0.000]
| 10 -0.1110 83.0377 [0.000]
11 -0.2060 86.2583 [0.000]
} o - o 2 12 -0.3216 ** 9 X

los tres primeros,
aungque el 4°y el 9

retardo

aparecen algo
significativos (al 5%)



unciones

Procesos ARb

Caida

exponencial en

FAC de x5

onda

T
+-1.96/T™0.5

6

retardo

ACP de x5

significativos al

1% los cinco

retardo

12

Valores

Funcién de autocorrelacién para x5

*xx *x

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

RETARDO

© 0 N oo o B~ W N P

10
11
12

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

FAC

0.8916
0.6144
0.2237
-0.1716
-0.4991
-0.6786
-0.6990
-0.5619
-0.3292
-0.0531
0.1892
0.3559

Fxx

Eax

R

**xx

*xx

Eax

**x

R =

FACP

0.8916
-0.8811
-0.4638

0.5991
-0.2863

0.1426
-0.1510
-0.1333
-0.0025

0.0499
-0.0155
-0.1850

Eak xS

**xx

**x*x

Ek =

Estad-Q.

50.1268
74 .3397
77.6044
79.5614
96.4066
128.1320
162.4250
185.0120
192.9182
193.1277
195.8464
205.6626

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



PROCESOS DE MEDIAS MOVILES (MA)

= Son aquellos que tienen memoria infinita, aunque solo recoge informacion de un numero
finito de periodos.

= |ainformacion de la variable esta contenida en una serie de procesos innovativos (de
ruido blanco) ocurridos en su propio pasado, hasta un determinado retardo, mas un
ruido blanco, que mide la parte innovativa del periodo actual.

jemplos: X, =& — glgt—l L Hqgt—q — Q(L)gt

= Cambios en los mercados con multiples shocks

= Ventas en nuevos mercados

=» EfcC...



En forma de polinomio sera:

= Su media viene dada por la
deriva.

= Sus covarianzasy
autocorrelaciones vienen dadas

La ACF solo manifiesta los valores
deé os coeficientes hasta el orden

a PACF sera combinacion lineal
de exponenciales(para raices
reales) y ondas seno (para raices
l(maginarias) que se amortiguan
on el retardo temporal

Procesos de medias moviles de orden
g (MA(Q))

X, =6(L)¢, siendo o(L)=1-6L-..-6,L

r

o’(l+6 +..+6)) si k=0
Vi =1 0'2(—6?k+910k_1+...+6?q6?k_q) si O<k<q
0 si k>
- gk
> 66.con 6,=-1si k<q
luego, p, =1 i
0 si k>q¢

&



Graficos de procesos de medias
moviles
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Solo es

significativo el

Funcidén de autocorrelacién para x1

*xx *x

oaf ) _—

0.3

uncione/

‘ +- 1.96/T"0.5‘ 7 RETARDO

0.2 [

0.1[ I

0 1 = ] I | T
-0.1 [
-0.2 [

-0.3[
@4 ! ! ! /
e

Caida
exponencial
oscilante

0 2 4 6
tardo
FACP de x1
T

—

T T
+- 1.96/T~0.5

| 8
9

s 10

retardo

12
11
12

Procesos MA1l valores

y * indica significatividad a los niveles del

1%, 5% y~ 10%

FAC

0.3944
-0.0445
-0.0068
-0.0432
-0.0283
-0.0683
-0.0175

0.1048

0.0159
-0.1063
-0.0728
-0.0548

Fxx

FACP

0.3944 ***

-0.2369
0.1360
-0.1365
0.0726
-0.1352
0.1061
0.0480
-0.0639
-0.0803
0.0026
-0.0577

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

*

Estad-Q.

9.8072
9.9342
9.9372
10.0612
10.1152
10.4368
10.4582
11.2438
11.2624
12.1034
12 5056
12.7385

[valor p]

[0.002]
[0.007]
[0.019]
[0.039]
[0.072]
[0.107]
[0.164]
[0.188]
[0.258]
[0.278]
[0.327]
[0.388]



Procesos MA3 valores

Funcién de autocorrelaciéon para x3

Solo son **x  ** y * jndica significatividad a los niveles del

) 1%, 5% y 10%
unciones significativo al 1% y

. M M M 1A TNne /\|
los primeros Utilizando desviacion tipica 1/770.5

FAC de x3
- - - - - L RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
+-1.96/T™0.5
1 0.4971 *** 0.4971 *** 15.5813 [0.000]
|
I I : 2 0.2767 ** 0.0392 20.4902 [0.000]
- i 8 0.1976 0.0612 23.0391 [0.000]
- Caida . .
oscilante 5 -0.0182 23.6240 [0.000]
IFACP Gl 3 6 -0.0460 23.7697 [0.001]
/ + 1961705 — | 7 -0.0337 23.8493 [0.001]
/ I : 8 0.0447 23.9919 [0.002]
1 |
U | ! . I | 9 -0.0286 -0.0257 24 _0515 [0.004]
: 10 -0.1057 -0.1677 24.8821 [0.006]
. s s . s - 11 -0.1382 -0.0198 .
2 4 6 8 10 12 primeros, el tercero
12 -0.2179 * -0.1311

retardo

cercade estarloy e 12

aparece por las
interacciones pero no




Procesos MAS5 valores

Funcién de autocorrelacién para x5

*xx_ ** y * jndica significatividad a los niveles del

Solo es significativo el 1%, 5% y 10%
unc S tercero, es dificil Utilizando desviacion tipica 1/77°0.5
distinguir el proceso al
FAC de x5 tener tantos términos.
: : RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]

lone
/ I +- 1.96/T™N0.5

0.2092 0.2092 2.7585 [0.097]
-0.1841 -0.2383 * 4.9329 [0.085]

1
2

/ 3 0.2512 * 0.3867 *** 9.0525 [0.029]

. ] WAl cxponencial en " 4 0.1871 -0.0579 11.3768 [0.023]

2o onda a partir del 5 -0.0153 0.1201 11.3926 [0.044]

/:Pdexs ' 6 -0.0806 ~0.2067 11.8405 [0.066]

/' ' / ' ' PP —— 7 -0.0498 0.0021 12.0145 [0.100]

1 8 0.1002 0.0562 12.7333 [0.121]

I/ | | e | 9 -0.0233 -0.0634 12.7727 [0.173]

] 10 -0.2099 ~0.1052 16.0493 [0.098]

| | | | | N 11 -0.1396 ~0.1506 17.5290 [0.093]

2 4 6 8 10 12 12 -0.0221 -0.0092 17.5668 [0.129]

retardo



PROCESOS AUTORREGRESIVOS DE MEDIAS
MOVILES &ARI\/IA

= Combinan ambos aspectos. Tiene inforracion del pasado de la propia variable pero
también son aquellos que tienen memoria infinita, aungue solo recoge informacion de un
numero finito de periodos.

= |ainformacion de la variable esta contenida en su propio pasado y en una serie de
procesos innovativos (de ruido blanco) ocurridos en su propio pasado, hasta un
Inado retardo, mas un ruido blanco, que mide la parte innovativa del periodo

X, =Xy — =P X, =& b —.—Oe

Ejemplos:

= Variables econdmicas con informacion del pasado como ventas combinadas, inflacion,
desempleo, etc...Cambios en los mercados con multiples shocks




Procesos autorregresivos de orden p y de
medias moviles de orden g (ARMA(p,q))

. . , O(L
En forma de polinomio sera: p(L)x, =0(L)e, o X —-u=w(L)s, con w(L) = —(L)
Su media es similar a las delos proceso AR(p) (L)

Yo =Var (X;) =c°> y?

=0

Sus covarianzas y autocorrelaciones vienen dadas por >

Yk =COV (X¢,X¢_k) =0C Z\Vj\lfj+k
j=0

Esfacil ver que para k>q se verifican las ecuaciones de Yule-Walker y por tanto el proceso sera
imilar al AR (p) en sus ACF, por tanto seran combinaciones de exponenciales y ondas seno
mortiguadas. Puesto que las p valores iniciales rq,...,rq-p tienen que estar sobre la solucion de la
cuacion de Y-W, entonces la ecuacion se verifica para k>q-p. Por consiguiente los g-p valores
iniciales no seguiran el modelo AR (p)(Si g>p).

Razonando de igual forma para los PACF vemos que su comportamiento es el de un MA (qQ)
ara k>p-q(si p>q), y en consecuencia habra solo r=max{p-g,9-p} ACF o PACF que tengan un
omportamiento mixto. El resto de los ACF seran como el de un ARy el de los PACF como un MA.
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Procesos ARMA (hydrgs

Funcidén de autocorrelacién para x1

*xx *x

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

6

retardo

10 12

unCIOneS Utilizando desviacion tipica 1/770.5
Caida
exponenC|aI RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
FAC de xd.

* ' ' | - 1.96/TR0.5 1 0.6966 *** 0.6966 *** 30.5998 [0.000]
os [ i / ] 2 0.3123 ** -0.3362 *** 36.8555 [0.000]
0 I ’/(/ . ' S S B 3 0.1345 0.1708 38.0357 [0.000]
os| ] 4 0.0303 ~0.1510 38.0966 [0.000]
. / . . . 5 -0.0155 0.0823 38.1130 [0.000]
° 2 ° Son significativos los dos 6 -0.0409 ~0.0939 38.2284 [0.000]
primeros. A partir del 2 7 -0.0136 0.1305 38.2413 [0.000]
2 : : i 9 1 8 0.0237 ~0.0608 38.2814 [0.000]
i / / . 9 -0.0408 ~0.1259 38.4026 [0.000]
\ ] o A 10 -0.1375 ~0.0663 39.8090 [0.000]
11 -0.1815 ~0.0406 42.3105 [0.000]
\ | 12 -0.2414 *  -0.1781 46.8280 [0.000]



Procesos ARMA (2drps

La caida es mas Funcién de autocorrelacién para x21

**x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
suave que 1%, 5% v 10%

I exponencial
unciones Utilizando desviacion tipica 1/770.5
FAC de x21
1 , , , , , , RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
/ +-1.96/T"0.5 —
0.5 4
| : 1 0.8355 *** (_8355 **=* 44.0156 [0.000]
° r 2 0.6430 *** _0.1825 70.5336 [0.000]
o5t / 1 3 0.5047 *** 0.0751 87.1600 [0.000]
1 ; ' ' : : ~ 4 0.3612 .8277 [0.000]
4 1
@  Solo son 5 0.2487 .0097 [0.000]
significativo al 1% 1380 )
CAcP de B o S 6 0.138 .3253 [0.000]
1 I/ I ' ' | 196105 7 0.0549 =22rl 0G0
5t - 8 -0.0164 .5562 [0.000]
/1 . _
/ | 1 ! : : I | . | 9 -0.1330 .8472 [0.000]
10 -0.2540 .6468 [0.000]
_0_ N
. . . . . . 11 -0.3401 - Los efectos son mas
\ 2 a 6 8 10 12 12 -0.4234 ) complejos que en los
retardo AR en el FAC, pero el

FACP senala que
deberia ser un AR1




Procesos ARMA (s

Funcién de autocorrelacién para x12

**x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

I suave, pero son
unciones Utilizando desviacion tipica 1/770.5

significativos los dos

FAC de x12

- - - - P — RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
I ) 1 0.6250 ***  0.6250 *** 24.6278 [0.000]
: : | ! 2 0.4791 ***  (0.1453 39.3527 [0.000]
/ | 3  0.1452 ~0.3379 **=* 40.7287 [0.000]
, . M La significacion - 4  0.0853 0.1053 41.2115 [0.000]
es mezclada 5 -0.0033 0.0520 41.2122 [0.000]
EACP de x12 6 -0.0151 -0.0903 41.2279 [0.000]
' ' ' ' P p— 7 -0.0187 0.0396 41.2525 [0.000]
/ 1 8 0.0094 0.0594 41.2589 [0.000]
....... I e ' : . ' I . . | 9 -0.0794 -0.2241 * 41.7190 [0.000]
] 10 -0.1249 -0.0611 42.8796 [0.000]
| | | | | | 11 -0.2225 *  -0.0381 46.6388 [0.000]
2 4 6 8 10 12 12 -0.2664 ** -0.1608 52.1387 [0.000]

retardo



PROCESOS AUTORREGRESIVOS DE MEDIAS MOVILES
ESTACIONALES (ARMA (P,Q), (P, Q)s)

= Son proceso ARMA que combina un efecto del pasado con un efecto estacional del pasado.
Suelen considerarse de tipo multiplicativo, por lo que los efectos son mas faciles de incluir en el
modelo lineal.

= Procesos ARMA estacionales: representado por ARMA(p,q) (P,Q), donde los parametros p y q
hacen referencia a un modelo ARMA(p,q) y los parametros Py Q hacen referencia a la
estacionalidad: s es el periodo, P es el numero de parametros AR con ese periodoy Q el de

Los efectos estacionales se comportan como los efectos normales pero con el periodo
estacional

= Ejemplos:

= Variables econdmicas con informacion del pasado como ventas combinadas, inflacidon, desempleo,
etc...Cambios en los mercados con multiples shocks
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Procesos AR (1),valores

Funcién de autocorrelacién para x4

**x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

unciones . Utilizando desviacion tipica 1/77°0.5
Caida

exponencial
cada 4 periodos RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
I I/ I I I +- 1.96/T"0.5I -
// ] 1 -0.1395 -0.1395 1.2261 [0.268]
[V T 1 2 -0.2192 *  -0.2434 * 4.3086 [0.116]
/ 1 3 -0.1603 -0.2518 * 5.9857 [0.112]
- - - - - - 4  0.6897 ***  0.6413 *** 37.5876 [0.000]
4 6 8 10 12
etardo 5 -0.0657 0.0699 37.8794 [0.000]
o 6 -0.2429 *  -0.0952 41.9448 [0.000
2 Son muy significativos en L ]
- - el orden 4 7 -0.2231 *  -0.1586 45.4371 [0.000]
/ 8 0.5186 *** (0.0358 64.6735 [0.000]
]
' 9 -0.0201 -0.0148 64.7029 [0.000]
|| ] L
- ] 10 -0.2537 ** -0.0771 69.4912 [0.000]
11 -0.2898 **  -0.1490 75.8673 [0.000]
2 4 6 8 10 12 12 0.3330 *=* -0.1644 84.4604 [0.000]

retardo



Procesos MA (1)yalores

Funcién de autocorrelacién para X4

**x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

unciones Son muy significativos en Utilizando desviacion tipica 1/T/0.5
el orden 4
FAC de X4 RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
T I/ T T T ~ I_
ok / - 1.96/T™0.5 i
- | ; 1 -0.0573 -0.0573 0.2069 [0.649]
0 Ea— / R m— A ' 2 -0.0552 -0.0587 0.4024 [0.818]
02 F i 3 -0.0316 -0.0386 0.4675 [0.926]
-0.4 > a
. . . y Caida 4 0.4846 ***  (0.4809 *** 16.0645 [0.003]
’ ’ ) - exponencial 5 -0.0119 0.0468 16.0741 [0.007]
cada 4 periodos
6 -0.0816 -0.0501 16.5328 [0.011]
FAZP de X4
: : : : : - 7 -0.0856 -0.0958 17.0471 [0.017]
| +-1.96/T"0.5 |
T / / 8 0.1252 -0.1605 18.1689 [0.020]
0.2 [ N
. / — // — : I 9 -0.0469 -0.0922 18.3290 [0.032]
) I | | 1 10 -0.1745 -0.1631 20.5951 [0.024]
1 11 -0.1906 -0.1838 23.3529 [0.016]
2 4 6 8 10 12 12 0.1036 0.1009 24.1841 [0.019]

retardo




Procesos ARMA (1,0)(1,1),

Son significativos en el ValoreS
UnCiOneS orden 4, indicando la
estacionalidad, el resto Funcioén de autocorrelacién para X10114
no se detecta xxk  *% y * jndica significatividad a los niveles del 1%, 5%
FAC de X10 y 10%
1 T T T T T T
*+- 1.96/T70.5 Utilizando desviacion tipica 1/770.5
0.5 7
0 ' I - | 1 RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
n
0.5
. , _ 1 0.1708 0.1708 1.8399 [0.175]
-1 Caida exponencial con
0 2 : . : 2 -0.0926 -0.1254 2.3899 [0.303]
influencia del periodo 4
3 0.0406 0.0835 2.4975 [0.476]
4  0.7186 *** (.7198 **x 36.8014 [0.000]
1 T T T T
+- 1.96/T"0.5 5 0.1635 -0.1447 38.6085 [0.000]
| | 6 -0.1783 -0.1957 40.7987 [0.000]
/1 1 I
1 I | I I I | | 7 -0.1383 -0.1433 42.1408 [0.000]
o | 8 0.3317 ** -0.3209 ** 50.0125 [0.000]
9 0.0365 -0.1489 50.1099 [0.000]
_1 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 10 -0.3117 ** -0.1823 57.3406 [0.000]
d
retarde 11 -0.3272 ** -0.1863 65.4689 [0.000]
12 0.0937 0.1071 66.1496 [0.000]




PROCESOS INTEGRADOS AUTORREGRESIVOS DE
MEDIAS MOVILES (ARIMA)

= Son proceso no estacionarios. Una vez diferenciados hasta ser estacionarios, la parte
estacionaria se comporta como un proceso ARMA, es decir, tiene informacion del
pasado de |la propia variable pero tambien son aquellos que tienen memoria infinita,
aungue solo recoge informacion de un numero finito de periodos.

=  La informacion de la variable esta contenida en su propio pasado y en una serie de
progesos innovativos (de ruido blanco) ocurridos en su propio pasado, hasta un
determinado retardo, mas un ruido blanco, que mide la parte innovativa del periodo

d(L)A%, = O(L)e,

= Ejemplos:

= Variables econdmicas con informacion del pasado como ventas combinadas, inflacion,
desempleo, etc...Cambios en los mercados con multiples shocks




alisis de los procesos ARIMA(p,d,q)

= Combina dos partes:
= | a estacionaria, que se trata como un proceso ARMA y verifica sus propiedades

= |a no estacionaria que domina el comportamiento de la serie y es la que se
observa en su representacion, solo después de diferenciarla se observa el
comportamiento ARMA

x;=w(L)e, oon  w(L)=(1-L)“¢p(L)'O(L)

Orden de
diferenciacion:
parte no
estacionaria

Proceso ARMA:

parte
estacionaria




Graficos de procesos integrados
autorregresivos de medias moviles
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Procesos ARIMA(0,1,0)

Valores

unciones

0.5

-0.5

0.5

FAC de X010

Caida lineal

T T
+-1.96/T"0.5

FACP de X010

Solo se observa el primero

gue marca la tendencia

+-1.96/T"0.5

4 6

retardo

Funcién de autocorrelacién para X010

*xx *x

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

RETARDO

© 0 N oo o B~ W N P

e
N R O

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

FAC

0.8695
0.7802
0.6778
0.5752
0.4795
0.3718
0.2767
0.1759
0.0461
-0.0629
-0.1384
-0.2265

Fxx

Eax

**xx

Ea

Ea xS

**xx

FACP

0.8695

0.0991
-0.0808
-0.0735
-0.0370
-0.1071
-0.0395
-0.0842
-0.2160
-0.0699

0.0636
-0.1133

Eak xS

Estad-Q.

47.6692
86.7139
116.6999
138.6790
154 .2330
163.7549
169.1288
171.3421
171.4972
171.7912
173.2462
177.2231

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



Procesos ARIMA(0,1,0)

Serie diferenciada una Funcion
Ve7z La serie es
: , /_ estacionaria

Tiene
comportamiento de

ruido blanco: no hay
efecto del pasado

-/




unciones

La caida lineal

FAC de x110

Procesos ARIMA(1,1,0)

Valores

Funcién de autocorrelacién para x110

T
+-1.96/T70.5

Solo aparece el

primero

+- 1.96/T™0.5

6

retardo

12

*xx *x

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

RETARDO

© 0 N oo o B~ W N P

e
N R O

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

FAC

0.9516
0.8825
0.7943
0.6932
0.5799
0.4585
0.3366
0.2150
0.0980
-0.0087
-0.1023
-0.1901

Fxx

Eax

*kx

Ea

Ea xS

**xx

*xx

*

FACP

0.9516
-0.2439
-0.2049
-0.1311
-0.1400
-0.1109
-0.0432
-0.0688
-0.0445

0.0042

0.0051
-0.1054

Eak xS

Estad-Q.

57.0947
107.0453
148.2206
180.1377
202.8802
217.3633
225.3164
228.6235
229.3235
229.3291
230.1237
232.9230

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



Procesos ARIMA(1,1,0)

estacionario

Tiene
erie dlferenCIada/ comportamiento

Funciones

Solo aparece el
primero.
Comportamiento
de AR1

0.5 [




unciones

El descenso es lineal,

domina la tendencia

FAC de x111

Procesos ARIMA(1,1,1)

Valores

Funcién de autocorrelacién para x111

T T

T

+- 1.96/T"0.5

La significacion

es del primer
_retardo solo

FACP de x111

12

+- 1.96/T"0.5

6 8

retardo

10

12

*xx *x

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

RETARDO

0o N o o b~ W N P

©

10
11
12

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

FAC

0.9430
0.8594
0.7644
0.6594
0.5444
0.4244
0.3048
0.1885
0.0763

-0.0291

-0.1244

-0.2129

Fxx

Eax

**xx

Ea

Ea xS

**xx

*x

FACP

0.9430
-0.2699
-0.0998
-0.1180
-0.1286
-0.0889
-0.0610
-0.0580
-0.0638
-0.0530
-0.0324
-0.0848

Eak xS

Estad-Q.

56.0694
103.4378
141 .5684
170.4532
190.4984
202.9046
209.4258
211.9666
212.3917
212 .4549
213.6293
217.1434

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



Procesos ARIMA(1,1,1)

La significacion es del

primer retardo y
segundo retardo

Serie diferenciada una vez Funciones

af / J 0: | / ‘ ‘ ‘ ‘+—1.96/T"0.5‘77
2r 1 - i | . . -

T o0 /\/\ N A O ===
/va \/\/\/ \ 0.5

0.5
(o]
-0.5 [
‘72 19;74 = L L L
(o] 2 4 6
rrrrr do
Comportamiento
estacionario




PROCESOS INTEGRADOS AUTORREGRESIVOS DE
MEDIAS MOVILES ESTACIONALES (ARIMA)

= Son proceso no estacionarios. Pueden tener tendencias o ciclos segun la diferenciacion
sea lineal o estacional. Una vez diferenciados hasta ser estacionarios, la parte
estacionaria se comporta como un proceso ARMA estacional, es decir, tiene informacion
del pasado de la propia variable pero tambiéen son aquellos que tienen memoria infinita,
aungue solo recoge informacion de un numero finito de periodos. Esa informacion
puedeser estacional o directa.

» |La informacion de la variable esta contenida en su propio pasado y en una serie de
pyocesos innovativos (de ruido blanco) ocurridos en su propio pasado, hasta un

eterminado retardo, mas un ruido blanco, que mide la parte innovativa del periodo
actual.

® (L5)9 (L)ANAPX = O (L6 (L)e,

= Ejemplos:

= Variables econdmicas con informacion del pasado como ventas combinadas, inflacion,
desempleo, etc...Cambios en los mercados con multiples shocks




Analisis de los procesos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q).

= Combina dos partes:

= | a estacionaria, que se trata como un proceso ARMA estacional y verifica sus
propiedades

= |a no estacionaria que domina el comportamiento de la serie y es la que se
observa en su representacion. Puede ser tendencial o ciclica. Solo después de

diferenciarla se observa el comportamiento ARMA
Orden de
/ diferenciacion:

(1 . L)d(l . LS) D part_e no
T estacionaria
Parte Parte ciclica
tendencial

Parte irregular

D LSP)\<|>1I: —0P)X, = (1- O —...—O L) (1- 0L —...—0,L%)e,

Proceso ARM

estaC|onaI
Parte

parte
estacionaria estacional




Graficos de procesos integrados autorregresivos
de medias moviles estacionales

ARIMA(0,1,0)(1,1,0),

RIMA(0,2,0)(1,0,0), | ARIMA(0,1,0)(1,0,1),




Procesos ARIMA(0,1,0)(1,0,0),

Valores

Funcién de autocorrelacién para X1401

**x  ** y * jndica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

unciones Caida lineal Utilizando desviacién tipica 1/T°0.5
RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]

T
' / ‘ | | | 19605 —— 1 0.9525 *** (_.Q525 **x 57.1991 [0.000]
ll y, ] 2 0.9051 *** -0.0228 109.7381 [0.000]
° / 3 0.8574 *** _0.0278 157.7163 [0.000]
vl / 4 0.8096 *** -0.0274 201.2549 [0.000]
o : Solo se observa el primero D e = AP [N
que marca la tendencia 6 0.7141 *** -0.0246 275.6347 [0.000]
FACP de X1401 La tendencia marca todo 7 0.6665 *** _0.0280 306.8161 [0.000]
_— el proceso 8 0.6191 *** -0.0269 334.2315 [0.000]
°l 9 0.5720 *** -0.0247 358.0981 [0.000]
’ 10  0.5254 *** _-0.0256 378.6341 [0.000]
°° 11  0.4787 *** -0.0310 396.0314 [0.000]
"o 2 . ; : - 12 12 0.4319 *** -0.0332 410.4870 [0.000]

retardo




Procesos ARIMA(0,2,0)(1,0,0),

Se observa un

comportamiento

Serie diferenciada dos veces correlograma SStacionalce oraen s

rrrrrrr

rrrrrrr

Ya tiene un
comportamiento
estacionario




Procesos ARIMA(0,1,0)(1,1,0),

Valores

La caida lineal Funcidén de autocorrelacion para X1404

unciones

*xx  ** y * jndica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

Utilizando desviacion tipica 1/770.5
FAC de X1404
7 : : RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]
+-1.96/T™0.5 =
1 0.9381 *** (0.9381 *** 55.4876 [0.000]
/ 2 0.8934 *** 0.1117 106.6845 [0.000]
//// 3 0.8431 *** -0.0521 153.0782 [0.000]
- Wl Solo0 aparece el -
5 7 . 12 4 0.8096 *** 0.1044 196.6137 [0.000]
primero
5 0.7485 *** -0.2180 * 234.5079 [0.000]
s 6 0.7036 *** 0.0500 268.6111 [0.000]
- 1.96/T70.3 7 0.6524 *** -0.0347 298.4838 [0.000]
] 8 0.6192 =*** 0.0705 325.9144 [0.000]
1 1 ('l [ | 1
' | | 9 0.5599 *** -0.1652 348.7790 [0.000]
i 10 0.5153 *** 0.0159 368.5351 [0.000]
' ' ' ' ' ' 11 0.4646 *** -0.0258 384.9209 [0.000]
2 4 6 8 10 12
retardo 12 0.4334 *** 0.0575 399.4773 [0.000]



Procesos ARIMA(0,1,0)(1,1,0),

Funciones diferenciadas dos

d_sd_XI1404

Se observa la serie

estacionaria después de

dos diferenciaciones

Se observa el

comportamiento
estacional

FAC de d_sd_XI1404

1 T T

+-1.96/TN0.5
0.5

1 1
[0}

. | | | |
|
-0.5
-1 L
(0] 2 6 8 10 12
retardo
FACP de d_sd_X1404

1 T T

+- 1.96/T™0.5
0.5

1 1

2 1 | I I I | I

-0.5
-1 L
(0] 2 6 8 10 12




unciones

FAC de X1110114

El descenso es lineal,

domina la tendencia

+- 1.96/T7°0.5

La significacion

es del primer
retardo solo

FACP de X1110114

12

+- 1.96/T"0.5

6

retardo

12

Procesos ARIMA(0,1,0)(1,0,1),

Valores

Funcién de autocorrelacién para X1110114

*xx *x

Utilizando desviacion tipica 1/770.5

RETARDO

© 0 N oo o B~ W N P

e
N R O

, y * indica significatividad a los niveles del
1%, 5% y 10%

FAC

0.9498
0.9006
0.8491
0.7922
0.7217
0.6567
0.5957
0.5295
0.4556
0.3915
0.3402
0.2890

Fxx

Eax

**xx

Ea

Ea xS

**xx

*xx

*xx

**xx

*xx

*xx

*x

FACP

0.9498
-0.0154
-0.0491
-0.0837
-0.1732

0.0129

0.0132
-0.0801
-0.1158

0.0322

0.0954
-0.0117

Eak xS

Estad-Q.

56.8762
108.8931
155.9436
197.6312
232.8560
262 .5605
287.4685
307.5242
322.6659
334.0697
342.8579
349.3293

[valor p]

[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]
[0.000]



Procesos ARIMA(0,1,0)(1,0,1),

Zunciones diferenciada

La serie se observa
estacionaria

zm /\/ il =
U V VA | —

Correlograma

La significacion es
del cuarto retardo

solo, indicando la
parte estacional

rrrrrrr

rrrrrrr




Inferencia en series temporales

Estimacion y test de hipotesis




Estimacion en modelos ARMA

= |La mayor parte de los parametros se encuentran en la parte estacionaria
del modelo, por tanto analizamos la estimacion en procesos estacionarios

= En forma compacta, los procesos se escribian como

Xi—H :W(L)gt

= Por tanto los parametros sera py v.




Métodos de estimacion

= 1. Método de minimos cuadrados condicionales (CLS)

= Se suponen 0 todos los valores iniciales, ya que en grandes muestras apenas influye.
Equivale a minimizar la funcidn de logverosimilitud condicionada.

= En Gretl se hace con la opcidén conditional

V4

= 2. Método de maxima verosimilitud (MLE)

Busca estimar la funcion de verosimilitud exacta, para lo cual considera los valores iniciales
como parametros desconocidos. En este caso la funcidon siempre es no lineal en los
parametros o en valores iniciales, por lo que los métodos de estimacion seran iterativos.
Segun el tipo de método iterativo, pueden obtenerse distintos estimadores MLE, pero el mas
comun es el método de Gauss-Newton (GN combinado con el algoritmo BHHH

= En gretl sale por defecto



Propliedades de los estimadores

Como los estimadores CLS y ULS ambos son asintéticamente equivalentes al ML tendran
la misma ley de distribucion asintotica, por tanto, el estadistico

JT(¥-¥)
= Seguiraunaley AN (0,1 (P))

| + doiormacin do Fisrer E|~ 2L )
siendo I(*P) la matriz de informacion de Fisher W)

Como Y es desconocido (V) se estima a partir del estimador obtenido directamente sutituyendo
los parametros por los parmetros estimados por alguno de los metodos anteriores, que es
consistente.
Ademas como la distribucion normal es regular los estimadores seran O.A.N

®» Asintoticamente eficientes

®» Asintoticamente insesgados

®» Consistentes

®» Asintoticamente normales



Serie original

passengers

Ejemplo: pasajeros mensuales en lineas
aereas en USA Estimacion de la serie

transformada para ser
estacionaria

Evaluaciones de la funcioén: 50
Evaluaciones del gradiente: 13

Modelo 2: ARMA, usando las observaciones A950 :FN=Siaa:1e 0]z =0 (0]
Estimado usando el filtro de Kalman parametros

Variable dependiente: sd_d_Ig
Desviaciones tipicas basadas ep-el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z :
_________________________________ ?________________ Estimadores
const 4.95075e-05  0.001295 : dela
Phi 1 -0.474202 0.0797953 L desviacion
theta 1 -0.442297 0.0831877 WO estandar de

_ los los
Med!a (_je la vt_)le- dep. 0.000291 D.T. c_ie la vt_)le- dep. parametros
media innovaciones 0.001214 D.T. ©nnovaciones
Log-verosimilitud 241.7000 Criterio de Akaike -475.4000

Criterio de Schwarz -463.8992 Crit. de Hannan-Quinn -470.7267



Test en modelos ARMA

= Test de coeficientes individuales
= Test de Wald
= Test de Mann-Wald

= Test de coeficientes conjuntos
= Test de Box-Pierce
= Test de Ljung-Box-Pierce

= Test de especificacion
= Test LR
= Test de Quenluille

» Test LM



Test de Wald para coeficientes en
modelos ARMA

~ Ho Wy =¥y
= Hipotesis
H 1— \Pi == LP()i
= Estadistico A
;. AT = Yoi)
| =
S,
Y

|
siendo s,; la raiz cuadrada del elemento i-simo de |la diagonal de la matriz de
informacion de Fisher

= Ley de distribucion:

= seguird aproximadamente una ley normal tipificada.




Ejemplo: pasajeros mensuales en lineas
aéreas en USA

Evaluaciones de la funcion: 50
Evaluaciones del gradiente: 13

Modelo 2: ARMA, usando las observaciones 1950:02-1960:12 (T = 131

Estimado usando el filtro de Kalman (MV exacta) Estadisticos de Wald
Variable dependiente: sd_d_Ig / para contrastar

Degviaciones tipicas basadas en el Hessiano

Coeficiente Desv. Tipica z///// Valor p

coeficientes

—
const 4.95075e-05 0.00129526 0.03822 0.9695 Colade
Phi 1 ~0.474202 0.0797953 ~5.943 2.80e-09 *** S;?;?:rﬂ‘;f‘g
theta 1 —-0.442297 0.0831877 —\5.317 1.06e-07 ***/ decisién

Media de la vble. dep. 0.000291 D.T. de la vble. dep. 0.045848

media 1nnovaciones 0.001214 D.T. Innovaciones 0.037761

Log-verosimilitud 241.7000 Criterio de Akaike -475.4000

Criterio de Schwarz -463.8992 Crit. de Hannan-Quinn -470.7267



Test de Mann-Wald para coeficientes
de autocorrelacion

. ,._ . Hy: =0
= Hipotesis HO- 5;&0
1° n
r

= Estadistico ij = i
S d(rj)

Siendo sd(r) calculado aproximadamente a partir de la férmula de Barlett

var (rj) ;%L1+22rf)

y para T grande se aproxima por 1/T, dandonos los intervalos de confianza de las
funciones FAC y FACP (-2/T, 2/7)

= Ley de distribucion:

= seguird aproximadamente una ley normal tipificada.



aerolineas

Funcién de autocorrelacion para sd d
**k*  ** y * jndica significativid
Utilizando desviacion tipica ~0.5

Estimadores de los
coeficientes

Intervalos de confianza, que

permiten decidir la
significacion del test

a los niveles del 1%, 5% y 10%

RETARDO FAC Estad-Q. [valor p] FAC de sd_d_lIg

1 -0.3411 *** _0.3411 *** 15.5957 [0.000] 04T e L e i
2  0.1050 -0.0128 17.0860 [0.000] 23| i
3 -0.2021 ** -0.1927 ** 22.6478 [0.000] 2T I i
4 0.0214 ~0.1250 22.7104 [0.000] - | . 1 | I R 1
5 0.0557 0.0331 23.1387 [0.000] ., | : | : | | |
6 0.0308 0.0347 23.2709 [0.001] _,,F .
7 -0.055 -0.0602 23.7050 [0.001] o3t .
8 -0.0008 -0.0202 23.7050 [0.003] .04l , , . . 1
9 04764 **  0.2256 *** 28.1473 [0.001] o . o . 0
10 -0£0764 0.0431 28.9869 [0.001]
11 /0.0644 0.0466 29.5887 [0.002] retardo
12 /-0.3866 *** _0.3387 *** 51.4728 [0.000]
1 0.1516 * -0.1092 54.8664 [0.000] FACP de sd_d_Ig
-0.0576 -0.0768 55.3605 [0.000] - - - L oo/os ]
5 0.1496 * -0.0218 58.7204 [0.000] | ‘ ‘ ]
16 -0.1389 -0.1395 61.6452 [0.000] .,k i
17  0.0705 0.0259 62.4045 [0.000] o4 | | | 1
18 0.0156 0.1148 62.4421 [0.000] . - i - [T ! '
19 -0.0106 -0.0132 62.4596 [0.000] -0 f | | -
20 -0.1167 -0.1674 * 64.5984 [0.000] -0.2f .
21 0.0386 0.1324 64.8338 [0.000]c -0.3[ 1
-0.4 [ 1 1 1 1 1

(6] 5 10 15 20

retardo



Test de Box-Plerce para contrastar
correlaciones conjuntas

L Hy: pp=-=p=0
= Hipotesis H, : Existe almenosun i =1..k / p; # 0
= Estadistico p_ i r2

- ]
j=1

= Ley de distribucion:

= seguira aproximadamente una chi cuadrado con k-p-q grados de libertad, siendo p
y g los ordenes del proceso ARMA.




Test de Ljung-Box-Pierce para
contrastar correlaciones conjuntas

. ) . Ho:plz...zpkzo
= Hipotesis H, : Existealmenosun i=1..k/ p; # 0
Estadistico

J

ko2
0 =T(T+2)ZT_]_
=1

Ley de distribucion:

= seguira aproximadamente una chi cuadrado con k-p-g grados de libertad, siendo p y
g los ordenes del proceso ARMA.

= Similar al anterior pero corrige el estadistico par muestras mas peguefas



aerolineas

de autocorrelacion para sd_d Ig
*xkx_ ** y * indica significatividad a los niveles del 1%, 5% y 10%
Utilizando desviacion tipica 1/7T70.5

RETARDO FAC FACP Estad-Q. [valor p]

1 *xx  _()_3411 *** 15.5957 /[O/Qeﬁj/ EStal_:)ﬁiéS:é(';OpCjaer;—J(gggdaBOX
2 -0.0128 17.0860 ~[0.000] et
3 wx  _0.1927 ** 22.6478 [0.000]
4 ~0.1250 22.7104 [0.000]
5 0.0331 23.1387 [0.000]
6 0.0347 23.2709 [0.001]
7 -0.0602 23.7050 [0.001]
8 -0.0202 23.7050 [0.003]
9 el 0.2256 *** 28.1473 [0.001]
0.0431 28.9869 [0.001]
0.0466 29.5887 [0.002]
*xx -0.3387 *F** 51.4728 [0.000]
* -0.1092 54.8664 [0.000]
-0.0768 55.3605 [0.000]
* -0.0218 58.7204 [0.000]
-0.1395 61.6452 [0.000]
0.0259 62.4045 [0.000]
0.1148 62.4421 [0.000]
-0.0132 62.4596 [0.000]
-0.1674 * 64.5984 [0.000]

0.1324 64.8338 [0.000]c



Test LR para inclusion o eliminacion de
parametros en los modelos ARMA

Hy: 6, = =6, ,.=0

Hipotesis H, : Existe almenosun i =0..7 / 0,,_; # 0

Estadistico

LR=-2(InLy,_j(8) - InLy(6))=T(Inop_j—Inop) j=1.r

Ley de distribucion:

= seguira aproximadamente una chi cuadrado con j grados de libertad.

Este test se suele hacer de modo secuencial, incrementando | desde 0 hasta r.




Test LR en Gretl

= Este test no sale directamente, pero
se tienen las funciones de
verosimilitud y puede calcularse
muy facilmente.

= Por ejemplo, para comparar un
modelo ARMA(1,1) (1,0),, con uno
ARMA (1,0) (1,0),5

= |nstrucciones
# modelo 2
arima001;100;sd d Ig
scalar Inl_2 = $Inl
# modelo 3
arimal01;100;sd d Ig
scalar Inl_3 = $Inl
genr LR=2*(Inl_3-Inl_2)
genr pl=cdf(c,1,LR)

? scalar Inl_3 = $Inl

Se ha reemplazado el escalar Inl_3 =
241.73

? genr LR=2*(Inl_3-Inl_2)

Se ha reemplazado el escalar LR =
0.0609429

? genr pl=cdf(c,1,LR)

Se ha generado el escalar pl =
0.194988



Test de raices unitarias

= Las raices unitarias se presentan cuando el parametro que corresponderia al modelo
AR(1) vale exactamente 1 y por tanto se da una diferenciacion en la serie.

= En consecuencia tendriamos una serie I(1) y por lo tanto no estacionaria, por lo que no se
podria aplicar la metodologia utilizada con los modelos ARMA.

= En este caso se genera una tendencia estocastica y la ley de distribucion de la serie no
estara determinada directamente por la normalidad de los errores, por no ser
estacionaria, pues la varianza cambiara a lo largo del tiempo

= Tipos
= Test de Dickey —Fuller ampliado (ADF)
= Analiza si la serie tiene efecto del periodo anterior con un impacto superior a 1.
= Test ADF-GLS
= Como el anterior pero estima por GLS
= Test de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt and Shin (KPSS)

= Estima en function de las varianzas



Modelo del test ADF de raices unitarias

= En realidad queremos contrastar la existencia de raices unitarias contra la hipotesis de
estar trabajando con modelos AR(p).

p
Ay, = f() +dy, 4, 2 Vibye-i + &
i=1

donde f(t) representa en general una tendencia deterministica (Que puede ser 0) y g es un ruido
blance gaussiano (0,62).

= Sjfesigual a cero existiria una raiz unitaria, puesto que la serie diferenciada seria
tacionaria

=/ Segun sea la funcion f(t) caben diferentes opciones del test
= Sin tendencia deterministica ni deriva
= Sin tendencia deterministica con deriva

= Con tendencia deterministica y deriva
= Tendencia lineal

=» Tendencia cuadratica



Test ADF de raices unitarias

= Hipotesis

» Estadistico
)

qu:S

<

Siendo sd(¢) calculado en la regresidn sobre la serie y para T grande se aproxima por 1/T,

= |ey de distribucion:

= seguira una ley propia tabulada por Mc Kinnon




Procedimiento general de contraste

= Siguiendo la metodologia propuesta por
Mizon(1977) empezamos con el modelo mas
completo, y vamos eliminando parametros a
medida que vemos que no son significativos.

= E| hecho de que el test de D-F sea potente,
Unicamente para la alternativa AR(1), pero muy
poco para cualquier otra nos lleva a una
estrategia de seleccion basada en la posibilidad
de aceptar HO por falta de potencia.

= |os Z-test, definidos anteriormente, solo son validos
para alternativas AR(1), por ello en la estrategia de
seleccion que sera generalizable a cualquier otro
caso haremos unicamente referencia a los t-test,
sabiendo que estos pueden sustituirse por los Z-test
en el caso indicado anteriormente.




Procedimiento general de contraste

1. Calculamos F3 y t(rc) para contrastar las raices unitarias, cuando
hay pendiente. Si los dos tests se rechazan existe pendiente
deterministica lineal, pero no hay raiz unitaria.

2. Calculamos t(bc) para contrastar si existe pendiente
deterministica lineal.

a) En caso de que se rechace, entonces b es significativo. Entonces
utilizamos t(rc) para contrastar las raices unitarias, pero ahora utilizando
una distribucion asintoticamente normal. Si se rechaza, existe solo
pendiente deterministica lineal; en otro caso existen raices unitarias
ademas de pendiente deterministica lineal.

2b) En caso de gue no se rechace, entonces b es no significativo. Por lo
tanto no existe pendiente en la ecuacion, y en consecuencia pasamos al
segundo modelo, en el gue sbélo hay constante.



Procedimiento general de contraste

3. Entonces utilizamos t(rb) y F2 para contrastar conjuntamente que existe
constante deterministica y raices unitarias. Si ambas se rechazan el
proceso es AR(1) con constante. En otro caso puede ocurrir que no se
haya rechazado por falta de potencia por lo que comprobamos las
hipotesis una a una.

4. Calculamos t(ab) para contrastar la existencia de deriva. Entonces
ueden ocurrir dos casos:

4a) Si se rechaza que la deriva es 0 entonces se contrastan de nuevo las raices
unitarias con t(rb), pero ahora utilizando una distribucion asintéticamente
normal. Si se rechaza, existe sélo deriva deterministica; en otro caso existen
raices unitarias ademas en otro caso existen raices unitarias ademas de deriva
deterministica.

4b) Si t(ab) no se rechaza, entonces quiere decir que a no es significativo, por lo
gue pasariamos al modelo sin deriva.



Procedimiento general de contraste

5. Sin embargo puede ocurrir que no se rechace por falta de potencia por lo
gue para comprobarlo contrastamos conjuntamente la existencia raices
unitarias sin deriva. Para ello utilizamos t(ra) y F1. Si ambas se rechazan el
proceso es AR(1) sin constante. En otro caso puede ocurrir gue no se haya
rechazado por falta de potencia por lo gue comprobamos las hipotesis
Independientemente.

a). Si F1 se rechaza pero t(ra) no, para asegurarnos de la existencia de raices
unitarias podemos volver a utilizar t(rb), considerando una ley asintéticamente
normal. Si no se rechaza entonces quiere decir gue el proceso tiene raices
unitarias sin constante, por lo que tendra tendencia estocastica Unicamente.

5b). Si t(rb) se rechaza entonces quiere decir que el proceso puede no tener raices
unitarias con constante, por lo que suele ser conveniente realizar una regresion
paso a paso para ver si la constante entra primero que la variable retardada.

5c¢) Si F1 no se rechaza pero t(ra) si, entonces quiere decir que el proceso no tiene
raices unitarias, y no presenta ni tendencia ni deriva.

5d) Si no se rechaza ninguno de los dos, entonces quiere decir que el proceso tiene
raices unitarias, pero no presenta ni tendencia ni deriva.
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Test ADF en
ineas

No se

rechaza
ninguno,

existe raiz
unitaria

Contraste aumentado de Dickey-Fuller para 1g
incluyendo 10 retardos de (1-L)lg

(el maximo fue 10, el criterio AIC)

tamano muestral 133

hipotesis nula de raiz unitaria: a =1

contraste sin constante

modelo: (1-L)y = (a-1)*y(-1) + ... + e

valor estimado de (a - 1): ©.00965475
Estadistico de contraste: tau nc(l) = 8.17613
valor p asintético 1

Coef. de autocorrelacion de primer orden de e:
diferencias retardadas: F(10, 122) = 25.343 [0.

contraste con constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0.0220302
Estadistico de contraste: tau c(1) = -1.57824
valor p asintético 0.4938

Coef. de autocorrelacion de primer orden de e:
diferencias retardadas: F(10, 121) = 25.265 [0.

con constante y tendencia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ...
valor estimado de (a - 1): -0.167196
Estadistico de contraste: tau ct(1l) = -1.32322
valor p asintoético ©.882

Coef. de autocorrelacidén de primer orden de e:
diferencias retardadas: F(10, 120) = 20.808 [0.

-9.311
0000]

-9.353
0000]

-9.333
0000]



Test ADF-GLS de raices unitarias

Es como el anterior pero cambia el método de estimacion de los parametros
siendo mas robusto a falsas especificaciones

. . HO . ¢ =0
Hipotesis Hy: ¢ <0

Estadistico
¢

S

Z¢=

<

Siendo sd(¢) calculado en la regresidn sobre la serie y para T grande se aproxima por 1/T,

Ley de distribucion:

= seguira una ley propia tabulada por Mc Kinnon




Test en lineas aéreas

Contraste aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para Ig
incluyendo 10 retardos de (1-L)Ilg

(el maximo fue 10, el criterio AIC modificado, Perron-Qu)
tamano muestral 133

hipotesis nula de raiz unitaria: a =1

on constante y tendencia
modelo: (1-L)y = b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0.0810013
Estadistico de contraste: tau = -0.90419

10% 5% 25% 1%
Valores criticos: -2.64 -2.93 -3.18 -3.46
Coef. de autocorrelacion de primer orden de e: -0.321
diferencias retardadas: F(10, 122) = 21.062 [0.0000]

Contraste aumentado de Dickey-Fuller (GLS) para lg
incluyendo 10 retardos de (1-L)Ig

(el maximo fue 10, el criterio AIC modificado, Perron-Qu)
tamafnio muestral 133

hipotesis nula de raiz unitaria: a =1

contraste con constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e

valor estimado de (a - 1): 0.0491144

Estadistico de contraste: tau = 4.86726

valor p asintotico 1

Coef. de autocorrelacion de primer orden de e: -0.089
diferencias retardadas: F(10, 122) = 16.963 [0.0000]

No se rechaza ninguno, existe

raiz unitaria




Test KPSS de raices unitarias

Este test parte de suponer que el proceso es estacionario, en cuyo caso, el
estimador de la media es consistente y la varianza es finita.

H, : Elproceso es estacionario
H; : Elproceso no es estacionario

Estadistico T g2
1

Hipotesis

Siendo S, = Yt_; e, y 62 un estimador de la varianza de e, = y, — J,, estimada por

A2 m |i| ),\
0% = )= 1- g
l__m( m+1 Yi

siendo estas ultimas las autocovarianzas de e

Ley de distribucion:

= Bajo la hipotesis nula el estadistico sigue una distribucion no estandar tabulada por
Shelton, pero bajo |la alternativa diverge.

= Se pueden considerar dos opciones:
= Sin tendencia deterministica

= Con tendencia deterministica




Test en lineas aéreas

Contraste KPSS para Ig Contraste KPSS para Ig(incluyendo

tendencia)
T=144

7

Parametro de truncamiento de los retardos T=144

Parametro de truncamiento de los retardos
=4

Estadistico de contraste = 0.112673

stadistico de contraste = 2.82867

10% 5% 1%
Valores criticos: 0.349 0.462 0.737
Valor p <.01

\

10% 5% 1%
Valores criticos: 0.120 0.148 0.216
Valor p > .10

No se rechaza ninguno, existe

raiz unitaria
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