Tema 04: Analisis Estadistico de una
serie temporal estacionaria

Analisis estadistico de series econdmicas

Xavier Barber

Departamento de Estadistica, Matematicas e Informatica
Centro de Investigacién Operativa
Universitas Miguel Hernandez de Elche

21/Mar /2019

nulmi!urn o
M UNIVERSITAS !l ESTADISTICA
VEckeion nn:nnuhlrl

Xavier Barber (@umh1465) Modelos ARMA(p,q)

21/Mar/2019  1/47



Analisis Estadistico de una serie
temporal

Xavier Barber (@umh1465) Modelos ARMA(p,q) 21/Mar/2019 2/47



Analisis de una serie

@ Para analizar y modelar una serie es necesario
identificar la estructura que la genera, es decir, cémo
influyen las observaciones del pasado en las futuras

@ Herrramientas:

o Funcién de autocorrelacién Simple (ACF).
e Funcién de autocorrelacién Parcial (PACF).

@ Los modelos lineales de las series temporales se
pueden considerar como un método sofisticado de
extrapolacion de series temporales.
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Funcion de Autocorrelacion Simple

Utilizando los momentos centrales de orden 1y orden 2 ,
se define la funcién de autocovarianzas:

Media : uy = E[Y}]

Varianza : 0 = Var[V;] = E[(Y; — py)?]

Autocov. de orden k : v, = Cov(V;, Yiar) = E[(Yi—piy) (Yors—piv )]
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

Por lo tanto podremos definir la Autocorrelacion
simple de orden k& como

Cov(Y:, Yiq) Mk

= VarG PV arYi a2~ o

@ Cumpliéndose que para k=0, pp=1

@ p; puede depender de k pero no va depender de los
momentos concretos a los que se refieran los
componentes de Y;.

Suele decirse que la ACF representa la DURACION
y la INTENSIDAD de la MEMORIA del porceso Y;.
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Funciéon de Autocorrelacion Parcial

La Autocorrelacion Parcial de orden k& de un proceso
Y, estacionario se representa con el simbolo ¢ y se
define como el parametro ¢y en la regresion:

Vi=¢uYi1+... .+ oYk + U

donde V; ; =Y, ;, — py(i=0,1,..., k) y Uy son los
errores 1id.

Esta regresion se puede reescribir como:
Yi=0¢ro+ oY1+ ...+ oYk + U
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

En la practica es imposible calcular de estimar la ACF y
la PACF en una serie, por lo que se selecciona una
muestra de ésta y se realizar la estimacion.

@ Las ACF proporcionan informacién sobre coémo una
observacion influye en las siguientes.

@ Las PACF proporcionan la relacién directa
exisitente entre observaciones separadas por k
retardos.

acf(x, lag.max = NULL,

type = c("correlation", "covariance", "partial"),
plot = TRUE, na.action = na.fail, demean = TRUE, ...)
pacf(x, lag.max, plot, na.action, ...)
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

@ Es de resaltar que en este enfoque de modelizacién
de las series temporales se requiere que la variable
objeto del estudio sea estacionaria (en media y en
varianza).

@ Con el fin de sistematizar la exposicion se va a
estudiar en primer lugar los modelos autorregresivos
(AR), en segundo lugar los modelos de medias
moviles (MA) y, por Gltimo los modelos mixtos
autorregresivos y de medias mdviles (ARMA).
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

@ En este contexto, ademas, se entiende por invertir
un proceso la transformaciéon de un modelo AR en
su modelo MA equivalente. La generalizacién de
este concepto permite transformar un modelo MA
en su modelo AR equivalente
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Modelos Autorrgresivos (AR)

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion autoregresiva (AR) de orden p , y se
denota por AR(p), si es susceptible de ser modelizada a
través de la ecuacién:

Y= p+ ¢Vt .+ Yt e

donde Y;, Y;_1,Y;_5 son son variables aleatorias concebidas como
realizaciones de un proceso estocastico en los momentos del tiempo
t,t —1,t —2,... que se caracterizan por E[Y;] = E[Y; 4] = ...,
b1, ..., ¢, junto con la varianza del proceso o2 son los parametros
que definen el modelo.
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Modelos de Medias Méviles (MA)

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacién de medias méviles (MA) de orden ¢ , y se
denota por M A(q) , si es susceptible de ser modelizada a
través de la ecuacién:

Yt:,u+€t+915t_1+...+9q5t_q
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Modelos de Medias Méviles (MA)

Kﬁ 2 + &t + 191€t 1+ ...+ qutfq

donde Y; es una variable aleatoria concebida como
realizaciones de un porceso estocastico en los momentos
de tiempo ¢, que se caracteriza por

ElY,| =E[Yi1] = ..., u,61,...,0, junto con la varianza
del proceso son los pardmetros que define el modelo (que
deben ser estimados). &; es un porceso constituido por
v.a. 1d.
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

Modelos Autoregressivos y de Medias
Méviles (ARMA)

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion autorregresiva y de medias méviles de
orden p, q respectivamente, y se denota por

ARM A(p, q), si es susceptible de ser modelizada a
través de la ecuacion:

Yi=p+oYia+.. .+ pt+e+big1+.. . +0,5,
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Anilisis Estadistico de una serie temporal

Modelos Autoregressivos y de Medias
Méviles (ARMA)

Y;f M+¢1Y;f 1+ +¢pY;f p+5t+915t - 40 q€t—q

donde Y; es una variable aleatoria concebida como
realizaciones de un porceso estocastico en los momentos
de tiempo %, que s ecaracteriza por

E[Y;] = ]E[Y;gfl] = ... W, qbl, 500 g qbp, 91, ceey 0q junto con
la varianza del proceso son los parametros que define el
modelo (que dene ser estimados). £; es un porceso

constituido por v.a. d.
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Modelos y Correlogramas

Modelos y Correlogramas
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Modelos y Correlogramas

Se dice que una serie temporal Y; admite una

representacion autoregresiva de primer orden, AR(1), s

puede modelizarse a través de la ecuacién:

Yi=p+ 1Y +&
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Modelos y Correlogramas
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Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion autoregresiva (AR) de segundo orden, y se

denota por AR(2), si es susceptible de ser modelizada a
través de la ecuacion:

Yi=p+ g1V + Yo+
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Modelos y Correlogramas

Series: residuals(initialreg)
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Modelos y Correlogramas

MA(1)

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion a través de medias méviles (MA) de
primer orden, y se denota por M A(1), si es susceptible
de ser modelizada a través de la ecuacién:

Yi=pu+e +01*e1
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Modelos y Correlogramas
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Modelos y Correlogramas

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion a través de medias méviles (MA) de
segundo orden, y se denota por M A(2), si es susceptible
de ser modelizada a través de la ecuacion:

Yi=pu+e+01%xe1+0%e o
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Modelos y Correlogramas
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Modelos y Correlogramas

ARMA(1,1)

Se dice que una serie temporal Y; admite una
representacion autoregresiva y de medias moviles de
primer orden, y se denota por ARM A(1,1), si es
susceptible de ser modelizada a través de la ecuacién:

Yi=¢01Yi1+e+ 01 x4
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Modelos y Correlogramas

ARMA (1,1)

ACF and PACF of an ARMA(1,1)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) vy
ARMA(p,q)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

AR(1) ¢1 = 0.9

X <- arima.sim( list("ar"=c(-0.99)),n=200)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p.q)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

AR(1) ¢1 = —0.9
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

AR(2): “ar"=c(0.5,0.45)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series X
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Partial ACF
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

MA(1): “ma"=0.9

x <- arima.sim( list("ma"=c(0.9)),n=200)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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MA(2): “ma”=c(0.9, -0.5)
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ACF

EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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ARMA(L,1): “ar"=c(0.99) ,“ma’"=c(0.9)

X <- arima.sim( list("ar"=c(0.99) ,"ma"=c(0.9))
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

ARMA(1,1): “ar"=c(0.99) ,“ma"=c(-0.5)
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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EJEMPLOS DE AR(p), MA(q) y ARMA(p,q)

Series x
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