Series temporales




Series temporales

Las variables/series pueden ser economicas, financieras o de otros
tipos ya que la técnica se utiliza en muchas discicplinas. Unos
ejemplos serian:

- En analisis macroeconomico: estaremos interesados en estudiar
y prever la evolucion de:

o los precios
o la produccion
o exportaciones y otras muchas variables de coyuntura.

~ En finanzas : es importante prever la evolucion de:
 Indicadores macroeconémicos

« Series financieras como, por ejemplo, evolucion del indice
de la bolsa de Nueva York.



Series temporales

~ En Energia interesa prever:

o El nivel de los embalses para saber la cantidad de agua
esperable en el futuro.

« Demanda de potencia eléctrica en cada momento

- En demografia es importante conocer el nimero de nacidos
o fallecidos en un pais.



Caracteristicas de una serie
temporal

Las caracteristicas basicas de una serie temporal son:




Periodicidad

Se define la periodicidad de la serie como cada cuanto
tiempo se toman los datos.

Por ejemplo:
Periodicidad anual: Se toma el dato una vez al ano.

Periodicidad mensual: Se toma el dato una vez al mes
obteniéndose 12 datos al afo.
Periodicidad trimestral: se toma el dato una vez al trimestre
obteniéndose 4 datos al afo.
Otras periodicidades: semestrales (2 datos al ano)
semanales (52 datos al ano)
diarias (365 datos al ano) etc.




Periodicidad

La serie de Temperaturas en La Corufia
tiene periodicidad mensual.

La serie de Tasas de Actividad masculina en Espafa tiene
periodicidad trimestral. Procede de la Encuesta de Poblacion

Activa que cada trimestre realiza el INE.

La serie del Indice Nikkei tiene periodicidad mensual



Tendencila




Tendencla creciente:

Serie con tendencia
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Serle sin tendencila
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Tasa de actividad masculina en Espana

Tasa de actividad masculina
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Tendencia decreciente que parece haberse estabilizado en
los ultimos anos.

a bajada se debe al descenso de la edad de jubilacion, y a
gue los jovenes se incorporan mas tarde al mercado laboral
por el incremento de estudiantes universitarios.




Tasa de actividad masculina en Espana

Tasa de actividad masculina
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La tasa de desempleo elevada que ha tenido Espaia desde 1978 influye.

A partir 1996 el desempleo ha disminuido, y no hay ya cambios sustanciales en las
edades de jubilacion e incorporacion al mercado laboral. Esto se refleja en la zona
constante de la serie.

Finalmente la incorporacion al mercado laboral espafol de los numerosos inmigrantes
llegado a partir de 1999 se refleja en la subida final.




Volatilidad-Varianza

o Se dice que una serie es homocedastica cuando su
variabilidad (volatilidad) es constante a lo largo del
tiempo.

o Cuando la volatilidad varia a lo largo del tiempo, la
serie es heterocedastica.

o Lavariabilidad se refiere al “grosor” de la serie, y
una serie puede tener varianza constante aungue sea
muy “‘gruesa’”



Heterocedastica

Serie heterocedastica
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Ciclo estacional

El ciclo estacional es debido a la diferencia de actividad
gue se produce debido a la estacionalidad de la tierra
y que tiene reflejo en las actividades economicas,

fisicas o biologicas.




Temperaturas medias en La Coruia desde Agosto de 1994.
Periodicidad mensual

Temperaturas en La Coruiia




Paro Registrado en Espana. Tiene periodicidad

mensual..

Paro registrado en Espafia




Graficos estacionales: para estudiar la
estacionalidad de |la serie




Grafico de descomposicion estacional

o Seva a realizar para las temperaturas en La Corufa.

o Se construye tomando el valor medio de todos los Agostos y trazando
una linea horizontal en ese valor (23°C).

o ESso se repite para todos los meses y asi se obtienen las lineas
horizontales que representan el ciclo estacional.

o Ademas, sobre la linea de agostos, se dibuja cada uno de los agostos.

~ Asi, si la serie tuviera tendencia y ciclo, el ciclo se veria en las
lineas horizontales y la tendencia en los puntos dibujados en torno
a estas lineas.



Grafico de descomposicion estacional

Seasonal Subseries Plot Temperatura en La Coruiia
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Grafico de indices estacionales (PARO
REGISTRADO)

Este Grafico presenta unos indices para cada mes que suman 100.

En este caso se observa claramente que la economia espafiola genera mucho
trabajo durante los meses de primavera y verano. Esto es debido a las
actividades agricola y turistica.

Paro Registrado en Espafia
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Grafico de subseries anuales

Annual Subseries Plot for Temperatura en La Coruiia
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Este grafico dibuja los valores obtenidos cada ano
y superpone unos anos sobre otros




Vamos a hacerlos




Combinacidon de caracteristicas:

prdencia,




Paro registrado

Paro registrado en Espafia

La serie se toma con periodicidad mensual y se aprecia

claramente el ciclo estacional de orden 12.
Ademas tiene tendencia decreciente salvo en el periodo

1993/1995 en que tuvo tendencia creciente.



Consumo de Champagne en USA

Consumo de Champagne en USA
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Se observa de nuevo el ciclo estacional de orden 12 y la serie es heterocedastica.



Definicidon de series estacionarias

Serie sin tendencia Serie Homocedastica
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Como volver estacionaria una serie que no lo
es:

|_a serie tienen tendencia
2. La serie es heterocedastica

3. Laserie tiene un ciclo estacional
En Statgraphics




L a serie tiene tendencila

Si la serie tiene tendencia se le quita estudiando, en lugar de la serie
original una nueva serie construida restando a cada dato el anterior.

Serie con tendencia

Serie con tendencia: Se toma un diferencia

adjusted Col_3

Volver



L a serie es heterocedastica
B

Si la volatilidad no es constante hay que transformar
la serie.

Logaritmos o elevarla a una potencia entre 0.01 y
0.99

Time Series Plot for (ipc)
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Time Series Plot for (ipc)
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Time Series Plot for adjusted (ipc)
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Time Series Plot for adjusted (ipc)

adjusted (ipc)

Time Series Plot for adjusted log(ipc)
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| a serie tiene ciclo estacional

Consumo de Champagne en USA

Para quitar el ciclo se toma una diferencia estacional:

Consiste en resta a cada observacion su equivalente el afio anterior

‘




| a serie tiene ciclo estacional

Consumo de Champagne en USA

Champagne con una diferencia estacional

Con una diferencia

de orden 12




Vamos a hacerlos en
Statgraphics




¢, ES estacionaria?

Time Series Plot for var4




¢, ES estacionaria?

Time Series Plot for varb
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¢, ES estacionaria?

Nacidos en Eapafa
X 10007%)
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¢, ES estacionaria?

Nacidos en Eapafa
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estacionaria?

Nikkei

Nikkei con una diferencia
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¢, ES estacionaria?

Volumen contratacion bolsa Madrid
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¢, ES estacionaria?

Volumen contratacion bolsa Madrid
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Series no estacionales
Ruido blanco y modelos
autorregresivos




Nomenclatura de series temporales

« Una serie temporal se denomina genericamente z,

£y Ly Lgwen Ly Lyyy Ly
z, representa el primer valor de la serie
Z, el segundo

z, sera el valor actual de la serie.

Z.,, representa el valor de la serie para el proximo
periodo, es decir que es un valor futuro.




ldentificar la serie

o En primer lugar debemos encontrar la estructura de
dependencia de la serie:

o Como se influyen las observaciones entre si.

Zy > 7,

La flecha indica que Z, influye sobre Z,



ldentificar la serie

o En general la serie tendra un estructura de
dependencia:




ldentificar la serie

o En general la serie tendra un estructura de
dependencia:




ldentificar la serie

o En general la serie tendra un estructura de
dependencia:

2, Z,—> Z,—> Z,—> Z:

Existen dos funciones para representar la estructura de dependencia:
1. Funcion de Autocorrelacion Simple (FAS)

2. Funcion de Autocorrelacion Parcial (FAP)




Funcion de autocorrelacion simple
(FAS)

oeficiente de correlacion entre una

do de separacion (retardos)













P, - representalainfluenciade Z; sobre Zj

S

P, . representalainfluenciade Z; sobre Zj 5

P,.Z4;—Z;»



P, - representalainfluenciade Z; sobre Zj

S

P, . representalainfluenciade Z; sobre Zj 5

P,.Z4;—Z;»

Py - representalainfluenciade Z; sobre Zj



P, - representalainfluenciade Z; sobre Zj

N

P, . representalainfluenciade Z; sobre Zj 5

P,.Z4;— 2,

Py - representalainfluenciade Z; sobre Zj

Py - Zi = Zixk



Los valores de la FAS p, p, p; P, estan acotados

N

Cuando un p, vale cero quiere decir que no existe relacion

entre [-1,+1].

entre la observacion z, y la separada k retardos, z,,

e Cuando un p, es proximo a +1, la relacion entre

z. y la separada k retardos, z,, es muy fuerte y positiva.
e Cuando un p, es proximo a -1, larelacion entre

z. y la separada k retardos, z,, es muy fuerte y negativa



Podemos resumir entonces que la FAS
mide las influencias de una
observacion sobre las siguientes.



Ejemplo de FAS

FAS
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La FAS proporciona los coeficientes de correlacion de la serie consigo misma para distintos retardos.
sLos palos largos son significativos. Las bandas horizontales son los limites para considerar
significativo un retardo. Es decir si un palo esta dentro de las bandas lo consideraremos

no significativo en general.

*En el caso de la figura, los palos de retardos superiores no son significativos.

*Esto indica que una observacion no influye excesivamente sobre las que estan muy alejadas de ella

lo cual es muy razonable



Ruido blanco

El ruido blanco es una serie temporal en la que las observaciones

no tienen ninguna relacion entre si.

Las observaciones no se influyen unas a otras



FAS de ruido blanco:

FAS de ruido blanco

06 F

02 F
——-———-

02 F

Autocorrelations

06 F

Todas los palos son cero (estan dentro de los limites de confianza)



Proceso AR(1)

2s0o AR(1) cada observacion recibe

a de la observacion anterior

a,

Cada observacion se construye a partir de la anterior mas

una perturbacion aleatoria a .




Proceso AR(1)

Zt — (pzt-l i at

Cada observacion se construye a partir de la anterior mas

una perturbacion aleatoria a, .

Por ejemplo: si @= 0.6y z, = 50 sustituyendo en la ecuacion:
z,=0.650+a,=30+a,
El papel de a, es permitir que zg valga “algo” en torno a 30, y no

exactamente 30.

Si no existiera el término a,, la serie seria determinista, y conocido

un valor de z ya conoceriamos todos los demas.




Un AR(1) es estacionario

Zt = (pzt-l i a't
Si pes menor que 1

En valor absoluto

Un proceso no estacionario se
va a Infinito enseguida.

Es explosivo




FAS de un AR(1)




FAS de un AR(1)
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Ejemplo de serie real AR(1)

Gréfico de la serie
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Ejemplo de serie real AR(1)

Grafico de la serie
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Modelos AR(2)

Cada observacion se construye a partir de las dos anteriores mas

una perturbacion aleatoria a .




Modelos AR(2)

=07z, +tQ 7 ,+a

Cada observacion se construye a partir de las dos anteriores mas

W

primer orden

AR(2) relacion de
/\ primer orden 'y

Z, —» Z2 —> Z3 =7, Z5 | jirecta de

una perturbacion aleatoria a, .

segundo orden



FAS de un AR(2)

=07z, +tQ 7 ,+4a

Utilizando el operador de retardos:

Bz=z,,

2 5 —
B®z=z,,

K - —
B“z=z,




(1- @,B- %\BZ)Zt = &

Se denomina polinomio caracteristico y el aspecto del AR(2) depende

de las soluciones de la ecuacion

1- @,B- @,B? =0

Las soluciones (2), pueden ser:
*Reales positivas
*Reales negativas

eImaginarias conjugadas




Un AR(2) es estacionario

(1- ¢B- ¢,B%)z, = a,

N

Si las raices del polinomio caracteristico son mayores que 1 en
Modulo:
Reales: Mayores que 1 en valor absoluto

Imaginarias: Modulo mayor que 1.
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AR(p)

2= 02, G2yt G2yt

Una observacion recibe influencia directa de las p anteriores.




S

Un AR(p) es estacionario Si:

(1- ¢,B- @,B*-...- @,BP)z, = a,

W

Todas las raices reales del polinomio caracteristico son mayores que 1
en valor absoluto.

Las imaginarias mayores que 1 en modulo.



FAS del AR(p)

stura decreciente de




LA FAS tiene un problema

o Proporciona la influencia TOTAL de una
observacion sobre las siguientes pero no puede
distinguir entre estas situaciones

N

2, > 2,—> Z,—> Z,—> Z:

Y )

21— Lo—> L3 —> 24— L5

\—




LA FAS tiene un problema

Influencia
— 7. — — 7, —
Zl Z2 23 Z4 Z5 directa de orden 1

Influencia directa de

K \V/ w orden 1y de orden 2

21— Lo—> L3 —> 24— L5

\—




Solucion: FAP

lal proporciona




FASy FAP de un AR(1) fi positivo
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FAS y FAP de un AR(1) fi negativo




Fas y Fap de AR(2) fi positivo
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Fas y Fap de AR(2) raices
INERIQERES
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Ejercicios: ¢Que puede ser
esto?




Time Series Plot for varl

Estimated Autocorrelations for varl
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Estimated Partial Autocorrelations for varl
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Time Series Plot for var2

o
[N
N F
o

Estimated Autocorrelations for var2

[72]
c
o
=
s
©
S
S
o
o
(=]
=t
<

o

Partial Autocorrelations

o
N
o




Time Series Plot for var3
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Time Series Plot for var4
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Time Series Plot for var5
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Estimated Partial Autocorrelations for varb
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Time Series Plot for var6
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Time Series Plot for var7
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Time Series Plot for var8

o
[
N
o

Estimated Autocorrelations for var8

t_ l-l-___-__-_____-_.

%) c
< —
2 F
E F
> n
L C
S -
o —
o -
8 c
S E
3: -

N
o

Estimated Partial Autocorrelations for var8

E—*I- -—.-—----——-— e

Partial Autocorrelations

N
[$)]




Time Series Plot for varl
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Time Series Plot for varl

Estimated Autocorrelations for varl
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Modelos ARy MA

L_os procesos modelizan bien series
en las que un impacto del exterior va absorbiendose

La absorcion del impacto puede durar muchos
periodos.

Hay series en las que la absorcion de los impactos se
hace muy rapidamente: tienen incidencia durante
uno o dos periodos pero luego la serie vuelve su
comportamiento normal.




Modelos ARy MA

Ejemplo: volumen de trafico aéreo.
_a necesidad de viajar es grande. Empresas,
turismo
Si ocurre un impacto sobre este mercado suele durar
pPoco tiempo:
Guertra del golfo.
11 de septiembre.
Sufren una bajada de pasajeros pero se recuperan

pronto




Modelos MA

LLos modelos MA estan diseflados para absorber los
Impactos rapidamente.

El MA(1) los absorbe en un periodo.

Es decir si en el periodo 23 ocurre un impacto que
hace que la serie sufra un desplazamiento, ese impacto
se absorbe en el periodo 24.

En el periodo 25 la serie esta de nuevo a su nivel
normal.

El proceso MA(2) absorbe el impacto en dos periodos.
Volveria su nivel normal en la observacion 26.




Modelo MA(1)




Absorcion de impactos en un

MA (1)

Efacto da un innpacto: AR
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Serie AR(1) con p = 0.9 y un proceso MA(1) con 8 =0.9.
En el periodo 50 les viene un impacto externo muy grande.

El impacto puede verse en el salto que da la serie. La serie AR, tarda en

volver a su nivel, mientras que la serie MA vuelve inmediatamente,

en dos observaciones.




FAS y FAP del MA(1)

Son como las de un AR(1) pero cambiadas

FAS Thata nagativa FAP Thata nagativa

Il | il

c|_|u|_,._.

—1
o & 10 15 20 o = 1o 15

FAS Thata positiva

Estructura en la FAP y un palo en la FAS:

Theta positivo: palos hacia abajo del mismo signo

Theta negativo: Palos alternados, positivo-negativo....



MA (1)
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El proceso de media movil de orden 2 MA(2)
tiene la siguiente ecuacion:

Zy =4 - e1 A q " e2 A,
y tarda 2 periodos en absorber los impactos.

Su FAS tendra 2 palos significativos, y su FAP
tendra un decrecimiento.




Autocorrelations

Partial Autocorrelations
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El proceso de media movil de orden superior MA(Q) tiene
la siguiente ecuacion:

z.=a-9,a,-6,a,-...-6,a_

y tarda g periodos en absorber los impactos.

Su FAS tendra g palos significativos, y su FAP tendra un
decrecimiento.




MA(qg) con el operado retardo B

z,=a-0,a,-9,a,-... - Gq a,

z,=a-0,Ba - 06,B%a, - ... - 6,B%a,
z,=(8,B-06,B2-... -6 BYa,




MA versus AR




Ejercicios: ¢Qué puede ser

esto?




Time Series Plot for varl

Estimated Autocorrelations for varl

Estimated Partial Autocorrelations for varl
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Time Series Plot for var2
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Time Series Plot for var4
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Time Series Plot for var5
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Time Series Plot for var6
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Time Series Plot for var4
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Time Series Plot for var7
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Time Series Plot for var9
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Time Series Plot for varl3
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Time Series Plot for var5
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Time Series Plot for var6
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Time Series Plot for var7
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Time Series Plot for var8
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Time Series Plot for varl
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Time Series Plot for varl
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Modelos ARMA

Muchas veces encontramos series que tienen parte
ARy parte MA.

La parte MA modeliza la absorcion de impactos. La
parte AR el efecto residual.

AR(1)+MA(1)=ARMA(L,1)

AR(p)+MA(q)=ARMA(p,q)




Modelos ARMA(p,q)

La FAS de un ARMA(p,q): Los primeros q palos dependen
de la parte MA. Estos palos le van a permitir a la serie
absorber rapidamente los impactos externos. A partir del
retardo g se producira un decrecimiento de los palos
gue vendra dado por la estructura AR.

La FAP de un ARMA(p,q): Los primeros p palos de la FAP
dependen de la parte AR. A partir del retardo p se
producirad un decrecimiento de los palos que vendréa
dado por la estructura MA.

Resumiendo la FAS y FAP de los

procesos ARMA(p,q) tienen estructura
en ambas funciones.



Modelos ARMA(p,q)

Un buen criterio para seleccionar modelos es decidir donde hay
mas estructura.

Si hay mas en la FAS y en la FAP hay uno o dos palos
tendremos un modelo AR.

Si hay mas en la FAP y en la FAS hay uno o dos palos estaremos
ante un MA

Si en ambas funciones hay mucha estructura, estaremos ante
modelos ARMA.




Modelos ARMA
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Modelos ARMA(p,q) en forma de
polinomio

AR(p): (1+ @B+ @,B*+...+ @BP)z, = &
MA(q): z,=(1-6,B -8,B%- ... - 8, B9)a,

(1+ @B+ @,B=+...+ @,BP)z, =(1-6,B - 6,B= - ... - §, B%)a,
ARMA(p,q)

(1+ @,B)z, =(1-6,B)a,
ARMA(1,1)

-



Modelos ARMA(p,q) en forma de
polinomio

(1+ @B+ @,B=+...+ @,BP)z, =(1-6,B - 6,B= - ... - 6, BY)a,
ARMA(p,q)

(1+ @¢,B+ @,B?)z, =(1-6,B)a,
ARMA(2,1)

(1+ ¢,B)z, =(1-6,B - 6,B? )a,
ARMA(L,2)
(1+ ¢,B+ @,B%)z, =(1-6,B - 6,B2 )a,
ARMA(2,2)




Series no estacionarias
Modelos ARIMA(p,d,q)
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IBM con una diferencia
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adjusted ibm

Tomando una diferencia \

Estacionario y sigue un MA(1): La serie IBM con una diferencia
sigue un MA(1) o ARMA(O,1).

IBM sigue un ARIMA(0,1,1)

lag

ARIMA(p.d,q):
p: orden del autorregresivo
g: orden del MA

d: Numero de diferencias que hemos tenido que tomar para

gue la serie sea estacionaria




Estimacion

Una vez identificada la serie, es decir, cuando se conoce
el modelo ARIMA (p,d,q) que puede seguir, es preciso
estimar los parametros.

La estimacion de modelos ARIMA es compleja y utiliza
algoritmos de optimizacion no lineales para calcular los
valores de los parametros utilizando el método de
maxima verosimilitud.

El resultado de la estimacion es una tabla analoga a la
de regresion.

Esta tabla proporciona los valores estimados de los
parametros, sus errores estandar y estadisticos t.



Vamos a ajustar un modelo ala
serie de IBM

la debido a su tendencia.
diferencia regular a la

tomado una
ediante una




Recordando IBM
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ARI MA Model Summary
Par anet er Esti mat e Stnd. Error t
MA( 1) -0, 270708 0, 0908496 -2,97974
Mean 1, 12023 0, 583698 1, 91919
1, 12023

0 IBM,=4a,+0.27 a
Std. Error (0.09)
T (-2.97)

El ajuste indica que 0 es significativamente distinta de 0, ya
Si hubiésemos estimado un MA(2), la ecuacion obtenida habria sido
OIBM,=a +0.23a_,—-0.07 a,

Std. Error (0.09) (0.09)
T (-2.46) (0.75)

que indica que 6, no es significativa.



El proceso de estimacion consiste en encontrar los
valores numeéricos para los parametros que mejor se
ajusten a nuestros datos.

En nuestro caso vemos que [1 IBM sigue un modelo
MA(L).

Al probar el MA(2) el valor de 6, no sale significativo.

Esto equivale a pensar que 6, vale realmente cero: 6,=0.



Diagnosis

estructura MOdeIO
N Correcto

Serie sin es

i Z




Si una serie esta bien identificada, y se le
ajusta el modelo correcto, los residuos de la
serie deben carecer completamente de
estructura.




Si la serie esta bien ajustada sus tesiduos deben ser ruido
blanco.

1. FASy FAP delos residuos.

Serie esta bien ajustada, FAS y la FAP de los residuos
debe ser nula. En la practica debemos comprobar gue,los

palos de las funciones no son significativos.
2. Test de Box-Pierce

Proporciona informacion sobre si los primeros palas de la
funcion de autocorrelacion simple de los residuos son
cero o no

3. Test derachas y estructuras extranas en los residuos.




Diagnosis IBM
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Diagnosis IBM

erce para los 24 primeros palos de la
8.63 con un p-valor de 0.72.

erpretarse como que no hay
e los residuos sean ruido

mas cuando el p-valor
ayor sea, hay mas
n ruido blanco.




Ejercicios: ¢Que puede ser
esto?
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Nacidos con dos diferencias

Time Series Plot for adjusted Nacidos Espania
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Con dos diferencias
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ARl MA Mbdel Sumary
ARIMA(L,1,1) puerereter  Btime A

0, 906209 0, 109254 8,29452 0, 000000
0, 595233 0, 19563 3, 04264 0, 003867
78, 5302 7148, 55 0, 0109855 0, 991283

7, 36545

Residual Autocorrelations for adjusted (Nacidos en Espania)
ARIMA(1,1,1) with constant

FE =
£ o F 3
= = 3 -
E ii—-_ —_=mm____ _ == E Box- Pi erce Test
ER i - | |

LB 3 Test based on first 16 autocorrel ations

0 3 6 9 12 15 18 . . _
lag Large sanple test statistic = 6,92167
P-val ue = 0, 937689
Residual Partial Autocorrelations for adjusted (Nacidos en Espania)

» ARIMA(1,1,1) with constant
c 1F —
2 E 3
= 06 F 3
E - -
S 02 | E
8 F _--——_-_- -_—-— ]
= 02 E
< E E
= 06 =
5 1E =
o

©

For ecast
402846, 0 374801, 0 430891, 0
409279, 0 363038, 0 455520, 0
415116, 0 350822, 0 479409, 0




ARI MA Model Summary

Par anet er Esti mate Stnd. Error t P-val ue
ARIMA(2,1,0) .. ., 0,206774 0132151 2, 20572 0, 029569

0, 38305 0, 13441 2, 84986 0, 006524
-1729, 3 5792, 39 -0, 298546 0, 766631
- 553, 681

Residual Autocorrelations for adjusted (Nacidos en Espania)
ARIMA(2,1,0) with constant
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g 3 3 .
E: 06 = . .
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° ? ° I:g # ® ® Large sanple test statistic = 6,32892
P-val ue = 0, 957508
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405561, 0 377557, 0 433565, 0
413903, 0 368045, 0 459761, 0
419581, 0 352097, 0 487065, 0




Esti nat e Stnd. Error

ARIMA(0,2,1) mam.. ;)" T 0. 664443 0116135 57213 0, 000001

-77,0265 730, 09 -0, 105503 0, 916436
- 77,0265

Residual Autocorrelations for adjusted (Nacidos en Espania)
ARIMA(0,2,1) with constant
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Lower 95, 0% Upper 95, 0%

For ecast
402938, 0 374455, 0 431420, 0
410042, 0 362520, 0 457564, 0
417070, 0 349809, 0 484330, 0




Series estacionales




PASOS para ajustar una serie
No estacional

1. Grafico de la serie: ¢ Es estacionaria?

2. FAS Y FAP de la serie: ¢ Es estacionaria?

3. Identificacion del modelo ARIMA(p,d,q)

4. Ajuste de la serie

5. Diagnosis de la serie: Residuos Ruido Blanco

Predicciones



PASOS para ajustar una serie
estacional

1. Grafico de la serie: ¢ Es estacionaria?

2. FAS Y FAP de la serie: ¢ Es estacionaria?

3. ldentificacion del modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q),

4. Ajuste de la serie

5. Diagnosis de la serie: Residuos Ruido Blanco

Predicciones



IPl Inglaterra

Time Series Plot for ipi

No es estacionaria: Tiene ciclo y tendencia



Time Series Plot for ipi
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Time Series Plot for adjusted ipi

adjusted ipi

Serie sin tendencia pero

con ciclo. Hay que tomar

una diferencia estacional

Autocorrelations
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IP1 con diferencia estacional
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IP1 con diferencia estacional y otra regular
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Caracteristicas de las series
estacionales




Caracteristicas de las series
estacionales




Caracteristicas de las series
estacionales




En definitiva, en las series estacionales existe

una cadena de influencia adicional de cada periodo

actuando sobre su equivalente del aino siguiente:




Se distinguen entonces dos tipos de

estructuras de influencia:

Estructura Regular: se refiere a la relacion
entre una observacion y las siguientes
consecutivas. Corresponde a los modelos ya
estudiados. Ajustaremos la parte regular
mediante un modelo ARIMA (p,d,q).

Zl - 22 — .. > Zt-l — Zt _)Zt+1 — ...

Estructura Estacional: se refiere a la relacion
entre periodos equivalentes actuando
directamente. Ajustaremos

Zl - 213 => ann = Zt-12 — Zt _)Zt+12 = 5o-



Si tuviéramos datos trimestrales
(Estacionalidade orden 4) la cadena de
dependencia seria:

Z, » Zg — ...




Modelos AR, MA y ARMA
estacionales

Modelos Autorregresivos: Modelos de media movil:

Modelos ARMA:




de primer orden estacional AR(1) sigue

e de la equivalente




En forma polinomica, el modelo AR(1), tiene la expresion:
(1- ®B°) z, = a,

y tal como ocurre en el modelo AR(1) regular, este modelo
sera estacionario si las raices del polinomio 1- ®B'?=0 estan

dentro del circulo unidad. Esto equivale a que ®<1.



FAS del AR(1) Estacional

La FAS de un AR(1) es idéntica a la de un AR(1) regular, es decir

tiene la estructura decreciente de palos, bien positivos o bien

alternados segun @ sea positivo 0 negativo..

La Unica diferencia es gque los palos estan separados por S retardos.
Es decir el primer palo aparece en el retardo S,

el segundo en el 2S y asi sucesivamente.

Si la serie tiene estacionalidad 12 el primer palo aparecera en el retardo 12,
el segundo en el 24 y asi sucesivamente.

Si tiene estacionalidad 4 los palos estarian en los retardos 4, 8, 12 etc.




Fas AR(1),,

AR{1] Estacional fi positivo

L

AR{1] Estacional i negativo

L1

Igual que el AR(1) pero como si el eje fuera de goma y estirasemos



Fap AR(1),,

AR{1] Eztacional Fi pozsitive AR{1] Estacional Fi nagativo

Igual que el AR(1) pero como si el eje fuera de goma y estirasemos



AR(2) Estacional

Los modelos AR estacionales de orden superior a uno siguen la misma
pauta que el modelo regular correspondiente.

El AR(2), tiene una ecuacion:
2,=®, 25+ D755, &

En forma polindmica:

(1- ®,BS-0,B%5) 7, = a,

Si tuviera estacionalidad mensual:

2=®9,2.,,+ ®,7,,+3a

En forma polindmica:
(1- »,B>-0,B*%) z, = &,
El modelo sera estacionario cuando las raices de 1- ®,B>-®,B>>=0

estén fuera del circulo unidad




FAS y FAP AR(2),, con raices
positivas




FAS y FAP AR(2),

Raices negativas: Palos alternados separados por 12 retardos

Raices imaginarias: Estructura sinusoidal separada por 12 retardos

FAP Siempre dos palos en los retardos 12y 24 (Sy 2S)




AR(P)s

Los modelos AR estacionales de orden superior a uno
siguen la misma pauta que el modelo regular
correspondiente.

El AR(2)s tiene una ecuacion:
;=P Z gt P70, o+ PpZips tay

En forma polindmica:
(1- ®,B>-®,B%>-....-d, BPS) z, = a,

El modelo sera estacionario cuando las raices de:
1_q)lBS-q)zBZS- oo .-q)P BPS :O
estén fuera del circulo unidad.




FAS y FAP del AR(P).




Qer orden estacional




FAS y FAP MA(1),,

MA(1] Estacional Thata nagativo MA{1] Estacional Thata positivo

i
&}
0
-0%
1 1 1 _1 1 1 1 1
20 an 40 4 0 20 an 40
MA({1] Estacional Thata positivo MA{1] Estacional Thata nagativo
O&}




MA(Q)

Los modelos MA de orden superior estacionales se
comportan de forma equivalente al MA regular del mismo
orden.

Su ecuacioén sera;

Z, = 80,8, 50,8, 55-...-Op8 os

y en forma polindmica

z, = (1-9,B5-0,B2-...-0,BN)a,




MA(Q)

La FAS y la FAP seran como las del MA(q) pero
con los palos en los retardos estacionales:

FAS: Tendra Q palos en los retardos
estacionales

FAP: Estructura decreciente en los retardos
estacionales.




ARMA(P,Q).

ion de un ARMA(1,1), sexa:

tendra la ecuacic

(1- ®,BS-®,B2S- ... -d, BPS) z, = (1-0,BS-0,B2S-...-0,B)a,




ARIMA(P,D,Q), 0 ARIMA(P.D.Q),

Si la serie tiene ciclo y no es estacionaria, hay que tomar una diferencia

estacional. Si tenemos datos mensuales esta diferencia es de orden 12.

|:| 122 es estacionaria.

Dlzz representa una diferencia de orden 12 para z

Si una serie necesita una diferencia de orden 12 para perder el ciclo

y luego sigue un ARMA(P,Q) en la parte estacional

ENTONCES LA SERIE ES UN A R I MA (P g 1 7 Q)12




ARIMA(P,D,Q),,

LA serie necesita D diferencias para

perder el ciclo.

La serie sin ciclo es ARMA(P,Q),,
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Interaccion entre la parte reqular y
|]a estacional

Modelo regular y estacional \
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Interaccion entre la parte reqular y
|]a estacional

Modelo regular y estacional \
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Interaccion entre la parte reqular y
|]a estacional

Modelo regular y estacional \
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Interaccion.

Hay que modelizar la parte regular :

ARIMA(p.d,q)

Y también la parte estacional:

ARIMA(P,D,Q)<

El resultado es;

ARIMA(p,d,q) x ARIMA(P,D,Q)<




Modelo estacional




FAS y FAP de los modelos
estacionales y regulares
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IPl Inglaterra

Time Series Plot for ipi

No es estacionaria: Tiene ciclo y tendencia



Time Series Plot for ipi
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Estimated Autocorrelations for ipi
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Estimated Partial Autocorrelations for ipi
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Time Series Plot for adjusted ipi

adjusted ipi

Serie sin tendencia pero

con ciclo. Hay que tomar

una diferencia estacional

Autocorrelations

Partial Autocorrelations




IP1 con diferencia estacional
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IP1 con diferencia estacional y otra regular
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IP1 con diferencia estacional y otra regular

adjusted ipi
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Parte regular

Primeros retardos

Partial Autocg




IP1 con diferencia estacional y otra regular

adjusted ipi
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Autocorrelations
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Autocorrelations

REGULAR: AR(2) ESTACIONAL: MA(1),,
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ARIMA(2,1,0)x(0,1,1),,




Estimamos un ARIMA(2,1,0)x(0,1,1),,

ARl MA Model Sumrary
Esti nmat e Stnd. Error P- val ue

-0, 563995 0, 0894862 0, 000000
-0,271194 0, 0897455 -3, 02182 0, 003092
0, 891669 0, 0305606 29,1771 0, 000000
-0, 0199986 0, 0259359 -0, 771075 0, 442230
-0, 0367011

Este resultado nos dice que ¢,=-0.56, @¢,=-0.27 y ©=0.89.

Los estadisticos t indican que los tres parametros son significativos

El modelo se escribe en forma polindOmica:
(1+0.56B+0.27B%) @ ,,IP1=(1-0.89B)a,
(-6.30) (-3.02) (29.17)
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Diagnosis

Residual Autocorrelations for adjusted ipi
ARIMA(2,1,0)x(0,1,1)12 with constant

Residual Partial Autocorrelations for adjusted ipi
ARIMA(2,1,0)x(0,1,1)12 with constant




Prediccliones

Time Sequence Plot for ipi
ARIMA(2,1,0)x(0,1,1)12 with constant

actual
forecast
95,0% limits
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Lower 95, 0% Upper 95, 0%
For ecast

96, 3004
109, 536
112, 728
116, 614
104, 248







