Series de tiempo



Repaso: Procesos
Estacionarios



= L
Estacionariedad

B |a distribucidon no cambia a lo largo del tiempo
B Esto es estacionariedad estricta

® Un proceso es débilmente estacionario si su
media y funcion de autocovarianza no
cambian en el tiempo.



= L
Estacionariedad débil

® | a autocovarianza depende solo de la
diferencia de tiempo (lag) entre los dos puntos

involucrados 5 o
Hi=H, Op =0

Y
yt]_,tz = COV(th’ th) = COV(Xt1+T’ x‘[2+T)

= yt1+T,t2+T = ytl—tz



= A
Autocorrelacion

B Es (til estandarizar la funcidon de
autcovarianza (acvf)

® En el caso estacionario:
B Se utiliza la funcidon de autocorrelacion (acf)

:h

P
tVo



= A
Autocorrelacion

® Mas de un proceso pueden tener la misma

funcion acf
® Algunas propiedades:
=1
A =L+

al=<1



= L
Ruido blanco

® Es un proceso estocastico, formado por una
secuencia de variables aleatorias i.1.d.

® Tiene media y varianza constante

"Ademas: = Cov(Z,Z4)=0, k%0

pkg)k;co



"
Caminata aleatoria

B Sea {Zt} un proceso de ruido blanco
m Xt} es una caminata aleatoria si:

X, =0
X =Xat4 = Zzt



" A
Caminata aleatoria

B | 3 caminata aleatoria no es estacionaria
E(X)=ty, Var(X)=to"

® Sin embargo, el proceso de diferencias es
estacionario:

X =X X =4



Descomposicion de Wold

|Idea:Para todo proceso estocastico debilmente
estacionario (covarianza), y “puramente no-
deterministico”, luego de sustraerle la media puede
ser representado de la siguiene forma. (Puramente
no-deterministico significa que todas las
componentes aditivas deterministicas le fueron
sustraidas previamente a la serie de tiempo.)
X — e = P yu,_;, with yo =1 and D> y5 <

j=0

=0
2

fi t=
EJlu] = 0 and E[u;us] = © oF S,
O otherwise



Procesos
Autorregresivos



*
Procesos autorregresivos

®m {Z:} ruido blanco con media cero y s.d.
Oz

® E| proceso aurtorregresivo de orden p
AR(p) es

X =0 X T 0 X2+ pX_p + 4



Procesos autorregresivos
® E| proceso de primer orden es
X =0X 6 +Z
Veremos que asumiendo que |a|<1 puede

escribirse segun la descomposicién de Wold
con infinitos parametros.

Se puede escribir : (1 - Ba)X = Z
® Donde se utiliza el operador de retardo B

Bjxt = Xi-j



" A
Procesos autorregresivos

* De la ecuacion anterior se tiene que:

X, =27,/(1-aB)
—(1+aB+a 2+, )2y

=7, +aZ,_ +a°Z,_5+...



"
Procesos autorregresivos
* E(Xt) =0, ysi|a|<l
Var(X,) = oy =0z / (1-a”)
vy =a*oz / (1-a®)
0, =gl



*
Procesos autorregresivos

B E| proceso AR(p) puede escribirse como:

(1-ayB - a,B*~...a,BY)X, = Z,
or

X, =27, /(1- B~ a,B*~...a,B") = f(B)Z



*
Procesos autorregresivos

B Esto es

f(B)=(1-aB-...~a,B")™
=(1+ BB+ BB’ +...)

® para algun 31, B2, . . .

B Esto da Xt como un proceso MA de orden infinito, y
por tanto tiene media cero



*
Procesos autorregresivos

B Se requieren condiciones para asegurar ge
las series convergen, y por tanto la varianza
existe, y la autocovarianza puede ser
definidas y el sistema ser estacionario.

® E| requerimiento basico es los [3i decaigan lo
suficientemente rapido para valores grandes
de i.



" A
Procesos autorregresivos

® Una alternativa es trabajar con los ai

® | a condicién es que las raices de la
ecuacion

@B)=1-ayB-...—a,B" =0

se encuentren fuera del circulo unitario.



Procesos MA:
Moving Average



" JSEE
Moving average- procesos MA

® Sea {Zt} ruido blanco con media cero vy,
desviacion estandar oz

m {Xt} es un proceso MA(g) de orden g si
para algun conjunto de constantes [o, [,
. . . Bq Se tiene

X =Bols + Brdia+.. . Byli—q

® Habitualmente Bo=1



“
Moving average

® | a media y varianza son:

E(X)=0, Var(X,)= 022ﬁk

B Este proceso es débilmente estacionario.



Moving average

B Sj las Zt son gaussianas también lo es el
Proceso, y en ese caso es estrictamente
estacionario

B | a autocorrelaciéon es

0 1 k=0
s S 32
- >BB«/ YB° k=1...9
P =Li=0 i=0
[] 0] k>q

H O k<O



*
Moving average

® Notar que la autorrelacion se corta en g
® Para procesos MA(1) con o =1

% 1 k=0

o= 0B/(A+B7) k==l
=D otherwise




*
Estimacion del parametro

Si de alguna manera pudiéramos conocer 0
estimar p, ¢cual es el parametro 31 del

proceso MA(1)? Es una ecuacion cuadratica
tiene dos soluciones pero solo una de ellas
admite una representacion como proceso
autoregresivo. Esta viene de la que cumple
la condicion de invertibilidad,



Moving average

= Condiciéon de invertibilidad Z: = f(Xt)

B Esto asegura gue si se escribe como
una serie, la serie converge.

B Enelcaso MA(1) Xt = Zt + 6Z:-1, la
condicién es |6|< 1



*
Moving average

B Se utiliza el operador de retardo B
B! X = Xi- ]

® Entonces el proceso MA(Q) se puede escribir

X = (B + BB+ BB +...8,B7)Z, = 6(B)Z,



* I
Moving average

® | 3 condicidén general de
invertibilidad es que todas las
raices de 6(B) se encuentren
fuera del circulo unitario.



= I
Procesos ARMA

® Combinan procesos AR y MA

® Un proceso ARMA de orden (p,q) viene dado

por _
Xy =X+ ap, X,

Y2+ B2+ By



= I
Procesos ARMA

B Se pueden escribir también usando el
operador de Shift
@B)X; = 6(B)Z,

donde >
@B)=1-ayB-...—a,B"
6(B) =1+ f3,B+...+3,B1



= I
Procesos ARMA

® Un proceso ARMA puede ser escrito como
procesos puros MA o AR, pudiendo quedar
los operadores de orden infinito:

X, = W(B)Z,

77(B)X,_f =/
® Usualmente la forma mixta requiere menos
parametros



= I
Procesos ARIMA

B Significan: auto regressive integrated moving
average processes

® Cuando se diferencia d veces,el proceso se
convierte en un proceso ARMA.

B | lamaremos al proceso diferenciado Wt. Wt
es ARMA y

W, =09%, =(1-B)" X,



= I
Procesos ARIMA

B Se puede especificar también:

AB)W, = 0(B) 4
or

@(B)(1-B)?X = 8(B)Z

® Este es un proceso ARIMA de orden (p,d,q)



= I
Procesos ARIMA

® E|l modelo ARIMA Xt es NO ESTACIONARIO
porque el operador AR del lado izquierdo tiene
d raices sobre el circulo unitario

®desengenerall
® | a caminata aleatoria es ARIMA(O,1,0)



" A
Media no nula

® Hemos asumido que la media es cero en los
procesos ARIMA
B Esto se puede corregir
Corregir con la media todos los términos de Wt
Incorporar un término constante en el modelo.



SARIMA

Season = (estaciésni .
(DP(B Xt:@Q(B )Zt

(DP(BS)QD(B)V?Vd Xt:a+@Q(BS>9 (B)Zt

q

ARIMA (0,1,1)x(0,1,1),,
(1-B%)(1-B)x,=(1+6B)(1+6B)z,

Primero se aplican los operadores diferenciales,
y luego se busca un modelo para la parte
“estacionaria”



Modelado y prediccion
procesos ARIMA



" A
Modelado y prediccion

B E| proceso tiene tres etapas:
|dentificacion del modelo
Ajuste del modelo
Chequeo del modelo

® S el dltimo paso revela que el modelo no es
correcto se repiten los pasos anteriores



= L
Modelos

® | 0s modelos a ajustar son de tipo ARIMA

® | a principal herramienta utilizada para
identificar el procesos son las muestras de la
funcion de autocorrelacion y la funcion de
autocorrelacion parcial.



*
Autocorrelacion parcial

® |Informalmente mide la correlacion entre dos
variables separadas k cuando se “neutraliza”
la dependencia creada por las variables
Intermedias entre ambas.

SeaYe Y, dosv.a. Laautocorrelacion parcial
viene dada por:

Corr(Y, Y | Y, Yy oY)



= L
ldentificacion del modelo

B Graficar las funciones de autocorrelacion y
autocorrelacion parcial para la serie de
tiempos.

B Se usaran estos graficos para identificar el
modelo

® Consideremos el caso estacionario primero.



"
Series estacionarias

B Para procesos MA(Q) la autocorrelacion es cero
para lags mayores que g, y la autocorrelacion
parcial decae de manera exponencial.

® Para un AR(p) la autocorrelaciéon parcial es cero
para lags mayores que p, y la autocorrelacion
tiende a cero de forma exponencial.



"
Series estacionarias

® Para procesos ARMA mixtos, tanto la acf
como pacf tienen valores importantes hasta g
y p, Y luego decaen a cero exponencialmente.

® | 0 que se hace es con estos criterios ajustar
un modelo y ver los residuos.



"
Series no estacionarias

B | a existencia de no-estacionariedad es
iIndicada por una acf que toma valores
Importantes para lags largos.

B | aidea es “estacionarizar’ la serie realizando
diferencias

® Con una o dos veces es normalmente
suficiente.



= A
Estimacion

B Se trata de ajustar los parametros de los
modelos identificados.

® | 0s modelos AR pueden ser ajustados
utilizando minimos cuadrados.

® MA y ARMA requieren algoritmos iterativos
para ajustar sus parametros.



*
Chequeo del modelo

® Basado en residuos

B | os residuos deberian tener distribucion
normal, con media cero y varianza “pequena”.
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