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‘ 1.Modelos ARIMA univariantes (etapas)
Box y Jenkins 70°s

Utilizan Uunicamente el pasado
de la serie para predecir.

Esto los hace muy baratos y
rapidos de construir.

Sirven de punto de referencia

: -
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2.Descripcion Modelos ARIMA

O(B)Z: = 1+ O(B)a,

Donde:
®(B)=(1-0,B-6,B° —.. —®,B")  q:orden del polinomio ©(B)
o(B)=1-D,B-®,B*—..- D ,B")  p: orden del polinomio ®(B)
k
B Zt = Zt—k B: operador de rezagos (Backshift)

®(B) es el polinomio de rezagos en a;
®(B) es el polinomio de rezagos en Z,

®,y ©; son los ponderadores poblacionales AR y MA
(¢; y 6, son los estimadores muestrales de AR 'y MA)

u es la media de Z, (c es el estimador muestral)
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3.Los modelos autorregresivos AR(p)
O(B)Zi= u+a,

(1-4B—¢,B*—...—4,B")Zi=c+a

Li=C+Pr  +PZ ,+..+P,Z,_,+8
El caso de un AR(1):

1-¢B)Zt=c+a ~1< g <1
L = C+¢1Zt—1 + 4,

El caso de un AR(2):

—1 1
(-B—¢,B")Z: = c+3 o
2, =C+PZ +P7,_, +8, ¢~ <1
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4.L.os modelos de medias moviles MA(q)

Zi = u+0(B)a,
Zt=c+(1-6B-6,B*—..—6,B%)a,
Li= C+aq _elat—l —(928.[_2 o qat—q
El caso de un MA(1):
Zi=c+(1-6B)a _1<6, <1
Zt=Cc+a —6a _,
El caso de un MA(2):
Zt=c+(1-6,B-0,B%)a, —1<d, <1

0,+6 <1
Zi=C+a, —ba_ -3, 0,-6, <1
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5.Los modelos mixtos AR(p) MA(q): ejemplos

CD(B) Zt — lLl + @(B)at p: orden del polinomio ®(B)

g: orden del polinomio ®(B)

MA(1) AR(0) Z,=a,—06a_
MA(0) AR(1) Z, =7, +8

MA(1) AR(1) z, =¢7,,+a —6a_,
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6.51 la serie tiene estacionalidad...

O(B)Ds(B)Z: = 1+ O(B)Bs(B)a,

\ J\ ) \ J\ )
Y Y Y Y

regular estacional regular estacional

g: orden del polinomio ®(B)

p: orden del polinomio ®(B)
®,(B)=(1-0,B°-0,B* —...—0,B%)  Q: orden del polinomio ©s(B)
CDS(B) — (1_(1)158 —CDZBZS —...—CDPBPS) P: orden del polinomio ®s(B)
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7.Ejemplos con estacionalidad

O(B)Ds(B)Z: = 1+ O(B)®s(B)a,

\ J\
Y

) \ J\ )
Y Y

regular estacional regular estacional

MA(1) MA(12)
g=1, Q=1, p=0, P=0, s=12

AR(1) AR(12)
g=0, Q=0, p=1, P=1, s=12

AR(1) MA(12)
g=0, Q=1, p=1, P=0, s=12

Z,=(1-6,B)1-0, Blz)at

(1- ¢1B)(1_ ¢12812)Zt = &,

(1-¢B)Z, =(1-6,B")a,

Analisis de Series de Tiempo
Tema II: Modelos ARIMA



8.Notacion general (Box Jenkins)

ARIMA (p,d,q) (P.D,Q)
\ A J

ParTeYegular par‘re\gs’racional

o tendencia

p,P: # parametros AR )

d,D: # de diferenciaciones |

q,Q: # parametros MA

Ejemplos:

Regulares o
estacionales

MA(1) o ARIMA (0,0,1)(0,0,0)
AR(1) o ARIMA (1,0,0)(0,0,0)
MA(1) MA(12) 0 ARIMA(0,0,1)(0,0,1)
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9.Casos especiales

Ruido blanco (white noise): Z, =@ ARIMA(0,0,0)

a, €s un componente aleatorio que tiene media cero y varianza
constante ¢2,. La historia no brinda ninguna informacion.

Camino aleatorio (randomwalk): Z=27.,+a, ARIMA (0,1,0)
donde: Z,- Z,_, = &;,con a, ruido blanco
el mejor prondstico de t+1 es el valor observado en t.

estacionaria Nno estacionaria
0 160

Ruido blanco i Camino aleatorio
15 4 ]

T T T T T T I I I I I I I I I
150 200 250 300 350 400 45||:| 5|:|||:| 55||:| 00 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600
[—] —
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10.Supuestos del modelo ARIMA

Estacionariedad en la serie
o media constante 1(0) E(z)=E(zy) C o<1
o variancia constante  E(z-p)?=E(z;.m-11)?

o Funcion de autocorrelacion constante a traves del tiempa

Invertibilidad del modelo 0, <1

o Cuando los pesos de las observaciones pasadas disminuyen con
el tiempo. Se consigue cuando 6<1

Residuos ruido blanco

E(at) =0 media cero
E(a?)=c?  variancia constante

E(a,,a.) =0 no autocorrelacion
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11.La estacionariedad. Como se obtiene ?

Se requiere para que las estimaciones de los parametros sean utiles. De otra
forma, no se podrian calcular medias y variancias conforme la serie va creciendo

Serie no estacionaria
en la media (Y))
Z=AY,=(1-B) Y, =Y, =Y.,

A%Y, representa el nimero de diferenciaciones (d)
requeridas para que Y, sea estacionaria. En la
practica casi nunca se requiere un d >2.

®(B)Ds(B)(1-B)Y: = u+O(B)®s(B)a,

Serie no estacionaria
en la variancia

Y=V LAy
- t

t-1
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‘ 11.1.Ejemplo transformacion de los datos

Primera diferengia |

199®9DPIBDID I IDI® I PRI ZDADPD D XD RO EDEDE@D08

Primera diferencia del logaritmo

700000 ——— 80000
Serie original
600000 60000
500000 40000
20000
400000 :
0
300000
-20000
200000 ,_F—AJJGL 40000
100000 _'_J_/_,_»J-’*' -60000
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 -80000
199®IDADAD LD ID IO I IDID D DD X RO EDED 008
6 :
Logaritmo 0.2
5.8
5 6 0.15
5.4 0.1
52 HJ‘ 0.05 -
5 ‘.’Jv 0 -
4.8
}-JW -0.05
4.6 J
4.4 0.1
4.2 -0.15
4 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 _0 2
19900919 9PIIBI U0 IED IEDITIIBO L0 CZD (A0 (20 0B 20 ZEDCBII008 '

199D IO 9D I 9D IED 9D A1/0 9D T (D P (ZD G (D B (R (PO 08
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11.2.Como se ve la no estacionariedad cuando
hay estacionalidad?

6 0.2

58 Logaritmo 015 Primera diferencia del logaritmo
5.6 0.1 I
5.2 A

0

° T _
4.8 o LI A LI B LB I

ie M~ 01

4.4 "J' -0.15

ST S199F OO IEDOFD ATOOED DGR HO(ZD CED O CEDEDCTO0E. 0001 Una diferencia regular
siig LY una_diferencia

Cuando la serie tiene 0.0s | EStacional del log
estacionalidad usualmente se 0.02 Hh - T EEERN -
requiere agregar una diferencia a ‘%W“
estacional: D=1, (1-B*?) o . o

. . -0.06
En este ejemplo se tiene: %

Z,=(1-B)(1-B*?) Log Y, M e ssszssnzszsszzasss

Analisis de Series de Tiempo
Tema II: Modelos ARIMA



11.3.Correlogramas de series no estacionarias
con estacionalidad (mensual)

Serie original

primera diferencia

Diferencia regular y

diferencia estacional

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
! 1 ! 1 0967 0967 21623 0.000 ax i 1 0017 0017 0.0677 0795 =" [mm ) 1 -0.266 -0.266 15.385 0.000
Ly E— 1t 2 0.939 0.050 42089 0.000 = = 2 -0.330 -0.330 25207 0.000 e O 2 -0.044 -0123 15.804 0.000
[l — g 3 0921 0149 618.59 0.000 1 A 3 -0.026 -0.015 25369 0.000 1 q! 3 -0.052 -0.107 16.406 0.001
Ly E— i 4 0904 0.036 81007 0.000 i 11 4 0054 -0.061 26.040 0.000 ) rm 4 0123 0079 19752 0.001
[ e— N 5 0.885 -0.021 994.28 0.000 R 1 5 -0.012 -0.029 26.074 0.000 1 H 5 -0.030 0.019 19.955 0.001
[y E— R 6 0866 0.000 11714 0.000 g o 6 -0.089 -0.102 27936 0.000 il yn] 6 0.097 0122 22.044 0.001
[y E— N 7 0.848 -0.003 13419 0.000 i I/l 7 -0.038 -0.057 28.281 0.000 q! " 7 -0.106 -0.037 24576 0.001
[y — N 8 0.829 -0.008 15059 0.000 g N 8 0.064 0004 292453 0.000 i H 8 0.044 0011 25011 0002
[y — 1 9 0.809 -0.036 1662.8 0.000 R g 9 -0.023 -0.069 29.374 0.001 i h 9 0.016 0.027 25068 0003
[y e— N 10 0790 -0.009 18128 0.000 ] o 10 -0.354 -0.386 59414 0.000 i h 10 0.040 0.032 25430 0005
[y e— il 11 0776 0.078 1958.3 0.000 T T TT 004 0032 59465 0000 1 H 11 -0.029 0.014 25616 0.007
[ — a 12 0.762 0007 20993 0.000 ! Ly — | 12 0778 0701 205.68 0.000 = = 12 -0.242 -0.283 39.026 0.000
Ly e— | = 13 0728 -0.303 22288 0.000 & = 4+ o =4 = o il 1 13 0.093 -0.058 41.028 0.000
|y — i 14 0700 0036 23489 0000 [y} ani 14 -0.257 0109 22339 0.000 M o 14 0.071 0.020 42207 0.000
|y — | [l 15 0.683 0097 24639 0.000 e m 15 -0.021 0072 22350 0.000 11 1 15 -0.062 -0.051 43102 0.000
[y — i 16 0667 0.012 25739 0.000 H 1 16 0023 -0.045 22363 0.000 i o 16 -0.057 -0.025 43.859 0.000
[y s m 17 0.650 0.048 2678.8 0.000 [y m 17 0032 0086 223.89 0000 (il M 17 0.091 0.084 45792 0.000
[y m— | N 18 0633 0.001 27789 0.000 g 1 18 -0.094 -0.031 226.09 0.000 i H 18 -0.067 0.009 46.845 0.000
[ — il 19 0.618 0025 28749 0.000 A [ 19 -0.012 0125 22613 0.000 A 10 19 -0.023 -0.072 46968 0.000
[ — i 20 0.605 0020 2967.1 0.000 i g 20 0.041 -0.068 22656 0.000 g i 20 0.041 0.045 47379 0001
[ — 1 21 0580 -0.003 30553 0.000 N i 21 -0.013 0045 226.60 0.000 il o 21 0.076 0128 48755 0.001
[y — N 22 0575 -0.006 31394 0.000 — L 22 =318 0077 281 7R NOON g H 22 -0.073 -0.008 50.061 0.001
[y — m 23 0567 0057 32215 0.000 i g 23 0041 0151 25218 0.000 [l M 23 0103 0.082 52661 0.000
[ N 24 0,557 -0.006 33013 0.000 | 1 ] 24 0630 0144 353.93 0.000 O 0! 24 -0146 -0186 57.873 0.000
[ —| o 25 0.533 -0.139 33745 0.000 [l i 25 0060 -0.061 35485 0.000 il 1 25 0.050 -0.039 58480 0.000
[ | i 1 26 0.510 -0.052 24420 0.000 | g 26 -0.225 -0.078 367.91 0.000 i1 i 26 -0.037 -0.051 58.824 0.000
[ i 27 0.497 0.025 35063 0.000 R o 27 -0.008 -0.006 367.93 0.000 [n] o 27 0103 0022 61456 0.000
[ 1 28 0484 0.009 235677 0.000 [ 11 28 0.007 -0.031 367.94 0.000 i 1 11 28 -0.078 -0.008 B2.967 0.000
[ o 29 0471 0.046 262623 0.000 o g 29 0.010 -0.073 367.97 0.000 AN iy 28 0.033 0.042 63.247 0.000
[y | a 30 0458 -0.008 36818 0.000 g g 30 -0.087 -0.051 369.98 0.000 a L 30 -0.008 0.037 63.265 0.000
=3 i 31 0447 0028 37350 0.000 R e 31 0.005 0000 369.99 0.000 i 1 31 0.030 -0.045 63.492 0.001
[y N 32 0436 -0.003 3786.0 0.000 R g 32 0.006 -0.115 370.00 0.000 'yl h 32 -0.056 0033 64.278 0.001
[ | i 33 0.424 0005 38343 0.000 ' e 33 -0.040 -0.058 370.44 0.000 i I 33 -0.062 -0.049 §5.260 0.001
[ | L 34 0.413 0010 38804 0.000 = ! 34 -0258 0005 38837 0.000 i o 34 0.035 -0.022 65576 0.001
== 1 35 0.408 0.049 39255 0.000 o LK 35 0.043 -0.062 388.89 0.000 il sl 35 0.076 0103 67.081 0.001
= o 36 0.401 0.000 3969.3 0.000 j A 36 0580 0105 480.34 0.000 O o 36 -0.118 -0.183 70.724 0.000
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11.4.Criterios para verificar estacionariedad

Examinar el grafico de la serie para evaluar si la media o la
variancia cambian en el tiempo

Examinar el correlograma de la serie para evaluar si las
correlaciones se mueven rapidamente hacia cero

Examinar los valores de los parametros AR. En un modelo AR(1) la
estacionariedad se da cuando ¢<1.
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12.1dentificacion de un modelo ARIMA

a

Q

Volver al diagrama

Haga la serie estacionaria:

Evalle si se requiere alguna transformacion para estabilizar la
variancia. Utilice el grafico de la serie.

Si los datos son no estacionarios en la media aplicar una
diferenciacion. Utilice el grafico de la serie y complemente con el
correlograma. Si la serie tiene estacionalidad, aplicar la diferenciacion
estacional antes que la diferenciacion regular.

Considere la parte no estacional. Examine las primeras

correlaciones del correlograma (k=1 a 11) para determinar el
modelo adecuado AR(p) y MA(Q).

Considere la parte estacional. Examine el correlograma en los
rezagos multiplos de s (para s=12, k=12, k=24, k=36) y determine
el modelo adecuado AR(P).y MA(Q)..
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Paso 1: es 1la serie estacionaria?

Grafico y correlograma de la serie
Pruebas de integracion de Dickey-Fuller y Phillips-Perron

a) Serie no estacionaria 1(1)

260

160

140

240 +

220 +

200 +

180 T+

/W

v

Jn/

i

™

b) correlograma serie no estacionaria

La no estacionariedad en la serie resulta
en correlaciones positivas que dominan el
correlograma

L —

2001 20

02 2003 20

04 20

05 2006 201

07 2008

c) Serie estacionaria 1(0)

25

10
5
0

5

-30

20 1
15 T+

10
15 1

20
25 +

It

2001

2002 2003 2004

2009 2006

2007 2008

d) correlograma serie estacionaria
Al remover la no estacionariedad, se observa
otra estructura de correlaciones, la requerida
para identificar el modelo ARIMA
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Pasos 2 y 3: Comparacion con las funciones de
autocorrelacion teoricas

aef

(] [

B

act

pact
'|.U-|'
'f'kﬂ' | 1 1
L | | k= Layg
=104
pact
1.0+

|

Yok

\

-0

i+
I. _..|i'||||.1

= 1.0
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Pasos 2 y 3. Resumen identificacién del modelo

CORRELOGRAMA | CORRELOGRAMA
SIMPLE PARCIAL
AR(p)
MA(q)
ARMA ESTRUCTURA ESTRUCTURA
(1,1)
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13.Verificacion

Volver al diagrama

A.¢lInvertibilidad y estacionariedad?

Tipo de Condiciones de

Condiciones de

modelo estacionariedad invertibilidad
AR(1) |¢1| <1 Es invertible
AR(2) |¢2| <1y Es invertible
¢2 + ¢1 <1 y
¢2 - ¢1 <
MA(1) Es estacionario |91| <1
MA(2) Es estacionario |92| <ly
0,+60, <1y
0, -0,<1

o Un modelo MA es invertible si puede ser expresado en funcion de
los rezagos de Y, con pesos que disminuyen con el tiempo

o Un modelo AR es estacionario si depende cada vez menos de los
valores del pasado. No es explosivo.

Analisis de Series de Tiempo
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13.Verificacion (continuacién)
B.¢ Residuos ruido blanco?

a2 1. HAY AUTOCORRELACION EN LOS RESIDUOS?
Se evalla con el correlograma de los residuos

= Correlaciones individuales:

a Ho: p =0

0 Se rechaza Ho si los r, superan los limites de confianza
L =r +1.96/-/n

= Correlaciones conjuntas Ljung-Box:

o Ho:p =... —pk*—O
=n(n+ 2)Z(n K)o X npqg

a Se rechaza Ho si Probabllldad<0.05
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Ejemplo de correlaciones de los residuos

Autocorrelation

Parial Correlation

AC

FAC

(-Stat

Prob

I
I
1]

1

O

|

!
ik

O

-

[ =T

|
|
]
|
i
|
i
ol

il
ul

W 00 =] O N o L fd

P Pl Pl Pl Pod o 4 & & & & & & _& & _&
[ R R L I e e e Rt [ n v R S R R L R g

-0.123
-0.007
0.275
-0.133
0.057
-0.019
-0.012
0126
0.020
0.118
0.006
-0.0749
0.166
0.098
-0.038
-0.057
0.084
-0.082
-0.209
0.060
-0.025
-0.130
0.222
-0.103
-0.021
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-0.123
-0.022
0275
-0.073
0.036
-0.091
0.037
0.105
0.059
0121
-0.030
-0.107
0101
0185
0.045
-0.138
-0.023
-0.094
-0.193
-0.003
0.045
-0.118
0115
-0.076
0.037

1.5455
1.5503
94128
11.284
11.629
11.666
11.681
13,417
13.463
15.047
15.051
15.764
158.986
20123
20293
20.683
21.542
22 363
27.810
28.263
28.346
30.523
36.996
38.411
38.469

0.002
0.004
0.008
0.020
0.038
0.037
0.062
0.058
0.090
0107
0.061
0.065
0.088
0.110
0120
0.132
0.047
0.058
0.077
0.062
0.017
0.0186
0.023

Bajo el supuesto de ruido
blanco, las autocorrelaciones
de los residuos deben ser
cercanas a cero.

« Hay autocorrelaciones
gue se salen de las
bandas de confianza

« Hay probabilidades del Q
menores a 0.05

Por tanto:

En ambos casos se rechaza
la hipétesis de que los
residuos estan no
correlacionados.
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13.Verificacion (continuacién)

o 2. MEDIA CERO?
Ho: media=0
se rechaza si T-VALUE > 2
Analisis visual del grafico de los residuos
o 3. VARIANCIA CONSTANTE
Correlograma de los residuos al cuadrado
Prueba Q de las correlaciones al cuadrado
Analisis visual del grafico de los residuos

Analisis de Series de Tiempo
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13.Verificacion (continuaci(’)n)

C. Residuos normales?
o Prueba de normalidad de Jarque-Bera
0 Ho: residuos son normales
se rechaza Ho si NORMALITY TEST > 5.99
se rechaza si Probabilidad < 0.05
0 asimetria[0]
0 curtosis[3]

Analisis de Series de Tiempo
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13.Verificacion (continuaci()n)

D. Otros diagnosticos

o 1.Significancia de los parametros
Ho: ®=0, Ho: ®=0

Se rechaza Ho si t >1.96 (al 95%), o
Se rechaza Ho si probabilidad < 0.05

o 2. Valores extremos en los residuos

Valores extremos en el grafico de los residuos

Valores altos en el correlograma de los residuos en rezagos k
gue no son multiplos de s, ni en los primeros rezagos

Ausencia de normalidad en los residuos

o 3.Parsimonia

En igualdad de condiciones se prefiere un modelo con pocos
parametros

Analisis de Series de Tiempo
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14. :Cémo seleccionar entre modelos
ARIMA alternativos?

, : | Se prefiere el
Error estandar residua modelo con menor

error residual
Los criterios de Akaike (AIC) y Schwartz (SC)

, El error residual disminuye
Za cuando se incrementa el nUmero
n—p* de parametros en el modelo.

n2
O p*:

Por ello AIC y SC toman también

* 2 % en cuenta el numero de
AIC(p*)=nlogo”,+2p parametros

Se prefiere el
modelo con menor
valor del criterio

SC(p*)=nlog &%+ p*logn

con p*=p+q Yy n=numero de datos
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Tema II: Modelos ARIMA 31



15.El error estandar residual

Series con mucha variabilidad seran mas dificiles de predecir. El

error residual de un modelo ARIMA es a su vez una medida de la
volatilidad de la serie.

Error

Tipo de variable estandar

residual
indices de precios 0.5% - 1%
IMAE (indice mensual de act. econ.) | 1.5% - 3%
RIN (Reservas Int. Netas) Monetarias 2% - 4%
(emision, oferta) 1% - 4%
Impuestos (ventas, portuarios) 7% - 10%
Ingresos o gastos (del Gob.Central) 20% - 40%
Exportaciones o importaciones 13% - 23%

Analisis de Series de Tiempo
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16. Criterios minimos a evaluar en un modelo
ARIMA

HIPOTESIS PRUEBA SE RECHAZA Sl QUIERO
RECHAZAR?
1  Ho:¢=0 t-value t>1.960 si
P-value < 0.05(a.)
2 <l sin prueba ¢ cercanoal no
3  Ho: tres=0 t-value t>1.960 no
media de los residuos P-value < 0.05(a)
4 Ho: aleatoriedad de los residuos t-value t>1.960 no
P-value < 0.05(a)
5 Ho: pres=0 Bandas correlograma pkse sale de las bandas no
autocorrelacion en los residuos
6 Ho:pi=pz=...=px =0 Q Box-Pierce P-value < 0.05(a) no
autocorrelacion conjunta en los
residuos
7 Ho: residuos ~ N(0,5°) normales Bera-Jarque Bl>60 no
8 Ho: variancia residuos constante grafico, sin prueba 2 Se ven cambios en la volatilidad no
Para comparacién entre modelos AIC, BIC Se prefiere el modelo con el menor valor en cada
alternativos Error estandar de los estadistico
residuos

1/ Existen pruebas formales Llamadas de Raices Unitarias, como lLas de Dickey-Fuller y Perroén.
2/ Existen pruebas de heterocedasticidad como las de White o el correlograma al cuadrado.
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17.Ventajas y desventajas

I ARIMA

VENTAJAS

DESVENTAJAS

Son buenos para la predicciéon en el corto
plazo, debido a su capacidad de aprender
de los cambios en la dinamica de la serie
Sirve como punto de referencia

Son baratos y rapidos de construir

Son pobres para predecir en momentos de
cambios estructurales y puntos de giro

Son de memoria corta. El horizonte de
prondstico es a veces muy corto

Menos eficiente en el uso de la informacion
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‘No matter what I may say, my forecast will most certainly be wrong”,
Maravall, 1999.
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