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En un proceso autorregresivo la variable en el periodo t es explicada por las
observaciones de ella misma en los periodos anteriores mas un término de per-
turbacidn. La expresién de un proceso autorregresivo de orden p (AR(p)) es:

Y: :5+¢1Yt71 +¢2Yt72+"'+¢pyt7p+€t

donde
@ 0 es una constante
@ ¢1,¢2,...,¢p son denominados pardmetros autorregresivos
@ £; es un ruido blanco

Utilizando el operador retardo B:

(1—(]51B—¢232_"'_¢po)Yt:5+Et
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Definicién

Un proceso estocastico {y: } sigue un modelo autorregresivo de orden 1, denotado
por AR(1), si se puede escribir como

Y: :§+¢Yt71+5t @(,ZSP(B)Yt =S 6+Et

donde J y ¢ son constantes y €; es un ruido blanco.

Representacién de un proceso AR(1) con § =0, ¢ =0,8e Yo =5
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Representacién de un proceso AR(1) con 6 =0, ¢ = —0,3e Yo = —
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Proposicién

@ &, estd incorrelado con los valores previos del proceso Y;

@ & estd correlado con los valores futuros del proceso Y:
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AR(1). Condicién de Estacionariedad

Estacionariedad en Media
Si el proceso es estacionario en media se cumple que E[Y:—;] = u, Vi > 0.

Entonces:
E[Y:] = E[0+¢Yic1+e] =0+ E[pYio1] + E[ee] = 6 + SE[Yi-1]
vl
= M—¢u:5:>(1—¢>)u:6:E[Yt]:u:%,

Esta expresidn es finita si y solo si ¢ # 1.
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AR(1). Condicién de Estacionariedad

Estacionariedad en Varianza
Si el proceso es estacionario en varianza se cumple que Var[Y:—i] = v, Vi > 0.
Entonces:

Var[Y:] = Var[d + ¢ Yi—1 + e:] = Var[¢pYi1] + Varled] + 2 - Cov(¢Yi-1,et).
—_———

0
Var[Y] = ¢*Var[Yio1] + Varle]
2
= Y-¢n=0=>1-¢)=0=0= 1%&

10>0,02>01-¢">0s ¢ <1

1—¢B:0©B:é@|8\>1
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AR(1). Condicién de Estacionariedad

Funcién de autocovarianzas
Para poder operar con mayor facilidad se transformara el modelo como sigue:

§
Sustituyendo esta expresidn en la ecuacién:
Ye = 64+¢Yim1i+er= E[Yt](l - f,b) + oY1+t
E[Y:]+ &(Yer — E[Yi]) + &1,
y entonces:
Ye— E[Yi] = ¢(Yeo1 — E[Y]) +&e. (1)
Si se denota Y; — E[Y:] como Y;:

Vt = Qﬂ’;t—l + €t.
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AR(1). Condicién de Estacionariedad

Funcién de autocovarianzas

Proposicién

Los momentos de primer y segundo orden de Y verifican:
@ Var[Yi] = Var[Y:] = 7.

® Vi = Yk-

Por tanto, los momentos de segundo orden de Y: e Y; coinciden por lo que la
obtencién de la funcién de autocovarianzas de Y: se puede realizar, de forma
mas sencilla, a partir de la funcién de autocovarianzas de Y;.
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AR(1). Condicién de Estacionariedad

Funcién de autocovarianzas

o = Var[Yi] = Var[Vi] = E[(Ve — E[VA])’] = E[(6 Ve +20)°]
g

= E[¢°YE1+20Yi 16t + €7
= ¢ E[V]+20 E[Vise] + E[ef] = ¢™y0 + 02
N—— N — N~

Yo 0 o'g
2 2 Ug
= YN-—¢ ’YOZUE:>’70:1_7¢2-
Y1 = COV(Yt, Yt—l) = COV(Vt, {’/t—l) = E[Y/t Vt—l] — E[S}t] E[S}t—ll
N N —

0 0
= E[(‘Zﬂ?t—l + Et)?t_l] = E[d)f/tz,l + \N/t_lst]
= GE[YE1]+ E[Yi 1] = do.
—— N——

70 0
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AR(1). Condicién de Estacionariedad
Funcién de autocovarianzas

Y2 = COV(Yt, Yt72) = COV(Y/t, Y/t72) = E[Y/t S;t72] — E[S;t] E[thz]
—— ——
0 0

= E[(¢Vt—1 + 5t)?t72] = E[Qf)?t—l Vt—z + Vt—z&]
= ¢ E[thl \N/rfz] + E[S}t725t] =¢ m =d .
—_— —— ~~

71 0 P70

Yk = COV(Yt, thk) = C‘OV({/t7 Y/tfk) = E[\N/t{/tfk] - E[{/t] E[thk]
—~— ——
0 0
E[(Qfﬂ?t—l + 5t)\7t7k] = E[Qf’f/t—l \N/tfk + {/t—ké‘t]
P E[Vie1Yeoi] + E[Yiokee] = dn1 = ¢y,  Vk>1.
—_—— N——
Vk—1 0

Bajo la condicién de estacionariedad obtenida para la varianza (|¢| <16 |B| >
1), se tiene que la funcidn de autocovarianzas no depende del tiempo y el proceso

es estacionario.
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Funcion de autocorrelacién simple

A partir de la funcién de autocorrelacién, ««, suponiendo estacionariedad se tiene
la siguiente fas:

k
lzmzd)k’kz]ﬂ

po=1 pc=
Y %

Y: estad correlada con cualquier variable retardada Y:_. Por esta razén se dice
que el proceso AR(1) tiene memoria infinita. Aunque si el proceso es estacionario,
es decir si |¢p| < 1, dicha correlacién es mas débil a medida que aumenta el

retardo.
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Funcion de autocorrelacién simple
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Figura: FAC para ¢ = 0,8
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Funcion de autocorrelacién simple
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Figura: FAC para ¢ = —0,7
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Funcion de autocorrelaciéon parcial

La FACP mide para cada retardo k el efecto directo de la variable retardada Y:_x
sobre Y; con independencia de los efectos indirectos.

Yi=0+¢Yeici+er=Ye =0+ ¢(6 + Yo + Et_1) + e
Se observa que Y:_ influye a Y; utilizando como intermediaria a Y;_1, es decir,
si Yi—1 no existiera Y:_» no podria influir en Y:. Por tanto, no existe efecto
directo de Y;_o sobre Y;: y el coeficiente de autocorrelacién de orden 2 seria
igual a cero. Es facil deducir que lo mismo ocurriria con los coeficientes de orden

superior a 2.
La FACP para un proceso AR(1) es:

h=p=¢, pp=0 Vk>2.
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Principales caracteristicas de un AR(1) estacionario

@ El parametro autoregresivo debe verificar que |¢| < 1
@ La FAC decae hacia cero (en valor absoluto) de forma rapida.

@ La FACP se anula para retardos iguales o superiores a 2.

Ejemplo (en el libro)

Dado el proceso Y; = 2,5+0,6- Y;—1 + €, donde €; es ruido blanco, calcular su
media, varianza, covarianza, funcién de autocorrelacién simple y los tres primeros
coeficientes de la funcién de autocorrelaciéon parcial.
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Definicién

Un proceso estocastico { Y: } sigue un modelo autorregresivo de orden 2, denotado
por AR(2), si se puede escribir como

Ye=d+@gYe1+tdmYeoteas (1—¢pB—¢pB)Y.=06+e

donde §, ¢1 y ¢ son constantes y &; es un ruido blanco.
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Figura: Proceso AR(2) con (¢1 = 0,8, ¢o = —0,3)
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AR(2). Condiciones de Estacionariedad

Estacionariedad en Media
Si el proceso es estacionario en media se cumple que E[Y;—j] = u, Vi > 0.

Entonces:
E[Y:] = E[f+¢1Ye1+d2Yea+e] =06+ E[¢1Ye 1]+ E[¢2Ye 2] + Eled]
0
= S+ GE[Yic1]l + QE[Yi2l = pn— dripp — pop =06
)
M ey )

Para que la media sea finita es necesario imponer que ¢1 + ¢2 # 1.
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). Condicién de Estacionariedad

Estacionariedad en Varianza

La expresién de la varianza depende de las autocovarianzas de ordenes 1y 2 (de-
mostracién en libro). Estos tres pardmetros se obtienen resolviendo este sistema
de ecuaciones (Ecuaciones de Yule-Walker):

Yo = 171 + Poy2 + 02
Y1 = 170 + P
Y2 = P17 + P2%0

Obteniéndose:

_ 1-¢» o2 _ ¢ _ (%
P = Ta G e ar M= e 2= )

Para que la varianza sea positiva se debe cumplir que |2 < 1, 1+ ¢ < 1y

P2 — 1 < 1.
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AR(2). Condicién de Estacionariedad

Si se analiza la estacionariedad utilizando el polinomio caracteristico
B B®
1-¢1B—¢2

que se cumplan las condiciones de estacionariedad es equivalente a comprobar
que los médulos de las dos raices del polinomio caracteristico sean mayores
que uno.

Las soluciones (raices) de la ecuacién de segundo grado 1 — ¢ B — $B?=0
son:

B, = $1—/ P3+462 B, — $1+1/ P2 +4¢2

—2¢2 ’ —2¢2
Asi pues, el proceso AR(2) sera estacionario si se cumplen las condiciones:

P11/ P2 +402 d1—+/ P2 +402

202 ~2%, > 1.

> 1,
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Funcién de autocovarianzas

_ 1-¢ "g
707 [@Fe2) -2 03]
m= 1%

v = (£ + ¢2)70

Yk = P1Vk—1 + P2Yk—2, Yk >3

Funcidon de autocorrelacion

po = % =1
$170
—_m— 1=¢ _ 4
L= Y0 1-¢2
_ 7 _ dimtdove — 91
p2 =75 = Y0 1*¢2+¢2

Pk = O1Ppk—1 + P2pk—2
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Funcién de autocorrelacion parcial
La FACP estima el efecto directo que tiene Y;_x sobre Y;, excluyendo el efecto
indirecto de los valores intermedios Yi—k+t1, Ye—k+2,-- -, Yi—1.

Ye=0+d1Yee1+ d2Yeoo + ey,

Se observa que Y;_1 e Y:_» tienen efectos directos sobre Y, sin embargo Y;_3
y las variables con retardo mas alto necesitan de Y;_1 e Y:_2 para influir sobre
Y:, es decir, no tienen efectos directos. Por tanto, para un AR(2) los coeficientes
ph para k > 3 serdn iguales a cero.

Los dos primeros coeficientes parciales se pueden obtener a partir de las ecua-
ciones: )
pp — P2 — pP1

2 1-p
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Principales caracteristicas de un AR(2) estacionario

@ La FAC decae de forma rapida hacia cero.
@ La forma de decrecimiento de la FAC depende de si las raices del
polinomio caracteristico son reales o complejas:
e Si toman valores reales, la FAC decrecerd de forma similar a

los procesos AR(1).
e Si toman valores complejos, la FAC mostrara oscilaciones

sinusoidales decrecientes.

@ La FACP se anula para retardos superiores o iguales a 3.

Ejemplo (en el libro)

Dado el proceso

Yt =1- 1742 0 Yt—l — 0,5 0 Yt—2 + &t
donde ¢ es ruido blanco con ¢2 = 0,5, calcular su media, varianza, covarianza,
funcién de autocorrelacion simple y los dos primeros coeficientes de la
autocorrelacién parcial.
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Se dice que un proceso estocastico { Y;} sigue un proceso autorregresivo de orden
p, AR(p), si se puede escribir como:

Y: = 5+¢1Yt—1 +¢2Yt—2+"'+¢pyt—p+€ty

donde 0, ¢1, P2, ..., ¢p son constantes y e¢ es ruido blanco con media cero y
varianza o?2.
El proceso AR(p) puede escribirse utilizando el operador retardo B de la siguiente
manera:

(1—¢1B—¢2B*> — - — ¢pBP)Y; =6 + e,

donde 1 — ¢ B — $2B* — -« — ¢, BP se denomina el polinomio caracteristico.
Condiciones de estacionariedad

Un proceso AR(p) es estacionario si el médulo de cada una de las p raices del
polinomio caracteristico es mayor que uno.
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Principales caracteristicas de un AR(p) estacionario

@ La FAC decae hacia cero de forma rapida.

@ La FACP se anula para retardos superiores a p.

Ejemplo (en el lib

Dado el proceso Y =2,5—1,8Y;_1 — 0,81Y;_> + & donde &; es ruido blanco.
Se pide:

Comprobar si es estacionario.

Calcular la media del proceso.

Calcular la varianza del proceso sabiendo que o2 = 2.
Calcular los coeficientes de retardos 1, 2 y 3 de la FAC.
Calcular la FACP.

eeeee
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Un proceso se denomina de medias mdviles cuando explica el valor de una de-
terminada variable en un periodo t en funcién de un término independiente y
una sucesién de perturbaciones correspondiente a periodos pasados ponderados

convenientemente.
La expresién genérica de un proceso de medias méviles MA(q) es la siguiente:

Ye=0+¢et+bhet—1+ 0er2+ -+ 046t—q,

donde
@ J es una constante
@ 01,0-,...,0q son denominados pardmetros de media movil
@ & es ruido blanco

Utilizando el operador retardo B:

Yi=06+ (14 6:1B+6:B°+ -4 0,8%e:,
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Media
E[Y:] = E[0] + Ele¢] +61 E[e¢e—1] 462 E[er—2] 4+ -+ - + 04 E[et—q] = 0. 3
~—~ —— —— ——
0 0 0 0

Denotando por Y: = Y; — E[Y:] = Y: — 0, el proceso MA(q) se puede expresar
de la siguiente manera:

Vt =¢er+ 011+ +048i—q,
Condicién de invertibilidad

Definicion

Un proceso Y; es invertible si puede ser representado como un proceso
autoregresivo de orden finito o un proceso autoregresivo de orden infinito pero
convergente.

Intuitivamente que un proceso sea invertible significa que puede explicarse en
funcidn de su propio pasado hasta un determinado retardo (AR finito) o que la
influencia del pasado se diluye con el tiempo (AR infinito convergente).
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De la expresién con el polinomio caracteristico del proceso MA(q):
Yi=(14 6B+ - +0,B%e:,

se obtiene: B
(1+6:1B+---460,B))'Y: =&

Por las propiedades de los polinomios se sabe que el inverso de un polinomio
finito es un polinomio infinito:

(1+OIB+"'+9qu)71:1+<P15+<P252+"'»

cuya expresidn es convergente si y solo si las g raices del polinomio caracteristi-
col+ 6B+ - -+ 04B son en médulo mayores que 1, es decir, |B;| > 1,
i =1,...,q9. A estas condiciones se les denomina condiciones de invertibilidad
del proceso MA(q).
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Se dice que un proceso estocastico {Y:} sigue un proceso de medias méviles de
orden 1, MA(1), si se puede escribir como:

Yt:6+8t+08t71<:>Yt:§+(1+98)5t

donde 4, 6 son constantes y ¢; es ruido blanco con media cero y varianza o2.

,\

ﬁ ﬂ T u\ w\‘\ ‘
| v/,m w W@V e M
i |

Figura: Proceso MA(1) con § = —0,8
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MA(1). Estacionariedad

Como se ha visto, la media del proceso es J y, por tanto, constante.
La varianza del proceso verifica:

v = Var[Vi] = Var[§ +¢e; + Oe:_1] = Var[e,] +6° Var[e:_1]
S—— —
o2 o2

+2 Cov(ee,0ee—1)
[ —
0
= =0l 6% = (14602,

Como 02 >0y 1+ 6% >0, la varianza es positiva y constante.
Para confirmar la estacionariedad del proceso hace falta ver que la funcién de
autocovarianzas no depende del tiempo.
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MA(1). Estacionariedad

Y1 = COV(Yt, thl) = COV(\N/t, S}tfl) = E[S}ts}ffl] — E[S}f] E[S}tfl]
—— ——
0 0

= E[Vts}tfl] = E[(Et + 0€t71)\7t71] = E[Et Y/tfl] +0 E[etfl Y/tfl] = 00’5
—_—— —_——

2
0 o2

Y2 = COV(Yt, Yt—2) = C‘OV(\N/t7 S'/t_Q) = E[S'/t S-/t—Z] — E[S'/t] E[Vt_Q]
N —
0 0
= E[Y:Yeoo] = E[(e¢ + Oec—1) Ye2] = Ele: V2] +0 E[ec—1Ye—2] = 0.
—— ——
0 0

Razonando de igual manera se obtiene que todos los coeficientes con retardos
superiores a dos son también nulos. Por tanto:

o= (14602, m=002, =0 Vk>2

No se necesita ninguna condicién para obtener la estacionariedad.
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Funcién de autocorrelacion simple

fo? 0 0

p=1 = (1+93)ag Siye P T 0 V=22
Funcién de autocorrelacion parcial
Si el proceso es invertible, es decir, si la raiz de su polinomio caracteristico 1+ 68
es mayor que 1 en valor absoluto, Y; se puede expresar en funcién de su propio
pasado.
Que el proceso MA(1) se pueda expresar como un AR(o0) significa que existe un
efecto directo entre la variable Y; y todas las demds variables retardadas Y;_1,
Y¢—2,... Por tanto, todos los coeficientes de la FACP son distintos de cero. Al ser
el proceso invertible también se sabe que estos coeficientes decrecen a medida
que aumenta el retardo, dicho con otras palabras, la influencia del pasado se
debilita a medida que las variables se alejan en el tiempo.
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Principales caracteristicas de un MA(1) invertible

@ Siempre es estacionario.

@ La FAC sélo tiene un coeficiente no nulo en el retardo 1, siendo 0 en el
resto.

@ La FACP no se anula, pero tiene un comportamiento convergente a cero.

Ejemplo (en el libro)

Dado el proceso Y = —1,5+¢e: — 0,3 - &¢_1, donde &; es ruido blanco con
o2 = 0,2, calcular su media, varianza, covarianza, funcién de autocorrelacién
simple y primeros tres coeficientes de la funcién de autocorrelacién parcial.
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Se dice que un proceso estocastico {Y:} sigue un proceso de medias méviles de
orden 2, MA(2), si se puede escribir como:

Ye=0+e+bice1+ oo YVe=0+ 1+ 0B+ 0:8%)e,

donde 6, 01, 0> son constantes y ¢; es ruido blanco con media cero y varianza o2.
Estacionariedad
La media de un proceso MA(2) es igual a J y, por tanto, constante.

Y = Var[Yi] = Var[d + et + b1ee—1 + Ore¢—2]
Varle:] +07 Var[e:—1] +63 Var[e:—»]
N—— —— ——

2 2 2
e 9e 9e

= o2+ 0702 + 0507 = (1467 + 63)02.
Como 02 > 0y 14607462 > 0, la expresién de la varianza es positiva y constante.
Falta comprobar que la funcién de autocovarianzas no depende del tiempo, de-
pende solo del retardo que separa a las variables.
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La funcién de autocovarianzas de un proceso MA(2) es:

w = (1+6+63)0? (4)
Moo= 6i(6+1)0? (5)
Y2 = bl (6)
v = 0,YVk>3 (7)

Como puede observarse, la funcién de autocovarianzas no depende del tiempo.
Por tanto, no es necesario imponer ninguna condicién para que el proceso MA(2)
sea estacionario.

Funcién de autocorrelacion simple

-1 - 91(92+1)O’§ . 01(92+1)
= T are i) 1+6+62

B 6202 _ 6> 0
P+ @ 1) 11+ TN

=0, Vk>3.
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Funcién de autocorrelacion parcial

Al igual que para el proceso MA(1), si un proceso MA(2) es invertible entonces
se puede expresar en funcidén de su propio pasado, por tanto, existe influencia
directa de todas las variables retardadas Y:_1, Y:_2,... sobre Y:. Es decir, todos
los coeficientes de la FACP serdn distintos de cero.

La FACP tiene infinitos valores distintos de cero que decrecen exponencialmente
a partir del primer valor hacia cero.
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Principales caracteristicas de un MA(2) invertible

@ Siempre es estacionario.
@ La FAC tiene sus dos primeros coeficientes distintos de cero.

@ La FACP no se anula, pero tiene un comportamiento convergente a cero.

Ejemplo (en el libro)

Dado el proceso Y: =e: — 0,8 -et—1 + 0,25 - &5, donde &; es ruido blanco con
Ug = 0,4, calcular su media, varianza, covarianza, funcién de autocorrelacién
simple y primeros tres coeficientes de la funcién de autocorrelacién parcial.
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Principales caracteristicas de un MA(q) invertible

@ Siempre es estacionario.
@ La FAC tiene los g primeros coeficientes distintos de cero.

@ La FACP no se anula, pero tiene un comportamiento convergente a cero.

Ejemplo (en el libro)

Considere el modelo Y; =5+ & — 0,86:—1 + 0,25¢;—» donde & es ruido blanco.
Sabiendo que o2 = 2 se pide:

@ Comprobar las condiciones de estacionariedad e invertibilidad.
@ Calcular la media y varianza del proceso.

© Obtener la FAC.

@ Calcular los dos primeros términos de la FACP.

© Hallar la representacién AR(co) del proceso.
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Procesos autorregresivos y de medias méviles

ARMA(p,q)

Se dice que un proceso {Y:} admite una representacién autorregresiva y de

medias mdviles de orden p, g respectivamente, si se puede modelizar a través de
la ecuacidn:

Ye=0+¢1Yeim1+¢2Yeo+ -+ dpYip+er+016e—1+boero+ -+ 0qer—g.
Este modelo se puede escribir en términos del operador de retardos:

Yt*¢1Yt—1*¢2Yt—2*"'*¢pyt—p = 5+5t+915t—1+925t—2+"'+9q5t—q
(1—¢1B—¢aB®>— - —¢pB”)Y: = 6+ (1+0B+6:B>+---+0,B%e:
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Procesos autorregresivos y de medias méviles

ARMA(p,q)

Teorema

Un proceso autorregresivo de medias mdviles finito ARMA(p,q) es estacionario
si y solo si el médulo de cada una de las raices del polinomio autorregresivo es
superior a uno.

.

Teorema

Un proceso autorregresivo y de medias mdviles finito ARMA(p,q) es invertible
si y solo si el médulo de cada una de las raices del polinomio de medias méviles
€es superior a uno.

.

El modelo ARMA(p,q):
@ Tiene media y varianza constantes.
@ Los primeros g coeficientes de la FAC estdn dados por la parte MA. A

partir del retardo g se producird un decrecimiento que vendrd dado por la
estructura AR.

@ Los primeros p coeficientes de la FACP estan dados por la parte AR. A
partir del retardo p se producird un decrecimiento que vendra dado por la
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Procesos autorregresivos y de medias méviles

ARMA(p,q)

Ejemplo (en el libro)

Considere el modelo Y; = 0,4Y;_1 + € + 0,81 donde ¢; es ruido blanco.
Sabiendo que o2 = 1 se pide:

@ Comprobar las condiciones de estacionariedad e invertibilidad.
@ Calcular la media y varianza del proceso.

© Obtener los coeficientes de orden 1y 2 de la FAC.

@ Calcular los coeficientes de orden 1y 2 de la FACP.

© Hallar la representacién AR(co) del proceso.

¢

Ejemplo (en el libro)

Dado el proceso (1+0,2-B)-Y; = (1 —0,7- B) - &, donde &; es ruido blanco
con 02 = 0,1, se pide contestar de forma razonada a las siguientes cuestiones:

@ Es el proceso estacionario e invertible?

@ Calcular la funcién de autocorrelacidén simple para los retardos 1 y 2.
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Teorema de Wold

Teorema de Wold

Teorema de Wold

Cualquier proceso estacionario Y: puede representarse como la suma de dos
procesos mutuamente incorrelados:

Y: = Dt + X,

donde D; es un proceso determinista y X: es un proceso MA(co).

Sin tener en cuenta la parte determinista, el Teorema de Wold establece que un
proceso estacionario puede expresarse como un proceso MA(co):
Ye=ci+ e 1+ gog ot =1+@B+ B+ )e

En la practica no es atil utilizar una expresion con infinitos términos pero un po-
linomio infinito se puede representar como el cociente de dos polinomios finitos:
6(B)
¢(B)
El Teorema de Wold permite que cualquier proceso estacionario sea descrito
como un proceso ARMA(p, q) o como sus casos particulares AR(p) y MA(q).

Yi=14 @B+ @B+ )e = er < ¢(B)Y: = 0(B)e:.
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Identificacién

Identificacidn

Ya se conoce el tipo de modelos que pueden describir a los procesos estaciona-
rios: autorregresivos, de medias méviles y autoregresivos de medias méviles.
Ahora se trata de elegir qué tipo de modelo se ajustaria mejor a la serie temporal
bajo estudio. Para ello se comparan las caracteristicas muestrales de la serie con
las caracteristicas tedricas de los modelos. Concretamente se hacen comparacio-
nes sobre las funciones de autocorrelacién simple y parcial.

Estadisticos muestrales

FAC FACP
AR(p) Decrecimiento exponencial Nula para kK > p
y/o sinusoidal amortiguado
MA(q) Nula para k > g Decrecimiento exponencial
y/o sinusoidal amortiguado
ARMA(p, q) | Decrecimiento exponencial | Decrecimiento exponencial
y/o sinusoidal amortiguado | y/o sinusoidal amortiguado

Cuadro: Comportamiento de la FAC y FACP para los procesos AR, MA y
ARMA
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Identificacién

Identificacidn

@ Las primeras apuestas deberian ser modelos puros AR o MA y despues
estudiar los modelos mixtos ARMA

@ Si la primera decisidn es sobre elegir un modelo AR o MA, se debe decidir
qué funcién de autocorrelacién muestral, la simple o la parcial, decrece:

e Si se decide que la que decrece es la FAC muestral se apostaria
por un modelo AR y el orden del modelo se decidiria viendo el
nimero de coeficientes no nulos significativos en los primeros
retardos de la FACP muestral

e Si se decide que la funcién de autocorrelacién muestral que
decrece es la parcial, se apostaria por un modelo MA y su
orden se decidiria viendo el niimero de primeros coeficientes
significativos de la FAC muestral
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Identificacidn

Inferencia
@ Bajo la hipétesis nula de que p} = 0: pf, — N(0, +)
Se rechazard la hipétesis nula a un nivel de significacién del 5% si el
i 5 esta i 2
estimador f, esta fuera del intervalo +—=.
Si se rechaza esta hipdtesis nula para los p primeros coeficientes, se
apostaria por describir la serie temporal bajo estudio con un proceso
AR(p).
. s A 1
@ Bajo la hipdtesis nula de que px = 0: px — N(O, %)
Se rechazard la hipétesis nula a un nivel de significacién del 5% si el
estimador p, esta fuera del intervalo :I:\%.
Si esto ocurre para los g primeros coeficientes, la serie bajo estudio se
describirfa mediante un proceso MA(q).
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Identificacidn
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Identificacién

-0.4
-0.6

-0.6
0

FAC de m

" 1.96T705 ——

.
5 10 15 20
retardo

FACP de m

+-1.96/T"0.5 ——

.
5 10 15 20
retardo

Modelos univariantes lineales estacionarios Econometria 3, GECO



	Proceso autorregresivo
	Proceso autorregresivo de primer orden
	Proceso autorregresivo de segundo orden
	Proceso autorregresivo de orden p

	Proceso de medias móviles
	Proceso de medias móviles de primer orden
	Proceso de medias móviles de segundo orden
	Proceso de medias móviles de orden q

	Procesos autorregresivos y de medias móviles
	Teorema de Wold
	Identificación

