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Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza

Una serie temporal es no estacionaria en media cuando tiene tendencia creciente
o decreciente, o cambios de nivel. Es decir, una serie no estacionaria no se mueve
de forma estable alrededor de una constante.

Paseo aleatorio: Y; = Y:_1+e¢:, (AR(1) cond =0y ¢ = 1)
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Figura: Grafico de un paseo aleatorio
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Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza

Otra pista de que la serie no es estacionaria se puede encontrar en la FAC porque
decrece de forma muy lenta.
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Figura: FAC y FACP de un paseo aleatorio
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Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza

La tendencia puede eliminarse tomando diferencias regulares: \VAA'A
En la practica, a lo sumo es necesario una (d = 1) o dos (d = 2) diferencias
regulares para obtener un comportamiento estable.

V?Y, = ARMA(p, q) < Y: — ARIMA(p, d, q)

Sobre el paseo aleatorio: Y; = Y;_1 + &:. Dado que ¢ = 1, se sabe que no es un
proceso estacionario pero su primera diferencia:VY; = e & Y: — Yi—1 = &, €s
un ruido blanco y, por tanto, estacionario.
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Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza

FAC dedya
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Figura: FAC y FACP de las primeras diferencias
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Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza

Si una serie es no estacionaria en varianza, el procedimiento habitual para con-
vertirla en estacionaria consiste en transformar la variable tomando logaritmos y
pasar a analizar la variable transformada, In Y%, en lugar de la original, Y.
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Figura: Ndmero de fallecidos desde Enero de 1993 a Diciembre de 2013 y
su logaritmo

V,

Es importante destacar que esta transformacién ademas de inducir estacionarie-
dad en varianza también induce normalidad en los datos en algunos casos.
Si es necesario inducir estacionariedad en media y varianza, primero se aplicaran
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Cuando la serie temporal presenta una pauta de comportamiento que se repite
con una periodicidad inferior a un afio (meses, trimestres, cuatrimestres,...) se
dice que la serie presenta estacionalidad.

A la periodicidad de los datos se le denota por s (s = 12 para meses, s = 4 para
trimestres, s = 3 para cuatrimestres y s = 2 para semestres).

Durante la modelizacién de un proceso ARIMA se debe tener en cuenta el com-
portamiento estacional ya que si, por ejemplo, se trabaja con datos mensuales, las
observaciones cada 12 meses estaran correladas. Por tanto, ademds de estudiar el
comportamiento regular de la serie (relacién entre observaciones sucesivas) hay
que tener en cuenta la relacién lineal existente entre observaciones del mismo
mes en afios consecutivos (comportamiento estacional).

La identificacién y especificacidon del modelo para la estructura estacional se hace
exactamente igual a la descrita hasta ahora, con la novedad de que en la FAC y
FACP hay que prestar especial atencién a los miultiplos de s: s,2s,3s,4s,....
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Sea el proceso estacional puro autorregresivo de orden 1 con periodicidad s,
AR(1)s:

Y =Y s+er & (1 — OB°)Y; =&,
donde ¢; es ruido blanco.
Al ser un proceso autorregresivo es invertible para cualquier valor de ® y serd
estacionario si y solo si las s raices del polinomio (1 — ®B®) son, en modulo,

mayores que la unidad. Suponiendo que el proceso es estacionario, se obtiene:
Media: 1 = E[Y:] =0

Varianza:
Yo = Var(Y:) = E[Y?] = QE[YZ (] + E[e]] + 20E[Yi—sei]
= ®*yp+ol
_ o
e 1- o2
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Funcién de autocovarianzas:

Vs = E[YiYi_s] = PE[Yi—sYi—s] + Ele: Yi—s] = P,
Yos =  E[Y:Yias] = PE[YiosYioas] + E[et Yioas] = Os = &0,
Vs = P

Dado que Y; se relaciona solo con las variables retardadas Y;—s, Y:—2s,... para
los retardos distintos de s o sus miiltiplos se tiene que:

h#s-j, v = E[YiYi—p] = E[(®Yies +€¢t) Yios]
= ¢E[thsyt7h] + E[at thh] =0.

Funcién de autocorrelacién simple:
Dado que p; = % la FAC, para j =1,2,3,..., sera:

po=1, ph:¢j7h:s'j7 pr=0, h#s-j.
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Funcién de autocorrelacién parcial:
Atendiendo a la expresién del modelo AR(1)s parece claro que la tnica influencia
directa sobre Y; la tiene Y;_s, luego el tinico valor no nulo de la FACP serd para
Jj=s:

E=ps=0o, pf=0,Vj#s.

Para el proceso AR(P)s:
Yi=®1Yi s+ PoYios+ -+ PpYips + &4,

la FAC decrece con valores no nulos en los retardos estacionales, mientras que
la FACP serd nula excepto para los valores pf con h=s,2s,...,Ps.
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Sea el proceso estacional de medias moviles de orden 1 con periodicidad s,
MA(1)s:

Yi=¢t+Ocr_s & Y: = (1 + OB°)ey,
donde ¢; es ruido blanco.
Como es un proceso de medias moviles es estacionario. El proceso serd invertible
si las s raices del polinomio (1 + ©B°) son, en médulo, mayores que uno. Sus
principales caracteristicas son:
Media: = E[Y:] =0
Varianza:

Yo = Var(Y:) = E[Y?] = E[¢]] + ©E[e_.] + 20E[eter—s]) = (1 + ©%)o?
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Funcién de autocovarianzas:

h#s, v = E[Y:Yis] = E[(et 4+ Oct—s)(et—h + O€r—s_1)]
= Eleece—n+ Octct—s—h + Oct—sce—p + O’cr_scr—s_p] =0,
h=s, v = E[Y:Yion] = E[(er+ Oct—s)(et—n + Oct_s_1)]

= Eleters + Ocrer—2s + Oci_; + O%cr_ser—2s] = O0?.

Funcién de autocorrelacion simple

©

ph:W7h257 pn=0, h#s.

00:17
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Funcién de autocorrelacion parcial: Teniendo en cuenta que el inverso del
polinomio (1 + ©B°%) es:

1

_ s 2 2s
Tom =1 TOB OB+

el modelo MA(1)s puede expresarse como un AR(c0)s:
(14OB° +0%B*+--- )Y, js =t & Vi = =0V, =0’ Y, 2,— Oyt 35— - +¢1,
y entonces la FACP sera nula excepto para los valores

P=—0 h=s-j j=123,...

Para el proceso MA(Q)s:
Yi =¢r + 0165 + Oz6r—2s + - - + Oqer—gs,

la FAC serd nula excepto en los retardos estacionales, mientras que la FACP
decrece con valores no nulos en los retardos estacionales.
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Estacionalidad

Proceso estacional autorregresivo
Proceso estacional de media movil

Proceso estacional autorregresivo y de media movil

Sea el proceso estacional autorregresivo y de medias moviles de orden (1,1) y
periodicidad s, ARMA(1,1)s:

yt = ¢Yt—s + Et + @61:_5 = (1 - ¢Bs)yt == (1 Jr @Bs)&,

donde €; es ruido blanco.

La FAC y FACP son funciones infinitas que decrecen tomando valores no nulos en
los retardos estacionales s, 2s, 3s, - - -, es decir, son andlogas a las de los modelos
ARMA(p,q).

A la hora de identificar modelos, la identificacién de la parte regular se hace
mirando los primeros retardos de los correlogramas y la identificacién de la parte
estacional mirando los retardos estacionales (s, 2s,...).

FAC de d,dremperatur

retardo

FACP de d,dremperatur
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Modelos ARIMA multiplicativos

Para eliminar la persistencia estacional fuerte se tomas diferencias estacionales:
Vs =1— B?® donde s es el periodo estacional.

La forma mds eficiente de incluir la estacionalidad en los modelos de series
temporales es de forma multiplicativa, asi un proceso estocastico {Y:} sigue un
modelo ARIMA(p, d, q) x (P, D, Q)s si responde a la siguiente expresién:

(1—¢g1B—¢2B° — - — $pBP)(1 — ®1B° — d,B* — ... — 0pB*)VIVLY, =
b+ (1+0:B+0:B+---+0,B9)(1+01B° +©B* + - +0gBY)ey,
donde:
@ V, = (1 — B®) es la diferencia estacional y D =0, 1
® V = (1 — B) es la diferencia regulary d = 0,1,2

El orden en que se apliquen las diferencias regular y estacional es indiferente.
Si ademds se consideran logaritmos para inducir estacionariedad en varianza, el
modelo se expresaria de la siguiente manera:

#(B)D(B°)VIVE InY: = 6 + 0(B)O(B*)e:.
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Estimacién de los modelos ARIMA

Tras la identificacion y especificacidn del modelo, el siguiente paso es la estima-
cién de los parametros del mismo. Con tal objetivo se pueden aplicar distintas
técnicas tales como:

@ Métodos de los momentos.

@ Método de maxima verosimilitud: condicional y exacta (usada por la gran
mayoria de paquetes informaticos).

Estimacién no lineal.

Estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios (cuando el término de
error no tenga autocorrelacién: modelos AR).
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Diagnosis sobre los parametros
Diagnosis sobre los residuos

Diagnosis del modelo

Los pardmetros estimados han de ser estadisticamente distintos de cero.

Los pardmetros estimados han de verificar las condiciones de
estacionariedad y/o invertibilidad, es decir, las raices de los polinomios
caracteristicos han de ser, en médulo, mayores que la unidad.

Sobreparametrizacién: en un modelo adecuado no deben existir factores
en la parte AR ni en la parte MA subceptibles de cancelarse. Por ejemplo,
(1-12B+0,35B*)VY; = (1 —0,7B)e:

(1-0,7B)(1 —0,5B)VY: = (1 — 0,7B)e:.

Si se sobrediferencia (se diferencia la serie mds veces de las necesarias),
también se sobreparametriza el modelo. Asi, si la parte MA no es
invertible podria indicar que se ha sobrediferenciado y que el modelo
correcto es mas sencillo.

Principio de parsimonia: el modelo ha de tener el minimo nimero de
parametros posible.
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Diagnosis sobre los pardmetros
Diagnosis sobre los residuos

Diagnosis del modelo

Los residuos resultantes deben comportarse como un proceso de ruido blanco.

@ La serie de los residuos ha de ser estacionaria en media y en varianza. Asi,
por ejemplo, si los residuos tienen tendencia (creciente o decreciente)
habria que diferenciar alguna vez mas. Si no es estacionaria en varianza,
habria que replantearse una transformacién de Box-Cox:

YA 1
A#O
A )
yt(A):
InY, A=0

@ Las FAC y FACP de los residuos no deben presentar ninguna estructura,
es decir, los coeficientes han de ser estadisticamente cero. Si a partir de
estas funciones se observa que los residuos presentan estructura
autorregresiva habria que reespecificar el modelo teniéndolo en cuenta,
igual si presenta una estructura de medias méviles.
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h N Diagnosis sobre los pardmetros
Diagnosis del modelo

Diagnosis sobre los residuos

Usar los estadisticos de Ljung-Box o Box-Pierce para analizar si los
residuos del modelo son ruido blanco.

Hop : los primeros m coeficientes de autocorrelacién
son conjuntamente cero
H : existe algln coeficiente de autocorrelacién no nulo
En el caso del contraste de Ljung-Box se rechaza la hipétesis nula si

m

~2
Qoo = T(T+2) 3 %4 > Xnpqle)
k=1

En el caso del contraste de Box-Pierce se rechaza la hipétesis nula si:

Qexp = Tzﬁi > X?n(a)
k=1
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Seleccién de modelos

Tras la diagnosis es posible que se consideren validos mads de un modelo para una
misma serie temporal. Para ello se recurre a los criterios de seleccién de modelos:
criterios de informacién de Akaike (AIC), el bayesiano de Schwarz (BIC) y el de
Hannan-Quinn (HQC).

Teniendo en cuenta que la verosimilud de un modelo viene dada por

£= —g (14 In(2-7) = In(T)) — % -In(SCR)

donde T es el nimero de observaciones disponibles y SCR es la suma de cua-
drados de los residuos, los criterios de informacién se definen como:

@ Criterio de Akaike: AIC = —-2-£+2-p.

@ Criterio de Schwarz: BIC = =2 - £+ p-In(T).

@ Criterio de Hannan-Quinn: HQC = —-2-£+42-p-In(In(T)).
donde p es el nimero de pardmetros que tiene el modelo y que actua como un
factor de penalizacién.
Utilizando estos criterios se escogeria aquel modelo con un menor valor de

AIC, BIC o HQC.

Modelos univariantes lineales no estacionarios Econometria 3, GECO — Universidad de Granada

20/38



Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

Y1,...YT ¥ €1,....6T son conocidas.

\A/T(k) = predictor de Y74« suponiendo informacién hasta el periodo T

A k se le denomina horizonte de prediccion.

El predictor que minimiza el error cuadratico medio de prediccion E7[(Yrix —
Y7(k))?] es la esperanza de la variable Y7 4 condicionada a la informacién

disponible:
YT(k) = E[YT+k/Y1, ceny YT] = ET[YTJrk].

Adviértase que:
@ E7[Y74is] = Y745 para s <0 ya que estos valores han sido observados.
@ Er[Yris] = Yr(s) para s > 0.
@ Er[er+s| = eT14s para s < 0 ya que estos valores son conocidos

® Er[er+s] =0 para s > 0 por ser &; ruido blanco.
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Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

AR(l) Yt = 5 + ¢Yr—1 + &¢.

k=1:Y7r(1) = Er[Yra]l=Er[6+¢Yr+er]l=0+0o6Yr.

k=2: \A/T(Z) = Er[Yri = Er[0+ dY141 +e742] = 6 + PET[Y711]
= 04+6Yr(1) =0+ 6(0+6Yr) =06(1+ ) + ¢ Yr.

k=3:Y7r(3) = Er[Yris]=Er[6+¢Yrio+eris] =0+ ¢Er[Yri2]

= 6+0Yr(2) =0+ ¢(6(1+¢) + ¢’ Yr)
= (1+o+¢)+¢°Yr
k>4:Yr(k) = 64+¢Vr(k—1)=61+¢+¢>+ -+ 1)+ ¢"Yr.

Si el proceso es estacionario (|¢| < 1):

5
Op:g

k
@ 1+p+¢ + - +¢ =15

Por tanto: R
Yr(k) = (1= ¢“ )+ 6" Y7.
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Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

Yr(k) = (1—¢")u+o"Yr.
Si el proceso es estacionario:

@ La prediccién es una combinacién lineal de la dltima observacién, Y7, y la
media estacionaria del proceso.

@ Segln se avanza al futuro (mayor es k), la dltima observacién recibe una
ponderacidén mds pequefia (|¢| < 1), por lo que aumenta la incertidumbre
con la que se predice.

@ Para un horizonte de prediccién grande (cuando k tiende a infinito), la
prediccion serad la media del proceso.
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Procesos autorregresivos

Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles
Prediccién puntual en modelos ARIMA

AR(2)Z Ye=0+ (,231 Yic1 + ¢2 Yi—o + €t

k=1: \A/T(l) = Er[Yrul=Er[0+ 1 YT+ d2YTo1 +e141]
= 0+ YT+ d2Y7ro1.
k=2: VT(2) = Er[Yrp =Er[d+ o1 Yri1i+ 2 YT +e142]

= 0+ nEr[Yri]+dYr = 5+¢1\A’T(1)+¢2YT
= 0+ + YT+ aYTo1)+ YT
= 01+ 1) + (1 + @) Y7 + dr162 Y71,
k=3: \A’T(3) = Er[Yri3] = Er[0+ d1Yrio + G2 Y71 + £743]
= 5+ nEr[Yrial + eEr[Yra]l =6+ 1 Y7(2) + 62 Y7 (1)

= 51+ ¢1+ o+ d1) + d1(eF + 262) YT + ($id2 + ¢3) Yr_1.

La prediccidn para cualquier horizonte (valor de k) depende de los dos dltimos
valores observados. En un AR(p) dependera de las dltimas p observaciones.
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Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

MA(].) Yt =40 + et + 051:71.

k=1: VT(].) = ET[YT+1] = ET[6+€T+1+9€T] =0+ 0er.
k=2: \A/T(Q) = Er[Yrp]=Er[d+erio+beria] =6
k>3:Yr(k) = Er[Yrul=Er[0+erix+0erin] =0

Con un MA(1) sélo se puede predecir con un valor distinto a la media de la serie
en un periodo hacia delante.
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Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles
Procesos autorregresivos de medias moviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

MA(2): Ye =0+ et + b1ee—1 + Ooer—o.

k=1:Yr(1) = Er[Yru]=Er[d+eri1+bier + 07 1]
= 0+ bieT +Oer-1.

k=2: \A/T(Q) = Er[Yri] = Er[d+erio+ 016711 + boer] =6 + boer.
k=3:Y7r(3) = Er[Yris]=Er[0+eris+bieTsa + bacria] = 0.
>3:Y7r(k) = Er[Yru] = Erld + etk + 1okt + O2eTik—2] = 6

Con un MA(2) sélo se pueden predecir valores distintos a la media de la serie en
uno o dos periodos hacia delante.

En un MA(q) para cualquier horizonte superior a g, la prediccién es la media del
proceso.

Modelos univariantes lineales no estacionarios Econometria 3, GECO — Universidad de Granada

26/38



Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles

Procesos autorregresivos de medias méviles

Prediccién puntual en modelos ARIMA

Sea un proceso ARMA(1,1):

Ye=0+ ¢Yeo1+ e + 01,

La expresion del predictor para los distintos horizontes es:

k=1:Yr(1) =
k=2:Yr(2) =
k=3:Yr(3) =
k>3:Yr(k) =

Er[Yru]l = Er[0 + dYr +eri1+0er] =0+ @Y7 + ber.

Er[Yri2] = E7[0 + ¢ Y7141 + €742 + O 744]

8+ GET[Yrin] =6+ ¢Y7(1) = 5(1+ ¢) + ¢ Y7 + ¢ber.
Er[Yri3] = E7[0 4+ ¢ Y742 + €743 + O 710]

8+ GET[ Y742 = 6 + ¢ V7(2)

S(1L+ ¢+ ) + Y7 + ¢*0er.

Er[Yrs] =0(1+ o+ ¢2 4+t ¢k*1) + ¢ky7_ _ ¢k71957_

(1= ¢ )+ Yr + ¢ e

Si el proceso es estacionario (|¢| < 1), la prediccién cuando el horizonte de
prediccién es muy alto (k tiende a infinito) es igual a la media del proceso.
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Actualizacién de predicciones en modelos ARIMA

ARIMA(p, d, q) : ¢p(B)V?Y: = 04(B)e:.

MA(o) : Y = (65(B)V°) *6,(B)e..

+o0
Representacién MA(oo) del proceso Yies: Yi =0 +¢er+ > tsce—s
s=1
Suponiendo que se observa Y71, el predictor a horizonte k teniendo informacién

hasta el instante T 4+ 1 es:

Vr(k) = Vr(k + 1) + (Ym - \“/T(l)) .
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Procesos autorregresivos
Procesos de medias méviles

Procesos autorregresivos y de medias méviles

Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

Para estudiar la calidad de la prediccién realizada se analiza el error de prediccién
(diferencia entre el valor de la variable y la prediccién realizada). Asi, el error de
prediccién para el periodo T + k seria:

eT(k) = YT+k — \A/T(k)

Ademas, su varianza ofrece una medida del error cometido. Mas concretamente,
su raiz cuadrada es usada para construir intervalos de confianza para las predic-
ciones realizadas anteriormente mediante la expresién:

Y7 (k) & 1,961/ Var(er(k)),

donde se ha supuesto que el ruido blanco es gaussiano y que el intervalo se ha
construido con un 95 % de confianza.

Como se verd a continuacién, las amplitudes del intervalo de confianza para las
sucesivas predicciones de un modelo AR(p) crecen con el aumento de k, mientras
que para un modelo MA(q) permanecen constantes a partir de k = g + 1.
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

AR(1): Yy =50+ ¢Yi1 + &
Error de prediccién:
k=1:er(1) = Yru—-Yr(D)=00+oYr+ern)— 0+ 0Yr)=cri.
k=2:er(2) Yri2— Y7(2)
B+ 0+ YT +eri) +e742) — (5(1+¢) + ¢°Y7)
ET+2 + PeT41.
Y7ok — \A/T(k)

2 k-1
= ertktPeTih—1t P ETih—2t+ -+ P TeTi1

k>2:er(k)
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Procesos autorregresivos y de medias méviles

Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

Varianza del error de prediccion:

k=1:Var(er(1)) = o’
k=2:Var(er(2)) = E[er(2)’] = E[eT2 + ¢°cT41 + 204067 41]
= (1+¢°)02.

2 4 2Ak—1)y 2 1—¢* »
(1+(f> +¢ ++¢ )0'5—1_7&0'5.

k > 2: Var(er(k))

Si el proceso es estacionario, cuando k tiende a infinito la varianza del error de

2
prediccién tiende a iﬁ que es la varianza de un proceso AR(1).
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

AR(2): Yi =0+ ¢1Yic1+ ¢2Yio +er
Error de prediccion:

k=1: eT(l) = YT+1 — \A/T(l)
= (0+nYr+oYroitera)—(0+diYr+d2Yro1) =€T41.
k=2: eT(2) = YT+2 — \A/T(2)

= (0+¢1(0+P1Yr+doYror+eri) + YT +eT42) —
(0(1+¢1) + (¢§ + &2) YT + 12 YT-1)

= €742+ P1ET41.
k=3:er(3) = Yri3—Y7(3) = - =eri3+ dreria + (45 + o)eri
Varianza del error de prediccion:
k=1: Var(er(1)
k=2: Var(er(2)
k =3: Var(er(3)

) = aﬁ.

) = (1+¢7)d?.

) Eler(3)’] = E[eT43] + ¢TE[T 2] + (65 + ¢2)°E[eT11]
(1+ 61 + (65 + ¢2)*)?.
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

MA1): Ye =04t + bee
Error de prediccion:

k=1: eT(l) = YT+]_— VT(].):(6+5T+1+9€T)—((5+08T):€T+1.
k=2:er(2) = Yryo— \A/T(2)= (6+er42+0er41) — 0 =cr42 + OeT1.
k>2:er(k) = Yriu— \A/T(k) =(0+erik+0er4k-1)—0

= eryk+0eT4k-1-
Varianza del error de prediccién:

k=1:Var(er(1)) = o

k =2: Var(er(2)) Eler(2)’] = E[e71a + 07511 + 20eT16742]
(1+6°)02.
Eler(k)*] = EleTix + 0°cT 141 + 20e14k—167+4]
(1+ 602

La varianza del error de prediccién para k > 2 es la varianza del proceso MA(1),
es decir, alcanza su cota un periodo después de su orden.

k > 2: Var(er(k))
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

MA(2): Ye =0+ et + brer—1 + Oaer o

Error de prediccion:

k=1l:er(l) =
k:2:er(2) =
k>2:er(k) =

Y741 — Y7 (1)

(6 +eri1+bier 4+ Oe7-1) — (0 + breT + Ooe7-2) = 741
Y2 — Y7 (2)

(6+erio+bieri1 + boer) — (0 + Ooe7) = €742 + O16711.
Yroo — Yr(k) = (0 + 14k + Oremih1 + OreTih2) — 6

eT+k + 016 T4k—1 + 02 THk—2.

Varianza del error de prediccion:

k=1: Var(er(1))
k =2: Var(er(2))

k > 2: Var(er(k))

2
= o:.

E[eT(2)2] = E[E%’+2 + 9%(‘:%[4,1 + 2015T+1€T+2]

= (1+6)d2

= Eler(k)’] = E[e7 4] + 0TE[eT k1] + O3E[€T 1]
(1463 +63)02.
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

ARMA(L,1): Y = 6 + ¢Yeor + &0 + 0201

Error de prediccion:

k=1:er(1) = Yra—Yr(1)

(0+ YT +eri1 +0e7) — (0 + YT +0c7) = €711

Y72 — \A/T(Q)

(64 ¢Yri1 +eri2 + 0e711) — (5(1+ @) + ¢ Yr + plet)
co=erq0— (P + Oerya.

k=3:er(3) = Yris—Yr(3)

(6 4+ @Yri2+e743 +0e142) — (B(1+ ¢+ ¢°) + &> Y7 + ¢%0e7)
= - =crat (Pt 0)erio+ d(d+0)eria

k=2: eT(2)
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

Varianza del error de prediccion:

k=1:Var(er(l)) = o

k=2:Var(er(2)) = E[eFa+(6—0)cr 1 —2(0+ 0)eriieTyo]
= (1+(¢+06)°)02.

k=3:Var(er(3)) = Elerys]+ (¢ —0)EleT 2] + 6°(¢ + 0)°E[eT 1]
= (1+(0+0)°(L+9¢°)0z.
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

Calculo de la varianza del error de predicciéon en cualquier ARIMA

+oo
MA(+OO) Yt =0+ &t + Z ¢55t—s

s=1

R k—1
Error de prediccion: er(k) = Yrin — Y7 (k) = e1ak + D YseT4h—s

s=1
Varianza error de prediccién: Var (er(k)) = (1447 + -+ ¢5_4) o2
Intervalo de confianza al 95 % para la prediccién en un proceso ARIMA esta-

cionario:
Y7 (k) £ 1,961/ Var(er(k))

donde Var (er(k)) = (1 A z/zi,l) o2 siendo 1, . . ., k1 los primeros
k — 1 coeficientes de la representacién MA(+4o00) de dicho proceso.
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Prediccién mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA

Capacidad predictiva del modelo
Se pueden comparar las predicciones realizadas con el verdadero valor de la
observacién y obtener asi una medida de la capacidad predictiva del modelo.
Considerando que de las T observaciones disponibles se usan las m primeras para
estimar el modelo, algunos de los estadisticos basicos que pueden usarse con tal
objetivo son:

T

. 1 .
Error Absoluto Medio (EAM): EAM = ——— o=V
t=T—m+1
1 u 52
Error Cuadratico Medio (ECM): ECM = T F;Hl (Yt - Yt) .

Valores del EAM o ECM préximos a cero son indicativos de una buena capacidad
predictiva.

Modelos univariantes lineales no estacionarios Econometria 3, GECO — Universidad de Gr: 38/38



	Transformaciones que inducen estacionariedad en media y varianza
	Estacionalidad
	Proceso estacional autorregresivo
	Proceso estacional de media movil
	Proceso estacional autorregresivo y de media movil

	Modelos ARIMA multiplicativos
	Estimación de los modelos ARIMA
	Diagnosis del modelo
	Diagnosis sobre los parámetros
	Diagnosis sobre los residuos

	Selección de modelos
	Predicción puntual en modelos ARIMA
	Procesos autorregresivos
	Procesos de medias móviles
	Procesos autorregresivos de medias móviles

	Actualización de predicciones en modelos ARIMA
	Predicción mediante intervalos de confianza en modelos ARIMA
	Procesos autorregresivos
	Procesos de medias móviles
	Procesos autorregresivos y de medias móviles


