UNIDAD IV: MODELOS ESTOCÁSTICOS DE SERIES DE TIEMPO

TEMA 1: FUNCIÓN DE AUTOCORRELACIÓN SIMPLE Y PARCIAL.

AUTOCORRELACION: CORRELACIÓN EXISTENTE ENTRE UNA VARIABLE Y SUS VALORES DESFASADOS EN EL TIEMPO

PERMITE ESTUDIAR PATRONES DE TENDENCIA, ESTACIONALIDAD E IRREGULARIDAD (DETERMINAR SI LOS DATOS SON ALEATORIOS, ESTACIONARIOS O NO, ESTACIONALES O NO)

HERRAMIENTAS:

1.-
COEFICIENTE DE CORRELACIÓN DE ORDEN K:

Rk = 


2.-
CORRELOGRAMA: HERRAMIENTA GRÁFICA QUE MUESTRA  LAS AUTOCORRELACIONES PARA VARIOS RESAGOS EN EL TIEMPO

DECISIÓN:

· LA SERIE ES ALEATORIA SI LA CORRELACIÓN ENTRE Yt y Yt-1 TIENDE A CERO Y LOS VALORES SUCESIVOS DE LA SERIE NO GUARDAN RELACIÓN ENTRE SI

· LA SERIE TIENE TENDENCIA SI Yt  y Yt-1 ESTÁN ALTAMENTE CORRELACIONADOS

· LA SERIE ES ESTACIONAL SI LOS COEFICIENTES DE AUTOCORRELACION SON SIGNIFICATIVOS EN LOS VALORES CORRESPONDIENTES A LOS PERIODOS DE DESFASAMIENTO (TRIMESTRE, MES,...)

FUNCION DE AUTOCORRELACION SIMPLE O MUESTRAL (FAS):  MEDIDA DE LA RELACION LINEAL ENTRE LAS OBSERVACIONES DE UNA SERIE DE TIEMPO SEPARADAS h PERIODOS. 
(h(t) = 
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PROPIEDADES:

· (0 = 1  
SI h=0,  PUES  COV(Yt, Yt+0) = V (Yt)   Y  ([V(Yt) V(Yt+0)] = ([V(Yt)2] = V(Yt)

· |(h| ( 1

· (h = (-h  
(SIMETRIA)

ESTIMACION: 
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CORRELOGRAMA SIMPLE: REPRESENTACION GRAFICA DE LOS COEFICIENTES DE AUTOCORRELACION SIMPLE EN FUNCION DEL RETARDO h. 

UTILIDAD: PERMITE DETERMINAR SI EL PROCESO ESTOCASTICOS ES O NO ESTACIONARIO Y SU TIPO (AR, MA).

SI LA FAS DE LA SERIE ORIGINAL SE CORTA RAPIDAMENTE, LA SERIE ES ESTACIONARIA. SI, POR EL CONTRARIO, LA FAS DE LA SERIE CAE  LENTAMENTE, SE CONSIDERA QUE LA SERIE ES NO ESTACIONARIA.
NOTA: NO SIEMPRE ES POSIBLE DETERMINAR ESTACIONARIEDAD A TRAVES DE LOS CORRELOGRAMAS. EN CASO DE DUDA, APLICAR TESTS DE R.U.
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FUNCION DE AUTOCORRELACION PARCIAL (FAP): SEÑALA EL VALOR DE LA CORRELACION ENTRE Yt Y Yt-h, SIN LOS EFECTOS DE LOS RETARDOS INTERMEDIOS Yt-1, Yt-2, …, Yt-h-1.

(0 = 1  ES OBVIO QUE EL PRIMER VALOR DE LA FAS Y FAP COINCIDEN 

ESTIMACION: EL SEGUNDO VALOR DE LA FAP SE OBTIENE ESTIMANDO UNA REGRESION DE 
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SOBRE Yt-1, Yt-2 Y ASI SUCESIVAMENTE O A TRAVES DE LAS ECUACIONES DE YULE-WALKER

UTILIDAD: PERMITE DETERMINAR EL ORDEN DE LOS PROCESOS AUTORREGRESIVOS
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EJEMPLO: SERIE VENTAS DE TOALLAS DE PAPEL ABSORBENTE
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¿CÓMO CONOCER SI LAS CORRELACIONES SON O NO SIGNIFICATIVAS? 

SIGNIFICANCIA CONJUNTA DE LOS COEFICIENTES DE CORRELACION:

EL ESTADISTICO Q DE BOX-PIERCE DADO POR 

Q = n 
[image: image16.wmf]å
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ES FRECUENTEMENTE UTILIZADO PARA PROBAR SI UNA SERIE ES O NO ESTACIONARIA.

UNA VARIANTE DE DICHA PRUEBA, UTILIZA EL ESTADISTICO DE LJONG-BOX, DADO POR 

LB = n(n+2) 
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ASI, EN NUESTRO EJEMPLO DE LAS TOALLAS DE PAPEL HASTA EL RETARDO 20, Q= 846.07, CON P=0. SE RECHAZA POR TANTO LA HIPOTESIS NULA DE NO SIGNIFICANCIA CONJUNTA DE LOS RETARDOS, POR LO QUE LA SERIE ES NO ESTACIONARIA. 

TEMA 2: PROCESOS ESTOCÁSTICOS RELEVANTES: PURAMENTE ALEATORIOS, AUTORREGRESIVOS, PROMEDIOS MÓVILES, MIXTOS E INTEGRADOS.
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TODAS ESTAS SERIES TIENDEN A CRECER, NO OBSTANTE SUS FLUCTUACIONES. SE SOSPECHA POR TANTO QUE NO SEAN ESTACIONARIAS.

¿QUE TAN CONFIABLE ES UN PRONOSTICO PARA UNA SERIE NO ESTACIONARIA?

PARA PREDECIR EL VALOR FUTURO DE ESTAS SERIES ES NECESARIO CONOCER EL MECANISMO QUE LAS GENERA, ESTO ES EL PROCESO GENERADOR DE LOS DATOS. 

PARA ELLO, ES IMPORTANTE CONOCER ALGUNOS TERMINOS QUE SE DESCRIBEN A CONTINUACION.

PROCESO ESTOCASTICO: ES UNA SERIE DE VARIABLES ALEATORIAS ORDENADAS EN EL TIEMPO. MODELO PROBABILISTICO QUE ESTUDIA LA EVOLUCION TEMPORAL DE UN SISTEMA SEGÚN LAS LEYES DE PROBABILIDAD. FAMILIA DE VARIABLES ALEATORIAS (Y(t,w); t(T, w(() DEFINIDAS EN UN ESPACIO ( Y OBSERVADAS EN PERIODOS O INSTANTES SUCESIVOS DE T. 

POR EJEMPLO, CADA VALOR DE LA SERIE TCP {TCP1, TCP2, TCP3…} ES UNA VARIABLE ALEATORIA. ASI POR EJEMPLO, EN EL MES DE MAYO DEL 2012 EL TCP PUDO HABER ASUMIDO CUALQUIER VALOR, DEPENDIENDO DE LA SITUACION ECONOMICA Y POLITICA DEL PAIS. EL VALOR DEL TCP DE 9,708 PARA ESE MES CONSTITUYE UNA REALIZACION DE TALES POSIBILIDADES. 

ASI, LA REALIZACION ES AL PROCESO ESTOCASTICO LO QUE LA MUESTRA ES A LA POBLACION.

CARACTERISTICAS DE UN PROCESO ESTOCASTICO:

A) LA VARIABLE Yt ES UNA VARIABLE ALEATORIA, ORDENADA CRONOLOGICAMENTE, QUE POSEE FUNCION DE DENSIDAD f(Yt)

B) Yt DEPENDE UNICAMENTE DE VALORES PASADOS DE LA MISMA Y DE VALORES PASADOS Y PRESENTES DE LOS RESIDUOS

C) SE TIENE UNA SOLA OBSERVACION PARA CADA VARIABLE ALEATORIA (PERIODO).

DESCRIPCION DE UN PROCESO ESTOCASTICO:

1) ESPECIFICACION DE LA FUNCION DE DISTRIBUCION CONJUNTA PARA {Yt ; t Є T}, LO QUE IMPLICA DISPONER DE MUCHAS REALIZACIONES DEL PROCESO EN CADA PERIODO t Є T (EN LA PRACTICA, PERO, SOLO SE TIENE UNA)

2) ESTUDIO DE LOS MOMENTOS DE LA VARIABLE ALEATORIA Yt:

(t = E (Yt)  



(t,s = COV(Yt, Ys) = E[(Yt - (t)(Ys - (s)]

(2t = V(Yt) = E(Yt - (t)2

(t,s = COV(Yt, Ys)/((t (s)

CLASIFICACION DE LOS PROCESOS ESTOCASTICOS
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ESTACIONARIO

PROCESO ESTOCASTICO 
HOMOGENEO O INTEGRADO





NO ESTACIONARIO











NO HOMOGENEO

A) PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO: EL PROCESO PERMANECE EN EQUILIBRIO EN TORNO A UNA MEDIA CONSTANTE. 

UN PROCESO ESTOCÁSTICO ES ESTACIONARIO SI NO PRESENTA CAMBIOS SISTEMÁTICOS EN SU MEDIA (NO HAY TENDENCIA), NI EN SU VARIANZA, Y SUS VARIACIONES ESTRICTAMENTE PERIÓDICAS, SI LAS TIENE, HAN SIDO ELIMINADAS.

ES DECIR, A MEDIDA QUE t AUMENTA, EL PROCESO TIENDE A UNA DISTRIBUCIÓN DE EQUILIBRIO, QUE NO DEPENDE DE LAS CONDICIONES INICIALES. POR ESO, LUEGO DE CIERTO PERIODO DE TIEMPO EN QUE EL PROCESO HA ESTADO EN MOVIMIENTO, LA DISTRIBUCIÓN DE Yt CAMBIA MUY POCO.

SI LAS CONDICIONES INICIALES DEL PE SE DEFINEN IDÉNTICAS A LAS CONDICIONES DE EQUILIBRIO, ENTONCES EL PROCESO ES ESTACIONARIO EN TIEMPO, Y LA DISTRIBUCIÓN DE EQUILIBRIO ES LA DISTRIBUCIÓN ESTACIONARIA DEL PROCESO.

1) P.E. ESTRICTAMENTE ESTACIONARIO: DISTRIBUCION CONJUNTA DE {Yt} ES INVARIABLE EN EL TIEMPO. EN OTRAS PALABRAS, LAS VARIABLES ALEATORIAS QUE COMPONEN EL PROCESO ESTAN IDENTICAMENTE DISTRIBUIDAS  (MOMENTOS NO DEPENDEN DEL TIEMPO). 

2) P.E. DEBILMENTE ESTACIONARIO: LOS MOMENTOS DE PRIMER Y SEGUNDO ORDEN SON INVARIANTES EN EL TIEMPO Y LA COVARIANZA ENTRE DOS OBSERVACIONES DEPENDE DEL RETARDO h UNICAMENTE.

E (Yt) = E (Yt+h) = (



MEDIA CONSTANTE

V(Yt) = V (Yt+h) = (2



VARIANZA CONSTANTE

COV(Yt, Yt+h) =  E(Yt - ( , Yt+k - () =  (h

(h(t) = 
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EN OTRAS PALABRAS, UNA SERIE ESTACIONARIO NO TIENE TENDENCIA, TIENDEN HACIA UNA MEDIA CONSTANTE (MEAN REVERSION) Y LAS FLUCTUACIONES EN TORNO A ESTA MEDIA (VARIANZA) TIENEN UNA AMPLITUD CONSTANTE.
LA VELOCIDAD CON QUE LA SERIE REGRESA A SU MEDIA DEPENDE DE LA AUTOCOVARIANZA: RAPIDA PARA AUTOCOVARIANZAS PEQUENAS; LENTA PARA AUTOCOVARIANZAS GRANDES.
P.E. ESTACIONARIO ERGODICO: TIENDE EN PROBABILIDAD HACIA UN ESTADO LIMITE, INDEPENDIENTEMENTE DEL ESTADO INICIAL. ESTA PROPIEDAD PERMITE ESTIMAR LAS CARACTERISTICAS DEL PROCESO A PARTIR DE UNA SOLA REALIZACIÓN MUESTRAL. ESTO ES, LA ERGODICIDAD IMPLICA QUE EXISTE UNA DISTRIBUCION LIMITE.
EN DEFINITIVA, UN P.E. ES ERGÓDICO, SI LAS MEDIAS MUESTRALES

CALCULADAS A PARTIR DE UNA REALIZACIÓN DEL PROCESO, PUEDEN

USARSE COMO UNA APROXIMACIÓN DE LAS MEDIAS POBLACIONALES

DESCONOCIDAS CORRESPONDIENTES
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UNA CONDICION NECESARIA DE ERGODICIDAD EN UN P.E. ESTACIONARIO ES QUE LOS VALORES DEL PROCESO {Yt} MUY ALEJADOS ENTRE SI (h ( () TIENDEN A ESTAR POCO CORRELACIONADOS:   Lim  (h = 0 
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DE LO CONTRARIO SE AGREGARÍA POCA INFORMACION CON CADA OBSERVACION.

B) PROCESO ESTOCASTICO NO ESTACIONARIO: DESDE EL PUNTO DE VISTA DEBIL, UN PE ES NO ESTACIONARIO SI SU MEDIA Y/O SU VARIANZA VARIAN EN EL TIEMPO. 

C) PROCESO ESTOCASTICO NO ESTACIONARIO INTEGRADO (HOMOGENEO): SI Yt ES UN P.E. NO ESTACIONARIO, PERO Zt = (d(Yt) ES ESTACIONARIA, ENTONCES Yt ES HOMOGENEA O INTEGRADA DE ORDEN d.  Yt (((d(
ASI, UNA VARIABLE QUE REQUIERA SOLO UNA DIFERENCIA PARA HACERSE ESTACIONARIA, ES INTEGRADA DE ORDEN UNO. UN PROCESO CAMINO ALEATORIO ES ((1).

SI Yt ES UNA SERIE ESTACIONARIA, ENTONCES Yt (((0(
LAS SERIES QUE NO LOGRAN HACERSE ESTACIONARIAS A TRAVES DE LA DIFERENCIACION SE LLAMAN NO HOMOGENEAS O EXPLOSIVAS.

LA MAYORIA DE LAS SERIES DE TIEMPO ECONOMICAS SON ((1(.
PROPIEDADES DE LAS SERIES INTEGRADAS:

SI Yt (((1( Y Xt (((0( 
ENTONCES 

Z=(Xt+Yt) (((1(: LA COMBINACION LINEAL DE SERIE ESTACIONARIA Y NO ESTACIONARIA ES NO ESTACIONARIA.
SI Xt (((d( 


ENTONCES 

Z=(a+bXt) (((d(: LA COMBINACION LINEAL DE UNA SERIE I(d) ES INTEGRADA DEL MISMO ORDEN.
SI Yt (((d1( Y Xt (((d2( 
ENTONCES 

Z=(aXt+bYt) (((d2(  con d1<d2

SI Yt (((d( Y Xt (((d( 
ENTONCES 

Z=(aXt+bYt) (((d´( con d´≤ d

IMPORTANCIA DE LA ESTACIONARIEDAD: 

1) EN SU AUSENCIA, LAS OBSERVACIONES SON MUY DEPENDIENTES ENTRE SI, OBTENIENDOSE POCA INFORMACION ADICIONAL CUANDO CRECE LA MUESTRA Y LOS ESTIMADORES SON INCONSISTENTES
2) SI LA SERIE ES NO ESTACIONARIA, SU COMPORTAMIENTO SOLO PUEDE SER ESTUDIADO PARA EL PERIODO DE TIEMPO CONSIDERADO (NO ES POSIBLE HACER PRONOSTICO)
3) ACORDE CON PRINCIPIOS DE REGRESION POR MCO, LAS SERIES DEBEN SER ESTACIONARIAS, DE LO CONTRARIO LA REGRESION SERIA ESPURIA (NON-SENSE) (YULE, 1974):

a. REGRESION CON RESULTADOS FALSOS O ERRADOS, OBTENIDOS AL CONSIDERAR VARIABLES NO ESTACIONARIAS

b. LOS RESULTADOS PARECEN BUENOS (R2 ALTO, t SIGNIFICATIVOS) PERO DURBIN-WATSON MALO

c. LOS ESTIMADORES MC EN ESTE CASO NO SON CONSISTENTES PUES NO CONVERGEN AL VERDADERO VALOR
d. DE LAS PROPIEDADES ANTERIORES SE DESPRENDE QUE SI Yt(I(0) Y Xt(I(1), ENTONCES
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 CONVERGE A CERO DE MANERA ASINTOTICA A MEDIDA QUE CRECE LA VARIANZA DE Xt 
GRANGER Y NEWBOLD  (1974) DETERMINARON QUE EL 75% DE LAS VECES SE RECHAZA ERRONEAMENTE LA HIPOTESIS NULA DE NO SIGNIFICACION, ENCONTRANDO RELACIONES SIGNIFICATIVAS DONDE NO LAS HAY.

NELSON Y PLOSSER (1982) ENCONTRARON QUE LA MAYORIA DE LAS SERIES ECONOMICAS DE EEUU NO SON ESTACIONARIAS. SIMILAR RESULTADO OBTIENE GUERRA (1996) PARA EL CASO DE VENEZUELA.

PROCESOS ESTOCASTICOS BÁSICOS:

A) PROCESO PURAMENTE ALEATORIO: UN PROCESO ESTOCASTICO DISCRETO {Yt} ES UN PPA SI LAS VARIABLES ALETORIAS SON INDEPENDIENTES  E IDENTICAMENTE DISTRIBUIDAS CON MEDIA Y VARIANZA CONSTANTES Y COVARIANZA CERO (NO AUTOCORRELACIONADOS).
Yt (iid((, (2)
	PPA O RUIDO BLANCO

	MEDIA
	(

	VARIANZA
	(2

	COVARIANZA
	0



EN ESTE CASO, LA HISTORIA DEL PROCESO NO CONTIENE 
INFORMACION UTIL PARA PREDECIR VALORES FUTUROS.

PARTICULARMENTE, LA SUCESION DE VARIABLES ALEATORIAS INDEPENDIENTES CON  MEDIA CERO Y VARIANZA CONSTANTE (2 SE CONOCE COMO RUIDO BLANCO. AL DECIR INDEPENDIENTES SE ENTIENDE QUE NO ESTAN SERIALMENTE CORRELACIONADAS 
NOTE QUE [ (t (iid(0, (2)] ES EL CASO DE LOS RESIDUOS DE UN MODELO DE REGRESION. 
SI SE ASUME QUE  (t(Nid(0, (2) SE TIENE UN RUIDO BLANCO NORMAL O GAUSSIANO.
B) CAMINO ALEATORIO (RANDOM WALK): PROCESO ESTOCASTICO NO ESTACIONARIO CUYAS PRIMERAS DIFERENCIAS FORMAN UN PPA. ES DECIR, ES UN AR(1)
Yt  = Yt-1 + (t 


OBSERVE QUE EL VALOR DE Y EN t ES IGUAL AL QUE TENIA EN EL PERIODO t-1, MAS UN SHOCK ALEATORIO.

OBSERVE QUE 
Yt  = Yt-1 + (t



Yt-1  = Yt-2 +  (t-1 + (t
Yt-2  = Yt-3 +  (t-2 + (t-1 + (t
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Yt-3  = Yt-4 + (t-3   + (t-2 + (t-1 + (t
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PARA EL CUAL SE TIENE QUE

E(Yt) = E(Y0 + ( (t) = Y0 

V(Yt) = V(Y0 + ( (t) = T(2
SU  MEDIA ES SU VALOR INICIAL, PERO SU VARIANZA CRECE INDEFINIDAMENTE EN EL TIEMPO ( NO ESTACIONARIA
UNA PROPIEDAD INTERESANTE DE LOS PCA ES QUE MIENTRAS Yt ES NO ESTACIONARIA, (Yt ES ESTACIONARIA: LA PRIMERA DIFERENCIA DE UN PCA ES ESTACIONARIA.

(Yt = Yt  - Yt-1 =  (t (PPA
ESTE PROCESO PUEDE O NO INCLUIR UN PARAMETRO DE VARIACION ( (DRIFT) EN TORNO AL CUAL GIRA (Yt:
Yt  = ( + Yt-1 + (t 
(  AR(1)

E(Yt) =  Y0 + T ( 

V(Yt) = T(2
TANTO LA MEDIA COMO LA VARIANZA SE INCREMENTAN EN EL TIEMPO ( NO ESTACIONARIA.
UN  PROCESO DE RAIZ UNITARIA ES UN CASO PARTICULAR DE LOS PCA.

Yt  = (Yt-1 + (t

CON 
-1 ( ( (  1


SI ( = 1 SE CONVIERTE EN UN PCA.

LOS TERMINOS NO ESTACIONARIEDAD, CAMINO ALEATORIO Y RAIZ UNITARIA SON SINONIMOS
	CORRELOGRAMA DE RUIDO BLANCO
	CORRELOGRAMA DE PCA
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ELIMINACION DE TENDENCIAS EN SERIES NO ESTACIONARIAS (ENFOQUES):

1) ESTIMACION DE REGRESION CON TENDENCIA TEMPORAL (TENDENCIA EN MEDIA): Yt  ES PROCESO ESTACIONARIO EN TENDENCIA (TSP)

Yt = f(t) + (t = (1+(2 t  + (t , 
CON  (t ( (0, (2)
   ESTIMACION   MCO

2) DIFERENCIACION DE SERIES d VECES (TENDENCIA EN MEDIA Y EN VARIANZA): Yt  ES PROCESO ESTACIONARIO EN DIFERENCIA (DSP)

Yt  = Yt-1 + (  + (t 
(  Yt  - Yt-1 = (Yt  = (  + (t 
ESTACIONARIA

EN ESTE CASO SE DICE QUE Yt ES INTEGRADA DE ORDEN d (NUMERO DE VECES QUE LA SERIE DEBE SER DIFERENCIADA PARA HACERLA ESTACIONARIA)

NOTE: EN AMBOS CASOS Yt EXHIBE TENDENCIA. LO QUE DIFIERE ES EL METODO PARA ELIMINARLA. PARA CORREGIR LA ESTACIONARIEDAD, SE DEBE CONOCER SI ESTA ES TSP O DSP. 
 RAIZ UNITARIA: SEA Yt  = (Yt-1 + (t,  
PARA 
-1 ( ( ( 1

SI  ( = 1, ENTONCES ESTE SE CONVIERTE EN UN PCA Y SE TIENE LO QUE SE CONOCE COMO PROBLEMA DE RAIZ UNITARIA.

DESDE EL PUNTO DE VISTA MACROECONOMICO: PARA ( = 1 (LA SERIE ES UN PCA Y ES DSP),  SI SE PRESENTA UN SHOCK K EN EL MOMENTO T, TODAS LAS OBSERVACIONES PARA LOS PERIODOS SUBSIGUIENTES REFLEJARAN DICHA ALTERACION. 

SI  |(| < 1, EL EFECTO DE K SE DESVANECE EN EL TIEMPO. DE ALLI LA IMPORTANCIA DE DETERMINAR  SI EXISTE O NO RAIZ UNITARIA. 

DESDE EL PUNTO DE VISTA ESTADISTICO: SI LA SERIE ES DSP, EL ESTIMADOR MCO DE ( NO SIGUE UNA DISTRIBUCION NORMAL, t O F POR LO QUE LAS INFERENCIAS PUEDEN SER NO CONFIABLES (REGRESION ESPURIA) 

PRUEBAS DE ESTACIONARIEDAD:

1) PRUEBA GRAFICA: OBSERVE SI LA SERIE MUESTRA TENDENCIA O FLUCTUACIONES QUE INDIQUEN QUE SU VARIANZA NO ES CONSTANTE. NO SIEMPRE LOS RESULTADOS SON CONCLUYENTES.
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2) FUNCION DE AUTOCORRELACION O CORRELOGRAMA SIMPLE. 

3) PRUEBAS DE RAIZ UNITARIA:

A) TEST DE DICKEY-FULLER (DF) (1979): PERMITE DETERMINAR SI LA SERIES ES TSP O DSP A PARTIR DEL MODELO

Yt = ( Yt-1+ (t ,      DONDE  (t ES RB  (LA FUNCION PUEDE INCLUIR ( Y ( t)

RESTANDO Yt-1 DE CADA LADO SE TIENE

Yt - Yt-1 = (Yt-1 - Yt-1+ (t  = ((-1) Yt-1 + (t

( Yt = ( Yt-1 + (t

EL TEST CONSISTE EN PROBAR LA HIPOTESIS 

     Ho: ( = 0  ((=1, LA SERIE TIENE RAIZ UNITARIA, ES NO ESTACIONARIA)

     H1: (<1 (ESTACIONARIA)

PARA ELLO: 
1) ESTIMAR LA ECUACION  POR MCO CON Y SIN LA RESTRICCION DE LA Ho.

2) CALCULAR F= [SCER –SCENR] / [J (SCENR)/ g.l.] , DONDE J ES EL NUMERO DE RESTRICCIONES

3) COMPARAR CON VALORES TABULADOS DE DF

     NOTA: 
UNA ALTERNATIVA A ESTE TEST ES EL DW ((=1)

LA CONTRIBUCION DE D-F FUE LA DE DETERMINAR LA NUEVA DISTRIBUCION NECESARIA PARA LAS PRUEBAS Y CREAR LAS TABLAS. EL TEST ES SOLO VALIDO PARA VARIABLES AR(1).
B) TEST DE DICKEY FULLER AUMENTADO O AMPLIADO (DFA) (1981): SIMILAR AL ANTERIOR, PERO INCLUYENDO MAS RETARDOS O VALORES REZAGADOS DE LA VARIABLE [AR(p)]. PARTE DE LA ESTIMACION DE 

Yt = ( + ( t + ( (i Yt-i+ (t ,     
(INCLUSION DE ( + ( t  OPCIONAL)

PARA CONSTRASTAR LA HIPOTESIS DE QUE EXISTE AL MENOS UNA RAIZ UNITARIA.  

. dfuller  cons_pib   (previa declaracion de S.t.)

Dickey-Fuller test for unit root                   Number of obs   =        36

                               ---------- Interpolated Dickey-Fuller ---------

                  Test         1% Critical       5% Critical      10% Critical

               Statistic           Value             Value             Value

------------------------------------------------------------------------------

 Z(t)             -1.436            -3.675            -2.969            -2.617

------------------------------------------------------------------------------

* MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.5632

NOTA:
EL TEST  ES POCO POTENTE EN PRESENCIA DE HETEROSCEDASTICIDAD O PARA DETECTAR RAICES UNITARIAS PROMEDIO MOVIL. ELLO SE RESUELVE AUMENTANDO K, LO CUAL DEBILITA EL TEST.

EN GENERAL ESTE TIPO DE TESTS SON POCO POTENTES, POR LO QUE TIENDEN A ACEPTAR LA HIPOTESIS NULA CON MAS FRECUENCIA DE LA QUE DEBERIAN.

FIJACION ARBITRARIA DEL NUMERO DE RETARDOS A CONSIDERAR. ESTE VALOR PUEDE SELECCIONARSE EN TERMINOS DE AKAIKE O DE SHWARTZ.

C) TEST DE PHILLIP-PERRON (PP) (1988): MODIFICACION NO PARAMETRICA DEL DFA QUE BUSCA CORREGIR PROBLEMAS DE ROBUSTEZ EN PRESENCIA DE CORRELACION SERIAL Y VARIANZA CRECIENTE. 

AL IGUAL QUE EL DF, PP PRUEBA LA HIPOTESIS Ho: (=1 PARA 

Yt = ( Yt-1+ (t ,  ADEMAS DE INCLUIR CONSTANTES Y TENDENCIAS

. pperron  cons_pib

Phillips-Perron test for unit root                 Number of obs   =        36

Newey-West lags =         3

---------- Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test              1% Critical         5% Critical      10% Critical

Statistic             Value               Value             Value

Z(rho)             -2.813           -17.948         -12.852           -10.420

Z(t)               -1.444            -3.675         -2.969            -2.617

* MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.5595

EL NUMERO DE RETARDOS  q (BANDWIDTH) REPRESENTA EL NUMERO DE AUTOCORRELACIONES USADAS PARA APROXIMAR LA DINAMICA DE LOS RESIDUOS BASADO EN NEWEY Y WEST [=4*(t/100)].

NOTA: AL IGUAL QUE LOS OTROS, ESTE TEST PRESENTA EL INCONVENIENTE DE PLANTEAR UNA HIPOTESIS ALTERNATIVA DEMASIADO AMPLIA. SE REQUIEREN TEST MAS ESPECIFICOS.

D) DF-GLS: ELLIOT, ROTHENBERG, Y STOCK (1996): MODIFICICACION DEL ADF SOBRE SERIE TRANSFORMADA A TRAVES DE UNA REGRESION EN MCG. HA PROBADO SER MAS POTENTE QUE EL ADF.

. dfgls  cons_pib

DF-GLS for cons_pib          Number of obs =    27

Maxlag = 9 chosen by Schwert criterion

               DF-GLS tau      1% Critical       5% Critical      10% Critical

  [lags]     Test Statistic        Value             Value             Value

------------------------------------------------------------------------------

    9            -1.469           -3.770            -2.739            -2.369

    8            -1.201           -3.770            -2.761            -2.416

    7            -1.273           -3.770            -2.813            -2.485

    6            -1.128           -3.770            -2.889            -2.571

    5            -1.064           -3.770            -2.981            -2.667

    4            -1.174           -3.770            -3.082            -2.767

    3            -1.697           -3.770            -3.183            -2.865

    2            -1.451           -3.770            -3.279            -2.954

    1            -1.465           -3.770            -3.360            -3.030

Opt Lag (Ng-Perron seq t) = 0 [use maxlag(0)]

Min SC   =  1.047693 at lag  1 with RMSE  1.494481

Min MAIC =  1.065349 at lag  1 with RMSE  1.494481

CONCLUSION: 
UNA SERIE DE TIEMPO TIENE UNA O MAS RAICES UNITARIAS SI NECESITA SER DIFERENCIADA UNA O MAS VECES PARA HACERSE ESTACIONARIA.

LAS REGRESIONES OBTENIDAS CON VARIABLES DIFERENCIADAS SOLO SIRVEN PARA HACER INFERENCIA DE CORTO PLAZO.
MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

1) PROCESOS AUTORREGRESIVOS, AR(p): LA INFORMACION CONTENIDA EN VALORES PASADOS DE Yt ES UTILIZADA PARA PREDECIR VALORES FUTUROS DE LA MISMA.

Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + … (p Yt-p +(t

A) PROCESO AUTORREGRESIVO DE ORDEN 1, AR(1): 

Yt = ( + (1 Yt-1 + (t


PARA t=1,2,…,t

[image: image121.wmf]å

¥

=

-

0

1

i

i

t

i

e

q


[image: image122.wmf]i

t

i

i

t

Y

-

¥

=

å

-

1

1

a

e


PROPIEDADES DE LOS AR(1):

· EL MODELO ASUME QUE LOS VALORES PASADOS Y FUTUROS DE Yt TIENEN LA MISMA FUNCION DE DENSIDAD f(Yt), POR LO QUE LA MEDIA Y LA VARIANZA SON CONSTANTES (ES ESTACIONARIO)
MEDIA:   E(Yt) = E(Yt-1) = … = ( = (
E(Yt) = E(( + (1 Yt-1 + (t)   (  

   (
(    (  (
   (    =    ( +  (1 (    (   ( - (1 ( = (   (   


      OBSERVE QUE:
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E(Yt) = (  =
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     VARIANZA: V(Yt) = V(Yt-1) = ... = V(Yt-h) = 
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     V(Yt) = V(( + (1 Yt-1 + (t)  ( 
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          OBSERVE QUE V(Yt) ES FINITA SII | (1 | < 1

· LA COVARIANZA ENTRE DOS OBSERVACIONES Yt Y Yt+h NO DEPENDE DEL TIEMPO SINO DEL RETARDO

COV(Yt,Yt-1)
= E [(Yt-E(Yt)) (Yt-1-E(Yt-1))] = E[Yt, Yt-1]











 0




= E [((1 Yt-1 + (t) Yt-1)] = (1 E[(Yt-1)2] + E[(t,Yt-1)]

= (1
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     IGUAL PARA TODAS LAS VARIABLES SEPARADAS  UN RETARDO (h=1)
COV(Yt,Yt-2)
= E [(Yt-E(Yt)) (Yt-2-E(Yt-2))] = E[Yt Yt-2]




= E [((1 Yt-1 + (t) Yt-2)] = (1 E[Yt-1, Yt-2] 

= (1 E[((1 Yt-2 + (t-1) Yt-2)] = 
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    IGUAL PARA TODAS LAS VARIABLES SEPARADAS  DOS RETARDOS (h=2)

     GENERALIZANDO  


      OBSERVE QUE: 
(1 = 
 (1(0






(2 = 
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OBSERVE QUE: 
(1 = 
 1 

FAS CONVERGEN A CERO PUES





(2 = 
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· ESTACIONARIEDAD: CUANDO LA FAS TIENDE RAPIDAMENTE A CERO, LA SERIE ES ESTACIONARIA.


(1 ( 0 
Lim   (h = 0

(PROCESO ESTACIONARIO ERGODIGO)

h((
(1 ( 1 
(h  CAE LENTAMENTE A CERO  (PROCESO NO ERGODIGO)

(1 = 1 
Yt = Yt-1 + (t 

(P.C.A., NO ESTACIONARIO)
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B) PROCESO AUTORREGRESIVO DE ORDEN 2, AR(2):

Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + (t


PARA t=1,2,…,t


PROPIEDADES DE LOS AR(2):
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· V(Yt) = (0 = 
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; h=1











ECUACIONES

· COV(Yt,Yt-h)= (h = 

(1 (1+ (2 (0

; h=2
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· CORR (Yt,Yt-h) = (h =   


(2 = 
(2 +  
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· CONDICIONES DE ESTACIONARIEDAD:

-1 < ((1 + (2 ) < 1

-1 < ((2 - (1 ) < 1

                                 | (2 | < 1
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¿QUE HACEMOS SI DESCONOCEMOS p?

· ESCOGER UN p ALTO

INCONVENIENTES: ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS INNECESARIOS (INCLUIR VARIABLES IRRELEVANTES EN LA ESTIMACIÓN)

· REVISAR AUTOCORRELACIÓN PARCIAL (PERMITE DETERMINAR ORDEN DEL AR)

ESTIMAMOS AR INCREMENTANDO PAULATINAMENTE EL ORDEN p Y PROBANDO SIGNIFICANCIA DE CADA NUEVO 

Yt = ( + (1 Yt-1 + (t
(1= (11 PRIMER COEFICIENTE DE CORRELACION PARCIAL ENTRE Yt Y Yt-1. 

SE ESTIMA POR MCO

Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + (t
(2= (22 SEGUNDO COEFICIENTE DE CORRELACION PARCIAL ENTRE Yt Y Yt-2. 

SE ESTIMA POR MCO

[image: image58.wmf]M


SE CONTINUA HASTA (hh = 0 
PARA h=p

LA SERIE {(11, (22, . . .(hh} ES LA FAP

COMO IDENTIFICARLO?

· FAS DESCIENDE MONOTONICAMENTE A CERO

· FAP SE DETIENE ABRUPTAMENTE EN UN PUNTO. LA FAP TENDRA TANTAS BARRAS COMO ORDEN TENGA EL PROCESO

2) PROCESOS PROMEDIO MOVIL, MA(q): EL VALOR DE LA VARIABLE Yt ES UN PROMEDIO PONDERADO DE ERRORES ALEATORIOS PASADOS Y PRESENTES

Yt = ( + (1 (t-1 + (2 (t-2 + … (q (t-q + (t

A) PROCESO PROMEDIO MOVIL DE ORDEN UNO, MA(1):

Yt = ( + (1 (t-1 + (t
PROPIEDADES DEL MA(1):

      



(

SI ( ( 0

· E(Yt) = (  =

0

SI (=0

· V(Yt) = V((t) +
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· COV(Yt,Yt-1)= E[Yt,Yt-1] = E[((1 (t-1 + (t)( (1 (t-2 + (t-1)] = (1 E[
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      COV(Yt,Yt-2)= E[Yt,Yt-2] = E[((1 (t-1 + (t)( (1 (t-3 + (t-2)] = 0

     GENERALIZANDO 






(h = (1
[image: image67.wmf]2

e

s

 

; h=1

COV(Yt,Yt-h)=




(h = 0


; h>1





(1 = 
 
[image: image68.wmf])
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; h=1

· CORR (Yt,Yt-h) = (h = (h / (0=   


0



; h>1

LOS  MA(1)  TIENEN MEMORIA DE UN SOLO PERIODO, MIENTRAS QUE EN EL AR LA CORRELACIÓN CAE A CERO A MEDIDA QUE h CRECE.
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B) PROCESO PROMEDIO MÓVIL DE ORDEN UNO, MA(2):

Yt = ( + (1 (t-1 + (2 (t-2 + (t
PROPIEDADES DEL MA(2):


      


(

SI ( ( 0

· E(Yt) = (  =

0

SI (=0

· V(Yt) = 
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· COV(Yt,Yt-h)= (h =
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· CORR (Yt,Yt-h) = (h =
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0
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LOS  MA(2)  TIENEN MEMORIA DE DOS PERIODOS
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¿QUE HACEMOS SI DESCONOCEMOS q?

· UTILIZANDO FUNCIÓN DE AUTOCORRELACIÓN SIMPLE

H0: (h = 0

H1: (h ( 0

SE CONSTRUYE UN INTERVALO  (
[image: image82.wmf]h
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( 2(T). SI EL INTERVALO NO INCLUYE AL CERO, RECHAZO H0. SE PROSIGUE HASTA RECHAZAR.

· GRÁFICAMENTE: OBSERVANDO EL CORRELOGRAMA:

LA FAS DE UN MA SE DETIENE ABRUPTAMENTE EN UN PUNTO. EL NUMERO DE BARRAS DE LAS FAS INDICA EL ORDEN q DEL PROCESO.
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REPRESENTACIÓN MA(q) DE UN AR(p): LOS AR(p) ESTACIONARIOS PUEDEN EXPRESARSE EN TÉRMINOS ÚNICAMENTE DE SUS ERRORES ALEATORIOS. PARA EL CASO AR(1):
Yt = (1 Yt-1 + (t






   Yt 
= (1 ((1 Yt-2 + (t-1) + (t  = 
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(   REPRESENTACION MA DE AR(1)

NOTA: TODO AR ESTACIONARIO PUEDE SER REPRESENTADO COMO  LA SUMA INFINITA PONDERADA DE ERRORES ALEATORIOS NO CORRELACIONADOS.

REPRESENTACION AR(p) DE UN MA(q): PROCESOS MA INVERTIBLES:LOS MA(q) PUEDEN REPRESENTARSE SIEMPRE COMO VALORES RETRASADOS DE LA PROPIA VARIABLE. PARA EL CASO MA(1):

Yt = (1 (t-1 + (t

(
(t =Yt  - (1 (t-1 





(t-1 =Yt-1  - (1 (t-2

Yt = (1 (t-1 + (t
=
(1 (Yt-1  - (1 (t-2) + (t  =  (1Yt-1 -
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[image: image90.wmf]2

1

a

( Yt-2  - (1(t-3) + (t  = (1Yt-1 -
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     REPRESENTACION AR DE UN MA

3) PROCESOS COMBINADOS: PROMEDIO MOVIL AUTORREGRESIVO, ARMA(p,q):

Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + … (p Yt-p + (t + (1 (t-1 + (2 (t-2 + … (q (t-q 

CON (t(RB

A) PROCESO ARMA(1,1):  
Yt = ( + (1 Yt-1 + (t + (1 (t-1 

PROPIEDADES:
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V(Yt) = 
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; h=1
     COV(Yt,Yt-h)   = (h  = 


(1(h-1


; h(2



 


(1(0 + (1
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LA FUNCION DE AUTOCORRELACION DECAE GEOMETRICAMENTE A PARTIR DE h=2,3,...

IDENTIFICACION: TANTO FAS COMO FAP DESCIENDEN GRADUALMENTE A CERO, EN LUGAR DE DETENERSE BRUSCAMENTE.

[image: image98.emf]ARMA(1,1). Phi(1)=0.7 Theta(1)=-0.5
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B) PROCESO ARMA(1,2):  
Yt = ( + (1 Yt-1 + (t + (1 (t-1 + (2 (t-2

C) PROCESO ARMA(2,1):  
Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + (t + (1 (t-1 

D) PROCESO ARMA(2,2):  
Yt = ( + (1 Yt-1 + (2 Yt-2 + (t + (1 (t-1 + (2 (t-2
4) PROCESOS PROMEDIO MOVIL AUTORREGRESIVO INTEGRADO DE ORDEN d, ARIMA(p,d.q):

LOS PROCESOS AR(p) Y ARMA(p,q) REQUIEREN QUE LAS SERIES SEAN ESTACIONARIAS

PROCESOS INTEGRADOS U HOMOGENEOS DE ORDEN d: LA MAYORIA DE LAS SERIES  SON NO ESTACIONARIAS PERO PUEDEN TRANSFORMARSE EN PROCESOS ESTACIONARIOS MEDIANTE DIFERENCIAS DE ORDEN d. 

UN MODELO ARMA(p,q) ESPECIFICADO PARA UNA VARIABLE (dYt ES UN ARIMA(p,d,q).

EN TERMINOS GENERALES:  (p (B) [(dYt] = (q(B)(t

DONDE B ES UN OPERADOR DE RETARDO
· SE REQUIERE CONOCER LA NATURALEZA DEL PROCESO PARA TRANSFORMAR LA VARIABLES HASTA OBTENER ESTACIONARIEDAD, PARA LO CUAL EXAMINAMOS SIEMPRE LA FAS.

· SI SE EVIDENCIA NO ESTACIONARIEDAD, DEBE BUSCARSE SU ORIGEN:

· SI PROVIENE DE FLUCTUACIONES DE AMPLITUD CRESCIENTE, LA NO ESTACIONARIEDAD ES DEBIDA A HETEROSCEDASTICIDAD. SE PODRIA SOLUCIONAR CON TRANSFORMACION LOGARITMICA O RECURRIR A MODELOS ARCH.

· SI PROVIENE DE UNA TENDENCIA CONSTANTE, LA NO ESTACIONARIEDAD ES DEBIDA A LA ESPERANZA MATEMATICA CAMBIANTE. SE PODRIA SOLUCIONAR CON DIFERENCIACION DE LA SERIE.

5) PROCESOS ARIMA ESTACIONALES, ARIMA(p,d,q)(P,D,Q):
· ESTACIONALIDAD: PATRON RECURRENTE EN LAS SERIES CON REGULARIDAD BASTANTE PERIODICA. 

· SERIES CON OBSERVACIONES A INTERVALOS MENORES QUE UN AÑO (MENSUALES, TRIMESTRALES,…) FRECUENTEMENTE PRESENTAN COMPORTAMIENTOS CICLICOS, DEBIDO A LA CORRELACION ENTRE LAS OBSERVACIONES DEL MISMO PERIODO EN AÑOS SUCESIVOS.

· LAS CARACTERISTICAS DE LOS MODELOS CON COMPONENTE ESTACIONAL SON SIMILARES A LAS YA VISTAS PARA EL COMPONENTE REGULAR (p,d.q), PERO APLICADAS AL COMPONENTE ESTACIONAL (P,D,Q). ASI, PODEMOS TENER PATRONES AUTORREGRESIVO Y/O PROMEDIO MOVIL ESTACIONALES:

Yt = (12 Yt-12 + (t 


Y

Yt = (t + (12 (t-12
· LA IDENTIFICACION, EN ESTOS CASOS, SE BASA EN EXAMINAR LOS VALORES ESTACIONALES DE LOS CORRELOGRAMAS ((1, (12, (24, …)

(h





    (h














           
h




         h




 
NO ESTACIONARIA ESTACIONAL
     ESTACIONARIA ESTACIONAL


PARA CONVERTIR LA SERIE NO ESTACIONARIA ESTACIONAL EN ESTACIONARIA DEBEN TOMARSE d DIFERENCIAS REGULARES Y D DIFERENCIAS ESTACIONALES.

EN TERMINOS GENERALES:  Zt = 
[image: image99.wmf]D
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ESTIMACION: 

· DESESTACIONALIZAR LA SERIE A TRAVES DE DIFERENCIA ESTACIONAL

Yt = Yt  - Yt-s

· SEGUIR EL MISMO PROCEDIMIENTO DE LA PARTE REGULAR, TENIENDO PRESENTE QUE PUEDEN EXISTIR PATRONES AR Y MA ESTACIONALES.

TEMA 4.4.  METODOLOGÍA DE BOX-JENKINS: DESCRIPCIÓN, IDENTIFICACIÓN, ESTIMACIÓN, DIAGNÓSTICO, PREDICCIÓN. MODELOS ESTACIONALES Y NO ESTACIONALES.









                                NO



                                                                      SI


APLICACIÓN DE LA METODOLOGIA:

1) IDENTIFICACION DEL MODELO:
1.1) DETERMINAR SI LA SERIE ES O NO ESTACIONARIA: SI NO ES 

ESTACIONARIA, SE PUEDE TRANSFORMAR ELIMINANDO LA TENDENCIA A TRAVES DE DIFERENCIACION (GRADO DE DIFERENCIACION), O APLICAR LOGARITMO PARA REDUCIR VARIANZA.

1.2) DETERMINAR SI LA SERIE ES O NO ESTACIONAL: SI ES ESTACIONAL, APLICAR DIFERENCIACION ESTACIONAL

1.3) IDENTIFICAR LA FORMA DEL MODELO: REVISAR CORRELOGRAMAS SIMPLE Y PARCIAL (PARTE MAS DIFICIL, QUE REQUIERE VARIOS INTENTOS):


SI FAS CAE RAPIDAMENTE A CERO, ES AR


SI FAP CAE INMEDIATAMENTE A CERO, ES MA


SI AMBAS CAEN GRADUALMENTE A CERO, ES MIXTO

1.4) DETERMINAR EL ORDEN DEL PROCESO, CONTANDO EL NUMERO DE COEFICIENTES DE CORRELACION SIGNIFICATIVOS SEGÚN SEA EL CASO. PROPONER MODELO TENTATIVO.

2) ESTIMACION DEL MODELO: ESTIMACION DE LOS PARAMETROS DEL MODELO PROPUESTO:

· SI ES AR, APLICAR MCO

· SI ES MA, APLICAR OTROS METODOS COMO MV.

3) VALIDACION DEL MODELO: VERIFICAR EL GRADO DE ADECUACION DEL MODELO:

· ANALISIS DE RESIDUOS, BUSCANDO QUE SEAN RUIDO BLANCO: GRAFICOS, FAS, FAP, PERIODOGRAMA

· REGRESION DE RESIDUOS  CONTRA VALORES RETARDADOS DE SI MISMOS, A FIN DE DETERMINAR SIGNIFICANCIA DE LOS PARAMETROS.

· ANALISIS DE SOBRE-AJUSTE: PARA UN ARIMA(p,d,q) ESTIMAMOS UN ARIMA(p+1,d,q) Y UN ARIMA(p,d,q+1) Y CHEQUEAMOS SIGNIFICACION DE PARAMETROS INTRODUCIDOS.

· PRUEBA Q DE BOX-PIERCE

H0: NO EXISTE CORRELACION DE ORDEN k

H1: EXISTE CORRELACION DE ORDEN k 

Q = (N-d) 
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CON T INDICANDO EL NUMERO DE OBSERVACIONES Y (j LA J-ESIMA AUTOCORRELACION

4) PRONOSTICO O PREDICCION: REALIZACION DE PRONOSTICO PARA LOS PERIODOS FUTUROS CONSIDERADOS. ESTOS PRONOSTICOS PUEDEN DISPONER DE UN INTERVALO DE CONFIANZA QUE SE AMPLIA A MEDIDA QUE EL PRONOSTICO SE EXTIENDE EN EL FUTURO.

DESVENTAJAS DEL METODO DE BOX-JENKINS:

· REQUIERE SERIES LARGAS PARA OBTENER BUENOS RESULTADOS

· EL MODELO DEBE AJUSTARSE PERIODICAMENTE, A MEDIDA QUE SE INCORPORAN MAS DATOS

· LABORIOSO

CRITERIO DE DECISION ENTRE MODELOS: COMPARAR LOS RESIDUOS, SELECCIONANDO EL MODELO PARA EL QUE EL ECM ES MENOR. TAMBIEN PUEDE UTILIZAR LOS CRITERIOS DE INFORMACION.

EJEMPLOS: 
A) PIB DE VENEZUELA CON SPSS

1) VARIABLE A NIVEL

	Null Hypothesis: PIB has a unit root

	
	
	
	t-Statistic
	  Prob.*

	Augmented Dickey-Fuller test statistic
	-1.257611
	 0.6443

	Null Hypothesis: D(PIB) has a unit root

	Augmented Dickey-Fuller test statistic
	-5.318040
	 0.0000
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2) VARIABLE EN PRIMERA DIFERENCIA:
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3) ESTIMACION DE MODELO PROPUESTO: 

A)  ARIMA (1,0,0): ASUMA QUE NO DETECTAMOS LA NO ESTACIONARIEDAD Y CONFUNDIMOS CON AR(1)
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B) ARIMA(0,1,0), CAMINO ALEATORIO
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C) ARIMA(0,1,1): 
[image: image112.wmf]Parameter Estimates

-,541

,105

-5,161

,000

6718,738

3386,934

1,984

,052

MA1

Non-Seasonal Lags

Constant

Estimates

Std Error

t

Approx Sig

Melard's algorithm was used for estimation.


[image: image113.wmf]Residual Diagnostics

67

1

65

2E+010

2E+010

3E+008

18085,872

-751,031

1506,061

1510,471

Number of Residuals

Number of Parameters

Residual df

Adjusted Residual Sum of

Squares

Residual Sum of Squares

Residual Variance

Model Std. Error

Log-Likelihood

Akaike's Information

Criterion (AIC)

Schwarz's Bayesian

Criterion (BIC)


4) DECISION: EL MEJOR MODELO ES ARIMA(0,1,1)

B) DATOS YEN 
SALIDA EVIEWS:

AUTOMATIC MODEL IDENTIFICATION BEGINS

 MODEL FINALLY CHOSEN: LOGARITMO
  (0,1,1)(0,0,0)

 METHOD OF ESTIMATION: EXACT MAXIMUM LIKELIHOOD           

 PARAMETER      ESTIMATE           STD ERROR      T RATIO   LAG  

 MA1  1         0.40100          0.50051E-01        8.01      1

 AIC 

  -1483.0741

 BIC 

     -7.2541

(LYENt = 0.40100 ((t-1
COMANDOS STATA:

. corrgram yen, lags(20)

                                          -1       0       1 -1       0       1

 LAG       AC       PAC      Q     Prob>Q  [Autocorrelation]  [Partial Autocor]

-------------------------------------------------------------------------------

1        0.9886   0.9922   331.32  0.0000          |-------           |------- 

2        0.9754  -0.3364   654.85  0.0000          |-------         --|        

3        0.9621   0.1072   970.54  0.0000          |-------           |        

4        0.9490  -0.1016   1278.6  0.0000          |-------           |        

5        0.9357  -0.0483     1579  0.0000          |-------           |        

6        0.9219  -0.0043   1871.5  0.0000          |-------           |        

7        0.9082   0.0697   2156.3  0.0000          |-------           |        

8        0.8943  -0.0600   2433.2  0.0000          |-------           |        

9        0.8814  -0.0087     2703  0.0000          |-------           |        

10       0.8689   0.0170     2966  0.0000          |------            |        

11       0.8567   0.0480   3222.5  0.0000          |------            |        

12       0.8452  -0.0619   3472.8  0.0000          |------            |        

13       0.8338  -0.0505   3717.3  0.0000          |------            |        

14       0.8229   0.0791   3956.1  0.0000          |------            |        

15       0.8120  -0.0707   4189.3  0.0000          |------            |        

16       0.8008   0.0362   4416.9  0.0000          |------            |        

17       0.7897   0.0817     4639  0.0000          |------            |        

18       0.7790   0.0329   4855.7  0.0000          |------            |        

19       0.7686  -0.0117   5067.3  0.0000          |------            |        

20       0.7585   0.0632   5274.1  0.0000          |------            |

Test de raiz unitaria:

. dfuller lyen

. arima lyen, arima(0,1,1)
. pergram lyen
B) WG  EN KLEIN
LOGARITMO ARIMA (0,1,1)

C) POBLACION EN POB_VZLA

ARIMA(0,2,1) CON Y SIN LOGARITMO

D) PASAJEROS

[image: image114.png]ARIMA Model Diagnostics: |
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v

ARIMA(D,1,1)(0,1,1),:





        ARIMA PARAMETERS 

           TH    =   -0.4256

           SE    =    *****

           BTH   =   -0.5988

           SE    =    *****

     X=LYt – LYt-12 

Xt –Xt-1 = -0.4256(t-1  - 0.5988(t-12
E) DATOS DE DECOMISOS DE COCAINA 
SALIDA EVIEWS: en logaritmo
AUTOMATIC MODEL IDENTIFICATION BEGINS

 MODEL FINALLY CHOSEN:

  (0,0,0)(0,1,1)

 METHOD OF ESTIMATION: EXACT MAXIMUM LIKELIHOOD           

 PARAMETER      ESTIMATE           STD ERROR      T RATIO   LAG  

 MA2  1         -.23089          0.77901E-01       -2.96     12

 SEASONAL MA INVERSE ROOTS ARE 

 NO.     REAL P.     IMAG.P.     MODULUS    ARGUMENT      PERIOD

  1     0.23089      0.0000     0.23089      0.0000            -  

 AIC 

   -408.3764

 BIC 

     -5.4208

 PARAMETER           VALUE          ST. ERROR     T VALUE

 MU                 0.35240E-01    (     0.00409)    8.62

LYt – LYt-12 = 0.035240 - 0.23089(t-12
LOS SHOCKS ALEATORIOS SON PERSISTENTES, POR LO QUE SU IMPACTO NO SE DESVANECE (MEMORIA INFINITA)





TENDENCIA ESTOCASTICA





Yt =  Y0 + ( (t





iid(0, (2), ruido blanco





((-1,1)





E(Yt) = (  = � EMBED Equation.3  ���








V(Yt) = (0 = � EMBED Equation.3  ���








COV(Yt,Yt-h)=  � EMBED Equation.3  ���� EMBED Equation.3  ��� = (h





CORR(Yt,Yt-h)=� EMBED Equation.3  ���=� EMBED Equation.3  ��� = (h








iid(0, (2), ruido blanco





RUIDO BLANCO





Yt = � EMBED Equation.3  ���





Yt  = � EMBED Equation.3  ���





DATOS BRUTOS





IDENTIFICACION: MODELO TENTATIVO





ESTIMAR PARAMETROS DEL MODELO





REPLANTEO DEL MODELO





EVALUACION: ADECUACION DEL MODELO
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