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Analisis en el dominio del tiempo: Infroduccion |

La teoria en que se basa el andlisis en el dominio del
tiempo es la de los "procesos estocasticos”.

Las herramientas, en este tipo de andlisis, para detectar
pautas repetitivas en la evolucion de una serie de tiempo
son la covarianza y el coeficiente de correlacion.

La expresion de la covarianza cuando se expresa en funcion de k
(distancia entre dos puntos de medida de la misma variable) :

se conoce por autocovarianza, y la distancia k de separacion se le
denomina retardo (lag, en inglés).



Analisis de series temporales: Introduccion |l

A partir de la autocovarianza y de la varianza de la serie y(0), la
expresion:

p(k) = v(k)/v(0)
se denomina Autocorrelacion entre observaciones a retardo k

La representacion de p(k) para cada “k” se conoce por funcion de
autocorrelacion simple (fas) o correlograma.

Utilidad: - analizar pautas de dependencia
(variaciones periodicas)

- identificar modelo que genera los datos



Analisis de series temporales: Introduccion |l

A partir de los datos observados ¢como se estiman las
expresiones anteriores?

» De la teoria de los procesos estocasticos, cuando se desconoce la
distribucion conjunta de

X(ty),.., X(t,)}
y solo se dispone de una “frayectoria” del proceso (serie observada)

{x(ty),---, X(ty)}
para la obtencion de un modelo que represente la evolucion de la
variable hay que realizar ciertas hipotesis simplificadoras (normalidad,
estacionaridad) sobre la distribucion conjunta de las variables que
generan los datos observados.

para detectar dependencias e identificar un modelo se emplean
estimadores de la autocovarianza y de la autocorrelacion.



| Analisis de series temporales: Introduccion |V |

Autocovarianza muestral:

Estimador sesgado y eficiente. Se recomienda emplearlo con N> 50 y
estudiar el retardo hasta N/4.

c(k) = Z (x5 )?N)E\;ka — Xy )

Lo mismo sucede para el coeficiente de correlacion muestral
r(k) = c(k) / c(0).

Si al aumentar "k", el coeficiente de correlacidn presenta una
tendencia clara a disminuir

|

Proceso ergodico



Analisis de series temporales (procesos especiales)

CORRELOGRAMA DE UN
PROCESO ERGODICO




Analisis de series temporales (procesos especiales)

« En un proceso ergodico Ia
dependencia lineal tiende a 0 al
aumentar el retardo.

« SiI el proceso no es ergodico, el
aumento de observaciones (tamano
muestral) no supone obtencion de
mas informacion, por ser todas las
observaciones muy dependientes entre
Si.



Analisis de series temporales (procesos especiales)

PROCESO RUIDO BLANCO: Caracteristicas

La serie { a, }, se le llama ruido blanco si cumple las

condiciones:
a) E[a] = 0 media cero.
b) Var(a,) = s®varianza constante.
c)Cov(a,a;)=0parat#s

(c) Es la condicion de no correlacion entre las variables del

proceso (en caso de normalidad del proceso supone
independencia entre variables a, y a..

Si ademds cada variable aleatoria del proceso tiene distribucidn
normal se le llama un proceso de



| Analisis de series temporales: series observadas |

Series discretas

* Notacion: X(t) 6 X,

* Las observaciones se toman a
iIntervalos regulares de t:

X(t), X(t+k), X(t+2K), ...

*Objetivo analisis: Determinar la estructura de
dependencia entre las observaciones para obtener
un modelo que sirva para explicar, predecir la
evolucion futura de la variable observada y, en su
caso, controlar el proceso.




| Analisis de series temporales |

 La construccion de un modelo de serie de
tiempo implica

— Suponer que las propiedades transversales
de la serie son estacionarias y ergodicas.

— El modelo expresara la dependencia de X(t)
en funcion de X(t-k) con k=1,2,...




| Analisis de series temporales: Estacionariedad |

Un proceso es estacionario (en sentido débil):

> Si su media no depende del tiempo, .

X, =u=cte

t

> Si su varianza no depende del tiempo, .
U varianzan pen mp'O'ztzazzcte

> Si la covarianza c(x(t), x(s)), sélo depende de la distancia
t-s=k
Un proceso es estacionario (en sentido estricto):

> Si, ademds de las tres condiciones anteriores, la distribucidn
de cada x(t) es la misma para cualquier t (no depende del tiempo).



| Analisis de series temporales: Modelos |

- MODELOS DE PROCESOS ESTACIONARIOS:

» AUTORREGRESIVOS, AR(p)
X(t)= ¢, X(t-1)+..+ ¢ X(t-p)+ a
»DE MEDIA MOVIL, MA(q)
X()= a-0,a.,-...- 02,
»MIXTOS, ARMA (p, q)
X(t)= ¢, X(t-1)+...+ (I)pX(t-p)+ a -9,a_;-...- Oqat_q



Analisis de series temporales: Modelos AR

AUTORREGRESIVOS AR(p)
X(t)= 0, X(t- ).+ 6, X (t-p)*+ 2,
Existe autocorrelacion entre X(t) y las variables en los p
instantes anteriores
Modelo similar al de regresion multiple donde
a, es el residuo con E(a)=0y V(a,)=0,’
Sin termino independiente por ser X(t)=X’(t)-E(X’(t))

Para que el proceso sea estacionario los coeficientes |¢,| <1



Analisis de series temporales: Modelos AR

AUTORREGRESIVO AR(1)
X(0)= ¢, X(t-1) + a,

Con el coeficiente ¢ = 1, es el proceso conocido por "paseo
aleatorio”, que no es estacionario, como se verd mds
adelante.

Por ello, |¢,/< 1 para que represente un proceso estacionario.



| Analisis de series temporales: Modelos MA |

DE MEDIA MOVIL MA(q)
X()= a-0,a,,-...- 6,a.,
Existe autocorrelacion entre X(t) y la parte aleatoria de las
variables en “q” instantes anteriores
Modelo similar al de regresion multiple
a,es el residuo con E(a)=0y V(a,)=0,
Siempre es estacionario

Para que tenga buenas propiedades, los coeficientes |0;| <1



| Analisis de series temporales: Modelos MA |

MIXTOS ARMA(p.q)
X(t)= ¢, X(t-1)+...+ d)pX(t-p)+ a.-9,a_-...- Oqat_q

Similar a un modelo de regresion multiple con p términos AR
y q terminos MA.

Por convenio, los coeficientes ¢. de los términos AR se les
antecede con un signo +, y los coeficientes 0. de los términos

MA se les antecede con un signo —, pero pueden tomar ambos
tanto signo + como -.



Analisis de series temporales:
Modelos (Procesos no estacionarios)
« MODELOS DE PROCESOS NO ESTACIONARIOS:

S1 las series no son estacionarias pueden presentar:

%* Tendencias (variaciones en la media)
% Estacionalidad, ciclos (periodicidades)

¥ Variaciones en la dispersion

En resumen, su media y dispersion varian con el tiempo.



Analisis de series temporales:
Modelos (Procesos no estacionarios)

- MODELOS SENCILLOS DE PROCESOS NO
ESTACIONARIOS:

Un proceso se llama paseo aleatorio si en cada t:

X(t)= X(t-1) + a,

con a, ruido blanco de media p y varianza ¢,*
Se suelen iniciarent=0, X, =a, y
X,=a; ta,t..ta,

Entonces E(X,) =tu y  Var (X)) = t var(a,) no es
estacionario pero VX(t)=X(t)-X(t-1)=a,

si lo es.



Analisis de series temporales:
Modelos (Procesos no estacionarios)

Ejemplos de procesos representados por “paseos
aleatorios” :

En Economia:
-opciones de inversidn en Bolsa
-administracion de acciones

En cdlculo de probabilidades:

El nhombre de "paseo” viene del caso de lanzar una
moneda y avanzar un paso si sale cara y retroceder si
sale cruz. El caso en dos dimensiones se realiza con el
lanzamiento de dos monedas. Repetidos lanzamientos
trazan una trayectoria del proceso "paseo aleatorio”.




Analisis de series temporales:
Modelos (Procesos no estacionarios)

* MODELOS SENCILLOS DE PROCESOS NO ESTACIONARIOS:

> Proceso de alisado exponencial simple:

X, =X,,+a,-0a,  =x_,+(1-06B)a,

t
Muy empleado en prevision.

Con operadores, su notaciones  Vx, = (1-0B)a,

VX,=X,—X,; —— Operador diferencia

Ba, =a_, » Operador retardo

Este tipo de modelos son casos particulares de un grupo
mds amplio, los ARIMA.



Analisis de series temporales:
Modelos (Procesos no estacionarios)

« MODELOS INTEGRADOS ARIMA:

S1 la media de una serie varia en el tiempo, tiene
tendencia, con diferencias se puede estabilizar la
media. Por ejemplo, con una diferencia:

Z(t)=X(t)-X(t-1)=VX(t), s1 hubiera tendencia en
Z(t), se diferencia de nuevo,

V2X()=Z(t)-Z(t-1)=[ X(t)-X(t-1)]-[X(t-1)-X(t-2)]

En general, la serie estacionaria después de d
(normalmente 16 2) diferencias sera W(t)= VIX(t).



Analisis de series temporales:
Modelos ARIMA

« MODELOS INTEGRADOS ARIMA:

La serie W(t) se modeliza con un ARMA(p,q) y la
serie original X(t) se obtiene por suma (integracion)
de las W(t)= Modelo integrado ARIMA(p,d,q)

Por ejemplo,

Una serie que se ha diferenciado una vez, d=1, y tenga p=0y
q=1, sera un ARIMA(0,1,1) y tendra la expresion:

X(=X(t-1)+a, -Oa,



Analisis de series temporales:
Modelos ARIMA

« MODELOS INTEGRADOS ARIMA:

S1 una serie tiene estacionalidad (media que varia cada s
observaciones) no sera estacionaria.

Para estabilizar la media se tomaran D diferencias de
periodo s (normalmente 1 6 2)

Z(t)=X(t)-X(t-8)=V X(t)

s1 sigue habiendo estacionalidad en Z(t), se vuelve a
diferenciar estacionalmente,

2
Vs Xy =24y =4 = (Xt 5T Xt—s) & (Xt—s % Xt—ZS)



Analisis de series temporales:
Modelos ARIMA

 MODELOS ESTACIONALES:

En general, la serie estacionaria después de D (normalmente 16 2)
diferencias estacionales de periodo s sera

w(t) =V.PX(t)

A W(t) ya se le podra ajustar un modelo ARMA (P,Q)

Cuando hay estacionalidad, una vez diferenciada y estabilizada
la serie, el ajuste del modelo ARMA, se realiza fijandonos en
los retardos estacionales, por lo que en la notacion se distingue
con letras mayusculas los términos AR y MA del modelo, asi

como los coeficientes @ y ©. Del inglés “Seasonal”, se suelen
conocer por “SARIMA”



Analisis de series temporales:
Modelos SARIMA
« MODELOS ESTACIONALES: Ejemplos
Si X(t) es mensual, s=12: V,,” X(t)
Las diferencias de orden uno (D=1) seran,
V4, X(H)= X(t)-X(t-12)

Las diferencias de orden dos (D=2) seran,

V,2X()= [ X(t)-X(t-12)]-[ X (t-12)-X(t-24)]



| Analisis de series temporales: Modelos |

- MODELOS GENERALES:

Cuando existe tendencia y estacionalidad se puede
modelizar la dependencia en la serie estacionaria

W(t)= V4V P X(t) examinando:

la parte no estacional mediante un ARMA(p.,q) y
la estacional con un ARMA(P,Q), , obteniendo un
* Modelo ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q),



| Analisis de series temporales: Modelos |

- MODELOS GENERALES:
Ejemplo:

S1 X(t) es mensual (precipitaciones o caudales en un
rio) con  ARIMA (1,0,0)x(0,1,1),,, el modelo
proporciona cada valor de X en t, en funcion de los
valores en t-1, t-12 y t-13, asi como de los

residuos en t-12
X(t)= X(t-12)+0¢,[X(t-1)-X(t-13)]+a,-0,a, ,,



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo (l)

Etapas, segln metodologia de Box-Jenkins, para la
obtencion de un modelo ARIMA para una serie observada.

i) IDENTIFICACION DEL MODELO (Andlisis descriptivo)

Para identificar un modelo de la clase general ARIMA, es
necesario que la serie sea estacionaria, por ello, habra que
seguir un procedimiento con herramientas de fipo
“descriptivo” para detectar y eliminar las causas de falta
de estabilidad de los datos.

+*Observacion del grafico de la serie inicial.

» Estabilizar la media con "diferencias”

<+ Estabilizar transformando los datos con alguna de
las transformaciones de potencia Box-Cox



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Etapa descriptiva

i) IDENTIFICACION DEL MODELO (Andlisis descriptivo)

- OBSERVACION DEL GRAFICO DE LOS DATOS EN
FUNCION DEL TIEMPO.

v'Para detectar la presencia de variaciones en la
dispersion o en |la media por tendencias o
periodicidades.

v' Se debe extraer toda la informacion posible del analisis
descriptivo de la serie inicial observada.



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Etapa descriptiva

PROBLEMAS OBSERVADOS EN LA SERIE INICTAL:

Falta de estacionariedad por variaciones en la media o en la
dispersion.

ESTABILIZAR LA SERIE

> Por transformacion de los datos
p.e.: z=log x(t)
se elimina la variacion en la dispersion (varianza)

> Con diferencias d o D, obteniendo la serie estacionaria

w;, con t=1, ..., N-d-D al eliminar variaciones en la media
(tendencias o estacionalidad)



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Etapa descriptiva - Correlogramas

« ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DE DEPENDENCIA.

Con ayuda de la funcion de autocorrelacion simple (f.a.s.)

y su grafico o correlograma (coeficientes de correlacion
segun distintos retardos k=1, 2, ...

La evolucion de las autocorrelaciones  permite
identificar el tipo de modelo:

AR, MA o0 ARMA.

En el andlisis de la fas, es necesario establecer los limites
de confianza para los r(k)y asi decidir los que son
significativos (#0).



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Etapa descriptiva - Correlogramas

« ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DE DEPENDENCIA.

Limites de confianza para los r(k):

> Si las variables del proceso son independientes e
idénticamente distribuidas, los limites de confianza al
95% para las autocorrelaciones son, aproximadamente,

1 2
—> —

N A/ N
» Otra forma de construir el intervalo es suponer que

los kprlmeros valores teodricos (p) son no nulos y los
siguientes si lo son. Estos limites crecen con el retardo.




Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Etapa descriptiva - Correlogramas

» ANALISIS DE LA ESTRUCTURA DE DEPENDENCIA.
Funcion de autocorrelacion parcial (fap)

Es la representacion de los coeficientes de
autocorrelacion parcial (o) en funcion del retardo k.
Los oy son:
WiT 0 Wi gt ot oy Wiyt Ty

Los\/limites para decidir si los o4#0 se calculan con
+2/4N

El andlisis conjunto de fas y fap permitira identificar el
tipo de modelo y el n° de coeficientes o pardmetros a
estimar. De aqui el interés de estas dos funciones en la
metodologia Box-Jenkins.



Analisis de series temporales:

Identificacion modelo: Comparacion fas y fap

Fas y Fap varian de manera inversa en el caso de procesos
AR o MA y son similares cuando corresponden a un ARMA:

funcion autocorrelacion simple

funcion autocorrelacion

el resto 0.

(fas) parcial (fap)
AR(p) Muchos coef. no nulos que |p primeros coeficientes no
decrecen con k como mezcla de | nulos y el resto 0.
exp. y senoides
MA(q) g primeros coeficientes no nulos y | Muchos coef. no nulos que

decrecen con k como
mezcla de exp. y senoides

ARMA(p,q)

Decrecimiento hacia 0.

Decrecimiento hacia 0.




Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: Caracteristicas correlogramas

1. La velocidad de decrecimiento de r(k) al aumentar Kk,

va a servir para indicar si la serie es estacionaria o
debe diferenciarse d y D veces

Se estudian las r(k) significativas en retardos

interpretables fisicamente (primeros retardos o
periodos estacionales).

Se pueden dar coeficientes significativos a retardos
altos debido a la variacion muestral (limites al 95%).



Analisis de series temporales: Identificaciéon del modelo

Media
inestable g
por 3
tendencia =
g
=]
<
Media 3
inestable 3
por E
; 3 Q
estacionalidad g
=]
<

Ejemplos de dos series con media inestable

f.a.s. de conductividad en est. 210

1F ]
0.6 ] o
II“IIII"I/ | Estabilizar tomando
02f | [T ;
02 F 1= d=1062
0.6 F .
-1 - . . , A =
0 5 10 15 20 25
retardo
f.a.s. de temperatura en est. 4 Estabilizar tomando
1 ' ‘ ‘ ‘ ‘ ]
02 5
P W.— - I— | | el
-0.2 C I I ]
-0.6 :—M .
na | | ‘ ‘ 3
0 5 10 15 20 25

rofardn



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo (1X)

2. Para la serie estacionaria w(t) (idem para la
parte estacional) se comparan sus graficos de
fas y fap con los simulados de modelos

tedricos AR, MA y ARMA.

Se selecciona el modelo que mejor represente la
serie estudiada, eligiendo el numero de coeficientes p
y/o Q.

Esta es la fase mas complicada del analisis y
requiere cierta experiencia.



Identificacion modelo: comparacion con fas y fap de modelos

AR(1)

Analisis de series temporales:

tedricos simulados

1,{]' ¢) = () 1,0"
‘ ‘ ‘ I I Ll s — Pk .
-1,04 fas -1,0& fap
1,0 ¢ <0 1,09
I T ey - -
104 -1,0+
fas fap

Funciones autocorrelacidn simble v barcial broce<os AR(1)




R(2)

Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: comparacion con fas y fap de modelos
teoricos simulados

1T 9>0.0,>0 50T
I““ll. ]
—1,01 fas —-1,04 fap
T pi<0.e>0 o |
I L L
[ F
._1‘0., fas .,._I}D.l. fap

Funciones autocorrelacién simple y parcial procesos AR(2)




Analisis de series temporales:
Identificacion modelo: comparacion con fas y fap de modelos
teoricos simulados

AR(2) =
507 P, >0, ¢, <0 ST
I -
-101 Jas ~1,0d Jap
LOr 4 <0,¢: <0 |
1 i
aygl L5 -1,01 Jap

Funcionhes autocorrelacidn simble v narcial brocecos AR(?2)



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

MA(1)

1l 8 <0 E |

Fas. F.a.p.

Funciones autocorrelacién simble v parcial broce<os MA(1)



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

0,<0;0,<0
I ,
—— II 1 I | 4
1,0 L ~1.04
10T 1,0
0,>0;0,>0
10l

-1,04

F.a.s.

F.a.p.

Funciones autocorrelacién simble v barcial broce<os MA(2)



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

MA(2)
L0 T 0T
0,<0;0,>0
I I l ] 1
| > [T =
1,0 1 L0 |
1.0 T -
0,>0;0,<0
- T | I L I -
1
-1,0 i _1,0 1
F.as. F.a.p.

Funciones autocorrelacién simble v barcial broce<os MA(2)



ANallsls Ge series emporaies.
Identificacion modelo

ARMA(1,1)
1,07 $>0,0<0 10 T
‘ | .. >
1,04 fas 1,0 4 Jap
Al $<0,0<0 |
_l_l_‘_L|_a ——— _.I_L'_n_,_—__.
1,04 fas 1,01 fap

Funciones autocorrelacidn simble v barcial brocesos ARMA



ANallsls Ge series emporaies.
Identificacion modelo

ARMA(1,1)
5 $<0,0<0 10
1,0 fas 0 fap
1,0 $<0,0>0 1,0
-1,0 fas -1,0 fap

Funciones autocorrelacidn simble v barcial brocesos ARMA



ANallsls Ge series emporaies.
Identificacion modelo

ARMA(1,1)
1,0 $>0, 8>0 1,07
8> ¢
— —]—[—'—rv—- _af
~1,0 fas -1,0+ Jap
107 ¢>0,06>0 | L.oT |
| Q>0
‘ | I I L . _ .—|—I—|—I—l =
s fas -1.o+ fap

Funciones autocorrelacidn simble v barcial brocesos ARMA



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

MA(1);,
0=06

—0.5)

MA) x MA(D,  _10 .. . MA(1) x MA(1),
0 12 24 36
6=05;0=-05 | 6=0:=05

T AR (1),
0,5 |- ‘ _ O = 0,6

AR(1) x MA(1),, o
J=05:0=05 —o.s|

AR(1) x AR(1),,

__.1,0 i 2 1 1
o 12 24 36

Funciones autocorrelacion simple de algunos procesos estacionales, s = 12



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

1.0 | MA(L) x MA(L),
o.sl ‘ 6=05;0=-05
on I
—0,5 |
—1.,0 | 1 2 x
o 12 24 36
1.0 MA(1) x MA(1),,
e 0=0:=05
R(1) x MA( o ) X AR(1),,
=05:0= _ < |
—1 .0 ! I a A
O 12 24 36

Funciones autocorrelacion simple de algunos procesos estacionales, s = 12



Analisis de series temporales:
Identificacion modelo

AR(1) x MA(1),,
@=05:0=05

1.0 AR(1) x AR(1),,

o 12 24 36

Funciones autocorrelacion simple de algunos procesos estacionales, s = 12



Analisis de series temporales:
Estimacion modelo (l)

3. Una vez identificado el posible modelo
para la serie en estudio, se realiza el
ajuste mediante la estimacion de los
parametros del modelo.

El ajuste se realiza mediante algoritmos de

optimizacion lineal basados en la minimizacion de la
suma cuadratica de los errores.



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (T)

Grafico de la serie nicial mensual (no ergodica n1 homocedastica)

Conductividad

600 - -

500 | -
400 | -
300 § " :
200
100 ¢

est. 210

1/60 1/63 1/66 1/69 1/72 1/75



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (IT)

Este grafico y el anterior indican que la serie no es estacionaria y
es necesario tomar diferencias.

f.a.s. de conductividad en est. 210

-0.6 |- -

Autocorrelaciones

retardo



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (III)

Con una diferencia, la serie w, resultante, salvo punto anomalo en el
ano 1962, se acepta como estacionaria.

Conductividad con d=1

430 __ --------------------- __
230 | .

- i ]

e

N30k ]

=

|00

O I | ]
170 - -
B0k b .

1/60 1/63 1/66 1/69 1/72 1/75

Wi Xy



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (IV)

Comparamos los graficos de las correlaciones de w, con
los de un modelo lo mas simple posible:

f.a.s. de conductividad con d=1 f.a.p. de conductividad con d=1

1 N B S S S B L S B B S S S B | ] 1 L B e B I ]

m -
2 [ ] i ]
0.6 . 0.6 .
-g i ] *QE) i ]
So02f { © o2FfF .
g [ -.. ________ _ N RS I O —=com= —olle _mee g |
S 02 '—i 1% -02F*= -
9 l ] 9 - L :
Q i 1 o . i
S -06f . 0.6 F .
< - : ; :
1 o ey ) . '1 ey .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

retardo retardo



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (IV)

Comparamos los graficos de las correlaciones de w, con
los de un modelo lo mas simple posible:

1,0 $ <0 1,07

§ T mrT e =

—~1,04 —-1.04

AR(1)



EJEMPLO 1 (conductividad del agua) (IV)

El modelo seleccionado para la serie diferenciada es un
AR(1).

Wi = G Wy + ay

X(t) = X(t=1)-0,44[X(t = 1) = X(t = 2)|+a(t)

La estimacion del parametro se realizo con ordenador.



EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (I)

Temperatura del agua en est. 4

25 |||||||||||||||||||||
- ¢ -
- Q (o} Q@ -1
- @ D ¢ & ? ¢ ? ? @ 9 -
%)
- @ GED @ ¢ ¢ o ¢ Q o & -
- @ ® (0} (0} ¢ (0} o o ¢ b 0} Q -
- (0] ¢ ) P & -
()
- ¢ ¢ -
- ¢ 0] (0} ¢ o ¢ (0} -
- o 0] () ¢ ¢ Q -
- ® ¢ o -

L ) b b 36 & ) b ? b & ¢ -
LY b % 3 ¢ 4 5 b -

1/65 1/68 1/71 1/74 1/77 1/80

Grafico de la serie inicial mensual (muestra periodicidad
estacional)



EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (IT)

f.a.s. de temperatura en est. 4

Autocorrelaciones

retardo

La f.a.s. confirma la estacionalidad de s = 12.
Se debe efectuar una diferencia estacional, D = 1



EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (ITI)

Temperatura del agua en est. 4
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Grafica serie con D=1, se puede aceptar
media y varianza estables con el tiempo.



EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (IV)

Se examina la estructura de fas y fap en los retardos
estacionales (k=12, 24,...) por ser datos mensuales, y
en parte no estacional (primeros retardos, k=1, 2, ...

f.a.s. de temperatura en est. 4
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EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (IV)

En primeros retardos, se identifica un AR(1), y la
estructura en retardos estacionales (k=12, 24,...),
segun fas y fap, se asimila a un MA(1).

AR(1) x MA(L),,

@=05:0=05




EJEMPLO 2 (temperatura del agua) (IT)

El modelo seleccionado es, por tanto un ARIMA
(]1O!O)X(01]1])]2

Wiie Xyom X112

Wy =@ wi g +a;-0a g,

X(t)=X(t=12)+0,233[X(t-1)-X(t-13)]+
+a, —0,87a,_,,

La estimacion de los parametros se realizé con ordenador.



ANALISIS EN EL TIEMPO

 Existen gran variedad de modelos
estadisticos que permiten predecir la
evolucion de un proceso estocastico
(modelos de pronostico).

» La frecuente aplicacion de los modelos
ARIMA se debe a la facil explicacion
de los elementos del modelo.
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