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MODELOS DE SERIES DE TIEMPO

No considera el pasado

Presenta autocorrelaciéon
pues el pasado se recoge
en el error

Debe emplearse
estimacién distinta a MCO

Considera el pasado de
la variable y/o del
componente aleatorio

La autocorrelacion del
error se recoge en el
pasado

Se estiman otros
modelos (ARIMA, VAR,
Cointegracidn)



MODELOS ESTATICOS - PASOS




MODELOS ESTATICOS - PASOS




MODELOS ESTATICOS - PASOS




MODELOS ESTATICOS - PASOS
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APLICACIONES
EN STATA
(EJERCICIO
HOMICIDIOS)



ANALISIS
DETERMINISTICO

SERIES DE TIEMPO




ANALISIS DE SERIES DE TIEMPO

Tendencia Proceso estocastico
Proceso

Estacionalidad estocastica no
estacionario

Proceso estocastico
estacionario

NOTA: Numero de datos requeridos
Ciclo mas de 10 afios; modelos univariantes mas de 5 afios; estimaciones estacionarias mas de 15 datos;

estimaciones dindmicas mas de 30 datos




ANALISIS DETERMINISTICO

Puede ser lineal o no

Comportamiento de aumento o
disminucidn de la variable

La presencia de tendencia indica
que la serie es no estacionaria

(el valor esperado de la variable
es constante y depende del
tiempo)
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ANALISIS DETERMINISTICO

TENDENCIA - ;COMO SE ESTIMA?

TENDENCIA LINEAL Ve = 0y + A1t + €

Si a1 es estadisticamente significativo hay tendencia

Si a; > 0 la tendencia es positiva
S1 a; < 01la tendencia es negativa

%t 2
TENDENCIA NO Ve = Ay T AL T ayt°t + e
LINEAL

logy, = a, + a1t + a,t’t + e;



ANALISIS DETERMINISTICO

DOS VARIABLES PUEDEN
ESTAR CORRELACIONADAS
POR SU TENDENCIA PERO NO
HAY CAUSALIDAD -

de 2000

REGRESION ESPURIA

l'(' tini;ll"\'\

Se Incorpora la variable t en el
analisis de regresion:
- Ya no son significativas las
(13 3
X
Las “x” se vuelven

significativas

de millones
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ANALISIS DETERMINISTICO
Poblacion extra.nje_ra residente en Espaia,a 1° de.e.nerc:- lde cada aio.

Se requiere un numero
significativo de observaciones
porque un ciclo puede durar
varios periodos

(Al menos 10 datos — afios)
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SEPARAR CICLOS Y TENDENCIA

OPCIONES: Filtro de Hodrick Prescott instalado

4

Instalar hprescott

" Graficar tsline tendencia shnecidlo |

Valores del suavizado (A): 1600series trimestrales, 129600 mensual, 6,25 anual



SEPARAR CICLOS Y TENDENCIA

OPCIONES: Filtro de Hodrick Prescott STATA

[ Suavizar serie con log ]

Estimar filtro
tsfilter hp newvar=varname, smooth (1) tren (varname)

e goneran dos variables ra el cicoy ova s endencia |
T Graficarsino ondoncia slmecice

Valores del suavizado (1): 1600series trimestrales, 129600 mensual, 6,25 anual



APLICACIONES
EN STATA
(EJERCICIO
HOMICIDIOS)



ANALISIS DETERMINISTICO

ESTACIONALIDAD - CORTO PLAZO

Interés de busqueda (Y)

PATRONES REGULARES EN

PERIODOS CORTO, EN UN
ANO




ANALISIS DETERMINISTICO

ESTACIONALIDAD - ;COMO SE VERIFICA?

y: =a, + aifeb + a,mar + - + ay,dic + e

« Cada mes es una variable binaria y a, recoge el efecto
del mes de enero

« Sialgun coeficiente es significativo hay estacionalidad y debe
desestacionalizarse la serie




ANALISIS DETERMINISTICO

DESESTACIONALIZAR SERIES — PROMEDIO MOVIL - INDICE

Se emplea un indice estacional que proviene del promedio mévil

sumar todos los valores del primer ano y se colocan en el punto medio de
los datos o en el siguiente, si es decimal

Dividir estas sumas entre el numero de datos del periodo

Promedio movil centrado es el promedio del valor antes y despues del

periodo
¥




ANALISIS DETERMINISTICO

DESESTACIONALIZAR SERIES

Paso 1:
Total
mdvil de
Ocupacion 4 trimestres

(3) (4)

Trimestre

B58T
B 686

Paso 2:
Promedio
mdwil de los
4 trimestres
(3)=14) = 4

2,096.75
211175

1,97.25
1,972.00
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Pasa 3:
Promedio
mdwil
centrado de
4 trimestres

(6)
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Paso 4:
Porcentaje
del valor
real respecto
al promedio
mdwil
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ANALISIS DETERMINISTICO

DESESTACIONALIZAR SERIES

Trimestre | Trimestre (I Trimestre 111 Trimestre IV

1868 Trimestre indices desajustados Constante de ajuste indice estacional
215.4

Media modificada:

o 1825 .. Total de los indices estacionales =
Trimestre |

400
Madia de los indices = 2

Trimestre L .
= 100.0

Trimestre 11

Trimestre [V

Total de indices




ANALISIS DETERMINISTICO

Dcupacion I'. Indice estacional | Dcupacion
Trimestre real | | desestacionalizada

(2) (3) : (5) = (3) = (4)




APLICACIONES
EN STATA
(NUMERO DE
HUEPEDES)



ANALISIS
ESTOCASTICO

SERIES DE TIEMPO




ANALISIS ESTOCASTICO

Aleatoriedad

Los datos provienen de
una muestra

La muestra parte de
una poblacién

La muestra es de
tamaino N

Aleatoriedad

Los datos provienen de un proceso
estocastico (variables aleatorias).
Su realizacidn es la serie de tiempo

La poblacién son todas las
posibles realizaciones del
proceso estocastico

La muestra es el nimero de
periodo t




ANALISIS ESTOCASTICO

SERIE DE TIEMPO. Secuencia de observaciones de una variable aleatoria a
lo largo del tiempo

PROCESO ESTOCASTICO. Es un conjunto de variables aleatorias ordenadas
v equidistantes temporalmente (componente de incertidumbre)

Proceso estocastico: y_1,, Vo, V1, V25 Y3+++ Yn>
Donde la serie temporal es y4, V,, Y3, €s una muestra del proceso estocastico

Se considera proceso estocastico en el tiempo, porque cada valor de y (variable
aleatoria) tiene una distribucion que puede diferir. Cada y es una variable
aleatoria que tiene un componente deterministico (predecible) y uno estocastico
(no predecible): solo observamos un dato en cada momento

Tiene dos componentes uno que depende del pasado y otro que depende del
error (aleatorio)




ANALISIS ESTOCASTICO

SERIE DE TIEMPO

Es la realizacién concreta de MODELO DE SERIE DE
un proceso estocastico TIEMPO

Lo que se observa de Modelo estadistico para el

acuerdo con las condiciones proceso estocastico
del entorno




ANALISIS ESTOCASTICO




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

S1 el comportamiento es
estable en el tiempo

Proceso estocastico
estacionario

Estable significa que las
propiedades estadisticas no

cambian en el tiempo




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

Un proceso estocastico estacionario dificilmente siempre tiene las
mismas propiedades estadisticas, entonces se habla de un proceso
débilmente estacionario

E(xt) = u
Var(xt) — 0-2 __ SON CONSTANTES, NO

DEPENDEN DEL TIEMPO
Cov(Xe, Xpip) = Vi

—/

EJEMPLO: RUIDO BLANCO., es un caso particular de
estacionariedad en donde la correlacién entre el presente y el
pasado es cero porque la Media y covarianza cero, varianza
constante




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

Un proceso estocastico estacionario dificilmente siempre tiene las
mismas propiedades estadisticas, entonces se habla de un proceso
débilmente estacionario

E(xt) = u
Var(x;) = o
Cov(xe, Xetk) = Vi

2 SON CONSTANTES, NO
DEPENDEN DEL TIEMPO




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

CASO ESPECIFICO: RUIDO BLANCO

Es un caso particular de estacionariedad en donde la correlacion
entre el presente y el pasado es cero porque la Media y covarianza
cero, varianza constante

E(x;)=0 SE APLICA A LOS RESIDUOS
2

Var(x;) = o
Cov(xt, X)) = 0




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

CASO ESPECIFICO: RUIDO BLANCO
g,~(0,02%) SE APLICA A LOS RESIDUOS




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO ESTACIONARIO

.POR QUE SE QUIERE QUE LAS SERIES SEAN
ESTACIONARIAS?

* Predicciones faciles

Media constante que se utiliza para predecir nuevos valores

Se obtienen intervalos de confianza de prediccidén validos



ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO NO ESTACIONARIO

No puede emplearse para predecir

La media y la varianza cambian a lo largo del tiempo
producto de:

 Tener tendencia

 Efectos estacionales

 Heterocedasticidad

CASO ESPECIFICO: CAMINO ALEATORIO (RANDOM WALK)
La primera diferencia es ruido blanco




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO NO ESTACIONARIO

Ene Ene Ene Ene Ene Ene
1977 {083 1986 1995 2001 2007




ANALISIS ESTOCASTICO
PROCESO NO ESTACIONARIO




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

Yt = PYt—1 T Ut

Silp| <1
Proceso estacionario ruido blanco,
la serie es integrado de orden cero 1(0)

Si|p| =1
Proceso no estacionario camino aleatorio,
la serie es integrado de orden uno I(1)
Tiene raiz unitaria

Si|p| > 1 Proceso no estacionario explosivo



ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

ORDEN DE INTEGRACION DE LAS SERIES

Una variables es integrada de orden d “I(d)”
sl debe ser diferenciada d veces para
volverse estacionaria:

I (0): estacionaria, (por ejemplo: ruido blanco)
I (1):se debe diferenciar 1 vez porque no es
estaclonaria




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

ORDEN DE INTEGRACION DE LAS SERIES
Ve = U+ pye—q + Lt + u;

Modelos Parametros

1 u*0; lpl <1, B#0

2 k0 lpl =1 B %0

u*0;lpl=18=0

Descripcion

Estacionario
Tendencia y constante

No estacionario (camino
aleatorio)
Tendencia y constante

No estacionario (camino
aleatorio)
Con constante

Tendencia deterministica
(ruido blanco)

No estacionario (camino
aleatorio puro)

Propiedades
1(0)

I(1)

I(1)




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

PRUEBAS DE ESTACIONARIEDAD

1) Andlisis grafico. Evoluciéon de la variable a lo largo del tiempo

2) Autocorrelaciéon. En series de tiempo se llama correlacién serial

01 (V¢, V¢—1) Autocorrelacidén de primer orden

02 Ve, Vi—o) Autocorrelacion de segundo orden

El valor de rho que es el valor poblacional se estima a través del
coeficiente de correlacién (r = Cov/S)




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

PRUEBAS DE ESTACIONARIEDAD

3) Funcidon de autocorrelacién
* Se calculan las correlaciones para los diferentes numeros de
rezagos, todas estas correlaciones constituyen la funcién de

autocorrelacion

* La representacidon grafica es el correlograma

* La correlacion parcial es cuando solo se consideran dos
variables, excluyendo la tercera, por ejemplo entre t y t-2, sin
incluir t-1




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

Autocorrelacion Correlacion parcial

PRUEBAS DE
ESTACIONARIEDAD

PROCESO ESTACIONARIO

La autocorrelacién y la
correlacion parcial estan
dentro de los intervalos




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

Autocorrelacion Correlacion parcial

PRUEBAS DE
ESTACIONARIEDAD

PROCESO NO
ESTACIONARIO

La correlaciéon parcial del
primer rezago esta por
encima del intervalo, por lo
tanto hay correlacién entre
Yt yYt-1




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

PRUEBAS DE ESTACIONARIEDAD

4) Prueba de raiz unitaria de Dickey — Fuller (DF)
* La Ho es que hay raiz unitaria (no estacionario)
* Se emplea para analizar el primer rezago

5) Prueba de Dickey Fuller aumentado (DFA)
* La Ho No estacionaria
* Se emplea para analizar mas de un rezago

6) Prueba de Phillips Perron (PP)
 Emplea métodos no parametricos

* La Ho No estacionaria
** Para probar cambios estructurales se emplea el test de Chow (Ho no hay cambios estructurales)




ANALISIS ESTOCASTICO

PROCESO ESTOCASTICO ESTACIONARIO VS. NO ESTACIONARIO

TRANSFORMACION DE VARIABLES PARA LOGRAR LA
ESTACIONARIEDAD

Depende de si los procesos son estocasticos en tendencia o diferencias
- Procesos estocasticos en diferencias.

Solucidén tomar las primeras diferencias para convertir la serie en estacionaria
- Procesos estocasticos en tendencia

No suele emplearse muy a menudo, se debe estimar la siguiente regresiéon y
luego calcular la diferencia entre y y y estimado.

Ve = Po + B1t + u;




MODELOS PROCESOS
ESTOCASTICOS

Ruido blanco
ARIMA “Gnim),

AR(1) - ARIMA
(1,0,0)
S Paseo aleatorio — 8 MA (1) - ARIMA
Univariantes ARIMA (0,1,0) 0,0,1)
GARCH (1,0)

Estacionarios

ARCH () —

VAR (1)

)
Cointegracién
No
estacionarios VAR (1) raices
unitarias

SImultaneidad

Multivariantes



APLICACIONES
EN STATA
(PIB)



