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Dependencia serial




Introduccion

Antes de modelar una serie de tiempo, es necesario describir su comportamiento. Para esto calculamos:

1. Lafuncion promedio.
2. Lafunciéon de autocovarianza.

3. Lafunciéon de autocorrelacion.

Veremos en qué consisten estas funciones y algunos ejemplos.
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Funcion promedio

La funcion promedio se define como:

My, = E(yr)

donde y; es una serie detiempo en el momentot,t =1,...,T.
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Funcion promedio: Ejemplos (1/2)
Considera una serie de tiempo que se comporta como:

1
Ve = 5(&—1 + & + €441)
g ~ iidN(0, 6%)

En este caso:

uy, = E(r)
= %[[E(et—l) -+ [E(ﬁt) + [E(5t+l)]
=0
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Funcion promedio: Ejemplos (2/2)
Considera una serie de tiempo que se comporta como:

Vi =0+ yi-1 + &5 y0=0

= ot + igj
Jj=1

g ~ iidN(0, 6%)
En este caso:

Uy, = Ot
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Funcion de autocovarianza

La se define como:

Yy, ) = E[(yr — p:)(yr — po)l

donde y; es alguna serie de tiempo en el momento f. Nota que sit = ¢:

y(t, ) = E[(yr — pr)*]
= Var(y:)
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Funcion de autocovarianza: Ejemplos (1/2)

Considera una serie de tiempo que se comporta como:

YVt = &
g ~ iidN(0, 6%)

En este caso:

62 sit=r1

ry(6,7) = {O sit# 1
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Funcion de autocovarianza: Ejemplos (2/2)

Considera una serie de tiempo que se comporta como:

1
Ve = 5(&—1 + & + €441)
g ~ iidN(0, 6%)

En este caso:

(16?2 sift—17|=0
2 2 : —
) =1°° =l =1
50° sil|t—1|=2
L0 si|t—t|>2
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Funcion de autocorrelacion (1/2)

La funcion de autocorrelacion se define como:

YY(t’ T)

pt,7) =

\/J/y(ta t)?/y(Ta T)

donde y; es una serie de tiempo en el momento f.
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Funcion de autocorrelacion (2/2)

Nota que la funcién de autocorrelacion se simplifica cuando la varianza de y; es constante. Esto es, si
yy(t, 1) = yy(7, T), entonces:

— Yy(t, T)
YY(L t)

p(t, 7)

Siademast = t:

pt,7) =1
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Funcion de autocorrelacion: Ejemplos (1/2)

Considera una serie de tiempo que se comporta como:

YVt = &
g ~ iidN(0, 6%)

En este caso:

1 sit=r71

py(t,z')={0 sit# 1



Funcion de autocorrelacion: Ejemplos (2/2)

Considera una serie de tiempo que se comporta como:

1
Ve = 5(&—1 + & + €441)
g ~ iidN(0, 6%)

En este caso:

si|t—17]=0
si|t—7| =1
si|t—1| =2
si|t—1|>2

py(ta T) = 3
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Otras medidas de dependencia serial

Otras medidas de dependencia serial son:
e |afuncion de covarianza cruzada:
Yxy(t, 7) = E[(xr — pix )(yr — Hy,)]
¢ |afuncion de correlacion cruzada:

Yxy(t, T)
X (t, ) =
A P e
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Estacionariedad

El concepto de (débil) es importante para modelar una serie de tiempo. Una serie y; es estacionaria si:
1. Su media es constante:
Hy, = Hy
2. Su funcién de autocovarianza no dependedet o 7,sinode h =t — 7:

Yyt +k,t+k)=y,t1); k € Z
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Ejemplo de estacionariedad (1/4)

Considera un ruido blanco:

YVt = &
g ~ iidN(0, 6%)

Este proceso es estacionario puesto que:

E(y) =0

_fo6? sit=1t(h=0)
”mﬂ_{o Sit 7 (h0)
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Ejemplo de estacionariedad (2/4)

Considera una serie de tiempo que se comporta como:

1
Ve = 5(&—1 + & + €441)
g ~ iidN(0, 6%)

Este proceso es estacionario puesto que:

E(y) =0
(162 sih=0
2 2 . _
(1) =9°° stlal =1
g0 silh| =2
L0 si || > 2
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Ejemplo de estacionariedad (3/4)

Considera un proceso autorregresivo de orden 1:

Vi =y + &
g ~ iidN(0, 6%)

Este proceso es estacionario si || < 1,ya que:

E(y))=0
' 62
1_—(1)2); |h| =0
O'2 . —_
(1) =14 1=’ Il =1

10 /D1



Ejemplo de estacionariedad (4/4)

Considera una caminata aleatoria:
yi =6+ yi-1 +&; yo =0; & ~ iidN(0,6%)
t
=6t + ) ¢
j=1
En este caso, ambas condiciones para la estacionariedad se violan, puesto que:

Myt=6t

yy(t, 7) = ¢” min(t, 7)

AN /D1



Estacionario vs. No estacionario

;Cudl(es) de estos procesos es (son) estacionario(s)?
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Estacionariedad: Funcion promedio y autocovarianza

De los resultados anteriores, es facil deducir que, para un proceso estacionario:

1. Lafuncion promedio:

uy = E(yr)
=u

2. Lafuncién de autocovarianza solo depende del desfase h = t — t:

ry(t,7) =y, (t,t = h)
= }/y(hs 0)
= }/y(h)
= }/y(_h)
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Descomposicion de Wold (1/2)

La siguiente es la

Cualquier serie estacionaria y; puede reescribirse como una combinacién lineal de ruidos blancos:

yt=ﬂ+ZWj5t—j, ZI,UJZ < oo,y =1
j=0 j=0

g ~ iidN(0, 6?).
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Descomposicion de Wold (2/2)

Entonces, si y; es una serie estacionaria:

E(y) = n.

ry(h) = 6> ) Wiy,
j=0
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Dependencia serial: estimacion (1/3)

El calculo de las funciones promedio, autocovarianza y autocorrelacion depende de nuestro conocimiento de los
pardmetros del modeloy del ruido blanco. En ausencia de estos, podemos usar las observaciones y1, y2, ..., yr para

estimar:

1 T—h
Py = o D0 = W = D).
=1
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Dependencia serial: estimacion (2/3)

y(h)

y(0)

Se puede demostrar que si la serie y; es un ruido blanco, entonces para T grandey bajo ciertas condiciones, la
funcién de autocorrelacion muestral se distribuye aproximadamente como:

p(h) =

pA(h)N./\f<O,%>.
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Dependencia serial: estimacion (3/3)

El correlograma es la representacion grafica de la funcién de autocorrelacidon muestral, incluyendo intervalos de
confianza.
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Otras medidas de dependencia serial (1/2)

T—h
. 1
me=7;m—mmm—&»

Vxy(h)

o..(h) = X
b = 70

Se puede demostrar que si las series x; y y; son independientes, entonces para T grande:

pry(h) ~ N (o, %) .
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Otras medidas de dependencia serial (2/2)

Ruido Blanco & AR(2)
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Checklist

Al terminar este capitulo, deberias ser capaz de:

e Calcular e interpretar autocovarianzasy autocorrelaciones muestrales.
e Construir e interpretar un correlograma (ACF) como herramienta descriptiva.

e Teneruna primera intuicién de cdmo luce una serie estacionaria (media y varianza estables).
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