Practica 6. Ajuste de una serie temporal a un modelo Autorregresivo

En esta practica aprenderemos a realizar el ajuste de un conjunto de datos a un modelo
autorregresivo (AR), determinando el orden del modelo.

Introduccién:

Una serie temporal es un conjunto de observaciones ordenadas en el tiempo, que pueden representar la
evolucion de una variable a lo largo de él. El objetivo del andlisis de una serie temporal es el conocimiento de
su patron de comportamiento, para asi prever su evolucion futura, suponiendo que las condiciones no variaran.

Dado que no se trata de fendmenos deterministas, sino sujetos a una aleatoriedad, el estudio del
comportamiento pasado ayuda a inferir la estructura que permita predecir su comportamiento futuro, pero es
necesaria una gran cautela en la prevision debido a la inestabilidad del modelo.

La particular forma de la informaciéon disponible de una serie cronolégica (se dispone de datos en periodos
regulares de tiempo) hace que las técnicas habituales de inferencia estadistica no sean vélidas para estos
casos, ya que nos encontramos ante n muestras de tamafio 1 procedentes de otras tantas poblaciones de
caracteristicas y distribucién desconocidas.

Normalmente, la mejor forma de comenzar a analizar los datos de una serie temporal es representar las
observaciones vs. el tiempo a fin de detectar tendencias, patrones estacionarios, y outliers.

Desarrollo de la practica

En primer lugar recuperaremos el fichero stl.dat que se encuentra en la ruta usual y almacenaremos los datos
en la variable data.
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Como se observa no existe un patrén claro que permita predecir el comportamiento de la serie.

Con el fin de poder predecir su comportamiento,
realizaremos las graficas de autocorrelacion y
autocorrelacion parcial de la serie.

Para ello seleccionaremos:

e Statistic-> Time Series ->
Autocorrelation.

e Statistic-> Time Series -> Partial
Autocorrelation.
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resultan significativos. Esto nos indica que nos encontramos
frente a un proceso Autorregresivo de orden 2 (AR(2)).
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e introduciremos los datos correspondientes:

e La variable data en el cuadro Time
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En la ventana que obtenemos destacamos la
siguiente informacion:

e Constante: 1.85065
e Coeficiente AR1: 0.64448
e Coeficiente AR2: 0.33932
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Seguidamente  almacenaremos los valores
ajustados 'y los  residuos. Para ello
seleccionaremos sobre la ventana anterior en el
menu Results:
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Seguidamente verificaremos que los residuos
verifican las hipétesis de normalidad (haciendo
el histograma), independencia (haciendo el
grafico_de autocorrelaciones y autocorrelaciones
parciales y observando que no_existen valores
significativos) y estabilidad de la varianza y
centrados en cero (representando los residuos
con un Time Series Plot)
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Si calculamos la media y la varianza de los residuos obtenemos:
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Conclusioén:

Como se observa, las predicciones coinciden practicamente con los valores observados, por lo que proponemos el
siguiente modelo explicativo para la serie observada:

e Constante: 1.85065
e Coeficiente AR1: 0.64448
e Coeficiente AR2: 0.33932

Y=1.85065+0.64448 Y1+ 0.33932 Y, + E;

donde Et representa los errores que siguen una distribucién normal de media cero y varianza constante igual a 0.2

Ejercicio:

Analizar los datos almacenados en el fichero st2.dat ubicado en la ruta usual.




