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e Estimacion de los modelos de funcion de transferencia
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Y: = Y + N;, donde Y/ es la parte de la respuesta explicada por las
variables X; y N; la no explicada.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Y: = Y + N;, donde Y/ es la parte de la respuesta explicada por las
variables X; y N; la no explicada.

@ La variable de entrada X; influye sobre Y, x para k > 0 pero no
al contrario.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Y: = Y + N;, donde Y/ es la parte de la respuesta explicada por las
variables X; y N; la no explicada.

@ La variable de entrada X; influye sobre Y, x para k > 0 pero no
al contrario.

@ La relacién entre la variable de entrada X; y la de salida Y; es
constante en el periodo muestral analizado.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Y: = Y + N;, donde Y/ es la parte de la respuesta explicada por las
variables X; y N; la no explicada.

@ La variable de entrada X; influye sobre Y, x para k > 0 pero no
al contrario.

@ La relacién entre la variable de entrada X; y la de salida Y; es
constante en el periodo muestral analizado.

© Larespuesta de Y; a las variaciones de X; puede aproximarse
de forma lineal: Y;" = voXi + v1 Xi—1 + 12 Xi—2 + ..., donde los
coeficientes v; son constantes desconocidas a determinar.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Y: = Y + N;, donde Y/ es la parte de la respuesta explicada por las
variables X; y N; la no explicada.

@ La variable de entrada X; influye sobre Y, x para k > 0 pero no
al contrario.

@ La relacién entre la variable de entrada X; y la de salida Y; es
constante en el periodo muestral analizado.

© Larespuesta de Y; a las variaciones de X; puede aproximarse
de forma lineal: Y;" = voXi + v1 Xi—1 + 12 Xi—2 + ..., donde los
coeficientes v; son constantes desconocidas a determinar.

© La parte no explicada por las variables X; se recoge en el
proceso {N;}:c conocido como proceso de ruido, que puede
ser autocorrelado, pero incorrelado con {X;};cr.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Funcion de transferencia

700(3) b

V(B)—ﬁB

donde w(B) = wg —w1B — ... — wpB",
5(B)=1-06,B—...— 6,8 yhrb>0.
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Funcion de transferencia

700(3) b

V(B)—ﬁB

donde w(B) = wg —w1B — ... — wpB",
5(B)=1-06,B—...— 6,8 yhrb>0.

Modelo de ruido

dp(B)dp(B%)VIVEN, = 64(B)0(B%)Z (s el perido estacional).
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Formulacién

Formulacién de un modelo de funcidon de transferencia

Funcion de transferencia

700(3) b

v(B) = 5(B)B

donde w(B) = wg —w1B — ... — wpB",
5(B)=1-06,B—...— 6,8 yhrb>0.

Modelo de ruido
dp(B)dp(B%)VIVEN, = 64(B)0(B%)Z (s el perido estacional).
Modelos de regresién dinamica

B w(B) b
Yt—C-l-ﬁB Xi +

04(B)Oq(B°)
¢p(B)®p(B%)VIVI "
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Formulacién

Caracteristicas de la funcién de respuesta a impulso

v(B) = C(‘;((g))B” o equivalentemente  §(B)v(B) = w(B)BP".
Asi,
0 j<b
- MVj1 +02vj2+ ...+ 0Vj_r+wo Jj=Db
=

51V/’,1 +(52V/,2+...+(5,V/,r—wj,b j=b—‘y—1,b—|—2,...,b+h
51Vj_1 +52Vj_2+...+5er_r f>b+h

considerando v; = 0, para j < 0. Los r pesos
Vbih, Vbih—1,- -, Vbih_ri1 Proporcionan los valores iniciales para la
ecuacion en diferencias,

5(B)yj=0, j>b+h
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Formulacién

Caracteristicas de la funcién de respuesta a impulso

Algunos modelos de funcién de transferencia

1) Considerando (r, h, b) = (0, 1,2), obtenemos la funcién de
transferencia v(B) = (wo — w1 B)B2.
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Formulacién

Caracteristicas de la funcién de respuesta a impulso

Algunos modelos de funcion de transferencia

2) Considerando (r, h, b) = (1,0,2), v(B) = woB?/(1 — §;B), con
|01] < 1 cuyos pesos vy = vy = O y el resto decrecen de forma
exponencial, siendo v; = w06 ,/ > 3.
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Formulacién

Caracteristicas de la funcién de respuesta a impulso

Algunos modelos de funcién de transferencia
3) Considerando (r, h,b) = (2,1,1), obtenemos

V(B) = (wo — w1 B)B/(1 — 618 — 5,B?).
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Covarianzas Cruzadas

Funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas
Llamaremos funcién de covarianzas cruzadas

() € TX T — xy(t, &) = E[(Xt — px(t1))(Ye, — v ()],

siendo ux(t) = EX,] Y iv(t) = E[Y,].
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Covarianzas Cruzadas

Funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas

Llamaremos funcién de covarianzas cruzadas

() € T X T — yx v(t, ) = E[(Xy, — px(t1))(Ye, — ny(2))],
siendo ux(t1) = E[X;]y py(k) = E[Y4]-
Llamaremos funcién de correlacion cruzada

i, L
() € Tx T — puy(ty, ) = — Y )

o%(t)o2(t)

siendo o2 (t;) = Var[X; ] y 02(t) = Var[Y,].
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Covarianzas Cruzadas

Funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas

Diremos que {(X:, Yi)}icT €S un proceso estacionario si satisface

Q ux(t) = px; py(t) = py; ok(t) = ok y o%(t) = o, para todo t.
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Covarianzas Cruzadas

Funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas

Diremos que {(X:, Yi)}icT €S un proceso estacionario si satisface

Q ux(t) = px; py(t) = py; ok(t) = ok y o%(t) = o, para todo t.

@ Las autocovarianzas vx(h) = E[(X; — pux)(Xeen — px)] Y
~vy(h) = E[(Y: — py)(Yisn — y)] dependen sélo de hy no de t.
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Covarianzas Cruzadas

Funciones de covarianzas y correlaciones cruzadas

Diremos que {(X:, Y;)}teT €S un proceso estacionario si satisface
Q ux(t) = px; py(t) = py; ok(t) = ok y o%(t) = o, para todo t.
@ Las autocovarianzas vx(h) = E[(X; — ux)(Xeen — pux)] Y
o ~vy(h) = E[(Y: — py)(Yisn — y)] dependen sélo de hy no de t.

Yx,v(8: 1) = yx,y(s+ h t+ h)y vy x(s,t) = vy x(s+ h,t+ h)

paratodo s, t,s+ h,t+he {0,+1,...}.
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcién de covarianzas cruzadas

(X1, Y1), ..., (Xn, Yn) una muestra de tamafio n

Definicion
La funcién de covarianzas cruzadas estimada se define

|

n—k
N~y (X — Xo)(Yiek — Vo), k=0,1,....n—1
Fx,v(k) = 1
n1 Z(xt DYk — Yn), k=0,-1,...,—n+1
t=1—k
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

(X1, Y1), ..., (Xn, Yn) una muestra de tamafo n
La funcion de correlaciones cruzadas estimada se define
Ax,v (k)

7x(0)+/7y(0)

px,y(k) =
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

Sea {(X;, Yi) }teT cON

oo

Xt: Z Oszt_m7 t=0,+£1,... e Yt: Z ﬁjzt_jg, t=0,+£1,...

j:—oc j:—OC

donde {Z: 1}ieT Y {Zi2}teT SON procesos puramente aleatorios e
independientes de media cero y varianza o? y o3, respectivamente,

siendo 3° 7 |yl <ooy 3T (B < oo
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

Teorema

Entonces para k > 0,

Px.y(K) 9 Z, cuando n — oo,

donde Z sigue una distribucion normal de media 0 y varianza
n 132 xx(ev,y():
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

Teorema

Entonces para k > 0,

Px.y(K) 9 Z, cuando n — oo,

donde Z sigue una distribucién normal de media 0 y varianza
n 132 xx(ev,y():

Sih,k >0y h# k, entonces el vector (px v(h), py x(k)) es
asintéticamente normal con media 0, varianzas como las
especificadas arriba y covarianzas

n' " pxx(ev.y(i+k = h).

j==o0

Miguel Gonzélez, Inés M2 del Puerto

Tema 7. Introduccién a las series bivariantes: Regresion Dinamica



Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

Teorema

Sea {(X:, Yi)}teT €S un proceso bivariante gaussiano y con
autocovarianzas satisfaciendo >°p° __ |7ij(h)| < oo, i,j= X, Y.
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

Teorema

Sea {(X:, Yi)}teT €S un proceso bivariante gaussiano y con
autocovarianzas satisfaciendo >°p° __ |7ij(h)| < oo, i,j= X, Y.

Entonces lim,_...nCov(px,vy(h), px,v(k)) =

oo

= > (px.yU)ov,y(+k —h) + px y(j + K)pyx(j — h)

j=—o0

—px,y(h)(px x(Npyx( + k) + py.y())pyx(j — K))
—pyx(M)(px x(N)pyx( + K) + py,y(N)pyx(j — k))

+ px,v(Mpx,v (K)(27" p& x () + Px.v () + 27 0% v (1)) -
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Covarianzas Cruzadas

Estimacidn de la funcidn de correlaciones cruzadas

@ Si {Xi}:icT es un proceso de ruido blanco, { Y} 7 es una serie
autocorrelada, con funcién de autocorrelacion py(k) y si ambos
procesos no estan correlados entre si, entonces

Var[px.y(k)] = n'. (1)
Ademaés, la correlacién entre px y(k) y px,v(k + 1) satisface que

Corr(px,y(k), px,y(k + 1)) = py(]). ()

@ Si ambas son sucesiones de ruidos blancos y los procesos
{Xi}teT € {Yi}ieT NO estan correlacionados entre si, entonces
las correlaciones dadas por (2) son cero.
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Covarianzas Cruzadas

0.4

0.2

0.0

Correlaciones cruzadas

T T T T T
-2 -1 0 1 2

Retardos

Correlaciones cruzadas px ,(k), X; = Vi Xt € ¥t = V12 Y4

Inés M2 del Puerto
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Covarianzas Cruzadas

Relacién entre las funciones de covarianzas cruzadas
y de respuesta a impulsos

Sea Y; = v(B)X; + N, { Nt} 1 estacionario e incorrelado con
{Xihter -
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Covarianzas Cruzadas

Relacién entre las funciones de covarianzas cruzadas
y de respuesta a impulsos

Sea Y; = v(B)X; + N, { Nt} 1 estacionario e incorrelado con

{Xi}er -
Ye=1voXs + 1 X1 + ...+ N
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Covarianzas Cruzadas

Relacién entre las funciones de covarianzas cruzadas
y de respuesta a impulsos

Sea Y; = v(B)X; + N, { Nt} 1 estacionario e incorrelado con

{Xi}er -
Ye=1voXs + 1 X1 + ...+ N

x,v (k) =voyx(k) + viyx(k = 1) + ...
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Covarianzas Cruzadas

Relacién entre las funciones de covarianzas cruzadas
y de respuesta a impulsos

Sea Y; = v(B)X; + N, { Nt} 1 estacionario e incorrelado con

{Xi}er -
Ye=1voXs + 1 X1 + ...+ N

x,v (k) =voyx(k) + viyx(k = 1) + ...

Si la serie de entrada, {X;}:c1, fuese un proceso de ruido
blanco, entonces

_ (k)

T Tk (0)
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Covarianzas Cruzadas

Relacién entre las funciones de covarianzas cruzadas
y de respuesta a impulsos

Sea Y; = v(B)X; + N, { Nt} 1 estacionario e incorrelado con

{Xi}er -
Ye=1voXs + 1 X1 + ...+ N

x,v (k) =voyx(k) + viyx(k = 1) + ...

Si la serie de entrada, {X;}:c1, fuese un proceso de ruido
blanco, entonces

_ PYX,Y(k) ~ :Y\Y(O)/\ (k)

T Tk (0)
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Covarianzas Cruzadas

Metodologia

Identificacién de un modelo de
funcién de transferencia-ruido

|

‘ Estimacion de los parametros ‘

|

‘ Diagnosis o validacion del ‘

modelo

|

Prediccion
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.

@ Identificacion de la funcidn de transferencia
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.

@ Identificacion de la funcidn de transferencia

e Método de preblanqueado
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.

@ Identificacion de la funcidn de transferencia

e Método de preblanqueado
e Método LTF
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.

@ Identificacion de la funcion de transferencia
e Método de preblanqueado

e Método LTF

@ Identificacion del modelo del proceso de ruido
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco

¥(B) = ¢(B)/0(B)
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco

¢(B) = ¢(B)/0(B) (B)Yt = v(B)Y(B)Xt + (B)N,
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco

P(B) = ¢(B)/0(B) ¢(B)Y: = v(B)y(B)X: + (B)N,
Definiendo 5; = (B) Yt y nt = »(B)N4,
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco

P(B) = ¢(B)/0(B) ¢(B)Y: = v(B)y(B)X: + (B)N,
Definiendo 5; = (B) Yt y nt = »(B)N4,
Bt = v(B)at + .
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Y = Z/(B)Xt + N;

{Xi}ter ARMA : ¢(B)X: = 0(B)at, {at}ieT ruido blanco

P(B) = ¢(B)/0(B) ¢(B)Y: = v(B)y(B)X: + (B)N,
Definiendo 5; = (B) Yt y nt = »(B)N4,
Bt = v(B)at + .

o
vk = Pa,ﬁ(k);ﬁ-
[0
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Método del preblanqueado

Box & Jenkins (1976)

I I I I
indicador principal
1

200 210 220 230 240 250 260
I

T T
T T

0 50 100 150
0 50 100 150

t

Serie de ventas {Y;} Serie indicador principal {X;}
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

Serie ventas diferenciada

Serie indicador pri

T T T T
0 50 100 150

0 50 100 150

t

Serie VY; Serie V.X;
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion
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Fas de VX; Fap de VX;.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

El resultado de la etapa de estimacion del modelo para la serie
indicador principal es

VX; = (1 — 0.4475B)ay,

siendo la varianza estimada del proceso de ruido 0.0798.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

El resultado de la etapa de estimacion del modelo para la serie
indicador principal es

VX; = (1 — 0.4475B)ay,

siendo la varianza estimada del proceso de ruido 0.0798.

A continuacién procedemos a preblanquear las series
aplicando el filtro ¢(B) = (1 — 0.4475B) ' = 57, 0.4475/ B/,
obteniendo las series

& = (1-0.4475B)7'vX,, 42
B = (1-0.4475B)7'VY;, 65 =
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

0.6
1

0.4

Funcién de autocorrelacion cruzada

0.0
|
|
|

L
—
!
-
—
—
—
0
|

Retardo

Funcién de autocorrelacién cruzada para las series {a:}1%9 y {3 }1%.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

Identificamos la siguiente funcion de transferencia

_ W 3
V(B)_‘IdeB‘

Ahora bien teniendo en cuenta:

0 j<38
Vi = 5V/'_1 +wy j=3
(5Vj,1 >3
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

Estimaciones preliminares de los parametros de la funcién de
transferencia:

B0 =75 = faps. =486, 5= 2 = 0.698.
[0
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia
Método LTF

Este método explicitamente, aunque no formalmente, hace uso
del concepto de cointegracion.
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia
Método LTF

Este método explicitamente, aunque no formalmente, hace uso
del concepto de cointegracion.

’
(1-®B%)(1 - ¢B)

K
Yi=C+uB)Xi+Ne=C+> viXe_i+
i=1

Zfa

K una constante elegida procurando incluir todos los retardos
posibles donde puedan existir efectos, C una constante
arbitraria y {Z;}c 1 un proceso de ruido blanco
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

S
Yt —C+ w(B) BbXt+ HQ(B)GQ(B )

5(B) ¢p(B)®p(B%)VIVD "

Objetivo: Identificar los érdenes (r, h,b) y (p, P, q, Q) y obtener
estimaciones iniciales de los pardmetros.

@ Identificacion de la funcion de transferencia
e Método de preblanqueado

e Método LTF

@ Identificacion del modelo del proceso de ruido
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Identificacion

Identificacion de modelos de funcidén de transferencia

Generamos la serie
N =Y — 0 (B)&(B)X_p

usando las estimaciones preliminares 8 y & y aplicamos la
teoria de serie univariantes para especificar un modelo ARMA
apropiado

6n(B)Pn(BS)A; = 0n(B)On(B%)Z,.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

Estimaciones preliminares de los parametros de la funcién de
transferencia:

. O v
Do = U3 = o= = 4.86, 6 = — = 0.698
o V3
Las estimaciones de la sucesion de ruido se obtiene en la

forma

fr = VX;—4.86B3(1 —0.689B)'VY;, t=4,5,...,149.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

@
o

0.4

©
S -
T

Miguel Gonzélez, Inés M2 del Puerto

Representacion de {n;}149.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

:: 2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ [ — ‘ ‘ | ‘ |
] A I A L
Sl A I I BRI
O L L AL A
o : 0 ; » j T . i
Retardo - 1 49 Retardo
Fas de {n:};2; Fap de {n:}]49.
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Identificacion

Ejemplo: Identificacion

Ajustamos un modelo MA(1) a la serie {n;}}*3 y obtenemos
ny = (1 —0.364B)Z; siendo la varianza del proceso Z; igual a
0.0644. De donde el modelo preliminar que obtenemos es

VY, =4.86B%(1—-0.6898)"'VX; + (1 — 0.364B)Z.
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

Y; = ‘O‘f((g))Bbx, + zn((g)) Z. (3)

ﬁl:(wlva/a(p/vel):(WOaWh"'7wh7517"‘75r7¢17"'7¢p791a"'790)l'
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

Y; = ‘O‘f((g))Bbx, + zn((g)) Z. (3)

ﬁl:(wlva/a(p/vel):(WOaWh"'7wh7517"‘75r7¢17"'7¢p791a"'790)l'

6(B)¢n(B) Yt = ¢n(B)w(B)Xi—p + 6(B)0n(B)Z;
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

w(B) n(B)
5(B) B°X; + o B)z,. (3)

ﬁl:(wlva/a(p/vel):(WOaWh"'7wh7517~-‘75r7¢17"'7¢p791a"'790)l'
6(B)pn(B) Yt = ¢n(B)w(B)Xi—b + 6(B)bn(B)Z:

Y =

Zt = Yi+diYiei+ .o+ Ao Yiep—r + CoXi—b + C1 Xi—p—1 + ... + CornXt—b—p—h
+ b1+ b o+ ...+ brigli-r—q

donde los coeficientes d se obtienen a partir de d y ¢, los coeficientes de ¢
se obtienen a partir de w y ¢ y finalmente, los coeficientes de b se obtienen

apartirdedy 6.
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

La funcion de verosimilitud condicionada, sobre los valores de inicio
Xo= (X1-b—p—h,---,X0)", Yo= (Yi—p—r,..-, Y0)', ¥
ao= (a1—r—q,.-.,a) es:

_ 1 ¢
L(IB70'§|X7 Y7X0a YO;aO)O(U nexp{_z‘_zzztz(ﬂ)}v
t=1

conX=(Xi,....,.Xn) eY=(Yq,....Yn).
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

La funcion de verosimilitud condicionada, sobre los valores de inicio
Xo= (X1-b—p—h,---,X0)", Yo= (Yi—p—r,..-, Y0)', ¥
ao= (a1—r—q,.-.,a) es:

_ 1 ¢
L(IB70'§|X7 Y7X0a YO;aO)O(U nexp{_z‘_zzztz(ﬂ)}v
t=1

conX=(Xi,..., X)) eY=(Yq,...,Yy) . Los célculos de Z; se
empiezan a partir de

t.=max{p+r+1,b+p+h+1}
y los valores iniciales se igualan a cero.
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Estimacion

Estimacidon de los modelos de funcidn de transferencia

La funcion de verosimilitud condicionada, sobre los valores de inicio
Xo= (X1-b—p—h,---,X0)", Yo= (Yi—p—r,..-, Y0)', ¥
ao= (a1—r—q,.-.,a) es:

_ 1 ¢
L(IB70'§|X7 Y7X0a YO;aO)O(O nexp{_z‘_zzztz(ﬁ)}v
t=1

conX=(Xi,...,Xn) eY=(Yq,....Yy) . Los célculos de Z; se
empiezan a partir de

t.=max{p+r+1,b+p+h+1}

y los valores iniciales se igualan a cero.
Las estimaciones de maxima verosimilitud condicional y las
estimaciones de minimos cuadrados condicional se obtienen

minimizando n
> ZH ()
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Estimacion

Ejemplo: Estimacion

El modelo preliminar que obtenemos es

VY; = 4.868%(1 — 0.6898) 'VX; + (1 — 0.364B)Z.
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Estimacion

Ejemplo: Estimacion

El modelo preliminar que obtenemos es

VY; = 4.868%(1 — 0.6898) 'VX; + (1 — 0.364B)Z.

Reestimamos todos los parametros del modelo de funcién de
transferencia-ruido por minimos cuadrados condicionales,
obteniéndose

VY; =0.033+4.7178%(1 — 0.724B) 'V .X; + (1 — 0.582B)Z

siendo la varianza estimada del proceso de ruido Z; igual a
0.0486.
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Diagnosis

Diagnosis de los modelos de funcion de transferencia

@ {Zi}ie1 Y {out}ieT SON incorreladas.
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Diagnosis

Diagnosis de los modelos de funcion de transferencia

@ {Zi}ie1 Y {out}ieT SON incorreladas.

» 14 z(K) deberia no mostrar ninguna conducta evidente y
caer dentro de las bandas de confianza +1.96n1/2.
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Diagnosis

Diagnosis de los modelos de funcion de transferencia

@ {Zi}ie1 Y {out}ieT SON incorreladas.

» 14 z(K) deberia no mostrar ninguna conducta evidente y
caer dentro de las bandas de confianza +1.96n1/2.
» Estadistico de Portmanteau

Qo =m(m+2)) mz_k
k=0

el cual, bajo la hipétesis de que el modelo es adecuado sigue
una distribucién x* con K +1 — (r + h+1) = K — r — h grados
de libertad, donde m son el nimero de residuos Z; calculados.
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Diagnosis

Diagnosis de los modelos de funcion de transferencia

@ Comprobar que la serie {Z;} es un ruido blanco.
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Diagnosis

Diagnosis de los modelos de funcion de transferencia

@ Comprobar que la serie {Z;} es un ruido blanco.

Estadistico de Portmanteau

K
Qr=m(m+2)) Pa

donde m es el nimero de residuos disponibles. Bajo la
hipotesis de que el modelo es adecuado, Qy sigue
aproximadamente una distribucién x? con K — p — g grados de
libertad .
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Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis

0.4

0.2

0.0

T T T T
0 50 100 150

Representacion de {Z}}iﬂ.
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Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis
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Fas de {Z;}149 Fap de {Z:}]%.
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Diagnosis

Ejemplo: Diagnosis
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Representacion de la funcién de correlaciones cruzadas js; (k).
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Diagnosis

VY; = 0.033 + 4.717B%(1 — 0.724B) 'V X; + (1 — 0.582B)Z;
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Diagnosis

VY; = 0.033 + 4.717B%(1 — 0.724B) 'V X; + (1 — 0.582B)Z;

Interpretacion: Cuando la variable X; aumenta en una unidad,
Y: no responde a tal cambio durante tres periodos (b = 3).
Luego Y; crece (@ > 0), inicialmente por 4.717 unidades

(0o = 4.717) y se ve afectada por sumas acumuladas que van
decreciendo de acuerdo a §; = 0.724. Ademas de estos
efectos, la variable Y; mantiene un subida constante de 0.033
unidades en cada periodo de tiempo.
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

w(B)BP
4(B)
puede escribirse como

Y: = Xt +
t t b
Yy = (7T1 Yio1+moYio+.. ) + (VSXI + VTX1_1 + .. ) + Z;
donde los coeficientes 7 vienen dados por

(1 - B)%n(B)

_ _ 2 _
1—mB—mB— ... E)

y los coeficientes v* por

vy +viB+...=
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Predecir Y, (I > 1) como una combinacion lineal de las
observaciones pasadas Yy, Yo_1,... Y Xn, Xo_1, ..., por tanto
consideramos predicciones de la forma
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Predecir Y, (I > 1) como una combinacion lineal de las
observaciones pasadas Yy, Yo_1,... Y Xn, Xo_1, ..., por tanto
consideramos predicciones de la forma

Ya(!)
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Predecir Y, (I > 1) como una combinacion lineal de las
observaciones pasadas Yy, Yo_1,... Y Xn, Xo_1, ..., por tanto
consideramos predicciones de la forma

Yo() = 8" Yo+ 18 Yot +.0) + 08 X + 1P X1 + ...
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Predecir Y, (I > 1) como una combinacion lineal de las
observaciones pasadas Yy, Yo_1,... Y Xn, Xo_1, ..., por tanto
consideramos predicciones de la forma

Yo() = 8" Yo+ 18 Yot +.0) + 08 X + 1P X1 + ...

De ¢(B)(1 — B)X; = 6(B)ar e Yi=v(B)X+ sigmZe
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Predecir Y, (I > 1) como una combinacion lineal de las
observaciones pasadas Yy, Yo_1,... Y Xn, Xo_1, ..., por tanto
consideramos predicciones de la forma

Yo() = 8" Yo+ 18 Yot +.0) + 08 X + 1P X1 + ...

De ¢(B)(1 — B)X; = 6(B)ar e Yi=v(B)X+ sigmZe

Yn+/ - U(B)OénJr/ + W(B)Zn+/ =
= Uoanyr + Uiapy—1 + ... + U—10pp1 + Uioen + Up1ap—q +

+ L+ Vi Z o+ AV F VLV 2

donde U(B) = v(B)(1 — B)~%¢~1(B)4(B) y
W(B) = (1 —B) =9, (B)0(B).
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Ya(l) = (05" Yo+ 0{" Ya1 +..) + (0 Xn + 0P Xoy +...).
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Ya(l) = (05" Yo+ 0{" Ya1 +..) + (0 Xn + 0P Xoy +...).

Equivalentemente, podemos expresar la prediccion como una
combinacion lineal de los ruidos Z; y a; (proceso de ruido
blanco obtenido por el proceso de preblanqueado de la serie
Xt),
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Ya(l) = (05" Yo+ 0{" Ya1 +..) + (0 Xn + 0P Xoy +...).
Equivalentemente, podemos expresar la prediccion como una
combinacion lineal de los ruidos Z; y a; (proceso de ruido
blanco obtenido por el proceso de preblanqueado de la serie
Xt),

n'y & son elegidos para que se minimice el error cuadratico

medio i.e.
E[(Ya(l) = Ynur)?].
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Ya(l) = (05" Yo+ 0{" Ya1 +..) + (0 Xn + 0P Xoy +...).
Equivalentemente, podemos expresar la prediccion como una
combinacion lineal de los ruidos Z; y a; (proceso de ruido
blanco obtenido por el proceso de preblanqueado de la serie
Xt),

n'y & son elegidos para que se minimice el error cuadratico
medio i.e.

E[(Ya(l) — Yar1)?]-
Se deduce que f,((” =V, kY 5,((2) =Uyk, k=0,1,2,....
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

Bajo hipdtesis del ruido blanco {Z;}:c 7 gaussiano,

Yn(/) = E[Yn+l‘yna Ynf1:~--?Xnaan1:~~]
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Prediccion

Prediccidn en los modelos de funcidon de transferencia

El correspondiente error de prediccion es
en(l) = Uoani+. . . FU_1oni1+Znp V1 21+ A+ Y1—1Zp44

con varianza

Var[en(/)] = Z(dei +1fo%).
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