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Series temporales

Caracteristicas de las series temporales
Visualizacion de series temporales
Preprocesamiento
Filtrado de series temporales
= Medias moviles
= Suavizado exponencial
= Técnicas de regresion
= Regresion lineal
= Coeficiente de correlacion de Pearson
= Funcion de autocorrelacion
= Caso practico: Una sesion de analisis

Evolucion de PIB en Espaia. 1971 a 2020
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Caracteristicas

= Tendencias
= Estacionalidad (comportamientos periddicos)
= Ruido

= Otros, p.ej. cambios bruscos de comportamiento

Ejemplos

Tendencia y estacionalidad
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Concentracion de CO,
medida en el observatorio de Mauna Loa, Hawaii.




Ejemplos

Variacion “suave” pero sin tendencia a largo plazo
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Ejemplos

Cambios “"bruscos” de comportamiento
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Indice Nikkei (Bolsa de Tokyo)

Ejemplos

Conjuntos de datos reales...

Estacionalidad a corto y largo plazo,

posibles cambios de comportamiento
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Visualizacion
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NUmero anual de manchas solares durante 300 anos
Una relacion de aspecto incorrecta
hace dificil reconocer los detalles de cada ciclo.

Visualizacion

Banking [Banking to 45 degrees]

Los cambios casi verticales de la figura anterior nos
cuesta trabajo apreciarlos. Sin embargo, reconocemos

mejor los cambios en una serie cuando se dibujan con
un angulo de 45°:
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Ahora podemos apreciar que las “subidas” son mas
rapidas que las bajadas, aunque la figura es tan
pequena que apenas se pueden analizar detalles...




Visualizacion

Stacking
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Dividiendo el eje temporal en 3 fragmentos,
mantenemos el “banking” y generamos un grafico
con unas dimensiones mas razonables (p.ej. 4:3).

Preprocesamiento
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Correlacion entre las series temporales

Minneapolis | Atlanta | Sao Paolo
Minneapolis 1.0000 0.7591 -0.7581
Atlanta 0.7591 1.0000 -0.5739
Sao Paolo -0.7581 -0.5739 1.0000




Preprocesamiento

Minneapolis

Normalizacion
Z-score
mensual

NPP Anomalie

NPP Anomalies
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Correlacion entre las series temporales estacionalizadas

Minneapolis | Atlanta | Sao Paolo

Minneapolis 1.0000 0.0492 0.0906
Atlanta 0.0492 1.0000 -0.0154
Sao Paolo 0.0906 -0.0154 1.0000

NPP Anomalies

Preprocesamiento

Transformada de Fourier
Representacion en el tiempo Representacion en frecuencia
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Filtrado de series temporales

Medias moviles [moving averages]

IDEA: Reemplazar el punto central de una serie de un
numero impar de nimeros consecutivos por su media
aritmética (filtro “paso bajo”).

1 k
S. = E X. .
2k +1 ik

j=—k

Filtrado de series temporales

Medias moviles [moving averages]

PROBLEMA: La presencia de un pico en la ventana [i-k,
i+k] distorsiona la media movil.

POSIBLE SOLUCION: Utilizacion de pesos (menores en los
extremos de la ventana).

k k
S, = ijxl.ﬂ. donde ij =1
j=—k J==k

Ejemplos: Gaussiana, ventana de Hamming...
http://en.wikipedia.org/wiki/Window function#Hann window




Filtrado de series temporales

Medias moviles [moving averages]
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Filtrado de series temporales

Medias moviles [moving averages]

Limitaciones de las medias moviles:

= “Costosas” de calcular: Cuando se utilizan pesos, el
calculo hay que hacerlo desde cero para cada valor.

= Problematicas en los extremos de las series de datos
(dada la anchura de la ventana, no se pueden
extender hasta el final de la serie, que suele ser lo
mas interesante).

= No se pueden definir fuera de la serie temporal, por lo_,
que no se pueden utilizar para realizar predicciones. €& A




Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial [exponential smoothing]

Proporciona un filtrado facil de calcular,
ademas evita los problemas de las medias moviles:

= Suavizado exponencial simple
(para series sin tendencia ni estacionalidad).

= Suavizado exponencial doble
(para series con tendencia pero no estacionalidad).

= Suavizado exponencial triple
(para series con tendencia y estacionalidad).

Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial simple
s, =ax, +(1-a)s,_,

Los distintos métodos de suavizado exponencial
actualizan el resultado del anterior valor con el ultimo
dato de la serie original (combinando la informacion
ya disponible con |la aportada por el nuevo dato
mediante un parametro, 0<a<1).




Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial simple
¢Por qué se llama suavizado exponencial?

Si expandimos la recurrencia, obtenemos:

Todas las observaciones previas contribuyen al valor
suavizado, pero su contribucion se suprime por el
exponente creciente del parametro .

Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial simple

“"Uso"” en prediccion: Si extendemos el suavizado mas
alla del final de los datos disponibles, la prediccion es
extremadamente simple :-(

Ante la presencia de tendencias, la senal suavizada
tiene ir retrasada con respecto a los datos originales
salvo que utilicemos un valor de o cercano a 1.




Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial doble
S, =ax; + (1- a)(Si—l + ti—l)
I, = :B(Si - Si—l) +(1- ﬂ)ti—l
El suavizado exponencial doble retiene informacion

acerca de la tendencia: la sefal suavizada s; y la
tendencia suavizada t.

El parametro B se utiliza para realizar un suavizado |,
exponencial sobre la tendencia.

Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial doble
“Uso” en prediccion:

Si extendemos el suavizado mas alla del final de los
datos disponibles, la prediccion es la siguiente:

Xign =8; T hti




Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial triple
(a.k.a. método de Holt-Winters)

Una tercera cantidad se utiliza para describir la
estacionalidad, que puede ser aditiva o multiplicativa

segun nos interese.

NOTA:

p; modela el componente periddico de la senal,
donde k es el periodo observado.

Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial triple
(a.k.a. método de Holt-Winters)
ESTACIONALIDAD ADITIVA

s;=a(x; —p ) +(l—a)(s, +1.)
= B, 5,0+ (=P,

P =y =s)+A=y)py

Xy =8; Hht; + Py

1




Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial triple
(a.k.a. método de Holt-Winters)
ESTACIONALIDAD MULTIPLICATIVA

X

—+(-a)s,_, +t_)
Pik

t, =P —s,)+0= Pt

X.
p; = VS—’+(1—7)pi_k

1

S, =a

xi+h — (Si + hti)pi—k+h

Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial [exponential smoothing]
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Filtrado de series temporales

Suavizado exponencial [exponential smoothing]
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Sélo ajustando 3 parametros
se obtiene un “buen” modelo...

First International Competition of Time
Series Forecasting

Private Leaderboard
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Técnicas de regresion

La prediccidon (numérica) es...

= Similar a la clasificacion:

~ Se construye un modelo a partir de un conjunto de
entrenamiento.

~ Se utiliza el modelo para predecir el valor de una
variable (continua u ordenada).

= Diferente a la clasificacion:
~ El modelo define una funcion continua.

Método mas empleado: Regresion




Técnicas de regresion

Las técnicas de regresion modelan la relacion entre
una o mas variables independiente (predictores)
y una variable dependiente (variable de respuesta).

Métodos de regresion

= Regresion lineal

= Regresion no lineal

= Arboles de regresion (p.ej. CART)

Técnicas de regresion

Regresion lineal simple
Una Unica variable independiente:

Yy =W, + W; X

donde w, (desplazamiento) y w; (pendiente)
son los coeficientes de regresion.

= Método de los minimos cuadrados
(estima la linea recta que mejor se ajusta a los datos):

|D|
— — Z(xi_f)(yi_.)_})
WN=Y—W,X W, =l
0 1 1 ‘Z‘:(‘xi_f)z

i=1




Técnicas de regresion

Regresion lineal simple

Yi =bo+ 01 X;

,/\’alor real observado
Yl =412 [N

Prediccion para  22.5
bg+b,; *22.5

z
5 ;
T Y; =271 [reoeeeveveneseeee r --------- ® Recta de regresion
- ' : N
Y;=by*hX;
Y;=182 [-r-ooomememeeeees ?"' """"""""" ®
Y, =113 [rooommcecnoemees " """"" r"'}’
X,=225 X,=325 X; =527 X,=57
X =Precio

x-AXis

El método de los minimos cuadrados minimiza la suma
de los cuadrados de los residuos ¢ (las diferencias
entre las predicciones y los valores observados).




Técnicas de regresion

Regresion lineal simple
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i0JO! Al utilizar regresion lineal, la recta y=f(x) que se@&
obtiene es distinta a la que obtenemos si x=f(y). Gk

Técnicas de regresion

Regresion lineal miiltiple
Varias variables independientes:

Y =Wy + W; Xg+ Wy X, + ...
= Resoluble por métodos numéricos de optimizacion.

= Muchas funciones no lineales pueden transformarse en
una expresion lineal.

p.ej. Un modelo de regresion polinomial
Y =Wy + Wy X+ W, X2+ W; X3
puede transformarse en un modelo lineal
definiendo las variables x, = x?, x;= x3: Q&
y=W0+W1X+W2X2+W3X3




Técnicas de regresion

Regresion lineal

Condiciones necesarias para aplicar regresion lineal:
= Obviamente, la muestra ha de ser aleatoria.
= El tipo de dependencia descrita ha de ser lineal.

= Fijado un valor de la(s) variable(s) independiente(s),
la variable dependiente se distribuye segin una
distribucion normal.

» Los errores han de tener la misma varianza
(nube de puntos homogénea).

Técnicas de regresion

Regresion lineal simple

1. Mediante un diagrama de dispersion, comprobamos
visualmente si existe una relacion lineal entre las
variables X (predictor) e Y (respuesta):
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f(x) = 21.44x + 5393.34
14000 - R*=0.68
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Técnicas de regresion

Regresion lineal simple

>, Cuantificamos la relacion construyendo la recta que
resume la dependencia y damos una medida de como
se ajusta la recta a los datos (correlacion):

S (Xi—X)(Yi-Y)

r = — —c |—1,1]
VIl (X = X230 (Y - Y2

Técnicas de regresion

Coeficiente de correlacion
> (X = X)(Y—Y)

r= — —c |1, 1]
VI (X = X2 (Y - )2

r=+1  Dependencia lineal total en sentido positivo
(cuanto mayor es X, mayor es Y).

r=-1 Dependencia lineal total en sentido negativo
(cuanto mayor es X, menor es Y ).




Técnicas de regresion

Coeficiente de correlacion
. > (X = X)(Y—Y)
\/Z?:l(Xi _ Y)Q Z?:1(Yz — ?)2

€ [—1,1]

r>0 Existe una dependencia positiva.
Cuanto mas se acerque a 1, mayor es ésta.

r<o Existe una dependencia negativa.
Cuanto mas se acerque a -1, mayor sera.

r=0 No podemos afirmar nada.

Coeficiente de correlacion

1.0 0.8 0.4 0.0 -0.4 -0.8 -1.0




Técnicas de regresion

Coeficiente de correlacion
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Técnicas de regresion

Coeficiente de correlacion

Ventajader
= No depende de las unidades usadas en la medicion.

Limitaciones de r
= SOlo mide dependencia lineal entre las variables.

i0JO! La correlacion no implica causalidad...

Técnicas de regresion

Coeficiente de correlacion

"Correlation is not causation but it sure is a hint."
-- Edward Tufte




Funcion de autocorrelacion

Z_: (Xi o ,u)(xi+k - :u)
c(k)="—— con yzﬁle.
Z ('xi - :u)z -

Funcion de autocorrelacion
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Autocorrelacion para la salida de gas de una caldera




Funcion de autocorrelacion
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Conjunto de datos
Mediciones de CO, en Mauna Loa (Hawaii)
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Adaptado de Philipp K. Jannert:
“Intermezzo: A Data Analysis Session” [capitulo 6]




Caso practico

A partir de las mediciones mensuales (1959-1991),
eliminamos las fechas del eje X
y hacemos que la serie empiece de cero:
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Tendencia: Apreciamos una tendencia no lineal:

Intentamos ajustarla con una funcion de la forma xk
Nota: Todas las curvas de ese tipo pasan por (0,0) y (1,1)
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Con k=2, tenemos 35*(x/350)"2, pero parece que
nos hemos pasado...




Caso practico

Afinamos un poco mas y usamos un valor menor:
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OK!
k=1.35
Ajuste de la funcion f(x) = 35*%(x/350)"1.35

Caso practico

Para comprobar que no vamos mal,
calculamos los residuos (valor original — aproximacion):
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Residuos del ajuste f(x) = 35*%(x/350)"1.35




Caso practico

Si nuestro ajuste de la tendencia es correcto, los
residuos no deben exhibir tendencia alguna
(deberian aparecer balanceados en torno a y=0):
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Suavizamos los residuos para comprobar si aun existe &
algun tipo de tendencia en los residuos...

Estacionalidad:
Apreciamos una periodicidad anual (cada 12 valores)

g A b R A e o mow oA dn
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Ajustamos con una funcion senoidad 3*sin(2*pi*x/12) §ia




Caso practico

Calculamos los residuos tras nuestras aproximaciones
(valor original — tendencia — estacionalidad)
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Se sigue apreciando cierta periodicidad, por lo que
usamos un segundo armonico -0.75*sin(2*pi*x/6)




Caso practico

Residuos tras eliminar la tendencia y los dos primeros
armonicos correspondientes a la estacionalidad:
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Afadimos lineas que nos ayuden a ver si los residuos
estan sesgados:
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Parece sesgado hacia arriba,
por lo que ahadimos un desplazamiento de +0.1




Caso practico

Los residuos de nuestra aproximacion final:
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f(x) = 315 + 35%(x/350)**1.35 |
+ 3*sin(2*pi*x/12) — 0.75*sin(2*pi*x/6) €&
+0.1

Caso practico

El ajuste que hemos realizado (1959-1990):
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Prediccion de series temporales

Forecasting
http://en.wikipedia.org/wiki/Forecasting

Modelos estadisticos

Modelos autorregresivos

AR(p)
Modelo autorregresivo de orden p:

p
Xt = z Qi Xt—; + &
i=1

= AR(0): Sin parametros, solo error
= AR(1): Un Unico parametro o, (positivo)
= AR(2): Dos parametros o, (positivo) y o,




Modelos estadisticos

Medias moviles

MA(q)
Modelo de medias moviles de orden q:

q
Xt =u + Z eist_i + &t
=1

Modelos estadisticos

Autorregresion (AR) + Medias mdviles (MA)

ARMA(p,q)
Con p términos autorregresivos y q medias moviles:

p q
X = z Qi Xt + Z 06t + &
i=1 i=1

Peter Whittle: “Hypothesis testing in time series analysis,”
Ph.D. thesis, Uppsala, Sweden, 1951




Modelos estadisticos

Cuando la media no es estacionaria...

ARIMA(p,d,q)
autoregressive integrated moving average

Se afnaden d pasos de diferenciacion (“integracion”) para
eliminar la tendencia de la serie (media no estacionaria):

| d=0 X: - Xt
u d=1 Xi—k - Xt - Xt—l
= d=2 Xt = (Xt = Xe—1) — (Xp—1 — Xi—2)

Y se aplica un modelo ARMA sobre X;...

Modelos estadisticos

Cuando la media no es estacionaria...

ARIMA(p,d,q)
autoregressive integrated moving average

p q
Xt = —(AdXt — Xt) T+ Qo + 2 O A X — z 0;ec—; + &

1=1 =1

donde
AXy = Xy — Xt q

George E.P. Box & Gwilym Jenkins: "Time Series Analysis:
Forecasting and Control,” 2" ed., Holden-Day, 1976




Modelos estadisticos

Cuando la media no es estacionaria...

ARIMA(p,d,q)
autoregressive integrated moving average

ARIMA(1,0,0) = AR(1)

ARIMA(O,1,0) = I(1) = Random walk (paseo aleatorio)
ARIMA(0,0,1) = MA(1)

ARIMA(O,1,2) = Damped Holt's model

ARIMA(0,1,1) = Suavizado exponencial basico

ARIMA(0,2,2) = Suavizado exponencial doble,
a.k.a. Método lineal de Holt con errores aditivos.

Modelos estadisticos

ARIMA estacional
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m

Seasonal autoregressive integrated moving average
= (p,d,q) Parte no estacional

= (P,D,Q) Parte estacional
P términos AR estacionales
D diferencias estacionales
Q términos MA estacionales

= m Observaciones por ano

p.€j.
SARIMA(]'IOI]')(ZI]'IO)]'Z Ve = Ye-12 = Wi

We=u+o Wig+ doWeio+ P sWips+ 0161+ &




Modelos estadisticos

Con variables exdgenas

SARIMAX
Seasonal Autoregressive Integrated Moving-Average
with eXogenous regressors

X y

Time series 112(3]4]|5[f||¢6
12345 |6]7|8]|9]10 2[3|4]2(6]9 !
314(5|6|7]|h 8

Exogenous variable 2151617181 5
a|lbjlcld]le|flag|lh]|]i]] sle|7(8]9]] 10

https://cienciadedatos.net/
https://doi.org/10.5281/zenodo.8382788

Modelos estadisticos

Extensiones vectoriales,
para predecir series temporales multivariable
(i.e. multiples series temporales relacionadas):

= VAR [Vector AutoRegressive]
= VMA [Vector Moving Average]
= VARMA [Vector ARMA]

= VARIMA [Vector ARIMA]

|

p.€j. Econometria




Modelos estadisticos

Cuando la varianza del error no es estacionaria
pero se asume que sigue un modelo autorregresivo (AR):

ARCH(q)
AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity

€& = Ot Z¢

q D
2 _ 2 2
G = O+ z Q€r_; T z Biot_;
i=1 i=1

Robert F. Engle: "Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
with Estimates of Variance of United Kingdom Inflation,"
Econometrica, 50(4):987-1007, 1982

Modelos estadisticos

Cuando la varianza del error no es estacionaria
pero se asume que sigue un modelo ARMA:

GARCH(p,q)
Generalized ARCH

q 1%
2 _ 2 2
Cf = ® + Z o&r_; + Z Biot_;
i=1 i=1

Tim Bollerslev: "Generalized Autoregressive Conditional £
Heteroskedasticity," Journal of Econometrics 31(3): 307-327, 1986 S=ven

N TA
S
NN




Modelos estadisticos

Los modelos ARCH/GARCH proporcionan
una buena descripcion de dos caracteristicas
de las series temporales en finanzas:

= Volatilidad cambiante en el tiempo

= Distribuciones leptocurticas
(colas mas gruesas que en una distribucion normal)

Sin embargo, la descripcidn de la varianza en términos
de cuadrados no tiene en cuenta el signo de los cambios,
cuando se ha observado que existen asimetrias en la
correlacion entre la volatilidad actual y los valores
pasados de una serie (shocks positivos/negativos),
p.€j. en los retornos de activos financieros.

Variantes que rompen la simetria de GARCH:

= EGARCH [Exponential GARCH]

Daniel B. Nelson: "Conditional Heteroskedasticity in Asset
Returns: A New Approach," Econometrica, 59(2):347-370, 1991

= QGARCH [Quadratic GARCH]
Enrique Sentana: “Quadratic ARCH Models,” Review of Economic

Studies, 62(4):639-661, 1995
= TGARCH [Threshold GARCH]

Jean-Michel Zakoian: “Threshold heteroskedastic models,”
Journal of Economic Dynamics and Control, 18(5):931-955, 1994
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