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Existe 3 tipos de dados disponivel para analise:

» Séries Temporais: quando os dados sdo observados em diferentes instantes do tempo, seja
diariamente (preco de acdes, relatorios meteorologicos), mensalmente (taxa de desemprego, IPC),
trimestralmente (PIB).

» Corte Transversal: quando os dados observados foram coletados no mesmo ponto do tempo
(pesquisas de opiniao, dados de censos)

» Dados em Painel: Aqui uma unidade em corte transversal é pesquisada ao longo do tempo. (PIB
de cada pais sul-americano para o periodo de 1990 a 2008)




Ruido Branco Gaussiano

X~N(0,6%) iid
2.354
1.88
1.41- independente e identicamente distribuidos
0.94- (a.a.)
0.47
ol
047 * O valor esperado € constante
-0.94 * A variancia é constante
LA * Simetrica

* Nao correlacionados entre instantes
diferentes




Movimento de uma particula com relacdo a um ponto

=0 Passeio Aleatério
- X&=pu+X, +a,

a,~N(0,6%) iid

O valor esperado € constante

A variancia nao é constante

e Simétrica

» Correlacionados entre instantes diferentes




Populacédo da Espanha
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A populacéo espanhola cresceu estritamente
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observar as flutuacdes quanto a velocidade de
crescimento.
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Consumo elétrico

As seéries de consumo de eletricidade
apresentam uma clara tendéncia positiva que
parece acelerar-se no final da série.

Por outro lado a série apresenta uma marcada
sazonalidade com consumos muito elevados
nos meses de inverno devido ao efeito da
temperatura.

A série parece ter maior dispersdo na medida
gue toma maiores valores.

Se a sazonalidade € estritamente periodica
pode eliminar-se da série com um
componente determinista.

Um truque poderia ser estudar
separadamente as series correspondentes
em periodos equivalentes.

Outra alternativa é tomar diferencas de
ordem apropriado.




Passageiros em linhas aéreas

As séries de numero de passageiros por més
em linhas aéreas apresenta sazonalidade com
um marcado crescimento onde a variancia

aumenta na medida que toma maiores valores.

Heteroscedasticidade

tante pode-se

normalizar transformando apropriadamente

os dados iniciais.
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Exemplos de séries temporais (6)
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Venda de um tipo de produto em uma temporada

Efeitos como o comeco das promocoes
produz um resultado em incremento

instantdneo das vendas que se transmite

com certo decaimento.
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Temperatura maxima e minima diaria
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As séries de temperaturas oscilam em torno de
um valor central, (15° max e 5° min) mas
sistematicamente alguns meses tem valores
mais altos que outros. Por exemplo os meses
de verado tem valores mais altos que os meses
de inverno.

Séries diferentes guardam altas correlagdes.
Também pode-se considerar o problema de
modelar ambas simultaneamente, como Séries
Temporais Multivariadas.




Um Processo Estocastico pode ser definido como uma colecéo de variaveis aleatorias
ordenadas no tempo {Xt 't gT} ,onde T & um conjunto ordenado de indices.

1z 4

10.5 - Serie Temporal
Observada

riz

F 10,




Def.) Série temporal : Uma serie temporal se considera como a realizagdo de um processo estocastico e que estao
ordenadas em intervalos regulares de tempo (cada dia, cada més, cada ano, etc)
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Os dados de séries temporais geralmente ndo sédo independentes, especialmente se os

intervalos da amostra séo curtos.
As observacdes proximas costumam ser mais parecidas que as mais distantes (p. €].

temperatura diaria).




Um processo estocastico fica caracterizado se definimos a fungéo da distribuigdo conjunta das variaveis aleatorias (z,,2,,.. Z1)
para qualquer valor de T. Dizemos que conhecemos a estrutura probabilistica de um proceso estocastico quando
conhecemos estas distribuicdes, sem embargo isto requer observar um grande namero de realiza¢cdes que nao costumam estar
disponiveis quando se trata de séries econdmicas.

Def.) Euncéo de Médias :proporciona as esperangas das distribuicdes marginais de z, para cada instante

H = E[z]

Caracterizando

~ A . A . O processo
Def.) Funcéo de variancias do processo proporciona as variancias em cada instante temporal. Lo
estocastico Zt

o! =Var(z,]

Def.) Funcdo de AutoCovariancias: descreve a Covariancias entre duas variaveis do processo em dois instantes
quaisquer.
y(t,t+ J)=Cov(z, Zt+j) = E[(z, _/Jt)(zuj _/ut+j)]

Def.) Funcéo de Autocorrelacdon: mede a dependéncia lineal entre os valores do processo no instante t e no
instante t+j. Chamaremo coeficiente de correlagéo de orden (j) a:

COV(Zt ! Zt+j )

pltt+ )=

tat+j

o correlograma nao é mais que a representacao dos coeficientes de autocorrelacion em funcéo do atraso j.




Tipos de processos estocasticos

Processos

Estocasticos

Processos Estacionarios Processos Nao Estacionarios

Um processo estocastico Z, € estacionario quando
as propriedades estatisticas de qualquer
sequéncia finita z,,z,,.. z, de componentes de Z,
sdo semelhantes as da sequéncia z,,,,Z, .. Z,,,
para qualquer namero inteiro h
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Um processo estocastico Z, é ndo estacionario
guando as propriedades estatisticas de ao menos
uma sequéncia finita z,,z,,.. z, de componentes de
Z, sao diferentes das de sequéncia z,.,,Z,.,.- Z,.1
para a0 menos um numero inteiro h
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Def.) Processo Estocastico Estacionario em Sentido Estrito : Um processo estocastico Zt € estacionario quando as
propriedades estatisticas de qualquer sequéncia finita z,,z,,.. z, de componentes de Zt sdo semelhantes as da sequéncia

ZyimZown-- Zien Para qualquer numero inteiro h.
Um processo estocastico Zt € estacionario quando a distribuicdo conjunta de qualquer conjunto de variaveis ndo se modifica

se transferimos as variaveis no tempo.

F(waj 1"'Xk) = F(Xi+h'Xj+h""’Xk+h)

Def.) Processo Estocastico Estacionario em Sentido Débil : Quando os momentos de primeira e segunda ordem do
processo sao constantes e a Covariancia entre duas variaveis depende somente de sua separacédo no tempo

E(x)=u
Var(x)=0"
ytt—-kK) =ytt+k)=y, k=0£L+2
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Exemplos de Processos Estocasticos Estacionarios

Processo Ruido Branco. ARIMA(0,0,0)

=a

Média de Amostra

Processo Homogéneo de orden 1. ARIMA(p,0,0)

! z
g — Ltz
.
Matriz de Covariancias
]l o
Ve = z,—-2)(z,_ -2
Processo Autoregressivo de orden (p).ARIMA(p,0,0) 7 T Zt=k+1( = (2 =)

Autocorrelacoes

rk=}7k/]70

Z, = @7, +--+¢pzt—p +8,

O‘:::y/////////////

Processo Média Mével de ordem (g).ARIMA(0,0,q) I

i o .

— o AN ™" W 1

z,=a,+0a_ +.+0,a_, :m' | |ﬂw

7“52’ (I T T A Tl /%

Processo ARIMA(p,0,q) e

Z, =zt P2, +a +0a, . +08




Dada uma série temporal Zt nosso objetivo € construir um modelo estatistico que capture toda a informacéo estatistica
sistematica contida em essa série. Se consideramos Zt como uma realiza¢do de um processo estocastico podemos obter

estimativas de seus momentos de amostras tal que: . -
Caracterizagao

Def.) Estimador Média de amostra: € um estimador centrado da média populacional. E(Zt) =HU
T
7 = t=1 Zt
T

Def.) Estimador das Covariancias de orden k quando a média populacional é desconhecida. E um estimador
enviesado da autocovariancias populacionais mas tém menores erros quadraticos de estimacéo que o estimador com
média conhecida. Garante que a matriz de covariancias seja sempre definida positiva.

Média Desconhecida: Média Conhecida
- 1 ~ A ~ _ T
7 = ?thkﬂ(zt — )z, —2) ST et (2= 12— 1)

Def.) Estimador da matriz de covariancias:

70 71 7k—1
fk: 7?1 7’/to 77k.—2
_7k—1 77k—2 70 i

Def.) Estimador das autocorrelacdes de orden k:

Le=7/7, Onde 7o é avariancia do proceso




Def.) Modelacdo Empirica: Usando modelos estatisticos descrevem-se fen6menos estocasticos observaveis
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A ponte entre os padrdes de regularidade e os conceitos probabilisticos € transformar o reconhecimento
intuitivo de padrdes em informacéo estatistica sistematica para ser utilizada na modelacao.

z, = 1(t, f)+a,

onde f(t,B) é uma func&o conhecida determinista do tempo que depende de um vetor de parametros B e at € uma
sequéncia de variaveis aleatérias independentes de média zero e variancia constante.




2, =1(L,B)+a =B, + BX + B X, +oo+ BX +
a.—>RB(0,0,)

Modelo estocastico: A presenca de término de error faz que a relacéo entre
a variavel enddgena e a explicativa seja estocastica.

O modelo que relaciona as variaveis enddgena e explicativa € lineal nos
coeficientes beta.

Os coeficientes beta sdo constantes no tempo.

Existe uma relacédo causal desde as variaveis explicativas até as variaveis
endogenas.

As variaveis x sao linealmente independentes.

As variaveis x sao deterministas.



=X, f+4, a, .. RB(0,0,)
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SR(B) =44, =y, Y, 28X 'y+ X' Xp
min SR(5) = min(y, y, 28 X'y + 5 X X})

OSR(f) _ 084, _
8,8 8,6’ = 2,8Xy+,BXX,B
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Parametros desconhecidos
do meu modelo beta e
sigma




Se E(a,)=0; entao o estimador MCO ¢ insesgado e E(B)=p
f=(XX)Xy=(XX)"X(XB+a,)
E(B)=E[B+(X X)"X'a]=B+(X X)X E[a]=8

P-B=(XX)"X2,

Var () = E[(B-E(B)(B-E(B)] = El(B - B)B- B)]

Var(B) = E[(X X)X aa X (X X) = (X X)X E[aa]X (X X)™*
Var(f) = (X X)X (a7 1) X (X X) " = (X X))

. 0 2 ' -1
p-N(p o, (X X))
E necessario um estimador da variancia, se demonstra que:

6§:atat E(@:)ZE a ta, =O'§
K T —K




Métodos Tradicionais

Os métodos atuais de analises de séries temporais entende-se melhor se connhecemos as limitacdes de
outros meétodos mais simples desenvolvidos para solucionar o problema da predicéo.

Modelo com Tendéncia Determinista

Z,=p+ fit+a,

Modelo com Sazonalidade Ciclica Determinista

Z, = u+ Asen(wt) + B.cos(wt) + a,

Modelo de Ajuste de Multiplos Ciclos Deterministas

k k
z, = p+ ) Assen(w;t)+ > B cos(w;t)+a,

=1 =1




Dada a série de consumo elétrico anual procedemos a representar-lo mediante um modelo estatistico consistente em uma
constante, uma tendéncia dependente do tempo e uma variavel aleatéria de média zero e variancia constante. Nosso objetivo
é realizar uma previsao de demanda de consumo para 0 ano seguinte.

z,=1(t, p)+a =p,+ fit+a

Para isto realizamos uma regressao lineal com os seguintes resultados

O modelo da um
grande ajuste !?!

Parametros Estimados

Name Value StDs  TStudent RefuseProb R2 0.955771
BO cte 265093.5  8403.6 315 6.49E-13
Bl trend  17745.6 1058.8 16.8  1.09E-09 Desv. Est. 142833717

Modelo de Tendéncia Lineal Os residuos contém claramente

2 —265093.5+17745.6t informacao, fato que nos leva a concluir
t - . .

gue o modelo esta mal especificado.
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Um modelo para a temperatura média diaria é uma estrutura harmoénica no tempo da forma

Z, = 1+ Asen(at) + Beos(at) + a,

onde

* U € uma constante (nivel)
* A e B dao os desvios com respeito a p
é a frequéncia ( T = 365 dias , T=12, T=52)

.w=2T7r

=

=3

1996 Ene

Realizamos uma regresséao lineal com os seguintes resultados

11.2

8.4

5.6

2.8

-2.8

-5.6

1997 Ene

1998 Ene
1999 Ene
2000 Ene
2001 Ene
2002 Ene

2003 Ena
2004 Ene
2005 Ene
2006 Ene

=——35in_1 —Cos_1

)

2007 Ene
2008 Ene
2009 Ene
2010 Ene

Value StDs TStudent RefuseProb
i 7.82323835| 0.06754142| 115.828749 0
A -2.57632028| 0.09547423| -26.9844582 0
B -4.14312321| 0.09556174| -43.3554605 0

2002

2003

2004 -

2005

= Filter

= Temperature

2006

-~

Os residuos sédo grandes e tém
uma certa estrutura sazonal

1004 ine




Modelo com multiplos ciclos de Fourier

Uma funcao periodica pode descompor-se como uma superposicdo de fungdes harmonicas
de distintas frequéncias e amplitudes

k k
z,=p+ ) Asen(oft) + Z B, cos(ot) +a,

j=1
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Limitacoes dos meéetodos deterministas

A Sazonalidade das séries economicas pode a vezes ser representada com ciclos de Fourier
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' H O padrao estacional é
‘H““ |I constante ao largo
Tl dos anos no consumo
elétrico

Normalmente as séries apresentam tendéncias ndo constantes e padrdes estacionais
irregulares:

WKAinda gue apresente

estacionalidade néao
se ajusta bem aos
ciclos de Fourier
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A agregacao nos dados sempre conduz a perda de informacéo. Sempre que seja possivel se deve construir modelos sobre
séries temporais com a maior profundidade de desagregacéao.
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~1960 - 6748.8
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200 - 6710.4
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O objetivo da analise de uma série temporal consiste em elaborar um modelo estatistico que descreva adequadamente a
procedéncia de dita série, de maneira que as implicacdes tedricas do modelo resultem compativeis com as pautas de
amostras observadas nas séries temporais. Depois 0 modelo elaborado a partir da série temporal pode ser utilizado para
prever a evolucao futura da série ou explicar a relacéo entre os distintos componentes do modelo.

2000 2000
1800 - 1800
1600 - +1600
1400 - 1400
1200 -1200
1000 - 1000
800 - 800
600 ~600
400 ~400
200 200
07\\\H\HH\H\HH\HH\HH\HH\HHHHHHHHHH\H 70
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D R L O O = O OURI( L =0
| — Andorra — AndorralLaVella
Pautas de Amostras Modelo Estatistico Prever, Descrever

My = E[Zt] 7 = 4

ol =Var[z,] t =Mt gg
ot )= SOV ) 2, =, +pt+a :§Z§
00y, .

Z, = u+Rsen(wt +6) +a,

SEildii:
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Modelo de séries temporais univariantes

Filtro Ruido ou Noise
Observacodes I - (fatores externos) + (fatores estruturais)

N V7

6(B)
T(X,)=F

| > thzai(B)Fi

2.2
1960 1.65
1820
1680 1.1

- 1>40 B 0.55
& 2B qx)-F)=a i
5 9B 2

- -2.754
—— Consumo Eléctrico. —Nd

Ruido Blanco
o
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Uma propriedade importante dos processos estacionarios € que os processos obtidos através das combinacgdes lineares dos
processos estacionarios sao também estacionarios.
Ou seja se Z; e estacionario entdo o processo W, =z, —Z, , € também estacionario.

Para poder operar com processos estacionarios definimos os siguientes operadores Opel'adores

Def.) Operador Retardo: um operador linear que aplicado a uma funcéo temporal proporciona a essa funcao retardada um
periodo. Em particular se aplicamos o operador a uma série temporal obtenemos a mesma série retardada um periodo.

Bu=p
Bf () = f(t-1) Baz, , =aBz, = az,,
Bz, =17, B“z, =B.Bz, =z,

(1_¢1B _¢ZBZ)Zt =7 _¢1Zt—1 _¢2Zt—2

Def.) Operador Diferenca: € o operador polindmico (1-B). O resultado de aplicar o operador diferenga a uma série Z, com
T observacoes é obter uma nova série com T-1 observacdes atraves

V=(1-B) V?z, =(1-B)’z,=(1-2B+B%)=2,-2z2,,+2_,
Vz,=(1-B)z,=2,-2,, V.z,=(1-B%) z,=2,-17,_,

Def.) Operadores Inversos: Verificam a propriedade que o produto por o operador inicial € a unidade. (pe. o inverso do
operador retardo € o operador adiantado )

Fz-Blz -7 (L+¢B+¢§"B".)z, =3 #'B'z. =(1-¢B) 'z,
FB=1 (1-¢B) (1 ¢B) = #(B) ¢(B) =1




Aplicando, a série de consumo elétrico em periodos mensais, os distintos operadores teremos que:

4 ;. A A . . , . .
Bz, =2, A série transformada tém a mesma tendéncia e estrutura estacional que a série original.
w, =(1-B)z, A série diferenca regular € estacionaria em média mas apresenta estrutura estacional.

S, =(1-B%)z, A série diferenga estacional é estacionaria em média e ndo apresenta estrutura estacional.

55000
50000 Operador B move a
série para a direita!

= =

=\ VR A =

20000 - continua tendo
15000 Perdem-se 12 obvs. estrutura
10000
5000
0 ]
-5000 -
5 & g =
|—ZtDriginaI — (B Zt= 7t ——FBA=7t —Wt={1-B) &t =——St={1-B12)2



Def.) Processo Ruido Branco: é um processo Processo

estocastico onde todas as variaveis aleatorias seguem

NS . - n . 2500 i
uma distribuicdo normal de média zero, variancia 2250 — Hist.
constante e as covariancias sao nulas. %(7)%8 _

1500 —
1050
z =a AN 5
t t Var(z,)=o 250
Cov(z,,z,, ) =0 ‘ ‘ ‘ ‘
e 2 1 0 1 2 3

|— H|5t0grama ACF

Nota: Um processo ruido branco é estacionario em média e variancia.
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| B Partial Autocorrelation
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PROCESSOS ESTACIONARIOS

Autorregressivos AR(p)



Def.) Proceso Autorregressivo AR(1) : é um processo estocastico {zt} que estabelece uma Processo
dependéncia linear sobre o primeiro retardo da variavel. Dizemos que uma série Zt segue um processo
autorregressivo de primeira ordem se foi gerada por:

7, =P7.,+a (1-4B)z =4,
=a +ga_, +¢°a_,+d°a_,.. Z, =1/(1-¢)a,

Onde -1< ¢1 <1 é uma constante a determinar, a, € um processo ruido branco e Z,=7,-C

Def.) Funcéo de Médias de AR(1) :Tomando esperancas de Z, e dado que E(Z,) = E(Z,,)=cts

POStO que O processo € estacionario temos que

E(z)=c/(l—¢)| jdae pu=C+pu onde  C=ul-¢)

Def.) Funcéo de Autocovariancias de AR(1) : se obtém como
Z, = ¢1Zt—1 + 8,
_ multiplicado Z,, e tomando esperancas onde E(a,)=0
E(z.42) = $E(2,20) +E(2.,@) i )

2
_ o
Ve=0rc K>0 onde Vo= oy jaque  o’=¢’c’+0?
(1-¢7)
Def.) Funcéo de Autocorrelacdo de AR(1) : dividindo a funcdo de autocovariancias pela variancia do processo
Pk = PPy

k
P = ¢1 k>1 que € a solucao da equacao em diferencas com  p, = 1

por tanto a func&o de autocorrelacéo tende a zero com uma rapidez que depende de ¢1 guanto maior seja, menor sera o
decrescimento, a condicdo de estacionariedade nos garante que a funcédo de autocorrelagao converge.




Vamos a representar duas realizacdes de um processo AR(1) com distintos valores do parametro e suas funcdes de
autocorrelacao teoricas.

(1-0.9B)z, =12, (1+0.9B)z, =a,
Valores proximos tem comportamentos similares e A série tende a oscilar e se reflexa na funcao de
exibem acentuada tendéncia que se reflexa na ACF autocorrelacdo que muda de sinal.
700 —
600 —
500 — 400 -
400 300 -
300 200 -
200 100
100 0.
07 100 - $
-100
-200 - -200
\ \ \ \ \ \ \ -300 -
o — o [sa) < N O
o o o o o o o I I I I I I ‘
— AR1 Zt=097t1+at S = S 3 3 5 g
_ 0ok | —AR1 Zt=097t1+at
P =09 = (-0.9)"
Decrescimento lento exponencial em direcdo ao zero com Alternancia de sinal
Barémetro positivo 1=
08 s S W, ack
0.6 06
8-%: it il et iyl _ﬁ,éd ‘
0- BRAE 0- l.l.l.l. N l'-'l.lﬂ
0.2 i i
a0 2 027 ?p?r' %
B '0'6//////
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10 20 30




A série de consumo elétrico em periodos anuais € claramente ndo estacionaria, com um primeiro valor do correlograma muito
proximo que indica a necessidade de tomar uma primeira diferenca regular.

1
sl 7700777 M
320800 04 ==
$£8900 - 02| |
336000 0.4 i -2*Sigma
315000 0.6

A 107777777

— Cons Elect Real 10 20 30

A série de consumo uma vez diferenciada ndo apresenta uma tendéncia clara e o correlograma apresenta valores
positivos que se amortizam com rapidez, o que nos sugere a existéncia de um processo autorregressivo de ordem

— Wt = (1-B) Cons Elct Real

o3 Ak
i -
18400 02
10800 :[ N ——— f-z*sigr/nfa
e o 77

| 10 20 30

Por tanto o modelo estatistico proposto para representar 0 comportamento da série consumo elétrico em periodos

W, = ¢1Wt—l +a W, = (1_ B) Z,
(1_ ¢1B)Vzt =&




Dada a série de consumo elétrico em periodos mensais procedemos a representar-la através de um modelo estatistico
consistente em uma diferenca regular e um processo autorregressivo de orden 1 tal que:

(1- ¢1B)V2t =

Name Value

Realizando uma estimativa por maxima verisimilitude RegularAR  0.88149 0.17150 5.13991 0.00061

StDs TStudent RefuseProb

(1-0.88149B)(1- B)z, =

Predicdo de um periodo para frente é

Pouco ajuste !?!

2, =1.8814907, —0.881490z, , = 547794.515

R2Coeficient 0.471662

StandardError 11451.6037

513000
475000 -
4260007 Nota: O R2 é baixo mas o erro padréo é
3580907 menor que no modelo com tendéncia
329888: determinista.
342000
323000 \ \ \ \ \ \ \ \ \ \ N&o apresenta
S & & & & & & 8§ &5 5 3 nenhuma estrutura
— Cons Elect. Real — Cons Elect. Estimado
1,
18008 Ea)=0 08 a0/ /70777770 /% ACF
1§§§§ Var(a)=o’ 04 T
3208: Cov(a, a,) = 0g-
3200 04 25ima
TR L 4 % s L s & | N

at Error del modelo



Determinar a ordem de um processo autorregressivo a partir de sua funcéo de autocorrelacao é dificil ao ser uma mescla
de decrescimentos exponenciais e sinusoidais, que se amortizam ao avancar o retardo e ndo apresenta rasgos facilmente
identificaveis para determinar a ordem do processo. Para resolver este problema introduz-se a fungédo de autocorrelacao
parcial.

Def.) Coeficiente de Autocorrelagdo Parcial de ordem k. é o coeficiente de correlagéo entre Processo
observacdes separadas k periodos quando eliminamos a dependéncia produzida pelos valores
intermediarios.

Se elimina de Zt o efeito Zt-1, Zt-2,..., Zt-k+1 —
Zt - ﬁl Zt—l +...+ ﬂk—lzt—kﬂ + ut

Se elimina de Zt o efeito Zt-1, Zt-2,..., Zt-k+1 Lk =71 Tt Valin TV
Corr(u,,Vv,)

Coeficiente de autocorrelagcédo de ordem k

Esta definicdo é andloga a de coeficiente de correlacao parcial da regressao multipla.

Z Zt—l + Tt A sequéncia de coeficientes Qi;;

Ly =0y .Li 4 Zt_2 + 1775 proporciona?fungé_o de
autocorrelacéo parcial (PACF)

Em um processo AR(p) a PACF tera

2, = QL4 +.. +t—k + 7+ (Z)grg primeiros coeficientes distintos de




PROCESSOS ESTACIONARIOS

Autorregressivos AR(2)



Def.) Processo Autorregressivo AR(2) : € um processo estocastico {zt} que estabelece uma dependéncia Processo
linear sobre o primeiro e segundo retardo da variavel. Diremos que uma série Zt segue um processo
autorregressivo de segunda ordem se foi gerada por:

Z, = ¢1Zt—1 +¢2 Z,,+a (1_¢1B_¢ZBZ)Zt =4

Onde ¢1 ¢2 sdo duas constantes a determinar, a, € um processo ruido brancoe Z, =7, —C

Def.) Euncéo de Médias de AR(2) :Tomando esperancas de Z, e dado que E(Z,)) = E(Z,,)=cts Caracterizagao
0Sto que 0 processo € estacionario temos que _
posto queop q E(z,))=c/(l-¢ -¢,)

Def.) Funcdo de Autocovariancias de AR(2) : se obtém como

2, =97, ,+9,7, , +a, multiplicado Z,, e tomando esperancas onde E(a,)=0 temos

E(z..z,)=0E(z z2,,)+d,E(z  2,.,) + E(z., &)
Ve =0Va by, k=21 onde

Variancia do processo: para que seja positiva ttm-se que |-1< ¢, <1
cumprir que os parametros do processo estejam na regiao:

i A-4,)o? h=do <1
L+4,)L—¢ —4,) L+ ¢ — 4,) i+, <1

V=0Vt 0,0,

70:¢1270+¢2270+2¢2¢171+O': Yo

Def.) Funcéo de Autocorrelacdo de AR(2) : dividindo a funcdo de autocovariancias pela variancia do processo

Pk =Pt dp, k=21 como £ = pi

2
para K =1 p, = 2 , para K =2 p2=¢1+¢2 para k>3 p, = AGS +AG,
1-¢, 1-¢,

Resolver a Equacdo em diferencas




(1-G,B)(1-G,B)z, =a,

z,=12z,,-032z,_, +a,

Resolver a Equacéo em diferencas

0.32X*-1.2X +1=0

12+.122-4%x032 12404
- 0.64 - 0.64
G'=25 G, =1.25

G, =04 G,=0.8
(1-0.4X)(1-0.8X) =0.32X? -1.2X +1

Funcéo de Autocorrelacao para o processo AR(2)

= A 0.4 +A0.8"

k=0 1=A +A,
k=1 0.91=0.4A, +0.8A,
011 0.51

B WIS Y C
k=" 04 4

Expressao do processo AR(2) como
soma de inovagoes

(1-0.4B)(1-0.8B)z, =a,
z, =12z, ,-032z, , +4q,
1
Z, = a,
(1-0.4B)(1-0.8B)
1

=1+0.4B+0.4%B? +

(1-0.4B)

: =1+0.8B+0.8°B? +

(1-0.8B)

z, =(1+0.4B+0.4°B° +..)
(1+0.8B+0.8°B* +...)a,
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PROCESSOS ESTACIONARIOS

Média Mével MA(q)



Def.) Processo Média Movel MA(1): é um processo estocastico {zt} gerado pela combinacgéo linear
das duas ultimas inovacoes. "
— ini; _ 2p?2 _
Z =a -0, 7(B)z, =) 6/B'z, =(1+6,B+6/B*+..)7, =a, AR(w)
J=0 _ . - ~
_ Representacao infinita com coeficientes que decrescem em progressao
Z =(1-0,B)a, presentag g prog

geomeétrica, somente é possivel a representacdo se \91\ <1

onde —-1< (91 <1 é uma constante a determinar, a, € um processo ruido brancoe  Z, =Z, —C .

Def.) Funcéo de Autocovariancias de MA(1) : se obtém como

|
2, =a,-0a, =y (B)a, 7o =0, (1+6))
y(B) = oy (B)yw(B™) =y (B)y(F) 11 =-00,
y(B)=o2(1-6,B)1-0,F) =2 {-OF +(1+67)-0,B} 7 =0 k=2
Def.) Funcéo de Autocorrelacdo de MA(1) : dividindo a funcéo de autocovariancias pela variancia do processo.
5 Por tanto o correlograma do processo tera unicamente um valor distinto de zero no primeiro
pr=—6,/1+607)| retardo.
o, =0 k>1

Def.) Funcéo de Autocorrelacdo Parcial de MA(1) : utilizando as equacgdes de Yule-Walker com Pr=— 1/(1+6’12)
y p=0 k>1 depois de manipulacdes algébricas obtemos que (Box-Cox 70)

” . L Por tanto a funcéo esta dominada por um decrescimento exponencial que dependera
@y =0 {L—-6}{1-6,""} dovalorde 6. Quando 6, é positivo a fungéo é negativa e é negativo a fungéo
alterna de sinal.




Vamos representar duas realizacdes de um processo MA(1) com distintos valores de parametro e suas funcdes tedricas de
autocorrelacao simples e parcial.

0.
0.
0.
0.
0.
0.
0.
0

z, =a, —6a,,
z, =(1-0.99B)a,

1,01 =—0,/(1+6}) =-0.4999747

.__ =

\ \ \ \
5 10 15 20

Decrescimento lento exnonencial em direcao a zero com

paréametro ¢ —
kk —

0.
0.
0.
0.

-0.
-0.
-0.
-0.

6?"{1 02}/{1 92k+1}

éi PACF
ii”“” ------ =

8.7

§///// /

10 O

Z =& _‘9131—1
z, =(1+0.99B)a,

P =— 1/(1+92) 0.49997475
0817 /' L

\ \ \ \
5 10 15 2

Alternancia de sinal com parametro negativo

B |¢kk |<‘9k

0




Ordem ARIMA(1,d,0) ARIMA(0,d,1)
comportamento ACF decai exponencialmente P 7 0
comportamento PACF ¢11 # 0 Decaimento exponencial
regiao de admisibilidade -1<¢ <1 -1<0<1

Ordem ARIMA(2,d,0) ARIMA(0,d,2)

Misturas de exponenciais P F 0
e ondas senoides 0
comportamento ACF amortecidas Pa #
¢ =+ 0 Misturas de exponenciais
1 0 e ondas sendides
comportamento PACF ¢ » F amortecidas
-1<9,<1l|-1<86, <1
regido de admisibilidade |, — ¢, < 1 |0, — 6, <1
o, + 9, <1 |0, + 0, <1

Ordem ARIMA(L,d,1)

comportamento ACF Decai exponencialmente apos o lag 1

comportamento PACF Decai exponencialmente apos o lag 1

-1l<¢ <1
—1<60 <1

regido de admisibilidade




Def.) Processo Estocastico Nado Estacionario : Um processo estocastico Zt € ndo estacionario quando as propriedades
estatisticas de ao menos uma sequéncia finita z,,z,,.. z, de componentes de Zt sdo diferentes das da secuencia z,,;,,Z,.p,--

Z,,, para ao menos um numero inteiro h.

Um processo estocastico Zt é ndo estacionario quando a distribuicdo conjunta de qualquier conjunto de variaveis se modifica

se modificamos as variaveis no tempo.

FOG X0 %) # F (% X Xean)

E(Xt) * 11 Se o nivel da série ndo é estavel no tempo podendo ter tendéncia crescente ou
decrescente diremos que a série ndo € estacionaria em media.
Var(xt) + 0-2 Se a variancia ou as covariancias variam com o tempo diremos que a série néo é

estacionaria nas covariancias.

y(t,t—Kk) = y(t,t+k)

Def.) Processo Integrado de Ordem h- I(h): quando ao diferenciar-lo h vezes se obtém um processo estacionario. Sao
processos ndo estacionarios unicamente em media e tém a propriedade de converter-se em estacionarios tomando uma

diferenca. Um processo estacionario é sempre 1(0) .

/Nota:A maioria das séries reais
sé8o nao estacionarias e seu nivel
meédio varia com o tempo, sem
embargo podem converter-se em
estacionarias tomando diferencas

N~
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Processos Estocasticos Nao Estacionarios

Passeio Aleatério. ARIMA(0,1,0)

Processo Alisamento Exponencial Simples.
IMA(1,1).

(1-B)z, =(1-6,B)a,

Processos Integrados ARIMA(p,d,q)

(1-$B-..~4,B")L-B)'z,=(1-6B-..-0,B%)a

Processos de Memoaria Longa

(1-B)'z,=a, —-05<d <05

Processo ARFIMA(p,d,q)

6,(B)V'z, =4,(B)a, -05<d<05




Def.) Passeio aleatdrio :é um processo estocastico Processo Hist.
cujas primeiras diferencas formam um processo ruido 500
branco. E 400 —
_ z)=0
Vi, =2, () , 300
2, =7, +a, Var(z,) = ot 200
_ ) ]
Cov(z,,z, ) =0.(t—K) 100

0 25 50 75 100

120 | A variancia cresce com o tempo

Diminuicao | = Histograma
110 - muito lenta
100 — 1- ' ' ACF
- IR R R R R R R RN
0 o HHRHHHIHHRIRR
507 ot TN I
70 oz RS IR BRI
O """"""""""""" }'-J;--
60 - -8.?1:
o %7,/ /////
40 - R : -‘/5
30— Valor proximo a 1
20 - | B Autocorrelation
— 17
10 0.8* f’
0- ' 827 / /
-107 0.2- e
[ [ I T I ] T T T I ‘ I ‘ ‘ ===f:"’i
— N ™ < N © ~ 0 ) o — o~ ) < 0.2
(<3} (e3} (e} (<)} (<)} (<)} [<)] [<)] [<)] o o o o o _0.4,
— PasecAleatorio A =7t-1+at . ——RuidoBlanco at 88/// / /////
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Para el gréafico se ha generado un paseo aleatorio mediante una serie aleatoria en
fechado diario de media cero y varianza la unidad.
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A série de cotizacdes do IBEX_35 em periodos diarios € um processo nao estacionario em media e em variancia. Sem
embargo no correlograma se aprecia uma estrutura muito parecida ao correlograma de um passeio aleatorio, o que nos leva a
propor esta estrutura como modelo para representar a cotizacéo da bolsa.

E(a,)=0 A, ndo é um passeio
Vibex35, = a, Var (tat) +0,° aleatério
Ibex35t = Ibex35t_1 +a, Cov(at , at_k) #0

Uma vez tomada a diferenca regular (1-B) observamos que a série € estacionaria em média nu=0 mas ndo assim em variancia
que apresenta periodos de muita instabilidade. Uma representacdo mais adequada do processo deveria introduzir a variancia do
erro como variavel explicativa (p.e.modelo GARCH), por tanto ndo podemos concluir que o IBEX35 seja um passeio aleatorio.
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Def.) Processos autorregressivos integrados de média movel ARIMA(pd,q) : E um processo Processo

ARMA que possui uma ou varias raizes unidade no operador.

(1-¢B—..—4,B")1-B)'Z, = (L-6,B-..-6,B%a,
#,(B)V°Z, =6, (B)a,

onde a, € um processo ruido branco com Z, = Z, — i

Sendo p a ordem da parte autorregressiva , q a ordem da parte média movel e d o nimero de raizes unitarias. O processo
chama-se integrado porque z, obtém-se como soma infinita de w,. Por exemplo se

w, =(1-B)z,
7,=(1-B)'w = (1+B+B’+B%.)w =Y w,
Definimos $,(B)=(1-¢B—..—¢,B P)  como a equacao caracteristica do processo autorregressivo

6,(B)=(1-06,B —...—(9qu)
Duas representacdes alternativas do processo ARIMA como
1.) Soma de Inovacdes:

Z, =& +z:ill//iat—i =y (B)a, MA(0)
0,.4(B)=9,(B)1-B)* =(1-¢B-..—9, ,B")
Z, :a1+Vllat_1+V/2at_2+"':V/(B)at MA(0)

¢p+d (B)Zt = 0q (B)a't
Py (B)w(B) = Qq (B) Os Vi obtém-se igualando os coeficientes em B desta expressao

2.) Soma de valores passados:
7(B)z, =z2,+) 77 =8 AR (o)

¢p+d (B)Zt = Hq (B)a‘t
P (B) = gq (B)z(B) ©Os 7 obtém-se igualando os coeficientes em B desta expressao.




