Modelos ARIMA (Auto regressivos integrados de

médias moveis: Parte 1
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Introducao

m Comumente em séries temporais observamos algum tipo de tendéncia
estocastica.

m Por exemplo, considere um passeio aleatério dado por Y; = T;_1+¢€;,
em que €; X N(0,02). A seguir, encontra-se uma figura de uma série

simulada segundo esse passeio aleatério.
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Introducao
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Figura: Série simulada para um passeio aleatério de tamanho 100 e 0% = 1.
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Introducao

m Nota-se uma provavel n3o estacionariedade, em que a média parece
variar com o tempo. Ou seja, temos indicios de uma tendéncia nessa
série.

m Na aula de transformacdes de séries discutimos alguns meios de re-
tirarmos a tendéncia de uma série de forma a deix3d-la estaciondria.
Aqui, nos focaremos no operador diferenca de ordem d dado por:

AgY:=(1-B)Y,.

m Lembrando, se d = 1, entdo A1Y; = Y: — Yi_1, de d = 2 entdo
AoY: = (Ye— Yio1) — (Yie1 — Yi—2), assim por diante.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_ST_e_PE_ME607_1S_2024.pdf

Introducao

m Note que (1 — B)? est relacionado ao operador defasagem, ou seja:

(17 B)Yt - th BYt - th Yt—l :A]_Yt
(1-B)2Y, = Y,=2BY:+B*Y,=Y,—2Y: 1+ Yio=L0Y;
| I /d I /d
(1-B)Y, = {Z (k) 1k(_B)dk} Ye= {Z (k>(_3)dk} Ve
k=0 k=0
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_Processos_Lineares_ST_ME607_1S_2024.pdf

Introducao

m A ideia desse operador é que agora ao invés de estudarmos o compor-
tamento da série em si, estudamos as distancias entre as observacdes

dessa séries, com a expectativa de que elas sejam estaciondrias.

m Como exemplo, considere novamente a série simulada do passeio
aleatdrio, agora observe essa série através de um grafico de esca-

das.
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Introducao
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Figura: Gréfico de escada da série simulada para um passeio aleatério de
tamanho 100 e 0 = 1.
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Introducao

m Se aplicdssemos a primeira diferenca nessa série estariamos analisando
os saltos vistos no grafico de escada, ou seja, a distdncia de uma

observagdo para outra subsequente.

m Dessa forma, teriamos uma série sem tendéncia, com comportamento

estaciondrio, assim como visto na figura a seguir.
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Introducao
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Figura: Primeira diferenca da série simulada para um passeio aleatério de

tamanho 100 e ® = 1.
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ARIMA

m Para séries com tendéncia estocdstica, podemos fazer uso dos modelos
ARMA integrados, também chamados de ARIMA (Auto-Regressivos
Integrados de Médias Mdveis), que consideram o operador diferenca

em um modelo ARMA.

m Formalmente temos que uma série (processo) {Y;} é ARIMA(p, d, q)
e (1— B)?Y; ¢ ARMA(p, q), i.e., se satisfaz a equagdo:

#(B)(1 — B)?Y; = 0(B)e:, : ~ RB(0,5?),

em que ¢(B) e 6(B) sdo os polindmios autoregressivos e de médias

mdveis, respectivamente, e d € N'T.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Aula_ARMA_P1_ST_ME607_1S_2024.pdf

ARIMA - Propriedades

m {Y;} é estaciondrio apenas para o caso em que d = 0.

m Exceto quando d = 0 a média desse processo nao pode ser determi-
nada pela equacdo do processo.

m A seguir temos algumas séries simuladas de modelos ARIMA com

comentdarios pertinentes.
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ARIMA(1,1,0)

m Modelo

(1-¢B)1-B)Y: = &
(1-B—¢B+¢BA)Y; = &

Yi— Y1 = ¢Yt—1 - ¢Yt—2 + €
Yo = Y+ ¢Yt—1 - ¢Yt—2 + €
AY: = oA 1Yi1+ e

et~ NID(0,0?)

m Escrever as equagdes dos outros modelos simulados.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0) com ¢ = 0,9.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0) com ¢ =0,9.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FACP da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0) com ¢ = 0,9.
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ARIMA -
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Figura: Gréficos da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0) com

¢ =0,09.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Primeira diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0)
com ¢ =10,9.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(1,1,0) com ¢ =0,9.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FACP diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,0) com
¢ =0,0.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Gréficos da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(1,1,0) com ¢ =0,9.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1) com 6§ =0, 8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1) com 6§ =0, 8.
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ARIMA - Propriedades

1.00+

0.75-

0.50-

FACP

0.25-

Lag

Figura: FACP da série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1) com 6 =0, 8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Gréficos da série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1) com

9=0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Primeira diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1)

com 0 = 0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(0,1,1) com 6 =0, 8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FACP diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(0,1,1) com
0 =0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Gréficos da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(0,1,1) com 6 =0, 8.




ARIMA - Propriedades
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Figura: Série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1) com ¢ =0,8e 6§ =0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1) com ¢ = 0,8 e
0 =0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FACP da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1) com ¢ = 0,8
ef=0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Gréficos da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1) com
¢=0,8e60=0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Primeira diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1)

com ¢ =0,8e6=0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FAC da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(1,1,1) com ¢ =0,8 e 6§ =0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: FACP diferenca da série simulada para um modelo ARIMA(1,1,1) com
¢=0,8e60=0,8.
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ARIMA - Propriedades
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Figura: Gréficos da primeira diferenca da série simulada para um modelo
ARIMA(1,1,1) com ¢ =0,8 e 6§ =0,8.

Prof. Caio Azevedo




ARIMA - Propriedades

m Note que a FAC e FACP pode n3o estar bem definidas para processos
nao estaciondrios.
m Contudo, a FAC e FACP amostrais sdo importantes ferramentas de

identificagdo da necessidade de uso de um modelo ARIMA apropriado.
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ARIMA - Propriedades

m Dito isso, em geral, observa-se que modelos ARIMA s3o apropriados
quando:
A série apresentar tendéncia e sua diferenciacdo parecer estaciondria
(isso pode indicar que processo estaciondrio pode ser apropriado para
uma dado valor de d).
Na FAC, as autocorrelagdes amostrais apresentarem valores grandes e
decaimento lento.
Na FACP, a primeira autocorrelagdo parcial amostral for bem préxima

de 1 e as restantes préximas de 0.
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ARIMA - Propriedades

m Muitas das propriedades para modelos ARIMA podem ser derivadas
através da série diferenciada X; = (1 — B)?Y,.
m Em termos de andlise exploratéria podemos tentar identificar as ordens

p e q através da FAC e FACP da série X;.

m Para previsGes podemos considerar a previsdo m passos a frente de X;,
dada por X,(m), obter as previsdes via métodos ja vistos para modelos
ARMA e assim recuperar Y,(m) através de X,(m). Por exemplo,

considerando d = 1, temos que Y,(m) = X,(m) — X,(m — 1).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Aula_ARMA_P1_ST_ME607_1S_2024.pdf
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ARIMA - Propriedades

m A estimacao pode ser feita usando os mesmos métodos para o modelo
ARMA, ou seja, obtendo estimativas iniciais via método de minimos
quadrados condicionais para se obter, de modo iterativo, estimativas

de méxima verossimilhanca.

m A anidlise residual também é feita considerando-se a série Y; e, assim,
podemos usar todo o ferramental visto como andlise gréfica, FAC,

FACP, teste de Ljung-Box, etc.
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ARIMA - Exemplo

m Considere a série WWWusage do pacote datasets que trata do nimero
de usudrios conectados a Internet por meio de um servidor a cada

minuto.

m A seguir, apresenta-se graficos de andlise exploratéria para esses da-
dos. Nota-se que a série possui tendéncia estocastica e que os graficos

indicam que o uso de um modelo ARIMA(3,1,0) pode ser apropriado.
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Gréficos de ST, FAC e FACP da ST (A;)
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ARIMA - Exemplo

m Modelo inicial:

AYy = c+d1D1Yim1+ 1Yo+ ¢3A1 Y3+ €

er ~ NID(0,0?).

m Exercicio: escrever os outros modelos.

m Os residuos que o pacote apresenta nos graficos, aparentemente, n3o
sao os mesmos que ele solta via comando
fitARIMA310<-sarima(usuarios,p=3,d=1,q=0)
fitARIMA310$fit$residuals
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Model: (3,1,0) Standardized Residuals
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ARIMA - Exemplo

Par. Est. Ep 1C(95%) Estat. t  p-valor
¢ 1,15 0,10 [0,96;1,33] 12,02 <0,0001
¢2 -0,66 0,14 [-0,92;-0,39] -4,88 <0,0001
¢s 0,33 0,09 [0,15,0,52] 3,53 <0,0001

c 0,98 1,65 [-2,254,21] 0,59 0,5540

A constante (c) n3o é significativa. Reajustaremos este modelo sem esse

parametro.
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Model: (3,1,0) Standardized Residuals
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ARIMA - Exemplo

Par. Est. Ep 1C(95%) Estat. t  p-valor
h1 1,15 0,10 [0,97 ;1,34] 12,12 <0,0001
¢» -0,66 0,14 [-0,93;-0,40] -4,89 <0,0001
¢s 034 0,09 [0,16; 0,53] 3,62 <0,0001
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ARIMA - Exemplo

m Em termos de anélise residual, o modelo se ajustou muito bem, em-

bora o grafico de Q-Q indique que o ajuste possa (deva) ser melhorado.

m A previsdo para os dados observados foi muito boa e para os dados
futuros, satisfatéria. Entretanto, esta tltima previsdo deve ser melho-

rada.

m O modelo é estaciondrio e causal pois ¢(z) = 1—1,1513z+0, 66122>—
0,3407z3 = 0 tem uma solucdo real z ~ 1, 1823 e duas solucdes ima-
gindrias z ~ 0,3792 — 1,5203/ e z ~ 0,3792 + 1,5293/ que estdo
fora do circulo unitdrio pois |1,1823| > 1 e |0,3792 — 1,5293/] =
10,3792 + 1,5293i| = /0, 37922 + 1,52932 ~ 1,5756 > 1.
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Model: (4,1,0) Standardized Residuals
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Model: (2,1,0) Standardized Residuals
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Model: (3,1,1) Standardized Residuals
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Critérios de Informagdo (modelos com ¢ = 0)

Modelo AIC  AICc  BIC
ARIMA(3,1,0) = 5,172 5174 5277
ARIMA(4,1,0) 5191 5196 5,322
ARIMA(2,1,0) 5275 5276 5,353
ARIMA(3,1,1) 5191 5196 5,322
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Critérios de previsdo: valores observados (modelos com

c=0)

Modelo EQM EAM  EPM EPAM
ARIMA(3,1,0) 9,270 2,367 0,275 1,891
ARIMA(4,1,0) = 9,263 2,369 0,273 1,893
ARIMA(2,1,) 10,523 2,580 0,295 2,047
ARMA(3,1,1) 9,264 = 2,369 0,273 1,892
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Critérios de previsdo: valores futuros observados (modelos

com ¢ =0)

Modelo EQM EAM EPM  EPAM
ARIMA(3,1,0) 220,939 11,945 5,058 5,538
ARIMA(4,1,0) 380,385 15,533 7,104 7,176
ARIMA(2,1,) 893,216 25,216 11,800 11,800
ARMA(3,1,1) 311,635 13,993 6,302 6,460
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