Processos de Autoregressivos de Médias Méveis

(ARMA): Parte 3

Prof. Caio Azevedo

Prof. Caio Azevedo
1



Introducao

m A ST analisada se refere a medidas anuais do nivel do Lago Huron

(em pés), de 1875-1972
m Temos um total de 98 observacgoes.
m 1 pé = 0,3048 metros.

m Objetivos: modelar o comportamento da série e fazer previsdes para

anos futuros.

Prof. Caio Azevedo
2


https://greatlakes.guide/watersheds/huron

Série original
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Modelos ajustados

m Temos indicios que um modelo da familia ARMA(p,q) (eventualmente

AR(p)), pode ser apropriado para alcancar os objetivos.
m Modes alustados: ARMA(p.q) ((p=1,9=0), (p=2,9=0), (p=1,q=1),
(P=2,0=1), (p=2,0=2))

m Modelo mais geral (ARMA (2,2))

Yi = p+o1Yeo1+@Yio+ 0161 + boero+ €
e¢ ~ NID(0,0?)

m Exercicio: escrever os outros modelos.
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ARMA(1,0

Model: ( 1,0,0) Standardized Residuals
' 1880 1900 1920 1940 1960
e
ACF of Residuals Normal O—OQ Plot of Std Residuals
% = <
= s
e eoretic Guanios

P values for Ljung—Box statistic

sz

Prof. Caio Azevedo

LAG )




ARMA(2,0

Model: ( 2,0,0) Standardized Residuals
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ARMA(1,1

Model: ( 1,0,1) Standardized Residuals
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ARMA(2,1

Model: ( 2,0,1) Standardized Residuals
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ARMA(2,2

Model: ( 2,0.2) Standardized Residuals
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Gréficos do residuo padronizado (ARMA(1,1))
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Comentarios sobre a Analise residual

m O modelo ARMA(1,0) n&o se ajustou bem (h3 indicagdes de que os

residuos padronizados (rp) ndo séo ruido branco).

m Os outros modelos se ajustaram de forma satisfatéria e de forma muito

semelhante entre si.

m Ha indicagbes que os rp apresentam varidncia bem menor do que o
esperado (0,48 < 1) e curtose menor do que a da normal (2,28 <
3). lIsso indica que eles podem ter distribuicdo com caudas leves

(leptociirtica).
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Comentarios sobre a Analise residual

m Assim, considerar uma distribuicdo com caudas leves pode ser uma

alternativa para melhorar o ajuste do modelo.

m Os residuos que o pacote apresenta nos graficos, aparentemente, n3o
sao os mesmos que ele solta via comando
fitARMA22<-sarima(LakeHuron,2,0,2)
rpARMA11 <- (fitARMA11)$fit$residuals
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Previsao para os valores observados

ARMA(L,0) ARMA(2,0) ARMA(L,1)
g g B B 2
z z B 2 B
= = A U
1020 1960 1880 1020 1960 1880 1020 1960
ARMA(2,1) ARMA(Z2,2)
2 [
s s 8
I v I "
= g B9
2 2 7]
1920 1960 1880 1920 1960

Prof. Caio Azevedo




Comentarios sobre a previsdao para dados observados

m As previsdes foram muito parecidas entre si.

m Mostraram-se ndo muito satisfatdrias mas, dadas as circunstancias,
aceitdveis.

m Pode ser, em parte, por causa de um ajuste (residual) que poderia ser
melhorado.

m No entanto, mesmo com um modelo bem ajustado, as previses po-
dem ficar comprometidas frente a3 ST com "“um niimero pequeno” de

observacgoes.
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Previsdao para os valores futuros ndo observados

previs&o: 10 anos (ARMA(L.0))

Time

previszio: 10 anos (ARMA(2,1))

Time
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LakeHuron

previs&o: 10 anos (ARMA(2,0))

Time
previsaio: 10 anos (ARMAC(2.2))

Time

LakeHuron

previs&o: 10 anos (ARMA(1,1))

Time




Previsao para os valores futuros observados

previs&o: 10 anos (ARMA(1,0)) previs&o: 10 anos (ARMA(2,0)) previs&o: 10 anos (ARMA(1,1))

Time
previszio: 10 anos (ARMA(2,1)) previsaio: 10 anos (ARMAC(2.2))

Time
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Comentdrios sobre a previsao para dados futuros

observados

m As previsGes foram muito parecidas entre si.

m Mostraram-se ndo muito satisfatérias. A aceitabilidade dependederia

dos objetivos de interesse.

m Pode ser, em parte, por causa de um ajuste (residual) que poderia ser

melhorado.

m No entanto, mesmo com um modelo bem ajustado, as previses po-
dem ficar comprometidas frente 3 ST com “um nidmero pequeno” de

observacgoes.
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Critérios de informacao
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Modelo AIC  AlCc BIC
ARMA(1,0) 2,237 2,238 2,316
ARMA(2,0) 2,197 2,199 2,302
ARMA(1,1) 2,189 2,191 2,302
ARMA(2,1) 2,209 2,213 2,341
ARMA(2,2) 2,229 2,235 2,387




Estatisticas de comparagdo (valores observados)

Modelo EQM EAM EPM EPAM
ARMA(1,0) 05509 0570 -0,000 0,001
ARMA(2,0) 0,479 0550 -0,000 0,001
ARMA(1,1) 0475 0550 -0,000 0,001
)
)

ARMA(2,1) 0,475 0,549 -0,000 0,001
ARMA(2,2) 0,475 0,548 -0,000 0,001
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Estatisticas de comparagdo (valores futuros observados)

Modelo EQM EAM EPM EPAM
ARMA(1,0) 1,360 0,995 -0,000 0,002
ARMA(2,0) 1,373 1,003 -0,001 0,002
ARMA(1,1) 1,517 1,049 -0,001 0,002
)
)

ARMA(2,1) 1,534 1,054 -0,001 0,002
ARMA(2,2) 1,600 1,084 -0,001 0,002

Prof. Caio Azevedo




Comparacdo dos modelos

m Critérios de informacdo: modelo ARMA(1,1).

m Estatisticas de comparag&o (valores observados): modelos ARMA(1,1),

ARMA(2,1), ARMA(2,2), os trés melhores e equivalentes entre si.

m Estatisticas de compara¢do (valores futuros observados): modelos
ARMA(1,0), ARMA(2,0), ARMA(2,2), os trés melhores e equivalen-

tes entre si.

m O modelo escolhido é o AR(2,0).
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