CAPITULO 3

MODELOS DE BOX—JENKINS

Estudam-se neste capitulo os modelos de Box-Jenkins, tanto
para processos estacionarios, como para processos nao-estacionarios
que exibem algum grau de homogeneidade. A base deste capitulo, como

dos dois imediatamente seguintes, esta quase toda em BOX & JENKINS (5).

3.1 — AFILOSOFIA DE BOX—JENKINS

Na ultima decada tem-se usado bastante a filosofia de Box-
Jenkins para construgao de modelos em séries temporais, que se caracte

riza por dois aspectos fundamentais:

a) parcimonia

el " -~
Na pratica, o modelo deve conter o menor numero possivel de parametros-
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a serem estimados; e

b) construcao iterativa do modelo
0 modelo & construido a partir dos proprios dados, ao invés de se con
siderar um modelo potencialmente apropriado e testar seu ajustamento.
Constroi~-se o modelo em etapas:

i) a primeira etapa & a de identificagac, na qual procura-
se determinar o tipo de modelo a ser usado, com base na analise das au
tocorrelagoes;

ii) a seguir vem a etapa de estimagao, na qual estimam-se
05 parametros; e

iii) finalmente, na etapa de verificagao, procura-se verifi
car se o modelo ajustado e adequado para descrever os dados. Se o mo
delo mostra-se inadequado volta-se a identificagao e repete-se o  pro
cesso.

0 modelo assim obtido pode ser utilizado para fazer previ
sao de observagoes futuras ou controle do processo.

A fase critica desse procedimento de comstrugac de modelos
€ a etapa de identificagao do modelo, que exige treino e perspicacia
do pesquisador, uma vez que varios modelos semelhantes podem ser iden—
tificados. Muitos dos modelos em uso atualmente sac casos particula-
res dos modelos de Box-Jenkins.. Entretanto, uma identificagao erronea

pode levar a um modelo menos eficaz do ponto de vista de previsac.

3.2 — MODELOS LINEARES PARA SERIES ESTACIONARIAS

Uma serie temporal pode ser representada de duas maneiras e

quivalentes:

a) como a saida de um filtro-linear cuja entrada e ruido

branco:
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2, =a + Wl 8.1 + WZ 2 _, + ... = ¥(B) 2, (3.2.1)
o0 -
com ¥(B) =) ¥, B e ¥ =1; e
j=o 3 °

b) comoc uma soma ponderada de valores passados daseriemais

um erro aleatorio:

2, = ﬂl 21t Ty 2o + .. + a (3.2.2)
ou w(B) Et =a, ' (3.2.3)
. m »
com mB) =1-) m B
=1

Aplicando-se ¥(B) e m(B) simultaneamente sobre Et obtém-se

uma relagao entre os dois operadores:

¥(B) =w(B) Et, = VY(B) a_ = Et .
Entao, ¥(B) w(BY = 1
e mB) = ¥-(B) . (3.2.4)

3.2.1 — Condigdes d;a Estacionaridade a de Invertibilidade

- > o ”
Para que a serie se apresente num certo estado de equill
Al

brio e preciso que seus parametros satisfagam um conjunto de restri
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goes chamadas condigoes de estacionaridade e de invertibilidade.

A fungao de autocovariancia da série (3.2.1) e dada por

Ve =Bz 2 ]
o ®
=E EZO wj Ue-j ELO‘Pl Fpek-i ]
®
=B [JZ iz_k‘yj ¥ -3 Bemi ]

[+.+]
=g ) ¥, Y., (3.2.5)
a j=0 J j+k
2. = ‘2 = 173
uma vez que E [a_tJ o, e E [ai aj] 0, i#j .
Em particular, sua variancia e dada pof
w .
o, Y, = o, J_ZO v | (3.2.6)

Para que a variancia seja finita & necessario que os pesos Tj "decres
cam, para a serie em (3.2.6) convergir.

Para o processo ser estacionario & preciso que as autocova
riancias e autocorrelagoes satisfagam certas comdigoes. No caso de um
processo linear, para o processo ser estacionario € necessario e sufi
ciente que a série de pesos ¥(B) convirja para /Bl < 1, isto &, sobre

ou dentro do circulo unitario [5 e 2, p.15]..

Exemplo 3.1 - Seja o processo AR(1)

(1 - ¢i B) Et = a
~  _ _ -1
z, (1 ¢y B) a,
- - _ 42 p2 _
= {1 ¢l B-¢ 1 B ca) a_ -



Entao, ¥E =¢i . Logo, se I¢ﬁ = 1 a serie de pesos diverge, o que im
plica que a variancia do processo, dada em (3.2:6), nao & finita e
serie nao pode ser escrita na forma (3.2.1). Portanto, a condigao pa
ra a serie do modelo AR(1) ser estacionaria & que l¢l[ <1. »

Impoe-se, tambem, uma restrigdo aos pesos T em (3.2.2) para
assegurar o que se chama invertibilidade. A condigao de invertibilida
de nao depende da condigao de estacionaridade, podendo se aplicar tam
bem a processos nao-estaciondrios. Estas condigoes sao importantes pa
ra evitar multiplicidade de modelos, como sera visto adiante (2). HNum
processo linear, a condigao de invertibilidade & de que a série de " pe
sos m(B) convirja para |B| < 1, isto &, -schre ou dentro do circulo uni
tario.

Exemplo 3.2 - Seja o processo MA(1)

=

z, .= (1 - Gl B) a,
- -1~
(1 81 B) z, a,
_ _ a2 2 _ ~
(1 el B 8]. B1 eeo) z, a_ -

Entao, ﬂj = 6% .  Logo, seleﬂ > 1 a serie de pesos diverge e o proces

so nao & invertivel. Portanto, a condigao para a serie do modelo

MA(1) ser invertivel & que Feli <1. u

3.2.2 — Modelos Autﬁ-regressivos

Seja um processo AR(p)

¢ (B) Et = at ’

que tambem pode ser escrito
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3.2.2.1 — Condigdes de estacionaridade e de invertibilidade para processos auto-regressivos
A equagao
¢(B) =20

& chamada equagao caracteristica do processo. Se G;l, i=1, 2, e, p

forem as raizes da equagao caracteristica, pode-se escrever

p _
$(B) = I (1 -G, B) (3.2.7)
i=1 .

e, expandindo em fragoes parciais,

P K,
¥(B) = ¢ (B) = ] - = (3.2.8)
=1 _g.B
1
Para que o processo seja estacionario & preciso que ¥(B)

convirja para |IB| < 1, o que ocorre se iGii <1, i=1, 2, ..., P
Esta condicao & equivalente a de que a equagao caracteristica = temha

raizes fora do circulo unitario.

Exemplo 3.3 - Seja o processo AR(l)
(1 - ¢l B) z = a.
Entao,

¥ = Q-0 D= ] o) 8,
5=0
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»,

que converge se l¢11 < 1 . Como a raiz da equagao caracteristica

¢(3)=1—¢lh=o

e B =¢11 , essa condigao & equivalente a dizer que a raizdel-¢,B=0

deve cair fora do circule unitario.

Nota-se que, se o parametro ¢1 nao satisfizer a condigao de

estacionaridade, a série "explodira" em alguma diregao. .
Exemplo 3.4 - Seja o processo AR(2)
- - 2 et =
(1 ¢1 B ¢2 B“) Z, a,

Para o processo ser estacionario, as ralzes de

= - - 2 -
4(8) =1-¢ B-¢,B 0

devem estar fora do circulo unitario, isto e, ,l_GIII'>',1 e 1GE1I > 1.

Para raizes reais (figura 3.1), em que
- 2
b=g2 +4 9,30

e $(0) =1,

tem—se

¢(-1) >0=>1+¢.1 - ¢2 >0=> ¢2—¢1 <1

e ¢(1)>0=>1-¢1—¢2>0=>¢2+¢1<1.

Para raizes complexas, em que
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2
= + <
A ¢1 4 ¢2 o,
tem-se
-1 _ -1
tGli IG2 (.
pois, uma raiz complexa & o conjugado da outra, e

-1 -1 1
Gl G2

o que sempre ocorre no trinomio do segundo grau. Portanto,
= 62l = | —2—| = 16T'12= |GIY2.
1 2 1 2
g

Da condigao de estacionaridade,
-1 =
> <
IG1 i >1 |¢2| 1, e
-1 ~ =>
|G2 i 51 |¢2| <1,
isto e, -1 <1¢2 < 1.

Logo, as condigoes de estacionaridade do processo AR(2) sa0

1
¢2-¢1<1 e
-1 <¢, < 1. (3.2.9)
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¢(B)

e ————

_l . = Gz

FIGURA 3.1 — Grafico da Equagdo Caracterfstica do Processo AR {2}.

P

-2 raizes freais

¢

- om . L]

complexas

FIGURA 3.2 - Regifo de Estacionaridade do Progresso AR (2).

&y
I
aspago dos
-1 0 1
6,
parémekros
-1

"FIGURA 3.3 — Regido dg Estacionaridade e Invertibilidade do Processo ARMA (1,1),
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A regiao de estacionaridade triangular assim definida encontra-se es

quematizada na figura 3.2. =

Quanto as condigoes de invertibilidade, como
T(B) = ¢(B) = 1-¢; B- ... -0 BP

2 finito, ndo ha restrigoes sobre os parametros para assegurar inverti

bilidade de um processo auto-regressivo.

3.2.2.2 — Fungdo de autocorrelagiio de processos auto-regressivos

- Seja o processo AR{p)

Multiplicando-se membro a membro porAEt_k, obtem-se

2 % © ¢ol 2ok Tl + ...+ ¢p zt_—k zt-p tz, a8 (3.2.10)
Tomando~se os valores esperados, obtém—se
Yk = ¢1 Yk-l + ... +¢p Yk-é s k>0, (3.2.11)
pois, a esperanga E [Et-k at] desaparece quando k > 0, uma vez que
Et—k s6 envolve choques aleatorios Bta-ét-k’ que sao nao-correlaciona-
dos com 8, Dividindo-se (3.2.11) por Y, obtém-se
Pe = ¢1 Pr-1 + ...+ ¢p pk_p , k>0, {3.2.12)
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que tambeém pode ser escrito
6(B) o, = 0. | (3.2.13)

Sejam Gzl, i=1, 2, ..., p as raizes da equagao caracteris
tica ¢(B) = 0. Escrevendo-se ¢(B) como em (3.2.7), a solugiao geral de
(3.2.12) e

- k k k ‘ .o
P =B O] + 4, G+ o A GP , (3.2.14)

conforme BOX & JENKINS (35).

Uma vez que | Gj| < 1 & a condigao de estacionaridade, se

as raizes forem distintas, duas situagoes podem ocorrer:

- k . . -
a) se Gi e real, o termo Ai Gi decal geometricamente ate ze

ro quando k aumenta, o que & chamado de uma exponencial amortecida; e

b) se um par (Gi, Gj) e complexo, ele contribui com um ter

mo

A dk sen (27 £ k + F),

que segue uma onda senoidal amortecida (5).
De modo geral, a fungﬁo de autocorrelagao de um processo au

to-regressivo e constituida de uma mistura de exponenciais e sendides

amortecidas.

3.2.2.3 — Variincia de processos auto-regressivos

Para k = 0 tomam-se os valores esperados em (3.2.10), obten-

-37-



do-se

- 2
YO ¢1 Y_1+ are +¢p T_p+cai
uma vez que
= o 21 o o2
E [zt a ] | E [at ] o,
Dividindo-se membro a membro por Yo © a: e ‘substituindo-se
Yo = Yo obtémse
' o? L .
o = —2 . . (3.2.15)
1-_-p1¢1-...-pp¢p
que @ avarianciado processo AR(p).
3.2.2.4 — Fungiio de,autocorrela{:i'o p_arclal-da procesios auto-ragrossivos .

Seja um processo AR(p).

Definigfo 3.1 — Equagfes de Yule-Walker

As equagoes de Yule-Walker sao o conjunto de equagoes linea

res dos parametros Bys cen ¢p em termos das autocorrelagoes Pyr .-...,pp



que se obtem substituindo~se em (3.2.12) k = 1, 2,
pl =- ¢1 + ¢2 pl + vee ¥+ ¢p pp_l
. p2 = d)]. pl + ¢2 . + " d)P pp_z
pp = ¢1 pp—l + ¢2 pp-—2 + ... + ¢p

que também podem ser escritas em forma matricial:

! P1 P2 e Ppar |9
pl l pl LI ) pp_2 ¢2
. 1
-1 Pp-2 Pp3 ®p
: § J
Definigdo 3.2 — Fungdo de autocorrelagio parcial

(3.2.16)

(3.2.17)

Denote-se por ¢kj 0 j—ésimo'coeficieﬁte num processo AR(k),

de tal modo que ¢kk seja o ultimo coeficiente. Resolvendo as equagoes

de Yule-Walker sucessivamente para k = 1, 2, 3, ...
1 pl )
6., = PrPal P27 P
22 - _ 2
1 Py 1 pl
Py 1
L e 9
pp Py
p p P
O, = z2_1 3 s etc.
33 1 0
P Py
Pl p
oy Py 1
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A quantidade ¢ vista como fungdo do lug k, & chamada fungao de au

kk’

~ . .
tocorrelagao parcial,

Para um processo AR(p), a fungao de autocorrelagao parcial
e nav nula para k menor ou igual a p e vale zerc em caso contrario (3,

isto e, ela tem um corte depois do lag p

#+ 0, k<p,

6, k>np.

3.2.25 ~ Estimagdo da fun¢do de autocorrelogho parcial

Um2 maneira de estimar a fungao de autocorrelagao parcial
sonslste em estimar sucessivameﬁte modelos auto-regressivos de ordens
p=1, 2, 3, ... por minimos quadrados e tomar as estimativas do ulti
mo coeficiente de cada ordem. Outra maneira, que pode ser utilizada
quando os parametros nao estao muito proximos dos limites de nao-esta
cionaridade, consiste em substituir os valores em (3.2.12) pelas res

pectivas estimativas:

-~ -~

r. = ¢ r, + ¢

7% Tiol (3.2.19)

K2 rj_2 + ... * ¢kk rj’k’

com j =1, 2, ..., k; resolvendo essas equagaes para k = 1, 2, ... ob
tém-se as estimativas aproximadas de Yule-Walker para by (33
QUENOUILLE (28) mostra que, sob a condigao de que o proces
so e AR(p), as autocorrelagoes parciais estimadas, de ordem p+tl em
diante, sao, de forma aproximada, independentemente distribuidas, com

variancia
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var [§,, 1 S (3.2.20)
N

Para N suficientemente grande ¢kk tem aproximadamente dis
tribuicao normal (2), o que permite a construgac de intervalo de con

fianga, como serz visto adiante na parte de identificagao do modelo.

3.2.3 — Modelos de Médias M bveis

Seja um processo MA(q)

Zt = 8(B) at ’

que tambem pode ser escrito

~ -1 ~
™ = = R
(8) z, =8 (B z, = a,
3.2.3.1 — Condigdes de estacionaridade e de invertibilidade ﬁara processos de médias mbvais

A equagao
8(B) = 0

e chamada equagao caracteristica do processo. Se HEI, j=1,2,...,4q

forem as raizes da equagao caracteristica, pode-se escrever

q
6(B) = I (1 - H, B) A (3.2.21)
j=1 ]

-41-



e, expandindo em fragoes parciais,

Ya)

M,
m(B) = 677 (B) = ] —Ad—o (3.2.22)

N P
]

Para que o processo seja invertivel & preciso que m(B) con

virja para |Bl < 1, o que ocorre se |H,| <1, j = 1, 2, ..., q. Esta

condigao & equivalente a de que a equagao caracteristica temha ralzes

fora do circulo unitario.

Exemplo 3.5 - Seja o processo MA(1)

zt = (1 - 81 B) at.

Entao,
[~} 1 ]
ne) = -8 BT = ] ol

que converge se Iell < 1. Como a raiz da equagao caracteristica

8(B)=1-81B=0

-
-

e B = 8'1'1, essa condigao & equivalente a dizer que araizde 1--61 B =20
deve cair fora do circulo unitario.

As condigoes de invertibilidade de um processo MA(2) sao a
nalogas as condigoes de estacionaridade de um processo AR(2), visto no

exemplo 3.4. =

Quanto as condigoes de estacionaridade, como
¥(B) = 6(B) =1-06 B-..-0 d

e finito, n3o ha restrigoes sobre os parametros para assegurar estacio

naridade de um processo de médias moveis.
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3.2.3.2 - F'uaglo de autocorrelagio de processos de médias moveis

Seja o processo MA(q)

A fungao de autocovariancia deste processo & dada por

Yg = E Izt zc-k1

=El@a - 0 8,0 -Bq at_q) (at_k-el at_k_l-...,.—eq at—k-—q) ]
.a-k -
= (- 2
O AL N R
1=1
= (= 2
(-0, + 8, 8+ -ea v 0 80 0%, (3.2.23)
k=1,2, ..., q
= Yk - ol k> q
Entao, a variancia do processo & dada por
2 00 o 2 4 82y o2 .2.24
o, =Y, (1+Bl+.. +eq)ova (3 )

e a fungao de autocorrelagao, por

’Bk + 91 6k+1 + ...+ 0

a
q-k qsk=152: evey 4
1+ 02+ ,., + 02
5 ‘ . 1 q
k . (3.2.25)
0, k > q.
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Observa-se, pela expressao acima, que a fungao de  autocor
relagao anula-se acima de q, isto &, num processo MA(q) -a fungao de
autocorrelagao tem um corte depois do lag q, comportando-se de manei
ra semelhante & da fungao de -autgcorrelagﬁo parcial de processo auto-

regressivo.

As expressoes para a fungao de autocorrelagao parcial do
processo de medias moveis sao, em geral, mais complicadas, entretanto,
ela se comporta de maneira analoga a da fungao de autocorrelagao do
processo auto-regressivo. Se as ralzes da equagao caracteristica fo

rem distintas, duas situagoes podem ocorrer:

a) se as raizes sao reais, a fungao de autocorrelagao par

cial & dominada por uma soma de exponenciais amortecidas; e

b) se as raizes sao complexas, a fungao de autocorrelagao

parcial e dominada por uma sendide amortecida.

3.2.4 — Modelos Mistos Auto-regressivos e de Médias Maveis

Seja um processo ARMA (p, q)

o (B) Et = 8(B) a, -

3.2.4.1 — Condigdes de estacionaridade e de invertibilidade para processos ARMA

De maneira andloga aos processos anteriores, o processo e

estacionario se as raizes da equagao caracteristica
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¢(B) =0

caem todas fora do circulo unitario, e o processo & invertivel se asg

raizes da equagao caracteristica
8(8) = 0

caem todas fora do circulo unitario.

Exemplo 3.6 - Seja o processo ARMA (1,1)
z_ = 9y z +a_-8

t-1 7 8 T Y g1 0

De maneira anzloga aos exemplos 3.3 e 3.5, chega-se as seguintes condi

¢oes de estacionaridade e de invertibilidade, respectivamente:

!¢1[ <1 e IBll <1 .

A regiao de variagao dos parametros & dada por um quadrado (figura 3.3).m

3.2.4.2 — Fungao de sutocorrelagéo de processos ARMA

Seja o processo ARMA (p,q):

z =¢1 zt-l+ +¢p zt_P+at-91 a1 " .- _eqat—q .

Multiplicando-se membro a membro por Et-k e tomando-se as esperangas ,

obtem-se a fungao de autocovariancia

= . . - s = sras - k- »
Tk © ¢1Yk-1 e +(I’I;. Yk—p+ Yza (k) el Yza (k-1) Gq Yza( D

(3.2.26)
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onde Y,a (k) & a covariancia cruzada eutre z e a, definida por

al]l . _ (3.2.27)

Yza (k) =E [zt—k t

Como Et—k s0 depende dos choques ocorridos ate o instante t-k, tem-se

#0, k<O0.

Entao, para k =q+1, a funcao de autocovariancia & dada por

ses .2.2
¢1 Vi1 + + q)P Yk"p (3.2.28)
e a funcao de autocorrelagao, por

P = cpl Py *oere t ¢p Prp (3.2.29)

Assim, no processo ARMA (p, q), as primeiras q autocorrela
gaes dependem dos parametros auto-regressivos e dos parametros de mé
dias mdveis. Entretanto, apos o lag g, as autocorrelagoes comportam—
se como nos modelos auto-regressivos.

Se q < p a fun¢ao de ' autccorrelacao consiste de uma mistu
ra de exponenciais amortecidas e/ou de senoides amortecidas. Entretan
to, se g > p, 08 g — p + 1 primeiros valores Oo, pl, e pq—p nao se
guirao este padrao (5).

Quanto a fungao de autocorrelagac parcial, seu comportamen
to assemelha-se ao de um processo de medias moveis, sendo dominada por

uma mistura de exponenciais amortecidas e/ou sendides amortecidas (5).
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3.3 — MODELOS LINEARES PARA SERIES NAO-ESTACIONARIAS

Un processo pode ser nao-estacionirio de muitas maneiras,
Por exemplo, ele pode "explodir” em alguma diregao, comc em processos
que representam o crescimento de microrganismos (5). Entretanto, sao
de especial importancia certos processos nao-estacionarios que apresen
tam alguma homogeneidade em seu comportamento. Por exemplo, o proces
0 pode permanecer ac redor de um nivel médio temporario durante algum
tempo e depois mudar para outro nivel também temporirio.

Seja um processo ARMA (p, q)
$(B) 2z, = 6(B) a .

Para que ele seja estacionario & preciso que todas as raizes da equa

gao caracteristica ¢(B) = 0 caiam fora do circulo unitario. A condigao

sera menos restritiva se se permitir que algumas das ralzes possam cair
- . - - r -

sobre o circulo unitario. Assim, tem-se uma classe mais geral de mo

delos.

Defirigdo 3.3 — Modelo auto-regressivo-integrado-de-médias-m 6veis

Seja o modelo
z = .3,
v (B) z, 8(B) a_ (3.3.1)

onde ¢ (B) @ um operador auto-regressivo nao-estacionirio tal que d rai
~ - A -

zes de ¢ (B) = 0 sao lguals a um e as restantes caem fora do circulo u

nitaric. O modelo também pode ser escrito

o) vd z, =68 a_, (3.3.2)
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onde ¢(B) e um operador auto-regressivo estacionario e

¢(B) %, = ¢@B) vo 2, = 6(®) o2

t t?

pois, Vd Et = Vd z, para d > 1.

Tal modelo & chamado auto-regressivo-integrado-de-medias—moveis e deno

tado por ARIMA (p, d, p). .

E equivalente dizer que num modelo ARIMA (p, d, q) a d-esi
ma diferenca e estacionaria.

As vezes, pode ser interessante, também, incluir no modelo
um termo constante Bo’ para representar uma possivel tendencia determi

nistica ao longo do tempo:
. ~ d _
w(B? z, = 0(B) V" 2z = 6, B(B) a_. . (3.3.3)

Sem a constante o modelo inclui s& tendeéncias estocasticas.

Como o ARIMA & um modele mais geral, alguns dos modelos vis
tos anteriormente podem ser tomados como casos particulares: -a) o mo
delo AR(p) & o caso ARIMA (p, O, 0); b) o modelo MA(q) & o caso ARIMA
(0, 0, q); e ¢) o modelo ARMA (p, q) & o caso ARIMA (p, 0, q). O ca
so ARIMA (0, 1, q) & chamado modelo integrado~de-médias-moveis e ‘deno

tado por IMA(q).

3.3.1 — Dois Casos de N Jo-estacionaridade

Dois casos interessantes e comuns de nao—-estacionaridade
sao o das series nao-estacionirias quanto ao nivel e o das séries nao-

estacionarias quanto 2 inclinacao (figura 3.4):

a) Series mao~estacionidrias quanto ao nivel

Quando a serie & nao-estacionaria quanto ao nivel ela osci
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la ao redor de um nivel medio durante algutn tempo e depois salta para

: - - - ‘- * -, . el L] +
outro nivel temporario. Para torna-la estacionaria e suficiente tomar

a primeira diferenga (14, p.79):

Entdo, o modelo & ARIMA (p, 1, q):

o(B) V z, = 6(B) ; e

b) Series nao-estacionarias quanto a inclinagao
Quando 2 série & nao-estacionaria quanto a inclinagao ela
oscila numa diregao por algum tempo e depois muda para outra diregao

temporaria. Para torna-la estacionaria & necessario tomar a segunda

diferenga (14, p.79):

2 - - _ -
iz, =z -z ) -2y T2

Entao, o modelo & ARIMA (p, 2, q):

$(B) V2 z, = 6(B).

3.3.2 — Formas do Modeio ARIMA

0 modelo ARIMA pode ser representado de tres formas: a) em

- - Ll - - . -
termos de valores previos da serie e do valor atual e previos do ruldo;

b) em termos do valor atual e previos do ruido; e «c) em termos de va

lores prévios da série e do valor atual do ruido.



a) série ndo-estaciondria quanto ao nivel b) série nic-estaciondria quanto & inclinacdo

FIGURA 3.4 — Séries N§o-estaciondrias Quanto ao Nivel e quanto 4 Inclinagédo. ' .

/s

FIGURA 3.5 — Gré&fico da Série Simulada D, Modelo ARIMA {1,1,1).
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3.3.2.1 - Forma de equagfo de diferengas

E a forma usual do modelo:

zZ =¢_ z + ...+ +a -6 a - +... -8 a .

tpp+d zt-p-d t 1 "t-1 q t-q
(3.3.4)

Esta & a melhor forma para calcular previsoes,

3.3.2.2 - Formade choques aleatbrios

De forma analoga a (3.2.1) pode~se escrever

z, = Y(B) a,
o
= + i
a, ) ¥ooa s (3.3.5)
i=l
com ¢(B) Y¥(B) = 8(B).
Os pesos Y podem ser obtidos igualando-se os coeficientes das potén

cias de B, e sao usados para calcular as variincias das previsdes.

Em alguns casos & conveniente expressar o modelo em (3.3.5)
em termos somente de t-k choques aleatorios, obtendo-se a forma trunca
da do modelo de choques aleatorios (5). A equagao de diferengas dada

em (3.3.1) tem solugao

'zt = Ck (t-k) + Ik (t-k). (3.3.6)
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A fungao complementar C (t-k) & a solugao geral da equagao

de diferengas

¢ (B) ck (t=k) = 0, (3.3.7)

que, em geral, consiste de uma combinagao linear de certas fungoes de

tempo. A integral particular I, (t-k) & qualquer fungao que satisfaga
¥ (B) I (t=k) = 6(B) a_ . (3.3.8)

BOX & JENKINS (5) mostram que (3.3.8) ¢ satisfeita para t-~k > q por

’

0, tsk,
I, (5 =\ . (3.3.9)
¥ - t > k.
! t-j 73 °

el

J k+1
A parte Ck (t-k) representa a componente de z, que pode ser
determinada pelas observagoes anteriores a k + 1, enquanto a parte

Ik (t-k) representa a componente imprevisivel que engloba todo o efel

to dos choques aleatorios. De (3.3.5) e (3.3.9),

Ck (t-k) =

|
&
[+

]

Yerrs qemj ° (3.3.10)

j=0

Como sera visto adiante, Ck (t~k) & a previsao de erro qua

dratico médioc minimo de z, .
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3.3.2.3 - Forma invertida

ou

com

De forma analoga a (3.2.2) pode-se escrever

m(B) Et = a

t 3
m .
z, = Z wj zt-j + a., (3.3.11)
i=1

v(B) = 6(B) Tm(B) .

Os pesos T podem ser .obtidos igualando-se os coeficientes das poten

cias de B.

Exemplo 3.7

- O quadre 3.1 e a figura 3.5 apresentam os dados e o

grafico de uma série de 50 observagoes gerada de acordo com o seguinte

modelo ARIMA (1,1,1):

(1-0,88) (1~ B) z_ = (1-0,38) a,

que tambem pode ser escrito

z, = 1,8 z .~ 0,8 z,_, + a - 0,3 a_q, - L



QUADRO 3.1 - Série Simulada D, Modelo ARIMA (1,1,1).

t zt t Zt
1 0,466 26 9,371
2 0,525 27 o 11,207
3 1,693 28 10,948
4 1,880 29 12,824
5 2,363 30 16,512
6 3,283 31 : 18,500
7 4,037 32 20,741
) 4,255 33 23,734
' 5,065 : 34 127,249
6,315 - 35 30, 434
7,264 36. ) 34,804
e 8,177 37 36,733
¥ . 8,882 38 37,607
14 9,891 39 39,163
15 10,038 40 39,430
16 11,374 41 40,926
17 10, 581 42 _ 40,719
18 10,097 43 42,984
19 8,165 44 45,803
20 6,832 45 49,228
21 6,080 46 50,300
22 6,172 47 51,450
23 5,610 48 52,790
i 7,131 49 52,743
2> 8,467 50 53,843

Modelo: (1 - 0,8B) (1-8)z =(1-0,38)a,_.
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