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Métodos Deterministicos de Previsao

Conceitos e objectivos da analise de séries temporais

Uma série temporal (time series) consiste num conjunto de observactes de
uma variavel, feitas em periodos sucessivos de tempo, durante um
determinado intervalo e representa-se por Y, t = 1,2,...,n. Sdo exemplos, as
cotacdes diarias das accdes, as vendas semanais de um dado produto
financeiro, o numero mensal de dormidas na hotelaria, as despesas publicas
trimestrais do pais, os lucros anuais de uma empresa, as temperaturas
minimas, médias e maximas diarias.

A representacao grafica de uma série temporal designa-se por cronograma e

constitui o ponto de partida para a sua analise.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Conceitos e objectivos da analise de séries temporais

Na analise de séries temporais devem ter-se em conta 0os seguintes objectivos
fundamentais:

Descricdo. Construcdo do cronograma da série e caracterizacdo do seu
andamento geral, procurando identificar os pontos de viragem (mudanca de
estrutura) e eventuais observactes andmalas (outliers).

Explicacdo ou Modelacao. Construcao de modelos que permitam explicar o
comportamento da série no periodo observado.

Previsdo. Tentar prever a evolucao futura da série com base exclusivamente
no seu passado (modelos univariados ou nao-causais) ou com base no
comportamento passado de outras variaveis (modelos multivariados).
Controlo. Procurar modificar o comportamento futuro do processo através do
ajustamento de variaveis controlaveis. Por exemplo: numa linha de fabrico e
montagem de automaoveis, € possivel prever o nimero de viaturas produzidas

com base nas matérias-primas e mao-de-obra utilizadas na producéao.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Conceitos e objectivos da analise de séries temporais
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Métodos Deterministicos de Previsao

Conceitos e objectivos da analise de séries temporais
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Decomposicao de séries temporais

Os métodos tradicionais de analise de séries temporais baseiam-se na
decomposi¢cdo de um conjunto de efeitos ou forcas componentes, a saber:
tendéncia, movimentos oscilatérios ou ciclicos, sazonalidade e movimentos

iIrregulares ou aleatoérios.

A tendéncia caracteriza o0 andamento mais notério da série durante um longo
periodo de tempo. Os movimentos oscilatérios ou ciclicos estdo associados as
fases de expansao e recessao dos sistemas econoémicos. Em ciclos longos, as
componentes de tendéncia e ciclica sao dificeis de separar, pelo que se pode

tomar estas como uma unica componente (tendéncia-ciclica).

Jorge Caiado 7



Meétodos Deterministicos de Previsao

Decomposicao de séries temporais

A sazonalidade refere-se as oscilagdes periddicas que ocorrem semanalmente,

mensalmente ou trimestralmente no decurso do ano. Estas oscilagdes no
comportamento da série podem estar associadas com as estacdes do ano

(temperatura do ar, consumo de agua, consumo de eletricidade, turismo), com
medidas administrativas (inicio e fim do ano escolar), com tradicdes e costumes
sociais ou culturais (por exemplo, o aumento das vendas no periodo natalicio) ou

com as variacbes do calendario (numero de dias uteis do més ou semana,

numero de sabados no més).

Por ultimo, os movimentos irregulares ou aleatérios sdo os movimentos da

série que nao sao explicados pelas componentes anteriormente referidas.
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Decomposicao de séries temporais

O modelo de decomposicao pode traduzir-se pela seguinte expressao:
Y, =f(1..C.S.E,),

onde a série Y, é fungcdo da componente de tendéncia (frend) T, , da componente
ciclica (cycle) C,, da componente sazonal (seasonal) S, e da componente
irregular (irreqular) E,. Como se referiu anteriormente, alguns autores nao

separam a componente de tendéncia da componente ciclica por estas
representarem, em conjunto, o comportamento de longo prazo da série, dando

lugar a expressao, Y, =f(TC,, S, E,), onde TC, representa a componente de
tendéncia-ciclica (trend-cycle).
As formas funcionais mais correntemente utilizadas sao o modelo multiplicativo e

o0 modelo aditivo. O modelo multiplicativo descreve a série como o produto das

componentes tendéncia, sazonalidade, ciclica e irregular:
Y, =T,xC, xS, xE,.
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Decomposicao de séries temporais

O modelo multiplicativo € adequado a situacdes em que a amplitude da
componente sazonal aumenta ou diminui com a tendéncia da série, o que
acontece na maioria das séries econdmicas. Contudo, este método nao pode ser

implementado para séries temporais de valores negativos ou nulos.

Quando as oscilagdes de caracter sazonal ndo variam com o nivel da série,
podemos utilizar o modelo aditivo. Segundo o modelo aditivo, a série observada
resulta da soma das componentes tendéncia, sazonalidade, ciclica e irregular,

atraves da expressao:

Y, =T,+C,+S, +E,.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Avaliacao dos erros de previsao

Erro quadratico médio. Traduz o valor médio dos desvios ao quadrado entre os

valores observados e as previsdes para os instantes 1, 2,..., m

1 m
EQM =— 3 (¥ ~P.Y

Erro absoluto médio. Traduz o valor absoluto médio dos desvios entre os

valores observados e as previsdes para os instantes 1, 2,...,. m

1 m
EAM =—
Tyw

Erro percentual absoluto médio. Traduz o valor percentual absoluto médio dos

desvios entre os valores observados e as previsdes para os instantes 1, 2,..., m

YF’)

EPAM = Zf 1 <100

Jorge Caiado 11



Métodos Deterministicos de Previsao

Intervalos de previsao

Os intervalos de previsdo sdo baseados na medida do erro quadratico médio
(EQM) que fornece uma estimativa da varidncia do erro de previsao a um passo
a frente (isto é, com o horizonte temporal de um periodo). Se admitirmos a
hipotese de que os erros de previsdo tém distribuicdo aproximadamente Normal
de media zero, podemos construir um intervalo de previsdo aproximado para cada

instante do tempo, através da expressao:
\P, —zJEQM,P, + z(EQM ),

onde z & o valor que limita o intervalo de previsdo e corresponde a uma
determinada probabilidade ou nivel de confianca. Os graus de confianca mais
utilizados em intervalos de previsdo sdo 90%, 95% e 99%, a que correspondem

valores de ziguais a 1,645, 1,96 e 2,576, respectivamente.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Intervalos de previsao
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Métodos Deterministicos de Previsao

Intervalos de previsao

Jorge Caiado

Se o objectivo da previsdo no que se refere ao horizonte temporal for de
médio/longo prazo, o analista deve calcular as previsées a h passos a frente
utilizando exclusivamente a informacdo disponivel da série até ao momento .
Neste caso, a medida do EQM passa a ser determinada com base nos erros de

previsao a h passos, dando lugar a seguinte expressao:
1 & >

EQM, =—— > Y, -F.(h)],

(k) m —h _r=z'r.-—1[ t L{ }] !

onde F,(h) € a previsdo da série a h periodos a frente feita para o momento . O
numero de termos a incluir no somatério de EQM,,,nGo pode ser superior ao

numero de observacdes da série menos h.
Para construir intervalos de previsdo a h passos a frente (admitindo, como

habitualmente, os pressupostos da normalidade dos erros de previsdo) devemos

utilizar a seguinte expresséo:

{Pf-” 2y EQMM} , Bn + Z, EQM ]

]
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Meédias moveis

Jorge Caiado

A media movel simples (MMS) define-se como a meédia aritmética das k

observacdes (com k inteiro e impar) centradas no instante &

ﬂfm:ﬁg_, Z%{Y;_m _‘Y_;—m—1 _"'_‘Y.; +"'+1Yr—r.l]—1+yé—m :Ir m={k—1}.’;2'

Pode obter-se uma meédia moével a partir de outra média movel, designada por
média mével dupla. Esta obtém-se a partir de um numero par de termos, através

da expresséo:

MVD, Elk{yf-m'i_ Y+ \4—7:—13"'?[.\/:—;:';—1_"""\‘/:+"'+Y_r+m}i
- Z_L‘K_nn i 2Y_r_m_1 S EVF T 21'r{.r+.'n—1 + Y_r+m }1 m= 'k,n"lrz:

onde k é um numero (inteiro e par) que representa a ordem da média mével. Por
exemplo, a média movel dupla de ordem 2 envolve o calculo da média de duas

meédias simples de 2 observacGes:

MMD 2, = %‘ £ > LAALRY
= 0+ 24V
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Meédias moveis

Jorge Caiado

Podemos ainda definir um método de médias moveis ponderadas, atribuindo
ponderadores as observacdes da série numa sua vizinhanca, através da
expressao:

MMP, =c_.Y, ., +C Yo p +-+C Y, +--+C

-m+1" t

Y.r+m—1 +C Y

m-1 m" t+m

= ¢V, m=(k-1)2

Para proceder ao adequado alisamento da série, devemos dar pesos simétricos a

cada observacdo, ¢, =c_;, e fazer com que sua soma seja igual a um,
Zi_mc:],:‘l. Por exemplo, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998)

proposeram uma média mével centrada de ordem 12 com pesos simétricos e

iguaisa c_;=¢c,=00416e ¢ =---=¢, =---=c¢. =0,0833,
MMP, =0,0416Y, . +0,0833Y, . +---+0,0833Y, +---+0,0833Y, . + 0,0416Y,_,

Em previsdao, podemos dar maior importdncia a informacdo passada mais
recente relativamente a mais antiga e utilizar a seguinte funcéo de previsao:
P

b =CYp TG Yo+ + G Yy, A=12,.
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Meédias moveis
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

Muitas séries de vendas exibem movimentos de caracter sazonal (mensal,
trimestral ou mesmo semestral). Sdo exemplos as vendas de aguas minerais, as
vendas de cerveja, a procura hoteleira e o numero de passageiros aéreos. Nestes
casos, podemos estar interessados em estimar os factores sazonais e, a partir
destes, proceder a dessazonalizacdo (remocdo da sazonalidade) da série
observada para depois estuda-la melhor nas suas outras caracteristicas. Os
principais meétodos de ajustamento de sazonalidade s@o o método de
decomposicdo, o Census X-11 ARIMA e o Census X-12 ARIMA. No nosso
trabalho, por simplificacdo de exposicdo, vamos abordar apenas o método de
decomposicdo, nas suas vertentes multiplicativa e aditiva. Para conhecer os
metodos do Census, desenvolvidos pelo U.S. Bureau of the Census, consulte, por

exemplo, Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998, p.113-121).
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

Quando a amplitude das oscilagbes sazonais aumenta ou diminui com o

andamento da série, pode empregar-se o método de decomposicio
multiplicativo. Seja Y, a série das vendas e Y,° a série dessazonalizada. Os

passos a dar sdo os seguintes:

Passo 1. Proceder ao alisamento da série Y, calculando as médias méveis

duplas ou centradas,

((05Y, ; +Y, c++Y,+-+Y, +05Y, )12 semensal

M, =:(05Y,,+Y,_,+Y,+Y,.,+05Y,,)/4 setrimestral

1(05Y,_,+Y,_,+05Y,.,)/2 sesemestral

Passo 2. Calcular o racio entre a série original (Y, ) e a série alisada (M, ),

:LZT:xCrxerE,. =

R, ™
l Mr’ -,rf XCF ‘

0 que equivale a remover da série a componente tendéncia-ciclica,

deixando isolado o produto das componentes sazonal e irregular.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

Passo 3. Estimar os indices sazonais (/,) através das médias dos termos de R,

correspondentes a cada més, trimestre ou semestre, assumido que a
componente sazonal é constante de ano para ano. Em seguida, calcular

os factores sazonais (S;) com base nos quocientes entre os indices

sazonais e a sua media geométrica,

-

ifr_.--%
S, =11/ "{HQ.’ I, setrimestral
/3

Passo 4. Por ultimo, construir a série dessazonalizada, dividindo os valores da

Il,--1, semensal

[, sesemestral

série original pelos respectivos factores sazonais,

Deste modo, ja é possivel isolar a componente irregular do modelo,
dividindo a série observada pelas componentes tendéncia-ciclica e
sazonal, como se segue,
Y,
E,=————.
T{ xCIXSI
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

No caso em que os movimentos sazonais nao aumentam ou diminuem com 0
nivel da série, podemos utilizar o método de decomposicdao aditivo para
remover a sazonalidade dos dados da série. Este método consiste nos seguintes
passos:

Passo1. Obter as médias moveis duplas ou centradas de Y, através da

expressao (igual ao modelo multiplicativo),

{(0.5\@6 +Y,  ++Y, +---+Y, . +05Y, . )/12 semensal
M, =4(0.5Y,,+Y,,+Y,+Y,,+0.5Y,,)/4 setrimestral
l_(O 5Y,_,+Y,_,+0.5Y,,)/2 sesemestral
Passo 2. Calcular a diferenga entre a série original e a série alisada,
Dx = Yf _Mr ;
0 que equivale a eliminar os movimentos de tendéncia e ciclicos, isto €,

D,=Y,—(T,+C,)=S,+E,.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

Passo 3. Estimar os indices sazonais, /,, através das médias dos termos de D,

correspondentes a cada més, trimestre ou semestre. Em seguida,

calcular os factores sazonais, S,, com base nas diferencas entre os

respectivos indices sazonais e a sua média aritmética,

[1-(l,+1,+---+1,)/12 semensal
S, =L-(l,+1, +1,+1,)/4 setrimestral
llr—(f1+!2)/2 sesemestral

L

Passo 4. Construir a série dessazonalizada, subtraindo a série original os
respectivos factores sazonais,
Y7 =Y, =S,
Deste modo, podemos obter também uma estimativa da componente
irregular, E, =Y, —(T7,+C, +S,).
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

A componente ciclica pode ser extraida do modelo de decomposicéo depois de

isoladas as componentes de tendéncia, sazonal e irregular. Sendo
Y, =T, <5, «C, xE, o método de decomposicdo multiplicativo, podemos comecar
por dividir a série observada pela componente de tendéncia, isto &:

izT:'S:'Cerr
T T;

=S, %C,<E,,

onde T; é estimado através de um modelo de tendéncia linear do tipo Yr =b, + bt

com b o termo independente e by o declive de tendéncia. Estas grandezas séo

calculadas através das expressdes:

n ‘I n n
RIS NN,
b, == n = :=21
2_1..\_ ._
;r n‘._‘%f‘
e
1L 1<
b1=—Z‘r"r—b2 -—Zt
=1 n=
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos

Em seguida, removem-se
os factores sazonais através do métode de decomposicdo sazonal estudado na
seccdo anterior, o que conduz a:

Y_, _Trxsr'cr'E:_
T<S  TxS,

‘E, =X,

Por ultimo, a eliminacdo da componente irregular (ou aleatoria) da série é feita
através do célculo de médias centradas de ordem igual ao periodo sazonal (12 se

mensal, 4 se trimestral, 2 se semestral), como se seque:

(05X, o+ X, c++ X, +--+ X, +05X,..)/12 semensal
M =105X,,+X,_,+ X, +X,,+05X,,)/4 setrimestral

t+1

‘[OSXH X, +05X ,)/2 sesemestral

E assim, consegue-se finalmente isolar a componente ciclica,

Y, _TxSeCrE oy
T.<S,<E,  T,xS ~E, ‘

s L
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos
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Métodos Deterministicos de Previsao

Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Efeitos de calendario

O ajustamento length-of-month consiste em transformar os dados da série

mensal de acordo com o numero de dias do respectivo més:

yr[m] — yr . E !
nd

onde nd é o nimero de dias, em média, por més (365,25 dias/12 meses =
30,4375), e nd; o numero de dias do més t.

O ajustamento 4 vs. 5 week periods consiste em corrigir os dados da série
mensal de acordo com o numero de fins-de-semana (Sabados e/ou Domingos) de
cada més:

hns

YE =Y, -
) - ns,

onde ns é o numero de fins-de-semana, em média, por més (52,18 semanas/12
meses = 4,348), e ns; o numero de fins-de-semanas do més t.

No trading day adjustment, os dias sdo classificados em dias uteis (trading
days) ou em dias ndo Uteis (non-trading days), e os dados da série original s&o

transformados de acordo com o nimero de dias Uteis de cada més/semana:

ndu
[d] _
Y=Y e ——,
ndu,

onde ndu é o numere de dias uteis, em média, por més/semana, e ndu: © numero
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Efeitos de calendario

Vendas ajustadas de efeitos de calendario (month adjusiment)
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Efeitos de calendario

Ajustamento das vendas pelo método 4 vs. 5 weeks adjustment
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Meétodos Deterministicos de Previsao

Efeitos de calendario

Vendas ajustadas pelo n.® de fins-de-semana incompletos e completos
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Métodos Deterministicos de Previsao

Alisamento exponencial simples

Considere-se uma série de dados observados até ao instante -1 e que se

pretende obter uma previsédo pontual para o instante t. Seja Y, o valor da série no
instante t e P, a previsdo obtida no mesmo instante. Quando for conhecida a
observacéo Y,, o erro de previsao vem dado por Y, — P.. Para obter as estimativas

dos valores futuros da série, o método de alisamento exponencial simples utiliza a
previsao do ultimo instante ajustada pelo respectivo erro de previsao, atraves da
expressao:

Ra=R+alY,-F),

onde a € uma constante de amortecimento ou alisamento que varia entre 0 e 1.

Dado que o método de alisamento simples utiliza apenas o ultimo valor observado
e a previsao para esse instante, as previsdes para horizontes maiores sao

constantes para todo o horizonte temporal, isto é:
P,=F,h=12,..

t+h
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Métodos Deterministicos de Previsao

Alisamento exponencial simples
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Métodos Deterministicos de Previsao

Alisamento exponencial duplo

O modelo de alisamento exponencial duplo é apropriado para séries temporais
que apresentam tendéncia linear e consiste na aplicacdo do método de
alisamento exponencial simples duas vezes, utilizando a mesma constante de
alisamento. Para proceder ao alisamento duplo de uma série utilizam-se as
seguintes equacdes de actualizacdo:

M, =aY, +(1-a)M,_,

D, =aM, +(1-a)D,_,,

As previsdes com horizonte temporal de h passos a frente sdo obtidas através da

expressao:
P. =alt)+b(t)<xh, h=12,....

onde a(t)=2M,-D, e b(T)—(Mf—DI){ * }
(1-a)
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Métodos Deterministicos de Previsao

Alisamento exponencial duplo

1) Método das médias. Estimar o declive da série através da expressao,

Y,-Y,
b(1)=—=—-1,
(==
onde Y, consiste na média das primeiras k observagdes da série e Y, a média

das k observacdes seguintes, e utilizar este declive para obter a estimativa do

nivel da série usando a expressao,

k+1

a(1) =Y, — b(1)x

2) Método da regressdao. Efectuar a regressédo linear das primeiras k
observacdes da seérie, utilizando como variavel independente o tempo (t), o que

equivale a ajustar a equacao da recta

Y, = a(1)+ b(1)t,

Jorge Caiado 35



Métodos Deterministicos de Previsao

Alisamento exponencial duplo
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Métodos Deterministicos de Previsao

Méetodo de Holt

O método de Holt € adequado a series com tendéncia linear e sem movimentos
de caracter sazonal e constitui uma alternativa ao método de alisamento
exponencial duplo para estimar o nivel e o declive de tendéncia da série. Este

modelo utiliza as seguintes equacdes de actualizacéo:
ait)=aY, +(1-a)a(t-1)+b(t-1)] ,0<a<1
b(t) = pla(t)—a(t —1)]+(1-p)b(t—1) ,0<p<1
onde a(t) e b(t) sao as equacdes de actualizac&o do nivel e do declive da série,

respectivamente, e o € [ sdo as constantes de alisamento. As previsées a h
passos a frente sao obtidas através da func¢ao:
P.,=alt)+b(t)xh,h=12,...

t+h
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Métodos Deterministicos de Previsao

Méetodo de Holt
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Métodos Deterministicos de Previsao

Método de Holt-Winters

O método de Holt-Winters & apropriado para séries que apresentam tendéncia
linear e movimentos sazonais. Na forma multiplicativa, o método de Hotl-Winters

é definido pelas seguintes equagdes de actualizacdo:

a(r)zasyf +(1-a)at—1)+b(t-1)] ,0<o <1

t—s

b(t)=pla(t)-a(t—1)]+(1-p)b(t-1) ,0<p<1

Y.
S;=y——+(1-7)S,., , 0<y<1,
a(t)

onde a(t), b(t) e S, representam as expressdes do nivel, do declive e do indice
sazonal, respectivamente; s € o comprimento de sazonalidade, isto €, o numero
de meses, trimestres ou semestres do ano (12 se mensal, 4 se trimestral, 2 se
semestral); e o, e y sdo as constantes de alisamento.

As previsbées a h passos a frente do método de Holt-Winters multiplicativo séo

obtidas através da funcao:

P.,=lat)+b(t)xhlxS,., ., h=12,..
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Métodos Deterministicos de Previsao

Método de Holt-Winters

Tal como os outros métodos de alisamento exponencial, € necessario obter os

valores iniciais de a(t), b(t) e também de S, para arrancar com o algoritmo de

Holt-Winters. Assim, para inicializar o nivel, calcula-se a média das primeiras s

observacdes,

a(s) = (1/s)3,.Y,

Para inicializar o valor do declive, utiliza-se a expressao

bs) = (VT Y- 20, )
E por ultimo, os primeiros indices sazonais sao obtidos por

S,=Y,/als), S, =Y,/a(s).....S, =Y, /a(s)
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Métodos Deterministicos de Previsao

Método de Holt-Winters
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Métodos Deterministicos de Previsao

Método de Holt-Winters
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Métodos Deterministicos de Previsao

Método de Holt-Winters

O método aditivo de Holt-Winters baseia-se nas seguintes equacgdes de

actualizagao:
at)=a(Y, -S, ) +(1-a)at-1)+b(t-1] ,0<a<1
b(t) = B[a(t}—a(t —1)]+ (1-p)b(t—-1) ,0<p<1
S =vY; —at)]+ (1-1)S., , 0<y<1

As previsdes a h passos a frente do modelo de sazonalidade aditiva sao obtidas

através da funcao:
Pr.,=al)+b(T)xh+S;,, ., h=12...

A inicializacao do metodo de Holt-Winters aditivo € igual ao método multiplicativo,

exceptuando os indices sazonais, cujos valores iniciais sao obtidos por

S =Yi-a(s), S;=Y,-als) ... S, =Y, -a(s).
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Métodos Deterministicos de Previsao

Outras formas de alisamento

Sazonalidade
Tendéncia Nula Aditiva Multiplicativa
NU|a F)Hh — at P.f+h - a.r + St+h—s 'Dt+h - arSHh—s
Aditiva Pr'm =a, + hbt F}m =&, + hbr + S.rm—s F:urh - (a._f + hbr )SHF?—S
Aditiva ho i hoo)
_ i _ i . i
amOrtECida 'Dr-h - ar + Zd) ba‘ P.f'+h - ar‘ + Zd) 'br' + Sr’+h—s 'Dm: - ‘ af + Zd) ba‘ ’Shh—s
i=1 =1 A i=1 iy
. . h h h
MUtlpllcatWa Fth — atbt F)t+h - a.rb.r + St+h—s 'Dt+h - afbf S€+h—3
Mutiplicativa S 3o ST
amOrtECida ‘Pf—h — ar"br'_n_1 F;'m - afbr'—.lq + Sf+h—5 'Dr+h - arbr_.-1 Sr+h—s

Nota: P; representa a previsdao para o instante f, a; o nivel, b; a tendéncia, S; a
sazonalidade, h o horizonte temporal e ¢ a constante de amortecimento.
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Métodos Deterministicos de Previsao

Exercicio de aplicacao

Com base no ficheiro de EViews “Dados_metodosprevisao.wkl”, na pagina “Taxas_POR”, efectue
as seguintes analises:

a) Altere a amostra (sample) para o periodo de 2003m1 a 2012m4.

b) Construa as séries da taxa de inflacdo homodloga e mensal do sector de lazer (“ipc_lazer’) e
represente-as graficamente.

c) Extraia, pelo método aditivo, as componente de tendéncia, ciclica, sazonal e irregular da série
de inflacdo mensal.

d) Ajuste aos dados taxa de inflacdo homdloga o método de alisamento exponencial duplo com
a=0,1 e a 6ptimo. Comente as previsdes obtidas.

e) Ajuste aos dados da taxa de inflagdo homdloga o método de Holt com a=0,15 e f=0,3 e a e B
optimos. Comente as previsdes obtidas.

f) Ajuste aos dados da taxa de inflacdo mensal o método de Holt-Winters aditivo com a=0.1, f=0.3 e
v=0.15 e com q, B e y 6ptimos. Comente as previsdes obtidas.

g) Calcule as fungdes dos erros de previsdo EQM, EAM e EPAM para as previsfes passo a passo
calculadas entre 2011m5 e 2012m4 com as duas especificacbes do método estudado na alinea
anterior.

h) Estabeleca previsdes da série de inflagdo mensal para o periodo de 2012m5 a 2014m4 com
base no método de Holt-Winters aditivo (com pesquisa 6ptima de parametros).

Jorge Caiado 45



Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Um processo estocastico pode definir-se como uma sucessao (finita ou infinita) de

variaveis aleatorias:
Y. Y,,....Y,,...; ou {Y;,t =12,....n,...}, em tempo discreto;
ou
{Y, :t e t},1=[0,0[, em tempo continuo.
Uma série temporal pode entender-se como uma das infinitas realizacbes de um

processo estacionario. Os processos estacionarios baseiam-se no pressuposto de

que o sistema se encontre num determinado estado de equilibrio estatistico.
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Um processo Y,,t =12,...,n diz-se estacionario até a 22 ordem (ou estacionario em

covariancia) se tem média constante,

variancia constante,
2 2 2
c; =Var(Y,)=E(Y,—n,) =c°,
a covariancia entre Y, e Y, ,

V(6. 6) =E(Y, —n Y, —n )=yt + Kkt + k), Vi, b,k
e a correlagdo entre Y, e Y, ,

v(t.,t
ot t,) = % —p(t, +kt, + k), itk
\ St Ot
sao independentes do tempo ¢, dependendo apenas da diferenca de tempo k entre
Y, eV,

Jorge Caiado
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Funcé&o autocovariancia
vy = Cov(Y,,Y,.,) = E[Y, — )Y, — 1]
Funcao autocorrelacao (FAC)

_ COV(YUYr-k) _ Yk
JWVar(Y)[Var(Y,_,)] v

Pk

As principais propriedades das fun¢des autocovariancia e autocorrelagao séo as

seguintes:
1) vo =Var(Y); po =1:

2)

Yk| = Vo, |pk| <1,
3) Yo=Y P =P, (7. ©p, S0 simétricas em torno da origem, kK =0);

4) v, e p, sao semidefinidas positivas.
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Funcao de autocorrelacao parcial (FACP)

Suponha-se um processo estacionario Y,, com E(Y,)=0 e considere-se a

regressao linear multipla de Y, , sobre as k variaveis desfasadas Y., ,, Y.,», -,

Y,:
Yok = OkaYeakor + Ok Yook + o+ O Yy + €4

onde ¢,, j=12...k sao os coeficientes de regressédo e e,_, O erro nao

correlacionado com Y., ; para j =1. A FACP esta relacionada com a FAC atraves

do sistema de equacdes de Yule-Walker que se passa a descrever.
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Um processo ruido branco (“white noise”) é constituido por uma sucessao de
valores nao correlacionados ao longo do tempo e expressa-se por:

Y =&
onde o termo aleatdrio e, tem meédia constante, E(e,)=u,, varidncia constante,
Var(e,)=c’ e covariancia nula, Cov(s, e, )=0, para todo o k=0. As FAC e

FACP de um ruido branco sao igualmente nulas paratodoo k=0.

Jorge Caiado

by



Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

No caso da func&o de autocorrelacdo (FAC), esta pode ser estimada atraves da

expressao:

No caso da fungcao de autocorrelacéo parcial (FACP), a estimagcao pode ser feita

através de um meétodo recursivo, através da expressao:

~ B =
¢'kk - k-1 )
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Modelos estocasticos de previsao

Estacionaridade, FAC e FACP

Taxa de juro

t Xt Xt-1 Xt-2 Xt-3 D D1 D2 D3 P1 P2 P3
1 2,36 -0,65
2 2,58 2,36 -0,43 -0,65 0,28
3 2,68 2,58 2,36 -0,33  -043 -0,65 0,15 0,22
4 2,73 2,68 258 2,36 -0,28 -0,33 -0,43 -0,65 0,09 0,12 0,19
5 2,84 2,73 268 258 -0,17 -0,28 -0,33 -0,43 0,05 0,06 0,08
6 2,98 2,84 2,73 268 -0,03 -0,17 -0,28 -0,33 0,01 0,01 0,01
7 2,94 2,98 284 273 -0,07 -0,03 -0,17 -0,28 0,00 0,01 0,02
8 3,05 2,94 298 284 0,04 -0,07 -0,03 -0,17 0,00 0,00 -0,01
9 3,21 3,05 2,94 298 0,20 0,04 -0,07 -0,03 0,01 -0,01 -0,01
10 3,44 3,21 3,05 294 0,43 0,20 0,04 -0,07 0,08 0,02 -0,03
11 3,60 3,44 3,21 3,05 0,59 0,43 0,20 0,04 0,25 0,11 0,02
12 3,76 3,60 344 321 0,75 0,59 0,43 0,20 044 0,32 0,15
Méd|  3,01]
Correlogram of TAXA
Date: 22/09/11 Time: 22:13
FAC _FACP ncluted obsenvations 12
1 0,690 | 0,690 , : ,
0435 0.078 Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
3 0,212 -0,110 ! I l I 1 0690 0690 7.2654 0.007
! ] | ! O I 2 0435 0078 10439 0.005
! . O l 3 0212 -0110 11277 0.010
! ! l 1 l 4 0040 -0.081 11310 0.023
! 0 ! I O ! 5 -0.083 0067 11474 0043
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Processo médias moéveis infinito

O processo medias moveis infinito, ou processo MA(=), descreve o processo Y,

como combinacgéo linear de uma série de variaveis aleatoérias n&do correlacionadas:

Y, =€, +W,g  + V.8 ,+-= quj.sr_j,
0

onde v, =1, & € um processo ruido branco com meédia zero, E(e,)=0, e variancia

constante, Var(e,)=0o’, e Z_a”’ <w. Se definirmos o operador atraso pela

s 1

relacdo, B'Y, =Y,

., podemos escrever o processo MA(«x) na seguinte forma

compactada:

Y =(1+v,B+y,B*+-)g = w(B)e,

onde y(B) = Z;{] '.ijj :
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Pode facilmente mostrar-se que:

0 que permite obter a FAC do processo:

WV
By &
Pk = :

o Var(Y,) Ty
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Processo autoregressivo infinito

Outra forma de escrever o processo Y, € na representacado autoregressiva infinita,

ou AR(=»), que consiste na regressao de Y, sobre os seus valores passados mais

um choque aleatorio:

Y, =Y+ Y+t = Z "-Ejyf—j T &,
i

ou,
(1-nB-n,B*—--)Y, =¢,,
ou ainda,
(B)Y, =¢,,
onde n(B)=1-nB-m,B" —--=1-3" 7,8 e 1+ |n)|<w.

Jorge Caiado 56



Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Box e Jenkins (1970, 1976) introduziram os modelos lineares de séries
estacionarias n&o sazonais, designados por modelos ARMA(p,q), através da
representac&o genérica:

Y, :411\@_1+-.-+q;p\¢_p +g —0¢g_,—-—0 b, 0 e 0, =0,

g%t-q >
onde a série Y, € funcédo dos seus valores passados e da combina¢ao linear de
uma sucessao de choques aleatérios; ¢,,0,,....,6, sd30 0s parametros
autoregressivos e p a ordem da componente autoregressiva; 6,,6,,...,6, sao os

parametros de médias moéveis e g a ordem da componente de médias méveis. Na
modelacao empirica de séries estacionarias, sao frequentemente utilizados

modelos parcimoniosos do tipo ARMA(p,q), p,g =0,12. Em seguida, descreve-se a

sua estrutua e as suas principais propriedades estatisticas.
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Modelo AR(1)

O modelo autoregressivo de 12 ordem ou AR(1) tem a representacéo,
Y=Y +e,
onde e, € um ruido branco de média zero. Para que o processo seja estacionario

deve satisfazer a condi¢&o \¢|c:1. Para melhor ilustrar esta condicao de

estacionaridade, escreva-se o processo na forma compactada (usando o ja
conhecido operador atraso B):
(1-9B)Y,, ==,

onde ¢(B)=(1-¢B) € uma fung¢ao polinomial de Y,. A estacionaridade do processo
AR(1) exige que a raiz da equacgéo polinomial ¢(B)=0, dada por B=¢"', tenha
maodulo superior a um, o que equivale a pedir que:

1

Bl=1>1< <1.
Bl-|oi -1l
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

(@) Y, =07Y_, +¢
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Modelo AR(2)

O modelo autoregressivo de 22 ordem ou AR(2) tem a forma,
Yi= 0¥ +0,Y, e,

ou, utilizando o operador atraso,
(1-90,B-¢,B°)Y, =¢,,

ou,

0,(B)Y, = ¢

t?
onde ¢,(B)=1-¢,B-»,B> & um polindmio autoregressivo de 22 ordem e &, & um
ruido branco de meédia zero. Para ser estacionario, € necessario que as raizes de
¢,(B)=0 tenham modulo superior a um.

Deste modo, as condi¢gdes necessarias e suficientes de estacionaridade do
processo AR(2) sao:

Oy + ¢y <TAd, =0, <TA-T<¢, <1
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

[ Eviews R T Tm——_——e ey
File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Modelo AR(p)
O modelo autoregressivo de ordem p ou AR(p) tem a forma,
Y, =0,Y, +,Y +---+ci>p‘1/r_p +g&,, com¢, # 0,
ou, utilizando o operador atraso,
(1-6,8- 6,82 ——,B°)Y, =,

ou ainda,
d)p(B)‘Yf = E’I:

onde ¢,(B) =1-¢,B—$,B> —--- —¢,B” € um polindbmio autoregressivo de ordem p e
e, € um ruido branco de media zero. A estacionaridade do processo exige que as p

raizes de ¢,(B)=0 tenham moédulo superior a um.
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios

Jorge Caiado

Modelo MA(1)

O modelo médias moéveis de 12 ordem ou MA(1) descreve a série Y, através de um

choque aleatdrio, €,, e também do seu valor desfasado um periodo, ¢,_,. Define-se

atraves da relagao,

Y, =g, —0¢,_,,
ou,
Y, =(1-6B),,
ou ainda,
Y, =0(B)e,,

onde 6(B)=1-06B €& um polinbmio médias moéveis de 12 ordem e &, € um ruido
branco de meédia zero. O processo MA(1) & sempre estacionario, porgquanto
1+0% <=x (veja-se Wei, 2007). Para ser invertivel, a raiz de 6(B)=0 deve ter

modulo superior a um:

\s\:‘l 1.
0

:s1<:>|8
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Modelos estocasticos de previsao

Processos estacionarios
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Processos estacionarios

Modelo MA(2)
O modelo médias moéveis de 22 ordem ou MA(2) assume a expressao,

Y, =¢,—0,g_,—0.8,,
ou,

Y,=(1-6,B-6,B%),,
ou ainda,

Y, =6,(B)e,,

onde 0,(B)=1-0,B-0,B> & um polinémio médias méveis de 22 ordem e &, é um
ruido branco de media zero. Para ser invertivel, as raizes de 0,(B)=0 devem ter

modulo superior a um, o que equivale a pedir que os coeficientes de meédias moéveis

0, e 6, tém que satisfazer as condi¢des:

0,+0,<170,-0,<1A-1<0, <1.
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Processos estacionarios

Y,

Modelos estocasticos de previsao

. =¢g,—0,7¢g, ,+0,25¢, ,

@ EViews o ':_‘_::lzl'.h ﬁ
| File Edit Object View Proc Quick Options Window Help \
i;e‘:r}elg‘l%o DSeries:Y Workfile; MA2::Untitled\ = |[-E=)
series e=nmd [view |[Proc||Object [Properties| |Print[Name [ Freeze | [Sample | Genr ||Sheet | Graph ||Stats || 1der
[smpl @first+2 @last
|y=e-0.7%e(1)+0 25€(-2) L
ploty Date: 24/01/09 Time: 17:03
y.correl(20) Sample: 3 100
I Included observations: 98
3 Graph: UNTITLED Workfile: MA2::Untitied! ol[@][R
View  Proc| Object EPrmt,iNafne\ AddText Line/Shade [Remove | (Template | Options Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
. ) 1 -0501 -0.501 25369 0.000
Y 34 DL = 2 0007 -0.326 25373 0.000
3 | I 3 0211 0.078 29976 0.000
= g 4 -0.223 -0.071 35173 0.000
I ) 5 0125 0.015 36.829 0.000
2 U g 6 0010 0035 36839 0.000
‘ g o B 7 -0.080 -0.001 37523 0.000
[ i P |l U g 8 0.026 -0.070 37597 0.000
9 ‘ A ’ ‘ 11‘ " i ) (N N 9 0.008 -0.031 37.605 0.000 "
It ﬂ H N1 ‘ i 1 f H 0y 1] 10 -0.036 -0.038 37.753 0.000
ol ]I [ \ Inl U ".‘ !|., ‘ Ju 0] g 11 -0.029 -0.101 37.847 0.000
Il ‘ ’ | | ‘,‘ Y " LY L'-,l’\ ‘ L L) 12 0.083 0.019 38639 0.000
J ‘ ‘ I ' I U:‘ d | Hl \ I'E 1K 13 -0.004 -0036 39648 0.000
14 ',‘ ‘ ’l' | \ b ( 1o g 14 -0.046 -0.144 39.894 0.000
‘I ] Fjt @ 15 0018 -0.184 39930 0.000
| ’ ! q ! 5 16 -0.055 -0.165 40.288 0.001
2 U Im 17 0.011 -0.143 40.303 0.001
Ul L 18 -0.022 -0.162 40.362 0.002
L] g 19 -0.000 -0.119 40362 0.003
= T T T T T T T T T U g 20 0009 -0.096 40.373 0.004
10 20 30 40 S0 60 70 80 90 100
Path = c\users\jorge\documents DB = none WF = ma2
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Y, =¢,+0,75¢, , -0.3¢,,

) EViews ) o (5 o
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smpl @first+2 @last
y=e+0.75%e(-1)-0.3"e(-2)
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1 Included observations: 98
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Processos estacionarios

Modelo MA(q)

O modelo médias moéveis de ordem g ou MA(qg) assume a expressao:

Y=g -0 —0,8,—-—0,_,,comb, =0,
ou,
Y, =(1-6,B-6,8°—---—6,B%),
ou ainda,
Y =0,(B)e;,
onde 6 (B)=1-6,B- 6,B8° —---—0,B7 € um polinémio de meédias méveis de ordem ¢

e g, € um ruido branco com meédia zero e variancia constante. Para ser invertivel,

as raizes de 6,(B)=0 devem ter médulo superior a um.
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Processos estacionarios

Modelo ARMA(1,1)

O modelo ARMA(1,1) inclui um factor autoregressivo de 12 ordem e um factor de

médias moéveis de 12 ordem e tem a representacao,
Y, =¢Y,,+e,—06eg,_,,com =0,
ou,
(1-4B)Y, =(1-6B)g,,
ou ainda,
®(B)Y; =06(B)e;,
onde ¢(B)=1-¢B é um polindbmio autoregressivo de 12 ordem, 6(B)=1-06B & um
polinobmio meédias moveis de 12 ordem, e & €& um ruido branco. Para ser
estacionario, a raiz de ¢(B) =0 deve ter mddulo superior a um, o que acontece para
—1< ¢ < 1. Para ser invertivel, araiz de 6(B)=0 deve ter mddulo superior a um, o

que equivale a pedir que -1<06 <1.

Jorge Caiado
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Processos estacionarios

O modelo ARMA(1,1) pode igualmente representar-se em termos de um processo

de médias moveis infinito:
Y, = w(B)e..
com

w(B)=(1+y,B+w,B* +.-) = %

Daqui resulta que:
(1—¢B)(1+\p15+q1282 +.)=1-6B.
Recorrendo ao método dos coeficientes indeterminados (Wei, 2007), sai que:

W, =07(6-0)j 21,
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Processos estacionarios

O modelo ARMA(1,1) pode igualmente escrever-se em termos de uma
representacdo autoregressiva:

(B)Y, =¢,,

com
B)=1-aB-n,B> - = ——.

Daqui resulta que:
(1-eB)(1-nB-n,B*—---)=1-0B,
0 que equivale a:

m;=07(9-8),j=1.
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Y, =085Y,_, +¢, +05¢,

) EViews . Lo | B e
| File Edit Object View Proc Quick Options Window Help i
"_'ff:f:j_;“ () Series: ¥ Workfile: ARMALL:Untitled\ ==
series e=nmd view | Proc | Object |Properties) |Print Name | Freeze | |Sample | Genr | Sheet | Graph stats | 1d
[smpl @first+1 @last P s
= 0.85%(-1) +Co‘0:':-| 1 Correlogram of Y
plot, Date: 25/01/09 Time: 17:52
y.correl(20) Sample: 2 200
Included observations: 199
) Graph: UNTITLED Workfile: ARMA11:Untitled o |[&
view [Proc ) Object| (Print|[Name| (AddText|[Line/Shade [Remove| (Tempiate [Options |/ Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
Y | | [ 1 0869 0.869 15256 0.000
| . 2 0672 -0.340 24427 0.000
@ | = | 3 0521 0.158 299.75 0.000
| == g 4 0396 -0.114 33196 0.000
4 f i ' = T 5 0296 0.047 350.00 0.000
f i\ | |‘| ll’ (= (= 6 0188 -0.178 357.30 0.000
/| i N f |1” L | 1 i 7 0.063 -0.084 358.13 0.000
2-" l ‘\ |i,|t | | Il . ! L 8 -0.034 0.014 35838 0.000
U " \I‘ " v I i 5] 9 -0.067 0.125 359.33 0.000
od |l ', \ | {'Vh L.J [ & Wi i i 10 -0.070 -0.043 360.36 0.000
| \ |} . ,'u, " M A g e 11 -0.069 0.020 361.38 0.000
oyl W J I;“ | | I"W I T '@ 12 -0.040 0.131 36172 0.000
21 \ | { y 'UJ i o 13 0.002 0.002 36172 0.000
f ([ (| 14 0.079 0.208 363.07 0.000
-4 p]’ [ = g 15 0.165 -0.050 369.00 0.000
3 g 16 0.194 -0.095 377.23 0.000
i (= g 17 0.173 -0.070 383.78 0.000
=) g 18 0.123 -0.100 387.13 0.000
| B 19 0077 0.010 388.45 0.000
-8 L I e L 0 (N1 I 20 0055 0046 38913 0.000
25 50 75 100 125 150 175 200
| Sample: 2 200 Path = c:\users\jorge\documents DB = none WF = armall [
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Y, =-04Y,_, +¢,-07¢,,

B EViews . ol (5]
File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
mdseed 123 ( X : ; e
Saa 0 Series: Y Workfile: ARMA11::Untitled\ o E) )
series e=nrnd View | Proc | Object | Properties| |Print |Name |Freeze | |Sample | Genr |Sheet ||Graph |Stats ||Id: |
smpl @first+1 @last . : = |
y=-0.4%y(-1) + e-0.7*e(-1) ERINRI X
ploty Date: 25/01/09 Time: 17:57
|v.correl(20) Sample: 2 200
N Included observations: 199
D Graph: UNTITLED Workfile: ARMALL::Untitledl = || (=]
View | Proc |Object | |Printj[Name | |AddText |Line/Shade |Remove | Template ||Options |Z Aucopsigion; Rl Comeiaion e 5. St e
I | ! 1 -0.677 -0.677 92677 0.000
Y '3 = 2 0217 -0.446 10225 0.000
4 U = 3 -0.005 -0.218 10226 0.000
g = 4 -0.076 -0.207 103.44 0.000
3+ 1 (i 5 0.060 -0.186 104.18 0.000
! g 6 -0.008 -0.114 104.19 0.000
2 | 8 N 7 0.036 0.059 10447 0.000
' | \ g ! L 8 -0.068 0.046 105.44 0.000
" } ‘ ‘ | ‘ i ! i ' ) | i = 9 -0.033 -0.185 10567 0.000
| LA I’ " i R “,‘ L 1 =] I 10 0.168 0028 111.67 0.000
"F | ‘ I I H ' " L " * || ! H = g 1 11 -0.236 -0.113 12350 0.000
4 ’ “ i ' f \ r& | N I =] K 12 0220 -0.038 133.82 0.000
[ | a:! g 13 -0.125 -0.020 137.16 0.000
24 ‘ g [ 14 -0.045 -0.199 137.60 0.000
(| g 15 0.139 -0.114 141.80 0.000
-34 g i 16 -0.099 -0.053 14395 0.000
il e 17 0.067 0.020 14494 0.000
-4 o (s ] 18 -0.024 0.100 145.07 0.000
U B B 19 -0.010 0.115 14509 0.000
B e e e R e g g 20 -0.037 -0.047 14540 0.000
25 50 75 100 125 150 175 200
] Sample: 2 200 Path = c\users\jorge\documents DB = none WF = armall
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Processos estacionarios

Modelo ARMA(p.q)

O modelo misto autoregressivo e médias moveis ARMA(p,q) tem a representacéo,

Y =0,Y 4+ +¢’pYr—p +& — 0,84 ——0,8,,

ou, usando o operador atraso,
(1-¢B—---—0,B”)Y, =(1-6,B—---—6,B% )z,

ou ainda,

¢,(B)Y; =6,(Ble;,
onde ¢,(B)=1-¢,B----—¢,B” € um polinomio autoregressivo de ordem p e
0,(B)=1-6,B-----60,B7 € um polindmio medias moveis de ordem g, e &, € um

ruido branco. A estacionaridade do processo exige que as raizes de ¢,(B)=0

tenham maddulo superior a um e a invertibilidade do processo requer que as raizes

de 6,(B)=0 tenham moédulo superior a um.
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Processos estacionarios

O modelo misto autoregressivo e de médias moéveis estritamente sazonal de ordens
P e Q, ou simplesmente modelo SARMA(P,Q)s tem a forma,
Y, =0 -+ DpY, ps 8,08 o~ — 08 o, COM D, z0€ O, =0,
ou
(1-®B° =~ D,B7)Y, =(1-0,8° - —0,8%),,
ou ainda,
D, (B°)Y, =0y (B° ), ,
onde @©,(B°)=1-®,8°-----®,B” € um polindmio autoregressivo estritamente
sazonal em B° de grau P, ©,(B°)=1-0,B°----0,8% €& um polindmio medias
méveis estritamente sazonal em B° de grau Q, e g, € um ruido branco de média
zero. Para que o processo seja estacionario e invertivel, as raizes de ©,(B°)=0 e

®,(B°)=0 devem ter modulo superior a um, respectivamente.
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Processos estacionarios

(i) (1-0.65B™)Y, = (1+0.25B" ),

FAC do SARMA(1,1)12

FACP do SARMA(1,1)12
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Processos estacionarios

A combinacdo do modelo ARMA(p,q) e SARMA(P,Q); permite obter o modelo
multiplicativo, com componente sazonal e ndo sazonal, SARMA(p,q)(P,Q)s, através

da expressao,
(1-¢,B—-—=,B°)Y1-®©.B° = -0 B™)Y, =(1-0,B---—6,B7)(1-0,8° — - —0,B% ), ,
ou,

§,(B)Dp(B”)Y, = 6,(B)Og (B )e, -

FAC FACP
SARMA(1,0)(1,0)1° (1-0.7B)(1+0.25B2)Y, ¢,
06 0,2
0,1
0.4 - H 0 .ﬂ.ﬂ.ﬂu”.n”.“.uu---”.ﬂ”- ,I],|],.,.,I],nu,z.””,ﬂﬂ,ﬂuﬂuuﬂ,n
0.2 011
e g | 2
54 L 11 a1 R
s
-0.61 o6 H
08 0.7
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FAC e FACP do modelo SARMA(1,0)(1,0)12:(1-0.7B)(1+0.25B™)Y, =&,

FAC FACP
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Processos estacionarios

Jorge Caiado

Modelo

FAC

FACP

AR(p)

Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para zero

Queda brusca para zero a partir
do lag p+1

MA(g)

Queda brusca para zero a partir

do lag g+1

Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para zero

ARMA(p.q)

Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para zero

Decaimento exponencial ou

sinusoidal amortecido para zero

SAR(P)

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

sobre os lags s, 2s, ...

Queda brusca para zero a partir
do lag (P+1)s

SMA(Q)

Queda brusca para zero a partir
do /ag (Q+1)s

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

sobre os lags s, 2s, ...

SARMA(P,Q)

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

sobre os lags s, 2s, ...

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

sobre os lags s, 2s, ...

SARMA(p,9)(P,Q)s

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero
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Processos estacionarios — Exercicio de aplicacao

Com o auxilio do software Eviews, construa séries simuladas e estime as FAC e
FACP dos seguintes processos:

a) ARMA(z,2) com ¢1=0.4, 01=-0.6 e 62=-0.2.

b) SAR(3)4 com ®1=0.55 e ®3=-0.25

c) SARIMA(z1,1)(0,1)12 com ¢p1=-0.45, 61=0.2 e ®1=0.35
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Processos nao estacionarios

Algumas séries apresentam movimentos de tendéncia deterministica que se
manifestam consistentemente durante um periodo longo de tempo. Por exemplo, se

a media do processo € uma fungéo de tendéncia linear do tipo u, =a+ bt (onde ae

b sdo parametros e t a variavel de tendéncia), podera utilizar-se o seguinte modelo

de tendéncia linear deterministica,

Y,=a+bt+eg,
onde g, € um ruido branco com média zero. Suponhamos agora que a média do

processo tem tendéncia quadratica deterministica do tipo u, =a+bt+ct*, o que

nos leva a propor o seguinte modelo de tendéncia quadratica,

Y,=a+bt+ct’ +¢,.
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Modelo de tendéncia linear
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Modelo de tendéncia quadratica
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FAC do modelo de tendéncia linear
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Processos nao estacionarios

A diferenciacdo simples de uma série temporal consiste em obter a diferenga entre
as observacgdes da serie nos momentos te t -1, isto é:
VY, =Y, Y,
ou, utilizando o ja conhecido operador atraso (BY, =Y, ,),
VY, =Y, Y =(1-B)Y,.
O operador de diferenciacdo de ordem d, para qualquer inteiro d =1, consiste em

diferenciar a série d vezes e define-se por:
7d d
Ve, =(1-B)7Y,.
Por exemplo, as diferengcas de 2% ordem de uma série Y, correspondem as

diferencas das primeiras diferengas, como se mostra de seguida:

v2Y, = (1-BRY,
=(1-2B+B?)Y,
=Y, —2Y, +Y,

=Y =Yia) = (Vi = Y1),
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Processos nao estacionarios

Quando uma série apresenta um comportamento periddico repetitivo, pode-se
aplicar uma transformacao de diferenciagc&o sazonal, definida por:
V.Y, =Y, -Y._.=(1-B%)Y,.
Por exemplo, uma diferenciacdo sazonal seguida de uma diferenciagc&o simples n&o
sazonal pode ser expressa por:
V(V.Y,)=(1-B)1-B°)Y,

=(1-B-B°> + B,

=Y =Yt = Yis + Yo
Por ultimo, o operador de diferenciacdo sazonal de ordem D, para qualquer inteiro
D =1, consiste em diferenciar sazonalmente a série D vezes e define-se por:

VoY, = (1-B°)PY,.
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Processos nao estacionarios

Para analisar a implicacdo do operador de diferenciagcao na estacionarizac&do de

uma série, considere-se o seguinte modelo de tendéncia estocastica,
Y=Y+ g,

onde g, € um ruido branco. Este modelo & vulgarmente conhecido por modelo de

passeio aleatorio (“random walk™), pois descreve a série no momento f com base no

seu valor passado (no momento t—1) mais um choque aleatorio.
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Modelos estocasticos de previsao

Processos nao estacionarios

Um processo estacionario em media ndo € necessariamente estacionario em
variancia e covariancia. Contudo, um processo que nao é estacionario em média

também nao é estacionario em variancia e covariancia.

Série ndo estacionaria em variancia mas estacionaria em media
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Para estabilizar a variancia de uma série nao estacionaria em variancia, podemos

utilizar um método de transformac&o paramétrica baseado na seguinte expressao:

X, <T(vy =" r#0
f " llog(y,), 2=0’

onde os valores de A sdo escolhidos no intervalo [-1,1], sendo 0s mais correntes

-1,-0.5,0, 0.5 e 1, a que correspondem as transformagdes X, =1Y,, X, = 1\,Y—:

X, =logY,, X, =Y, e X, =Y,, respectivamente.
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Modelos estocasticos de previsao

Processos nao estacionarios

O modelo ARIMA(p,d,q) assume a expressao:
(1-9,B——,8°)1-B)Y, =(1-6,8—---—08,8%),

onde (1-B)'Y,, com d >1 é a série estacionaria depois de diferenciada d vezes,
01.05,...,0, S@0 os parametros autoregressivos e 6,,0,,...,0, 0s parametros medias
moveis.
As formas mais simples e frequentes do modelo ARIMA sao ARIMA(O,1,0),
ARIMA(1,1,0), ARIMA(0,1,1) e ARIMA (1,1,1). Por exemplo, o modelo ARIMA(1,1,0)
tem a representacao:
(1-9:B)(1-B)Y, =¢,

ou, multiplicando os factores,

(1-¢,B+B+¢,B*)Y, =¢,,
donde sali,

Y,=(1+9,)Y,, —9,Y,, +¢,.
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Processos nao estacionarios
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Modelos estocasticos de previsao

Processos nao estacionarios

Assim sendo, pode extender-se o modelo ARIMA a um modelo multiplicativo

Integrado sazonal representado simbolicamente por modelo
SARIMA(p,d,.q)(P,D,Q)s. Por exemplo, o modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)> tem a
representacao:

(1-B)(1-B"™)Y, =(1-6,B)(1-©,B7 ),
ou, multiplicando os factores,
(1-B-B% +B"),=(1-6B-0,B” +6,0,B" ),
tem-se a relagao equivalente,
Y, =Y., Y, +Y s +te -0 -0, +0,0.& ;.

Na maioria das aplicacdes praticas, os valores de p, g, P e Q s&o quase sempre
inferiores ou iguais a 2, enquanto que os valores de d e D usualmente assumem 0s
valores inteiros 0 ou 1. As FAC e FACP dos modelos SARIMA apresentam um

decaimento exponencial ou sinusoidal amortecido sobre os /ags ndo sazonais e

sazonais, respectivamente.
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Modelos estocasticos de previsao

Metodologia de analise — modelos ARIMA/SARIMA

A primeira etapa de modelacdo de uma série temporal consiste na
identificacdo de um modelo SARIMA(p,d,q)(P,D,Q). que descreva a
relacao existente entre as suas observacoes. Passo a dar:

= Construcao do cronograma da série e sua estacionarizacao
» Estimacéo das FAC e FACP da série original
» Teste de raizes unitarias

» Estimacdo das FAC e FACP da série estacionaria e identificacao dos
Inteiros p, q, Pe Q
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Modelos estocasticos de previsao

Metodologia de analise — modelos ARIMA/SARIMA

Uma vez identificados os modelos candidatos a descrever a série,
segue-se a etapa de estimacéo dos seus parametros. Os dois principais
metodos de estimacéo dos parametros do modelo ARIMA sao:

Meéetodo da maxima verosimilhanca, que consiste em determinar o0s
valores dos parametros que tornam mais verosimil a ocorréncia de um
conjunto de observacoes idénticas aquelas de que efectivamente se
dispOe. Este metodo obtém estimativas dos parametros através de um
processo iterativo em que se maximiza a funcao de verosimilhanca dos
estimadores.

Método dos minimos quadrados. Este método nado permite obter
estimadores consistentes com o0s verdadeiros parametros. Excepcao
feita nos casos em que se tem modelos com apenas componente
autoregressiva, em que o0s estimadores se podem obter por
minimizacdo da soma de quadrados dos residuos.
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Modelos estocasticos de previsao

Metodologia de analise — modelos ARIMA/SARIMA

Esta etapa refere-se a avaliacao da qualidade estatistica das estimativas
obtidas e da qualidade do ajustamento do modelo as observacbes da
série em estudo.

» Avaliacdo da qualidade estatistica das estimativas obtidas:
o Teste de significancia individual
o Analise das correlacOes entre estimativas

» Avaliacao da qualidade do ajustamento do modelo ARIMA (analise dos
residuos)

o Teste de significancia individual da FAC e da FACP
o Teste de significancia global da FAC

o Teste de normalidade dos residuos
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Modelos estocasticos de previsao

Metodologia de analise — modelos ARIMA/SARIMA

Existem dois critérios de seleccao de modelos que tomem em
consideracao as estatisticas baseadas nos residuos do modelo ajustado:

= Critério de Informacao de Akaike (AIC)
AIC=-2InL+2m

No caso do Eviews: AIC =nIn&: +2m

= Critério Bayesiano de Schwartz (BIC)

BIC=nIn&: + minn
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Modelos estocasticos de previsao

Previsao com modelos ARIMA/SARIMA

Suponhamos que temos no momento T as observagbes Y;, Y. ,, Y; ,, ... de uma
serie temporal e pretendemos, com base nestas, prever o valor futuro no momento
T'+m, Y;_ . . A previsao para o instante T +m sera funcao dos valores presentes
e passados da série, isto é:
Yo (m)=Pr(m)= E(Yr_ | Y5, Yr. Yr o),

onde P.(m) é o preditor de Y, ., T € a origem da previsdo e m € o horizonte da
previsao.

No que se refere ao horizonte temporal, o estabelecimento de previsdes reveste-

se de duas formas: previsdo estatica (passo-a-passo) e previsao dinamica (a

multiplos passos a frente).
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Modelos estocasticos de previsao

Previsao com modelos ARIMA/SARIMA

Erros de previsao para modelos ARMA

Erros de previsdo para modelos ARIMA

Previsao com o modelo AR(1)
EStatlca ‘{}T—m—'l('l) - PT—J??—1(1) - E(YT—m ‘ yT—m—1""’ ‘YI) - ¢)YT—.'?]'—1
Dlnémlca \}T(m) = PT(m} = E(YT—m | YT!"'? \/I) = ¢)\;}T—m—‘l — d}PT—m—‘I = d)(q)m—']y?_ ) = ¢'mYT

Variancia do erro de previsdo: Ve (m)=Eler(m)]=(1+¢"+--+¢""")o;
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Modelos estocasticos de previsao

Previsao com modelos ARIMA/SARIMA

Previsdo com o modelo MA(1)
EStétlca \};T—.rn—’l (1) - PT—.rn—’l (1) = E(YT—m | YT—m—‘I!' -1 ‘)/1 ) - E(C + ST—m - l*CJ‘C:"J"—m—‘I) =C— B§’?’+nr;'—‘|

Dinamica: Y.(m)=P.(m)=E(Y._ |Y,...Y,)=E(c+e,, —0e,_ . )=C

M |
Variancia do erro de previsdo: Vle;(m)|=E Elezim)|=E(v;..,, - P.(m)P|= 1+ 6°)5?
Previsao com o modelo ARMA(1,1)

Estatica: Y, _(W=P._ _(W=EY._ Y., ...Y,)=C+dY,

sm-1 ee]"-m—1

‘Y!;T(m):PT(m) EYrom | YY) =E(C+0Yr oy +&rim —O2r.000)
=c(d™ "+ + 0+ 1)+ 0™Y, — 0" O,

Dinamica:

m-1

Variancia do erro de previs&o: Ve, (m)|=Ele2(m)|= W‘HZ[ (g — e)}z
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Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

Para ilustrar a metodologia de modelac&o e previsdo ARIMA de seéries temporias,
considerou-se uma série de consumo diario de agua em Granada (Espanha)
observada no periodo de 1 de Janeiro de 2002 a 30 de Junho de 2006, num total
de 2006 observacbes. Os dados foram obtidos atraves da Spanish |[EEE

Computational Intelligence Society (Fonte: http://www.congresocedi.es/2007) e

utilizados pelo autor num estudo de analise comparativa de modelos de previsao
estocasticos e deterministicos com dupla sazonalidade para previsdo do consumo
de agua (veja-se Caiado, 2009).

A observacao correspondente ao dia 29 de Fevereiro do ano bissexto 2004 foi
eliminada da amostra de modo a manter o mesmo numero de dias (365) em cada
ano. Para a amostra de estimac&o (“training sample”), foram utilizadas as primeiras
1976 observacdes entre 1 de Janeiro de 2002 e 31 de Maio de 2006 e para a
amostra pés-estimacéo de avaliacédo de previsdes (“post-sample”), foram utilizadas
as restantes 30 observacgdes entre 1 e 30 de Junho de 2006. Para o estudo de

modelacao e previsao foi utilizado o programa EVIEWS.
Jorge Caiado 99



Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

r T B
B Eviews ‘ [

File Edt Object View Proc Quick Options Window Help

lot did{water,1,365).0,7)
Senrés[ water=a(d(water 0.365).0 7) [ Series: DS_WATER  Warldfile: WATER::agua, =-|[-E-|[=3]

ds_water.correl(28) |view || Proc || Object || Properties| [Print |[Mame |Freeze | |Sample ||Genr ||Sheet || Graph | Stats || 1der

Correlogram of DS_WATER

[ Graph: UNTITLED Werkfile: WATER:agual =0 >

|view |Proc[Object| |Print|Mame | |AddText||Line/Shade |[Remove | |Template [ Options Date: 26/01/09 Time: 13:32 a
Sample: 1/01/2002 30/06/2006

Included observations: 1635

m

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

D(D(WATER,0,365),0,7) m—

0518 0518 44028 0.000
03689 0137 B63.05 0.000
0.186 -0.070 719.75 0.000
0122 0.016 74433 0.000
-0.024 0127 74528 0.000
-0.131 -0.126 773.50 0.000
-0.413 -0.390 10541 0.000
-0.202 0256 11252 0.000
9 -0176 0.042 11762 0.000
10 -0.112 -0.033 11969 0.000
11 -0.119 -0.023 12203 0.000
12 -0.089 -0.077 12332 0.000
13 -0102 -0.122 12504 0.000
14 -0.086 -0.257 12625 0.000
19 -0.087 0149 12750 0.000
16 -0.067 0.025 12823 0.000
! 17 -0.075 -0.048 12917 0.000
18 -0.035 0.025 12037 0.000
! 19 -0.080 -0.002 1297.0 0.000
I 20 -0.009 -0.059 12980 0.000
I 21 0.056 -0.054 13032 0.000
| 22 0096 0159 13184 0.000
23 0102 0.032 13358 0.000
| 24 0128 0.009 13625 0.000
I 25 0.098 0.001 13780 0.000 -
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[ Included observations: 1635 Path = ch\users\jorge\documents DB = none  WF = water
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Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

r T B
B Eviews ‘ (S E ]
File Edt Object View Proc Quick Options Window Help
| Equation: DOUBLE_SARIMA. Workfile: WATER:aguat, = || [ | Equation: SARIMA. Worlfile: WATER:agua’, = || = TEE
[ view ||E||Object| |Frint||Mame | Freeze | |Estimate ||Forecast ||Stats |Resids | [ iz ||E||Otject| |rint||Name |[Freeze | [Estmate |Forecast ||Stats |Resids |
Dependcent Variable: D(O{WATER,0,365),0,7)
Method: Least Squares Inverse Roots of AR/MA Polynomial(s)
Date: 26/01/09 Time: 1210
Sample (adjusted). 2/02/2002 31/05/2006 15
Included observations: 1580 after acjustments -
Convergence achieved after 8 iterations
MA Backcast OFF (Roots of MA process too large)
Coeflicient Std. Errar t-Statistic Frab. 1.0
C -0.002320 00000329 -0.367343 07124
AR(1) 0.488939 0025015 19.54615 0.0000 054
AR(Z) 0132863 0026536 5.005875 0.0000
AR(4) 0071843 0022797 3.151425 00017
SAR(T) -0.741364 0025750  -28.73082 0.0000
SAR(14) -0.511343 0030295  -16.87886 0.0000 0.0-
SAR(21) -0.143628 0028921  -4.965155 0.0000
MALZT) -0.128423 0029652 -4 331071 00000
MA[365) -0.621507 0023438 -26.51749 0.0000
-0.51
R-squared 0.639072 Mean dependentvar -0.009307
Adjusted R-=quared 0637234 S0 dependentvar 41.023405
SE. ofregression 0.616451 Akaike info criterion 1.876004
Sum souared resid 506.9988 Schwarz criterion 1.906566 -1.07
Log likelihood -1473.044 Hannan-Quinn criter 1.887360
F-statistic 2477091 Durbin-Watson stat 1.987237
Prab(F-statistic) 0.000000
-1.5 T T T T T
1.5 1.0 0.5 00 045 1.0 1.5
= ARroots = MATroots
(] 0.6390723197270123 Path = chusers\Jorge\documents DB = none  WF = water
% ¥
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Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

r T m
&Y Eviews . (=

File Edt Object View Proc Quick Options Window Help

3 equation: DOUBLE_SARIMA Workfile: WATER:agua' I | > 3 equation: SARIMA  Waorkfile: WATER::agua', = || [=] || &2
q 9 = a 1 ]

Stats||Resds| |vizw || Proc|Object| [Print|[Name |Freeze | |Estmate |Forecast ||Stats ||Resids|

Comelogram of Residuals

Date: 26/01/02 Time: 12:08
Sample: 210212002 31/05/2006
Included abservations: 15280
Q-statistic probabilities zdjusted for 8 ARMA termis) 6

m

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  -Stat Prob 4

0.005 0.005 00475 F2
0.076 0.016 04615
-0.028 -0.028 16998 |—U
0.011 0011 18930 4+
-0.005 -0.004 19297 -2
-0.006 -0.007 19931 2 4
-0.008 -0.007 20962 0

1 i p " P

0.008 0008 22003 il g
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I -0.022 -0.029 35121 0.061
| 0.012 0012 37451 0154
I 11 -0.002 -0.000 37497 0.290 -2 7
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—
[=R Ll s R B I [ SR N L

12 0.006 0.004 38082 0433
13 -0.020 -0.019 44437 0.487 -4 -
14 -0.034 -0.035 B6.3467 0.350
15 0.002 0.003 63525 0.499 5
16 0.000 -0.000 63527 0.608
17 0.000 -0.001 63529 0.704

18 0.0219 0021 70642 07190 - -
19 0.026 0.029 84251 0.675 —Residual ——Actual —Fitted

2002 2003 2004 2005 2006

20 0.022 0021 92150 0.634 L
21 -0.060 -0.058 14988 0.308
22 0.038 0035 17.260 0.243
| | 23 0010 002 17417 0205 ~

4 L1} I

— o —

[[] Q-statistic probabilities adjusted for 8 ARMA term(s) Path = ch\users\jorge\documents DB = none  WF = water
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Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

[ % EViews

File Edt Object View Proc Quick Optiens Window Help

[ Equation: DOUBLE_SARIMA Workfile: WATER:agua', = || = |[ 52 | | [ Group: UNTITLED Workfile: WATER::agua', =l =[]

Forecast WATERFS

Actual WATER

Forecast sample: 1062006 30062006
Includad observations: 20

Root Mean Squarad Eror - 0616381 10 84

Mean Absolute Emrar 0463557 /

Mean Abs. Percent Error 4897283 10.4 h/\ I\

Theil Inequality Coefficient  0.031503 | e
Bias Proportion 0.001818 10.0 \/
Vanance Propaortion 0.148433
Covariance Proportion 0.848748 96

O AT AN 9217
11 4 Sy s,
A R P 8.6
104 ", | WOA *
R i 8.4 |
o : L L L L L L L L L L L N
1 [ 0w Ly w Ly Ly Ly 0w Ly Ly 0w w 0w Ly 0w 0w
-1 i 2 2 9o g 9 g9 9.9 g 9 9 9 9 9
T ' v — M '8 = (2] — 0 - (4] — (L I [57]
'-\.' — T~ = — — (] Lot I I (o]
I — WATER WATERFS
o W o Wm W -
FTTTTRIfqi L
[ —waterFs ——:25E |

Path = chusers\jorge\documents DB = nene  WF = water
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Aplicacoes do modelo ARIMA

Consumo de agua

r T -
b EViews (S E ]

File Edt Object View Proc Quick Options Window Help

O Equstion: DOUBLE_SARIMA  Weorkfile: WATER:agual, = [[=@ /22| | O Group: UNTITLED Weorkfile: WATER::zgual, ===
[ view ||E||Ob;ect| |Print|[Mame | Freeze| |Estimate ||Forecast ||stats |Resids | [view ||E||Chject| |print | Name||Freeze | |szmple [sheet |Stats| Spec
Forecast WATERF
Actual: WATER
Forecast sample: 1062006 30062006
Included obsemvations: 20 11.2
Root Mean Squared Error 0. 701040 10.84 h
Mean Absolute Error 0.526874 {\\\
Mean Abs. Percent Emror 5815222 . ..
Theil Inequality Coefficient  0.035336 10.4 S v ! )
Bias Proportion 0.197566 ) i | |
Variance Proportion 0.343306 10.04 P : )
Covariance Proporion 0.459128 IIP\ |
|
13 9-5_
9.2 J
8.5- \ '
847 /\ \ L
B.U [ T I- T |- T I- T I- T I- T |- T I- T I T |- T I T |- T I- T I- T |-
w wr w o w o w w w w w o w o o
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 92 9 o
— (1] (o] e (2] — 0o L Foe (03] — (] L) e (2]
— — — — -— (o] o (] (] (']
WATER WATERF
[—waterr —-sz25E |
] Path = ch\users\jorge\documents DB = none  WF = water
[ E.
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Modelos estocasticos de previsao

Exemplos de aplicacao

No ficheiro em EViews “Dados_metodosprevisao.wkl” — page “COFFEE”, encontram-
se os dados do consumo de café nos EUA entre 1910 e 1967.

a) Construa o cronograma e analise o0 andamento da série.

b) Ajuste um modelo ARMA aos dados observados entre 1910 e 1963, seguindo as
etapas habituais de identificacdo, estimacao, avaliacdo do diagndstico e seleccéo de
modelos.

c) Estabeleca previsdes dinamicas e estaticas para os 4 anos seguintes e avalie 0s
erros de previsao EQM, EAM e EPAM.

No ficheiro em EViews “Dados_metodosprevisao.wkl” — page “HOUSE”, encontra-se
uma seérie temporal de vendas de moradias unifamiliares entre 1987M1 e 1995M11.

a) Construa o cronograma e analise o0 andamento da série.

b) Ajuste um modelo SARMA aos dados observados entre 1987M1 e 1994M11,
seguindo as etapas habituais de identificacdo, estimacéo, avaliacdo do diagnostico e
seleccédo de modelos.

c) Estabeleca previsdes dinamicas e estaticas para o periodo 1994M12-1994M11 e
avalie os erros de previsao EQM, EAM e EPAM.
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