Métodos de Previsao

Parte |l: Métodos Estocasticos
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Os métodos estocasticos baseiam-se, entre outros, em

Modelos autoregressivos (AR), onde a variavel y; é explicada pelo
seu passado: ¥y = f(Ve—1, Vi—2, - )

Modelos de médias moveis (MA) onde y; é explicado por um ruido
branco &; e 0 seu passado: y; = f(&;, Er—1, Et—2, .. )

Modelos ARMA, que combinam AR e MA: v, = f(Vi—1, Ve—2, €t Er—q1 =)

Modelos autorregressivos de desfasamentos distribuidos (ADL), onde
o presente e, possivelmente, o passado de outras variaveis explicam
a variavel de interesse: Yy = f(Ve—1, Vi—2y eoer Xp) Xp—1, Xy wre )

Modelos VAR, onde se tem um sistema de equacdes de tipo ADL:

{yt = (V-1 Vt-25 s Xt—1, Xp—2, -+ )
Xt = f(Ve-1, V20 0r Xt—1,Xp—2, )
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Contexto

Algumas questdes adicionais levantadas relativamente aos modelos de
regressao standard:

Inclusdo de varidveis desfasadas/lags e/ou as diferencas

Existéncia de correlacao no tempo entre observacoes: autocorrelacao

O objectivo principal é a previsao (e nao o apuramento de efeitos casuais):
A interpretacao dos parametros estimados nao é essencial

Promove-se a validacao externa do modelo: verifica-se se o modelo
estimado com dados do passado, descreve o comportamento num
futuro proximo
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Tipos de variaveis

Lags, primeiras diferencas, logs e taxas de crescimento
Lag 1: y;—1; lag j: ye—;
Primeira diferenca: Ay, = y; — y¢_1

Uma aproximacdo a taxa de crescimento de y; é dada por Aln(y;) =
In(y;) — In(ys—1), quando o valor da taxa é pequeno

Exemplo:
TABLE 14.1  Inflation in the United States in 2004 and the First Quarter of 2005
Rate of Inflation at an First Lag Change in

Quarter U.Ss. CPI Annual Rate (Inf) (Inf, ) Inflation (Alnf)
2004:1 186.57 38 0.9 29
2004:11 188.60 M 38 0.6
2004:111 189.37 16 T 44 28
2004:1V 191.03 3.5 \\i 1.6 1.9
2005:1 192.17 24 \ 3.5 ~1.1
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Autocorrelacao

Autocorrelacao ou serial correlation é a correlacao existente entre
duas realizacdes de um determinado processo, desfasadas de h
periodos

Funcao autocovariancia (ACOVF) e funcao de autocorrelacao (ACF)
define-se como

Yn = Cov(ye, Ye—n)

_ _ Cov(yt!yt—h) S ﬁ
pn = Cor(Ye, ye-n) = JVarovaren) Yo

ondeh =0,1,... 7o =Var(y:), po =1,e|py| <1

’
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Autocorrelacao parcial

A funcao de autocorrelacao parcial (PACF) mede a correlacao entre
V¢ € Ye—p, €xcluidos os efeitos das correlagdes intermédias com

Yt—1,Yt—2) = Yt—h—-1-

O coeficiente de autocorrelagao ¢, € o ultimo coeficiente da regressao
que relaciona linearmente y; com os seus mais recentes h valores

Ye—h = Pr1Ve+h-1 t Prx2Ve+n—2 + Pruye + €c—p

com ¢y =P
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Autocorrelacao e autocorrelacao parcial na amostra

R = = _ _
5 = In_T2eznnOe ZN0en =) S (e~ 3)en = 9)
" Yo 1oy _ )2 t=1(e = ¥)?

7 2t=1(Ve = ¥)

onde a média y é calculada para as observagbes h + 1, ...T

)

h—1 7 A

Pn — 2j=1 Ph-1,jPn—j
n—1 A% =

1- Zj:1 ¢h—1,jpj

bnn =

com 11 = P4 (inicializagdo)
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Estacionaridade

Estacionaridade: um processo é dito estacionario se a sua
distribuicao nao se altera ao longo do tempo, isto €, nao depende
det

Estacionaridade fraca: um processo é dito fracamente
estacionario quando a sua média e variancia sao constantes e a
covariancia e correlagao entre y; e y;_, dependem apenas do
intervalo de tempo h:

E(y:) = u
V) =EQye—w) * =o?
Cov(y;, Ye—p) pode depender de h mas ndo det
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“White noise”

E um processo cujas observacdes ndo sdo correlacionadas:

Yt = &t
onde

E(&) = ue
V(e) = of
Cov(e;, &) = 0parah #0

A ACF e a PACF s3o nulas parah # 0
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Testar o ruido branco
Em termos gerais, verifica-se se a ACF e a PACF sao aproximadamente zero

Teste Q, versao de Ljung-Box (1978), baseada na original de Box-Pierce
(1970)

Ho:py = p2=..=pp =0
ﬁz.
Estatistica de teste Q = T(T +2) 2, -2

J=17_;

Segue uma distribuicao )(Jz_m, onde m é o numero de parametros
estimados
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Ruido branco

Simulacdes para diferentes “white noises”

a) distribui¢do normal. variancia = 1

b) distribuicdo normal. variancia = 4
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¢) distribui¢do de qui-quadrado. variancia = 1

d) distribui¢do de qui-quadrado. variancia = 4
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Ruido branco

“White noises”: correlogramas

a) distribuicdo normal. variancia = 1

=1 0 il =1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
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Ruido branco

“White noises”: correlogramas

¢) distribui¢do de qui-quadrado. variancia = 1

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
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Notacao para lags

O operador “backshift” ou operador de “lag”, designado de B ou L
na literatura, é utilizado para representar lags:

By: =yi1
BZ)’t =BYi—1 =Yt
Bh}’t = Yt-h

Em dados mensais, o més correspondente a y; no ano anterior é B2y, =

Yt-12

Em dados trimestrais, o trimestre correspondente a y; no ano anterior é
4., —

B*ys = yt—4
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Modelos autorregressivos

Modelo AR(1):

Yt = PYt—1 T &

com &; ruido branco com E(g) =0, V(e,) = 62 e Cov(es, gi—p) =0
parah # 0

O comportamento de y; resulta do seu passado e de um termo erro &, que
inclui todos os outros determinantes de y; para além de y;_4

Caso p = 0 entao y;_4 ndo é util para prever y;

Caso p = 1 tem-se um passeio aleatdrio — processo nao estacionario a
estudar mais tarde
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Modelos autorregressivos

Dado que

Ye = PYe-1t &
YVt = pBy: + &
ye = [1/(1 — pB)]e;
e (1—1pB) =1+ pB + p?B? +--- 0 modelo AR(1) pode ser visto como um
modelo de médias méveis de ordem infinita

Ve = &+ perq + PP gy + o
De onde resulta

E(y¢) = E(g) + PE(Stz—l) + p®E(gr—2) + - =0

0)
— 2\ —
V) =E0") =12 pE
Cov(ye, Ye—pn) = )]//h = p" o2
h
Cor(yy, Ye_p) = — = ph
Yo

Se |p| < 1y, é fracamente dependente pois lim Cor(y;, y;—,) =0
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Modelos autorregressivos

Exemplos de processos AR(1)

a) =025y, +¢,

b) v,=0.5y,, +¢,
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Modelos autorregressivos

Exemplos de processos AR(1): correlograma

-1 0 1 (I | 0 il
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
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Modelos autorregressivos

Exemplos de processos AR(1): correlograma

b) ¥, =0.75y,, +¢,
- 0 i | 0 1

LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
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Modelos autorregressivos

Exemplos de processos AR(1): correlograma

¢) ¥,=095y,,+¢
=i 0 [ | 0 L
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9294 ). 9305 261.71 0.0000 | i | |
2 0.8676 ).0037 490.55 0.0000 == |
3 0.7953 -0.1159 683.5 0.0000 == |
4 0.7229 -0.0448 843.45 0.0000 |Fe=ms
5 0.6586 0.0492 976.66 0.0000 e |
6 0.5958 -0.0105 1086.1 0.0000 | =——= |
7 0.5348 -0.0193 1174.5 0.000C === |
8 0.4847 ).0415 1247.4 0.0000 | ——-—
9 0.4349 -0.0126 1306.2 0.0000 | mer
10 0.3972 ). 0407 1355.5 0.0000 === |
11 0.3464 -0.1248 1393.1 0.0000 J== |
12 0.3042 -0.0175 1422.2 0.0000 s |
13 0.2645 -0.0041 1444.3 0.0000 | == |
14 0.2294 0.0168 1461 0.0000 | =
15 0.1907 -0.0747 1472.6 0.0000 = |

Em qualqguer um dos exemplos, a ACF apresenta uma reducao progressiva e a

PACF decai para zero para h = 2
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Modelos autorregressivos

Modelo AR(2):

Yt = P1Yt—1 T P2Ye—2 t &
Ve = p1By: + p2B%y: + &
ye = [1/(1 — p1B — PZBZ)]Et

A ACF deste processo apresenta uma reducao progressiva e a PACF
decai para zero parah = 3

Modelo AR(p):
Ye = P1Yt—1 T P2YVt—2 + . PpYVi—p T &
Ve = [1/(1 = p1B — p2B? — - p,BP) |,

A ACF deste processo apresenta uma reducao progressiva e a PACF
decai para zero para k = p + 1, o que permite identificar o modelo
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Modelos autorregressivos

Exemplos de AR(2): correlograma
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Modelos autorregressivos

Exemplos de AR(2): correlograma

=1 0 1. =1 o 1

LAG . i BAC ] Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9467 0.9470 271 .58 0.0000 === | SEEE e
2 0.9206 0.2e6l 529 .22 0.0000 e Jk===

3 0_8788 —0.09851 764 .81 0.0000 [ |

4 0.8383 =0 . 8781 975.88 0.0000 === |

5 0.8050 0.0413 1178.9 0. 000 [ |

& O.TF70%9 g.016e8 1362 0.0000 o= |

7 0.7387 —D.0247 1530.7 0.0000 i aai— |

=] Q- FLZe 0.0492 1688.3 0.0000 o= |

9 0D.6838 =D G120 1833.9 0.0000 | ————— |

10 0.6643 0.0685 18971 .8 0_.0000 eSS |

b 0.63230 —0.10086 2097 .4 0.0000 | ————— |

12 D.6032 a1 e 8 e 25 8 2211 .8 0.0000 |===== |

L3 0516 =0 8105 Z3T15 0.0000 |i=—=re |

14 0.5435 0. 0372 2408 .6 0.0000 === |

15 0.5102 —0 . 0635 2491 .3 0.0000 === |

16 0.4815 —0 . 8037 2585.3 0.0000 === |

177 0.4522 =0 . 0032 2630 .7 0.0000 i |

18 0.4318 0.0890 2Ze90.6 0.0000 [ |

19 0.4148 0.0e03 27T46.1 0.0000 ==~ |

24 0.4019 0.001S 27986 .4 0.0000 |7 |
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Modelos de médias moveis
Modelo MA(1)

Ve =&+ 04,0 <1
onde &; é um ruido branco com média zero, E(g;) = 0

Decorre que
E(y:) = E(&) + 0E(g—1) =0
V) = V(e + 0geq) = V(ep) + 0°V(gr_1) + 20Cov(erer_q) =
a?(1+6%)

Qc%seh =1
Co y Vi) =
v(Ve, Ye—n) { Oseh> 1
Og? 6
Cor(yy, yeun) = {o21e6%) — aren =1
Oseh>1

sendo fracamente dependente
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Modelos de médias moveis
Exemplos de modelo MA(1)
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Modelos de médias moveis
Exemplos de modelo MA(1)
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Modelos de médias moveis
Exemplos de modelo MA(1)

=1, U 1, =5 U 1

LAG A PAC Qg Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
f 5 0.5326 . 5331 85.939 0.0000 | === ===
2 0.0909 -—-0.2745 88.45 0.0000 I —— |
3 0.0341 0.1750 BEB.BO 0.0000 I | —
4 —-0.0525 —=0.2107 89.649 0.0000 I T |
5 —0.0394 0.1le62 S0.12¢ 0O.0000 | ==
& =0.051C -0.19a7 90.827 0.0000 I =
) =0.0761 0.1054 892_.716 0.0000 I |
8 —-0.072¢ -0.1541 894 .32e 0.0000 I -1
9 -0.02860 0.1729 84 _.537 0.0000 I |~
10 0.0509 -0.0704 §5.345 0.0000 I |
11 0.0188 0.0247 85.456 0.0000 | |
12 -0.034e -0.0845 85.832 0.0000 I |
13 -0.0129 0.0823 85.886 0.0000 | |
14 0.0023 -—-0.08679 85.887 4.0000 | |
15 -0.0226 0.0031 Se.05 0.0000 I |
16 -0.0874 —-0.1398 88.488 0.0000 | =
17 -0.1478 -0.0262 105.48 0.0000 | |

8 —0.1233 -0.0395 110.36& 0.0000 | |
14 -0.0826 -—-0.0240 112.56 0.0000 I |
20 —0.0408 0.0204 113.1 0.0000 | |

Esmeralda A. Ramalho 27



Modelos de médias moveis
Modelo MA(2)

Ve = & + 0161+ 028

Ve = (14 6,B+6,B%)¢,
A ACF deste processo decai para zero para k = 3 e a PACF
apresenta uma reducao progressiva

Modelo MA(q)
Ve = & + 016 1+... 046
yt — (1 —+ 01B+... Hqu)gt

A ACF deste processo decai para zeroparak = g + 1 e a PACF
apresenta uma reducao progressiva
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Modelos de médias moveis
Exemplo de modelo MA(2)

r@ EViews s e YR - - =l |
File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
- '
;ZE';;LO” [0) series ¥ Workfile: MA2-Untitied1\ =@ =
serles e=nmd view |[Proc| cbject|[Propertes  [Prnt| Name [Freeze  [sample | Gerr | sheet/|Graph (st
smpl @Mrst+2 @last =
r—e+0 75" e(-1 _@ﬁ 3*a(-2) I S
ploty Dats: 24/07/09 Time: 17:11
y correl{20) Sample. 3 100
s q  Included obsernvations: 98
[ Graph: UNTITLED  Workfile: MAZ- Urtitled1, E=8 B0 = |
[iew] Proc [Chject| [Print [Name)] [AddText|Line/Shade [Remove [Template [Options|[Zoc Autocomeistion  Par§al Correlation AC  PAC  QSit Prob
Y ] 1 0236 0236 0.017
(5 2 0365 -0.446 0.000
. g 3 0038 0258 0.000
| 4 0140 -0.142 0.000
- i = 0014 0088 0.001
(= ] & -0216 -0274 26415 0.000
- ﬂ 11 | 7 -0122 0071 23007 0.000
'l n I If P 8 0052 -0132 23429 000D
14 ‘ ‘ / g 9 -0067 -0096 25929 0001
\ '\ ‘\ r r g 10 -0097 0.010 9.973 0.001
o ;\ { I h \ A Y = 11 0185 0183 33811 0000 [
‘ \J f fl ' . 12 0238 0057 40.256 0.000
. AT ‘ \ N ll."| i) 12 0021 0002 40.306 0.000
= |, ¢ 1 '. l‘ /\ g 14 -0.122 -0.020 42.037 0.000
! j il 15 0012 -0 060 42053 0.00D
2 v N1 16 0090 0057 43023 0000
L 17 0083 0112 3849 000D
-3+ N W 18 -0 062 -0 022 44319 0.001
g 9 0062 0052 44209 0.001
= T T T T T T 7 T N 20 0026 -0.027 44993 0.001
1 20 30 4 S0 80 70 @0 90 100
1
(98 Path = c\users\jorgc'\documents DB = none WF = mal
- P

ACF and PACF of the simulated MA(2) model: Y, =g, +0,75¢,_, —0,2¢,_,

crm ol -
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Modelos ARMA

Modelo ARMA(1,1)

Ve = PYe—1 + & + 064
Ve(1 —pB) = &(1 + 6B)

onde a estacionaridade ocorre se |[p| < 1
Exemplo:

a) ¥,=0.5y,,+£+0.75¢ , b) v, =0.75y,, +¢&+0.5¢,,
10 10
8 81 J{
[
i 6 |
@ I (1 i
\" | fl
A7 | ‘l‘ \l‘ ) 4 " | it ,
‘ ‘ 4 | | I il
| r| f‘ |‘ |1” i ' IA ,I" | ] 71 i\ I
24 | | | i | || 1 | Ly 2 |7 | ft, \ | | A
‘lﬂi *‘I H‘mll \h\ ‘M \ Al ‘l ‘Lﬂ N l{ [“r\ ||.n“ | I‘l‘ J.“I H I lrt,l,'“q;"‘, / | ,'\.‘/:l :‘ [ J |\ " |. \ v. .I A
07 : i f .‘ 1 'II‘ AW \‘I 0 | ‘:‘ | | "‘: "“1 "\" ‘ ..!‘ : i "f
Vl ‘I' I i HIM'.‘ 'Hﬁll" ‘{i I IVJH NI m"lr"“h‘i".| I .J\}| ' ! J Iy l ] ‘“',‘5“‘1 IJ 1 “\ii ™ I ml' r ,Jnl‘;
5 v‘ | | ¥ il |L| U ‘| I‘|M "J HJ U || ‘I‘ o4 U] | ! \I".';‘ lI | |I\“ ."l ViV | \ e
“ aa u I L |
4 4 l i !
6 61
8 -8_
10 10
T T T T T \ T \ \ \ T T T
0 25 50 75 100 125 'I?C' 175 200 225 250 275 300 b 2% 5b 7|5 I(!JO |125 ‘|..L-)0 .||75 260 ZéS 2‘_‘,’0 2-:,5 360
t
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Modelos ARMA

Correlograma

-1 0 1 -1 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
0.7646 0.7652 177.15 0.0000 Besss s
0.4219 -0.4050 231.27 0.0000 j=== ===
i .1616 244.03 0.0000 |= | -
0.0574 -0.1704 245.04 0.0000 | o |
-0.0129 0.1261 245.09 0.0000 |
-0.0558 -0.1504 246.05 0.0000 |
-0.0813 0.0779 248.09 0.0000 |
-0.0752 -0.0457 249.85 0.0000 |
-0.0413 0.0959 250.38 0.0000 |
|
|
|
|
|

(WY STV IS I =
C
]
o
1 =9
w
=

W m-J o

.0407 250.38 0.0000

=
- O
|
Y
|
[

.0710 250.4 0.0000

O
VO

) O

b I w s R ]

s

I

.0045 250.73 0.0600

=
(i8]
|
O
(]
W
I
w
]

|
o
w
~J
w

0.0021 251.17 0.0000

[
oW
|
O C
O
189
<
=
[

\
\
\
\
|
|
0.0391 251.87 0.0000 |
).082 -0.1047 254.03 0.0000 | |
|
\
\
|
\

)
|
Y D
1§

).1365 -0.0530 259.98 0.0000 -

ol
~]
[
[
~J
fe)
D (
|
O«

0.0466 270.33 0.0000 =
D392
0.0494 285.8 0.0000 -]
0.0442 288.76 0.0000 |

279.82 0.0000 =5 |

£1J.04 U.UULU

N =
(s B Ve Js's]
[ |
o O O
QO = =
O W
wn o =
1o S e
|
(= e W e
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Modelos ARMA

Correlograma

=1 0 1 =} 0 i |
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]

2 -0.0077 0.0130
10 -0.0106 -0.0061
11 =0:0360° -=0.1287%
12 -0.0650 0.0116
13 -0.0877 -0.0318
14 -0.1118 -0.0392
15 -0.1478 -0.1140
lé =0.1873 =0.0233
17 ~0.218% -0.0228

8 ~-0.2180 0.0567
19 -0.1989 -0.0306
20 -0.1733 0.0153

[ S S S S
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w

(=2}
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O L
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(el (a3} sn]
O =
= =]
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Esmeralda A. Ramalho 32



Modelos ARMA

Modelo ARMA(p,q)

Ve = P1Yt-1 T P2YVe—2t . PpVe—p T & + 016 1+... Og€r—g

(1 —p1B — pyB? — - p,BP)y, = (1 + 61B+... 6,B%)¢,

pp(B)yt = Hq (B)e;
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Exercicio

Sejae;, t = —1,0,1, ... uma sucessao de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas com média zero e variancia
unitaria, e;~i.i.d. (0,1). Defina o processo estocastico

xr = e —0.5e,_1 +05e,_,,t =1,2,..

a) Determine E(x;) e V(x;) e verifique se dependem de t.
b) Mostre que Cor(x;, x;41) = —0.5 e Cor(xs, x¢40) = 1/3
c) Qual é a Cor(x;, x;4p) parah > 2

Tem-se
E(et) - 0
Vie) =1

Cov(es, es) = 0 parat # s devido a independéncia
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Exercicio

a)

E(xt) — E(et) — O.SE(et_l) ~+ O.SE(et_Z) — O

V(x)) =V(e) — 0.5%V(e;_1) + 0.5°V(e;_,) =1+ 0.25+ 0.25 = 1.5
Nao dependem de t

b)
Cov(xe,Xeq1) _ Cov(xeXts1) _ —0.75 — _0.25
V@)V (xXp41) V1.5vV1.5 1.5 '
Cov(xs, xpyq) = EQexiyq) = E((et — 0.5e;_1 + 0.5e;_5)(es41 — 0.5¢; + O.Set_l)) =
= —0.5E(ef) — 0.25E(ef,) = —0.5 — 0.25 = —0.75
Cov(xe,Xeq2) _ Cov(xe,Xtq2) _ 0.5 _ 1/3
JV(@EOVV (xXp42) V1.5vV1.5 1.5

Cov(xs, Xpyn) = E((et — 0.5e;_1 + 0.5e;_5)(e42 — 0.5e4,1 + O.Set)) = 0.5E(e?)
= 0.5

COr(xt, xt+1) —

COr(xt, xt+2) —
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Exercicio

c)

Cov(xs, Xt 4n) _ Cov(xs, Xe4n) _ 0

SVl  VISVI5 L5
Cov(xs, xr13) = E((e; — 0.5e,_1 + 0.5€;_5)(er43 — 0.5€445 + 0.5€;41)) =0

Cor(xe, Xp4n) = 0

Para h=4, 5, ... também se tera 0

Cor(xs, x¢4p) = 0 parah > 2
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Modelos ARMA sazonais - SARMA

Modelo SARMA(P, Q)

Ve =Piye s+ Poyrp + & + 018 _s+.. Og&_g,
y¢(1 —P,B — --P,BPs) = &(1 + 0,B+... 60,B%)

(i) (1-0.65B"2)Y, = (1+0.258" ), (i) (1-0.3B%)Y, = (1-0.4B* +0.158% ),
6

ik it M\‘ l
_LFM‘.| iw " ||’ 0 | ‘
| '“ Ji |i||\‘ “ |

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

||l||Tl|||Y|I|||| L] |'||l|’||’LIIII -4
20 40 ' 60 80 100 120 140 160 380 200 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Simulated SARMA(1,1)12 and SARMA(1,2)s models




Modelos ARIMA sazonais - SARMA

Modelo SARMA(p, q)
ACF of SARMA(1,1)12 PACF of SARMA(1,1)+2
(1—0.65B™)Y, = (1+0.25B" ),
0,8 0.8
0,7 1 0.7 1
0.6 - 0.6 4
05 | 0.5 1
0:4 | 0.4 -
0,3 1
g'f | 0.2 1
i 7 0.1 1
| ” o ln |] Hnnnn_u‘ I Mnfla_n . [ ™
-0,1 1 “ ut “ _0:2 4
. 1 e " =] 21 26 31 38 e 1 [ n B 21 26 31 38
ACF of SARMA(1,2)4 PACF of SARMA(1,2)4
(1-0.3B*)Y, =(1-0.4B* +0.158% )¢,
0,3 0,2
0,2 - 0,1 -
0,1 0
0 0.1 1
'g; i 02
] 0.3+
:8:3: 04 -
05 - 0.5 4
0.6 - 06 4
0,7 0.7
1 (-] n B 21 28 N 3B 1 L n » 21 20 N 38

ACF and PACF of simulated SARMA(1,1)42 and SARMA(1,2)4 models
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Processos nao estacionarios

Tipos principais de modelos para processos nao estacionarios:

Modelos deterministicos nao estacionarios em média: modelos
de tendéncia deterministica

Modelos de tendéncia estocastica (passeio aleatdrio, passeio
aleatdrio com “drift”)
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Processos nao estacionarios

Modelos de tendéncia deterministica

A tendéncia, t,t =1, 2, ...

série

Tendéncia linear: y; = By + 1t + u;

, T, representa a ordem da observacao na

Tendéncia quadratica: y, = By + it + fot? + u,
Tendéncia exponencial: In(Y;) = By + f1t + - + u;

Linear trend model

A

ol
Wil M MW ‘.
l’ ‘VJ

60
40 4
204
|'||
0 k I/ A
_M«
\i
-20"10 2

) 40 S0 60 70 80 %0 1
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Processos nao estacionarios

Exemplo de modelos de tendéncia deterministica

50

40

30

20

10

-10 -

¥y, =0.05¢ + ¢,
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Processos nao estacionarios

Exemplo de modelos de tendéncia deterministica

— 0 l —il 0 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
1 0.9923 0.9954 987.57 0.0000 ) S e— I————
2 0.9893 0.4900 1970.3 0.0000 | ——————- | ———
3 0.9863 0:3528 2948 0.0000 | =5===== =
4 0.982 0.1933 3919.3 0.0000 | = | -
5 0.9798 0.2406 4886.1 0.0000 |-—————- | -
6 0.9771 0.2109 5848.4 0.0000 | ——————- | -
7 0.9733 D023 6804.4 0.0000 | I
8 0.9710 0.1411 7756.7 0.0000 | ——=———= | -
9 0.9680 0.0999 8704.2 0.0000 | =—————e |
10 0.9648 0.0884 9646.3 0.0000 | ——————— |
11 0.9619 0.0629 1058 0.0000 | = |
12 0.9590 0.0898 11516 0.0000 e |
13 0.9557 0.0468 12444 0.0000 | ===r=—= I
14 0.9531 0.0922 13367 0.0000 | =eactifzcads I
15 0.9499 0.0793 1428 0.0000 | === I
16 0.9469 0.0415 15198 0.0000 | sSs==m== I
17 0.9442 0.0190 16106 0.0000 | === |
18 0.9409 0.0406 17010 0.0000 |-—————— |
19 0.9380 0.0930 17908 0.0000 | ——————- |
20 0.9352 0.0649 18803 0.0000 | ——————- |
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Processos nao estacionarios

Modelos de tendéncia estocastica

1) Passeio Aleatorio
Ye = YVe—1 T &
Substituindo sucessivamente:
Ye =Vt-2t -1t E& =Ye—3 T &2 T &1 T &
Ye =Yoot &1+ &2+ &1t &

Obtendo-se

« E(ye) = yo
. V(y,) = dét

« Série nao estacionaria: variancia depende de t

Esmeralda A. Ramalho
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Processos nao estacionarios

Exemplo de passeio aleatério

25 —i
20 —
15 IH !Fi
— ) ) R
| \ A A a fi
| | th\ nﬂm ~J14k
10 ! ¥ v \( LN
j m/ a\ ﬁﬁ\ |f wv
5 — fﬁ\”\ | ! A\l l‘
’P" IJ ]
o } ;"j L { ! V“ﬁh‘u i N
] |
LY, \f Vw! " ,M
s .ﬂﬂ‘,‘ "{\"v‘ v “\l | lrp y
WA gV
-10 — M /f"\
\ W
-15 — \ L |
N b ™y
!
-20 — |'1 M & Uil
v
—as. =
I | | 1 |
o 100 200 3200 <00 500 S00 700 800 200 1000
t
=i (6] I =34 o 1
LAG AC PAC Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
A 0.9958 0.9958 994 .53 = | =———————
2 0.9914 —0.0150 1981.3 e |
3 0.9871 0.0028 2960.5 | == |
4 0.9825 —-0.0340 3931 .7 e |
5 0.9784 0.0561 4895.7 | == |
[ 0.9740 —-0.0395 sSB52.1 0.0000 || e |
7 0.9691 —-0.0594 6799.8 0.0000 j === |
8 0.9647 0.0606 7739.9 9. 0 | ======= |
9 0.9602 -0.0203 8672.1 0.0000 | === |
10 0.9557 0.0062 9596.6 0.0000 | =—————— |
13 0.9514 0.0093 10514 0.0000 | ——————— |
12 0.9473 0.0295 11424 0.0000 Nt |
13 0.9432 —0 200331 12327 0.000O0 || e re——— |
14 0.9395 0.0359 13224 0.0000 || o o |
1.5 0 .93857 -0.0140 14115 0. | === |
16 G.93318 -0.0084 14999 0. | === |
17 0.9282 0.0256 15877 0. | e |
18 0.9250 0.048¢ 16750 O . e |
19 -9221 0.0281 17619 0.0 | ————=—== |
20 0.9190 -0.0289 18482 0.000C e |
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Processos nao estacionarios

2) Passeio aleatorio com drift
Ye=a+ Y1+ &

Substituindo sucessivamente:
Vie=a+a+yYi,+ e 1t =atatatyg+E_o+E_1+ &
Ve = at +y0 + &1 + o Et—2 + Et—1 + Et

Obtendo-se
E(ye) = at +y
V(y,) = aét

Série nao estacionaria: tanto a média como a variancia dependem
det
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Processos nao estacionarios

Exemplo de passeio aleatério com drift

>», =005+ >y, , + &,
50 -
/'/’?A /
o M
=0 I et J
PO O Y - e fM
A MJ\H \ T Fwwﬁ
= - T VAR Yo T /
I " /g W Py
20 R WA S R A NN W
W 5/ W /L/ \-\ "
g AT " ‘!? F ""’u‘,
10 !4‘1! l<~|'\J\—(4 /” ¥
oo
2 t‘:!'_.'a {\{!
-10 ) ) ) : ) = ; —
& 160 =2bo abo ado séo sbo 760 ado obo 1060
—1 (0] 1 =1 (0] 1
LAG AC PAC Q Prob>Q [Autocorrelation] [Partial Autocor]
I 0.9916 0.9959 986.24 0.0000 | —————— | ——————
2 0.9835 —-0.0148 1957.4 0.0000 | |
3 0.9752 0.0029 2913.1 0.0000 | ——————= |
4 0.9664 —-0.0340 3852 .7 0.0000 | ——————— |
5 0.9582 0.0562 4777.3 0.0000 |, I
[} 0.9499 -0.0393 5686.8 0.0000 | —————— |
7 0.9408 —-0.0593 €580 0.0000 | —————— |
8 0.9327 0.0€08 7458.7 0.0000 [ I
o 0.9246 -0.0200 8323 0.0000 | ——————— |
10 0.9162 0.0063 9172.7 0.0000 [ —— |
11 0.9083 0.009¢ 10008 0.0000 | |
12 0.9002 0.0296 10830 0.0000 fessaass I
13 0.8915 0.0033 11637 0.0000 | ————— |
14 0.8832 0.0356 12430 0.0000 | ————— |
15 0.8745 —0.0144 13208 0.0000 | —————= |
16 0.8663 -0.0085 13972 0.0000 | —————= |
17 0.8584 0.0255 14723 0.0000 | —————- |
18 Q.8502 0.048 15461 0.0000 =————— |
19 0.8422 0.0277 16185 0.0000 | —————= |
20 0.8343 —-0.0292 16897 0.0000 Jete st S |
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Processos nao estacionarios

Transformacao da série para estabilizacao da variancia

Quando o processo nao é estacionario em variancia, a literatura recomenda
uma transformacao para estabilizacdao da variancia. Tipicamente, em lugar da
série em niveis, modela-se o seu logaritmo. Veja-se o exemplo:

Exemplo Airline o Exemplo Airline
ol

©
g Q]
e}

0

air
100 200 300 400 500 600
Il Il Il Il Il Il

w2
<

T T T T T T
1950 1955 1960 1950 1955 1960
Month Month

Note-se que a previsao para a escala original em niveis requer processos
complexos de retransformacdo. Em alternativa, pode-se modelar Aln(y;) =
In(y;) — In(y;_,) e prever a taxa de crescimento.
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Testes de estacionaridade

1) Teste de Dickey Fuller Aumentado (ADF)
Ho : 0 = 0 (existe raiz unitaria - série ndo estacionaria)
Ho : 0 < 0 (ndo existe raiz unitaria - série estacionaria)

Num dos modelos, fazer o teste t para 6:

AYt = HYt_]_ -+ ﬁlAYt—l o e T ﬁqAYt—q -+ Ugs
AY{- = a—|—6Yt_1—|—!31AYt_1_|_...—|—ﬁqAYt_q—i—Ut
Ayt = &'+(')Yr_]__|_Cst+‘81AYt_1_|_...—|—ﬁqAYt_q—|—Ut

Correspondendo a um teste t unilateral, onde o valor critico devera ser
recolhido da tabela DF

2) Teste de Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin (KPSS)

Hy: série estaciondria e ndao sazonal

3) Outros: Phillips Perron (PP), testes sazonais
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Testes de estacionaridade

Valores criticos assimptoticos dos testes de raizes unitiarias DF e ADF

Bipsdesmaiels Nivel de significancia
1% 5% 10%
passeio aleatorio 256 -1.94  -1.62
passe1o aleatorio com deslocacdo -343 286 -2.57
passeio aleatorio com deslocagdo e tendéncia -3.96  -341  -3.13

Valores criticos (5%) assimptoticos do teste de raizes unitarias KPSS

Tipo de modelo Valor critico
modelo sem tendéncia 0.463
modelo com tendéncia 0.146

Esmeralda A. Ramalho
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Testes de estacionaridade

Com base nos testes de raizes unitarias, podem ser distinguidas dois
tipos de varidveis:

» Varidveis / (0): varidveis integradas de ordem 0 (sem raizes unitdrias,
estaciondrias)

» Varidveis | (1): varidveis integradas de ordem 1 (com uma raiz unitéria,
ndo estaciondrias)

Consequéncias para a estimacao de um modelo de regressao:

» Todas as varidveis do modelo sdo / (0) - o método dos MQ pode ser
aplicado da forma habitual

» Pelo menos uma das varidveis do modelo é / (1) - o método dos MQ
pode conduzir a uma relacdo esptiria: os resultados da estimacao e dos
testes sugerem que existe uma relacdo entre a varidvel dependente e as
variaveis explicativas mesmo que na verdade n3o exista qualquer
relacao
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Estacionarizacao de séries

Caso a série nao seja estacionaria, podera estacionarizar-se. De
facto, se a série y; for (1), a sua primeira diferenca sera 1(0). Veja-
se o exemplo do passeio aleatorio:

Yt = a+ Yi_1+ ur — passeio aleatério
Ye— Y = atu
AY:; = «+ us — série estacionaria

¥, =005+y, ,+5 vs. Ay, =y, —¥,,

=0
ur
40 ‘lntl rrJ rﬂ
[ ! \* I
- .’ﬂ'\\ 'l"\ui!la ‘i'l -i' " iﬁ‘\Mﬂ
/ ?If £y ‘f"i (ﬁ*f\“l f
'\J&"\”\"‘ 1 " N A W \;J v ﬁ“ﬂ . «‘ﬂ“"‘
-0 lJ v \”‘_ﬁ“’l!!i | ' W 1{1}‘[#
M I 1
4* Iﬂ ¥ IL". |
10 Lh?u
!
0 \}{LWMMf‘*W‘u"M’f**W"'Mﬁw’ﬁ*ai“w‘«*\'nmmvMMWM‘WMMW«TMW
-10
O 10 200 3o a0 Eéo &0 700 S0 SO 1000
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Estacionarizacao de séries

Exemplo da primeira diferenca de um passeio aleatdrio

Ay, =y,

—Via

- 0 !

[Autocorrelation]

-1 0 1
[Partial Autocor]

O ~J & O W K=

o)
o

0.0
e ) [
=0

.0164
.0047
.0309
.0468
<0315
.0194
L0I.30

[&

OO OO0 0O0OO0o

o o O

o o

<0129
.0049
.0318
« 0383
.0374
.0570
« 0629
.0180
.0084
S0 i S
.0316
.0010
<0379
- 0124,
.00¢4
+ 0275
.0504
.0298
0272
.0051

.le646 0.6833
.18915 0.9098
1.1948 0.7542
4.493 0.3434
5.7472 0.3316
9.2748 (0.1587
13.474 0.0614
13.913 0.0841
13:982 0:1230
14.398 0.1556
14777 0.1933
14.789 0.2532
16.625 0.2170
16.898 0.2617
16.92 0.3237
17.888 0.3305
20.121 0.268
20.13 02729
21.514 0.3091
21.688 0.3576
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Estacionarizacao de séries

Operador de diferenga

A d2 diferencga de y; € dada por
7%y, = (1 — B)%y,, dinteiro > 1
d=1:Vy, = (1 = B)y: = Yt — Yt-1
d=2:V?y, = (1 = B)?y; = Vy, — Vy,4
d: V%, = (1 - B)y, =V 1ty — V¥ ly, 4
Em geral y.~I(d), V¢y,~I1(0)

Para séries sazonais usa-se a diferenca sazonal s
S — S —
Vey: =1 = B°)Y: =yt — Yi—s

A D2 diferenca de uma série sazonal é
(V$)Py, = (1 = By,
geralmente D=1, 2 é suficiente para obter estacionaridade sazonal
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Estacionarizacao de séries

Operador de diferenga com sazonalidade

Para séries sazonais utiliza-se a diferenca sazonal s

Vey: =1 = B°)Y: =yt — Yi—s
para obter estacionaridade sazonal

Exemplo Airline Exemplo Airline

200
L

Lol
©

100
L

© 4

=
T Q|
P

0 -

-100
L

-200
L

o
<

T T T T T T
1950 1955 1960 1950 1955 1960
Month Month

2 tipos de operadores de diferenga (tendéncia e sazonalidade)

VViye = Ve — Vi-s) — Wit-1 = Vi—s-1) = OVt = Vi-1) — WVt-s — Vi-s-1)
Neste caso perdem-se s+1 observacoes iniciais
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Modelo ARIMA

Uma série nao estacionaria e nao sazonal pode ser descrita por
um modelo ARMA integrado, ARIMA(p,d,q). O processo
ARIMA(p,d,q), nao sendo estacionario em niveis, torna-se
estacionario com d diferencas
(1 —p1B — pyB? — -+ p,BP)(1 — B)%y, = (1 4+ 6,B+... 6,89 )¢,
pp(B)(l — B)dyt — Hq(B)gt

Casos particulares:
ARIMA(1,1,1): (1 — p;B)(1 —B) y, =1+ 6,B)¢;
ARIMA(0,1,0): (1 — B)%y, = &, =Passeio aleatdrio
ARIMA(1,0,1)=ARMA(1,1)
ARIMA(1,1,0)=AR(1) integrado
ARIMA(0,1,1)=MA(1) integrado

Note-se que 7%y, segue um processo ARMA (p, q). Por exemplo, ARIMA (2, 1, 3):
Vye = p1Vyi—1 = P2Vye—n + & + 01614026 5 +036; 3
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Modelo ARIMA

-80

T LI L I L

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

A simulated series from ARIMA(1,1,0) model: (1-0,75B)(1-B)Y, =¢,

0.8 - e 0.8
0.6
0.6 -
0.4
0.4 -
0,2
0.2 4 0
0 T T T T LS T ¥ 1T 1T ¥ 7§ ¥ 7T 7T 71T 7T 1T 7177 -0v2
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 1 3 5 7 9 11131517 19

ACF and PACF of the ARIMA(1,1,0) model: (1-0,75B)(1-B)Y, =¢,
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Modelo SARIMA

SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

(1 - pyB —p,B%— - p,BP)(1 - PB*? — ---P,Bs)(1 — B)%y,
= (14 6,B+..6,B9)(1 + ©,B'2+..07B%)e,

pp(B)Pp(B*)(1 — B)*(1 — B*)Py, = 6,(B)0, (B%)e,
Modelo multiplicativos

Exemplos:
SARIMA(1,0,1)(1,0,1)12

(1-pB)A—-PB*®)y, = (1+6,B)(1 +0,B')¢,
(1—p;B —P,B2 + p,P,B3)y, = (1 + 6,B + 0,B'2 + 6,0,B3)s,

Ve — P1Ye—1 — PiYe—12+tp1Piye—13= & + 016021 + 01615 + 0101613
Ve = P1Ye—1 + PiVi—12 —P1P1yi—13 +&r + 01621 + 01615 + 010,613
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Modelo SARIMA

SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12

VViye = (1 +6:B)(1+ 0,B1%)¢,
VViye = (1 + 6,8+ 0:B12 +6,0,B13)¢,
VViaYt =&+ 0161 + 01612 + 010,613
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|dentificacao, estimacao, validacao e seleccao de

modelos

Identificacao do modelo com base no correlograma, testes de
estacionaridade, andalise da ACF e PACF

Estimacao dos parametros do modelo
Meétodo da maxima verosimilhanca
OLS
 AR(p)’s ja estacionarios

« Para Ma’s e ARMA’s é necessario re-escrever como AR(e<)

Validacao: significancia individual e conjunta (OLS: testes t e F), teste
de Ljung-Box para verificar se o residuo é ruido branco

Seleccao do modelo: escolhe-se o modelo que minimize AIC (Akaike

Information Criterion) e/ou BIC (Schwarz Bayesian Information
Criterion
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ldentificacao do modelo

Em geral, com base no correlograma, verifica-se se a série tem
tendéncia, sazonalidade, outliers, variancia constante

1. Estabilizar a variancia, via transformacao logaritmica

2. Testar a estacionaridade, apurar qual o grau de diferenciacao
d necessario para a série ficar estacionaria (tipicamente d=0, 1
ou 2) e estacionarizar a série

3.  Com base na ACF e na PACF da série I(0) identificar (p, q) e
(P,Q), nos lags ndo sazonais e sazonais, respectivamente.
Tipicamente as ordens sao menores ou iguais a 3
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ldentificacao do modelo
Figurinos tedricos das FAC e FACP dos modelos ARMA (Caiado (2016),

Modelo FAC FACP
AR(p) Decaimento exponencial ou Queda brusca para zero a partir
P sinusoidal amortecido para zero do lagp + 1
MA(Q) Queda brusca para zero Decaimento exponencial ou
a a partirdo lag g + 1 sinusoidal amortecido para zero
ARMA(p.q) Decaimento exponencial ou Decaimento exponencial ou
P.q sinusoidal amortecido para zero sinusoidal amortecido para zero
Decaimento exponencial Queda brusca para zero a partir
SAR(P) ou sinusoidal amortecido para do lag (P + 1)s
zero sobre os lags s, 2s,...
Queda brusca para zero Decaimento exponencial ou
SMA(Q) a partirdo lag (Q + 1)s sinusoidal amortecido para zero
sobre os lags s, 2s,...
Decaimento exponencial Decaimento exponencial ou
SARMA(P,Q) ou sinusoidal amortecido para sinusoidal amortecido para zero

zero sobre os lags s, 2s,...

sobre os lags s, 2s,...

SARMA(p.q)(P.Q)s

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero

Decaimento exponencial ou
sinusoidal amortecido para zero
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Seleccao do modelo

Minimiza-se

AIC (1974): —=2InL + 2m

BIC (1978): —2InL + minN

onde L é a funcao de verosimilhanca
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Previsao

No momento T, com base nas observacées yr, Yr—1, Yi—2, V1
pretende-se prever yr.p,

A previsdao optima para yr.,p sera a que minimiza o erro
qguadratico médio E(e%+h), correspondendo ao valor esperado de
Yr+n condicional na informacao disponivel:

Yr+n = EQrsnlyr Yr-1, - Y1)

onde T é a origem da previsao e h é o horizonte de previsao

A previsdo pode ser feita m passos a frente ou passo a passo
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Previsao: AR(1)

Yt = PYi—1 T &

A previsao optima é
Vren = EWOYrin—1+ €r4nlyr Yr-1, Y1) = PY14h-1

h passos a frente
Um passo a frente (h=1): Y1 = pyr
Para h> 1, tem-se recursivamente:
* h=2: 9742 = pPr41 = P°Yr
* h=3: 9143 = pPr42 = Pyr
= Genericamente: Y., = ptyr

— Dado que |p| < 1, quando h — o, y, 5 converge para 0 (de facto a
previsdo converge para a media de y;, que se provou anteriormente ser 0)

— Para um passeio aleatério, a melhor previsao é Y., = yr, o ultimo valor
disponivel para a série
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Previsao: AR(1)

Ye = PYe-1 T &
Passo a passo

Dado que em t+h esta disponivel a observacao para t+h-1, nao é
necessario considerar valores estimados na forma recursiva

Yr+1 = PYT
V142 = PYT+1

V143 = PYT+2

Vr+h = PYT+h-1
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Previsao: AR(1) com drift

Ye = QA+ pYyr_ 1 t &

onde E(y;) = %

A previsao optima é
Yren = E(a + pyrin—1 + €rsnlyr Yr—1, V1) = a + pYrin—1

h passos a frente
Vre1 = a+ pyr
V142 = @+ pPry = a+ pa+p?yr = a(l+p) + p*yr
V143 = @+ pPriz = a+pa+p’a+piyr =a(l+p+p?)+
p>yr
Vren = ("1 +p "2+ Da+ptyr = — +p"yr

 Dadoque |p| <1, quando h = oo, 1.}, converge para a media de
a
ytl 1_p2

a
1—p?

*  Para um passeio aleatdrio com drift Y., = ha + yr
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Previsao: MA(1)

Ve =& +0&4

Oseh>0

com E(erqnl|yr, . y1) = {gT+h seh<0

h passos a frente

Vr41 = E(eryq + O0er|yr, Yro1, - y1) = E(eryq +
Ocrler, ep_q1,...&1) = 0+ OE(er|eq, €7-1, ... &) = O

h>1:9r4p = E(eryn + 0rin-11yr. Y7-1,-y1) =0
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Previsao: ARMA(1,1)

Ve = PYe—1 + & + 064

h passos a frente
Yri1 = EQoyr + €r41 + Oer|yr, yr—1, ... y1) = pyr + Or
Para k > 1, tem-se recursivamente

*  Yry2 = E(pyrs1 + 742 + 01|y Yr-1, ---)’1)2= E(p(pyr +
Er41 + 0er) + erqp + 01|y, Yr—1, . V1) = p°yr + pOer

*  Jran=p"yr+p" 10er

Dado que |p| < 1, quando h — oo, 1, converge para a
media de y;, que € zero
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Previsao: ARIMA(O,1,1)

VYt = &t + Hgt—l
Ver1 = Ve T VYiy1 = Ve + &41 + 08
h passos a frente

Vre1 = EQyr + €741 Y Ocr|yr, yr—1, . V1) = yr + O¢r
Para h > 1, tem-se recursivamente

* Yri2 = EQri1 teri2 + O iayr Yr-1, . y1) = EQyr +
Er41 +0r + €742 + 01|y, Y11, Y1) =V + 067 = P41

YT+h = YT+h-1
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Previsao: SARIMA(0,0,0) )(0,1,1)12

Previsao no fim do ano T, para um qualquer més j do ano seguinte:
Vi2Yt = (1 + 91312)5t
Vi2Ve = & + 01612
Ve+j = Yevj—1 T E+j T 01604512
h passos a frente
J=12: Yy = E()’T+j—1 +eryj + 018741 |V ---)’1) =
Vrej—1 T 0181451
V14124 = Yr+j: as previsdes para todos os meses do
segundo ano sao iguais as do primeiro ano
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Previsao por intervalo

Estrutura do intervalo

onde eryp = Yr+n — Vr+h € T e N

AR(1), h passos a frente
Ye = PYe-1 T &

er+n = PYT+n-1 + Eren — p"yr (substituindo
repetidamente)

errn = P yr + eren + perpn_1 + - p" reps — pMyr
E(ersn®) = (14 p? + p* + - p?'7%)0?

. Reduz-se a o para 1 passo a frente
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Previsao por intervalo

ARMA(1,1), h passos a frente

er+n = PYr+h—1 + E74n — P"yr (substituindo
repetidamente)

errn = P yr + eren + perpn_1 + - p" repis — pMyr
E(ersn?) = (14 p + p* + -+ p?'72)0?

Reduz-se a 2 para 1 passo a frente

ARMA(p,q), ver Harris & Sollis (2005), p.14
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Modelos com regressores

Modelos autorregressivos de desfasamentos
distribuidos (ADL(p, q))

Os regressores sao p lags da variavel dependente y; e q lags da
variavel explicativa x;:

Ve =00+ P1YVi—1 + P2YVi—2 + -+ PpYe—p + Boxt + L1Xc—1
o BoXemg + U

- Modelo AR(p): Bo =1 =B34 =0

- Modelo sem componente dinamica: p; = p, = -:p, =0
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Modelos com regressores

Dummies
Sazonalidade: conforme a sazonalidade s (12, 4, 2, para dados mensais,
trimestrais, semestrais, respectivamente), incluem-se (s — 1) dummies. Por

exemplo, para trimestres:
D1. — 1 se observacgao em trim. 1 _ |1 se observa¢do em trim. 2
t 7| 0 observacdo noutro trim.” ~ “t = | 0 observac¢do noutro trim.’
1 se observacao em trim. 3
D3t = ~ .
0 observacao noutro trim.

Step dummy: capta o efeito de um acontecimento que muda o rumo da serie

de forma permanente :
D. — 1 a partir do momento do acontecimento
‘ 0 antes do acontecimento

Impulse dummy — capta o efeito de um acontecimento que muda
momentaneamente a série:

1 no periodo de ocorréncia
0 nos restantes momentos
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Modelos com regressores

Testes de especificacao

Forma funcional

A incorrecta especificacdao do modelo gera estimadores OLS
inconsistentes

Teste RESET
Hy: Forma funcional correcta

Esmeralda A. Ramalho 75



Modelos com regressores

Implementacao

1. Estimar o modelo de interesse, Y; = g + [1X¢1 + - B Xere + Up €
obter Y2 = (XB)?, V3 = (XB)?

2. Estimar a regressdo auxiliar: ¥; = By + B1Xi1 + - + BeXie + V1V +

y217l-3 Wt U
3. Fazerteste FparaHy:yi ==V =0

Solucao para quando a forma funcional é rejeitada: re-especificar o
modelo. Nota: a regressao auxiliar, nao é candidata a modelo

alternativo
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Modelos com regressores

Testes de especificacao

Heteroscedasticidade

Varidncia condicional do erro (skedastic function): Var(u|X) em
lugar de ser constante ,Var(u|X) = ¢ (homocedasticidade),
depende de X, Var(u|X) = o?h(X)

Estimadores OLS consistentes mas variancias e, consequentemente,
inferéncia, invalidas

. Teste de Breusch-Pagan
= Hy:Var(u|X) = 0% (homoscedasticidade)
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Modelos com regressores

Implementacao do teste BP:

1. Estimar o modelo de interesse, Y; = g + [1X¢1 + - B Xere + Up €
obter os residuos i;

2. Estimar a regressdo auxiliar: % =y + y1 X1 + -+ i X + €

3. Fazerteste foulM (LM = NRéz ~X,§) a significancia conjunta dos
regressores

Solucao para quando a heteroscedasticidade existe: utilizar a
versao robusta da variancia
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Modelos com regressores

Testes de especificacao

Autocorrelacao

Forma mais comum:

Ve = Po + B1xer + -+ Brxer + Uy
U = PUi—1 + &, p#0
& ~ ruido branco

Estimadores OLS consistentes mas variancias e, consequentemente,
inferéncia, invalidas

Teste de Breusch-Godfrey
* Hy: p = 0 (sem autocorrelation)
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Modelos com regressores

Implementacao do teste BG:

1. Estimar o modelo de interesse, Y; = g + [1X¢1 + - B Xere + Up €
obter os residuos i;

2. Estimar a regressao auxiliar: iy = yg + y1X¢1 + - + VX + plie—1 + &
3. Fazer teste LM a significancia conjunta dos regressores:
LM = (N —p)R> ~X}

Generalizagao para autocorrelacdao AR(p): no passo 3: iy = Yy +
YiXer + o F VieXex + p1lle—q o ppllep + &

Solucao para quando a autocorrelacao existe: adicional lags ao
modelo até ter um modelo dinamicamente completo (sem
autocorrelacao). Wooldridge () considera importante para

efeitos de previsao gue o modelo seja dinamicamente completo
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Modelos com regressores

Modelos para vectores autoregressivos (VAR)

VAR (p) é composto por equagcdes ADL(p, p), cada uma com uma
variavel dependente diferente e incluindo como regressores os lags
das restantes variaveis do modelo

Vi =00t 1Y+ -+ apYep FV1Xp—1 FooF Vp Xpp o U
Xt =00+ P1Ye—1+ -+ BpYi—p + Q1Xp—1 + o+ Qp X+ U,

= Cada equacao é estimada separadamente
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Modelos com regressores

VAR e causalidade a Granger

A variavel x; causa a Granger y; se, tendo em conta a informacgao
do passado de y;, o passado de x; é relevante para prever y;

Simples testes a significancia conjunta de lags:
Ho:y1 = ... =yp = 0(x ndo causa y; a Granger)

Hy: By = -+ = Bp= 0 (y; ndo causa x; a Granger)
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Modelos com regressores

VAR e previsao

Previsao h passos a frente: o lag mais recente no VAR é dado por h, de
modo a que existam observacoes disponiveis para prever

Ve =00+ a1Ye1 + Vi Xeo1 + Yr+1 = 0 + ayyr + -+ yixp + -
h=13 x¢ = 08p + f1Ye—1 + = @1X¢—q1 . VX741 = 8o + L1yr + -+ @1x7 + -

Ve =00+ a1Yeg + - YiXe—p + Y142 = 0 + ayyr + -+ yixp + -
h=213 x¢ = 08p + P1Ye—2 + = P1X¢—2 . ™ VX742 = 6o + L1yr + -+ @1x7 + -
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Modelos com regressores

VAR e previsao

Previsao passo a passo: independente do lag mais recente no VAR, pois
substituem-se previsdes quando nao existem observacoes disponiveis
para prever

Vi =00 + A1Ye—1 + o V1Xp—1 + o Y141 = 0o + a1yr + -+ Y xr + o
h=lcom | x; =8¢+ B1Ye—1+ = P1Xt—1 . VX741 = 8o + Pryr + -+ @rx7 + -

Ve =00+ @1Ye—1 + o V1Xp—1 + o Vr+2 = 00+ A1Y741 + o F ViXpp + o
h=2comy x; =8¢+ B1Ye—1 + - P1Xe—1 - 7 VX142 = 6o + B1Yre1 T Q1X74q o

Vriz2 = 0p + @1Vr41 + -+ VX + o
usando resultados do primeiro passo = { xp,., = 6y + B V741 + -+ @1 X741 + -+

Esmeralda A. Ramalho

84



Quebras de estrutura

Ocorrem quando um acontecimento, em data conhecida ou
desconhecida, altera o efeito das variaveis explicativas
processo

Testes para deteccao:

Data conhecida: Teste Chow
Data desconhecida: Teste de Quandt LR (QLR) / sup-Wald
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Quebras de estrutura

Teste de Chow

Traduz-se o antes e 0 apds a quebra por uma variavel dummy

D - 1 no momento e apds a quebra
B 0 antes da quebra)

Estima-se o modelo original de forma ‘duplicada’:
Ve = 90 ~+ Hlxlt + .-+ Hkxkt + YoD + Ylelt + -+ YkDth + v

Aplica-se um teste F para a significancia das variaveis envolvendo D:

Hy:y1 = -+ =y, = 0 (sem quebra de estrutura)
H;: Nao H, (com quebra de estrutura)
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Quebras de estrutura

Teste QLR

. Suponha-se que a data da quebra, 7, € desconhecida

- Calculam-se multiplos testes de Chow no intervalo 7y < 7 < 7.
Tipicamente, faz-se um trimming para 70% da amostra, excluindo os
primeiros e os ultimos 15% de observacoes

. Escolhe-se 0o maximo e compara-se com o valor critico, que é
recolhido de tabela relativa ao teste:

TABLE 14.6  Critical Values of the QLR Statistic with 15% Trimming

Number of Restrictions (q) 10% 5% 1%
1 7.12 8.68 12.16
g 5.00 5.86 7.78
3 4.09 4.71 6.02
4 3.59 4.09 5.12
5 3.26 3.66 4.53
6 3.02 3.37 4.12
7 2.84 215 3.82
8 2.69 2.98 3.57
9 2.58 2.84 3.38

10 2.48 2.71 323
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