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Agenda
* Processo ARMA(p,q)
* Definicoes:

» Existéncia e Singularidade
e Causalidade
* |Invertibilidade

FAC x FACP:
» ARMA(1,0)
« ARMA(2,0)
« ARMA(0,1)
« ARMA(0,2)
» ARMA(1,1)

Modelagem de um ARMA(p,q)
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Revisao da Lista

e Random Walk;
e Correlograma: p(0)=1

» Diferenciacao se aplica sem precisar eliminar a tendéncia da série por outra técnica;
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Processo ARMA(p,q)

O processo {X;,t € Z} é dito ser um processo
ARMA(p, q) se {X,} é estacionario para todo t, em que:

- Z; +|9]Zr_1 + .- —|—qu;_¢‘,.

AR(p) MA(q)
Processo Auto Regressivo de Processo Média Moveis de
ordem p ordem g
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Processo ARMA(p,q)

Utilizando o operador de deslocamento

AR(p) MA(q)

Processo Auto Regressivo de Processo Media Moveis de
ordem p ordem q
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Processo ARMA(p,q)

Tt —

1 Tt—1F+0oTi—2+. .. FopTi—ptwdHA W1+ PBowi—o+. . .+ Bowi—q

AR(p) MA(q)
Processo Auto Regressivo de Processo Média Moveis de
ordem p ordem g
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Defini¢Oes: Existéncia e Singularidade

* Existe uma solucdo estacionaria {X;} obtida por um modelo ARMA e é Unico se, e
apenas se:

(@) =1—-z—---—¢p2" #0

A solucao do polindmio de ordem p for
diferente de zero para valores absolutos do
residuo (z) igualal

Aplicabilidade: garante que é possivel encontrar um
modelo que represente o processo gerador.
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Defini¢coes: Causalidade

* O processo é considerado uma funcao casual quando:

Zoo Y| < 00 Os pesos sdo constantes e com soma finita
j=01¥j

o0
X; = Z ViZi—j Uma observacio da série possa ser
=0 representada através de uma soma
ponderada dos residuos anteriores a
observacao

Aplicabilidade: E preciso que exista causalidade entre as
observacdes para que se possa entender o comportamento de
uma série e fazer previsoes.
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Definicoes: Invertibilidade

* O processo é considerado uma funcao invertivel se:

Z?j—o IJTJ,-I < 00 A soma das constantes T € um valor finito

00 O valor do residuo atual pode ser
Z = E m;jX,_;forallz representado pela a soma ponderada das
j=0 constantes em relacao a observacao passada

* Em outras palavras: E um processo invertivel se posso utilizar um AR(p) para explicar
um MA(q)

Aplicabilidade: Em alguns casos, s6 podemos observar a causalidade através
do residuo ou através das observacoes. Se o processo foi invertivel, através
dos residuos podemos estimar as observacoes, ou o contrario.
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FAC x FACP

* Funcao de Autocorrelacao:

» Utilizada para verificar como as defasagens da série podem impactar seu valor atual:
Verifica se x;_j esta correlacionado com x;

* Funcao de Autocorrelacao Parcial:

» Utilizada para verificar a relacao entre lags diferentes sem influéncia dos lags
intermediarios:

Verifica se x;_j esta puramente correlacionado com x;
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FAC x FACP

* Exemplo:

* Temos 3 pontos da série: {x;, X;_,, X;_3}, através de FAC iremos obter a correlagao entre
Xt € X¢_3, porém o valor obtido da correlagao foi influenciado pela correlagao entre
X¢_p € X¢_3. Através da FACP isso ndo acontece, a correlagao entre x;_q € X¢_3 nao é
influenciada por a correlagao entre x;_, € X¢_3.
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ARMA(p,q)

 FAC e FACP para o ARMA(1, 0): x; =0.6x,_; + ¢

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Para um processo AR(1), com o coeficiente positivo, as correlacdes na FAC
vao decaindo até zero de acordo com o aumento do lag
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ARMA(p,q)

 FAC e FACP para o ARMA(1, 0): x; = =0.6x,_; + ¢

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Para um processo AR(1), com o coeficiente negativo, as correlacdes na FAC
vao decaindo até zero de acordo com o aumento do lag, porém os sinais dos
valores vao sendo alterados .
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ARMA(p,q)

* FAC e FACP para o ARMA(1, 0): X; = lx,_; + z;

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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Random Walk é um tipo especial de AR(1) com a constante igual a 1
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ARMA(p,q)

* FAC e FACP para o ARMA(2,0): x =-0.2x_; +0.8x, +¢

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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ARMA(p,q)

 FAC e FACP para o ARMA(2,0): x, = —0.2x_; +0.8x_, + ¢,

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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ARMA(p,q)

* FAC e FACP para o ARMA(0,1): x, = —0.8z,_;

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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ARMA(p,q)

* FAC e FACP para o ARMA(0,2): x, = —0.3z,_; — 0.7z,

Autocorrelation Partial Autocorrelation
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* FAC e FACP para o ARMA(1,1): -0.8x_; =03z,
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Modelar o processo ARMA(p,q)
X, —¢X, .1 =Z +60Z,_,, {Z}~WN(0,0?)
* Avaliar e garantir estacionariedade;
e Etapas para selecao dos parametros (numero de ordem) para os modelos
ARMA(p,q):

* Utilizar a FACP para as observagdes X,, e selecionar o ultimo lag (k) com correlagao
estatisticamente significativa como valor de ordem AR(p=k);

* Utilizar a FAC para as observagdes Xx,, e selecionar o ultimo lag (k) com correlagao
estatisticamente significativa como valor de ordem MA(qg=k);
e Estimar os valores dos parametros ¢, O e o:
* Two-Step Regression Estimation;
* Yule-Walker Estimation;
 Maximum Likelihood Estimation
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Extras

e Codigo com alguns exemplos em python:

* https://github.com/EraylsonGaldino/timeseries/blob/master/cap%203%20-
%20aula%2001.ipynb
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