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2
Metodologia de Previsdo de Séries Temporais - Box &
Jenkins

2.1
Introducéo

A andlise de séries temporais, segundo Box & Jenkins (1994), tem como
objetivo principal a realizagdo de previsdo. Essa metodologia permite que valores
futuros de uma série sejam previstos tomando por base apenas seus valores
presentes e passados. Isso ¢ feito através da correlagdo temporal existente entre os
valores existentes.

Segundo Tépia, (2000), a realiza¢do do processo temporal pelo método de
Box & Jenkins ¢ representada por um conjunto de processos estocasticos
denominados modelos ARIMA (autoregressive integrated moving average) onde,
em cada instante de tempo t, existe um conjunto de valores que a série pode
assumir, aos quais estdo associadas possibilidades de ocorréncia.

Para cada instante de tempo t, ¢ possivel que exista uma fungdo de

densidade de probabilidade; logo, cada variavel aleatoria Z;, t =1t,,t,,... pode ter

média e variancia especificas.

O trabalho consiste em descobrir qual é o processo que gera a série em
estudo, isto ¢, qual o modelo que representa melhor a série.

A metodologia Box & Jenkins € aplicada aos processos estocasticos que
sejam estaciondrios. Um processo estocastico ¢ dito estaciondrio de segunda
ordem quando as seguintes condi¢des forem satisfeitas para qualquer instante de

tempo t:
Elz]=E[zix]=1
Var 2] =E[(z, - n)’] = 6°

Covzy, zy, ]=El(z; — 1) - (zo — 1]
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As duas primeiras condi¢des indicam que a média e a variancia de Z; ndo
variam com o tempo, € a terceira indica que as autocovariancias ndo dependem do
tempo e sim da distancia k que separa as observacdes.

Se o processo estocastico ndo for estacionario, este pode se tornar
estaciondrio por meio de sucessivas diferenciacdes da série original.

Quando a série recebe a influéncia de fatores sazonais, outro tipo de
correlacdo passa a ter importancia: a correlacdo entre os instantes de tempo
distantes entre si por s ou multiplos de s, onde s representa o periodo da

sazonalidade.

2.2
Possiveis Modelos Nao sazonais na Metodologia de Box & Jenkins

2.2.1
Modelo Auto-regressivo (AR)

Os modelos auto-regressivos foram criados com a idéia de que a presente
observacao da série Z; pode ser explicada como uma fun¢do das p observacdes

passadas, Z;_4,Z; ,...,2 onde p determina o nimero de passos entre as

t-p>
observagdes passadas e a previsdo da proxima observagao.

A estrutura auto-regressiva geral é expressa por:

Zt = (I)th-l + d)zzt_z +.... T+ d)pZt_p + at
Onde:

¢; sdo parametros da estrutura, i = 1,..., p (ordem da estrutura)

a; € ruido branco com média zero e variancia c§ .

Utilizando o operador de defasagem B, tem-se:

(1-B-,B%—...-,B°)Z, =2,
onde BZ, =2,

e o operador auto-regressivo ¢ ¢(B) =1-¢,B—¢,B? —...— B
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2.2.2
Modelo Médias Maoveis (MA)

Os modelos médias moveis sao formados por combinacao linear do ruido
branco, a;, ocorridos no periodo corrente e nos periodos passados.

A estrutura de médias moveis geral € expressa por:

Zi=a-01ac -0 a0, - eqat—q
Onde:

0; sdo parametros da estrutura, i = 1,..., q (a ordem da estrutura)

a; € ruido branco com média zero e variancia c§ .

Utilizando o operador de defasagem B, tem-se:

Z,=(1-0B-0,B%—...-0,8%)a,
dai, Z,=0(B)a,

e o operador médias moveis ¢ 0(B)=1-0.B- 6282 —. quq .

2.2.3
Modelo Auto-Regressivo Médias Moveis (ARMA)

Esse modelo ¢ uma combinagdo dos dois anteriores onde Zt ¢ descrito por
seus valores passados e pelos ruidos branco corrente e passados.

A estrutura geral ARMA(p,q) € expressa por:
Zi=01Ziy + 022y +... + ¢pZt_p +a;- 01a¢1 - Ohaip -.... - ant_q

Onde:
¢; sdo os parametros da estrutura auto-regressiva, i = 1,..., p
0 sdo os parametros da estrutura médias moveis, 1= 1,..., q

a; .ruido branco

Usando o operador de defasagem B, tem-se:
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(1-¢B-,B%—...-4,B°)Z, = (1-0,8-0,B% —...—-0,B)a,
ou  $(B)Z,=0(B)a,.

2.2.4
Modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Mdéveis (ARIMA)

O modelo ARIMA (p, d, q) (Auto-Regressive Integrated Moving Average) é
adequado para a previsdo de séries temporais cujo processo estocastico ndo ¢
estacionario. Logo, a série original passara por algumas diferencia¢des a fim de
torna-la estacionaria (Box & Jenkins, 1994).

O numero necessario de diferenca para tornar uma série estaciondria ¢
denominado ordem de integragao (d).

A estrutura geral ARIMA(p, d, q) é expressa por:
d, _
®B) V™ Z; =6(B) ay

Onde:

¢(B) representa o operador auto-regressivo de ordem p
0(B) representa o operador médias moveis de ordem q
a;ruido branco

d representa o niimero de diferencas

V =1 - B representa o operador diferenca

Este operador diferenca ¢ definido como:

v =(1-B)

2.2.5
Etapas da Metodologia de Box & Jenkins

O objetivo da metodologia Box & Jenkins ¢ determinar os trés componentes
que configuram qualquer estrutura que sdo: p parametros auto-regressivos, d

processos de diferenciagdo (integracao) e q parametros de médias moveis.
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De uma forma geral, a notagdo apresentada por Box & Jenkins ¢ do tipo
ARIMA (p, d, q). Por exemplo, a estrutura ARIMA (1, 2, 0) significa que esta
possui um parametro auto-regressivo, duas diferenciacdes a partir da série original
e nenhum parametro de médias moveis.

O procedimento padrao para utilizacao da metodologia de previsaio ARIMA

consiste nos seguintes passos, segundo Box & Jenkins:

1. Realiza-se a diferenciagdo da série original tantas vezes quanto
necessario para torna-la estacionaria;

2. Identifica-se os valores p e q através da andlise das fungdes de
autocorrelacdo (ACF) e de autocorrelacio parcial (PACF) estimadas e
a estimacdo dos parametros (¢;, i=1,...,pe0;,1=1, ..., q).

A andlise destas fung¢des permite a tomada de decisdo acerca do
nimero p de pardmetros auto-regressivos ¢ do numero q de parametros
de médias moveis que devem ser escolhidos de maneira a se obter uma
estrutura parcimoniosa (ou seja, uma estrutura que tenha o menor
nimero de parametros dentre todas as estruturas que se ajustem aos
dados da série);

3. Realizam-se as previsdes (obtencdo dos novos valores da série) e os
intervalos de confianga para as mesmas.

Para verificar se ¢ necessaria a diferenciagdo da série original, ¢ comum
utilizar o grafico da mesma. Na maioria dos casos, a série pode ser nao-
estacionaria quanto ao nivel ou quanto a inclinagdo. Quando a série for ndo-
estacionaria quanto ao nivel, para tornéd-la estacionéria basta tomar a primeira
diferenga e, quando for ndo-estaciondria quanto a inclinacdo, basta tomar a
segunda diferen¢a (Souza e Camargo, 2004).

Por vezes ¢ necessario realizar uma transformacao logaritmica na série
original para torna-la estacionaria.

Deve-se considerar; que, na metodologia desenvolvida por Box & Jenkins,
os estadios da identificagdo e estimagdo se sobrepdem. Muitas vezes, ao se
sobrefixar uma estrutura na etapa de identificacdo, aquela serd corrigida na
estimacdo, quando a significancia dos parametros estimados sera avaliada. Na

maioria dos casos, o resultado da identificacdo ndo serd preciso e mais de uma
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estrutura serd identificada. Esta imprecisdo € conseqiiéncia de que, na pratica, o
ajuste a situagdes reais induz a alguns erros.

A identificacdo visa encontrar uma classe de estruturas a serem ajustadas e
validadas (Box & Jenkins, 1994; Souza e Camargo, 2004 ¢ Machado, 2000).

Procura-se entdo, encontrar um subconjunto adequado de estruturas ARMA (p, q),

¢(B)z,=6,+6(B)a,,

¢(B)=1-¢B—¢,B*—...—¢,B° ,

6(B)=1-0B- 6282 - Gpo , sendo B o operador de atraso,

dado por:

B¥z, =z, ., k=12,.
através das funcgdes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial que
representem a série temporal.
O coeficiente de autocovariancia entre duas observagdes do modelo depende
somente do numero de periodos que as separam. Logo, a fungdo de

autocovariancia,
Y = COV (2, 2 ) = E {2, ~E(z))]20. —E(24,)]} € reduzida &

w =E {[Zt - H][Zt+k - H]} , assumindo  p=E(z)=E(z,)(media

constante para processos estacionarios).
1) Fungao de autocorrelagao

A funcao de autocorrelagdo ¢ dada por:

o=k k=012, 2.1)
Yo
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Onde:

Yo = var(z,)

Logo, p, serd uma medida padrdo de dependéncia com | pk| <1,k=1,2,....

O comportamento da ACF tedrica para as estruturas Box & Jenkins ¢é:
1)  Estrutura auto-regressiva de ordem p

A estrutura AR(p) ¢ dada por:
Zy =012 0224 5+ + 0,24, + 34

As autocovariancias podem ser obtidas multiplicando-se esta equagdo por

Z,_, ¢ tomando-se os valores esperados (assumindo sem perda de generalidade
E{z,}=n=0). Dai,

Vi = OVt + O2¥i2 +-o + dpVip

Assim, em termos das autocorrelagdes, utilizando (2.1), temos:
Pr = 1Pkt T P2Pk 2 o+ OuPrp

isto &, p, satisfaz a equagao:

¢(B)pc=0
Onde:

¢(B)=1-¢B-...—¢,B"
i1) Estrutura médias méveis de ordem q

A estrutura MA(q) ¢ dada por:
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supondo E{z,}=p =0, a autocovariancia de z, ¢

v =E{zz ) =E {[at —0a; 4 —...- eqat—qJ' |_at—k 0@ k1 eqat—k—qJ}

como os ruidos a, sdo independentes, y, =0 para k > . Quando k <q,
Vi = (=0 + 040y 4 + 00,5 +... + eq—keq)cg

pois a independéncia dos ruidos equivale a :
2

bl 20

A variancia de z,, y, ¢ obtida de :

Yo =E{zz,}=(1+06f +..+02) o2

Y
Px =_k’
Yo

1, k=0
p—k

q _ =1 k
1+ 02 +...+ 602 b,
a 1+; 0]
J:

Py = 1,2,...,9

0 , k>q

Verifica-se, assim, que a ACF de uma estrutura MA(q) sofre um corte

brusco no lag q.

iii) Estrutura ARMA(p, q)

A estrutura ARMA(p, q) ¢ dada por:
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Zt = (|)1th1 +...+¢pZt7p +at _e1at71 _..._eqatiq

Multiplicando-se por z,, e calculando-se os valores esperados de cada

termo, do mesmo modo que na estrutura AR(p), a fung¢do de autocovariancia ¢

dada por:

Yk = O1Y et oot OpVip +ooe T OpYips k>q+1

e a fungdo de autocorrelagdo é dada por:

Pk = PPkt + P2Pk_2 + -+ OpPrp k>q+1

Para um ARMA(p, q), existem q autocorrelacdes, cujos valores dependem
diretamente dos q parametros médias moveis e dos p parametros auto-regressivos.
Pode-se concluir que a ACF da estrutura ARMA(p, q) é a combinagdo das ACF
dos dois processos componentes AR ¢ MA; ou seja, as autocorrelagdes nos lags 1
a q sdo afetadas pela parte MA da estrutura, a partir dai , a ACF se comporta como

um processo AR(p).

2) Funcao de autocorrelagao parcial

A identificagdo do grau do polinomio ¢(B) da estrutura AR(p) ¢ realizada

através das fungdes de autocorrelagdo e de autocorrelagdo parcial. Para definir

esta funcao, considere-se a fungdo de autocorrelagdo da estrutura AR(p) dada por:

Pk = 1Pkt + G2Pk2 +o FdpPrp

Onde:
o(B)-p, =0.
Fazendo-se k = 1, 2..., p e levando-se em conta que p, =p_,

obtém-se o sistema conhecido como equagdes de Yule-Walker:
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P1 =01+ 2P .o dpPp 4
P2 =d1pg+dy +.+dpPp2

Pp = P1Ppg +P2Pp 2+ + DpPp

Assim, ¢ possivel obter estimativas para os pardmetros ¢;’s pela
substitui¢do dos valores da ACF nas equacdes de Yule-Walker. Denotando os

estimadores dos ¢,’s por ¢; , define-se a fungdo de autocorrelagdo parcial como a

seqiiéncia dos ¢, ’s obtidos de:

1 py Pk-1 i1 P1
p 1 Pk-2 by P2
Pk1 Pk |1 Ok Pk

Onde:
pr ¢aACFdelagk,k=1,2...

1) Estrutura AR(p)

Nas estruturas AR(p), a fungdo de autocorrelagdo parcial, ¢, , ¢ finita para

k < pe anula-se bruscamente nos lags k > p.

i1) Estrutura MA(q)

A fungdo de autocorrelagdo parcial ¢ formada por exponenciais e/ou

senodides amortecidas.

ii1)  Estrutura ARMA(p, q)

Como a estrutura ARMA(p, q) corresponde a uma estrutura AR(p) de ordem

infinita ou a uma estrutura MA(q) de ordem também infinita, dos resultados
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anteriores pode-se concluir que a funcdo de autocorrelacdo parcial de uma
estrutura ARMA(p,q) comporta-se de um modo misto mas sem particularidades
notaveis (Souza e Camargo, 2004).

A identificagdo das estruturas Box & Jenkins baseia-se no comportamento
tedrico das fungdes de autocorrelacdo e da funcdo de autocorrelagdo parcial. Na
pratica, as funcdes teodricas ndo sdo disponiveis sendo utilizados os estimadores
amostrais das funcdes de autocorrelacdo e da funcdo de autocorrelagao parcial.

Nas figuras a seguir, encontram-se os graficos representativos dos padrdes
comportamentais das fungdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial e a
regido de admissibilidade dos modelos comumente encontrados na pratica (Souza
e Camargo, 2004). A partir dos graficos destas fungdes, pode-se determinar o

comportamento dos parametros dos modelos.

1- Modelo AR(1)

'bk q‘:lbclc
¢1 =0 ¢’1 =)
‘ ‘ ! [ | ] I |
o 2 4 B 8 K o 1 k
'pk
P10 $i=1
¢h;k !
| ] | | g1
4| al Ty [

Figura 1 - ACF e PACF do modelo AR(1)
Fonte: Souza e Camargo (2004:69)
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2 —Modelo AR(2)

2 ¢
k (#,1}0 kk ¢’1>0
l $,>0 | $,>0
1
‘ | I I ==
0 2 4 [ 8 01 2
p Pk
; ¢1<Cl 4’1{0
5 ¢2>0 ?52:)0
pibe |
02 |4 IGE 0]2
p ¢
k kk
$1<0 $, <0
3 $.<0 $,< 0
o 12
(R I |5 | 8 0
p P
; >0 $>0
4 ’ $,< 0 $,< 0
| Ll 2

Figura 2 - ACF e PACF do modelo AR(2)
Fonte: Souza e Camargo (2004:70)

26
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Figura 3 - Regi&o de admissibilidade em fungéo de ¢, € ¢, para o modelo AR(2)

Fonte: Souza e Camargo (2004:70)

—

0 +1

|

Figura 4 - Regi&o de admissibilidade em fungédo de p; € p, para o modelo AR(2)

Fonte: Souza e Camargo (2004:70)
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3- Modelo MA(1)

Pk
8 =0
0
k B <0
0 1 N

Figura 5 - ACF e PACF do modelo MA(1)

Fonte: Souza e Camargo (2004:71)

4 — Modelo MA(2)

Py
0,50
&, >0
1 12 2
il
K 6,<0
. | , 620
G |
G
3 | l 52{6
G12
P
>0
HE

Figura 6 - ACF e PACF do modelo MA(2)

Fonte: Souza e Camargo (2004:71)

¢kk
8,0
8, 50
1234566
0 e
i
Py 6,<0
| 6,50
1
1 |3 ST
Py §<0
I 6,40
N
1 | 346 7
8,>0
P | | | 0,40
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//é %

(¥

+2
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N

Figura 7 - Regido de admissibilidade em fungéo de 6, € 0, para o modelo MA(2)
Fonte: Souza e Camargo (2004:72)

1 4
Py =4p,(1-2p)
p,+p, =-0.5 02,
P, —P; =—05
pr =4p,(1-2p,)
) N/

-1 0 1

Figura 8 - Regi&o de admissibilidade em fungéo de p; € p, para o modelo MA(2)
Fonte: Souza e Camargo (2004:72)
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5 — Modelo ARMA(I, 1)

Pl: qbkk
] $> 0, §;<0 1 $,>0, <0
I | s« 3 | : | E o
1 L L O R L
. l 430 . 850 ’ B30, 80
} “ . N J I L1,
1 k 1 k
3 N Bl 8<0 | $,<0, 8;<0
1 1 r . 1 i ! L.
T T I Py
o $<0, 630 #<0 L 8350
| i 1 5 .
[TT 7 % T
5 1 F [‘#‘1' 5]]}0 ] [¢1' ﬂll.}f]
L i ;i r—i 2+ ) j I: I T F
11 [T " "I L ke
B [¢- 8,2<0 (¢ - 6,1<0

L - %
DL

Figura 9 - ACF e PACF do modelo ARMA(1,1)
Fonte: Souza e Camargo (2004:73)
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A
P, 2
&
3 1
=1 1>
B T
)
4 %o e,
5
-1
6‘1 =P

Figura 10 - Regido de admissibilidade em fungéo de 6, € ¢, para o modelo ARMA(1, 1)
Fonte: Souza e Camargo (2004:73)

Pa
1
l."zl <lﬂ1,
P2 2 p4(2py +1), p, <0 : 0 T
P2 2p:(2p, -1), py <0 r' j P2
Pz =py(2py *1) Pa=p4(2p, ~1)
-1
=] 0 1
Dy=—b

Figura 11 - Regido de admissibilidade em fungéo de p; € p, parao modelo

ARMA(1, 1)
Fonte: Souza e Camargo (2004:74)
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2.3
Sazonalidade

A sazonalidade representa as flutuagdes periddicas que ocorrem no periodo
maximo de um ano, estando associadas as variagdes climaticas (estagdes do ano) e
datas festivas (Natal, dia das criangas, Carnaval, Pascoa, etc.).

O periodo de sazonalidade ¢ representado por s, com

o s =2 representa séries semestrais;
o s =4 representa séries trimestrais;
J s =12 representa séries mensais;
. s =52 representa séries semanais;
. s =365 representa séries didrias.

O que se observa em séries sazonais ¢ que ocorrem relagdes entre:

o Observagdes para meses sucessivos em um ano particular;
. As observagdes para 0 mesmo més em anos Sucessivos.
Assim, Z; € relacionada com Z, Z¢o, ..., mas também com Z.,, Zios, ... .

Isto implica que séries sazonais sdo caracterizadas por apresentarem correlagdo
alta em lags sazonais, isto ¢, lags que sdo multiplos do periodo s. Um ajuste
sazonal, processo de retirada/filtragem do termo sazonal de uma série temporal,

sera tal que removerd esta correlacdo ou pelo menos removera grande parte.

2.4
Possiveis Modelos Puramente Sazonais na Metodologia de Box &
Jenkins

24.1
Modelo Sazonal Auto-Regressivo de Ordem P — SAR(P)s (Seasonal
Autoregressive)

Esse tipo de modelo permite apenas correlagdes entre instantes de tempo

multiplos de s.

Zt = (D1Zt—3 + q)zzt_zs +...+ (DPZt—PS + at
(1-®B° —®,B% - .- ®,B")Z, = a,

d(B%)Z, =a,
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A ACF do modelo SAR(P)s tem valores ndo nulos apenas nos lags multiplos

de s.

2.4.2
Modelo Sazonal de Médias Mdéveis de Ordem Q — SMA(Q)s (Seasonal
Moving Average)

Zi=a; -0 s — 058 5 —...—Oqa; qs
Z,=(1-0B°-0,8% -...-08%) a,

A ACF do modelo SMA(Q)s tem valores ndo nulos apenas nos lags

multiplos de s.

2.4.3
Modelo Sazonal Auto-Regressivo de Médias Méveis — SARMA(P,Q)s
(Seasonal Autoregressive Moving Average)

Zi =0y + Dy ps+...+ DpZy p@; —O@;_ g —Ona; 55 —... — Ogdy_qs

@ (B%)Z, = ©(B%)a,

A ACF do modelo SARMA(P,Q)s ¢ decrescente e tem valores nao nulos

apenas nos lags multiplos de s.

2.4.4

Modelo Sazonal Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis —
SARIMA(P,D,Q)s (Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average)

Esse modelo se aplica a séries ndo estaciondrias que, apds D diferencas

sazonais, transforma-se num processo sazonal estacionario ARMA(P,Q)s.

o B°)(1-B°f 2, =0 (B%)a,
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2.5
Possiveis Modelos Sazonais na Metodologia de Box & Jenkins

25.1
Modelo Sazonal Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis —
SARIMA (pad,q)x (PiDiQ)S

O efeito sazonal implica que a observagao de um determinado més, digamos
Fevereiro, esta relacionada com a observacdo do proximo més de Fevereiro.
Supde-se que a t-ésima observacdo Z; ¢ referente ao més de Fevereiro; logo, a

observacao do més de Fevereiro referente ao proximo ano pode ser modelada por

o (B°) v° Z, =0 B°), (2.2)
Onde:

s=12;

vV, =1-B°;

@( S)e G)(Bs) sdo polindmios em B° de grau P e Q,
respectivamente e satisfazem as condicdes de estacionariedade e

invertibilidade.

Similarmente, o modelo
o B°)v2Z,,=0[B°)a,, (2.3)

pode ser usado para analisar o comportamento do corrente més de Janeiro
com o proximo més de Janeiro e 0 mesmo pode ser feito para os 12 meses.

Os componentes de erro, oy, 0_4,..., neste modelo geralmente ndo sdo
ruido branco, isto €, existe uma correlacdo entre eles. Por exemplo, a venda de
sorvete no més de Fevereiro estd relacionada com a venda nos anos anteriores
neste més e, poderia também, estar relacionada com a venda no més de Janeiro.

Pode-se esperar que a; esteja relacionado com o;_4, 0t;_p, ... . Dai, introduz-se um

segundo modelo:
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d»(B)V?ia, =0(B)a, (2.4)

Onde:

¢(B) a; é ruido branco;
¢(B) e 6(B) sdo polindmios em B de grau p e q, respectivamente ¢

satisfazem as condic¢des de estacionariedade e invertibilidade.

Substituindo (2.4) em (2.2) tem-se o modelo sazonal multiplicativo ARIMA
(multiplicative seasonal autoregessive integrated moving average model) (Box &
Jenkins, 1994), também conhecido como SARIMA (seasonal autoregressive

integrated moving average) (Box & Jenkins, 1994), de ordem (p,d,q)x(P,D,Q)s
0,(B) s (B°)V° V2 Z, = 0, (B) O (B°)a,

Onde:

®(B) ¢ o componente auto-regressivo de ordem p;

0(B) ¢ o componente médias moveis de ordem q;
@(BS) ¢ o componente sazonal auto-regressivo de ordem P;
®(BS) ¢ o componente sazonal médias moveis de ordem Q);
v? = (1-B)? ¢ a diferenca ordinaria ;
VD - (1 BS D , . .

o =(1-B”)" ¢é a diferenca sazonal;

a; € ruido branco.

Por exemplo, um modelo SARIMA(0,1,1)x(0,1,1);, tem a forma

(1-B)(1-B™)Z, = (1-0B) (1-©B"}a,

ou w, = (1-B)(1-B")Z, = (1- 6B - ©B™ + 00B" )a,.
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O modelo implica que se deve tomar d diferencas simples e D diferengas

sazonais da série Z, para que 0 processo W; = VdVEZt seja estacionario.

A tabela a seguir apresenta as propriedades e caracteristicas para a

identificagdo tedrica dos parametros p, q, P ¢ Q dos modelos AR(p), MA(q),
ARMA(p,q), SAR(P), SMA(Q) e SARMA(P,Q).

AR(p) MA(q) ARMA(p,q) SAR(P) SMA(Q) SARMA(P,Q)
Modelo
eXpresso -1 — -1 — -1 gs _
bBw,—a, |0 Bw=a [0 BHEW =a e o | O BIW=a] o tge @y, o
em termos dos
w’s anteriores
Modelo
eXpresso — o1 _ -7 _ o (ss _ o (rs s
wi =¢ (B)ay wy =0B)a, |Vt ¢ (B)O(B)ay wy =D (B”)a w = 0B%)a, |Vt ®~(B”)O(B”)ay
em termos dos
a,’s anteriores
) Infinita . Infinita
Infinita o Infinita o
o (exponenciais . (exponenciais
(exponenciais | ) (exponenciais | )
Funcio d ) Finita. amortecidas ) Finita. amortecidas
uneao de amortecidas Anul ' id amortecidas Anl ' »
~ nulam-se  |e/ou sendide nulam-se e/ou sendide
Autocorrelagao |o/oy senoide ) e/ou sendide '
) bruscamente |amortecidos ) bruscamente |amortecidos
Pk amortecido). amortecido).
no lag q. para k > g-p). no lag Qs. parak>Q - P).
Nao se anulam Nao se anulam
Ndo se anulam Nao se anulam
bruscamente. bruscamente.
bruscamente. bruscamente.
Infinita Infinita )
) ) Infinita )
(dominada  |(dominada por Infinita
o (domonada ( o
x o por exponen-|exponenciais o exponenciais
Fungao de Finita. o " Finita. por ”
clais amortecidas amortecidas
Autocorrela- | Apylam-se . . Anulam-se  |exponenciais ]
~ ial amortecidas |e/ou sendide . e/ou senoide
§ao parcia bruscamente _ ) bruscamente |amortecidas
e/ou senodide). |amortecidos ) parak>Q - P).
¢ no lag p. no lag Ps. e/ou sendide).
kk Ni x
a0 se|para k > g-p). Nao se anulam
Nio se anulam
anulam Nao se anulam bruscamente.

bruscamente.

bruscamente.

bruscamente.

Tabela 1 - Comportamento tedérico dos modelos AR(p), MA(q), ARMA(p,q), SAR(P),
SMA(Q) e SARMA(P,Q)

Fonte: Souza e Camargo (2004:68)
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2.5.2
Exemplo de Modelo SARIMA - Modelo Airline

Um exemplo classico de modelo sazonal ¢ o modelo Airline — que
representa o nimero de passageiros mensais em vOos internacionais — onde o
intervalo entre as observacdes ¢ de um més e o periodo sazonal ¢ s = 12 meses.
Este modelo pode ser representado pelo modelo multiplicatico de ordem

(0,1,1)x((0,1,1)2 ou seja,

VVi, Z,=(1-0B)(1- ©B")a,

ou de forma explicita como
Ly —Zy =L 1p+2Zi 43 =3,-0a,_1—0a;_4, — 003 4,

que, para ser inversivel, deve que satisfazer a condicdo de que as raizes de
(1- GB)('l - ®B12) =0 estejam fora do circulo unitdrio ou  seja,

-1<0<1 e -1<O<1.

Pode-se observar que o operador das médias moveis
(1-0B)(1-©B™)=1-0B-©B" + 60B"
¢ de ordem q +sQ = 1+ 12x1 = 13.

2.6
Componentes Estruturais de um Modelo

Um meétodo tradicional para representacao de uma série temporal sazonal

tem sido decompor a série em tendéncia, sazonalidade e ruido como:

onde a tendéncia (T;) e a sazonalidade (S;) sdo representadas por fungdes
deterministicas do tempo usando fungdes polinomiais e senoides,

respectivamente, ou por fungdes estocasticas.
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2.6.1
Sazonalidade Estocastica

Por exemplo, para os dados mensais onde a tendéncia pode assumir o

modelo
(1-B)T,=(1-6B)a, ou (1-B)*T,=(1- 0,,B - 0,,B%)a,
e a sazonalidade (1-B') S, =b,
Onde:

a; ¢ by sdo ruidos branco independentes.
Estes modelos possuem um modelo ARIMA equivalente. Seja

onde: (1-B)T,=(1-6,B)a;;
(1-B™)S, =(1-©,82)b, :

N; = ¢; € um ruido branco.

Dai,

(1-B)(1-B")Z, = (1-B"2)(1-6,8)a, + (1-B)(1-04B" o, + (1-B)(1-B"2)c,

Desenvolvendo o lado direito da igualdade tem-se
(1-B)(1-B"?)Z, = (1-08 - ©,,B" - ©,;B" )¢,

onde ¢, ¢ ruido branco e autocovariancia diferente de zero nos lags 0, 1, 11,

12 e 13.
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2.6.2
Sazonalidade Deterministica

Algumas séries apresentam os componentes de tendéncia e sazonalidade
deterministicos.
Quando a série temporal Z; exibe um comportamento sazonal deterministico

com periodo s, um modelo que pode ser util é

onde S; ¢ uma fung¢do deterministica periodica, satisfazendo S; — Si.s = 0, ou

seja,
(1-B%)s, =0 (2.6)

e N; € um processo estacionario que pode ser modelado por um modelo

ARMA(p,q). Assim, N; satisfaz a equacao:
¢ (B)N, = 6(B)ay (2.7)
onde a; é ruido branco e S; tem solucdo geral dada por

A . .
S, =B, + z {B” cos (—sztj +By; sen (—sztﬂ
-1

j

onde os coeficientes B sdo deterministicos (fixos) e

s se s & par

i
2 w
(s—1) se s € impar

N[= N|=

Para um modelo deterministico, aplicando-se a diferenga sazonal (1 - BS) a

expressao (2.5), tem-se

(1-B°)z, = (1-B°)s, + (1-B°) N,
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de (2.6), tem-se
(1-8°)z, = (1-B°)N, (2.8)

Substituindo-se (2.7) em (2.8), tem-se:
¢(B)(1-B°)z, =0(B)(1-B°)a,

ou o (B)w, =0(B)(1-B°)a,

onde w, = (1-B°)z,

2.7
Testes estatisticos para verificacao da validade do modelo

Para comprovar a validade do modelo selecionado, podem-se aplicar alguns
testes estatisticos como, por exemplo, o teste de sobrefixacao.

Segundo Souza e Camargo, “‘o teste de “sobrefixacdo” consiste,
basicamente, na elaboragdo de um modelo com um numero de parametros
superior a0 do modelo fixado, que cubra as supostas direcoes de discrepancias”.
(2004:119)

O erro gerado pela sobrefixacdo na identificagdo do modelo ndo ¢ um
problema grave pois os parametros extras podem ser determinados no processo de
estimacdo. Na teoria, quando um parametro ndo ¢ significante, seu valor tende a

ZCro.
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