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Revisao: processo de uma serie ARMA(p,q)

Identificar as ordens p e g do modelo.

—_—
.

2. Estima-lo.

3. Verificar se os residuos estimados sao um ruido branco.
» Sim, préximo passo;
» Nao, volte ao passo 1.

4. Projetar!

» Se uma série for considerada nao estacionaria, deve ser diferenciada.




Como escolher o modelo ARMA(p,q)

Modelo FAC FACP
AR (p) Decai Truncada na defasagem p
MA (q) Truncada na defasagem ¢ Decai

ARMA (p, q) Decai se j > ¢ Decaise j > p
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Funcao de Autocorrelacao

Series XS%$ibcbr




Funcao de Autocorrelacao Parcial

Series X$ibcbr




Analise dos residuos (IBC-br)

Series emo_ar?
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Criterio de informacao

» Escolher o modelo baseado nas seguintes estatisticas:

1. Schwarz ou BIC- Baysian Information Criterion;

BIC (p,q) = Ino? -I—n'LT-’——

2. Akaike ou AIC - Akaike Information Criterion;

AIC (p,q) = InG* +n%

3. Hanna-Quinn, HQ;

HQ (p,q) = Ind” +n%lnlnT
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RESUMO DA AULA




Resumo

1. Médias moveis

2. Modelos com variavel binaria

3. EWMA
4. SARIMA
5. X-12

6. Tramo-Seats
7. Modelo arima + variaveis explicativas

8. Aplicalcao:




MODELOS DE AJUSTE SAZONAL




Sazonalidade e suavizacao: visao tradicional

» As séries sao ajustadas por algoritmos deterministicos.

» Ignora-se a modelagem de componentes estocasticos porventura existentes.

» Alisamento e dessazonalizacao procuram expurgar fatores que geram
perturbacoes sistematicas na série, para ter uma ideia mais precisa da

tendéncia que ela segue.

» A figura a seguir mostra um padrao sazonal pela existéncia de picos e vales
igualmente espacados ao longo do tempo.
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Sazonalidade e suavizacao

» O processo estocastico é produto de quatro fatores:
yt:CtXStXTtXUt

C: é u‘m componente de ciclo de longo prazo;
St é um componente sazonal;

T; € um componente de tendéncia;

U: € um componente irregular.

» Objetivo: estimar S; e, em seguida, expurgar esse termo da série Yt , para fins
de previsao.




Méedia movel tradicional

» Hipotese: componente sazonal fixo para subperiodos iguais, por isso, ignora-

se uma possivel dinamica desse componente.

» Calcula-se a média movel da serie y, definida da seguinte forma:

» Centrada:
0,52+ ~Ye—5+0,5y;— Gt &
B (0.5y¢+6+yess+ -;)2't+ Ye—5+U,0y: 6)'se a série é mensal;
Xt = (0,5ys+2+yer1+ye+ye—1+0.5y:2)

i ., se a série é trimestral.




Méedia movel tradicional

» Filtro elimina a sazonalidade e o componente irregular, tal que :

Xt=CtXTt

» Isolando o componente sazonal e irregular:
Yt C:e X 5 x Ty x Us

Xt= CtXTt =StXUt

» Deseja-se expurgar ou anular o componente irregular de z.. Para isso, obtem-

&L=

se a media de z, nos periodos similares dentro do ano. Supondo que o ano seja

dividido em q periodos, encontra-se:

» Em que [.] representa um numero interio.




Méedia movel tradicional

Se os dados sdo mensais, g = 12. Se houver 100 observacdes, entao
T = 100. Para a observacdo constante do primeiro més da série, j = 1:

][] e

Logo m=20,1,2,...,8, de modo que mg+j =1,13,25,..., 97.
No caso em que j = 5,

l%] _ [1022‘ 5] — [7,91666] = 7.

Logo m=0.1,2,::+; 7, de modo que mg+j =5,17,29, ..., 89.




Méedia movel tradicional

O indice V; deve ser normalizado. Ha& duas maneiras de proceder.

» Multiplica-se cada indice pelo normalizador —:2—, tal que a soma de

Li=1V'
Vi = Vjﬁi_f?j resultard em 12.

» Para séries com componentes multiplicativos, a normalizacdo deve ser
q

tal que l—I v; = 1. Para isso:
J=1

[ qj '
J=1

isto é, o indice original V; é normalizado pela média geométrica dos indices.

Vi =




Méedia movel tradicional

O indice v; corresponde ao S; da composigédo original da série y; e é
denominado como fator de escala.

Com v, pode-se dizer que a série y é (s; — 1)% maior do que a série isenta
de sazonalidade.

O passo final é dividir a série original, y; pelo indice correspondente ao
més a que pertence t. Formalmente, isso é feito obtendo-se:

s,,,q+,-=”’"+;’“f,m=o,1,2,..., [%] Jj=12....q




Méedia movel tradicional

» O indice v; corresponde ao S; da composicdo original da série y; e é
denominado como fator de escala.

» Com vj pode-se dizer que a série y é (s; — 1)% maior do que a série isenta
de sazonalidade.

» O passo final é dividir a série original, y; pelo indice correspondente ao
més a que pertence t. Formalmente, isso é feito obtendo-se:
. T - )
Smq+j = M,m —1( 4 S [ B [—J] i = 1
Vj q




Média movel tradicional - Exemplo

» Exercicio no Excel: aula3_1_exercio excel.xlsm
» Arrecadacao federal da RFB deflacionada.
» Fazer o ajuste no proprio Excel.

Arrecadacdo Real (RS bilhdes)
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» Média movel é errado? Sinaliza a tendéncia




Sazonalidade - Variavel binaria

» Sazonalidade deterministica S, pode ser escrita como uma funcao de variaveis

binarias sazonais;
» Seja a frequéncia sazonal:
s=4 para trimestral;
s=12 para mensal;

» Variavel D;; assume valores igual a 1 se j € igual ao més/trimestre referente

do ano:
Exemplo: D,,=1 se o més e janeiro, D,.=0 para os outros meses.

» Estimacao é por dada MQO e a regressao pode ser desenhada da seguinte
forma: ,—Zy,. +e 0uU y,= a+Z,BD g
i=l

» Adiferenca € se ha constante ou nao (multlcolmearidade).




Sazonalidade - Variavel binaria

>

Baixando os dados.
setwd("C:/Users/ytcfa/Desktop/aula/series de tempo/aula3”)
list.files()

X<-read.csv("aula3_dados.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)
XSdata<-as.Date(XSdata,'%d/%b/%y')

head(X)




Sazonalidade - Variavel binaria

» Instalando o pacote para estimacao sazonal com variavel binaria
install.packages("uroot”)

require(uroot)

» Tornando o IPCA em uma série temporal
ipca_ts<-ts(XSipca,start = ¢(1995,1),frequency=12)

ipca_ts1<-ts(XSipca[121:278],start = c(2005,1),frequency=12)

» Criando as variaveis binarias:
sd<-seasonal.dummies(ipca_ts)

sd1<-seasonal.dummies(ipca_ts1)




Sazonalidade - Variavel binaria

» Regressao com as variaveis binarias:
reg1<-lm(ipca_ts~sd)

summary(reg1)

» Regressao com as variaveis binarias sem constante:
reg2<-lm(ipca_ts~sd-1)

summary(reg2)

» Regressao com as variaveis binarias sem constante:
reg3<-lm(ipca_ts1~sd1)

summary(reg3)




Sazonalidade - Variavel binaria

>

>

>

>

Fomar de estimar a série ajustada sazonalmente:

Retirando a média:
ipca_ts3=ipca_ts-mean(ipca_ts)

Estimando a equacao:
reg3<-lm(ipca_ts3~sd-1sum)
summary(reg3)

Resultado
plot(predict(reg3),type="l") #fatores sazonais
ipca_sa=ts(resid(reg3)+mean(ipca_ts),start=c(1995,1),frequency=12)
plot(ipca_sa)

points(ipca_ts,type="l",col="red")




Sazonalidade - Variavel binaria
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EWMA - suavizacao

» Médias moveis exponencialmente ponderadas;

» Consiste em obter uma previsao de forma adaptativa ponderando as
observacoes passadas, desde que ela nao tenha tendéncia nem sazonalidade.

A série suavizada x, € obtida da seguinte forma:

xt = ayi+a(l—a)y +a(1—a)Qyt_2+a(1—a)3yt_3+...=

w -
(14 Z (1 o a)' Yi—i.
1=0

» O coeficiente a esta entre 0 e 1 e indica a importancia das informacoes mais
recentes na definicao de x,. Esses pesos decaem exponencialmente e somam

1:
> 1

wg(l—a)i=ax Ty =




EWMA - suavizacao

» Retrocedendo x, para x,,; € multiplicando o resultado por (1-a):
I-—)x1=a(l—a)y, 1+a(l—a)y,o+a(l—a) y, s+

» Subtraindo esse resultado de X, obtemos:

xt =y + (1 —a) xp_1.

» O problema nesse caso € encontrar o valor inicial, x,, para a serie suavizada;

» Uma possivel saida é a média y usando as n observacoes iniciais para.




EWMA - previsao

» Em termos de previsdo, observe que

Xt+1 = @&Yt+1 + (1 = a) Xy —=
Xep1 = Xe+a(Yee1 —Xxt) .
» Nesse padréo:
Xt42 = Xe1+&(yeq2 — Xt+1) =

xt + & [(yr+2 — xe+1) + (Ve+1 — xe)] -

» Logo:
k—1

Xerk = Xt + 0 Y (Veaje1 — Xeaj)
j=0
» Numa série estacionéria, Zjl':ol (Ve+j+1 — Xe+j) = 0, mesmo para valores
baixos de k. Considerando simplesmente que x;. ), = x;, para todo k > 0,
a previsao de y7., serd dada por xT.




Duplo EWMA - previsao

» Para série com tendéncia linear, sugere-se a dupla suavizacao, consistindo-se e

suavizar a série ja suavizada. Isso significa calcular:

Zy = Xt + (1 — a) Zt—1

» Nesse caso, € possivel construir a previsao da serie y, prev (y.,) da seguinte

forma:

k k
P"eV(}’T+k) — (2"‘1“_“) XT—(1+ & )ZT=

l—a

ak
11—«
» interpretando-se (2x; - zy) como intercepto e laTa (x7 — zy) como inclinacao.

= (2xr —z7)+

(xT —27),




EWMA Suavizacao - exemplo

» Instalando o pacote
» install.packages("qcc”)
» require(qcc)
» Primeiro processo de suavizacao
» x<-ewma(XSvol_ibov,lambda = 0.2)
» plot(XSdata,XSvol_ibov,type = "l")

» points(XSdata,xSy,type = "l",col="red")
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Duplo EWMA - exemplo livro

SUAVIZAGAO COM DUPLO EWMA

a =005

5 88 o @« @ 0 O e G o« 056 e

—— Série Original ---- Série Suavizada




Duplo EWMA - exemplo pratico

» Exercicio usando a arrecadacao

» Problema no R - nao inserir os valores iniciais (usa a média da amostra)
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» Mas com o decaimento exponencial, este problema é minimizado com o

passar do tempo.




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Deve-se estimar o modelo e corrigir simultaneamente a sazonalidade em caso

de séries univariadas;

» Muitos modelos estruturais, principalmente os do Banco Central, preferem usar as

séries sem ajuste sazonal, colocando dummies para captar a sazonalidade;
» E preciso ter cuidado para nao dessazonalizar séries sem sazonalidade:
» Por exemplo: taxas de juros

» Outra caracteristica importante € observar a aderéncia do modelo para a

série em questao;
» Importante observar se nao ha sazonalidade nos residuos;
» Se as defasagens sazonais sao estatisticamente diferentes de zero;

» Nao usar especificacoes de outras variaveis sem observar a aderéncia.




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Usam-se as funcées FAC e FACP para identificar a sazonalidade. Suponha
Yt = Qayt—a + €.

» A FAC desse modeloé tal que: p; = (¢4){‘. quando % for um nuamero
inteiro, exibindo assim um padrado de decaimento exponencial em
defasagens muiltiplas de 4. A FACP vai apresentar correlacdo parcial
diferente de zero somente na defasagem 4.

» Para:

yt = & + 048t _4,

» a FAC é truncada na defasagem 4, e a FACP tem decaimento sazonal nas
defasagens multiplas de 4.




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Seguinte modelo: Yt = @uyi—a + &

.. ".,.,[.l,..l, np ol

' ll .' - - - -
(o)} - N o N B D
1 1 1 N 1 !

llllllllllllllllllllllll

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24

] FAC I FACP




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Ha dois tipos de sazonalidade em séries temporais:

» i) A primeira € a sazonalidade aditiva: um ARMA (1,1) podera ser sazonal na

defasagem 4 via coeficiente autorregressivo ou de médias moveis:

Yo = @i¥i-1+Pyyi-a+ €+ 0181 ou
Yt ‘Pl)'t-l + €& + 91£t_1 + 948,:-4.




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Ainteracao com componentes nao sazonais complica a analise.
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» No grafico acima é dificil identificar a sazonalidade de um modelo do tipo
ARMA (1,(1,4)):




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» O outro tipo € a de sazonalidade multiplicativa. Ainda supondo sazonalidade
de ordem 4, no caso multiplicativo de um AR e de um MA, teremos

respectivamente:

(1—¢yL) (1 —pyL?) ye = (1+61L) &r =

Ve = P1Ye—1+ PyYe—a + PP, Ye—5 + € + 018,
(L—,L)yr = (1+64L) (14 6;L%) ¢, =

Yt = @1Ye—1 + & + 018 + 04614 + 0104 5.




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» AFigura a seguir mostra um ARMA(p,q)(P,Q).. Por exemplo:

ARMA (2,1)(1,2)y;, : (1—¢L—¢L?) (1 —y,L"?) ye =
(1—641L) (1 - 9121.12 i 9241.24) €.

'_Ll I||||"I|]I'I|||H"I' "
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Instalar o pacote econométrico
» install.packages("astsa”)

» require(astsa)

» ACF e o PACF da variacao do IPCA

» Acf2(XSipca)

Series: X$ipca
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Quais modelos possiveis?
» ARMA(1,0)(1,0)4,
» ARMA(1,0)(1,1)4,
» ARMA(1,0)(0,1),
» Comandos para o sarima:
» x10<-sarima(XSipca,1,0,0,1,0,0,12)
» x11<-sarima(X$ipca,1,0,0,1,0,1,12)

» x01<-sarima(XSipca,1,0,0,0,0,1,12)




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

Model: (1,0,0) {1,0,0) [12] Standardized Residuals
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

Model: (1,0,0) (1,0,1) [12] Standardized Residuals
o I T I I T
o =] 100 150 200
> ¥10%ttable Time
Estimate SE t.value p.value
arl 0.7519 0.0399 1E.8258 0.0000 . .
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Quais os principais problemas que os testes apontam?
» Normalidade - caudas mais gordas
» Heterocedasticidade
» Possivel autocorrelacao na defasagem 9
» Diagnostico:
» Quebra de padrao - diferencas relevantes dos residuos 0-100 e 100-278;

» Solucoes possiveis:

» Dummies: i) correcao do periodo anterior a 100; ii) para meses com inflacao

significativamente diferente do padrao historico;
» Markov-switch

» Quebra estrutural




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Dividindo a amostra
» x10<-sarima(XSipca[139:278],1,0,0,0,0,1,12)
» Defasagem 9 nao é significante

» Erros normais;

ACF of Residuals Normal Q-G Plot of Std Residuals
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Projecao

» for1<-sarima.for(XSipca,24,1,0,0,1,0,1,12)
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Comparando com a estimacao do periodo mais curto:

» for2<-sarima.for(XSipca[139:278],24,1,0,0,1,0,1,12)

> forlipred
Time Series:
start = 279
End = 302
Frequency = 1
[1] 0.3322563
[9] 0.4902366
[17] 0.4670118
> for2ipred
Time Series:
Start = 141
End = 164
Frequency = 1
[1] 0.3693451
[9] 0.4450288
[17] 0.4534323

0.3455570 0.4196429 0.2776883
0.5667308 0.5947132 0.5646205
0.4453429 0.4518369 0.5359966

0.3167601 0.32658594 0, 2525477
0.4792847 0.4293596 0.4326355
0.4548505 0.4547998 0.4537484

0.3820451 0.3701279 0.3884798 0.4972985
0.5260661 0.5004835 0.5347141 0.3955392
0.5251193 0.5851913 0.6057188 0.5784922

0.3820670 0.3629170 0.3992754 0.4739448
0.4403133 0.4470303 0.4497519 0.4544402
0.4546162 0.4541200 0.4552424 0.4552577




Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Estimando um SARIMA (1,1,0)(1,0,0),, :

» x10i<-sarima(XSipca_indx,1,1,0,1,0,0,12)
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Sazonalidade - ARMA(p,q)(P,Q).

» Projetando um SARIMA (1,1,0)(1,0,0),, :

» sarima.for(XSipca_indx,24,1,1,0,1,0,0,12)

A$ipca Inax
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Census X13: Teoria

>

O X13 foi desenvolvido pelo U.S. Census Bureau com o apoio do Banco de

Espana.

O programa, criado em julho de 2012, € a juncao de outros dois programas de
ajuste sazonal X12-ARIMA (Findley et al, 1998) e TRAMO/SEATS (Gomez &
Maravall, 1996).

Além de dessazonalizar séries, o programa oferece diversos diagndsticos com

o intuito de avaliar a qualidade do ajuste sazonal

A analise grafica de uma série temporal permite visualizar suas caracteristicas
para uma boa modelagem, por exemplo: seu padrao sazonal, quebras
estruturais, possiveis outliers, se ha necessidade (e possibilidade) de usar

transformacao logaritmica nos dados para estabilizar a variancia, etc.



Census X13: Teoria

» Formas de decomposicao:
» Legenda: O - original; TC - Tendéncia/ciclo; S - Sazonal; | - Irregular

Quando usar: i) sazonalidade estavel entre os meses; ii) independéncia dos

componentes - tendéncia nao ha elevacao da sazonalidade;
» Multiplicativo 0, =TC,xS.xI. e SA.=0,/S,

Quando usar: i) quando a amplitude da sazonalidade nao é regular; ii)

sazonalidade relacionada com a tendéncia;
» Pseudo-aditivo: O, =TC, x(§+1—1)

Quando usar: os componentes sazonalidade e irregular sao independentes,

mas se relacionam com a tendéncia.




Census X13: Teoria




Census X13: Teoria

» Nao ha solucao unica para o modelo de ajuste sazonal;

» Sempre ha revisao dos dados passados quando sao divulgadas novas

informacoes;

» Um bom ajuste dos dados, significa que os residuos nao tem sazonalidade;




Census X13: Teoria X-12

. ] , . , . Box B.l. Main Elements of the X-12-ARIMA
» O primeiro passo e ajustar as series de seasonal Adjustment Program

efeitos de outliers, mudanca de nivel e

s RegARIMA Models
eventos irregulares (calendario); oot Beckewts Presdosmens)
» Segundo passo é filtrar a variavel pré e
. Model Comparizon Diagnostics
ajustada (X-11)
» Terceiro passo: varios diagnosticos de | | Seasonal Ad)
{Enhanced X-11)
qualidade para aprovacao do resultado
final. Diagnostics
— {Revision history, Slidng spans, Spectra, M1-M1 |
and O} toet smanstics, ee )




Census X13: Teoria X-12 (filtro)

» Estimacao Inicial (trimestral)

» Média movel centrada: T =1sX, +1aX, | +1aX, X, + 15X .,

» Razao inicial SI: a série original € divida pela série T' resultando em saz. e irregular.
» Fator sazonal inicial (média movel): S!=1/SI, -+ 2SI, ,+ oS+ 2/sSI, .+ '/sSI, ,
» Normalizacdo: & = S
. 4 2 a (o) A (o
% Sia+ %S}—l + %S:l + %S}n x Vss,‘+z

» Estimacdo inicial da série sazonal: 4,=X,/S;=T,-S,-1,/S,=T,-1,

» Estimativas revisitadas

» Estima-se T2 pela média mével de Henderson da estimacao A'

» Refaz os passos acima, com os valores revistados.




Census X13: Teoria X-12 (diagnostico)

» Testes principais devem ser observados: i) F-test para a presenca de
sazonalidade; ii) M- e Q-testes

> Exemplo: D8.A F-Tests for Seasonality
Test for the Presence of Seasonality Assuming Stability
Sum of Degrees Mean
Squares of Freedom Square F-Value
Between quarters 809.1996 3 269.73319 43.946**
Residual 497.1645 8l 6.13783
Total 1306.3640 84

Seasonality present at the 0.1 percent level.

Nonparametric Test for the Presence of Seasonality Assuming

Stability
Kruskal-Wallis Degrees Probability
Statistic of Freedom Level
53.2410 3 0.000%

Seasonality present at the | percent level.

» Kruskall-Wallis: teste nao paramétrico para testar se a variancia de duas
séries sao estatisticamente diferentes.




Census X13: Teoria X-12 (diagnostico)

The Q-test statistic at the bottom is a weighted average of the M-test statistics.

F 3. Monitoring and Quality Assessment Statistics
All the measures below are in the range from 0 to 3 with an acceptance region from 0 to |.

Statistics Weight in Q Value

|. The relative contribution of the irregular component over a one-quarter span 13 Mi = 0245
(from Table F 2.B).

2 The relative contribution of the irregular component to the stationary portion 13 M2 =0037
of the variance (from Table F 2F).

3. The amount of quartento-quarter change in the irregular component compared 10 M3 =0048
with the amount of quarterto-quarter change in the trend-cydie (from Table F2.H).

4. The amount of auto-correbtion in the irfegular as described by the werage 5 M4 =0875
duration of run (Table F 2.D),

5. The number of quarters it takes the change in the trend.cycle to surpass the amount I M5 =0200
of change in the imregular (from Table F 2.E).

6. The amount of yearto-year change in the irregular compared with the amount 10 Mé6 = 0972
of yeanto-year change in the seasonal (from Table F 2.H).

7. The amount of moving seasonality present refative to the amount of stable 16 M7 =0378

seasonality (from Table F 21).
8. The size of the fluctations in the seasonal component throughout the whole series.

9. The average linear movement in the seasoral compenent throughout the whole series.

7
7
10. Same as 8. calculsted for recent years only. 4 MI0= 1.935
1. Same as 9, calculsted for recent years anly 4 Mii= 1935

M8 = 1472
M? =0240

ACCEPTED at the level 0.52 Check the three above measures that failed, Q (without M2) = 0.59 ACCEPTED.




Tramo-Seats: Teoria

>

TRAMO (Time Series Regression with ARIMA Noise, Missing Observations, and
Outliers) - € um programa para estimacao, projecao e interpolacao dos
modelos ARIMA.

SEATS (Signal Extraction in ARIMA Time Series) - decompode a série temporal

em componentes nao observaveis como tendéncia, sazonalidade e irregular.
Processo semelhante ao X-12
» Ajustar as séries, escolher o modelo e verificar os resultados dos residuos.

Diferente do X-12, este &€ um teste paramétrico e pode ser analisado
estatisticamente.

Primeiro processo: ajustar as séries
» Efeitos calendario - feriados especificos e recorrentes

» Detectar outliers




Tramo-Seats: Teoria

» Escolha de modelo

Predefined specifications in TRAMO/SEATS

» A menos que ele encontre um modelo na identificacao automatica, ele usar o

Airline model.

» Normalmente o model escolhido no RSAO é um (0,1,1)(0,1,1)




Tramo-Seats: Teoria

» Escolha do modelo




Tramo-Seats: Teoria

» Diagnostico - o que € necessario:

» Propriedades do modelo escolhido e os componentes;

annual totals (somatodrio é igual a zero); normalidade; definition - relacao entre

os componentes (tendéncia, irregular e sazonal);
» NUmero e tipos de outliers;

numero de outliers;
» Estabilidade do componente sazonal;

Estabilidade do modelo (coeficientes); Sliding spans (mudanca no componente

sazonal devido os outliers);
» Falta de sazonalidade nos residuos e nao ha efeito calendario;

Friedman e Kruskall-Wallis teste;




Census X13: Teoria

» Analise dos residuos:

» QS é a estatistica que teste a hipotese de sazonalidade residual.

» Analisa-se a série original (transformada, quando for o caso) e um periodo mais

curto (EV adj - extreme value adjusted).

QS statistic for seasonality:
Original Series

Original Series (EV adj)

Residuals

Seasonally Adjusted Series
Seasonally Adjusted Series (EV adj)
Irregular Series

Irregular Series (EV adj)

» E calculado se ha autocorrelacdo das séries.

Tl
77

O OO OO0

.73
.73
.01
.00
.00
.00
.00

(P-Value
(P-Value
(P-Value
(P-Value
(P-Value
(P-Value
(P-Value

O OO

.0000)
.0000)
.9953)
.0000)
.0000)
.0000)
.0000)



Census X13: R-Studio

» Instalando o X13
» install.packages(“seasonal”)
» require(seasonal)
» Transformando o dataframe em série de tempo
» arrecad=ts(XSarreca_real,start=c(1995,1),frequency=12)
» Assitente grafico #auxilia a escrever a funcao do modelo
» install.packages("seasonalview")

» require(seasonalview)




Census X13: R-Studio - Seats

» Especificando o modelo a ser estimado
» mdlseats=seas(x=arrecad,transform.function = "log")
» Resumo da estimacao
» summary(mdlseats)
» Estatisticas de adequacao do modelo
» qgs(mdlseats)
» Série ajustada sazonalmente

» mdlseats_sa=mdlseatsSseriesSs11

Name Small Description of table
> plot(mdlseats_sa) trend s12 final SEATS trend component
seasonal s10  final SEATS seasonal component
» Fatores sazonais irregular s13  final SEATS irregular component
seasonaladj s11  final SEATS seasonal adjustment component
. - transitory sl4  final SEATS transitory component
> plot(mdlseatssseries;s18 adjustfac sl6  final SEATS combined adjustment factors

adjustmentratio s18  final SEATS adjustment ratio




Census X13: R-Studio - Seats

» Outras opcoes:
» Cinco melhores modelos:
» mdlseatsSfivebestmdl
» Salvar e apresentar os residuos
» mdlseats _e=mdlseatsSseriesSrsd
» plot(mdlseats _e)
» Apresenta os coeficientes da equacao

» mdlseatsSestSreg

» mdlseatsSestSarima




Census X13: R-Studio - X11

» Especificando o modelo a ser estimado

» mdlseats=seas(x=arrecad,transform.function = "log",x11="")
» Resumo da estimacao

» summary(mdlseats)
» Analise dos residuos

» teste<-udg(mdix11)

» Kruskal-Wallis - testeS$f2.kw

» Teste F - testeSf2.f

» testeSf3.mO01 ... 12

» TesteSf3.q

» Comandos sao semelhantes ao Seats




Census X13: R-Studio - Interface grafica

» Visualizar graficamente e alteracoes do modelo

» view(mdlseats)

Options - Original and Adjusted Series 2 4
Adjustment Method

SEATS e 120000
Pre-Transformation

Logarithmic - 100000,
Arima Model ‘I 'J" ‘ \ ' ~th ‘

20000 | \ '

Auto Search Y ‘ | ’J. " y' ' ' " " MIH
' : Wil W Il
Outlier | ,‘ | f |

i ) 50000 l‘\""'ﬂ" I”

Auto Critical Value v I e ",(0 f

(FETRA A
Holiday 40000 ) n »l; Y ¥
A AK Y

AIC Test Easter w. A l__‘,‘u' N

Trading Days 2000
2000 2010
AIC Test -
— original — adjusted

R X-13 Z# static Summary

B AO1996.Mar 02e (X3 Adjustment SEATS Qs 0
transform.function = "log", A01999.Feb 0.24 m ARIMA ©011)011) HO: no seasonality in final series
estimate.save = "rsd"

Box-Ljun 33.83
) A02013.Nov 027 ¥R Obs. 278 " :




Resumo - métodos de ajuste sazonal

Método

Positivo

Negativo

Média movel tradicional

Facil de executar, pode ser feito no
excel

Pressupde fatores sazonais constantes

Suavizagao - EWMA

Facil execucgdo

Fatores sazonais variaveis e opgdo de
escolha automatica

Deterimnar o valor de suaviza¢do e os
valores iniciais

Testes sdo ad-hoc




Exercicio

» Calcular o CAGED usando o modelo com variaveis binarias;

» Fazer o ajuste sazonal do saldo da balanca comercial brasileira usando o

modelo ARMA sazonal;

» Calcular a série de exportacao de bens brasileiros usando o X-12 e o TRAMO-

SEATS;

» Analisar os resultados!




ADICIONANDO VARIAVEIS
EXPLICATIVAS




Modelos com defasagens degeneradas

» Incluir no modelo:
» Defasagens - garantindo que o residuo seja um RB;
» Dummies sazonais, caso a série nao seja ajustada sazonalmente;

» Variaveis explicativas que tenham poder preditivo da variavel dependente.

» Modelo geral:
Ve =a+61yi—j+62Ve— + BXe +yD. + e, paraje k>0

» Importante: residuo € um RB!




Modelos com defasagens degeneradas

» Exemplo:

» Instalando o pacote
install.packages(“stats”) #pacote para na estimacao e projecao
require(stats)
install.packages(“dyn") #pacote para na estimacao e projecao
require(dyn)

» Transformando os dataframes em séries temporais
caged=ts(XScaged[97:276],start = c(2003,1),frequency = 12)
pim=ts(XSpim_yoy[97:276],start = c(2003,1),frequency = 12)

» Criando as dummies temporais

dados=cbind(pim,seasonal.dummies(caged))




Modelos com defasagens degeneradas

» Primeira estimacao:
x<-arima(caged,order=c(1,0,0),xreg=dados,include.mean = FALSE)
» Resultado da estimacao
x<enter>
» Verificando os residuos

acf(xSresiduals)

acf(erro); pacf(erro)
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Modelos com defasagens degeneradas

» Segunda estimacao:
x1=arima(caged,order=c(2,0,0),seasonal=c(1,0,0), xreg=dados,include.mean = FALSE)
Ou x1<-dynSlm(caged-~lag(caged,-1)+lag(caged,-2)+lag(caged,-12) +lag(pim,-0)+sd-1)
» Resultado da estimacao
summary(x1)
» Verificando os residuos
errol=resid(x1)

acf(erro1); pacf(erro1)
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Artigo - Ang et al (2006)

» DO MACRO VARIABLES, ASSET MARKETS OR SURVEYS FORECAST INFLATION
BETTER?

» Surveys do! We examine the forecasting power of four alternative methods of
forecasting U.S. inflation out-of-sample: time series ARIMA models;
regressions using real activity measures motivated from the Phillips curve;
term structure models (...); and survey-based measures.

NBER Working Paper No. 11538
» Andrew Ang, Geert Bekaert and Min Wei

Four different measures of inflation; The first three are consumer price index
(CPI) measures: i) including CPI-U for All Urban Consumers, All Items
(PUNEW); ii) CPI for All Urban Consumers, All Items Less Shelter (PUXHS) and
iii) CPI for All Urban Consumers, All Items Less Food and Energy (PUXX), which
is also called core CPI; iv) Personal Consumption Expenditure deflator (PCE);

» The sample period is 1952:Q2 to 2002:Q4 for PUNEW and PUXHS, 1958:Q2 to
2002:Q4 for PUXX, and 1960:Q2 to 2002:Q4 for PCE.




Artigo - Ang et al (2006)

» Modelos
» ARIMA: i1 = pt+ O + Ve + £
» Curva de Phillips: mr44 = a+ 3(L)'X; + 1244
» Modelo linear da estrutura a termo: Xii1 = p+ @Xy + 5414

» Usando projecdes de mercado: mia4 = a1+ Bif + i

» Metodologia de projecao:
4
E(meia4) = B (Z 7rt+i)
i=1

M4 4 = Tyl + M40 + T3 + Tegq




Artigo - Ang et al (2006)

» Resultado

Table 8: Best Models in Forecasting Annual Inflation

PUNEW PUXHS PUXX PCE
Panel A: Post-1985 Sample
Best Time-Series Model ARMA 1.000 ARMA 1.000 ARMA 1.000 ARMA 1.0007
Best Phillips-Curve Model  PC1 0.979 PC1 1.000 PC8 0.862 PC4 1.027
Best Term-Structure Model TS7 1.091 MDL2 1.047 TSl 0945  TS7 1.018
Raw Survey Forecasts SPF1 0.779% SPF1 0.819* SPF1 0.691 SPF1 1.199
LIVl 0.789 LIVl 0.844 LIV1 0.655* LIV1 1.082
MICH1 0.902  MICHI 0.881 MICH1I 1.185 MICH1 1.217
Panel B: Post-1995 Sample
Best Time-Series Model RGM 0.764> RGM 0.833* RW 0.915  ARMA  1.0007
Best Phillips-Curve Model  PC1 0.977 PC1 0.992 PC8 0.767  PC6 1.020
Best Term-Structure Model VAR 0.913 VAR 0973  TS6 0.866  TS8 1.025
Raw Survey Forecasts SPF1 0.861 SPF1 0.914  SPF1 0.699  SPF1 1.250
LIVl 0.792 LIV1 0.856 LIV1 0.557* LIVl 1.101
MICH1 0.862  MICHI 0937 MICHI 02822 MICH1I 1.338

The table reports the best time-series model. the best OLS Phillips Curve model. the best model using term structure
data, along with SPF1. LIV1. and MCHI1 forecasts for out-of-sample forecasting of annual inflation at a quarterly
frequency. Each entry reports the ratio of the model RMSE to the RMSE of an ARMA(1.1) forecast. Models with

the smallest RMSEs are marked with an asterisk.

RGM - Regme-Switching Model




Artigo - Ang et al (2006)

» Aplicar para o IPCA no Brasil.
» Usaremos o periodo de 2003-2013.
» O restante da série sera para a projecao fora da amostra.

» Para esta aula, aplicaremos dois modelos:
» ARIMA:  Tis1 = o+ O + Ve + €441

. s
» Projecdo de mercado: Ti+44 = a1+ Bify + i

» Os outros modelos, discutiremos nas proximas aulas quando aprendermos

sobre filtros de suavizacao, VAR e componentes principais.
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>

>

>

>

Baixando os dados.

list.files()

Z<-read.csv("'modelo_ang_bekaert.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)
ZSdata<-as.Date(ZSdata,'%d/%b/%Y')

head(Z)




Artigo - Ang et al (2006)

» Modelo ARMA
ipca_trim<-ts(ZSipca[1:61],start = c(2003,1),frequency = 4) # série temporal
require(nlme) #pacote para estimar o acf e o pacf
acf(ipca_trim)

pacf(ipca_trim)
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» Solucoes: i) SARIMA ou ii) Com dummies sazonais (BC)
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» Modelo usando dummies sazonais:
sd_trim<-seasonal.dummies(ipca_trim)
x_trim<-lm(ipca_trim~sd_trim-1)
x_erro<-resid(x_trim)
acf(x_erro)

pacf(x_erro)
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Artigo - Ang et al (2006)

» Modelo AR(1) com dummies sazonais:
» Separando as amostras:

» ipca_treino<-ts(ZSipca[1:44],start = c(2003,1),frequency = 4) #periodo até 2013
» Estimando a equacao para o periodo de “treino”:

» sd_treino<-seasonal.dummies(ipca_treino)

» X_treino<-arima(ipca_treino,order = c(1,0,0),xreg=sd_treino, include.mean = FALSE)

» X treino <enter> > LjungBoxTest{x_treinofresid)

am pvalue
.14 0.1435730
.16 0. 3402804
.42 0.4900405
.49 0.6458116
.60 0.7606189
.98 0.6787439
.19 0.7577596
.29 0.6150024
.29 0.7107722
.55 0.76609198
.62 0.B2EB7221
.66 0.B793832
.52 0.8734840
.52 0.9127904
.71 0.9350440

» acf(x_treinoSresid)

» pacf(x_treinoSresid)

[Tl v s B B RO R R W Y |

» LjungBoxTest(x_treinoSresid) 10
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» Projetando para o periodo de 2014Q1-2018Q1:

» Aumentando o tamanho da variavel independente

» sd_proj<-seasonal.dummies(ipca_proj) #periodo de 2014Q1 - 2018Q1
» Projetando com o modelo estimado:

» p_ipca_arma=predict(x_treino,sd_proj,n.ahead=17)

» p_ipca_armaSpred

> p_ipca_armalpred

gtrl Qrr Qtr3 gtrd
2014 2.165048 1.310610 1.058445 1.7099E6
2015 2.0199B85 1.247483 1.030974 1.69B8032
2006 2.0147E3 1.245219 1.029989 1.697603
2007 2.014596 1.245138 1.029954 1.69758E
2018 2.014590

» Estimando o MSE

» MSE_arma=mean((p_ipca_armaSpred-ipca_proj)*2)"0.5=0.8376




Artigo - Ang et al (2006)

» Modelo com projecoes de mercado:

» Criando um conjunto de variaveis explicativas:

» ipca_expctajs=ts(ZSipca_expect[1:40],start = c(2004,1),frequency = 4) - defasagem 1 ano
» ipca_treino1<-ts(ZSipca[5:44],start = c(2004,1),frequency = 4)
» sd_treino1<-seasonal.dummies(ipca_treino1)
» dados1<-cbind(ipca_expctajs,sd_treino1)

» Estimando a equacao:
» x_expec<-lm(ipca_treino1~dados1-1)

» acf(resid(x_expec)) e pacf(resid(x_expec))
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Artigo - Ang et al (2006)

» Estimando a equacao com o AR(1)
x_treino1<-arima(ipca_treino1,order = c(1,0,0),xreg=dados1, include.mean = FALSE)
acf(x_treino1Sresiduals)

pacf(x_treino1Sresiduals)
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Artigo - Ang et al (2006)

» Criando variaveis para projecao:
ipca_expcta_proj=ts(ZSipca_expect[41:57],start = c(2014,1),frequency = 4)
dados1_proj<-cbind(ipca_expcta_proj,sd_proj)

» Projetando com o modelo estimado:

» p_ipca_expec=predict(x_treino1, dados1_proj,n.ahead=17)

» p_ipca_expecSpred

= p_ipca_expecipred

Qrrl Qtr Qrr3 Qrrd
2014 1.8461263 1.2798458 1.0207529 1.6717144
2015 1.7442329 1. 2447309 1.0096535 1.70066E81
20016 1.7461521 1.2451335 0.9929E84E 1.7198984
2017 1.7636873 1.2433647 0.9402737 1.5945716
2018 1.6524167

» MSE_arma=mean((p_ipca_expecSpred-ipca_proj)*2)"0.5=0.8415




