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REVISAO ,
INTRODUGAOQ — SERIES DE TEMPO



COMO CLASSIFICARIA AS SERIES ABAIXO?
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Autocorrelacao — Nao se esqueca!
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Funcao de Autocorrelacao Parcial - FACP

e A FACP elimina as correlacdes implicitas entre a variavel e suas
defasagens, tornando possivel estimar o coeficiente da defasagem.
e Como se faz? Elimina-se as correlagdes implicitas entre duas variaveis.

° Equagéo: Y = (Pjr1}/r—1 + (PJ,"Qyt—Q +--- 1 (ijjyf_j + €t, _j = ]., 2, ...,

* Procedimento consiste em regredir y; contra y;_; e obter 5151,1, depois
estima-se y; contra y,_4 € y;_,, obtendo 5132,1 e 513212. A FACP apresenta

®; 1 e &,,, descartando P, ;.

V-1 ) Vi-3 Ye—p
1 G 0 0 0
2 ®, 4 ®,, 0 0
3 3, 3, D33
P G 3, 3,3 ®,,

* A FACP é formada pela diagonal principal!!!



Funcao de Autocorrelacao Parcial - FACP

e A FACP determina a defasagem “p” do AR(p);

e Ou seja, espera-se que os coeficientes EI\DJ-J- para j<=p sao diferentes de zero, ja para os

coeficientes j>p, sdao nulos.

e Qual é o total de parametros j para ser estimado?

e Enders (2009) sugere calcular a FACP até j=T/4, em que T é o tamanho da amostra.



Funcao de Autocorrelacao Parcial - FACP

A FAC define a defasagem do MA(q). A FACP define defasagem do AR(p).

No primeiro caso, a FAC decai com o aumento de defasagens, e a funcdo de autocorrelacao

parcial é truncada a partir da defasagem p.

No segundo caso, a funcao de autocorrelacao é truncada na defasagem ¢, e a funcao de

autocorrelacao parcial decai.

No caso de uma ARMA (p, q), ambas as funcbes decaem a partir da defasagem de

truncagem.
Modelo FAC FACP
AR (p) Decai Truncada na defasagem p
MA (q) Truncada na defasagem g Decai

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




FAC e FACP — solucdo Unica?

» As defasagens obtidas da FAC e FACP muitas vezes nao
sao claras;

e Dificil de identificar visualmente.

e E possivel estimar mais de um modelo “correto”:

¢ Residuo do modelo é um ruido branco



Exemplo real — IBC-br

* Baixando os dados.

e setwd("C:/diretorio/diretorio")

e |ist.files()

e X<-read.csv("aula2_dados.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)
e XSdata<-as.Date(XSdata,'%d/%b/%y')

e head(X)



Exemplo real — IBC-br

acf(XSibcbr)

eeeeeeeeeeeee

 Que modelo sugere?




Exemplo real — IBC-br

* Possiveis modelos:
e ARMA(2,2)
e AR(2)

* MA(2)



Exemplo real — IBC-br — ARMA(2,2)

* Instalando o pacote para estimacao
* install.packages("FitARMA")

e require(FitARMA)

e Estimando o modelo

* ibcbr_arma22<-FitARMA(XSibcbr,order = ¢(2,0,2),MeanMLEQ = TRUE)

o coef(ibcbr_arma22)
e erro_arma22<-resid(ibcbr_arma22)
acf(erro_arma22)

pacf(erro_arma22)

phi (1)
phi(2)

i

0.
0.
theta(l) -0.
theta(2) -0.
0.

MLE
02791488
02681891
17575284
20180264
19182657

sd
0,.40722151
0, 33437672
0.40160412
0, 28398058
0,.07083413

Z-ratio

. 06854961
. 08020567
.43756171
. 71062126
. 70810931



Exemplo real — IBC-br — AR(2)

e Estimando o modelo

o ibcbr_ar2<-FitARMA(XSibcbr,order = ¢(2,0,0),MeanMLEQ = TRUE)

e coef(ibcbr_ar2)

MLE sd Z-ratio
phi(l) 0.1916543 0.07358821 2.6044153
phi(2) 0.1751424 0.07358821 2.3800335
mu 0.1926979 0.35278910 0.5462127

e erro_ar2<-resid(ibcbr_ar2)
acf(erro_ar2)

pacf(erro_ar2)

Series erro_ar2




Exemplo real — IBC-br — MA(2)

e Estimando o modelo

 ibcbr_ma2<-FitARMA(XSibcbr,order = ¢(0,0,2),MeanMLEQ = TRUE)

e coef(ibcbr_ma2)

MLE sd Z-ratio
theta(l) -0.20266064 0.07270271 -2.787605
theta(2) -0.2320831 0.07270271 -3.192221
mu 0.1915622 0.05655121 3.387411

e erro_ma?2<-resid(ibcbr_ma2)
acf(erro_ma?2)

pacf(erro_ma?2)

Series erro_ma2

Series erro_ma2




ADICIONANDO VARIAVEIS
EXPLICATIVAS



Modelos com defasagens degeneradas

* Incluir no modelo:
e 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 =&+ 01Ye—j + 02V + Xt + YDy + ec paraje k>0

e Importante: residuo ¢ um RB!



Sazonalidade — Variavel binaria

* Baixando os dados.

e setwd("diretorio\diretorio")

e |ist.files()

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

e head(W)



Modelos com defasagens degeneradas

* Instalando o pacote
install.packages("stats") #pacote para na estimacdo e projecao
require(stats)
install.packages("dyn") #pacote para na estimacao e projecao
require(dyn)

e Transformando os dataframes em séries temporais
arrec=ts(WSarrec_yoy[97:276],start = ¢(2003,1),frequency = 12)
pim=ts(WSpim_yoy[97:276],start = ¢(2003,1),frequency = 12)
varejo=ts(WSvarejo_yoy[97:276],start = ¢(2003,1),frequency = 12)

e Criando grupo de variaveis

dados=cbind(pim,varejo)



Modelos com defasagens degeneradas
* Primeira estimacao:

x<-arima(arrec,order=c(1,0,0),xreg=dados,include.mean = FALSE)

e Resultado da estimacao

x<enter>

e Verificando os residuos
erro=xSresiduals

acf(erro); pacf(erro)



Modelos com defasagens degeneradas
e Segunda estimacao:
x1=arima(caged,order=c(2,0,2),seasonal=c(1,0,1), xreg=dados,include.mean = FALSE)

e Resultado da estimacao

summary(x1)

e Verificando os residuos
errol=resid(x1)

acf(errol); pacf(errol)



SAZONALIDADE



Sazonalidade e suavizacao: visao tradicional

e As séries sao ajustadas por algoritmos deterministicos.

* |gnora-se a modelagem de componentes estocasticos

porventura existentes.

* Alisamento e dessazonalizacao procuram expurgar
fatores que geram perturbacdes sistematicas na série,
para ter uma ideia mais precisa da tendéncia que ela

segue.

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



Sazonalidade e suavizacao: visao tradicional

Arrecadagao Federal Real




Sazonalidade e suavizacao

* O processo estocastico é produto de quatro fatores:

yf:CrXSrX Tf_—XUf

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

I; € um componente de tendéncia;

U; € um componente irregular.

e Objetivo: estimar e, em seguida, expurgar esse termo
da série , para fins de analise e previsao.



Sazonalidade — Variavel binaria

» Sazonalidade deterministica S, pode ser escrita como uma fun¢do de varidveis binarias

sazonais;

Seja a frequéncia sazonal:
s=4 para trimestral;

s=12 para mensal;

Variavel D, assume valores igual a 1 se j é igual ao més/trimestre referente do ano:

Exemplo: D;,=1 se o més é janeiro, D,,=0 para os outros meses.

Estimacao é por dada MQO e a regressao pode ser desenhada da seguinte forma:

Zg/,D +e, OU Q’—{HZIBJD.,‘%Q,

i=1
A diferenca é se ha constante ou nao (multlcollnearidade).



Sazonalidade — Variavel binaria

* |nstalando o pacote para estimacao sazonal com variavel binaria
install.packages("uroot")
require(uroot)
e Tornando o IPCA em uma série temporal
ipca_ts<-ts(WSipca,start = ¢(1995,1),frequency=12)
ipca_tsl<-ts(WSipca[121:278],start = ¢(2005,1),frequency=12)
e Criando as variaveis binarias:
sd<-seasonal.dummies(ipca_ts)

sd1<-seasonal.dummies(ipca_ts1)



Sazonalidade — Variavel binaria

e Regressao com as variaveis binarias:
regl<-Im(ipca_ts~sd)
summary(regl)

e Regressao com as variaveis binarias sem constante:
reg2<-Im(ipca_ts~sd-1)
summary(reg?)

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

summary(reg3)



Sazonalidade — Variavel binaria

* Forma de estimar a série ajustada sazonalmente:
e Retirando a média:
ipca_ts3=ipca_ts-mean(ipca_ts)
* Estimando a equagao:
reg3<-Im(ipca_ts3~sd-1)
summary(reg3)
e Resultado

plot(predict(reg3),type="1") #fatores sazonais

ipca_sa=ts(resid(reg3)+mean(ipca_ts),start=c(1995,1),frequency=12)
plot(ipca_sa)

points(ipca_ts,type="1",col="red")



Sazonalidade — Variavel binaria
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RAIZ UNITARIA



Motivacao

A série temporal ndo estaciondria ndo pode ser estimada trivialmente.

Problema: é impossivel estimar todos os momentos da série e fazer
inferéncias estatisticas.

i

A varidncia n3o condicional de um AR (1) é:

1
1—¢?

Se ¢ = 1, o que caracteriza uma série ndo estaciondria de raiz unitdria,
entdo a varidncia explode.

var (y;) =

Solucdo: diferenciar a série tantas vezes quantas sejam necessarias
para estacionariza-la.



Regressao Espuria

Considere a seguinte experiéncia. Gere duas séries | (1)
independentemente uma da outra e regrida uma contra a
outra. Qual resultado vocé obtém? Em 75% das vezes,
parecer-lhe-a que elas sao correlacionadas.

Importante lembrar que espera-se que 95% das vezes, espera-
se gue as séries nao sejam correlacionadas.



Regressao Espuria
Criar um script no R

Digitar as seguintes linhas:
y<- e <- rnorm(100,0,1)
y[0]=0
y[1]=0
for (tin 2:100) y[t] <- e[t]+1*y[t-1]
plot(y,type="1")
z<-y

e Rodar novamente, substituir a ultima linha por x<-y



Regressao Espuria

call:
Im{formula = z ~ %)
— ~J
eq_lm(z X) Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-8.204 -1.659 0.070 1.787 9.049
summary(eq)

Coefficients:
Estimate std. Error t value Pr{=|t])

(Intercept)  3.0475 0.7403 4.117 B.02e-05 #**
X 1.5184 0.1065 14.261 < 2e-16 ***
signif. codes: 0 “*=%' 0,001 “**' 0.01 ‘*' 0.05 .’ 0.1 * ' 1

rResidual standard error: 3.594 on 98 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6748, Adjusted R-squared: 0.86715
F-statistic: 203.4 on 1 and 98 DF, p-value: < 2.2e-16

CONCLUSAOQ: CUIDADO COM A REGRESSAO QUE SE ESTIMAL!!!!



Dickey-Fuller

Considere o seguinte modelo:

Yt = Qyr—1 + .

Tendéncia: estimar esse modelo e usar um teste convencional de t sobre ¢,
tendo como hipdétese nula Hp : ¢ = 1.

Alternativamente, poder-se-ia alterar o teste subtraindo y;_1 de ambos os
lados:

Ay, = ((P - 1))’r—1 + & = Qyr 1 T &, (2)

em que se definex = ¢ — 1.

Assim, Hp : ¢ = 1 é equivalente a Hp : &« = O.

Problema: sob a nula, a distribuicdo do teste ndo é convencional, ou seja,
nao é igual a distribuicdo t estatistica, pois y; ndo é estacionario.



Dickey-Fuller aumentado

Problema do teste anterior: o erro é um ruido branco. Sera?

Suponha que y; seja um processo auto-regressivo de ordem p, com raiz
unitaria:

Vvi=ptQyeat TPy pt P yep1tEr

Como testar esse modelo para raiz unitaria?

|déia: estimar o modelo com as varidveis auto-regressivas. Forma de
corrigir o desvio do valor correto da estatistica, ou seja, trata-se de
encontrar os desvios de y; em relacdo a sua "média", para deslocar a
distribuicido de & em direcdo a zero, caso a hipdtese nula seja

verdadeira.



Demais testes de Dickey e Fuller

As hipéteses a testar s3o:

Ho : a=pu=0— Py;
H @ a=06=pn=0— dy;
Ho . 062(5:0—>(I)3.



Dickey-Fuller aumentado - aplicacao
Atualizando o arquivo

X<-read.csv("aulad_exercicio.csv",sep=";", dec=".", head=TRUE)

Transformando as variaveis em séries temporais
ipca<-ts(XSipca, start=c(2000,1), frequency=12)
populacao<-ts(XSpopulacao, start=c(2000,1), frequency=12)
varejo<-ts(XSvarejo, start=c(2000,1), frequency=12)
selic<-ts(XSselic, start=c(2000,1), frequency=12)
selic_real<-ts(XSselic_real, start=c(2000,1), frequency=12)
brl<-ts(XSbrl, start=c(2000,1), frequency=12)



Dickey-Fuller aumentado - aplicacao

Instalando o pacote tseries — escolha automatica
install.packages("tseries")
require(tseries)

Analisando o resultado para quatro séries
adf.test(ipca)
adf.test(populacao)
adf.test(selic)

adf.test(diff(selic))
adf.test(selic_real)

Escolha automatica da defasagem e se ha constante ou tendéncia



EXERCICIO



Séries de tempo
Exercicio

1. Calcule o FAC e FACP para alguma série da economia brasileira (Juros, Varejo e etc...)
2. Estime o ARMA e observe se o residuo é ruido branco.
3. Observe de o indice da producao industrial tem raiz unitaria, se sim, como torna-la

estacionaria.



