Previsao de Modelos ARIMA
O




1. Introducao

Considere um particular modelo ARIMA(p, d,q), o objetivo é prever um valor Z,.,;, h = 1 supondo
que temos observacoes ....,7Z, ., Z. ,, Z, até o instante t que € chamado origem das previsoes.

A previsao de origem t e horizonte h sera denotada por ﬁt(h)

Iremos assumir que X, = (1 — B)4Z, ¢ estacionario e invertivel e os parametros do modelo sao
conhecidos.

Vamos supor o modelo de ARIMA(p,d,q) escritos nas trés formas basicas com t+h no lugar de t:
(a) Forma de equacao de difererncas:
Zen =01 Zpyy + e v @y i linpa ~018 w1 - 03y 2 - 0 g tau; (11)
(b) Forma de choques aleatérios
Zpn = E:Emwt_{_h_ja' =Z;a=owj A, h _j» (1.2)
onde ¥, = 1.

(c) Forma invertida

Zt+h = ZFL ﬂ-_f Zt.,_h_j + at+h: (1-3)




2. Previsao de EQM minimo

E razoavel supor que 2,(h) seja uma func¢do das observacdes até o instante t, Z,, Z,, ,... e por (1.2)
sera uma funcao de a,, a, ;, ... Ainda mais, suponha que Z,(h) seja uma funcao linear. Se
indicarmos a melhor previsao por

Zow =Ppa +Ppyq ay + Pro ap + . (2.1)

Queremos determinar os pesos; que minimizem o EQM da previsao. Este é¢ dado por

E[Z, ;-2 (h)]*=E [Z;io Yjang — XjzoVh+) ay|* =E [Z?;_h Vhs g — Xjzo Phae) ay|°,

usando (1.2) e (2.1).
O erro de previsao é dado por
ei(h) =Zuy -2:(h) =Yoapy + Yrapn-y + oo + Y@ + ZiZoWhsj —Vhes) Ay (2.2)
Portanto,
Ele()]? = (1492 + .. + YE_)) 02 + X520y rj ~Wie V202, (2.3)
devido ao fato de que os a, sdo nao-correlacionados.

Segue —se que (2.3) € minimizado se ;. ; =¥,,; ,j = 0,1,2,...., eum h fixo.




Portanto, a previsao de erro quadratico médio (EQM) minimo é dada por

2.(0) = Pn, + Proa@ey + o = Xm0 Pnajaes (2.4)
E o erro de previsao (2.2) por
et(h) = App T 1Ijlat+h—1 .ot wh—latﬂ (2.5)
Também,
Zip=efh) +2,(h), h=1 (2.6)
Vamos denotar por
[Zt+h ] =E[Zt+h | ZyyZyy,y vor ] (2.7)

Entao, temos as seguintes conclusoes:

(a) Z(h) =[Z.; ] , usando (2.6); ou seja, a previsao de EQM minimo ¢ a esperanca
condicional de Z,,; , dadas as observacoes passadas da série;

(b) de(2.5) temos que [e,(h)] = 0 e a variancia de erro de previsao é
Pip =V(h) = (L +9F + 93 + .o + Yh_y) 03 ; (2.8)

(¢) oerrode previsaoa um passo é

et(l) = Zt-u - 2t:(l) = Agyq (2.9)
o que nos diz que os erros de previsao a um passo sao nao-correlacionados;

(d) No entanto, os erros de previsdo para intervalos de tempo maiores que 1 serao
correlacionados, o mesmo com os erros de previsao para o mesmo horizonte h, de diferentes
origenstet-j.




3. Formas basicas de previsao

(a) Forma de equacao de difererncas

z(h) =@, [Zuy,] + .o TPy a Zynpa ] - 01[a +h_ ] - 0;]a, +h_2 1- 6,[a, +h_q 1+ [auy 1;
Para h=1.

Aqui vamos utilizar os seguintes fatos:

[Zi.n]= 2.(h) , h >0;
[Zt+h]=Z t+h, » h SO;

[ai.1] = 0, h>0;
[at+h] =ag.p, hSO;

Exemplo 1: ARIMA(3,1,1)
(b) Forma de choques aleatorios

2.(h) = Z?;o Y, [at+h-j]»
onde Y, = 1.

][} 2: MA(1).

(¢) Forma invertida

2(h) = E;o=1 T [Zeon _ 5 1+ [agl]-




4. Equacao de previsao

O objetivo é prever os valores futuros de um série temporal, x,,,,,, m = 1.2 ...., baseado em dados
coletados até o presente, x = {x,,x,,_,, ..., x; }.

Assumir que x, estacionario e que o modelo ARIMA é conhecido. A previsaode erro quadratico
médio (EQM) minimo de x,,,,,, € dado por

x::+m = E(xn+m I Xns Xn—15 ++» xl) (4'1)
Inicialmente iremos focar em previsoes que sao funcoes lineares dos dados, isto €,
n
Xnsm = Ao + D=1 CpcXp, (4.2)

onde a, a,, ... @, sS40 numeros reais. Previsoes lineares da forma (4.2) que minimizam o EQM de
previsao saodenominados de BLP (Best Linear Predictors).

Propriedade 4.1: BLP para processos estacionarios(teoria de projecao).

Dado x = {x,,, X1, .., X1 },0 BLP , Xt s, = @g + Dj=q QX d€ X,.m, para m 21, € obtido resolvendo
E[(Xnim — Xn4m)%] =0,k =0,1,...,n (4.3)

com X,=1.

As equacoes em (4.3) sao chamadas as equacoes de previsao , e sao usadas para obter os coeficientes
{ao’ al? A | c!‘:ﬂ.}'

Se E(x) = 1, a1* eq. (k=0) de (4.3) implica E[xj m] = ECx, , ) = 1.

Tomando esperanca em (4.2): E[x)l ] = n=ay + 2p=q it ou @y = pu(1- Xy—; @)




Por isso, a forma de BLP é

Xfiam = U+ D=1 O (X — W)

considerarmos o caso que = 0, @, = O.

Caso m=1:

o BLP para x,,,, é

Xps1 = Py Xn+ Ppap Xpog + oo + Py Xy, (4.4)

n

denotando oy = @, ., parak=1, .., n.

Pela Prop. 1, oscoef. {®,, ®,, .., @,,] satisfazem
E[(Xn + 17 ?=1 d)n_i'xirl.+1—j)X-nﬂ-k] =0, k= 1.0

Ou

Z D,iyk—)) =yk),k=1,..,n (4.5)
j=1




Em forma matricial,

rl’l ¢l'l = Yl'l’
com
M= {r&dlx=1"
¢n: ‘{¢n1’ ¢n2’ — ¢‘m}
Yo= (1), ..., y(n)).
¢l.'l. = rﬂ -IYI'I

Xni1 = Pn'X,
com x = {X,, Xp—1, -, X1 }-
Erro quadratico médio (EQM) da previsao:

Pr?+1= E(xnﬂ - xrr:+ 1)2 = ]’(0) -¥n 'rn -L.Vn

Prove

Exemplo4: AR(2).

(4.6)

(4.7)

(4.8)

(4.9)




Para ARMA(p, q), (4.7) é complicada = algoritmo de Durbin-Levinson.

Casom >1:
o BLP para x,,,,, €

Xpam = P ™ X+ @, ™y, g + .+ @, ™y, (4.10)

os coef.{®,,™ @ ™ & 2 satisfazem
E[(x, sm _ ?:1 ¢nj(m)xn+1-j)xn+1-k] =0, k= 1, w0y
n
Z @, Wy(k —j) =ym+k—-1), k=1,..,n (4.11)
=1
r,®,™=y,m, (4.12)

Com [ = {y(k-D}ar® @n™ ={@, ™, @, , ., @, ]y, (™ = (y(m), ..., y(m+n-1))

Erro quadratico médio (EQM) da previsao:

??+m= E(xn-t-m - x:tl+m)2 =y(0) - ¥n (m)'rn_1Yn (m) (4.13)




Observacoes:

1. Para n grande, as duas formulas:
[Xt+m] = E[xt s+ m I Xt ) Xpg 5 oo ] € J‘:ﬂlﬂm = E(xn+m I Xns Xn—1s oo xl)

fornecem resultados semelhantes.

2. As previsoes paraum AR(p) sao exatas, uma vez que

E[xt +m | Xty Xpogp oon ] = E(xn+m | Xns Xn—1s +oos xn+1—p)




5. Atualizacao das previsoes

Calcular as previsoes de Z,.,,., feitas a partir de duas origens:

a) t+1: Z,(h) =ypa ., +Ppa+... = E;iu ¢h+jat+1-j
b) t: 2t(h"']-) = ¢h+1at + ¢h+2at—1 T = 2;0 wh+1+ja*t—j
’2t+1(h) = 2t(h+1) + wh at +1 (4-14)

Assim, a previsao de Z,,,,.,, feita no instante t, pode ser atualizada quando um novo dado, Z,,,, é
observado. Deste modo, faremos a previsao de Z,,;,,, na origem t+1, adicionando-sea Z,(h+1) um
muiltiplo do erro de previsao a,,, = Z,,, - 2,(1).




6. Intervalo de confianca

Em geral, 0 IC (1-a)% ¢é da forma

Xiem T Copa (Pl )2 (4.15)

7. Transformacoes e previsoes

Yi=g(Z) - Y.(h)=gzMh) - zh) =g (h)




Exemplos
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Grafico de previsao (com intervalo de confianca +Erro Padrio) de 24
meses a partir de setembro de 1987 da série de populacao de peixes no
Pacifico central devido a influencia do El Nifo

X.: populacao de peixes no Pacifico central nos anos 1950-1987.
dados mensais com n = 453.
Modelo ajustado: x%,,, = 6,74+1,35 x, .. _1 - 0,46 Xpym—2 cCOM &, = 90,31
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Valores observados e previsoes (linha tracejada) para a série
ICV com origem em julho de 79 (t=114), modelo ajustado ao

In(ICV)

Y:: In(ICV) mensais de jan/70-jun/80. ICV — indice de custo de vida no municipio
de Sao Paulo. n=114.
Modelo ajustado: (1-0,5119B)(1-B)Y,=0,01036+a, com G, = 0,0000923.
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Valores observados e previsoes (linha tracejada)
atualizadas para a série ICV, com origem em t=114
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Valores observados e previsoes (linha tracejada)
para a série umidade, com origem em 24/12/97
(t=358), a partir do modelo AR(15) com 60

Z.: umidade relativa do ar(%) , ao meio dia, na cidade de Sao Paulo, observacoes
diarias de 1/jan-31/dez de 1997. n = 358.

Modelo ajustado: (1-0,5713B+0,1015B2-0,1846B5)Z,=28,0147+a,

com G, = 44,4315.




Previsoes atualizadas para a série Umidade, a
partir do modelo AR(15) com 60
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