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Resumo

Nos tltimos anos o método de dados sub-rogados tem sido amplamente apli-
cado por vérios autores na andlise de determinismo em séries temporais, prin-
cipalmente aquelas geradas por nao-lineariedades (Theiler et al., 1992). Porém,
as técnicas disponiveis na literatura nem sempre sdo adequadas quando se de-
seja determinar e analisar se a dindmica que deu origem a uma série temporal &,
por exemplo, deterministica ou ndo, logo hd de se lancar mao de outros méto-
dos. Todavia, pouca atencdo tem sido dada ao desenvolvimento de ferramentas
especificas para lidar com esses tipos de questionamento.

Este trabalho propde a investigacdo do comportamento dindmico das séries
temporais, contaminadas com ruidos gaussianos ou ndo-gaussianos, usando o
método de teste de hipdtese baseado em dados sub-rogados. As primeiras ten-
tativas para encontrar tais respostas inerentes ao mecanismo gerador das séries
temporais sdo identificadas por meio de testes estatisticos também chamados de
discriminantes estatisticos que podem ser paramétricos € nao-paramétricos.

Neste trabalho, procurou-se avaliar as técnicas disponiveis na literatura para a
geragdo das séries temporais sub-rogadas. Da andlise dos resultados, por meio de
séries temporais simuladas com diversos tipos de comportamentos e séries tempo-
rais experimentais, sdo verificados quais algoritmos para dados sub-rogados (al-
goritmo 0, algoritmo 1, algoritmo 2, algoritmo SS, algoritmo CS e algoritmo PPS)
sdo mais adequados para o teste de determinismo. Baseado na detec¢dao de com-
portamento deterministico ou ndo das séries temporais sob andlise foram obtidos
resultados que implicam que nem sempre tais técnicas para geracdo dos dados
sub-rogadas sdo adequadas e que existem situagOes particulares que conduzem
a resultados errdneos para certas estruturas (modelos) geradoras de tais séries.
Além disso, propde-se, como resultado final desse trabalho, um procedimento
para andlise geral utilizando os métodos de dados sub-rogados, consistentes com
as respectivas hipéteses nulas, que possibilita determinar aleatoriedade (ruido) ou
determinismo (linear, ndo-linear, etc).
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Abstract

In recent years the method of surrogate data has been widely applied to the
analysis of determinism in time series, mainly those time series generated by a
nonlinear mechanism (Theiler et al., 1992). Since the techniques available in the
literature are not always prepared to deal with the problem of determining and
analyzing whether underlying dynamics of the generating mechanism of the time
series is deterministic or not, the study of new methods is necessary. However,
little attention has been given to the development of specific tools to deal with this
problem

This work proposes the investigation of the dynamic behavior from a time se-
ries contaminated with Gaussian or Non-Gaussian noises by using the method of
hypothesis testing based on the surrogate data methodology. The first attempts to
find the generating mechanism of such time series are performed by using statis-
tical tests, also called statistical discriminant analysis, that can be parametric and
non-parametric.

In this work, several techniques available in the literature and used for gener-
ating surrogate time series are tested. From analyzing the results, using simulated
time series with different dynamic behavior and also real time series, it is deter-
mined which surrogate data algorithm - algorithm 0, algorithm 1, algorithm 2,
algorithm SS, algorithm CS or algorithm PPS - is more appropriate for the test of
determinism. Based upon the detection or not of a deterministic behavior in the
time series under analysis, the results obtained here reveal that such techniques
for generation of the surrogate data are not always well tuned and that there are
particular situations that lead to misleading results for certain model structures
of the mechanism generator of such time series. As the major result, a proce-
dure for general analysis is given using the surrogate method and appropriate null
hypotheses that can determine randomness (pure noise) and determinism (linear,
nonlinear and etc.) for each case illustrated in this work.
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Transformada de Fourier;

Interativo AAFT ( interated AAFT );
Independetemente distribuido;

Independentes e identicamente distribuido;
Sub-rogado pseudo-periddico (pseudoperiodic surrogate);
Quantile-quantile;

Valor quantitativo calculado no método paramétrico;
Small-shuflle;

Processo autoregressivo estatisticamnete transformado
(statically transformed autoregressive process);
Transformada discreta de Fourier;

Teorema do limite central;

Variavel aleatéria;
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Capitulo 1

Introducao

A classe de fendmenos cujo processo observacional e conseqiiente quantifi-
cacdo numérica gera uma seqiiéncia de dados distribuidos no tempo é denominada
série temporal (Morettin e Toloi, 2006).

A natureza de uma série temporal e a estrutura de seu mecanismo gerador
esté relacionada com o intervalo de ocorréncia das observagdes no tempo. Caso
o levantamento das observacoes da série possa ser feito a qualquer momento do
tempo, a série temporal € dita continua, sendo denotada por x(¢) (Granger e New-
bold, 1977). Entretanto, de acordo com Granger e Newbold (1977) e Nelson
(1973), na maioria das séries, as observacoes sao tomadas em intervalos de tempo
discretos e eqiiidistantes.

Uma série temporal discreta pode ser representada por X7 = {x;, xs,..., X7},
sendo que cada observagdo discreta estd associada a um instante de tempo dis-
tinto, existindo uma relacdo de dependéncia serial entre essas observacdes (Souza,
1989).

Ao analisar uma ou mais séries temporais a representacio grafica dos dados
seqiiencialmente ao longo do tempo € fundamental e pode revelar padrdes de com-
portamento importantes. Logo, a previsdo desse comportamento € fundamental
para andlise. As previsdes de séries temporais sdo bastante comuns nas ciéncias
naturais, exatas, engenharias, areas social e médica (Coelho et al., 2006). Nas ul-
timas décadas tem-se verificado um grande crescimento no estudo em previsao de
séries temporais introduzindo novas abordagens. Os estudos de séries temporais
sdo umas das atividades mais antigas e relevantes da ciéncia, como bem expressa
Ljung (1987) em seu livro System Identification - Theory for the user:

“Inferir modelos a partir de observacdes e estudar suas propriedades
é o que realmente faz a ciéncia. Os modelos (“hipoteses”, “leis da
natureza”, “paradigmas”, etc.) podem apresentar um cardter mais
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ou menos formal, mas todos eles possuem uma mesma caracteris-
tica bdsica, que é a tentativa de encontrar algum padrdo em obser-
vagoes.”!

As técnicas disponiveis na literatura nem sempre sdo adequadas quando se de-
seja determinar se a dindmica que deu origem a uma série temporal €, por exem-
plo, deterministica (ou ndo). Logo hé de se lancar mao de outros métodos para
identificacdo de determinismo, como o teste de hipdtese nula utilizando o método
de dados sub-rogados. O procedimento utilizando teste de hipdtese nula baseado
em séries sub-rogadas (do inglés surrogates) descrito inicialmente por Theiler
et al. (1992) tornou-se uma ferramenta indispensavel para anélise de séries tempo-
rais de sistemas com comportamento dindmico em muitas dreas do conhecimento,
tais como a fisiologia, geofisica, economia e areas afins da engenharia (Kugium-
tzis, 2002a).

O método de dados sub-rogados foi concebido inicialmente como uma ferra-
menta para verificar a presenga de ndo-linearidades (Theiler et al., 1992; Schrei-
ber e Schmitz, 1996; Schreiber, 1998; Kugiumtzis, 1999c) como, por exemplo, a
identificacdo de caos (Stam et al., 1998; Schreiber et al., 1999; Small et al., 2001b;
Small e Tse, 2002; Small et al., 2005a) ou qualquer outra dindmica de interesse
através da escolha apropriada de um teste estatistico para a hipétese nula (Theiler
etal., 1992; Theiler e Prichard, 1995). A idéia principal de Theiler € gerar um con-
junto de dados, denominados sub-rogados, a partir da série temporal original, que
preservam determinadas caracteristicas a qual se deseja analisar estatisticamente,
tais como a distribui¢do de amplitude e o espectro de poténcia.

Atualmente, hd uma gama bastante ampla de aplicacdes baseadas no método
de hipdtese nula aplicando dados sub-rogados para problemas de diversas na-
tureza, abrangendo vdrios estudos sobre o comportamento dos sinais. Como
citados a seguir: comportamento dos sinais biolégicos ou biomédicos tais como
o eletro-encefalograma (EEG) (Theiler et al., 1992; Theiler e Prichard, 1994;
Theiler, 1995; Small e Judd, 1998a; Kugiumtzis, 1999a, 2000a; Small et al., 2001b;
Kugiumtzis, 2002b, 2006; Furtado et al., 2006), o eletro-cardiograma (ECG) (Schrei-
ber e Schmitz, 1998; Govindan et al., 1998; Small et al., 2001b; Small e Tse,
2002), os movimentos ou contragdes abdominais (inductance plethymography)
(Small e Judd, 1998b; Zhang et al., 1998; Small e Nakamura, 2006a); na identifi-
cacdo de sistemas com comportamento cadtico (Stam et al., 1998; Schreiber et al.,
1999; Small et al., 2001b,a; Small e Tse, 2002, 2003; Small et al., 2005a; Small

'(Ljung, 1987, p. 1)



e Nakamura, 2005; Small et al., 2006a); na andlise de dados fisicos experimen-
tais como o NMR laser (Ressondncia Magnética Nuclear) (Schreiber e Schmitz,
1999; Schreiber et al., 1999; Nagarajan, 2005; Small e Nakamura, 2005; Small
et al., 2006a), as manchas solares (sunspot) (Small e Tse, 2002; Small e Naka-
mura, 2005; Kugiumtzis, 2006; Small et al., 2006a; Small e Nakamura, 2006a), a
taxa do is6topo de Oxigénio (Rial e Anaclerio, 2000; Schreiber e Schmitz, 2001);
na analise de séries de residuos (Coelho et al., 2006); na anélise em dados climati-
cos como o comportamento das temperaturas nos grandes centros urbanos (Small
et al., 2005b; Small e Nakamura, 2006a; Small et al., 2006a); na analise de mo-
delos ARMA ou NARMA contaminados com ruido ndo-gaussiano (Nagaranjan,
2005; Small et al., 2006b) e mapas (ndo-lineares) (Mendes et al., 2002; Nagaran-
jan, 2005; Small et al., 2006b); para uma vasta aplicabilidade em dados financeiros
(Schreiber e Schmitz, 1998; Kugiumtzis, 2000b; Small e Tse, 2002; Small et al.,
2005b; Small e Nakamura, 2006b) e outras séries temporais desenvolvidas em
diversos processos.

Nesse contexto amplo de aplicabilidade, o uso de ferramentas para auxiliar a
andlise e a escolha da modelagem a ser empregada € de grande interesse e, eviden-
temente, uma resposta bem definida a esse problema serd de imensa importancia
em praticamente todas as aplicacOes cientificas.

O método para gerar dados sub-rogados para teste de ndo-linearidade ficou
popular nos ultimos anos, especialmente com respeito a hipétese nula de que a
série temporal examinada é gerada por um processo gaussiano linear que sofre
uma transformacdo estatica nao-linear. Dados sub-rogados corretamente gerados
para esta hip6tese nula deveriam possuir a mesma autocorrelagdo (espectro de
poténcia) e distribuicdo de amplitude da série original. Porém, nem sempre os al-
goritmos empregados provéem dados sub-rogados que preservam as correlagcoes
lineares originais ou a distribuicdo da amplitude, e isto pode conduzir a falsas
rejeicoes (Kugiumtzis, 2002a). Isso € devido a estatistica de teste aplicada ndo
distinguir se o sinal era gaussiano, por isso poderia conduzir a resultados erro-
neos, sendo que na verdade rejeitava-se o fato delas terem distribuicdes diferen-
tes. Logo sdo propostos outros testes estatisticos (ndo-paramétrico) para andlise
da ndo-linearidade como, por exemplo, a informacdo mutua média (IMM) e a
dimensao de correlacdo (d,).

Algumas das principais técnicas para gerar séries temporais sub-rogadas para
andlise estatistica de processos sao listadas a seguir: embaralhamento tempo-
ral dos dados (Theiler et al., 1992; Kugiumtzis, 2002c), aplicacdo da Transfor-
mada de Fourier (FT) (Theiler e Prichard, 1994; Schreiber, 1997) e Transformada
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de Fourier com Ajuste de Amplitude(AAFT) (Theiler et al., 1992; Kugiumtzis,
1999c¢, 2000b).

A partir destas trés foram propostas outras técnicas, tais como Interativo Trans-
formada de Fourier com Ajuste de Amplitude (IAAFT) (Schreiber e Schmitz,
2000, 1996), o Janelamento da Transformada de Fourier (WFT) (Suzuki et al.,
2005), o Correct Transformada de Fourier com ajuste de amplitude (CAAFT)
(Kugiumtzis, 2000a), o embaralhamento curto (Small-Shuffle- SS) (Small e Naka-
mura, 2005), o embaralhamento de ciclos (cycle-shuffle) (Theiler, 1995), statically
transformed autoregressive process (STAP) (Kugiumtzis, 2002b) e o sub-rogado
pseudo-periédico (PPS) ou pseudoperiodic surrogate (Small et al., 2005a) para
séries pseudo-periddicas.

A questdo bdasica do trabalho € entender justamente 0 mecanismo gerador da
série temporal bem como verificar se hd algum outro tipo de comportamento di-
namico ou aleatério nesta série temporal através do teste de hipotese utilizando
dados sub-rogados. Baseado na deteccdo de comportamento deterministico ou
nio das séries temporais sob andlise ¢ identificado que nem sempre tais técni-
cas sub-rogadas e as estatisticas de testes sdo adequadas e que existe situacoes
que conduzem a decisdes errOneas para certas estruturas de modelos geradores,
relatadas nesse trabalho.

Em resumo, este trabalho propde uma andlise, por meio de um procedimento,
para o quadro geral de possiveis comportamentos para a série temporal, ou seja,
um procedimento utilizando de maneira consistente os métodos de dados sub-
rogados o qual possibilita detectar aleatoriedade (ruido) ou determinismo (linear,
ndo-linear, etc). Logo, visa-se estabelecer um procedimento o qual auxilia os
usudrios a melhor escolha dos algoritmos e indices de acordo com problema.

1.1 Objetivos

Em muitas situacdes praticas na engenharia € comum coletar um conjunto
de dados composto de diversos sistemas subjacentes ou corrompidos por ruidos.
Nessas situagdes, entender o tipo de comportamento dindmico ou estocéstico da
série temporal facilita muito a identificacdo do possivel modelo matematico a ser
empregado. Diante desse fato e da crescente aplicacdo do teste de hipétese uti-
lizando o método de dados sub-rogados em séries temporais, esse trabalho visa
contribuir:

1. No estudo e formulagdo do conjunto de hipdteses e testes estatisticos em-
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pregados;
2. Estudo dos métodos para gerar dados sub-rogados;

3. Implementagdo dos algoritmos geradores de dados sub-rogados para vali-
dacdo do método;

4. Levantamento das condi¢des e dos possiveis problemas dos métodos apli-
cados;

5. Formulacao de um algoritmo com um procedimento de andlise para o quadro
geral de possiveis comportamentos da série temporal.

1.2 Motivacao

Nos ultimos anos o método de dados sub-rogados tem recebido muita atengcao
e vem sendo amplamente aplicado por varios autores para anélise de séries tempo-
rais, principalmente ndo-lineares (Kugiumtzis, 2002a). A motivacao inicial com
este trabalho é com a investigacdo do comportamento dindmico da série tempo-
ral, ou mecanismo gerador da série, que tem fundamental importancia e produz
resultados imprescindiveis para modelos de previsdes.

Muitos autores concordam que estes métodos para geracdo de séries sub-
rogadas contém algumas falhas, mas que nem sempre sao faceis de evitar (Theiler
et al., 1992). Desta forma, a motivac¢do secunddria desse trabalho € em avaliar as
técnicas disponiveis na literatura para geracdo das séries temporais sub-rogadas
identificando as possiveis falhas para cada caso.

Todavia a principal motivacdo é a formulacdo de um procedimento de andlise
para o quadro geral de possiveis comportamentos da série temporal. Proporcio-
nando ao usudrio “dicas” de qual o melhor algoritmo a ser usado em uma dada
situacdo.

1.3 Problemas

O teste de dados sub-rogados € freqiientemente um método aplicado para
avaliar os resultados das andlises de séries temporais, principalmente nao-linear.
Existem diversos problemas encontrados na literatura para essas andlises levanta-
das. Uns dos problemas levantados € que um resultado negativo contra a hipdtese
nula deum processo estocdstico linear gaussiano estaciondrio nao s6 pode ser o
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resultado de um sistema subjacente ndo-linear ou até mesmo um sistema cadtico,
mas também uma nao-estationariedade linear. Timmer (1998) investiga o poder
do teste contra nao-estationariedades.

Schmitz e Schreiber (2004) ressalta o cuidado quanto a quantidade de obser-
vagdes e a estatistica de teste que deve ser escolhida, desde que nenhuma teoria
geral garante o teste corretamente.

Um outro problema encontrado é com o uso do sub-rogado FT devido a pe-
riodicidade artificial introduzida onde apenas a autocorrelacdo finita, ciclica é
preservada, ndo a autocorrelagdo de uma duracdo teoricamente infinita (Schrei-
ber e Schmitz, 2000). A autocorrelagdo ciclica pode diferir sistematicamente da
original. Descontinuidade também pode ser introduzida, de forma que as caracte-
risticas de energia de altas freqiiéncias dos sub-rogados sdo diferentes da original
(Small et al., 2001b).

Coelho et al. (2006) sugere que o método sub-rogado FT (algoritmo 1) ndo
¢ adequado para aplicacdo em séries temporais com distribui¢cdo ndo-gaussiana,
uma vez que as séries temporais artificiais assim geradas terdo distribuicdes dife-
rentes da série original, supostamente gaussiana.

Nagaranjan (2005) revela que sub-rogados que testam procedimentos que re-
tém a funcdo de auto-correlacdo podem ndo ser apropriados na presencga de ruidos
nao-gaussianos.

Segundo Kugiumtzsis (2001) cada parametro livre propostos nos algoritmos
geradores dos dados sub-rogados CAAFT e STAP, usado para o calculo da estatis-
tica ndo-linear, aumenta a probabilidade que os resultados do teste dependerdo da
escolha destes parametros livres.

Little et al. (2006) também sugere que os sub-rogados gerados nem sempre
sdo realmente construidos conforme a hipétese nula proposta. Little et al. (2006)
demonstra também evidéncias experimentais, comportamento vocal, que as su-
posicdo da hipétese de uma série temporal linear gaussiana ndo pode explicar a
todo comportamento dinamico real.

Outras andlises criticas dos algoritmos sub-rogados podem ser achadas no ar-
tigo de Schreiber e Schmitz (2000), que revela a suscetibilidade das técnicas sub-
rogadas para processos ndo-estationarios, baseado em certas suposicdes, podem
conduzir a resultados erroneos.
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1.4 Relevancia

Este trabalho procura fornecer subsidios para levantamento e descricdo das
hipdteses nulas, dos métodos para gerar dados sub-rogados e das estatisticas de
testes aplicadas na literatura, bem como as andlises para a tomada de decisdo a
favor ou contra a hipétese nula. Levantado as condi¢des e os possiveis problemas
dos métodos de dados sub-rogados aplicados .

Outro ponto relevante € o desenvolvimento de uma formula¢do de um proce-
dimento geral para andlise do comportamento de séries temporais utilizando os
testes de hipoteses estatisticas com base no método de dados sub-rogados. Sendo
assim, possivel avaliar, por meio do conhecimento a priori do modelo, as técnicas
disponiveis na literatura para a geracao das séries sub-rogadas de acordo com a
hipétese nula empregada.

A formulagdo de um procedimento de andlise para o quadro geral de possiveis
comportamentos da série temporal proporciona ao usudrio “dicas” de qual o me-
lhor algoritmo a ser usado em uma dada situagao.

1.5 Organizacao do Texto

No Capitulo 2 s@o discutidos os conceitos essenciais e as propriedades para
testes de hipdteses estatisticas. Na secdo 2.2 descreve a formulagdo da hipotese
nula para teste de acordo com o mecanismo gerador de dados sub-rogados. Na
secdo 2.3 as estatisticas de testes paramétricas e ndo-paramétricas sdo propostas
para o teste de hip6tese nula. Na secdo 2.4 ¢ feita uma andlise para exigéncia
minima de signicancia para afirmacdo ou rejeicao da hipétese nula com relacdo
ao numero de dados sub-rogados gerados para teste.

No Capitulo 3, uma revisao bibliografica a respeito dos mecanismos geradores
de dados sub-rogados. Sao apresentadas as principais técnicas (algoritmos) que
aparecem na literatura. Os procedimentos dos mecanismos geradores sdo relata-
dos com o objetivo de contextualizar as técnicas desenvolvidas para cada tipo de
hipétese nula.

O Capitulo 4 € de cunho muito prético. Sado tratados os algoritmos geradores
e as estatisticas de testes aplicadas a modelos conhecidos a priori (simulacdes) e
dados experimentais (reais). A avaliacdao da decisdo com respeito a hipétese nula
empregada € aplicada e discutida com o intuito de identificar qual a caracteristica
(estocéstico, determinismo, caos, pseudo-periddicos, linear, ndo-linear, etc) do
mecanismo gerador da série temporal original, tratando de aspectos diversos com
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respeito ao mecanismo gerador e sua hipdtese. Neste capitulo sdo tratados os
problemas e restri¢des utilizando as técnicas descritas no texto.
Finalmente, uma breve exposicdo das conclusdes obtidas neste projeto de

pesquisa sdo sintetizadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Testes de Hipoteses Estatisticas

2.1 Introducao

A aplicacao formal do método de dados sub-rogados € expressa na linguagem
estatistica como teste de hipdtese. Isto envolve dois ingredientes: uma hip6tese
nula contra a qual as observagdes sdo testadas, uma estatistica de teste (fator dis-
criminante estatistico) que € um nimero que quantifica ou andlise grifica de algum
aspecto da série temporal em questdo. Neste capitulo, os conceitos denvolvidos
nos testes de hipdteses estatisticas aplicados em séries temporais serdo discutidos.

Definicao 2.1.1 “O teste de hipotese estatistica é a afirmagdo ou rejeicdo (pro-
babilistica) concernente ao tipo de comportamento da série temporal em estudo.”

A idéia principal de teste de hipdtese nula aplicando o método de dados sub-
rogados € gerar um conjunto de dados, denominados sub-rogados que serd visto
no Capitulo 3, a partir da série temporal original, que compartilham determinadas
caracteristicas. Essas caracteristicas sdo analisadas usando estatisticas de testes
que rejeitam ou ndo a hipétese nula de interesse. E importante enfatizar que a
construcdo do dado sub-rogado € realizada de acordo com a hipdtese nula de in-
teresse (Theiler et al., 1992).

Neste capitulo, sdo discutidos os conceitos essenciais e as propriedades para
testes de hipdteses estatisticas. A secdo 2.2 a formulacio da hipétese nula é des-
crito que pode ser simples ou composta, para teste de acordo com o mecanismo
gerador de dados sub-rogados. Na secdo 2.3, as estatisticas de testes paramétricas
e nao-paramétricas sao propostas para o teste de hipdtese nula. Na secdo 2.4 é
feita uma andlise para exigéncia minima de significancia (95% ou 99%) para afir-
macdo ou rejeicdo da hipdtese nula com relagcdo ao nimero de dados sub-rogados
gerados para teste.

Neste Capitulo o conceito de dados sub-rogados serd avaliado no contexto de
testes de hipoteses. Nao obstante, a definicdo e os vdrios tipos de dados sub-
rogados serdo tratados no Capitulo 3.
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2.2 Hipotese Estatistica

O campo da matemadtica estatistica prové uma linguagem e uma ferramenta
para lidar com as questdes que surgem no estudo do comportamento dinamico,
principalmente nao-linear, sendo uma destas, por exemplo, na dindmica cadtica.
Para entender o mecanismo responsdvel para gerar as diferentes séries temporais €
preciso responder algumas perguntas elementares primeiro (Small et al., 2006a):
E caos ou meramente ruido, linear ou ndo-linear, estocdstico ou deterministico,
pseudo-periddico ou caos? Nesse tipo de pergunta que € feita freqiientemente
na andlise de séries temporais ndo-lineares, o teste de hipétese surge como uma
ferramenta importante. Neste tipo de teste, inicia-se formulando perguntas sobre
o conjunto de dados de interesse. Por exemplo (Theiler e Prichard, 1995),

¢ E ndo-gaussiana?
e Sua média € significativamente diferente de zero?

e Se é uma série temporal, hd alguma correlagdo temporal?

Ha alguma estrutura nao-linear nas correlacdes temporais?
e E caos?

A partir destas perguntas formula-se as hipéteses que se deseja testar. A hip6-
tese que se deseja testar € chamada de Hipotese nula (ou Hy).

Muitos problemas na engenharia requerem decisdo entre aceitar ou rejeitar
uma afirmacdo acerca de algum pardmetro ou processo. A afirmacdo é chamada
de hipétese e o procedimento de tomada de decisdo sobre a hipdtese é chamado
de teste de hip6teses. Uma definicdo formal de uma hipétese estatistica é dada a
seguir (Callegari-Jacques, 2006):

Definicao 2.2.1 “Uma hipdtese estatistica é uma afirmacdo ou suposicdo feita

’»

sobre algum valor (dos pardmetros) de uma ou mais populacéoes’.

Usualmente a principio, utiliza-se distribui¢do de probabilidades para repre-
sentar populacdes ou a distribuicdo sobre estudo. Uma hipdtese estatistica tam-
bém pode ser pensada como uma afirmagdo acerca da distribui¢do de probabili-
dade de uma varidvel. A hipétese envolverd um ou mais parametros dessa dis-
tribuico. E interessante imaginar o teste estatistico de hipétese como o estagio de

'A populagdo diz respeito a um conjunto de todos os elementos onde, cada um deles, apre-
senta uma ou mais caracteristicas em comum. Quando se extrai um conjunto de observacdes da
populacdo ou seja, toma-se parte desta para a realizagdo do estudo, tem-se a amostra.
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andlise dos dados de um experimento comparativo, tal como, comparar a média de
uma populacdo a um certo valor de interesse. Esses experimentos comparativos
simples sdo freqlientemente encontrados na pratica e fornecem uma boa base para
problemas mais complexos.

E importante, neste momento, distinguir dois tipos de hipStese nula: simples
e composta. Uma hipdtese nula simples afirma que um determinado conjunto de
dados € uma realizacdo aleatéria de um unico processo especifico. A hipétese
nula composta especifica uma familia de processos, e afirma que o processo que
de fato gerou os dados ¢ um membro dessa familia. Por exemplo, uma distribui¢ao
gaussiana com média zero e variancia unitdria € uma hipétese simples. A hip6-
tese mais ampla € que os dados sdo membros de uma distribui¢do gaussiana, de
média e variancia ndo especificadas corresponderd a hipétese composta (Theiler e
Prichard, 1995).

Definicao 2.2.2 Seja F o espago do processo em consideragdo, e seja ¢ uma hi-
potese especifica e Fy C F o conjunto de processos (ou sistemas) que sdo consis-
tentes com a hipotese nula. Considere que a hipotese nula diz que um processo
particular F que gerou os dados é um elemento do conjunto F, 4. Se este conjunto
consistir em um simples membro, entdo a hipotese nula é simples. Caso contrdrio,
a hipotese nula serd composta, e se diz que os dados foram gerados por algum
processo F € Fy4, mas ndo especifica qual F.

Para melhor compreensao de testes de hipdtese estatistica propde-se o seguinte
exemplo idealizado retirado do site’> do grupo TOPUS da Universidade de Sdo
Paulo (USP). Suponha que se tenha interesse na taxa de queima de um propelente
s6lido?, usado para fornecer energia aos sistemas de escapamento de acronaves. A
taxa de queima € uma varidvel aleatéria que pode ser descrita por uma distribui¢ao
de probabilidades. Suponha que se esteja interessado na taxa média de queima do
propelente sélido a 68,02 atm. Especificamente, estd interessado em decidir se a
taxa média de queima € ou ndo 1.529 cm/s. Pode-se expressar isso formalmente
como

Hy:u=1,529 cm/s

Hy:u+1,529 cm/s

Zhttp://www.eesc.usp.br/smm/topus

3 Atualmente a USP trabalha apenas com propelentes s6lidos compostos, ou seja, aqueles no
qual o combustivel e o oxidante sdo pulverizados e muito bem misturados em propor¢des adequa-
das para garantir a completa combustio.
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A afirmagdo Hy : u = 1,529 cm/s é chamada de hipodtese nula e a afirmacio
Hy : u # 1,529 c¢m/s é chamada de hipodtese alternativa. Uma vez que a hip6-
tese alternativa especifica valores de u que poderiam ser maiores ou menores do
que 1,529 cm/s, ela é chamada de hipétese alternativa bilateral. Em algumas
situacdes, pode-se desejar formular uma hipoétese alternativa unilateral, como
em

Hy:u=1,529 cm/s

Hy:u>1,529 cm/s

ou
Hy:u=1,529 cm/s

Hy:u<1,529 cm/s

Em todas as andlises feitas com teste de hipdtese estatistica com os métodos
de dados sub-rogados observa-se que a hipotese alternativa ndo serd especificada,
isto € devido ao ndmero indefinido de possiveis familias ndo consistentes com a
H, conforme a definicao 2.2.2.

O objetivo do teste de hip6teses € geralmente determinar se o valor do parame-
tro observado variou. E importante lembrar que hipéteses sdo sempre afirmacdes
sobre a populagdo ou distribuicao em estudo. O valor do parametro especificado
da populagdo na hipétese nula (1,529 cm/s do exemplo dado) € geralmente deter-
minado de trés maneiras. Primeiro, ele pode resultar de experiéncia passada ou de
conhecimento do processo ou mesmo de testes prévios. O segundo € se esse valor
pode ser determinado a partir de alguma teoria ou do modelo relativo ao processo
sob estudo. Uma terceira situagcdo aparece quando o valor do parametro da popu-
lagdo resulta de consideragdes extremas, tais como projeto ou especificacoes de
engenharia.

Um procedimento levantado para uma tomada de decisdo acerca de uma hi-
pétese particular usam as informagdes de um conjunto de amostras provenientes
da populagdo de interesse. Se essa informacdo for consistente com a hipdtese,
entdo conclui-se que a hipétese é verdadeira; no entanto, se essa informacgao for
inconsistente com a hipétese, conclui-se que a hipétese € falsa. Contudo € impor-
tante enfatizar que a verdade ou falsidade de uma hipétese particular pode nunca
ser conhecida com certeza, a menos que se possa examinar a populacao inteira.
Isso geralmente € impossivel em muitas situagdes praticas. Desse modo, um pro-
cedimento de teste de hipotese deveria ser desenvolvido, tendo-se em mente a
probabilidade de alcangar uma conclusdo errada. Existem alguns procedimentos
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de decisdes que podem conduzir a conclusdes erradas, tais como: o Erro Tipo 1l e
Tipo 1I.

Definicao 2.2.3 A rejeicdo da hipotese nula Hy, quando ela for verdadeira, é
definida como um Erro Tipo I.

Normalmente, um teste € projetado com um tamanho pré-especificado do teste
“a” também chamado de nivel de significancia, para o qual corresponde uma es-
perada taxa de erro tipo 1. Este nivel de significincia pode ser maior ou menor
dependendo do nivel desejado de confianca para evitar falsas afirmagdes. Con-
vencionalmente, @ = 0,05 (ou 5%) € um valor considerado significante. Um teste
€ preciso se o valor nominal de @ corresponder a real probabilidade de cometer
um erro tipo I. Alguns autores citam que este valor para teste de hip6tese € o valor
limiar de a ao qual a hipdtese nula ainda seria rejeitada.

a = Prob(erro tipo I) = Prob(re jeitar Hy quando Hy for verdadeira) (2.1)

Geralmente, os testes de hipéteses possuem uma regiao de rejeicao (também
chamada regido critica) para teste onde se rejeita H, € uma outra regido para a qual
nao se rejeita H, que por convengao chama-se geralmente de regiao de aceitacao.
Os limites entre as regides criticas e de aceitacdo sdo chamados de valores criticos
definindo assim o intervalo de confiancga da estatistica de teste, escolhidos através
do nivel de significancia a.

Definicao 2.2.4 A ndo rejeitacdo (aceitar) a hipotese nula Hy, quando ela é falsa,
é definida como um Erro Tipo I1.

A probabilidade disto acontecer é normalmente denotada 3, e 1 — 8 é chamado
de poténcia de um teste.

B = Prob(erro tipo II) = Prob(falha rejeitar Hy quando Hy for falsa) (2.2)

A poténcia de um teste estatistico € a probabilidade de rejeitar a hipdtese nula
H,, quando a hipétese nula for falsa. A poténcia é uma medida concisa da sensi-
bilidade de um teste estatistico, em que por sensibilidade entende-se a habilidade
do teste de detectar diferencas.

A Tabela 2.1 relata resumidamente os tipos de erro e suas respectivas proba-
bilidades.
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Tabela 2.1: Tipos de erro associados 2 realizacdo dos testes estatisticos e suas respectivas pro-
babilidades

Decisao H, E Verdadeira Hy E Falsa
Aceitar H nenhum erro erro tipo II
Probabilidade: 1 — Probabilidade: S
Rejeitar Hy erro tipo | nenhum erro

Probabilidade: @  Probabilidade: 1 —

Ap6s essa definigdes pode-se apresentar pelo menos trés pontos importantes
para o teste de hipotese:

1. O tamanho da regido critica, e conseqiientemente a probabilidade de come-
ter o erro tipo I (@) pode sempre ser reduzido através da selecao apropriada
dos valores criticos;

2. Os erros tipo I e tipo II estdo relacionados. Uma diminuicdo na probabili-
dade de um tipo de erro sempre resulta em um aumento de probabilidade do
outro, desde que o tamanho da amostra (N) ndo varie;

3. Um aumento no tamanho da amostra reduzira, geralmente, « e 3, desde que
os valores criticos sejam mantidos constantes.

A idéia principal é gerar um conjunto de dados, denominados sub-rogados, a
partir da série temporal original. Aplica-se uma estatistica de teste ao dados sub-
rogados gerados e a série temporal original. Prosteriormente toma-se a decisdo em
rejeitar a Hy com base nas andlise paramétrica ou ndo paramétricas das estatisticas
de testes aplicadas.

Segundo Small et al. (2006a) teste de hipdtese nula utiliza medidas estatisticas
do sistema e dos dados sub-rogados para determinar a probabilidade que uma
hipétese proposta seja verdadeira (ou falsa). Os procedimentos comuns incluem:

1. Formular a hipdtese nula de interesse e os riscos potenciais associados com
uma decisdo;

2. Escolher um estatistica de teste g;;

3. Calcular a distribui¢do de freqiiéncia da estatistica de teste sob a hipdtese
nula (estatistica da série original gy € conjunto das estatisticas de testes dos
dados sub-rogados {q;, ..., gn,});
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4. Com o padrdo da distribuicao de freqiiéncia estatisticas, escolha certo critério
distintivo para determinar se rejeita (ou nao) a hipétese nula. Método para-
métrico (célculo de S) ou método ndo-paramétrico (andlise grifica).

Tradicionalmente, para obter a distribuicao de freqiiéncia da estatistica de teste
(para a série temporal original e dos dados sub-rogados), precisa escolher cuida-
dosamente a estatistica de teste, tal que siga uma distribuicio bem conhecida,
como por exemplo, a distribuicao normal N(0, 1), comumente utilizada.

A idéia basica € produzir varias realizagdes diferentes sob a hipdtese nula
por meio da simula¢do de Monte-Carlo* ou teste de dados sub-rogados (Small
et al., 2006a). Na pratica, estas realizagdes sdo normalmente geradas dos dados
experimentais originais. Para o conjunto de dados sub-rogados gerados, pode-se
calcular a distribui¢do empirica e o intervalo de confianca da estatistica de teste,
escolhidos através do nivel de significancia @. Nesse sentido, a distribuicdo de
freqiiéncia dependerd essencialmente do algoritmo para geracdo de dados sub-
rogados e da estatistica escolhida. Logo, também poderia-se dizer que o algoritmo
sub-rogado € um dos elementos que formam um teste de hip6tese nula.

Trés tipos de hipdteses nulas sdo comumente testadas para os chamados méto-
dos geradores de dados sub-rogados lineares>, os quais sdo geralmente sinais
estaciondrios e sem qualquer termo de tendéncia longo ou periodicidade, conhe-
cidos como NHy, NH, e NH, que formam uma estrutura hierarquica (Small et al.,
2006a):

e NH,: Para testar se o conjunto de dados da série temporal original sdo rui-
dos independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.).

e NH,: Para testar se o conjunto de dados da série temporal original em teste
€ um processo estocdstico linear gaussiano, onde os dados sub-rogados sdo
produzidos por um processo estocdstico gaussiano linearmente autocorrela-
cionado na forma de um modelo ARMA (Autoregressive Moving Average)
com parametros desconhecidos.

e NH,: Para testar se o conjunto de dados da série temporal original em teste
€ um processo estocastico linear, onde os dados sub-rogados sdo obtidos

40 método de teste hipétes de Monte-Carlo é chamado fregiientemente de teste de dados sub-
rogados, ou método de dados sub-rogados na literatura .

30 termo “sub-rogados lineares” foi muito usado por Schreiber (1997); Schreiber e Schmitz
(2000). Também foi usado que a hipdtese nula dos métodos proposto por Theiler et al. (1992) e
Schreiber e Schmitz (2000) é uma hipétese nula linear de um processo estocdstico linear.
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aplicando um filtro estdtico, monotdnico e ndo-linear (h) a série temporal
originalmente gerada por um processo ARMA, ou seja, uma transformacao
estdtica, monotonica, ndo-linear de um processo linear (série original).

A Figura 2.1 ilustra a hierarquia das hipéteses nulas relatadas anteriormente.

Figura 2.1: Hierarquia das Hip6teses lineares

E importante relatar que os dados (v.a.s i.i.d.) ou ruidos ndo precisam ser nec-
essariamente gaussianos (Small, 2005). Em NH, os dados em teste sdo produzidos
de um processo estocdstico linear geralmente na forma um modelo auto-regressivo
(AR) ou um modelo auto-regressivo de média mével (ARMA) com pardmetros
desconhecidos que sdo essencialmente um ruido i.i.d. gaussiano N(0,c?) linear.
Por outro lado, em NH, os dados em teste sdo obtidos aplicando uma transfor-
macdo estdtica ndo-linear monotodnica a série temporal original gerada por um
processo ARMA.

De acordo com estas hipdteses, pode-se determinar se a série temporal obser-
vada € um ruido i.i.d. (NH,) ou um processo estocdstico linear (NH; e NH,).
Os trés algoritmos para gerar estes dados sub-rogados sdo conhecidos como al-
goritmo 0, algoritmo 1 e algoritmo 2 correspondendo, respectivamente, a NH,,
NH, e NH,. A natureza exata do algoritmo para gerar dados sub-rogados deve ser
consistente com a hipétese escolhida.

Algoritmo 0: Os dados sub-rogados sdo gerados através do embaralhamento da
ordem temporal (Random Shuffle) da série temporal original eliminando as-



2.2 Hipotese Estatistica 17

sim qualquer correlacdo temporal. Em esséncia os sub-rogados sdo dados
aleatdrios (ruidos) i.i.d. consistentes com a mesma distribui¢do de probabi-
lidade que o conjunto original de dados.

Algoritmo 1: Os dados sub-rogados sdo produzidos por um ruido gaussiano li-
near. Emprega-se a transformada discreta de Fourier (DFT) do conjunto ori-
ginal de dados e embaralha-se as fases dos pares conjugados complexos. O
dado sub-rogado € a transformada discreta inversa de Fourier. Conseqiien-
temente, embora a correlacdo linear (o espectro de poténcia) seja preser-
vada, qualquer estrutura deterministica (ndo-linear) adicional é destruida.
Em particular, a distribui¢cdo de probabilidade da série temporal original
nao € preservada nos dados sub-rogados gerados. Para evitar qualquer in-
fluéncia estatistica, € preferivel que os dados sub-rogados tenham a mesma
distribuic@o de probabilidade dos dados originais.

Algoritmo 2: Dados sub-rogados gerados por este algoritmo sdo transformagdes
estdticas nao-lineares monotdnicas de um processo gaussiano linear. Ge-
rando dados sub-rogados que preservam a distribuicao de probabilidade e o
espectro de poténcia da série temporal original.

Em muitos algoritmos que geram dados sub-rogados ndo ocorrem a preser-
vacdo do comportamento da estrutura global da série temporal original e geral-
mente as hipéteses empregadas nos métodos sub-rogados lineares ndo sao clara-
mente condizentes com as séries temporais existentes. Por causa destes problemas
um nova técnica e hipdtese nula surgiram (Small et al., 2001b, 2005a) para inves-
tigar dados com flutuacdes irregulares

e NHgg: As flutuacdes irregulares sdo varidveis aleatérias independentemente
distribuidas (i.d.).

A hipétese NHgg, empregada para identificar séries com flutuagdes irregu-
lares, geralmente dados financeiros, diz qua as flutuagdes irregulares sao varidveis
aleatorias independentemente distribuidas (i.d.), em outras palavras, ndo hd ne-
nhuma dindmica com termos curtos nas flutuagdes irregulares. Uma aplicagdo
deste método de dados sub-rogados é detectar possivelmente correlagdes entre
flutuacdes irregulares com termos de tendéncia longas (Small e Nakamura, 2005).
A hipdétese nula correspondente € que as flutuacdes irregulares estao distribuidas
independentemente, que diferentemente da NH,, ndo requer a distribui¢do idén-
tica das flutuagdes. A premissa bésica da técnica € que se as flutuacdes irregulares
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nio forem aleatdrias ha algum tipo de sistema dindmico subjacente: modulado
por qualquer tendéncia que contaminam os dados (ruidos).

Algoritmo SS: Em tal algoritmo, o indice (ordem) do préprio dado tem impli-
cacdes importantes, independente da série temporal ser linear ou ndo-linear.
Conseqiientemente, sempre que o indice dos dados mudam, o fluxo de infor-
macdo também muda e a resultante da série temporal ndo reflete a dinAmica
original. O algoritmo sub-rogado Small-Shuffle (SS) (Small et al., 2005b;
Small e Nakamura, 2005) usa esta idéia. Isto é semelhante ao método sub-
rogado Random-Shuffle (RS)® proposto por Theiler et al. (1992), onde o
método pode investigar se dados podem ser descritos completamente por
variaveis aleatorias independentemente distribuidas (i.d.).

Freqiientemente, para sistemas experimentais observa-se dados com caracte-
risticas periddicas fortes, e todas essas hipdteses lineares mostraram ser trivial-
mente falsas (Small et al., 2005b). Neste caso, € natural perguntar se ha algum
determinismo adicional ao sistema além da periodicidade. Com essa finalidade,
Theiler (1995) prop6s um outro tipo de hipétese: para termos deterministicos lon-
gos por embaralhamento dos ciclos (Cycle-shuffle) individuais dentro de uma série
temporal. Mais recentemente, Small et al. (2001b) propds um algoritmo melho-
rado que preserva ambas a estacionariedade e diferenciabilidade, ndo preservadas
pelo algoritmo proposto por Theiler (1995), quando testado a uma hipdtese seme-
lhante.

Mais tarde, Small et al. (2001b) propds o algoritmo sub-rogado pseudo-
periddico (PPS - pseudoperiodic surrogate) com um outro ponto de vista.

A hipétese de Theiler (NH¢yg) para sinais fortemente periddicos € bastante
simples, mas poderosa. Theiler propde que sub-rogados gerados pelo embaralha-
mento dos ciclos se direciona a hipétese que ndo hd nenhuma correlacao dindmica
entre os ciclos. Além disso, a técnica de embaralhamento dos ciclos € direcionada
a uma hipdtese, embora nado-linear, ligeiramente diferente (semelhante a NH))).
Isto quer dizer que a dindmica deterministica existe dentro dos ciclos, mas nao
entre eles.

A hipétese NHpps € proposta por Small para sistemas dindmicos continuos
que se identificam corretamente com a dependéncia estocdstica linear entre os
ciclos das orbitas pseudo-periddicas (quase-periddicas). A hipotese nula a ser
testada € que a série temporal observada € consistente com um ruido (ndo cor-
relacionado) governado por 6rbitas periddicas (ou pseudo-periddicas), ou seja, o

6Similar ao algoritmo IID.
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conjunto de dados estaciondrio sdo pseudo-periddicos com componentes ruidosos
que sdo (aproximadamente) identicamente distribuidos e ndo correlacionados para
translagdes temporais suficientemente grandes.

Os algoritmos para gerarem estes dados sub-rogados sdo aqui denominados
como algoritmo CS e algoritmo PPS correspondendo, respectivamente, a NH g
e NHpps:

Algoritmo CS (Cycle-shuffle): A idéia € dividir todo o conjunto de dados em
alguns segmentos (ciclos) e cada segmento contém exatamente um mesmo
numero inteiro de observ ¢des. Os dados sub-rogados sdo obtidos pelo em-
baralhamento aleatdrio desses segmentos que preservam a dindmica intra-
ciclo, mas destroem a dindmica inter-ciclos pela embaralhamento aleatério
da sequéncia temporal’ dos ciclos individualmente. A dificuldade em aplicar
este algoritmo € que requer pré-conhecimento preciso na periodicidade (que-
bra dos ciclos), pois o embaralhamento de supostos ciclos poderiam con-
duzir a resultados espurios, ou seja, indesejados (Small et al., 2001b).

Algoritmo PPS: Este método pode ser aplicado para testes contra a hipétese
nula de uma 6rbita periédica com ruido néo correlacionado para um niimero
muito grande de sistemas experimentais que exibam comportamentos pseudo-
periddicos. A principal idéia desses dados sub-rogados é gerar dados que
exibam as mesmas estruturas periddicas que a série temporal original.

2.3 [Estatistica de Teste

Uma estatistica de teste satisfatoria deve ser selecionada para comparar a série
temporal original com seus dados sub-rogados. Uma estatistica de teste util deve
medir um pardmetro invariante nao-trivial de um sistema dinamico que seja de-
pendente do modo como os sub-rogados sdo gerados.

O principio do método de hipétese estatistica com dados sub-rogados con-
siste em gerar um conjunto de dados sub-rogados que preservam algumas carac-
teristicas estatisticas da série temporal original e destroem outras, tais como, a
distribui¢do (média e variancia). O espectro de poténcia (fun¢des de autocor-
relagcdes) ou apenas as estruturas globais ou locais das séries temporais (Small
et al., 2005b). Além disso, tais dados sub-rogados devem ser consistentes com a
hipétese nula (H) de interesse. Também é importante que os dados sub-rogados

7 Algoritmo 0.
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sejam suficientemente “semelhante” para com a série temporal original. Final-
mente aplica-se algum fator estatistico discriminante (estatistica de teste) a série
temporal original e também em cada uma das séries temporais sub-rogadas gera-
das através da série temporal original. Se o valor do fator discriminante da série
temporal original for significativamente diferente do obtido para o conjunto de
dados sub-rogados, entdo pode-se rejeitar Hy.

Definicao 2.3.1 (Estatistica de Teste) Valor calculado com base em dados ob-
servados e utilizado para testar uma hipotese nula. A estatistica de teste é cons-
truida de forma a corresponder a uma distribuicdo conhecida se a hipotese nula
é verdadeira; assim, a Hy é rejeitada se ndo parecer plausivel que o valor ob-
servado da estatistica de teste prevenha daquela distribuicdo Callegari-Jacques
(2006).

Theiler (1995) sugere que haja dois tipos, fundamentalmente diferentes, de
estatisticas de testes: pivotal e nao-pivotal.

Definicao 2.3.2 Uma estatistica de teste Q é pivotal se a densidade de probabili-
dade Py r é a mesma para todos os processos I consistentes com a hipdtese nula;
caso contrdrio é ndo-pivotal 3

Uma vantagem notédvel da estatistica de teste que € pivotal, como pode ser visto
da defini¢do, € que essa sempre obterd a mesma distribuigdo estatistica Py (), que
¢ independente do processo F escolhido do conjunto F4 consistente com Hy. Se a
estatistica de teste for ndo-pivotal, entdo ndo hd nenhuma garantia que Py (1) =
Py r,(t) (com i # j) acontega para arbitrarios processos F; e F; em F.

Como o conhecimento exato da distribuicdo estatistica nao é freqiientemente
disponivel, recorre-se a certo critério distintivo para ajudar na tomada da decisdo e
determinar o nivel de confianga correspondente. Os critérios distintivos populares
na literatura incluem duas classes: paramétricas e ndo-parametricas.

2.3.1 Meétodos Paramétricos

O critério paramétrico assume que a estatistica de teste segue uma distribui¢ao
Gaussiana ou Normal, e os pardmetros da distribuicdo, isto €, a média e a var-
iancia, sdo estimados das amostras finitas. Pode-se rejeitar Hy examinando se a

8Dado uma hipétese nula composta ¢ e um processo F consistente com ¢, onde denota-se a
estatistica de teste escolhida por Q e a funcdo de distribui¢do de probabilidade correspondente
(p.d.f.) sob a hipétese nula de Py r(1) = Prob(Q < g|F € Fy). Se para qualquer processo F; e F;
(com i # j) do conjunto F, tem-se que Py r,(f) = Pg r;(2), entdo a estatistica Q € dito pivotal; caso
contrario € nao-pivotal (Theiler e Prichard (1995); Small et al. (2006a)).
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estatistica da série temporal original segue a distribui¢do estatistica dos dados sub-
rogados, enquanto o nivel de confianga (@) correspondente para conclusdao pode
ser calculado da distribuicao estatistica estimada.

O discriminante estatistico “Q” (estatistica de teste) é uma estimativa numé-
rica de uma caracteristica dos dados originais e sua variagdo € tal que nos permite
decidir se a série temporal original é consistente com H, ou ndo. Quando a dis-
tribuicao de Q sob H, for analiticamente conhecida, a regido de rejeicao estara
nas extremidades (caudas) da distribuicdo de acordo com um determinado nivel
de significancia como, por exemplo, mostrado na Figura 2.2.

Regido de
rejeicdo
2,5%

Regido de
rejeicao
2,5%
Zona de aceitagao 95%

Figura 2.2: Regido critica para Hy

Caso contrario, a distribui¢ao € formada numericamente em valores Qy, ..., Oy,
da estatistica computada em um conjunto de N, dados sub-rogados consistente
com H,.

O método de dados sub-rogados € determinado usando um valor quantitativo
S, contanto que a distribui¢do Qy, ..., Qy, sdo distribuidos aproximadamente Nor-
mal, definido como

:|Q0—<Q>|

0o

S (2.3)

em que < Q > e 0 sdo, respectivamente, a média e o desvio padrdo estimados
do conjunto Qj,..., Qy,. O nivel de significancia a defini os valores criticos em
que o valor S rejeita ou ndo H.

Este teste confere, quantitativamente, se Qy € incluido nas extremidades da
distribuicdo empirica do conjunto Q; ou ndo. Se Q, estiver entre a extremidade
maior (Ng + 1)o/2 e o menor (Ng + 1)o/2 do conjunto de Q;, a hipétese nula
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¢ rejeitada. Uma boa aproximacdo pratica (95%) para rejeicdo da Hy utiliza um
desvio padrao de 20

Seja como for, o valor numérico calculado pelo teste deve ser confrontado com
valores criticos, que constam em tabelas apropriadas a cada teste, tabela da dis-
tribuicdo T. Essas tabelas da distribuicao T geralmente associam dois parametros,
que permitem localizar o valor critico tabelado: nivel de probabilidade ou nivel de
significancia, usualmente 5% (@ = 0,05) ou 1% (a = 0,01), e o nimero de graus
de liberdade das amostras comparadas (geralmente igual ao tamanho da amostra
N).

Assumindo S como um distribi¢do Normal N(0, 1) ao nivel de 5% os valores
criticos sao obtidos da tabela da distribui¢ao t-student, como mostrada na Tabela
2.2.

Tabela 2.2: Intervalo de confianca para teste

Intervalo de confianca Decisao

-1,96< 8§ <1,96 falha em rejeitar H,
S <-1,960usS >1,96 rejeita-se Hy

Regido de
rejeicao
2,5%

Regiéo de
rejeicéo
2,5%
Zona de aceitagao 95%

Figura 2.3: Intervalo de confianga para teste de S com @ = 0,05

A regido critica, Figura 2.3.1, para rejeitar H, encontra-se nas extremidades
S <-1,96eS > 1,96, com nivel de significincia @ = 0,05 (5%) e a regiao de



2.3 Estatistica de Teste 23

aceitacao de H, estd entre 1,96 < § < 1,96, onde estaria configurado o que se
chama de nao-significancia estatistica, ou de aceitacao da hipétese nula H, ou de
nulidade. Para o = 0,01 (1%) a regido de rejeicio é § < -2,58 e § > 2,58.

Os testes estatisticos paramétricos propostos foram empregados a principio
para dados de processos com distribui¢des normais o que nao € estritamante apli-
cado nos sistemas em geral, sendo este, um dos problemas para aplicacio desses
tipos de testes (paramétricos) para varios processos reais. Algumas estatisticas de
testes paramétricas Q sdo comumente empregadas na literatura e serdo discutidas
a seguir.

Momentos Centrados dos dados

E a estatistica linear padrao, particularmente no caso das hipéteses lineares
padrao. Deixe m, denotar o n-ésimo momento centrado do dado X = {xi}ﬁil.

my = (X = (X))") ={(X - "), 2.4)

em que u denota a média aritmética populacional ou amostral. Em particular m,

ou o? é a variancia, y a assimetria e « a kurtose que sio definidas por:

o = (= p?) = m. (2.5)
(=) my
Y= 0.3 = mZ\/nTZ, (26)
_ )4
K:M—3:m—;‘—3. @7
(o nt,

Cada uma dessas estatisticas medem quantidades relacionadas a distribuicao
dos dados; a assimetria é o grau de assimetria na distribuicdo; a kurtose mede
quao “gorda” ¢é a distribui¢do, ou convencionalmente, quao “pontiagudo” é a dis-
tribuicao.

Outras estatisticas tais como reversao assimétrica temporal Q,,, (Timmer, 1998),
o sexto cumulante padronizado C¢ (Mendes et al., 2002) e trés pontos da autocor-
relacdo Qrps (Kugiumtzis, 1999b) podem ser empregadas. A formulacio dessas
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estatisticas de testes € relatada a seguir:

0 a <(Xi - xi—1)3> (2 g)
e <(Xi - xi—1)2> .
C, = (=) 15k — 10y — 15 2.9

6 = —x-10y- (2.9)
_ A = ) (xir = @)(Xi2r — W)
Orpa = (=) (2.10)

em que 7 € o tempo de atraso desejado.
Todas estas estatisticas sao fun¢des do grau da distribui¢do dos dados.

2.3.2 Métodos Nao-Paramétricos

Nos testes ndo-paramétricos, supde-se que a distribuicdo de seus dados ex-
perimentais ndo seja normal, ou que nio tenha elementos suficientes para poder
afirmar que seja.

O critério estatistico ndo-paramétrico examina entdo a ordem (rank) da se-
quéncia dos valores estatisticos da série temporal original e seus dados sub-rogados
gerados. Supde-se que a estatistica da série temporal original é Q, e que os va-
lores de sub-rogados sdo {Qi}ﬁ\fl determinadas por N, dados sub-rogados. Entdo,
se o fator estatistico de teste da série temporal original e os sub-rogados seguirem
a mesma distribui¢do, a probabilidade serd de 1/(N, + 1) para Qy seja menor
ou maior dentre todos os valores {Q,...,Qy,}. Assim, quando encontramos
Qo menor ou maior que a sequéncia de valores das estatiscas de testes {Qi}ﬁ\fl,
€ muito provavel que Q siga uma distribuicao diferente do conjunto dos dados
sub-rogados, isso sO € possivel se N for grande.

Conseqiientemente o critério rejeita a hipotese nula sempre que a estatistica
original Q, for menor ou maior que {Q;,...,Qy,}. A falsa taxa de rejei¢do ou a
probabilidade em rejeitar a H, é considerada como 1/(N; + 1) para testes unilate-
rais e 2/(N; + 1) para testes bilaterais.

A seguir sdo descritas algumas testes utilizadas nos métodos ndo-paramétricos.

Grafico Quantil-Quantil

Os gréficos Quantis-quantis sao usados para determinar se duas amostras vém
da mesma familia de distribuicdo. Sdo graficos espalhados de quantis computados
de cada amostra, com uma linha desenhada entre o primeiro e terceiro quantil. Se
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as quedas de dados préximos da linha forem pouco destorcidas (ou seja, retas),
assumi-se que as duas amostras vém da mesma distribuicdo. O método € robusto
com respeito a mudancas locais e escalares de qualquer distribuigdo.

Essa relacdo linear aproximada sugere que as duas amostras possam vir da
mesma familia de distribuicao. Portanto, um gréafico quantil-quantil linear é fre-
giientemente suficiente para tal afirmagdo, com respeito apenas a distribuicao dos
dados.

Funciao de Autocorrelacao (FAC)

A funcido de correlagdo entre dois sinais € uma medida da dependéncia tempo-
ral entre eles, isto €, uma estimativa da correlacdo linear dos dados. Se tais sinais
forem independentes diz-se que os sinais sao nao correlacionados, ou em outras
palavras, ¢ uma medida de qudo relacionados (no tempo) estdo os sinais. A funcdo
de autocorrelacido (FAC) € definida como,

rolT,t) = E[x()x"(t + 7)] (2.11)

se x(1) for considerado real x*(t + 7) = x(¢ + 7), ergddico’.

No caso discreto, a definicao da equagdo anterior torna-se

ra(k) = ]\lll—l};lo

N
T Z x()x(i + k). (2.12)
i=—N

Como aplicar o FAC como teste estatistico de H: a estatistica de teste € feita
construindo o gréfico da funcao de autocorrelagio da série temporal original e dos
N, dados sub-rogados gerados. Se a fun¢do de auto-correlacdo da série tempo-
ral original cair dentro do conjunto da estatistica de teste (FAC) dos dados sub-
rogados gerados nao se pode rejeitar Hy. Caso algum ponto saia do conjunto da
estatistica de teste a hipotese nula pode ser rejeitada. Quando a estatistica da série
temporal original cair dentro da distribuicdo do conjunto de dados sub-rogados,
considera-se que a série temporal original e os sub-rogados podem vir da mesma
populacio.

%A esperanca matemadtica pode ser substituida pela média temporal.
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Informac¢ao Mutua Média (IMM)

Diferentemente da func¢do de autocorrelac@o, a informagcao mutua considera
também interdependéncias ndo-lineares. A informacao mutua captura informacoes
de momentos superiores, diferente da correlagdo linear que somente captura in-
formacdes de segunda ordem. Portanto, a teoria da informacdo prové uma me-
dida para a dependéncia ndo-linear dentro e entre séries temporais. Quando uma
sucessdo de medidas de uma varidvel € tomada durante um certo tempo, pode-se
calcular a incerteza na predi¢do da proxima medida dada as medidas precedentes.

N
t=1°

mutua sobre uma medida x,,, dada uma medida x, no tempo t,V¢, € a informacao
mutua média I(7),

Pode-se defini-la da seguinte forma: dada uma série temporal {x(#)},_,, a média

P(Xe, Xrir) ] (2.13)

1 N
1) =y 2, s xeolos: Foree

em que 7 € o atraso, p(x;) € a probabilidade de observar x, na série temporal e
p(x;, x.4.) € a probabilidade conjunta de observar x, € x,, na série temporal.

A fun¢do de informacdo mutua aplicada dentro de uma unica série tempo-
ral é muito similar a funcdo de auto-correlagdo que é uma medida do grau de
dependéncia. A FAC também requer que as distribuicdes de x, € x,,. sejam jun-
tamente normais para que tenha um célculo preciso de dependéncia, sendo que a
funcdo IMM nao requer tal suposi¢do. A vantagem da FAC € que pode ser calcu-
lada rapidamente e descreve muito bem um sistema linear. A desvantagem € que
a FAC sempre assume que o processo subjacente € linear e calcula um valor para
esta dependéncia; se o processo subjacente for nao-linear, o valor poderia estar
incorreto. A IMM € muito utilizada para andlises ndo-lineares. Pode-se dizer que
a IMM € uma versdo em geral ndo-linear da FAC em uma série temporal Small e
Nakamura (2006b).

O método testa e confere, conforme visto na FAC, se o calculo estatistico IMM
da série temporal original cai dentro ou fora da distribuicdo estatistica IMM dos
dados sub-rogados. Quando a estatistica da série temporal original cair dentro da
distribui¢dao do conjunto de dados sub-rogados, considera-se que a série temporal
original e os sub-rogados podem vir da mesma populacio e entdo Hy nao pode
ser rejeitada. Caso contrdrio, se cair fora da distribuicdo estatistica dos dados
sub-rogados a Hy pode ser rejeitada.
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Dimensao de correlacao (d.)

A dimensao de correlagdo (d.) ¢ uma medida estatistica para avaliar a auto-
similaridade da geometria de um conjunto de pontos no espaco fase Fielder-
Ferrara e Prado (1994). Esta quantidade define o nimero de varidveis indepen-
dentes que seriam necessdrias para descobrir a dimensao de um sistema, isto €, 0s
graus de liberdade do mesmo.

A dimensao de correlagdo d. € um dos primeiros parametros utilizados para
descrever atratores. Basicamente, fornece uma medida da complexidade do sis-
tema em relacdo ao nimero de graus de liberdade do mesmo. Considerando o fato
que d. converge a um valor finito, no caso de sistemas deterministicos, € que nio
converge no caso de sistemas estocdsticos, pode ser 1util para avaliar a natureza
deterministica ou estocdstica de um sistema. Grassberger e Procaccia (1983) pro-
puseram um método para definir d. de maneira experimental.

Usando uma série temporal Y, sdo construidos N pontos num espaco fase com
d, dimensdes (d, é chamada de dimensdo de imersdo) de acordo com o teorema
de Takens (Takens, 1981), onde {z,}fil € o conjunto de vetores d,-dimensionas do
espaco de fase R%. A fungio de correlagio Cy(e) é definida por:

-1
CN(e)z(];) > 0(ki-zll <) (2.14)

0<i<j<N

onde O(X) ¢ uma funcdo de Heaviside cujo valor € 1 quando a condi¢do X ¢é
satisfeita (X > €) e 0 caso contrdrio (X < €), e ||| é a fun¢do da distdncia em R%,
A soma ; ®(||z,~ -z ]” < €) € o numero de pontos dentro de uma distancia € de z;.
Espera-se que

Cyn(€) o €% (2.15)

em que d. é a dimensdo do objeto. E natural definir a dimensdo de correlacio

como I C
d. = lim lim 281

2.16
e—0 N—oo log(g) ( )

A estimativa da dimensdo de correlacdo utilizada é descrita por Judd (1992,
1994). Judd mostra que, para alguma constante €, pequena, tem-se para todo
€ < €,

Cn(€) « €% p(e) (2.17)

onde d.(&) € a dimensdo de correlagdo do objeto e p(€) € um polindmio de ordem
t, dimensao topologica. O algoritmo empregado estima a dimensao de correlagdo
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d. como uma fun¢do da observacdo escalar ¢, e conseqiientemente os resulta-
dos apresentados neste trabalho sdo curvas de d.(e). Ao aplicar a dimensao de
correlacdo (d.), precisa-se determinar uma dimensao de imersado d, e o atraso de
imersdo 7. Devem ser selecionados valores 6timos de d, e T para o teste dos
dados e entdo emprega-se também estes mesmos valores (d, € 7) nos dados sub-
rogados, assim € selecionada efetivamente uma estatistica de teste. Selecionou-se
7 como o primeiro zero do autocorrelacdo dos dados (o mesmo para os dados e
sub-rogados).

2.4 Quantidade de séries de dados sub-rogados a se-
rem geradas

Para um teste unilateral, normalmente usa-se o seguinte niimero de dados sub-
rogados para o teste de hipétese:
1
Ny=—- (2.18)
a
em que Ny é o nimero de séries sub-rogadas geradas e @ o nivel de significancia,
geralmente a = 0, 05. Para um teste bilateral,
2
Ny=—-1 (2.19)
a
Portanto, para uma exigéncia minima S de 95%, precisa-se pelo menos de 19
ou 39 séries sub-rogadas para um teste unilateral ou bilateral, respectivamente.
Para uma exigéncia minima de significancia de 99%, precisa-se pelo menos de 99
séries temporais sub-rogadas para o teste.
O nivel de significancia ndo € fixo neste trabalho, ou seja, seram utilizados
a = 0,05 ou a = 0,01 nas estatisticas de testes.
No capitulo seguinte serd tratada a metodologia para gerar a série temporal
sub-rogada com diferentes técnicas, conforme as hipdteses nulas tratadas no Capi-
tulo 3.



Capitulo 3

Métodos de Dados Sub-rogados

3.1 Introducao

No Capitulo 2 foi visto como é formulada a hipétese nula' e algumas estatisti-
cas de testes aplicadas para rejeitar ou ndo a H de interesse. Neste Capitulo 3, as
técnicas (algoritmos) para geracao os dados sub-rogados serdo tratados. Portanto,
os conceitos dos métodos de dados sub-rogados serdo sucintamente vistos, bem
como, os métodos (algoritmos e técnicas) para gerar dados sub-rogados.

O método de dados sub-rogados (do inglés surrogates data) é utilizado para
verificar determinadas caracteristicas em dados gerados por processos estocdsticos
ou deterministicos. Isto é feito por intermédio de testes de hipétese, visto no
Capitulo 2. A idéia principal € gerar um conjunto de dados, denominados sub-
rogados “s(k)”, a partir da série temporal original, que compartilham determinadas
caracteristicas (distribuicdo de amplitude e o espectro de poténcia) a qual se deseja
analisar. Tendo em mente qual caracteristica deve ser investigada pode-se definir
qual o método que deve ser usado para gerar os dados sub-rogados.

As principais técnicas, encontradas na literatura, para gerarem séries tempo-
rais sub-rogadas para andlise estatistica de processos s@o: algoritmo O - embara-
lhamento temporal dos dados (Theiler et al., 1992; Kugiumtzis, 2002c¢), algoritmo
1 - aplicagdo da Transformada de Fourier (FT) (Theiler e Prichard, 1994; Schrei-
ber, 1997), algoritmo Transformada de Fourier com Ajuste de Amplitude (AAFT)
(Theiler et al., 1992; Kugiumtzis, 1999c, 2000b).

A partir destes trés foram propostos outras técnicas, tais como iterativo AAFT
(IAAFT) (Schreiber e Schmitz, 2000, 1996) e outros tais como o WFT (Suzuki
et al., 2005), o qual utiliza 0 mesmo procedimento adotado pelo FT, porém, faz-se
o janelamento dos dados antes do cdlculo da FT, para contornar o problema de
altas frequéncias espurias. Este janelamento também pode ser adotado na técnica
AAFT originando o AAWFT. A técnica correct AAFT (CAAFT) (Kugiumtzis,

1Hipéteses nulas: NHy, NH|, NH,, NHgs, NHcs € NHppg . Veja Capitulo 2.
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2000a) adota o mesmo procedimento do AAFT, mas preserva a autocorrelagdo
real dos dados originais. O statically transformed autoregressive process (STAP)
(Kugiumtzis, 2002b) € baseado na idéia proposta pelo CAAFT.

Para gerar o dado sub-rogado por meio do embaralhamento temporal da série
original, foram usadas trés técnicas: o GAUSS, cuja H, estabelece que os dados
sao ruido i.i.d. com distribuicdo gaussiana; a técnica IID, que testa a H, que
os dados sd@o ruido i.i.d. e o BOOT em que embaralhamento € feito usando o
método bootstrap, ou seja, o embaralhamento temporal da série original € feito
com reposicao.

Um outro algoritmo, recentemente proposto por Small e Nakamura (2005), é
o Small-Shuffle (SS) que é similar ao algoritmo 0, mas cuja H, formulada é que
os dados sdo varidveis aleatdrias independentemente distribuidas (i.d.). Theiler
(1995) também propds um algoritmo de embaralhamento de ciclos (cycle-shuffle),
para séries temporais pseudo-periddicas. Mais tarde, Small et al. (2005a) propds o
algoritmo sub-rogado pseudo-periddico (PPS ou pseudoperiodic surrogate) para
séries pseudo-periddicas.

A Tabela 3.1 ilustra a distrubuicdo dos algoritmos com suas respectivas téc-
nicas para geracdo de dados sub-rogados, dando uma visdo geral das técnicas a
serem tratadas neste capitulo.

Tabela 3.1: Distribui¢do dos algoritmos com suas respectivas técnicas para geragdo de dados
sub-rogados

Algoritmo Técnica
Algoritmo 0 IID, GAUSS e BOOT
Algoritmo 1 FT e WFT

Algoritmo 2 AAFT, AAWFT, IAAFT, CAAFT e STAP
Algoritmo SS Small Shuffle
Algoritmo CS Embaralhamento dos ciclos

Algoritmo PPS Sub-rogado pseudo-periddico
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3.2 Embaralhamento Temporal (Shuffle): IID,
GAUSS e BOOT - Algoritmo 0

Dada uma série temporal x; = {x(k)}iz=1 os dados sub-rogados sdo gerados
através do embaralhamento aleatdrio da ordem temporal da série temporal origi-
nal. Este € o Algoritmo 0. Dessa forma, a correlag@o linear e nio-linear da série
temporal original € destruida e a distribuicdo de probabilidade ou amplitude é
preservada. A hipdtese nula, neste caso, € que a série original € um ruido aleatério
nao-correlacionado ou independente e identicamente distribuido (i.i.d.). Sendo
possivel testar, a partir dessas técnicas, se hd indicio de alguma dinamica deter-
ministica nos dados originais. Baseado na proposta de Theiler et al. (1992) de
embaralhamento temporal da série foram desenvolvidas trés técnicas para gerar o
algoritmo 0: 11D, GAUSS e BOOT.

Na técnica IID proposta por Theiler et al. (1992), o embaralhamento ocorre
sem reposi¢do. Uma outra versdo o GAUSS, a H, estabelece que os dados sdo
ruido 1.i.d. com distribui¢do gaussiana. Nessa técnica apenas 0s parametros mé-
dia e variancia da distribui¢do original sdo preservadas, ou seja, gera-se dados
sub-rogados gaussianos com a mesma média e desvio padrdo que a série tempo-
ral original. No BOOT o embaralhamento € feito usando o método bootstrap?,
ou seja, o embaralhamento temporal da série original € feito com reposicao, di-
ferentemente do proposto em Theiler et al. (1992). Os métodos IID e GAUSS
sdo muito similares ao método de bootstrap (Efron, 1986), contudo eles sao mais
preferiveis, porque preservam a distribuicao dos dados explicitamente. Assinto-
ticamente, os métodos sdo equivalentes. A Tabela 3.2 mostra resumidamente as
hipoteses (similares) para cada técnica com o algoritmo 0.

Tabela 3.2: Hipéteses Nulas NH, para o algoritmo 0.

Técnica Hipoétese Nula (NH)
1D A série original € um ruido i.i.d.
GAUSS A série original € um ruido i.i.d. com distribuicao gaussiana.
BOOT A série original € um ruido 1.1.d.

20 método bootstrap (Efron, 1986; Efron e Tibshirani, 1993; Zoubir e Boashash, 1998) ¢ um
método de reamostragem para determinar regides criticas ou intervalos de confianca que nao po-
dem ser aplicados para andlise de séries temporais devido a dependéncia seqiiencial no processo
estocdstico em andlise.
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3.3 Small-Shuffle - Algoritmo SS

Este método, recentemente desenvolvido por Small e Nakamura (2005) € des-
crito para testar flutuacoes irregulares. Seja o conjunto de dados da série temporal
original x(k), em que i(k) corresponde ao indice de x(k) 3, seja g(k) um conjunto
de nimeros aleatdrio e s(k) a série sub-rogada gerada. Os passos do algoritmo sao
descritos a seguir:

1. Obtenha i"(k) = i(k) + A = g(k), em que A € o valor escalar da amplitude
desejada, logo, tém-se numeros aleatdrios gaussianos g(k) acrescentados
aos indices da série temporal original. Note que o indice i(k) serd uma
seqiiéncia de inteiros enquanto que a seqiiéncia perturbada i’(k) nao.

2. Ordene de forma ascendente i’ (k) (fungdo sort do Matlab) e faca o indice de
i’(k) ser i(k) (grau ordenado do indice perturbado, gerando assim um indice
ligeiramente perturbado dos dados originais)

3. Obtenha o dado sub-rogado s(k) = x(i(k)) (reordene a série temporal origi-
nal com o indice perturbado 1(k)).

Tabela 3.3: Simples exemplo do médoto sub-rogado SS (Small e Nakamura (2005)

k i(k) x(k) i'(k) Ordenari’(k) ik) sk)= (x(Q(k)))
1 1 13 013 133 2 12(=x(2))
2 2 12 -1.33 0.13 1 13(=x(1))
3 3 14 325 271 5 15(=x(5))
4 4 11 458 3.25 3 14(=x(3))
5 5 15 271 4.58 4 11(=x(4))

Os indices (ordem) dos dados tém implicagdes importantes, independente se a
série temporal € linear ou ndo-linear. Conseqiientemente, sempre que o indice do
dado muda ou embaralhado, o fluxo de informagdao também muda e a resultante
da série temporal ndo reflete a dindmica original. O método Small-Shuffle (SS)
usa esta idéia. Este método pode investigar se os dados amostrados, geralmente
flutuacdes irregulares, podem ser descritos completamente por varidveis aleatdrias
independentemente distribuidas (NHgg), isto €, em outras palavras, uma investi-
gacdo de que se os dados s@o varidveis simplesmente aleatdrias ou t€ém correlagdo

3Isto é, i(k) = k, sendo assim x(i(k)) = x(k).
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temporal. Os dados sub-rogados SS conservam a mesma distribui¢do de probabi-
lidade que a série temporal original. O indice de um determinado dado é emba-
ralhado em uma pequena escala para ndo destruir estruturas locais e preservar o
comportamento estrutural global em relacdo a série temporal original.

Conseqiientemente chama-se o método de Small-Shuffle (SS) devido a escolha
desta amplitude (A) pequena, ou seja, realiza-se um embaralhamento curto. Se-
gundo Small et al. (2005b) e Small e Nakamura (2005) A = 1 € o valor mais
apropriado na maioria dos casos. O valor de A depende provavelmente das ca-
racteristicas dos dados, e podem ser justificados valores menores ou maiores em
algumas situagdes.

T T
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Figura 3.1: Relagdo da amplitude A de um nimero aleatério gaussiano e o indice. Painel a
esquerda ilustra (como uma fun¢do da amplitude A): a propor¢do de pontos que nao sdo alterados
pelo algoritmo SS (e); e, a distdncia mdxima que um ponto qualquer da série temporal original
¢é perturbado no sub-rogado (A, expressa como uma fragdo do comprimento dos dados). Painel
a direita ilustra o efeito de valores diferentes de A. A série temporal original é gerada por meio
x(k) = k, 1 <k < 100. Se o sub-rogado SS e a série temporal original forem idénticos, entdo a
curva deveria ser uma linha reta (como no caso de A = 0), Small e Nakamura (2005)

Na Figura 3.1 € mostrada a influéncia da amplitude A. O painel da esquerda
mostra que quando A aumenta, o nimero de pontos de dados que ndo sdo alte-
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rados diminui e a relacdo da distincia maxima mével* aumenta. Para mostrar a
influéncia da amplitude visualmente, compara-se os dados originais e os dados
sub-rogados SS diretamente para diferentes amplitudes de A, onde os valores de
A sd30 0.25, 0.5, 1.0, 2.0, 5.0 e 10.0. O painel da direita mostra que até A aproxi-
madamente 2.0, o comportamento de s(k) se mostra quase igual a série temporal
original (A = 0), com o aumento de A, o comportamento de s(k) se torna mais es-
tocdstico. Observa-se que embora espera-se A = 1.0, mais apropriado na maioria
dos casos, o valor de A provavelmente depende das caracteristicas dos dados, e
podem ser justificados valores menores ou maiores em algumas situacoes.

O método sub-rogado SS pode indicar quais dados s@o simples v.a.s ou que
tém correlacdes lineares. Contudo, o método sub-rogado SS ndo poderia discri-
minar entre sistemas dinamicos lineares e ndo-lineares, logo este algoritmo € mais
indicado para teste de determinismo.

3.4 FT - Algoritmo 1

Esta técnica FT (Algoritmo 1) proposta por Theiler et al. (1992) € baseado na
hipétese nula de que o conjunto de dados da série temporal original vém de um
processo linear gaussiano. Na FT ou também chamado de fase aleatdria (phase
randomized), aplica-se a transformada discreta de Fourier (DFT) na série temporal

original X; = {x}}, , definida como

154 .
~ § —j2nny
X = N 2, |Xk|€ N, (31)

emque0<k<N-1le ﬁ = f; é a k-ésima freqiiéncia de Fourier.
Multiplicando as componentes X; por fases aleatdrias, obtém-se

’

X, = el (3.2)

em que ¢, € uma varidvel aleatdria uniformente distribuida em [0, 27].
Para que a transformada discreta inversa de Fourier seja real (nenhum compo-
nente imagindrio), deve-se ter necessariamente fases anti-simétricas tal que

¢(f) = —¢(=f) (3.3)

“DMM ¢ a distAncia m4xima entre todas as distincias da posi¢io de um ponto na série temporal
original para a posi¢do deslocada no dado sub-rogado SS
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As fases resultantes dos pares complexos conjugados sdo embaralhadas man-
tendo a amplitude espectral, de modo a garantir o mesmo espectro de poténcia da
série original nas séries temporais sub-rogadas. Posteriormente, a seqiiéncia ge-
rada € apresentada no dominio do tempo aplicando a transformada discreta inversa
de Fourier como mostrado a seguir

R
~ Pk
Sy = — keﬂ”kN (3.4
N
k=

Esta técnica € denominada como fase aleatoria (phase randomization) e dife-
rentes realizacoes {¢k}ivz_01 geram novos sub-rogados com as mesmas propriedades
espectrais da série original {xk},’?/:_o1 , veja Figura 3.2. Desta forma quaisquer outras
estruturas nao-lineares das séries sao destruidas.
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Figura 3.2: FT aplicado ao sistema de Rossler: (a) série temporal original, (b) espectro da série
original (c) sub-rogado FT, e (d) espectro do sub-rogado FT.

A hipétese nula, neste caso, € que a série original ¢ um ruido gaussiano linear-
mente autocorrelacionado (NH,). Este resultado somente indicaria uma evidéncia
estatistica da linearidade em uma série temporal estaciondria e gaussiana. Dessa
forma, fica claro a dificuldade em se usar este algoritmo, uma vez que a rejei¢ao
da hipdtese nula, pode estar associada a ndo admissao de que a série original seja
linear ou que esta seja um processo gaussiano.



36 3 Métodos de Dados Sub-rogados

Este método para gerar dados sub-rogados nio é adequado para séries com
distribuicdo ndo gaussiana, uma vez que as séries artificiais assim geradas serdo
gaussianas e terdo distribui¢des diferentes da série original.

3.5 AAFT - Algoritmo 2

O método FT, relatado na Secdo 3.4, ndo € satisfatério quando a série temporal
original ndo € normalmente distribuida, isto €, a FT do dado sub-rogado possui
uma distribuicao diferente da série temporal original. A técnica Transformada de
Fourier com Ajuste de Amplitude (AAFT) ou amplitude adjusted, proposto por
Theiler et al. (1992), foi desenvolvido para contornar as limita¢des do algoritmo
FT.

Um modo para generalizar a hipotese nula (NH,) anterior para casos onde
os dados sdo nao-gaussianos € supor que embora a dindmica seja linear, a fungcao
de observacao pode ser ndo-linear. Em particular, hipotéticamente ja existiria uma
série temporal subjacente s;”’, consistente com a hipétese nula de um ruido linear
gaussiano, cuja série temporal observada x; é dada por

X¢ = h(sy) (3.5)

em que s € conjunto da série temporal normal comk = 1,...,N.

A hipoétese nula Hy mais generalizada para o teste € que a série temporal ori-
ginal x; é gerado por um processo gaussiano (normal) medido por uma transfor-
macdo estdtica® “h” e possivelmente ndo-linear. Para permitir a gera¢do de da-
dos sub-rogados, tem-se que assumir mais adiante (como parte da hipétese nula -
NH,) que a fungio de observacgio h(-) seja efetivamente inversivel (s, = h~'(xp)).

A técnica AAFT comeca com a suposicao importante que 4 € uma fungdo
monotdnica, isto &, h~! existe (s = h!(x;)). A idéia é simular 4! primeiro,
reordenando os dados do ruido branco y, gerados para terem a mesma estrutura
como Xxy.

A técnica para gerar este tipo de dados sub-rogados, considerando a série tem-
poral original como sendo X; = {x(k)}fcvzl, € descrita da seguinte forma:

1. A série temporal original é re-escalado para uma distribuicio normal (¥y).
Isto € feito gerando um conjunto de nimeros aleatérios gaussianos Y, =

SDesde que xi, dependa somente do valor atual de si, e ndo em valores derivados ou passados,
o filtro A(-) € dito ser “estdtico” ou “instantineo”.
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{y(k)}kN: .- Cada elemento € gerado independentemente a partir de um gera-
dor de nimeros pseudo-aleatdrios gaussianos. Posteriormente € ordenado
Y, para que tenha o mesmo grau de distribuicio que X;.

2. Calcula-se a FT desta nova sequéncia submetendo-a a um processo de em-
baralhamento de fases, como no algoritmo FT, gerando Y, e

3. A sequéncia final € gerada re-escalando a ultima sequéncia Y,f T isto é, or-
denando a série original X; para criar um sub-rogado s; que tenha 0 mesmo
grau de distribuigdo que ¥} 7.

A habilidade desta técnica para preservar corretamente o espectro de potén-
cia depende da existéncia de uma transformagao estatica da distribuicao original.
Se a distribuicdo de dados incluir singularidades ou pontuais transicdes, entao
esta técnica pode produzir resultados imprevisiveis ou niao condizentes. Como
a distribui¢do da série temporal original €, em geral, desconhecida, a transfor-
macao deve ser determinada empiricamente. Portanto, a re-escala no primeiro
passo constitui uma transformagao empirica da distribui¢do da série temporal ori-
ginal para uma realizacao finita especifica de um processo de distribuicao normal
gaussiana N(0, 1).

500 = 21 (3.6)
oy
em que y(k) € o conjunto de nimeros aleatdrios gaussianos com média u,, € desvio
padrio oy; e u, e o, sdo, respectivamente, a média e o desvio padrido da série
temporal original.

Um conceito importante para essa aproximacao € que para qualquer série tem-
poral, pode-se construir uma série temporal normal que sob uma transformacgao
monotdnica possua a mesma auto-correlagdo e distribuicdo de amplitude da série
temporal original. De acordo com a Hj, um conjunto de dados sub-rogados
(Z = s}) tem que preservar a auto-correlagdo r(r) da amostra da série tempo-
ral original, isto &, r.(7) = r,(7) (t = 1,..., Tyax), € a distribuicdo de amplitude
da amostra, isto €, F,(x) = F.(z), onde F.(x) € a amostra da fun¢ao de densidade
cumulativa (c.d.f.) de x;.

A re-escala no terceiro passo resulta entdo numa realizacao independente, de
uma diferente distribui¢do gaussiana no processo anterior, na distribui¢do da série
temporal original. As transformacdes feitas antes e posteriormente ndo sdo exata-
mente inversas uma da outra, e isto resulta em mudangas do espectro de poténcia
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do sub-rogado final. O resultado desta alteragio é tentar “embranquecer’® o es-

pectro de poténcia da série temporal original. Claro que o “embranquecimento”
que acontece depende do comprimento da série temporal (para séries temporais
longas a distribui¢do serd quase continua, reduzindo o efeito) e do grau para o
qual a distribui¢do original é ndo-gaussiana.

Portanto, os dados sub-rogados obtidos via AAFT conservam o espectro de
poténcia e a distribui¢do da série temporal original. A H, testada, neste caso,
€ que os dados sdo gerados por uma aplicacdo de uma transformacgdo estatica
monotdnica nao-linear de um processo gaussiano linear (NH,).

Existem alguns problemas com esta técnica e alguns autores propdem solucdes
(Schreiber e Schmitz, 1996). Kugiumtzis (2000a) discute que o AAFT é adequado
se a transformagdo estitica em questdo “ndo” seja ndo-linear, ou seja, a transfor-
macao “h” deve ser linear. O AAFT ¢ indicado para identificacdo de processos
lineares gaussianos.

3.6 WFT - Algoritmo 1 e AAWFT - Algoritmo 2

Um problema nos algoritmos é que para aplicar a transformada discreta de
Fourier os dados tem que assumir periodicidade. Uma possivel solu¢do € limitar
as fases aleatdrias. Outra solucdo € a técnica de janelamento WFT e AAWFT
(Theiler et al., 1992; Suzuki et al., 2005), onde € proposta uma mudanca no algo-
ritmo FT da secdo 3.4. Durante o processo que gera dados sub-rogados calcula-se
a transformada Fourier, este célculo fica rdpido e preciso quando se utiliza a trans-
formada rapida de Fourier (FFT). Porém, existe uma possibilidade de piora da
precisdo dos dados gerados. Por exemplo, se a amostra da série temporal original
for uma curva sendidal, este t€m que possuir uma tnica componente de freqiién-
cia cujo espectro de poténcia calculado possua também apenas um tnico pico.
Todavia, se o tamanho das amostras da série temporal original nfo igualar (com-
binar), ao periodo completamente, varias frequéncias surgem sobre o a frequéncia
verdadeira. Estas frequéncias que sdo chamadas de fregiiéncias espiirias’ afetam
a estimacgdo do espectro de poténcia. A razdo é que no célculo da FT, € assu-

%0 termo “embranquecer” ou branco significa tornar-se igual ao espectro do ruido branco.
Deve ser notado que esta nomeclatura diz respeito a propriedades estocdsticas do sinal. Em outras
palavras o fato do ruido ser branco indica que todas as frequéncias do sinal sdo igualmente impor-
tantes. Por outro lado, a qualifica¢do branco nada diz com respeito as propriedades estatisticas do
ruido, ou seja, a distribuicdo da amplitude que pode ter diversas distribui¢des como a gaussiana ou
a uniforme.

"Freqiiéncias ndo desejadas.
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mido que os dados originais sdo periddicos. Se os dados originais ndo possuem
o mesmo periodo, como no instante de observagdo, freqiiéncias espurias surgem
e a precisdo do cdlculo do espectro de poténcia serd conseqiientemente compro-
metida.

Na maioria dos casos de andlise de séries temporais reais, raramente os da-
dos originais possuem o mesmo periodo que no instante observado. Até mesmo
quando se usa a reamostragem de varios periodos dos dados originais, para re-
duzir as freqii€éncias espurias. Neste caso, pode ocorrer o comprometimento de
informacdes essenciais que os dados originais poderiam conter.

Nesta secao serd descrita entdo uma transformagao dos dados originais através
do janelamento destes (Theiler et al., 1992; Suzuki et al., 2005), reduzindo para
zero ou quase zero as freqiiéncias espurias. Logo, para o cdlculo da transformada
de Fourier com janelamento alguns tipos de janelamento de dados sdo propostos
na literatura, (Theiler et al., 1992; Suzuki et al., 2005):

e O janelamento senoidal

rk
k) = 3.7
wik) “”(N_l) (3.7)
e O janelamento Parzen
k—1(N+1
wy(k) = 1 - #| (3.8)
Iv-1)
¢ O janelamento Hanning
1 2nt
wy(k) = 3 [1 - cos(N — 1)] 3.9)
e O janelamento Welch
(k) =1 [k_%(NJr l)r (3.10)
wyk) =1—- | ——— .
IV -1)

em que N é o tamanho da amostra de dadose k =0,...,N — 1.

A Figura 3.6 ilustra os tipos de janelamento propostos.
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Figura 3.3: Tipos de janelamento de dados

Tomando a transformada discreta de Fourier X(k) da série temporal original
x(k) com o janelamento w(k). Tem-se

N-1
Xk+1) = x(k + Dw(k + 1)e~2m%IN
n=0
N-1 N-1
X 1 4 —j2nk' k[N — j2nkk/N
Rk+1) = Y= XK + De P N i+ 1)e™
k=0 N k'=0
1 N-1 N-1
Xk+1) = — Zx(k' + 1)Zw(k T 1)e 2 kI
N k'=0 k=0
1 N-1
Xk+1) = & ) XK+ DWE=K +1), 3.11)
k’=0

em que X(k+1) e W(k) sdo a (k+1)-ésima componente da transformada de Fourier
de x(k) e w(k), respectivamente, em que k = 0, 1, ..., N—1. A utilizagcdo do janela-
mento de dados implica em suavizar X(k) com o peso W(k). Na realidade estas
amostras sao multiplicadas por uma dessas fun¢des de janelamento ou qualquer
outra funcdo de janelamento.

3.7 TAAFT - Algoritmo 2

Este método Transformada de Fourier com iterativo ajuste de amplitude
(IAAFT) foi desenvolvido por Schreiber e Schmitz (1996, 2000) que se interes-
saram em preserva o espectro de poténcia, executando uma série de iteracoes
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(repeti¢cdes), com maior precisdo que o AAFT, visto na Se¢do 3.5. Além disso, o
IAAFT preservar, completamente, o histograma empirico da série temporal origi-
nal. A técnica IAAFT € descrita a seguir:

1. Inicie com uma permutacio aleatéria da ordem temporal da série temporal
original X, resultando r,. Re-ordene o dado X; encontrando X,,, sinal
de distribuicdo desejado. Calcule o espectro de poténcia (amplitudes de
Fourier) da série original pela transformada de Fourier.

2. A transformada de Fourier € aplicada em r,. Aqui o espectro de poténcia
(amplitudes de Fourier) de r, € substituido pelo da série temporal original
calculada no primeiro passo; porém, a fase do espectro de r, € preservada.

3. A transformada inversa de Fourier é aplicada ao dado obtido no passo 2,
resultando em s,. Embora a série temporal gerada exiba o mesmo espectro
de poténcia que a série temporal original, seu histograma empirico (dis-
tribui¢do) € diferente da série temporal original. A série temporal chamada
de dado sub-rogado IAAFT-1 tem o mesmo espectro de poténcia da série
original.

4. Para preservar o histograma empirico da série temporal original, a sequén-
cia final s, € re-escalada para obter o mesmo grau ordenado (mesma dis-
tribui¢do) da série temporal original (X,), resultando num novo r,. A
série temporal re-escalada € chamada de dado sub-rogado IAAFT-2 (mesma
distribui¢do de probabilidade ou amplitude).

5. Se a discrepancia entre o espectro de poténcia da série original e do dado
sub-rogado ndo for suficientemente pequena, repete-se 0os passos anteriores,
a partir do passo 2, substituindo o dado r, no passo 2 pelo dado obtido no
passo anterior. Repetindo vdrias vezes estes passos, o espectro de poténcia
da série temporal original pode ser preservado com maior precisdo que o
método AAFT.

As suposi¢des basicas deste método sdo que para cada iteracdo as ampli-
tudes de Fourier sdo ajustadas para serem menores que na interacao anterior, e
que a alteragdo do espectro poténcia quando re-escalada serd também menor que
na interacdo anterior. Na realidade, Schreiber mostrou que, para um processo
auto-regressivo nao-linear (NARMA), o procedimento dessas interacdes conver-
gird para o espectro de poténcia da série temporal original até que um ponto de
saturacdo seja alcancado, onde o ajuste da amplitude de Fourier € tdo pequena
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que a re-escala posiciona os dados na ordem exata que tinham antes do ajuste da
amplitude.

O sub-rogado TAAFT-2 tem exatamente a mesma distribuicdo de amplitude
que o original, mas as discrepancias no espectro de poténcia sao provdveis em
ocorrer. Por outro lado, procura-se melhorar o espectro de poténcia deixando as
discrepancias para a distribuicao de amplitude, chamado de IAAFT-1.

A técnica IAAFT ndo faz nenhuma suposi¢do para a forma da transformagado
h, isto €, pela construcdo, a técnica IAAFT pode representar a hip6tese nula nio
obstante a formulagao de h, quando a técnica AAFT ndo puder ser representada
(quando h ndo é monotonico). Pode-se discutir que o desvio do espectro de potén-
cia devido a possivel ndo-monotonicidade de h € pequena e ndo afeta os resultados
do teste, mas isto estd correto somente para os discriminantes estatisticos que nao
sdo sensiveis as correlacdes lineares dos dados, contudo a maioria dos métodos
nao-lineares, incluindo todos os modelos de predi¢ao ndo-linear, sdo sensiveis as
correlagdes dos dados e, conseqiientemente, sdo supostos para ter o poder de dis-
tinguir correlagdes nao-linear de linear.

Este é um teste usado na drea de dindmica ndo-linear para distinguir entre
séries temporais que se originam de sistemas lineares e/ou de sistemas nao-lineares.
Como o interesse € na dindmica nao-linear e ndo na nao-linearidade estatica, a hi-
pétese nula para o teste estatistico, neste caso, é que a série temporal se origina
de um processo dinamico linear (ARMA) que € modificado por um filtro estatico
ndo-linear.

3.8 CAAFT - Algoritmo 2

Uma série temporal sub-rogada corretamente projetada Z deve possuir a mesma
autocorrelacdo que a série temporal original, r,(7) = r,(7), para um atraso escalar
7, e de mesma distribuicdo de amplitude, F.(z;) = F.(x;) 8, e sobretudo aleatéria.

A técnica CAAFT ou corrected AAFT (Kugiumtzis, 2000a) corrige a auto-
correlacdo * do AAFT usando uma tipica relacio de aproximagido. Uma série tem-
poral é gerada por uma modelo AR (auto-regressivo) apropriado e € transformada
por meio de uma “gaussianizacao inversa” para possuir uma c.d.f. exatamente
como a série original e também suas correlagdes lineares. Esta aproximacao en-
volve dois pardmetros livres, a ordem do modelo AR e o nimero de tentativas (k)

8 F(x;) é a fungio cumulativa da densidade (c.d.f.) de x;
9 A autocorrelacdo est4 intimamente relacionada com o espectro de poténcia, relatada no capi-
tulo 2
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necessdrias para encontrar o “melhor” modelo (o parametro k é geralmente fixo e
igual ao ndmero de sub-rogados a serem gerados).

1. Faca os trés passos do AAFT (visto na se¢do 3.5) gerando V.. Y, ,f e Xgurr
que sdo respectivamente, a série temporal original re-escalado para uma
distribui¢do normal, o dado gerado a partir do algoritmo FT e sub-rogado
gerado pelo AAFT.

2. Escolha 7,,, e calcule as auto-correlagdes rx,, (1), (), r3(7), para 7 =

1, .. Toax

3. Encontre uma interpola¢do linear simples ¢ de ry(7) como uma fungdo de

rX surr (T) *

4. Calcular r,(r) de r,(t) = ¢(r.(7)). A funcio ¢ é arbitrariamente definida

como r, = r(T)[ry(t*)/rx,,, (t%)], onde T+ € 0 menor atraso (lag) de ry

surr surr*

€C_ %

5. Escolha uma ordem apropriada “p” para o modelo AR (por exemplo, p =
Tmax), € €stime os coeficientes de AR(p) de r,,.

6. Gere u usando o modelo estabilizado de AR.

7. Transforme u em w (w; = F;I(Fo(ui)) =h(y),i=1,...,N).

8. Repita os passos de 1 a 7 num total de k-vezes criando w', ..., w*.

9. Calcule {rl,...,r*} e encontre um ¥ mais préximo de r,.

10. Utilize o modelo AR que corresponde ao k (melhor ou 6timo) selecionado
no passo anterior e gere N, dados sub-rogados repetindo os passos 6 € 7 (N
vezes).

Conseqiientemente, 0 CAAFT ¢ um modelo AR (reordenando no passo 7) cujo
modelo foi combinado aproximadamente pela autocorrelagdo do dado observado.
A razdo deste método é encontrar um processo gaussiano satisfatério que sob
uma transformagao monotdnica gere dados sub-rogados com aproximadamente a
mesma autocorrelacdo que os dados originais.

Os dados sub-rogados gerados sdo como o AAFT, mas corrigido para terem
as mesma autocorrelacdo que os dados originais. Para a correcdo, uma funcio de
interpolacdo linear (¢) é encontrada. Usando esta funcdo de interpolacio, para
a autocorrelacdo da série temporal original, a autocorrelacdo da respectiva série
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temporal gaussiana € estimada. Baseado nessa autocorrelagdo, os coeficientes
do correspondente modelo AR de ordem p sdo estimados e uma série temporal
AR ¢€ gerada, e transformada para combinar com a distribui¢cdo de amplitude da
série temporal original. Este processo € feito k vezes para obter um modelo AR
para candidato. O mais apropriado é selecionado, no sentido que a autocorrelagio
dos sub-rogados gerados seja a melhor aproximacdo da autocorrelacdo da série
temporal original. Baseado neste modelo AR, as N, realizagdes sdo geradas e
transformadas para terem a mesma distribui¢do de amplitude que a série temporal
original .

O sub-rogado CAAFT estima a correlacdo linear original sem tendéncia, mas
normalmente com uma extensa variacdo do que os sub-rogados AAFT. Como re-
sultado, a ndo-lineariedade estatica usando o CAAFT ¢€ freqiientemente mais ex-
tensa (maior variagdo) que quando usado o AAFT (a menor € obtida com IAAFT).
Isto faz com que o teste com o sub-rogado CAAFT geralmente seja mais conser-
vador do que com os outros dois AAFT e IAAFT. E importante também observar
que a custo computacional depende principalmente do tamanho de k. Portanto, o
CAAFT possui maior tempo computacional do que o AAFT quando k > Nj.

3.9 STAP - Algoritmo 2

A caracteristica chave para a execucdo bem sucedida do teste de dados sub-
rogados em séries temporais € a geracdo de dados sub-rogados que representam
exatamente a hipétese nula (processo estocdstico normal transformado estatica-
mente - NH, do algoritmo 2). Uma aproximac¢do conceitual é a técnica para a
geracdo de dados sub-rogados proposta por Kugiumtzis (2002b), chamado pro-
cesso autoregressivo estaticamente transformado ou statically transformed au-
toregressive process (STAP).

Os resultados errOneos sao provaveis de ocorrer principalmente devido a ine-
ficiéncia dos algoritmos para gerarem dados sub-rogados que preservem as cor-
relacdes lineares originais. O algoritmo STAP proposto por Kugiumtzis (2002b)
¢ desenvolvido em cima da idéia do algoritmo CAAFT. Formulando assim uma
aproximagao conceitual para a geracdo dos dados sub-rogados consistentes com
NH,;, que se resolve entdo analiticamente. O novo algoritmo, chamado STAP, gera
dados sub-rogados com realizagdes de um apropriado processo auto-regressivo
estaticamente transformado (STAP), ou seja, o processo sob a H, é projetado
como uma transformacao estdtica de um processo normal apropriado.
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A 1déia principal por tras do algoritmo STAP € que para qualquer processo
estaciondrio X = [X;, X5, ...], com medidas escalares finitas X, este terd um pro-
cesso estocdstico linear escalar Z com a mesma autocorrelacao p, e c.d.f. marginal
@, de acordo com o processo observado (0,(7) = p,(7) e D,(z;) = D, (x;)), isto &,
Z ¢ uma “cépia linear” escalar do dado observado X. O objetivo é derivar Z por
uma transforma¢ao monotonica estatica g de um processo normal escalar U com
uma autocorrelagcdo p, propria, ou seja, Z; = g(u;). Assim g e p, devem ser sele-
cionados corretamente, de forma que Z tenha as mesmas propriedades desejadas
da série temporal original. Na pratica, o conjunto de dados sub-rogados € uma
realizag@o finita z = {z;};_, do processo Z, onde g e p, sdo estimados baseados
somente em X. Note que g e U s@o, em geral, diferentes de & e s da H, vista no
AAFT da secdo 3.5 (estes sdo os mesmos se i for monotdnico). Assim com esta
aproximacdo a H, pode ser formulada mais generalizada, isto é, a série temporal
€ gerada por um processo estocdstico linear (conforme NH»).

Seja ®( a c.d.f. marginal de um processo normal padrdo U. Uma escolha
satisfatoria para g, de forma que ®,(z;) = ®,(x;), estd definida como

zi = g(u;) = O (Do(uy)), (3.12)

em que g € monotdnico por constru¢do. Assumindo que @, (x;) é continuo e estri-
tamente crescente e que —1 < p, < 1, ambos sdo verdadeiros para todo propdsito
pratico, ha uma func¢do ¢ que depende de g, tal que p.(1) = ¢(p,(7)) para qualquer
atraso 7. Se g tiver uma forma analitica, entdo pode ser possivel encontrar uma
boa expressao analitica para ¢. Neste caso, dado que p, seja conhecido e fixando
p- = Py, pode-se inverter ¢ para encontrar p, = ¢~ '(p,), se ¢~' existir.

Em geral, a fungdo g, como definido na equagdo (3.12), ndo tem uma forma
analitica, porque @, ndo € analiticamente conhecido, mas pode ser aproximado
por uma fung@o analitica, por exemplo, um polindmio p,, de grau m,

z = g() ~ pu(w) = ap+ ) ajul. (3.13)

J=1

Foram usados polindmios de baixo grau para aproximar tal transformacao.
Logo usando a definicdo para a autocorrelacdo, a expressdao aproximada para ¢ é

dada como, R
25:1 21:1 asat(.ux,z — Mspy)

m m
2ot 2urmt As@r(Hsrr = fsply)
em que um arbitrario comprimento 7 € incluido como argumento para as autocor-

px = (ry) = (3.14)
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relagdes, ug € o s-ésimo momento central de U; sendo 1 = 0, o = 2k — 1)1,
k > 0, e uy, € o (s,t)-ésimo momento central conjunto da distribui¢do normal
padrdo bivariante (duas varidveis) de (U;, U;_;), definido como se segue:

_ epen'y (2p.)"
= ; (k= D= D'2)! G
Qe+ D2+ D! - (20,)%*!
Hok+12041 = Yy ]Z:(; k= Hd= )2+ 1) (3.16)

em que y;; = 0 se k + [ for impar e v =min(k, [). Substituindo a expressdo para
os momentos na equacgdo (3.14), a expressao para ¢ pode ser transcrita para uma
forma polinomial de mesma ordem m,

pr=9(r) =Y ] (3.17)

J=1

em que o vetor de coeficientes ¢ = {c;};_, s6 é expresso em termos de a = {a;};_,.

Expressoes simples podem ser derivadas usando os polindmios de Tchebycheft-
Hermite (Bhatt e Dave, 1964). Dessa forma, uma expressdo analitica para p, é
possivel se a equagdo (3.17) puder ser resolvida com respeito a p,. Para simula-
coes, conjetura-se que se g for monotdnico, entdo ¢ € também monotdnico dentro
do intervalo [-1,1]. Entdo ¢! existe e uma tnica solugio para p, pode ser encon-
trada na equagdo (3.17). O proprio processo normal padrao U é completamente
definido por meio p,, e aplicando a transformacdo g da equagdo (3.12) para os
componentes de U, a “copia linear” Z de um determinado processo X é constru-
ida.

Note que a solucdo para p,, € analiticamente determinada da aproximacao poli-
nomial de g e requer somente o conhecimento dos coeficientes "a"do polindmio e
a autocorrelagdo p,.

Em pritica, opera-se com uma unica série temporal X em lugar de um processo
X e com as amostras estimadas F', e r, para @, e p,, respectivamente. Os passos
do algoritmo sd@o como segue (Kugiumtzis, 2002b) :

1. Estime o vetor de coeficientes a = [ay,...,a,] do polindmio p,, do grifico
x; = F'(Fo(wy)) (gréfico de x versus w) onde w é um ruido branco normal
padrao (N(O, 1)).

2. Calcule ¢ = [cy,...,c,] para o determinado “a” nas equagdes (3.14) e
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(3.17).

3. Encontre r, na equacdo (3.17) para o determinado c e r,, usando as amostras
estimadas r em vez de p. A pratica comum € que exista solucio e que seja
tnica. Se ndo for o caso, repita os passos 1 e 2 para um novo w até que uma
Unica solugao seja obtida.

4. Gere uma realizacdo u de um processo normal padrdo com autocorrelagao
r.. Escolheu-se fazer isso simplesmente por meio de um modelo autore-
gressivo de alguma ordem p, AR(p). Os pardmetros b = [by, by, ..., b,]
do AR(p) sdo encontrados por meio de r, usando as equagdes normais re-
solvidas efetivamente pelo algoritmo Levinson (Brockwell e Davis, 1991).
O modelo AR(p) € realizado para gerar u,

P
i =bo+ Y by +e, e NQO,1) (3.18)

J=1

5. Transforme u em z reordenando X para a mesma amplitude de distribuicao
de u, ou seja, z; = F;' (Fo(u,)).

Note que u possui a mesma c.d.f. marginal normal F, e r, apropriado, de
forma que z possua F, = F,, r, = ry, e é sobre tudo aleatério, como desejado.
No entanto, na prética, a igualdade r, = r, ndo é exata e r, pode variar substan-
cialmente em torno de r,. Duas possiveis razdes para isto sdo: a aproximagao
insuficiente de g no passo 1 e a variacdo inevitdvel da autocorrelacdo gerando u
no passo 4, que diminui com o aumento do tamanho dos dados. A primeira razao
€ devida a limitada poténcia dos polindmios (p deve ser menor que 15) aproxima-
dos por fun¢des monotodnicas, e esta deficiéncia causa repeti¢des ocasionais dos
primeiros passos do algoritmo como exposto no passo 3. A segunda razao cons-
titui uma propriedade inerente da denominada “realizacdes tipicas” aproximadas
(ou seja, um modelo € usado para gerar os dados sub-rogados (Theiler e Prichard,
1995)) e que ndo podem ser controladas. Porém, menor variacdo na autocorre-
lagdo € alcancada quando o modelo AR(p) € aperfeicoado fazendo os seguintes
passos, da mesma maneira como o CAAFT.

1. Aplique o algoritmo apresentado k vezes, obtendo z' ..., z* séries temporais
sub-rogadas.

2. Caleule rl, ...,k e encontre um r/ mais préximo de r,.
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3. Use os parametros b da repeticdo j para gerar os N, dados sub-rogados
(passos 4 e 5 do algoritmo anterior).

As k repeticdes anteriores bem como também as repeticoes do passos 1-3 da
primeira parte do algoritmo pode reduzir a velocidade do algoritmo se a série tem-
poral for longa, mas ndo tém nenhum impacto na fun¢do principal do algoritmo.
Simplesmente, algumas realizacdes do ruido branco w sio descartadas na procura
dos parametros b do modelo AR mais satisfatério que geram os dados sub-rogados
(através da transformagdo g).

Os parametros livres do algoritmo STAP sdo: o grau m da aproximacao poli-
nomial de g, a ordem p do modelo AR, o niimero k de repeti¢cdes para o otimizacao
de AR(p), e 0 méximo atraso 7,,,, usado para comparar rzl, e, rf com r,. Nor-
malmente, um m pequeno (m < 10) é suficiente (Kugiumtzis, 2002b). Para p,
ndo existe nenhum gama 6tima de valores, mas pode variar conforme a forma de
ry, por exemplo, um decaimento lento de r, pode ser melhor modelado por um p
grande. Kugiumtzis (2002b) propos fixar k = Ny = 39 que corresponde ao nimero
de sub-rogados gerados e 7, = p.

3.10 Embaralhamento de ciclos - algoritmo CS

Alguns dados sdao incompativeis com ruidos lineares (ou uma transformacao
estdtica monotOnica). Portanto, muitas séries temporais experimentais reais sao
claramente distintas de tal processo: os dados podem exibir assimetria'®, determi-
nismo com termos curtos ou uma tendéncia pseudo-periddica forte.

Definicao 3.10.1 Por pseudo-periodico significa uma série temporal que exiba
uma tendéncia periodica forte que manifesta com um pico claro no sinal do es-
pectro de poténcia''. O sistema pode ser periddico com elementos aditivos ou
ruidos dinamicos, ou pode ser um entre muitos sistemas caoticos oscilatorios (por
exemplo, o sistema de Lorenz e o de Rossler).

A hipétese formulada por Theiler (1995) para sinais fortemente periddicos €
bastante simples, mas muito poderosa. Theiler propde que o sub-rogado gerado
por embaralhamento dos ciclos se dirija a hipétese que ndo ha nenhuma correlagio

10Ta] assimetria é uma indicacio de nio-linearidade no sistema.

Para ser mais preciso deve-se quantificar o que quer dizer por "picos claros"e "tendéncia
periddica forte". Porém, escolhe ndo fazer isto com a imposi¢do de um limite arbitrario. Esta
definicdo € deliberadamente vaga.
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dindmica entre os ciclos. A estrutura do algoritmo CS utiliza os seguintes passos
(Theiler, 1995):

1. Divida o sinal X; = {x(k)}iv=1 em seus ciclos individuais (identifique o local
dos picos, ou algum outro ponto conveniente dentro de cada ciclo).

2. Aleatoriamente, reordene os ciclos e forme uma nova série temporal s; con-
catenando os ciclos individuais. Lembrando que, se a série temporal ori-
ginal X, for ligeiramente (ou pouco) ndo-estaciondria, os ciclos individuais
certamente terdo que ser deslocados verticalmente para preservar a “con-
tinuidade” da série temporal original X, no sub-rogado.

Portanto, Theiler (1995) sugeriu uma aproximacao alternativa andloga ao al-
goritmo 0. Em vez do embaralhamento dos dados individualmente em uma série
temporal, embaralha-se os ciclos individuais. Esse embaralhamento de ciclos deve
destruir qualquer estrutura com um periodo mais longo que o comprimento do ci-
clo. logo, deve ser considerado que os dados sejam periddicos com periodo ciclico
fixo, ou seja, este método ndo serve para séries quase-periddicas. Para os dados
considerados por Theiler (1995), eletro-encefalograma epiléptico, isto ndo era um
problema - os dados eram siginificativamente estaciondrios e exibiam fortes picos
subitos. Porém, se os dados forem suaves, serd necessdrio forcar a identificacdo
dos pontos de ruptura satisfatérios. Portanto, os sub-rogados necessariamente pos-
suirdo qualquer descontinuidade esptiria (nos pontos onde os ciclos foram reajun-
tados) ou experimentam nao-estacionariedades (devido a dependéncia intra-ciclo,
mas ndo necessariamente de periodos mais longos que o pseudo-periodo). Igual-
mente com convenientes pontos de ruptura entre ciclos, Theiler e Rapp (1996a)
observaram termos mais longos espurios na autocorrelacdo relatadas para os sub-
rogados CS (cycle-shuffle).

O grau em que este método torna aleatério o dado sub-rogado dependera do
numero de ciclos presentes na série temporal em teste. Por exemplo, se fosse
empregada uma medida dindmica, tal como dimensdo de correlacdo, como uma
estatistica de teste e a janela de imersdo como d,,, entdo os pontos de imersao
sO difeririam dos verdadeiros pontos se a janela de imersdo cruzasse o ponto de
ruptura do ciclo. Se uma série temporal com N pontos tiver p ciclos, logo cada
ciclo tem aproximadamente o comprimento de N/p, e N/p—d,, + 1 pontos imersos
idénticos durante cada ciclo da série original e dos dados sub-rogados gerados (se
N/p > d,). Nao obstante, tem-se que assegurar entdo que a propor¢do de cada
sub-rogado imerso, idénticos a série original, 1 — (p/N)(d,, — 1), seja pequena.
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3.11 Sub-rogado pseudo-periodico - algoritmo PPS

Nessa sec¢do, o algoritmo sub-rogado descrito € chamado de pseudo-periddico
(PPS) ou pseudoperiodic surrogate (Small et al., 2001b; Small e Tse, 2002; Small
et al., 2005a). Este método é baseado no conhecimento do método de mode-
lagem linear local descritos por Mees e Judd (1995) e Sugihara e May (1990).
Previamente, Small e Judd (1998b) defenderam e implementaram a base radial
ndo-linear como uma forma de testar a hipétese nula. O método PPS pode ser
aplicado para testes contra a hipétese nula de uma Orbita periddica com ruido
ndo correlacionado para um numero muito grande de sistemas experimentais com
comportamento pseudo-periddico.

Métodos sub-rogados com padrdes lineares s6 sdo tteis para séries temporais
que ndo exibam nenhuma estrutura pseudo-periddica. Este algoritmo pode distin-
guir entre uma 6rbita periddica com ruido (dinamico ou aditivo) ou ainda érbita
periddica com ruido correlacionado. Possiveis origens de determinismo aperi-
ddico inter-ciclos dindmicos inclui: ndo-periddicos lineares ou dindmicas nao-
lineares, ou caos. Este algoritmo é fundamentado em imitar a ampla dindmica
com um modelo local, mas suprimir as grandezas caracteristicas como dindmicas
ruidosas.

O algoritmo PPS emprega um tempo de atraso de imersao (7) no dado para ex-
trair as caracteristicas topoldgicas da dindmica subjacente. Deseja-se gerar dados
sub-rogados que preservem o comportamento em larga escala dos dados (a estru-
tura periddica), mas destrua qualquer estrutura intra-ciclo (por exemplo, estrutura
linear ou ndo-linear deterministica, cadtica). Vdrias implementagdes de técnicas
de modelagens sdo propostas, tais como: modelos locais lineares, simples mo-
delos locais constantes e triangulacdes. Small e Tse (2002) estudado a aplicagdo
destes varios métodos para geracdo de sub-rogados. Porém, foi encontrado que
a aproximag¢ao mais simples na verdade € a com melhor execucdo. Portanto, a
implementa¢do empregada aqui serd um modelo local constante em espago de es-
tados. Este método evita as complicacdes adicionais dessas estrturas alternativas.

A idéia desse algoritmo € que as séries temporais sub-rogadas sdo geradas ob-
tendo a dinamica subjacente de tal modelo local e contaminando uma trajetdria
do atrator com ruido dindmico. Com uma escolha apropriada de nivel de ruido
dindmicas intra-ciclos (dentro dos ciclos, pequena escala) sdo preservadas, mas
dindmicas inter-ciclos (ciclo propriamente dito, grande escala) ndo sd@o. A hipo-
tese nula desse sub-rogado é uma 6rbita periddica com ruido ndo-correlacionado.

Esta metodologia requer um algoritmo apropriado para gerar conjuntos de da-
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dos sub-rogados consistentes com uma hipétese de interesse. Os mais comuns
métodos de geracdo de sub-rogados permitem somente testar simples dinamicas
lineares estocdsticas. Para dados que exibem componentes periddicos fortes, tais
hipdteses sdo trivialmente falsas. O teste de dados sub-rogados descrito aqui é
capaz de testar séries temporais pseudo-periddica para adicional (aperiédico) de-
terminismo

O dado sub-rogado pseudo-periddico (PPS) tem que satisfazer dois critérios:

(1) o dado PPS t€m que exibir a mesma estrutura periddica que a série temporal
original x(k);

(i1) o dado PPS nao exibi nenhuma outra estrutura deterministica.

Para alcancar estas metas tem-se que caracterizar a dinamica responsavel por
x(k) e discriminar entre comportamentos periddicos e aperiddicos. Para carac-
terizar a dindmica subjacente emprega-se o tempo de atraso de imersao (fime
delay embedding) e técnicas de modelagem locais (efetivamente, emprega-se um
modelo local constante). Tornar aleatério e discriminagdo entre estrutura perid-
dica e aperiddica sdo alcancadas por meio das repetidas trajetorias aleatdrias entre
vizinhos (espaciais).

Seja {xk}k]\’:1 uma série temporal escalar com N observacdes (tamanho da amostra).
A dimensao de imersao (d,) e o tempo de atraso (1) reconstroem a dindmica

subjacente de acordo com a teoria da imersdo de Takens (Takens, 1981):

2k = (Xks Xi—rs X215 -+ + 5 Xk—d,,) (3.19)
parak ={d,+1,...,N}onded, = (d,— 1) é ajanela de imersdo. Por convenién-
cia, deixe re-indexar a série temporal imersa para ser {zk}sz_ld‘”. Esse sub-rogado

PPS pode ser demonstrado como se segue (Small e Tse, 2002):

1. Defina o vetor de atraso de imersao {zk}kN:_ldW da série temporal escalar {xk}k]\’:1
CoOmo zx = (Xk, Xg—r» Xg—275 - - - » Xk—q, ). Para simplicidade da anota¢do defini-
se que a janela de imersao d,, = (d, — 1)1, onde d, e T sdo a dimensao de
imersao e o tempo de atraso de imersao, respectivamente.

2. Escolha aleatoriamente uma condicao inicial sy € {zx : k=1,...,N —d,,}.

3. Deixei = 1.
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4. Selecione aleatoriamente um dos vizinhos de s;em{z, : k=1,...,N —d,},
dito s;, com probabilidade

Prob(s; = z;) « expw, (3.20)
0

0 parametro p é um ruido radial.
5. Fixe si,1 = §;41 € incremente 1.
6. Repita este procedimento do passo 4 até i = N.

7. Tome como a série temporal sub-rogada {(s); : t = 1,..., N} em que , (-);
denota a primeira coordenada escalar do vetor.

O algoritmo requer selecdo de trés parametros: dimensdo de imersao d,,
tempo de atraso 7, e o ruido radial p. O ruido radial deve ser selecionado
cuidadosamente. Se p for muito grande entdo o algoritmo PPS introduzira alta
aleatoridades e os sub-rogados ja ndo se assemelham mais com a série temporal
original. Reciprocamente se p for muito pequeno, entdo o algoritmo PPS intro-
duziré aleatoridades insuficientes, e os sub-rogados conteriam determinismo ape-
riddico. Um valor intermedidrio de p pode ser selecionado computando o nimero
maximo esperado de segmentos de pontos do sub-rogado que sao idénticos a série
temporal original (Small et al., 2001b).

Portanto, de acordo com Small et al. (2001b), este algoritmo pode ser apli-
cado para testar dindmica deterministica aperiodica em séries temporais pseudo-
periddicas. Reciprocamente, sistemas dindmicos consistentes com a hipdtese nula
deste sub-rogado exibem uma 6rbita periddica com ruido ndo correlacionado. Para
séries temporais que exibem dinamica pseudo-periddica a rejei¢ao insinua a exis-
téncia de dindmica deterministica ndo-periddica. Porém, para séries temporais que
ndo exibem dinamica pseudo-periddica (Small e Tse, 2002) o teste mostrard que
os sub-rogados gerados por este método sdo realmente consistente com dindmicas
deterministicas com termos curtos. Rejeicdo deste teste é entdo evidéncia para
dindmicas deterministicas com termos longo. A distin¢do entre “termo longo” e
“termo curto” estd talvez mal definida, e certamente dependente da selecao de p.
Porém, para o corrente estudo uma defini¢do mais precisa estd além de nossas
exigéncias. E suficiente notar que o sub-rogado gerado por esta tltima hipétese se
pareca muito mais semelhante aos dados sub-rogados gerados pelos Algoritmos
0, 1, e 2. Portanto, rejeitar a Hy do deste PPS indicaria a presenca de dinamica
deterministica nao-trivial nos dados.
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3.12 Comentarios Finais

Neste Capitulo 3 foi feita uma revisdo bibliografica a respeito dos mecanismos
geradores de dados sub-rogados, onde foram apresentadas as principais técnicas
(algoritmos) que aparecem na literatura contextualizando as técnicas sub-rogadas
desenvolvidas para cada tipo de hipétese nula.

O préximo capitulo (Capitulo 4) € de cunho mais pratico. Nele serd tratada a
aplicabilidade de cada um dos algoritmos geradores de sub-rogados com a andlise
da estatistica de teste para diversos modelos conhecidos a priori (simulagdes) e
dados experimentais (reais).

A avaliagcdo da decisao (aceita¢do ou rejeicao) da hipétese nula de interesse
serd discutida, tendo em mente, identificar as dificuldades relevantes que sdo
levantadas de diversos aspectos concernentes a constru¢do do dado sub-rogado.
Logo, serdo tratadas as restri¢des e os problemas levantados na aplicacdo do teste
de hipdtese nula utilizando o método de dados sub-rogados € serd proposto um
procedimento de andlise para o quadro geral.






Capitulo 4

Analise dos Métodos de Dados
Sub-rogados: Proposicao de um
Procedimento Geral

4.1 Introducao

No capitulo anterior foi visto a constru¢do da série temporal sub-rogada de
acordo com a hipdtese nula de interesse que € de fundamental importancia para
andlises prosteriores. Neste Capitulo 4 sera ilustrado e investigado a utilidade
do teste de hipdtese nula utilizando o método de dados sub-rogados aplicado em
diversas séries temporais reais e simuladas.

Primeiramente, serdo apresentadas evidéncias de que o método aplicado, a
principio, identifica algum tipo de comportamento para os problemas propos-
tos. Porém, medir a confiabilidade da decisd@o tomada sobre a hipdtese nula e
a aproximacgdo dos dados sub-rogados com os dados originais corretamente re-
quer vdrios testes tanto com dados numéricos simulados quanto com dados ex-
perimentais. Os algoritmos geradores de dados sub-rogados e suas estatisticas de
testes (paramétrica e ndo-paramétrica) aplicadas foram implementados utilizando
o software MATLAB7.

O fluxograma na Figura 4.1 proporciona uma visao geral das possiveis de-
cisOes tomadas concernente a cada hipétese nula testada utilizando os algoritmos
geradores de dados su-brogados. Em face a decisao tomada de que tipo de mo-
delo a ser usado, serd proposto uma gama de exemplos abrangendo algumas das
possiveis estruturas de modelos, segundo a seqii€éncia proposta pelo fluxograma.
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Figura 4.1: Fluxograma geral para teste de hipétese nula (Hp) utilizando os métodos de dados
sub-rogados.

Os testes estatisticos paramétricos propostos neste trabalho foram emprega-
dos, a principio, em dados de processos com distribui¢cdes normais (ou gaussianos)
0 que ndo ¢ estritamente aplicado aos sistemas reais, sendo assim, um dos proble-
mas levantados para aplicagc@o desse tipo de teste (paramétrico) em varios proces-
SOs reais.

Nos testes ndo-paramétricos, supde-se que a distribui¢io de seus dados expe-
rimentais ndo seja normal (ou gaussianos), ou que nao tenha elementos suficientes
para poder afirmar que seja. O critério estatistico ndo-paramétrico examina entao
a ordem (rank) da sequéncia dos valores estatisticos da série temporal original e
seus dados sub-rogados gerados. Os testes estatisticos ndo-paramétricos mais uti-
lizados sdo a funcao de autocorrelacido (FAC), a informacao mutua média (IMM)
e a dimensdo de correlagdo (d.). Tais estatisticas ndo-paramétricas sao mais crite-
riosas para tomadas de decisdes e serdo preferencialmente aplicadas neste capitulo
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para andlise estatistica.

O conjunto de séries temporais propostas para investigagdo, neste capitulo, sdo
respectivamente: dados gerados por meio de varidveis aleatérias (ruidos) gaussia-
nas e ndo-gaussianas, séries temporais financeiras, processos lineares gaussianos
(AR, MA ou ARMA), processos lineares nao-gaussianos (AR, MA ou ARMA),
transformacdo ndo-linear aplicada a processos lineares realimentados com inova-
cOes ndo-gaussianas, mapas, a série de Mackey-Glass, algumas séries temporais
cadticas, um dado experimental da série temporal do NMR (Ressondncia Mag-
nética Nuclear), um estudo de caso e um caso “blind” para proposicdo de um
procedimento geral de andlise.

Em todas as séries temporais propostas sio investigadas as restri¢des ou pro-
blemas existentes nas andlises, revelando que nem sempre tais técnicas sdo ade-
quadas e que existe situacdes que conduzem a resultados erroneos para certas
estruturas de modelos.

No final deste capitulo € proposto um procedimento geral para andlise do
quadro geral dos possiveis comportamentos da série temporal, ou seja, um flu-
xograma de procedimentos para andlise do dado em estudo. Sendo assim, € feito
um estudo de caso conhecido a priori e um estudo “blind” cujo comportamento
do dado ndo € conhecido a priori, para avaliagdo dos resultados.

4.2 Série simulada

A primeira aplicacao do teste de hipdtese utilizando o método de dados sub-
rogados € para com o caso mais simples, trata-se de um processo estocdstico
aleatdrio (ruido ndo-correlacionado). Tal série temporal € constituida de varid-
veis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). Essa proposi¢ao
atribui a inexisténcia de algum tipo de dindmica deterministica nos dados em
questdo. Primeiramente, tal série temporal € gerada usando varidveis aleatdrias
com distribui¢do gaussiana de desvio padrio unitdrio, ou seja, uma distribui¢do
normal N(0, 1).

Por meio da série temporal original proposta sdo gerados 99 séries temporais
sub-rogadas (@ = 0,01) para o teste de hipdtese, ambas com N = 9000 pontos de
um conjunto de 10000 pontos gerados, selecionados conforme mostrado na Figura
4.2 (entre as interacdes 1001 a 10000). Sao descartados os primeiros 1000 pontos
da série temporal original.



4 Anélise dos Métodos de Dados Sub-rogados: Proposi¢do de um Procedimento
58 Geral

4 T T T T T T T T
27
< 0

) |

4
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
k

Figura 4.2: Varidveis aleatérias gaussianas (1001-10000) com N(0, 1).

4.2.1 Estatistica de teste paramétrica

Os resultados obtidos dos testes de hipdteses para os mecanismos geradores de
dados sub-rogados utilizando o algoritmo 0 (técnicas IID, BOOT e GAUSS) e o
algoritmo SS (com amplitude A = 1) s@o apresentados na Tabela 4.1, bem como as
suas respectivas probabilidades! obtidas dos testes com um nivel de significancia
a de 1%. A H, a ser testada € que a série temporal original € um ruido i.i.d.

As trés hip6teses nulas a serem testada sdo: a série temporal original é um
ruido i.i.d. (algoritmo IID e BOOT), a série temporal original é um ruido i.i.d.
gaussiano (algoritmo GAUSS) ou a série temporal original é um ruido i.d. (algo-
ritmo SS)

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos quanto a decisdo tomada para a
H,, os valores S calculados com as respectivas estatisticas de testes (série original
e 99 séries sub-rogadas) escolhidas e suas probabilidades em rejeitar ou nao a H,.

E importante lembrar que o limiar critico (para @ = 0,01) utilizado nas es-
tatisticas empregadas, determinado a partir da distribuicdo normal N(0, 1), € de
-2,58 < § < 2,58 para ndo rejeitar a Hye de § < -2,58 ou § > 2,58 para
rejeitar a Hy.

Os dois métodos paramétricos, reversao assimétrica temporal e trés pontos da
autocorrelagio (TPA), utilizados foram muito tteis para o algoritmo IID? ndo re-
jeitando a Hy, considerando, estatisticamente, que nio existe nenhuma dinamica
deterministica na série temporal original, lembrando que foi escolhido apenas es-
tatisticas de alta ordem para coeréncia na analise neste tipo de algoritmo.

!Probabilidade de ndo rejeitar Hy é de p > 0,01 e a probabilidade em rejeitar Hy (erro tipo I)
éde p <0,01.

?Lembrando que a média e variancia dos sub-rogados gerados pelo IID e SS sdo iguais ou apro-
ximadamente iguais com os dados originais, portanto ndo sdo um bom discriminante estatistico os
demais testes paramétricos propostos.
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Tabela 4.1: H associada a realizagdo dos testes estatisticos e sua respectiva probabilidade com

99 dados sub-rogados gerados.

Técnica | Estatistica de teste S Probabilidade DecisaoH,
IID Reversao temporal  -0,20094 0,84074 ndo rejeita
TPA -0,43528 0,66336 ndo rejeita

Variancia -0,17095 0,86427 nao rejeita

Assimetria 0,68533 0,49313 nao rejeita

GAUSS Kurtoses -0,81966 0,41241 ndo rejeita
Cs -0,81096 0,41739 ndo rejeita

Reversao temporal  -0,20206 0,83987 ndo rejeita

TPA -0,33416 0,73826 ndo rejeita

Variancia 0,096035 0,92349 ndo rejeita

Assimetria -0,037323 0,97023 ndo rejeita

BOOT Kurtoses 0,066262 0,94717 ndo rejeita
Cs 0,19999 0,84149 nao rejeita

Reversao temporal -0,37171 0,71011 ndo rejeita

TPA -0,078853 0,93715 ndo rejeita

SS Reversao temporal  -0,28681 0,77426 ndo rejeita
TPA -0,11977 0,90467 ndo rejeita

O resultado com o BOOT mostrou-se estar estatisticamente de acordo com a
Hy, ndo rejeitando H), resultando que os dados originais sdo ruidos i.i.d. em todos
os testes paramétricos analisados.

Na aplicacdo com o algoritmo GAUSS ndo se pode rejeitar a H,, portanto,
estatisticamente, os dados originais s@o ruidos i.i.d. gaussianos.

Outra hipdtese que ndo se pode rejeitar € a NHyg, algoritmo SS, que afirma,
estatisticamente, nesse exemplo que a série temporal original consiste de varidveis
aleatorias i.d.

Uma outra andlise pode ser construida por meio de um gréfico da distribui¢do
dos 99 valores (quantitativos) encontrados nas estatisticas de testes paramétricas
(Q,) para cada dado sub-rogado gerado, sendo também identificado no mesmo
grifico a estatistica de teste paramétrica da série temporal original (Qy). Tal lo-
calizacdo de Q, pode confirmar estatisticamente a rejeicdo ou nao da hipétese
nula em estudo, respeitando os limiares (tracos nas extremidades) da regido de
aceitagio’. A Figura 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 ilustram esses gréficos.

3Dentro das extremidades (zona de aceitacdo) estatisticamente 99% da nio rejei¢io da Hy ou
aproximadamente u + 30
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Figura 4.3: Distribuicdo das estatisticas Q, IID: em (a) teste com a reversdo temporal e em (b)
teste com TPA. Em (x) os 99 valores da estatistica de teste para as séries sub-rogadas e o traco
vertical (Qp) da série temporal original. Os tragos nas extremidades identificam o limiar da regido
de aceitagdo do teste com 99%.
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Figura 4.4: Distribuigdo das estatisticas Q, GAUSS: em (a) teste com variancia, em (b) teste
com Assimetria, em (c) teste com Kurtoses, em (d) teste com Cg, em (e) teste com a reversao
temporal e em (f) teste com TPA . Em (x) os 99 valores da estatistica de teste para as séries sub-
rogadas e o trago vertical (Qg) da série temporal original. Os tracos nas extremidades identificam
o limiar da regido de aceitacdo do teste com 99%.
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Figura 4.5: Distribuicio das estatisticas Q, BOOT: em (a) teste com variancia, em (b) teste com
Assimetria, em (c) teste com Kurtoses, em (d) teste com Cg, em (e) teste com a reversdo temporal
e em (f) teste com TPA . Em (x) os 99 valores da estatistica de teste para as séries sub-rogadas e
o traco (Qy) da série temporal original. Os tracos nas extremidades identificam o limiar da regido
de aceitagdo do teste com 99%.
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Figura 4.6: Distribuigdo das estatisticas Q,, SS: em (a) teste com a reversdo temporal e em (b)
teste com TPA. Em (x) os 99 valores da estatistica de teste para as séries sub-rogadas e o trago
vertical (Qp) da série temporal original. Os tragos nas extremidades identificam o limiar da regido
de aceitagdo do teste com 99%.
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4.2.2 Estatistica de teste nao-paramétrica

A funcdo de autocorrelagdo (FAC) é a medida da dependéncia temporal en-
tre as observacgoes, isto €, uma estimativa da correlacao linear dos dados, como
os dados sdo ndo-correlacionados nao € necessdrio aplicar esta estatistica de teste
ndo-paramétrica, a principio, para o algoritmo 0, ilustrado na Figura 4.7. Contudo,
Small et al. (2005b) aplica a FAC e a informa¢ao muitua média (IMM) para o algo-
ritmo SS, pelo fato que os dados sub-rogados gerados devem ser sufcientemente
semelhantes a série temporal original (Figura 4.8).
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Figura 4.7: Gréfico da FAC: (a) IID em (b) GAUSS, (c) BOOT e (d) SS. A linha sélida é a FAC
da série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC das séries sub-rogadas geradas.

A Figura 4.8 ilustra a FAC e IMM da série original e dos 99 séries sub-rogados
geradas pelo algoritmo SS. A FAC e IMM nao mostram nenhuma diferenca signi-
ficante, ou seja, todos os dados originais caem dentro das distribui¢des dos dados
sub-rogados gerados. Logo, ndo se pode rejeitar a hipétese nula NHgg que a série
temporal original ¢ um conjunto de varidveis aleatdrias i.d. Confirmando assim
que nao existe nenhuma dinamica deterministica.

Para rejeitar Hy, a FAC ou a IMM da série original devem cair fora da dis-
tribuicdo dos dados sub-rogados SS. Segundo Small e Nakamura (2006a) s6 uma
estatistica (FAC ou IMM) ndo € bastante para alguns casos, e esta € a razao prin-
cipal para adotar-se neste trabalho duas estatisticas distintivas, a FAC e a IMM
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que mostram que quando os dados forem essencialmente aleatdrios, a FAC e a
IMM da série original tem que cair teoricamente dentro da distribui¢do dos dados
sub-rogados, r(1) < r.(1) e I (1) < L(1)*.
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Figura 4.8: Grifico da FAC em (a) e da IMM em (b). A linha sélida é a FAC da série original e
as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC das séries sub-rogadas SS geradas.

A Figura 4.9 ilustra os graficos quantil-quantil utilizado para determinar se
duas amostras, série original e dos dados sub-rogados’ para cada algoritmo, vém
da mesma familia de distribuigao.
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Figura 4.9: Grifico quantil-quantil: (a) série original vs. 1 série sub-rogada IID (b) série original
vs. 1 série sub-rogada GAUSS, (c) série original vs. 1 série sub-rogada BOOT e (d) série original
vs. 1 série sub-rogada SS

Para algumas aplica¢des com o algoritmo 0, empregando as técnicas GAUSS
e BOOT, podem revelar por meio do grifico Quantil-quantil (QQ) uma ligeira

4z é o conjunto de sub-rogados gerados, r é a FAC e I é a IMM.
3 Apenas uma série entre as 99 geradas.
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ou grande diferenca nas distribui¢cdes. Tais discordancias nos graficos QQ sdo
devido as constru¢do dos dados sub-rogados propostos para tais técnicas. Essas
construgdes, respectivamente, sugerem mudancas na escolha da seqiiéncia tempo-
ral dos dados originais (BOOT) e na distribui¢do de amplitude® (GAUSS).

E importante lembrar que a H, é marginalmente rejeitada a um nivel de confi-
anca de 99% com um fator estatistico discriminante linear (FAC) e também com
um fator estatistico discriminante nio-linear (IMM), ou seja, existe a possibilidade
de 1% em ndo se rejeitar a Hy.

A necessidade de se identificar qualquer varidvel aleatéria i.i.d. (ou ruido
aleatério i.i.d.) e ndo apenas v.a.s gaussianas i.i.d. € verificada com a aplicacdo
do método proposto de ruidos com distribui¢des ndo-gaussianas, tais como, a dis-
tribui¢do uniforme [0, 1], distribuicdo beta (5,2), a distribui¢do de Laplace (0,1) e a
distribui¢do de Cauchy (0,0.001), respectivamente. Todas essas distribuicdes sdo
relatadas na Tabela A.1 no Anexo A. Tais distribui¢des serdo aplicadas e tratadas
de forma mais sucinta nas se¢des seguintes.

As Figuras 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13 mostram os graficos das FAC obtidas no
teste das 99 séries sub-rogados gerados, a partir de uma série temporal com v.a.s
nao-gaussianas (N = 9000 observacgdes) propostas para o teste de hipdtese nula
aplicando apenas o algoritmo 0 (IID e SS).
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Figura 4.10: Gréfico da FAC da v.a com distribuigdo uniforme [0,1]: (a) sub-rogado IID e (b)
sub-rogado SS. A linha s6lida € a FAC da série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC das
séries sub-rogadas geradas.

®Preserva apenas a média e a variancia.
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Figura 4.11: Gréfico da FAC da v.a com distribuigdo Beta (5,2): (a) sub-rogado IID e (b) sub-
rogado SS. A linha sélida é a FAC da série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC das
séries sub-rogadas geradas.
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Figura 4.12: Gréfico da FAC da v.a com distribui¢do Laplace (0,1): (a) sub-rogado IID e (b)
sub-rogado SS. A linha sélida € a FAC da série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC das
séries sub-rogadas geradas.
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Figura 4.13: Griéfico da FAC da v.a com distribuigio Cauchy (0,0.001): (a) sub-rogado IID e
(b) sub-rogado SS. A linha sélida é a FAC da série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 FAC
das séries sub-rogadas geradas.
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Todos as varidveis aleatdrias i.1.d com suas respectivas distribui¢cdo propostas
mostraram se condizentes com o algoritmo 0, ndo sendo possivel rejeitar H, por
meio dos métodos paramétricos (se¢do Tabelas no anexo B) e nido-paramétricos
com nivel de confianga de 99% dos casos, ou seja, as séries temporais S0 pos-
sivelmente variaveis aleatorias i.i.d. ou i.d. Portanto, ndo existe estatisticamente
nenhuma dindmica deterministica nas séries temporais em andlise, o que conduz
com o conhecimento “a priori” da série original.

Um fluxograma € apresentado na Figura 4.14 seqiienciando o procedimento
geral inicial para o algoritmo 0.

Algoritmo 0

1IID ﬁ
- - - aceita HO

1 Dados sub-rogados gerados Variavel Aleatéria
‘) pelo embaralhamento temporal iid

da série original
aceita Ho *

rejeita Ho

Algoritmo 0

BOOT rejeita Ho

1 Dados sub-rogados gerados
Série Temporal [ > por um embaralhamento temporal
sem reposigcao da série original

Variavel Aleatoria

ita H . i
aceita Hy, ~».| Gaussianai.i.d.
=

Algoritmo 0
GAUSS

rejeita Ho

Dados sub-rogados gerados por um ruido
= gaussiano que preserva apenas a média e
varidncia da série original.

Variavel Aleatoria

aceita HO - id.

Algoritmo SS ~
SSs

— rejeita Ho

Dados Sub-rogados gerados
‘) por um pequeno embaralhamento
temporal local

Determinismo bl

Figura 4.14: Fluxograma geral para teste de hipétese nula (NHy) utilizando os métodos de
dados sub-rogados 11D, GAUSS, BOOT e SS.

A conclusdo dessa primeira aplicacao utilizando os métodos sub-rogados do
algoritmo 0 (IID, GAUSS e BOOT) e algoritmo SS € que tais técnicas sdo de
grande utilidade para identificacdo de ruidos, sejam eles gerados a partir de uma
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distribui¢do gaussiana ou ndo-gaussiana. O método IID € considerado mais util
para identificagdo de determinismo em diversas aplica¢des, pois preserva a dis-
tribui¢do da amplitude da série temporal original e destroi qualquer tipo de corre-
lac@o ou tendéncia existente entre os dados.

Na proxima secdo € realizado uma aplicagdo em um caso pratico para iden-
tificacdo de determinismo em uma série financeira. Para o procedimento geral é
sugerido aplicar apenas os algoritmo IID e SS, respectivamente, devido a preser-
vacgdo da distribui¢do da amplitude que ambas as técnicas proporcionam.

4.3 Séries temporais financeiras

Questionou-se por muito tempo se as flutuacdes irregulares de dados finan-
ceiro s@o simplesmente varidveis aleatérias ou possuem algum tipo de dinamica.
Se fosse possivel confirmar que estas flutuagdes irregulares nao sdo varidveis ale-
atdrias, isso implicaria a existéncia de algum tipo de estrutura dinamica. Portanto,
seria possivel construir modelos para tais séries temporais. Claramente, tais mo-
delos sdo de imenso valor para a compreensao e para a predi¢ao.

Segundo Nakamura e Small (2005) em mercados financeiros, onde € possivel
ter procedimentos financeiros no mundo inteiro, o fluxo de dinheiro € vasto, e
ha um ndmero enorme de negociantes. A ldgica para negociagcdo e acdo € bas-
tante simples. Como o propdsito é maximizar seus ganhos, compra-se e vende-se
quando € esperado que o preco suba ou decline. Porém, as situacdes e condigdes
para cada negociante ndo sdo as mesmas. Provavelmente, os negociantes com-
prardo independentemente e venderdao dependendo das situagdes e condi¢des. Con-
seqilientemente, embora o mercado financeiro seja um mundo artificial, € impos-
sivel controlar todos as especulacdes dos negociantes, sendo assim impossivel
controlar o mercado. Conseqilientemente, pode existir dois aspectos contrarios
para mudanca de preco que normalmente se v€ ou se obtém: o preco € um sis-
tema dindmico (deterministico), € o outro € um sistema aleatorio (probabilistico).
Como a acdo de cada negociante como comprar € vender € deterministica, cada
mudanca de preco deve ter algum papel que reflete na inten¢do dos negociantes.

Por outro lado, o nimero de negociantes € enorme, e as acdes serdo feitas
quase independentemente. Conseqiientemente, a dinAmica pode ser tratada como
um sistema de alta dimensdo. As vezes é mais apropriado tratar dados de sistemas
de alta dimensdo como aleatérios. Além disso, os dados financeiros que normal-
mente se v€ sdo um conjunto de muitas acao de negdcios. O conjunto de operagdes
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pode cancelar individualidades e pode ocasionar um comportamento estocastico
coletivo. Disso, espera-se também que estas mudancgas de preco podem ser va-
ridveis aleatdrias. Isto quer dizer, mudancas de preco em mercados financeiros
sao fendmenos que a dinamica de evolu¢do microscdpica € deterministica o que
reflete a intencdo de cada negociante, porém, o comportamento coletivo aparenta
ser estocdstico.

Para investigar algumas caracteristicas dos dados é proposto o método de da-
dos sub-rogados, e a idéia tornou-se uma ferramenta central para validar os resul-
tados da andlise dindmica, esta idéia é amplamente aplicada em forma de teste de
hipétese (Nakamura e Small, 2005; Small e Nakamura, 2006b).

Uma série financeira € investigada: a taxa didria do cambio da moeda brasileira
Real (R$) em U$ dblar americano (Real/USD). A taxa didria do cAmbio comercial
entre a moeda Real e o D6lar (Real/USD) para teste com o método de hipétese uti-
lizando dados sub-rogados sdo amostradas (Gazeta Mercantil - GM366_ERC366)
entre as datas de criacdo da moeda Real (01/07/1994)7 até datas mais recentes
(20/06/2007) contendo apenas os dias comerciais (2504 dados). E importante no-
tar que todas as cotacdes sdo feitas com o preco de fechamento (final) do dia e
ndo o valor médio didrio, ou seja, sdo desconsiderados os finais de semanas e 0s
feriados. A Figura 4.15 ilustra a série temporal financeira.
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Figura 4.15: Série temporal financeira da taxa didria de cAmbio Real/USD entre 01/07/1994 a
20/06/2007.

7 As primeiras medidas de estabilizacdo da economia que levaram ao Plano Real foram tomadas
em 1993, com a criacdo da URV - Unidade Real de Valor, um indexador de precos e saldrios
que deveria acompanhar a evolu¢do do mercado. Diferentemente dos planos anteriores, as novas
medidas buscavam obter a estabilizagdo sem usar recursos tradicionais como o congelamento de
precos e saldrios. Durante um ano, a URV preparou a estabilizagdo e a implantagdo da nova moeda.
Em 01/07/1994, o ministro da Fazenda, Fernando Henrique, langou o Plano Real, convertendo a
URYV na nova moeda, o Real.
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O algoritmo 0 (IID, GAUSS e BOOT) e o algoritmo SS sdo aplicados para o
teste de determinismo na série financeira propostas gerando 39 séries temporais
sub-rogadas para cada algoritmo, respectivamente. A Figura 4.16 ilustra a série
temporal financeira da taxa didria cambial do Real/USD bem como as séries sub-

rogadas geradas pelos algoritmo O.
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Figura 4.16: Série financeira da taxa didria de cAimbio Real/USD entre 01/07/1994 a 20/06/2007:
(a) série original e (b) janela da série original; (c) dado sub-rogado IID e (d) janela do sub-rogado
IID; (e) dado sub-rogado GAUSS e (f) janela do sub-rogado GAUSS; (g) dado sub-rogado BOOT
e (h) janela do sub-rogado BOOT;, (i) dado sub-rogado SS e (j) janela do sub-rogado SS.
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A Figura 4.17 ilustra o grafico quantil-quantil, a FAC e a IMM da série tem-
poral financeira (Real/USD) com os dados sub-rogados gerados. Os testes estatis-

ticos paramétricos encontam-se no anexo B - Tabelas.
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Figura 4.17: Gréfico QQ, da FAC e da IMM da taxa didria de cAmbio Real/USD: (a), (b) e
(c) para IID, (d), (e) e (f) para GAUSS, (g), (h) e (i) para BOOT, (j), (1) e (m) para SS. A linha
solida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as séries sub-rogadas geradas (39).
As observagdes feitas em retdngulos nas figuras sdo pontos ligeiramente fora da distribuicdo dos

dados sub-rogados.

Note que as hipdteses nulas NHy e NHgg sdo rejeitadas, concluindo assim

que exite algum tipo de dindmica deterministica na série temporal da taxa didria
cambial do Real/USD.
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E importante lembrar que segundo Small et al. (2005) na aplicagio da FAC
e da IMM para o algoritmo SS, onde os dados sub-rogados gerados devem ser
suficientemente semelhantes a série temporal original, a rejei¢cdo ou ndo da H,
deve ocorrer nas duas estatisticas de testes ndo-paramétricas.

Pela andlise dos testes estatisticos feitos é encontrado que as flutuacdes irreg-
ulares das séries temporais das variacdes de precos aqui utilizado para teste pos-
suem algum tipo de comportamento dinamico deterministico subjacente (rejeitam
a hipétese nula - NHy e NHyyg).

Conseqiientemente, sdo considerados algumas implicacdes praticas desses re-
sultados. Segundo (Nakamura e Small, 2005) os dados financeiros didrios sao
considerados apenas pelos precos de fechamento. Quando as negociacdes do mer-
cado diariamente estd a ponto de terminar, os negociantes t€tm em maos a maioria
das informag¢do do fluxo de mercado ao dia e também possuem algumas expec-
tativas para os proximos negécios do mercado (dias seguintes ou semanas). Os
negociantes finalizardo as compras ou vendas, ou ndo fardo nada usando tais in-
formacdes. Conseqiientemente, pode ser considerado que os precos finais refletem
na maioria do fluxo de mercado daquele dia. Como o histérico dos dados de preco
sdo coletaneas de tais dados, ndo é nenhuma surpresa esperar predizer os precos
futuros usando os histéricos dos dados do fluxo do mercado. Conseqiientemente,
¢ considerado que os resultados para o preco da barra de ouro didria em reais,
da taxa diaria de cambio JPY/USD e da taxa diaria de cambio Real/USD reflitam
iss0.

4.4 Processo linear gaussiano - AR, MA ou ARMA

O caso mais simples citado anteriormente € da hipdtese nula que os dados
sdo de uma distribuicdo de probabilidade independente e identicamente (NH,).
Portanto, séries temporais sub-rogadas podem ser obtidas simplesmente embaral-
hando os dados colhidos aleatoriamente (algoritmo 0). Se forem encontradas cor-
relacdes temporais significativamente diferentes na série e nos dados sub-rogados,
pode-se rejeitar a hipotese de que a série original seja i.i.d..

O proximo passo seria explicar as estruturas encontradas pela autocorrelacao
linear entre os pontos dados. Uma hipétese nula correspondente é que os dados
foram gerados por algum processo estocdstico linear com incrementos gaussianos
(ruidos). O mais generalizado modelo linear € o processo autoregressivo de média
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movel (ARMA), dado por,

p q
Ye=ap+ ) ami+ Y biew 4.1)
i=1 i=1

em que a; e b; sdo parametros fixos e e sdo incrementos aleatérios gaussianos
nao-correlacionados, ARMA(p,q).

A hipétese nula, neste caso, deve ser diferente, ou seja, a Hy é que a série tem-
poral é um processo gaussiano linearmente autocorrelacionado (NH,). Conferi-se
isto gerando uma série temporal para dois tipos de processos lineares simples:

e uma média mével (MA),

x(k) = e(k) + ae(k—1) “4.2)

e ¢ um auto-regressivel AR(1),

x(k) = ax(k — 1) + e(k) 4.3)

em que e(k) € um ruido gaussiano com desvio padrao unitério.
O primeiro exemplo, de acordo com a equacio 4.2, € dado pelo processo

x(k) = e(k) + 0,4e(k — 1) 4.4)

onde e(k) é um ruido gaussiano N(0, 1).

Este teste procura desmentir, a principio, o teste de hipétese NH,, ou seja, 0s
dados observados ndo sdo ruidos independentes e identicamente distribuidos ou
apenas independentemente distribuidos.

Aplica-se o teste de hipdtese com o método de dados sub-rogados empre-
gando o algoritmo 0, primeiramente, com as técnicas IID, GAUSS, BOOT e SS,
respectivamente, e por ultimo gera-se dados sub-rogados com o algoritmo 1. Sao
produzidos 39 dados sub-rogados para o teste. A série possui 10000 pontos e os
primeiros 1000 dados sdo descartados para evitar estados transientes.

A Figura 4.18 é mostrada a densidade espectral da série temporal original e
dos dados sub-rogados (apenas um série entre as 39 geradas € ilustrada) gerados
pelo algoritmo 1. Observe que na Figura 4.18 o algoritmo 1 preserva o espectro
de poténcia da série original e também a distribuicdo de probabilidade, Figura
4.19. Todavia a distribuicao de probabilidade ndo € preservada para séries com
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distribui¢do ndo gassianas, que serd vista nas secdes seguintes, uma vez que as
séries sub-rogadas geradas terdo distribui¢des diferentes da série original, isso
serd visto nos proximos exemplos.

P(jw) (dB)

(b)

0 ) I ) - 1 - _ 1 - - 1 - VIV - IV )
0 0.5 1 1.5 2 25 3
freq (2nk/N)

Figura 4.18: Densidade espectral para o modelo MA: (a) série original, (b) série sub-rogada 1
(FT).

Dado original

5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Dado sub-rogado

Figura 4.19: Grifico quantil-quantil MA: série temporal original vs. 1 das séries sub-rogadas
geradas pelo algoritmo 1.

Os resultados obtidos nos testes paramétricos para o algoritmo 0 (IID, GAUSS
e BOOT), algoritmo SS e algoritmo 1 sdo apresentados na Tabela 4.2, com um
nivel de significancia @ de 5%. Nem todos os resultados obtidos nos testes paramétri-
cos mostraram-se condizentes para com o modelo com correlagdo linear, sendo
seus resultados contestados e ndo confidveis, a principio. Devido, aos resultados
varidveis para os testes, ndo sendo possivel chegara a alguma tomada de decisao.
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Os testes paramétricos com o algoritmo FT identificaram estatisticamente al-
gum tipo de dindmica, ndo rejeitando NH;. Nesse caso a série temporal original
€ possivelmente (95%) um ruido gaussiano linearmente correlacionado. A ndo
rejeicdo da Hy pelo algoritmo 0 (IID, GAUSS e BOOT) e algoritmo SS implica
erroneamente de que a série temporal original possui 95% de ser um ruido i.i.d.
ou i.d. Portanto, pode-se ressaltar que o algoritmo O (IID, GAUSS e BOOT) e
algoritmo SS nem sempre sdo indicados para processos lineares gaussianos com
andlise feitas apenas nas estatisticas de testes paramétricas, devem ser aplicadas
outras estatisticas de teste, tais como a FAC e IMM (ndo-paramétricas).

Tabela 4.2: H, associada a realizacdo dos testes estatisticos e sua respectiva probabilidade com
39 dados sub-rogados gerados.

Técnica | Estatistica de teste S Probabilidade DecisaoH,
11D Reversao temporal  0,33979 0,73402 ndo rejeita
TPA -0,33252 0,73949 ndo rejeita

Variancia -0,25235 0,80077 nao rejeita

Assimetria 0,086022 0,93145 ndo rejeita

GAUSS Kurtoses 0,065681 0,94763 ndo rejeita
Cs -0,21455 0,83012 ndo rejeita

Reversao temporal  0,13939 0,88914 ndo rejeita

TPA -0,59551 0,5515 ndo rejeita

Variancia -0,19724 0,84364 nao rejeita

Assimetria 0,052561 0,95808 ndo rejeita

BOOT Kurtoses 0,11352 0,90962 ndo rejeita
Ce -0,065706 0,94761 ndo rejeita

Reversao temporal  0,48139 0,63024 ndo rejeita

TPA -0,31478 0,75293 ndo rejeita

SS Reversao temporal  -0,16502 0,86893 nao rejeita
TPA 0,02395 0,98089 ndo rejeita

Variancia -0,45513 0,64901 ndo rejeita

Assimetria 0,39278 0,69448 nao rejeita

FT Kurtoses 0,37676 0,70635 nao rejeita
Co -0,89499 0,37079 ndo rejeita

Reversao temporal  0,45914 0,64613 ndo rejeita

TPA -1,003 0,31586 ndo rejeita

A Figura 4.20 ilustra a FAC e a IMM da série temporal original MA e dos
39 dados sub-rogados gerados pelo algoritmo 0 (IID, GAUSS, BOQOT), algoritmo
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SS e algoritmo 1 (FT), respectivamente. Observe que na Figura 4.20(1) e 4.20(j)
a Hj ndo pode ser rejeitada, pois a FAC e a IMM da série original caem dentro
da distribui¢do dos dados sub-rogados gerados indicando corretamente que a série
temporal seja estatisticamente (95%) um ruido gaussiano linearmente correlacio-
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Figura 4.20: Gréfico da FAC e da IMM para 0 MA: (a) e (b) IID, (c) e (d) GAUSS, (e) e (f)
BOOT, (g) e (h) SS, (i) e (j) FT. A linha s6lida é a FAC da série original e as linhas pontilhadas
sdo as 39 FAC das séries sub-rogadas geradas.
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E importante deixar bem claro, a dificuldade em se usar, a principio, o algo-
ritmo FT proposto por Theiler e Prichard (1994), pois a rejeicao da hipdtese nula
pode estar associada a ndo admissdo de que a série temporal original seja linear
ou que ainda esta seja um ruido i.i.d, ruido i.i.d. gaussiano ou ruido i.d.

(a) série original (b) série original
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Figura 4.21: Séries temporais: (a) AR(1) e (b) janela do AR(1), (c) sub-rogado IID e (d) janela
do sub-rogado IID, (e) sub-rogado SS e (f) janela do sub-rogado SS, (g) sub-rogado FT e (h) janela
do sub-rogado FT.

O segundo processo proposto, conforme Equacgdo 4.5, € um processo AR(1)

x(k) = 0.9x(k — 1) + e(k) 4.5)
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em que e(k) é um ruido gaussiano N(0,1).

Para a série temporal do modelo AR(1) sdo realizadas 10000 iteracdes, as
primeiras 1000 sdo descartadas para evitar estados transientes e apenas os 9000
pontos restantes sdo tomados para teste, Figura 4.21. O teste de hipdtese é apli-
cado gerando 39 (a = 0,05) dados sub-rogados com o algoritmo 0 (IID), o algo-
ritmo SS e o algorimo 1, respectivamente.

Na Tabela 4.3 € apresentado os resultados da estatistica de teste paramétrica
para o modelo proposto. Novamente, nem todos os resultados obtidos nos testes
estatisticos paramétricos para H, mostraram-se condizentes com o modelo com
correlacdo linear AR(1), mais especificamente o algoritmo 0 (IID) e algoritmo SS
cujas falhas, ndo rejei¢do da H, foram relatadas no modelo anterior MA.

Tabela 4.3: Hj associada a realizagdo dos testes estatisticos e sua respectiva probabilidade com
39 dados sub-rogados gerados.

Técnica | Estatistica de teste S Probabilidade DecisdoH,
111D) Reversao temporal -0.66595 0.50544 ndo rejeita
TPA 1.4169 0.15652 ndo rejeita

SS Reversdo temporal  0.72948 0.46571 ndo rejeita
TPA 0.49827 0.61829 ndo rejeita

Variancia 0.21138 0.83259 ndo rejeita

Assimetria -1.5361 0.12452 nao rejeita

FT Kurtoses 1.8145 0.069604 ndo rejeita
Cs 1.7073 0.087758 ndo rejeita

Reversao temporal  -1.2896 0.19718 ndo rejeita

TPA 0,013402 0.98931 ndo rejeita

Por outro lado, os testes estatisticos paramétricos na Tabela 4.3 com os dados
sub-rogados FT ndo podem ser rejeitados, comprovando que a série temporal é
estatisticamente (95%) um processo linear gaussiano (NH).

O algorimo 1 basicamente conserva o espectro de poténcia, mas a distribuicao
da série original ndo € preservada® como mostra a Figura 4.22.

8 Apenas um dado sub-rogado entre 39 ¢ utilizado para a Figura 4.22(a). Lembrando que o
gréfico gerado ndo é uma linha reta, ou seja, a distribuicdo do dado sub-rogado FT ¢é ligeiramente
diferente da original.
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Figura 4.22: Grafico quantil-quantil e densidade espectral do AR(1): em (a) série temporal
original vs. 1 das séries sub-rogadas FT, em (b) densidade espectral original AR(1) e (c) densidade
espectral da série sub-rogada FT.
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Figura 4.23: Gréfico da FAC e da IMM para AR(1): (a) e (b) para IID, (c) e (d) para SS,
(e) e (f) para FT. A linha sdlida € a série original e as linhas pontilhadas sdo as 39 séries sub-
rogadas geradas. As observacdes feitas com retangulos nas figuras sdo pontos ligeiramente fora
da distribuicdo dos dados sub-rogados.
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A Figura 4.23 apresenta os resultados nao-paramétricos (FAC e IMM) para o
conjunto de dados da série temporal AR(1). A Figura 4.23(a) e 4.23(b) mostram
que a FAC e IMM sao distintas e caem fora das distribui¢cdes dos dados sub-
rogados, conseqiientemente, pode-se rejeitar a hipdtese NH,, consistindo assim
que a série temporal original ndo seja um ruido i.i.d. Tal rejeicao, conclui que a
série temporal possui possivelmente (95%) algum tipo de dindmica deterministica
subjacente.

Na Figura 4.23(c) e 4.23(d), referente aos dados sub-rogados SS, a FAC e IMM
sdo distintas e caem fora das distribui¢des dos dados sub-rogados. Conseqiiente-
mente, a hipdtese NHgg € rejeitada, considerando que a série temporal original
niao seja possivelmente uma varidvel aleatdria i.d., enfatizando a existéncia de
algum tipo de dindmica deterministica.

A FAC e IMM da Figura 4.23(e) e 4.23(f) para o FT nao podem ser rejeitadas,
pois a série original encontra-se dentro da distribui¢cdo dos dados sub-rogados.
Sendo que tal hipétese nula (NH,), ndo rejeitada (95%), € condizente com uma
série temporal com correlacdes lineares (AR ou ARMA), ou seja, os dados sub-
rogados sdo gerados por um processo gaussiano linear.

Um outro modelo linear ARMA(6,1) é proposto para andlise. Tal modelo é
dado por
x(k) = ayx(k — 1) + agx(k — 6) + bie(k) + be(k — 1), (4.6)

em que a; = 0.3, a6 = 0.2, by = —1, b, = 0.5 e e(k) € um ruido gaussiano com
desvio padrdo unitdrio (Small e Judd, 1999).

O modelo ARMA(6,1) possui 10000 interagcdes e as primeiras 1000 sdao descar-
tadas para evitar estados transitorios. Apenas os 9000 pontos restantes sdo toma-
dos para teste. Sdo gerados 39 dados sub-rogados para o teste de hipétese nula
usando o algoritmo 0 (IID), algoritmo 1 (FT) e algoritmo 2 (AAFT, IAAFT-1 e
IAAFT-2), respectivamente, ilustrados na Figura 4.24.

O algoritmo 2 € aplicado a partir desse exemplo para os demais problemas que
sdo propostos neste trabalho.

A técnica IAAFT do algoritmo 2 nao faz nenhuma suposi¢ao para a forma da
transformacao h (principal idéia do algoritmo 2), isto &, pela construgdo, a técnica
IAAFT pode representar a hipétese nula ndo obstante a formulagdo de h, quando a
técnica AAFT nao puder ser representada, ou seja, quando h ndo for monotonico.

A série temporal sub-rogada IAAFT-2 tem exatamente a mesma distribui¢dao
de amplitude que a série temporal original, mas as discrepancias no espectro de
poténcia sao provaveis em ocorrer. Por outro lado, procura-se melhorar o espectro
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de poténcia deixando as discrepancias para a distribui¢do de amplitude, chamado
de IAAFT-1.
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Figura 4.24: Séries temporais geradas a partir do ARMA(6,1): em (a) ARMA(6,1) e (b) janela
do ARMA(6,1), (c) sub-rogado FT e (d) janela do sub-rogado FT, (e) sub-rogado AAFT e (f)
janela do sub-rogado AAFT, (g) sub-rogado IAAFT-1 e (h) janela do sub-rogado IAAFT-1, (i)

sub-rogado IAAFT-2 e (j) janela do sub-rogado IAAFT-2.
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Figura 4.25: Gréfico da FAC e da IMM: (a) e (b) para IID, (c) e (d) para FT, (e) e (f) para AAFT,
(g) e (h) para IAAFT-1, (i) e (j) para IAAFT-2. A linha sé6lida corresponde a série original e as

linhas pontilhadas sdo as 39 séries sub-rogadas geradas.

A Figura 4.25 apresenta os resultados para o ARMA(6,1), cujas FACs e IMMs
ndo revelam nenhuma diferenca significante para os algoritmos 1 e algoritmo 2
(AAFT, IAAFT-1 e IAAFT-2), devido a FAC e IMM original cair dentro das dis-
tribui¢des dos dados sub-rogados gerados, menos para o algoritmo IID na Figura
4.25(a) e 4.25(b), uma vez que a rejeicao assume que a série original ndo seja um

possivel (95%) ruido i.i.d.

Conseqiientemente, conclui-se que existe possivelmente (95%) algum tipo de
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dindmica proveniente de um processo estocdstico linear gaussiano correlacionado
(ndo rejeicdo NH,) ou que os dados sub-rogados sdo gerados por uma transfor-
macao estitica ndo-linear monotdnica de um processo gaussiano linear da série
temporal original, devido a ndo rejei¢do da NH,.

A monotonicidade de h é considerada como uma condi¢do prévia para a im-
plementacdo do teste e do algoritmo proeminente dos dados sub-rogados AAFT.
Porém, ndo se pode afirmar a monotonicidade h ao lidar com dados reais. Essa
limitagdo ou dificuldade do AAFT sob a ndo-monotonicidade é superado pelos al-
goritmos modificados apropriadamente para ndo-monotonica transformacao, tais
como, JAAFT-1 e 2, o CAAFT e o STAP.

Kugiumtzis discute esta limitacdo e propde dois algoritmos: CAAFT - cor-
rected AAFT (Kugiumtzis, 2000a) e STAP - statically transformed autoregressive
process (Kugiumtzis, 2002b).

O algoritmo CAAFT € usado em vez do AAFT para qualquer transformacao
h. Assim, pelo uso de CAAFT estabelece a aplicabilidade do teste em aplicagdes
reais.

Um conceito importante em nossa aproximagado € que para qualquer série tem-
poral, pode-se construir uma série temporal normal que sob uma transformacao
monotdnica possui uma c.d.f. exatamente como a série original e também suas
correlagdes lineares originais em comum.

O algoritmo STAP foi desenvolvido em cima do raciocinio de algum modo
mais profundo do algoritmo CAAFT. Formulando assim uma aproximac¢ao con-
ceitual para a geracdo dos dados sub-rogados consistentes com NH,, que se re-
solve entdo analiticamente. O novo algoritmo, chamado STAP, gera dados sub-
rogados com realiza¢des de um apropriado processo auto-regressivo estaticamente
transformado (STAP), ou seja, o processo sob a Hy € projetado como uma trans-
formacao estdtica de um processo normal apropriado.

A Figura 4.26 apresenta a série temporal do modelo ARMA(6,1) e dos dados
sub-rogados (apenas um entre os 39 gerados) CAAFT e STAP gerados, respecti-
vamente.

Os dados sub-rogados CAAFT foram gerados com 0s pardmetros: 7., = p =
20 (em que 7,,,, € 0 mdximo atraso para andlise da autocorrelagdo e p € a ordem
do modelo AR) e k = 39 (k € o niimero de repeti¢cdes ou o nimero de candidatos
AR para serem estimados).

Os dados sub-rogados STAP possuem os seguintes parametros: m = 10 (or-
dem do polindmio), 7., = p = 20 (em que T, € 0 mdximo atraso e p é a ordem
do modelo AR), k = 39 (k € o nimero de repeti¢cdes ou o nimero de candidatos
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Figura 4.26: Série temporal ARMA(6,1): em (a) ARMA(6,1) e (b) uma janela do ARMA(6,1),
(c) sub-rogado CAAFT e (d) uma janela do sub-rogado CAAFT, (e) sub-rogado STAP e (f) uma
janela do sub-rogado STAP.

A Figura 4.27 apresenta a FAC e IMM da série temporal original ARMA(6,1)
e das 39 séries temporais sub-rogadas geradas pelo CAAFT e STAP. Note que,
conforme as demais técnicas (AAFT, IAAFT-1 e IAAFT-2) empregadas no algo-
ritmo 2, ndo se pode também rejeitar (95%) a hipotese nula NH,, ou seja, os dados
sub-rogados foram gerados por uma transformacao estitica ndo-linear monotdnica
de um processo gaussiano linear (série temporal original).

E importante notar que na Figura 4.27 fica mais claro e amplamente visivel®
de que a série temporal ARMA(6,1) encontra-se dentro da distribui¢do dos dados
sub-rogados CAAFT e STAP gerados. Portanto, as estatisticas lineares e a ndo-
lineares usando a técnica CAAFT e STAP do algoritmo 2 € frequentemente mais
extensa (ocorre maior variagdao) que quando usado o AAFT, a menor variacdo é
obtida com o IAAFT.

“maior varia¢do da FAC e IMM
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Figura 4.27: Gréfico da FAC e da IMM para a série temporal ARMA(6,1): em (a) e (b) para
CAAFT e em (c) e (d) para STAP. A linha sélida corresponde a série original ARMA(6,1) e as
linhas pontilhadas séo as 39 séries sub-rogadas geradas.

Pode-se concluir que para as séries temporais propostas MA, AR(1) e ARMA(6,1)
o uso das técnicas (IID, SS, FT, AAFT, IAAFT-1, IAAFT-2, CAAFT e STAP)
mostraram-se favordveis, de acordo com a hipdtese nula empregada e a estatistica
de teste (FAC e IMM) ndo-paramétrica, de que existe estatisticamente algum tipo
de dindmica linear nas séries temporais em estudo.

A afirmacdo feita anterior para esse exemplo confirma a principio a identifi-
cacdo de estruturas que sao simplesmente processos gaussianos lineares, mas nao
¢ verificado a robustez dessa andlise para casos ndo-gaussianos ou ndo-linearidades
presentes nas séries. Na Secao 4.5 serd tratado essas questdes levantadas.

Antes de finalizar essa secdo 4.4 € proposta a aplicacdo desse conjunto de da-
dos sub-rogados para andlise da série temporal financeira da taxa didria do cAmbio
Real/USD, Secao 4.3.

As Figuras 4.28, 4.29, 4.30, Figura 4.31 e 4.32 ilustram as estatisticas de teste
FAC e IMM. Pela anélise ndo-paramétrica (FAC e IMM) pode-se concluir que as
FAC ou a IMM da série original caem fora da distribui¢ao dos dados sub-rogados
gerados, sendo assim, estatisticamente (95%) essa série temporal financeira possui
algum tipo de dinamica deterministica, como demonstrado na se¢do anterior, mas
possivelmente ndo-linear, pois rejeitam as hipéteses nulas de linearidade (NH; e
NH,).
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Figura 4.28: Grifico da FAC e da IMM da série temporal financeira Real/USD: (a) e (b) para
IID, (c) e (d) para SS. A linha sdlida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo
as 39 séries sub-rogadas geradas. As observagdes feitas com retdngulos nas figuras sdo pontos
ligeiramente fora da distribui¢do dos dados sub-rogados.
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Figura 4.29: Grifico da FAC e da IMM da série temporal financeira Real/USD: (a) e (b) para
FT. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 39 séries sub-rogadas
geradas.
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Figura 4.30: Grifico da FAC e da IMM da série temporal financeira Real/USD: (a) e (b) para
AAFT. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 39 séries sub-
rogadas geradas.
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Figura 4.31: Grafico da FAC e da IMM da série temporal financeira Real/USD: (a) e (b) para
TIAAFT-1, (c) e (d) para IAAFT-2. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontil-
hadas sdo as 39 séries sub-rogadas geradas. As observagdes feitas com retangulos nas figuras s@o
pontos ligeiramente fora da distribui¢do dos dados sub-rogados.
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Figura 4.32: Griéfico da FAC e da IMM da série temporal financeira Real/USD: (a) e (b) CAAFT,
(c) e (d) para STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 39
séries sub-rogadas geradas. As observacdes feitas com retingulos nas figuras sdo pontos ligeira-
mente fora da distribui¢do dos dados sub-rogados.

Um fluxograma € apresentado na Figura 4.33 seqiienciando o procedimento
geral tomado nessa secdo aplicado apenas para as estruturas MA, AR e ARMA
com inovagdes gaussianas. Esse fluxograma identifica os possiveis resultados para
€sSes casos.

Na sec¢ao seguinte serd investigado os métodos de dados sub-rogados para pro-
cessos linares ndo-gaussianos.
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Figura 4.33: Fluxograma geral para teste de hip6tese nula (Hp) utilizando os métodos de dados
sub-rogados algoritmo O (IID e SS), algoritmo 1 (FT) e algoritmo 2 (AFT, IAAFT-1, IAAFT-2,
CAAFT e STAP) aplicados somente a séries temporais com estruturas do tipo AR, MA ou ARMA.

4.5 Processo linear nao-gaussiano - AR, MA ou ARMA

Uma pergunta adicional € esta: o que acontecerd se a série original em teste
for linear, mas com condi¢des de inovagdes (ruidos) assimétricas, ou seja nao-
gaussianas? Para responder esta pergunta é construido um exemplo de um modelo
MA(1) com inovacdes que seguem uma distribui¢do ndo-gaussiana,

4.7)

Xk = € — O.4€k_1

com ¢; termos de inovagdes que segue a distribuicao uniforme entre [0,1].
Sao gerados 10000 pontos por meio da simulacao do modelo. Os 1000 prime-
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iros pontos sdo descartados, para evitar estados transientes. Um aspecto impor-
tante a ser notado € que o ruido no presente exemplo € ndo-gaussiano, conforme
mostrado na Figura 4.34 que ilustra o histograma da série temporal MA(1) com
inovagdes uniforme e, no painel 4.34(a) e o histograma da distribuicao uniforme
ey painel 4.36(b), que tem uma distribuicao diferente da gaussiana.
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Figura 4.34: Série temporal MA(1) com inovagdes uniforme [0,1]: em (a) histograma da série
original MA(1) e (b) histograma das inovagdes e; com distribui¢do uniforme entre [0,1].

Nesse exemplo deve-se investigar se uma determinada realiza¢do de um pro-
cesso nao-gaussiano pode falhar no teste de hipétese. A fim de investigacdo tais
possiveis falhas, sdo gerados 99 dados sub-rogados pelo algoritmo 0 (IID), algo-
ritmo 1, algoritmo 2 (AAFT, CAAFT e STAP).

A primeira conclusio € que se trata de um sistema deterministico, pois a hi-
pétese nula NH, € rejeita, descartando estatisticamente (probabilidade de 99%)
que os dados provem de um processo aleatério, veja Figuras 4.35(a) e (b). E im-
portante observar as FAC das séries sub-rogadas e original na Figura 4.35, que
demonstra que o algoritmo 1 (FT) e o algoritmo 2 (CAAFT e STAP) preservam
o espectro de poténcia da série original. Porém, a técnica AAFT ndo preserva a
FAC da série original, logo o algoritmo 2 (AAFT) nao é indicado para aplicacdes
em séries temporais contaminadas com ruidos ndo-gaussianos. Devido, por con-
stru¢do da técnica, ver Secdo 3.5, gerar séries sub-rogados com comportamento
linear gaussiano.

E importante observar que a FAC da série temporal original cai totalmente
dentro da distribuicdo dos 99 dados sub-rogados gerados, o que ndo ocorre com
as IMMs. Logo, encontra-se a primeira falha na andlises onde ndo se pode rejeitar
a hipétese nula NH, e NH,, observando somente as Figuras 4.35(a), (¢), (g) e (1).
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Figura 4.35: Grafico da FAC e da IMM para o MA(1) com inovagdes uniforme [0,1]: (a) e (b)
paraIID, (c) e (d) para FT, (e) e (f) para AAFT, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (j) para STAP. A linha
s6lida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.
As observagdes feitas com retdngulos nas figuras s@o pontos ligeiramente fora da distribui¢cdo dos
dados sub-rogados.
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Desta forma, pode-se concluir que existe possivelmente (99%) algum tipo
de dindmica subjacente, mas ndo se pode decidir com certeza por meio dessas
andlises se este comportamento € linear ou ndo-linear. Pode-se chegar a um re-
sultado erroneo analisando de forma complementar a IMM, o que resultaria, se-
gundo alguns autores (Small, 2005; Nagaranjan, 2005), indicios de alguma dina-
mica ndo-linear, o que ndo é verdade de fato, pois se trata de um processo linear
nao-gaussiano, veja Equacao (4.7).

E construido agora um outro modelo ARMA(1,1) com inovagdes que seguem
uma distribui¢do uniforme,

Xe =09x,1 + e — 0.4er_ (48)

com ¢, termos de inovagdes que segue a distribuicao uniforme entre [0,1].

Para este modelo ARMA(1,1) com inovagdes uniforme sdao gerados 10000
pontos e os 1000 primeiros pontos sdo descartados, para evitar estados transientes.

Um aspecto importante a ser notado € que o ruido no presente exemplo é
ndo-gaussiano, conforme mostrado na Figura 4.36(b). A Figura 4.36 ilustra o
histograma da série temporal ARMA(1,1) com inova¢des uniforme e; no painel
4.36(a) e o histograma da distribuicdo uniforme e; painel 4.36(b), que tem uma
distribui¢do diferente da gaussiana. Observe que o histograma da Figura 4.36(a)
vale o que diz o teorema do limite central (se¢cdo A.3.1 no anexo-A), alguns mo-
delos (AR ARMA) convergem para uma distribui¢do normal.
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Figura 4.36: Série temporal ARMA(1,1) com inovagdes uniforme [0,1]: em (a) histograma da
série original e (b) histograma das inovagdes e; com distribui¢do uniforme entre [0,1].

Com este exemplo deve-se investigar se uma determinada realizagao de um
processo ndo-gaussiano pode falhar no teste de hipdtese.
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Figura 4.37: Grafico da FAC e da IMM para 0 ARMA(1,1) com inovagdes uniforme [0,1]: (a)
e (b) para IID, (c) e (d) para FT, (e) e (f) para AAFT, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (j) para STAP.
A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas
geradas. As observagdes feitas com retdngulos sdo pontos ligeiramente fora da distribuicdo dos
dados sub-rogados.



4.5 Processo linear ndo-gaussiano - AR, MA ou ARMA 93

A fim de investigar tais possiveis falhas, sdo gerados 99 séries sub-rogadas
pelo algoritmo 0 (IID), algoritmo 1, algoritmo 2 (AAFT, CAAFT!? ¢ STAP!!).

E importante notar na Figura 4.37 a rejeicdo, panéis (a) e (b), do teste com o
algoritmo 0 (IID) indica algum tipo de dindmica deterministica presente na série
temporal. Também € observado a rejeicdo, panél (d), do teste com o algoritmo 1
(FT), pois o presente exemplo proposto ndo se trata de um processo linear gaus-
siano. E por fim, a ndo rejei¢do, panéis (g), (h), (i) e (j), do teste com o algoritmo
2, apenas com as técnicas CAAFT e STAP, nesse processo com inovagdes nao-
gaussianas. Observe que a série temporal original para o algoritmo 2 (CAAFT e
STAP) cai totalmente dentro da distribuigdo dos 99 dados sub-rogados gerados,
tanto para a FAC e a IMM, o que né@o ocorre com a técnica (AAFT). Lembrando
que o AAFT & por construg¢do!'? do algoritmo indicio de um processo linear gaus-
siano.

Desta forma, pode-se concluir, por meio do CAAFT e STAP, que existe pos-
sivelmente (99%) alguma tipo de dinamica linear subjacente, como a principio
exposta pela hipétese NH,, ndo necessariamente gaussiana'’.

Um outro exemplo é um modelo ARMA(7,1) com inovagdes beta similar ao
proposto por Small et al. (2006b),

X = AeXp—1 + A5Xp—n + Ay X3 + A3 Xp—q + A2 Xj—5 + A1 Xj—¢ + Ao + € — 0.3€k_1 (49)

com ¢ termos de inovagdes que segue a distribuicao beta(2,5) e parametros ay =
0.6, a) = 0, a) = 05, as = 0, as = —0.6, ds = 03e deg = —0.1. Com

beta(, B) = s = st (4.10)

B(a,p)
em que B(a, 5) denota a funcdo beta com a, 8 > 0 (Tabela A.1 no Capitulo 2).
Neste exemplo sdo gerados 10000 dados, os primeiros 1000 pontos sdo descar-
tados. A série temporal do modelo ARMA(7,1) com inovacdes beta (ruido beta)
para teste € ilustrada na Figura 4.38. O ruido beta ¢; proposto na Equacgdo (4.9) é
também nao-gaussiano, conforme mostrado na Figura 4.39.

OParametros do CAAFT: Ty = p = 20 e k = 99

"Parametros do STAP: m = 10, T = p = 20 e k = 39.

12A transformagio estdtica ndo-linear do AAFT é um re-escala ou uma normalizacio dos dados
por uma gaussiana.

13Um resultado errdneo seria analisar séries temporais nio-gaussianas por meio da IMM apli-
cando somente o algoritmo FT ou AAFT, pois resultaria, segundo Small (2005); Nagaranjan
(2005), uma indicios de alguma dindmica ndo-linear, o que ndo é verdade.
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Figura 4.38: Série temporal em (a) do ARMA(7,1) com inovagdes que segue a distribui¢do
beta(2,5) e (b) seu histograma da série temporal proposta.

E importante observar que a idéia a priori para os processos AR ou ARMA
eram que estes tenderiam para uma distribui¢do gaussiana para um nimero muito
grande de amostras, conforme exposto pelo TLC (se¢do A.3.1 no anexo-A). Con-
tudo € observado que para certos processos com inovagdes nao-gaussianas o TLC
¢ verdadeiro apenas para casos de ordem elevada do modelo ARMA(p,q), pois
o ruido (beta) é mascarado e a série temporal gerada semelha-se a um processo
gaussiano.
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Figura 4.39: Ruido Beta: (a) série e, das inovagdes com a distribui¢do beta(2,5) e em (b) o
histograma da distribuicao das inovagdes ey beta.

Para investigar possiveis falhas na identificacio de modelos ARMA(7,1) com
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inovagoes nao-gaussianas sao gerados 99 séries sub-rogadas (o = 0, 01) utilizando
o algoritmo 0 (IID), algoritmo 1, algoritmo 2 (AAFT, CAAFT e STAP). A Figura
4.40 mostra a andlise das estatisticas de teste ndo-paramétrica da FAC e da IMM.

Deve ser notado que na Figura 4.40(a) e Figura 4.40(b) mostra a rejei¢ao do
teste de hipdtese nula com o algoritmo 0 (IID), identificando estatisticamente al-
gum tipo de dindmica deterministica.

Por outro lado, o teste de hipdtese nula com o algoritmo 1 e algoritmo 2
(AAFT, CAAFT e STAP) nido rejeitam as respectivas Hy. Observe que a série
temporal original cai dentro da distribui¢do dos dados sub-rogados gerados. Con-
tudo, ndo se pode dizer o mesmo dos resultados obtidos, teoricamente errado, do
teste com o algoritmo 1, Figura 4.40(c) e 4.40(d), e com o algoritmo 2 (AAFT),
Figura 4.40(e) e 4.40(f), pois apesar da série temporal ser com inovagdes nao-
gaussianas t€ém uma semelhangca com processos lineares gaussianos, conforme
mostrado na Figura 4.38(b), quando o nimero de amostras (N) € grande e cujo
modelo ARMA(p,q) € de alta ordem.

As técnicas CAAFT e STAP sdo para andlise das séries temporais lineares
quaisquer, ou seja, que podem ser geradas por um processo linear com ruido
gaussino ou ndo-gaussiano. Essa consideracdo também € vélida para o algoritmo
IAAFT-1 e IAAFT-2 que ndo sdo aplicados nesse exemplo, mas em outras se¢oes
adiante.

Sabendo do fato de que a alta ordem mascara o ruido ndo-gaussiano, pode-
se concluir que existe alguma dindmica linear subjacente e que os dados sub-
rogados sdo gerados por uma transformacdo estdtica ndo-linear monotdnica de
um processo linear da série temporal original, aparentemente gaussiana.

Uma observacao importante a principio € que o TLC estd correto para esse
exemplo, devido a ordem elevado do modelo ARMA(p,q), pois sugere que a série
temporal geradora seja um processo linear gaussiano, mas esse fato ndo ocorre em
todas as séries temporais reais.



4 Anélise dos Métodos de Dados Sub-rogados: Proposi¢do de um Procedimento

96 Geral
(a) ID (b) ID
0.4
13} =
E E - \/\V\A_A'
0 I‘.|1
0 5 10 15 20
T
(d) FT
0.4
Q =
E = 0.2
0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
T T
(e) AAFT (f) AAFT
0.5 0.4
Q 0 =
< 0.2
2 . /\/"\/\/\_\/\, z
-1 0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
T T
(g) CAAFT (h) CAAFT
0.5 0.4
(&) 0 ) =
< 0.2
g o /\/v\,/\\,\, 2
-1 0 ot
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
T T
(i) STAP (i) STAP
0.5 0.4
2 o /\/"\/*/\V\/ z
< 0.2
-1 0 —— e
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
T T

Figura 4.40: Grifico da FAC e da IMM para o ARMA(7,1) com inovagdes beta: (a) e (b) para
IID, (c) e (d) para FT, (e) e (f) para AAFT, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (j) para STAP. A linha
s6lida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.
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Um outro modelo com inovagdes ligeiramente ndo-gaussianas pode ser cons-
truido para teste. Seja o modelo ARMA(1,1) com inovagdes ndo-gaussianas dado
por

X = 0.9x1 + e, — 0.4e,_q; (411)

com ¢, termos de inovagdes que segue a distribuicdo de Laplace (Tabela A.1)
com parametros § = 0 e 4 = 1 para uma distribuicdo de Laplace generalizada
conforme,

@) = (<6 exp()%g) (> 0) (1 ~05 exp(y_Te)) (4.12)
I

Flx) = ﬁexp(—‘)%g) (4.13)

Para o presente exemplo ARMA(1,1) com inovagdes de Laplace sdo realizadas
10000 interacdes e os primeiros 1000 pontos sdo descartados, para evitar estados
transientes. A série temporal do modelo ARMA(1,1) com inovagdes de Laplace
para teste € ilustrada na Figura 4.41. A Figura 4.42 mostra a série temporal das
inovagdes e; de Laplace geradas e um histograma de sua distribui¢do, muito pré-
xima da distribuic@o gaussiana.
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Figura 4.41: Série temporal em (a) do ARMA(1,1) com inovagdes que segue a distribuigio
de Laplace (8 = 0 e 4 = 1) e em (b) um histograma da série temporal obtida com as inovacdes
propostas.
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Figura 4.42: Ruido de Laplace: em (a) série temporal das inovagdes e; de Laplace € em (b) o
histograma da distribuicdo e; de Laplace gerada.

Sao geradas 99 séries temporais sub-rogadas (@« = 0,01) pelo algoritmo 0
(IID) e algoritmo 2 (IAAFT-1, IAAFT-2, CAAFT e STAP), respectivamente. O
sub-rogado CAAFT possui os seguintes parametros: 7., = p = 20 e k = 99. Os
dados sub-rogados gerados pelo STAP possuem parametros: m = 10, Tyur = p =
20 e k = 99. A Figura 4.43 ilustra o teste estatitico ndo-paramétrico da FAC e da
IMM.

E importante notar que na Figura 4.43(a) e Figura 4.43(b) a hipétese nula
NH, € rejeitada, comprovando a existéncia de dindmica deterministica na série
temporal sobre andlise.

Por outro lado, o algoritmo 2 (STAP e CAAFT) empregado ndo rejeita a
hipétese nula NH,, mostrando que a série temporal original cai dentro das dis-
tribui¢cdes dos dados sub-rogados gerados, ilustrados na Figura 4.43(g), 4.43(h),
4.43(1) e 4.43(j). Portanto ndo se pode rejeitar a hipdtes nula NH,.

Observe que na IMM para o algoritmo 2 (IAAFT-1 e IAAFT-2) rejeitam a
hipétese nula NH,, Figuras 4.43(d) e (f). Essa rejeicdo causa uma ddvida na
andlise do resultado para tomada de decisdo a favor ou ndo da hipétese nula NH,,
ndo sendo possivel afirmar se a dinimica é linear ou ndo-linear. E proposto aqui
para investigacao se as técnicas CAAFT e o STAP serdo mais acertivas ou ndo nas
andlises de resultados posteriores.

Por isso a principio, pode-se concluir que existe alguma dindmica determinis-
tica subjacente e que os dados sub-rogados construidos pelo algoritmo 2 (CAAFT
e STAP) por meio de uma transformacgdo estatica nao-linear monotonica de um
processo linear da série temporal original, mas tal série temporal original ndo é
necessariamente um processo linear com inovacdes gaussianas, ou seja, pode ser
com inovacdes nao-gaussianas.
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Figura 4.43: Gréfico da FAC e da IMM para o ARMA(1,1) com inovagdes de Laplace (§ = 0 e
A =1): (a) e (b) para IID, (c) e (d) para IAAFT-1, (e) e (f) para IAAFT-2, (g) e (h) para CAAFT,
(i) e (j) para STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99
séries sub-rogadas geradas.
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Um outro modelo com inovacdes ndo-gaussianas pode ser construido para
teste. Seja o modelo ARMAC(1,1) com inovagdes ndo-gaussianas dado por

X =09x,_1 + e, —0.4e,_ 4.14)

com ¢, termos de inovagdes que segue a distribuigdo de Cauchy (Tabela A.1 no
Anexo A) com pardmetros t = 5 e s = 0,001 para uma distribui¢cdo de Cauchy
generalizada:

(y—t))

arctan
s

0.5+ , (4.15)
n

J(x)

Fx) al

(s> + (- 0%

(4.16)

Para o presente exemplo do ARMA(1,1) com inovagdes de Cauchy sdo rea-
lizadas 10000 interagdes e os primeiros 1000 pontos sdo descartados, para evitar
estados transientes. A série temporal do modelo ARMA(1,1) com inovacdes de
Cauchy para teste € ilustrada na Figura 4.44.
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Figura 4.44: Série temporal em (a) ARMA(1,1) com inovagdes que segue a distribui¢do de
Cauchy (s = 0,001 e t+ = 0) e (b) um hitograma da série temporal obtida com as inovacdes
propostas.

A Figura 4.45 mostra a série temporal das inovagdes de Cauchy e, geradas e
um histrograma de sua distribui¢do, muito diferente da distribui¢do gaussiana.
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Figura 4.45: Ruido de Cauchy e;: em (a) série temporal das inovagdes de Cauchy com dis-
tribuicdo s = 1 e r = 0, e em (b) o histograma da distribuicdio da série de Cauchy e; gerada.

Estas inovagdes de Cauchy propostas sdo interessantes, pois podem servir de
base para simulacdes, por exemplo, com possiveis erros de medicdes de sistema.
Tais simulac¢des identificariam a estrutura dindmica ou nao do modelo mesmo com
ocorréncia de leituras ndo procedentes do processo, seja pela interacdo de uma
forma mais agressiva do sistema num determinado momento como, por exem-
plo, um outro processo causando disturbios (picos elevados) nas medi¢des, ou
por quebra ou falha de algum dos instrumentos em um determinado momento de
medicao.

Sao geradas 99 séries temporais sub-rogadas (¢ = 0,01) utilizando o algo-
ritmo O (IID) e o algoritmo 2 (AAFT, IAAFT-1, CAAFT e STAP), respectiva-
mente, para o teste de hipdtese nula. O sub-rogado CAAFT possui os seguintes
parametros: T, = p = 20 e k = 99. Os dados sub-rogados gerados pelo STAP
possuem parametros: m = 10, 7,4 = p = 20, k = 99.

A Figura 4.46 ilustra a aplicacdo da estatistica de teste ndo-paramétrica da
FAC e IMM, para os dados sub-rogados IID, AAFT, IAAFT-1, CAAFT e STAP,
respectivamente.

E importante notar que na Figura 4.46(a) e 4.46(b) a hipétese NH,, é rejeitada
(1% para cometer erro do tipo I), identificando estatisticamente alguma dindmica
deterministica na série original.
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Figura 4.46: Grifico da FAC e da IMM para o ARMA(1,1) com inovagdes de Cauchy (s = 5
et = 0.001): (a) e (b) para IID, (c) e (d) para AAFT, (e) e (f) para IAAFT-1, (g) e (h) para
CAAFT, (i) e (j) para STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas
s@o as 99 séries sub-rogadas geradas. As observagdes feitas com retangulos nas figuras sdo pontos
ligeiramente fora da distribui¢iio dos dados sub-rogados.

Por outro lado, o algoritmo 2 (técnicas AAFT, CAAFT e STAP) empregadas
para teste rejeitam a hipétese nula NH,, Figura 4.46(c), 4.46(d), 4.46(g), 4.46(h)
e 4.46()).

O algoritmo 2 (IAAFT-1) obteve o melhor resultado, mais condizente com
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a hipétese nula de interesse (NH,), pois ndo se pode rejeitar a H, de interesse,
como mostram as Figuras 4.46(e) e 4.46(f). E importante lembrar que o IAAFT
nao depende da transformacao “h”. Portanto, o resultado do teste para a série ori-
ginal, por meio do IAAFT-1, é que existe alguma dindmica deterministica linear
subjacente e que os dados sub-rogados do IAAFT-1 sdo gerados por uma trans-
formacao “Ah” (monotOnica estdtica e nio-linear) de um processo possivelmente
(99%) linear, ou seja, para gerar o sub-rogado basta aplicar a transformacao “h”
na série temporal original (um processo linear).

Lembrando que a proposta para investigacdo das técnicas CAAFT e STAP,
feita no exemplo ARMA(1,1) com inovagdes de Laplace, ndo € verdadeira, ou
seja, nem sempre o CAAFT e STAP proporcionaram anélises consistentes com a
série temporal original. Portanto, retorna-se a divida em qual algoritmo ou técnica
confiar. Essa conclusdo é realizada, apds andlise de forma mais abrangente das
possiveis estruturas das séries temporais aplicaveis, no Capitulo 5.

Uma observagdo importante que foi realizada, mas nao ilustrada nos exemplos
dessa secdo, € que os testes estatisticos aplicados com apenas 39 séries tempo-
rais sub-rogadas (95%) ndo obtiveram bons resultados para modelos ARMA com
inovacdes nao-gaussianas, sendo que algumas hipéteses nulas foram rejeitadas
indevidamente, logo se optou por um nimero maior de séries sub-rogadas (99)
diminuindo a probabilidade para 1% de cometer um erro tipo I, ou seja, a pro-
babilidade de 1% em rejeitar a Hy quando ela for verdadeira. Tal observacao
¢ vélida, pois para algumas andlises obtidas nos testes o grau de confiabilidade
dos resultados das estatisticas de testes podem ser elevados apenas aumentado
o numero de dados sub-rogados para o teste de hipétese. Porém, essa proposta
tem um alto custo computacional, dificultando o tempo de andlise, por exemplo,
para andlise (ndo existe nenhum exemplo na literatura) de alguma aplicagdo em
séries temporais extraidas de algum processo real para identificacdo de estruturas
dindmicas ndo-lineares.

A Figura 4.47 resume, por meio de um fluxograma, um quadro geral para
andlise das séries dindmicas lineares com inovagdes ndo-gaussianas (MA, AR e
ARMA). Portanto, chega-se a uma conclusao nessa secdo que dados contaminados
com ruidos ndo-gaussianos sao de dificeis investiga¢des ou nao triviais para o teste
de hipdtese nula utilizando os métodos de dados sub-rogados. Porém € observado
que apenas o teste utilizando o algoritmo O (IID, BOOT, GAUSS e SS) € indicado
para identificacdo de determinismo nas séries em estudo, ndo sendo possivel em
algumas vezes, afirmar ou nao sobre nenhuma das hipéteses (NH; ou NH,).
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Figura 4.47: Fluxograma geral para teste de hipétese nula (Hp) utilizando os métodos de dados
sub-rogados algoritmo 0 (IID, BOOT, GAUSS e SS), algoritmo 1 (FT) e algoritmo 2 (AFT, IAAFT-
1, TAAFT-2, CAAFT e STAP) aplicados somente a séries temporais com estruturas do tipo AR,
MA ou ARMA com inovagdes ndo-gaussianas.
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4.6 Transformacao nao-linear aplicada a processos
lineares realimentados com inovacoes gaussia-
nas e nao-gaussianas

Nesta sec¢do, a utilidade dos sub-rogados FT, AAFT, IAAFT-1, IAAFT-2,
CAAFT e STAP para modelos linearmente correlacionados com inovagdes nao-
gaussiana e com transformagdes ndo-lineares, estdticas e inversiveis empiricas
sao discutidas mais amplamente. Na secao 4.5 foi relatada apenas para modelos
ARMA com inovagdes ndo-gaussianas, aqui serdo empregados também modelos
nao-lineares (NARMA) com inova¢des ndo-gaussianas.

Para colocacdes experimentais, tem-se freqiientemente s6 aplicado uma tnica
realizagdo do processo dinamico, conforme visto nas se¢des anteriores. Assumi-
se que esta Unica realizacdo é um representacao da dindmica subjacente. Tal su-
posicdo € vélida especialmente para processos estaciondrios cujas propriedades
estatisticas sao invariantes no tempo. A conservacdo do espectro de poténcia dos
dados nos sub-rogados FT insinua a conservac¢do da fun¢do de autocorrelagdo.
Rejeitar Hy usando uma estatistica discriminante sensivel a ndo-lineariedades (es-
titica ou dindmica) freqiilentemente conduz a conclusio que a determinada amostra
empirica exibe correlacdes ndo-lineares. Subseqiientemente, algoritmos tais como
AAFT, IAAFT (Nagaranjan, 2005) e CAAFT e STAP (Kugiumtzis, 1999¢, 2002b)
sdo usados para inferir a natureza ndo-linear. A hipdtese nula dirigida aos sub-
rogados AAFT, IAAFT, CAAFT e STAP sdo que a determinada amostra empirica
€ gerada por uma transformacio ndo-linear, estatica e inversivel de um ruido lin-
earmente correlacionado com inovagdes gaussianas.

Segundo (Nagaranjan, 2005), rejeitar a Hy usando uma estatistica discrimi-
nante sensivel a ndo-lineariedades dindmicas, por exemplo, IMM, € atribuido a
existéncia de nio-lineariedades dindmicas na amostra empirica. O IAAFT € um
das formas precursoras para inferir caos deterministico'* (Theiler et al., 1992).

Os resultados apresentados nesta se¢o proporcionam uma boa distin¢cdo en-
tre ndo-lineariedade e ndo-gaussianidade. A investiga¢do da ndo-gaussianidade e
nao-lineariedade € realizada nessa se¢do por meio de: (i) uma ndo-linear transfor-
macao estdtica e inversivel de um processo linear de primeira-ordem realimentado
com inovagdes gaussianas, (ii) um processo linear de primeira-ordem realimen-
tado com inovagdes ndo-gaussianas e (iii) uma ndo-linear transformacao estatica

“Deve-se notar que caos deterministico é um exemplo de ndo-lineariedade dinimica e ndo
envolve a classe inteira de dindmica ndo-lineares.
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e inversivel de um processo linear de primeira-ordem realimentado com inovagdes
nio-gaussianas. Para isto sdo mostrados que os sub-rogados FT, AAFT e [AAFT
podem nao ser adequados em identificar amostras empiricas geradas por proces-
sos lineares realimentados'®> com inovacdes ndo-gaussianas e suas transformacdes
ndo-lineares.

O processo linear realimentado de primeira-ordem é representado na Equacao
4.17, com inovagdes €, amostradas de um processo independente e identicamente
distribuido (i.i.d) com média zero e variancia unitaria.

Xy = 0x1_1 + & “4.17)

ondek=1,...,N.

Enquanto a defini¢do cldssica de ruido linearmente correlacionado assume im-
plicitamente a gaussianidade de ¢ , tal necessidade de suposi¢do nao necessaria-
mente é em geral verdade (Bickel e Buhlmann, 1996). E importante lembrar que
o decaimento da correlacdo € governada pelo sinal e a magnitude do parametro 6
do processo. Desta forma, tem-se que o processo da Equagdo 4.17 € estaciondrio
quando |6| < 1.

Esta secdo € focada nos processos ndo-gaussianos, para isso sdo propostos trés
exemplos simples:

1. Transformacao nao-linear, estatica e inversivel de um ruido linearmente cor-
relacionado

Xy = Ox;_1 + €k (418)
Vi = X VI 4.19)
com parametro 8 = 0.95 e inovacdes €, amostradas de um processo i.i.d.
normalmente distribuido com média zero e variancia unitaria. Nas dis-
cursdes subseqiientes este processo é referido como transformacao nao-

linear do ruido branco gaussiano (nonlinear transformed additive white
Gaussian noise) - NAWGN.

2. Ruido linearmente correlacionado

Vi =01 + & (4.20)

Sum processo realimentado linearmente correlacionado é também conhecido como ruido lin-
earmente correlacionado.
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com parametro 6 = 0.95 e inovagdes € ndo-gaussianas amostradas de um
processo de distribui¢do exponéncial '® i.i.d. com média zero e variincia
unitdria. Denominado como um processo linear do ruido branco nao-
gaussiano (additive white non-gaussian noise) - AWNGN.

3. Transformacdo nao-linear, estética e inversivel de um ruido linearmente cor-
relacionado

Xy = Ox_1 + € (421)
Xge x| (4.22)

Yk

com parametro 8 = 0.95 e inovacdes €, ndo-gaussianas amostradas de um
processo de distribuicdo exponéncial i.i.d. com média zero e variancia
unitdria. Este processo é chamado como transformacio nao-linear do
ruido branco nao-gaussiano (nonlinear transformed additive white non-
gaussian noise) - NAWNGN.

A escolha do parametro de processo 6 = 0.95 e da nado-lineariedade estatica-
inversivel y, = x; Vx| é encorajada para atestar a aplicabilidade dos sub-rogados.
Sao gerados os processos NAWGN, AWNGN e NAWNGN com 10000 interacdes
e descartados os primeiros 1000 pontos, a Figura 4.48.

Nesta se¢io sdo produzidos 99 dados sub-rogados!” (FT, AAFT, IAAFT-1,
IAAFT-2, CAAFT e STAP) para cada processo, respectivamente, NAWGN, AWNGN
e NAWNGN. O sub-rogado CAAFT possui 0s seguintes parametros: T,,, = p =
20 e k = 99. Os dados sub-rogados gerados pelo STAP possuem parametros:

m =10, T, = p =20, k =99.

16pode ser mostrado analiticamente que os cumulantes de segunda-ordem a saber: média e
variancia, sdo suficientes para descrever inovagdes gaussianas de €. Porém, para ¢ amostrados
de uma distribuicdo exponencial, cumulantes de altas ordens sdo necessdrios para descrever o
processo completamente. Considere f(x) = de™, x > 0, o k-ésimo cumulante ¢; é dado pela
expressdo ¢, = (k — 1)A7% que exibe um decaimento exponencial com k.

17Que proporciona um a = 0,01 para o teste estatistico.
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Figura 4.48: Séries temporais em (a) de uma transformagdo ndo-linear do ruido branco gaus-
siano - NAWGN, em (b) ruido branco nao-gaussiano - AWNGN e em (c) de uma transformacao
ndo-linear do ruido branco ndo-gaussiano - NAWNGN.

Primeiramente, para o algoritmo FT que gera sub-rogados gaussianos, observa-
se que este método ndo é adequado para séries com inovacdes nao-gaussianas,
uma vez que as séries artificiais assim geradas terdo distribui¢des diferentes da
série original, Figura 4.49.

NAWGN AWNGN NAWNGN
(a) (b) (c)
60 - 20 100
40 / / ./
g 20 g 10 7 g 50 !
=) =) =) /
S 0 G 5 .
S g 0 S
g 20 5 g 0
-40 . -10 /
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-50 0 50 -20 0 20 -100 0 100
Dado sub-rogado Dado sub-rogado Dado sub-rogado

Figura 4.49: Grificos quantil-quantil: em (a), (b) e (c) correspondendo respectivamente
NAWGN, AWNGN e NAWNGN para o sub-rogado FT.

A Figura 4.50 e Figura 4.51 mostram as estatisticas de teste dos sub-rogados.
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Figura 4.50: Gréficos da FACs. Colunas da esquerda para a direita, correspondem respectiva-
mente: NAWGN, AWNGN e NAWNGN. As FACs sdo: em (a), (b) e (¢c) do FT; em (d), (e) e (f) do
AAFT; em (g), (h) e (i) do IAAFT-1; em (j), (1) e (k) do IAAFT-2; em (m), (n) e (0) para CAAFT e
em (p), (q) e (r) do STAP. A linha s6lida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as
99 séries sub-rogadas geradas. As observacdes feitas com retdngulos nas figuras sdo pontos fora
da distribuicdo dos dados sub-rogados gerados.
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Figura 4.51: Graficos da IMMs. Colunas da esquerda para a direita, correspondem respectiva-
mente: NAWGN, AWNGN e NAWNGN. As IMMs sdo: em (a), (b) e (¢c) do FT; em (d), (e) e (f) do
AAFT; em (g), (h) e (i) do IAAFT-1; em (j), (1) e (k) do TAAFT-2; em (m), (n) e (0) para CAAFT e
em (p), (q) e (r) do STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas s@o as
99 séries sub-rogadas geradas. As observagdes feitas com retdngulos nas figuras sdo pontos fora
da distribuicdo dos dados sub-rogados gerados.
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A Figura 4.52 apresenta um histograma das séries temporais NAWGN, AWNGN
e NAWNGN, respectivamente.
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Figura 4.52: Histograma das séries: (a) NAWGN, (b) AWNGN e (c) NAWNGN.

A Tabela 4.4 resume o resultado encontrado das estatisticas de teste da FAC
e da IMM em conjunto, como proposta por Small et al. (2006a). Small relata
que se ocorrer a rejeicdo da FAC ou da IMM rejeita-se a hipdtese nula aplicada.
Isso torna o teste mais criterioso aceitacao da hipdtese nula proposta. Portanto, a
Tabela 4.4 segue esse idéia do Small.

Tabela 4.4: Resultados da Hy para 0 NAWGN, AWNGN e NAWNGN.

Técnica | NAWGN AWNGN NAWNGN
FT rejeita rejeita rejeita
AAFT rejeita rejeita ndo rejeita
IAAFT-1 | ndo rejeita rejeita rejeita
IAAFT-2 rejeita rejeita rejeita
CAAFT | ndorejeita ndorejeita ndo rejeita
STAP ndo rejeita ndo rejeita  ndo rejeita

A presente Tabela 4.4 descreve as decisOes para cada H, mais claramente.
A hipétese NH,, algoritmo 1 (FT), € rejeitada corretamente para o NAWGN, o
AWNGN e o NAWNGN, pois ndo sdo processos lineares gaussianos. Lembrando
que 0 AWNGN € um processo linear com ruido ndo-gaussiano.

O algoritmo 2 (AAFT) rejeita corretamente a Hy para 0 NAWGN e AWNGN,
pois a aceitacdo da Hy do AAFT € para processos lineares gaussianos. Todavia,
para NAWNGN naio rejeita a Hy, o que € incorreto, pois NAWNGN ¢ nao-linear.
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O TAAFT-1 acerta apenas ao rejeitar a Hy para a série temporal NAWNGN. O
TAAFT-2 rejeita corretamente a H, para as séries temporais NAWGN (ndo-linear
e gaussiana) e NAWNGN (ndo-linear e ndo-gaussiana).

Analisando a FAC (Figuras 4.50(m), 4.50(n), 4.50(0), 4.50(p), 4.50(q) e 4.50(r))
e a IMM (Figura 4.51(n), 4.51(0),4.51(p), 4.51(q) e 4.51(r)), observa-se que o
CAAFT e STAP ndo rejeita a hipétese NH,, apesar da ndo-gaussianidade e das
transformagdes ndo-lineares impostas. E importante observar que a aceitacio da
H, para as séries NAWGN e NAWNGN, afirmam que tais séries sao processos
lineares gaussianos ou nao-gaussianos, uma vez que tais séries sdo nao-lineares
(uma transformacdo estdtica ndo-linear).

Até o momento, parece ndo haver uma comparagdo critica abrangente sobre
diversas representacoes matematicas para sistemas nao-lineares. Uma conclusao
importante vista é que os resultados das estatisticas de testes ndo-paramétricas
(FAC) apresentadas indicam uma conservacdo do espectro de poténcia, confir-
mando, o que segundo Nagaranjan (2005), pode nao ser suficiente em discernir
ndo-lineariedades em sinais ndo-gaussianos. Este fato ndo € uma limitacao dos
algoritmos sub-rogados existentes, mas apenas uma limita¢do inerente.

O presente estudo também encoraja a interpretacdo mais judiciosa de sub-
rogados testados em conjuntos de dados experimentais, geralmente ndo-gaussianos
e as transformacoes estéticas desses dados. Os algoritmos CAAFT e STAP mostraram
ser ndo aplicaveis para transformacdes estdticas ndo-lineares de processos lineares
realimentados com ruido gaussiano ou ndo-gaussiano.

Nessa se¢ao foram tratados casos com nao-lineariedades estiticas, na secao
seguinte serd investigado ndo-linearidade dindmica com inovagdes gaussianas ou
nao-gaussianas.

4.7 Mapas

Existem varias razdes para estudar mapas do ponto de vista do seu comporta-
mento dinamico. Com efeito, hd inimeros modelos cujas solu¢des aparecem sob
forma de relagdes de recorréncia e, portanto por uma dindmica descrita por ma-
pas. Trés deles sao tratados aqui para andlise do método de hipétese com dados
sub-rogados ambos com 10000 pontos simulados, onde sdao descartados os 1000
primeiros dados, para evitar estados transitorios.
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e Mapa de Ikeda dado por (Ikeda, 1973)

Xir1) _ 1 + u(xicos — ysenf) (4.23)
Virl p(xisentl + yxcoso)
b
emque ) =a—- ——>——comu=0.83,a=04eb=060.
(I +x; +y)
e Mapa Logistico dado por (May, 1976)
X = axk_l(l.O — xk—l) (424)
onde usa-se a = 4.0.
e Mapa de Hénon dado por (Fielder-Ferrara e Prado, 1994)
Xee1 = Ao+ Cllxi + Yk
Yir1 = bxi (4.25)

ondeay =1.0,a;, =-14eb =0.3.

O mapa logistico ¢ um modelo usado para dinAmica de populagdes biologicas
e ¢ um mapa unimodal, ou seja, sdo mapas definidos num intervalo finito e com
um tinico m4ximo'®. Estes mapas nio sdo inversiveis, podendo em um ponto ap-
resentar duas pré-imagens. Os mapas de Ikeda e de Hénon sao bidimensionais. A
Figura 4.53 ilustra o mapa de Ikeda, o mapa Logistico e o mapa de Hénon, res-
pectivamente, e um trecho (janela) do comportamento dindmico das componentes
escolhidadas para o teste de hipétese.

Com o intuito de uma investigacdo mais ampla e robusta dos modelos de
dindmicas nao-lineares € proposto a introdu¢ao de um ruido aos mapas, lembrando
que esse ruido nao € dindmico, ou seja, o ruido nio faz parte da dindmica geradora
do processo, logo tém-se um proceso com comportamento do tipo y, = x; + €.
Os ruido introduzidos sdo respectivamente: um ruido gaussiano para as compo-
nentes do mapa de Ikeda, ruido uniforme [0,1] para o mapa Logistico e para as
componentes do mapa de Henon um ruido beta (2,5). Todos estes ruidos ja foram
descritos e aplicados nas se¢des anteriores.

¥ mais exatamente, mapas unimodais sio mapas continuamente diferencidveis que mapeam

o intervalo unitdrio [0,1] nele mesmo, que apresentam um maximo (Gnico) em x = 0.5 e sdo
monotonicos para0 < x < 0.5e0.5 <x <1
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Figura 4.53: Mapas de recorréncia: (a) Mapa de Ikeda e em (b) janela da série temporal da
componente x; do Mapa de Tkeda; (c) Mapa Logistico e em (d) janela da série temporal da compo-
nente x; do Mapa Logistico; () Mapa de Hénon e em (f) janela da série temporal da componente
yr do Mapa de Hénon.

Primeiramente, sdo geradas 99 séries sub-rogadas (@ = 0,01) para teste da
série temporal da componente x; do mapa de Ikeda com ruido gaussiano utilizando
o algoritmo O (IID), algoritmo 1 e algoritmo 2 (AAFT, CAAFT e STAP). Os dados
sub-rogados CAAFT sdo gerados utilizando os seguintes parametros: 7, = p =

20 e k = 99. Finalmente, os dados sub-rogados STAP, cujos parametros sao:
m=10, Ty = p=20e k =99.

2300
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Figura 4.54: Gréfico da FAC e da IMM da componente x; do mapa de Ikeda com ruido gaus-
siano: (a) e (b) para IID, (c) e (d) para FT, (e) e (f) para AAFT, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (§)
para STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries
sub-rogadas geradas.

A Figura 4.54 apresenta a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica para
a série temporal da componente x do mapa de Tkeda com ruido gaussiano. E
importante notar que na Figura 4.54(a) da FAC e Figura 4.54(b) da IMM rejeitam
a hipétese nula NH,, indicando que a série temporal da componente x do mapa
de Ikeda com ruido gaussiano possui algum tipo de dindmica subjacente. Observe
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que a Figura 4.54(c), 4.54(e), 4.54(g) e 4.54(1) da FAC s@o favoréveis a hipotese
nula (ndo se pode rejeitar Hy), contudo as Figuras 4.54(d), 4.54(f), 4.54(h), e
4.54(j) da IMM posicionam contra a hipétese nula (rejeita-se Hy).

Segundo Kugiumtzis (2002b) se a série temporal for rejeitada pela estatistica
de teste ndo-paramétrica da FAC com os algoritmos CAAFT ou STAP a evidén-
cia para ndo-linearidade é mais segura que ao utilizar os sub-rogados AAFT ou
IAAFT-1 e IAAFT-2. Contudo € importante enfatizar que a evidéncia mais forte
de dindmica ndo-linear deve ocorrer por meio da rejeicdo da estatistica de teste
nio-paramétrica com a IMM.

Note que nesse caso houve a rejei¢ao das trés hipéteses lineares: NHy, NH;
e NH,, caracteristica principal a favor da ndo-linearidade. Sendo assim, existe
possivelmente (99%) algum tipo de dindmica nao-linear.

Para o outro exemplo proposto sdo gerados 99 dados sub-rogados para teste
da série temporal do mapa Logistico com ruido uniforme [0,1], mas utilizando o
algoritmo 0 (IID) e algoritmo 2 (AAFT, IAAFT-1, CAAFT e STAP). Parametros
do CAAFT: 7, = p = 20 e k = 99 e parametros do STAP: m = 10, 7,,,,, = p = 20
ek =99.

A mesma andlise pode ser feita para o Mapa Logistico. A FAC da Figura
4.55(a) e a IMM da Figura 4.55(b) rejeitam a hipétese N H,, indicando que a série
temporal da componente x do mapa Logistico com ruido uniforme tem algum
tipo de dinimica subjacente. E importante notar também que a FAC das Figuras
4.55(e), 4.55(g) e 4.55(1) nao rejeitam a H, contudo a IMM das Figuras 4.55(d),
4.55(f), 4.55(h) e 4.55(j) - a IMM para o AAFT, IAAFT, CAAFT e STAP, res-
pectivamente - rejeitam a hipotese NH,. Isso também € 16gico devido o mapa de
Logistico possuir comportamento dinimico nao-linear.

Por meio do algoritmo 0 (IID) e do algoritmo 2 (IAAFT-1, CAAFT e STAP),
conclui-se que ocorre a rejei¢do das hipoteses nulas NH, e NH, (também ocorre
a rejeicao da hipdtese NH;, ndo demostrada aqui), ou seja, existe algum compor-
tamento dinamico ndo-linear na série da componente x do mapa Logistico.
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Figura 4.55: Gréfico da FAC e da IMM do mapa Logistico com ruido uniforme [0,1]: (a) e (b)
para IID, (c) e (d) para AAFT, (e) e (f) para IAAFT-1, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (j) para STAP.
A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas
geradas. O destaque em quadrado na FAC mostram pontos que caem fora da distribuicdo dos

dados sub-rogados, rejeita-se a Hp.
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Figura 4.56: Grafico da FAC e da IMM da componente y do mapa de Hénon: (a) e (b) para IID,
(c) e (d) para IAAFT-1, (e) e (f) para IAAFT-2, (g) e (h) para CAAFT, (i) e (j) para STAP. A linha
s6lida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.
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Finalmente a andlise da estatistica de teste para o Mapa de Hénon. Sdo gera-
das 99 séries sub-rogadas para teste da série temporal da componente y do mapa
Hénon com ruido beta (2,5), mas utilizando o algoritmo O (IID) e algoritmo 2
(TAAFT-1, TAAFT-2, CAAFT e STAP). Os dados sub-rogados CAAFT sdo ge-
rados utilizando os seguintes parametros: 7,,, = p = 20 e k = 99. Os dados
sub-rogados STAP possuem parametros: m = 10, 7, = p =20 e k = 99.

Na Figura 4.56 a FAC e IMM, Figura 4.56(a) e 4.56(b), rejeitam a hipdtese
NH,, indicando que a série temporal da componente y do mapa de Hénon possui
algum tipo de dindmica. Note também que todas as FAC, menos Figura 4.56(a),
sao favordaveis novamente a hipdtese nula (ndo se pode rejeitar Hy), contudo to-
das as IMM posicionam contra a hipétese (rejeitd-se Hy). Mais uma vez, esse
resultado é l6gico devido o mapa Hénon ter comportamento dindmico ndo-linear.
Todavia, para o algoritmo 2 (AAFT), ndo ilustrado, rejeita-se a hipétese NH,. Por-
tanto, o teste de hipdtese resulta que na série temporal da componete y do mapa
de Hénon existe algum comportamento dindmico nao-linear.

Conclui-se que a rejeicao das hipéteses NHy, NH, e NH, sdo indicios fortes de
nao-lineariedades, geralmente dindmica, sendo mais faceis de serem identificadas
com os algoritmos sub-rogados propostos que para os casos aplicados na sec¢io
4.6 das ndo-linearidades estéticas.

O fluxograma da Figura 4.57 sintetiza o procedimento geral para ndo-linearidade
estdtica e dinamica.
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Figura 4.57: Fluxograma geral para teste de hipétese nula (Hp) utilizando os métodos de dados
sub-rogados algoritmo O (IID e SS), algoritmo 1 (FT) e algoritmo 2 (AFT, IAAFT-1, IAAFT-2,
CAAFT e STAP) aplicados somente a séries temporais ndo-lineares estitica ou dindmica.

4.8 Série de Mackey-Glass com atraso

Para dados de séries temporais que exibem comportamento pseudo-periddico
forte, as hipoteses nulas lineares sdo obviamente incorretas para serem aplicadas.
Entdo, estes algoritmos 0, 1 e 2 existentes sdo de uso limitado para tais dados.

Para uma série temporal pseudo-periddica, Theiler e Rapp (1996b) sugeriram
um algoritmo alternativo: o sub-rogado com embaralhamento de ciclos (cycle
shuffle) ou algoritmo CS. Anélogo ao sub-rogado do algoritmo 0, os sub-rogados
CS s@o produzidos embaralhando os ciclos individuais dentro de uma série tempo-
ral. Conseqiientemente, as dindmicas intra-ciclos sdo preservadas, mas dindmicas
inter-ciclos ndo. Contudo, até mesmo com esta aproximagdo de Theiler notou-



4.8 Série de Mackey-Glass com atraso 121

se alguns termos longos indesejados correlacionados nos graficos da funcio de
autocorrelacdo para os sub-rogados CS. Além disso, se os picos ou vales nao
acontecerem precisamente nos respectivos valores ' os sub-rogados gerados por
este método ndo podem preservar a estacionariedade e a continuidade dos dados.
A troca vertical dos ciclos individuais, podem ser realizada para ciclos empare-
lhados, preservando assim a sua continuidade. Porém, tal transformacao introduz
nao-estacionariedades nos sub-rogados que nao existem ou estdo ausentes na série
original.

Cada uma das técnicas lineares sdo aplicadas para confirmar comumente (ou
rejeitar) observagdes de ndo-lineariedades em séries temporais experimentais. Po-
rém, para dados ciclicos, isto é, pseudo-periddicos, os métodos atuais sdo execu-
tados equivocadamente ou simplesmente ndo sdo aplicdveis. Um exemplo € a
equacdo diferencial de Mackey-Glass de atraso 7 (Mackey e Glass, 1977) dada

por
dx(k) B ax(k — 1)
TR A E P am—T

coma =0.2,b=0.1e7 =17 (condigdo inicial x(0) = 1.2).

(4.26)
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Figura 4.58: Série de Mackey-Glass com atraso 7 = 17

A Figura 4.58 ilutra uma série pseudo-periddica, tal série temporal € chamada
de série de Mackey-Glass. Sao gerados na simulacdo 1200 pontos, cujos 200 pri-
meiros pontos sdo descartados. Este método para gerar dados sub-rogados por
meio do embaralhamento dos ciclos da série (algoritmo CS), direciona-se a hip6-
tese que ndao hd nenhuma correlagdo dinamica entre os ciclos (semelhante a NHO),
isto quer dizer que ha dindmica dentro dos ciclos, mas ndo entre eles. Sao gerados
39 séries sub-rogadas (o = 0,05) para o teste de hipotese nula. Na Figura 4.58,

¥sem deslocamentos, ou seja, nido ocorre deslocamento nas ligagdes dos pontos de rupturas
entre os ciclos.
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€ importante notar as possiveis formas para rupturas dos ciclos, que podem ser

pontos de rupturas por meio dos picos ou dos vales.
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Figura 4.59: Série de Mackey-Glass: (a) série original, (b) embaralhamento dos ciclos (picos)
sem deslocamento vertical, (c) embaralhamento dos ciclos (picos) com deslocamento vertical,
(d) embaralhamento dos ciclos (vales) sem deslocamento vertical, (¢) embaralhamento dos ciclos

(vales) com deslocamento vertical.

A escolha do tipo de ponto de ruptura (picos ou vales) implicam em duas
ocorréncias, vistas na Figura 4.59. As jun¢des dos pontos de rupturas dos ciclos
podem ser feitas de duas maneiras: com deslocamento vertical ou sem desloca-

mento vertical.

O deslocamento vertical € usado para evitar um possivel problema com a in-
troducao de aparentes descontinudades (perde-se na estacionariedade, distribui¢io
de propabilidade dos dados aparentemente diferente) que sdo deslocados vertical-
mente para ajuste dos pontos de ligacdo da série sub-rogado gerada. Se nenhum
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deslocamento vertical é executado, evitaria assim emissoes inadequadas na esta-
cionariedade dos dados, mas pode introduzir aparentes descontinudades. As de-
scontinuidade introduzidas sem o deslocamentos verticais dos ciclos sdo visiveis
na Figura 4.60(b) e 4.60(d), que mostram as perdas na distribuicao de probabili-
dade.

(a) (b)
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Figura 4.60: Grificos quantil-quantil: em (a) série original e CS (picos) sem deslocamento
vertical, em (b) série original e CS (picos) com deslocamento vertical, em (c) série original e CS
(vales) sem deslocamento vertical e em (d) série original e CS (vales) com deslocamento vertical.

Conforme dito no inicio dessa secdo, sdo encontrados termos longos correla-
cionados nos graficos da FAC para os sub-rogados CS com e sem deslocamentos
verticais (com rupturas dos ciclos por picos ou vales), Figura 4.61. Theiler (1995)
propde que os sub-rogados gerados pelo CS se direciona a hipétese que ndo ha
nenhuma correlacdo dindmica entre os ciclos. Além disso, a técnica de embara-
lhamento dos ciclos € direcionada a uma hipétese, embora ndo-linear, ligeiramente
diferente (semelhante a NH,). E importante notar que se rejeita a H, para a série
de Mackey-Glass. Portanto, pode-se concluir que existe possivelmente (95%) um
comportamento dindmico (ndo-linear) deterministico entre os ciclos.
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Figura 4.61: FAC e IMM da série de Mackey-Glass para (a) e (b) sub-rogados CS (picos) sem
deslocamento vertical, em (c) e (d) sub-rogados CS (picos) com deslocamento vertical, em (e) e
(f) sub-rogados CS (vales) sem deslocamento vertical e em (g) e (h) sub-rogados CS (vales) com
deslocamento vertical. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as
39 séries sub-rogadas geradas.

A andlise da dimensao de correlacdo na Figura 4.62 mostra distingdes clara en-
tre a série temporal original e a distribui¢do dos dados sub-rogados CS gerados. A
dimensao de imersdo utilizada é d, = 3 e o algoritmo CS € aplicado com rupturas
dos ciclos entre os picos e sem deslocamento vertical. A hipdtese nula utilizando
a dimensdo de correlagdo como estatistica de teste também € rejeitada. Logo,
o teste de hipétese nula com o algoritmo CS aplicado a série de Mackey-Glass
identifica comportamento dindmico deterministico entre os ciclos. A dimensdo de
correlacdo encontrada é aproximadamente 1,607 para uma dimensdo de imersao
d, = 3 et =17, utilizando o algoritmo de Gauss-Kernel (GKA).
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Figura 4.62: Comparagio da dimensio de correlagdo da série original (linha sélida) e do dado
CS (picos) sem deslocamento vertical (linhas pontilhadas) para a série de Mackey-Glass com
atraso 7 = 17. A dimensao de correlagio estimada d.() € plotada contra log(e).

4.9 Ressonancia magnética nuclear - NMR

A ressonancia magnética nuclear (NMR ou do inglés Nuclear Magnetic Re-
sonance) € um fendomeno fisico baseado nas propriedades quanticas mecanica-
magnéticas do nicleo de um dtomo. O NMR se refere também comumente a uma
familia de métodos cientificos que exploram a ressonancia magnética nuclear para
estudos das moléculas.

Todos os ntcleos que contém numeros impares de protons ou néutrons t€m
um momento magnético intrinseco e impulso angular. As mais comuns medidas
nucleares sdao hidrogénio-1 (o mais receptivo isétopo em abundéncia natural) e
carbono-13, embora também podem ser observados niicleos de is6topos de muitos
outros elementos.

O NMR estuda niicleos magnéticos alinhando-os com um campo magnético
externo muito poderoso e perturbando este alinhamento usando um campo eletro-
magnético. A resposta resultante para a pertubacao externa do campo eletromag-
nético é o fendmeno que € explorado no estroboscopico NMR e na imagem da
ressondncia magnética.

O estroboscopio NMR ¢é uma das principais técnicas usadas para obter a fisica,
quimica, elétrica e informacdes estruturais sobre as moléculas. E uma técnica
poderosa que pode prover informagdo detalhada sobre a topologia, a dindmica
e a estrutura tridimensional das moléculas em solug¢do e em estado s6lido. Este
conjunto de séries temporais contém dados de um corte transversal da saida de
poténcia do estroboscopio de um laser NMR. Como a série exibe um comporta-
mento pseudo-periddico, é empregado para o teste da hipdtese nula o algoritmo
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CS (embaralhamento de ciclos) gerando 39 séries sub-rogadas para o presente

teste.
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Figura 4.63: Séries do NMR: (a) dado NMR, (b) embaralhamento dos ciclos (picos) sem deslo-
camento vertical, (c) embaralhamento dos ciclos (picos) com deslocamento vertical, (d) embara-
lhamento dos ciclos (vales) sem deslocamento vertical, (e¢) embaralhamento dos ciclos (vales) com

deslocamento vertical.

A Figura 4.63 mostram as formas propostas para a constru¢cdo dos dados sub-
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rogados CS. A Figura 4.63(c) mostra os problemas ocorridos com o deslocamento
vertical onde € visivel a introdu¢@o de uma descontinuidade forte nos dados sub-
rogados gerados.

Os grificos da FAC e IMM, Figura 4.64, rejeitam a H, da correlacdo entre
os ciclos (inter-ciclos), podendo afirmar que a série original possui dindmica de-
terministica ndo-linear, como de fato da série NMR sdo conhecidos por serem
nao-lineares (Kantz e Schereiber, 1997).
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Figura 4.64: FAC e IMM da série NMR para (a) € (b) sub-rogados CS (picos) sem deslocamento
vertical, em (c) e (d) sub-rogados CS (picos) com deslocamento vertical, em (e) e (f) sub-rogados
CS (vales) sem deslocamento vertical e em (g) e (h) sub-rogados CS (vales) com deslocamento
vertical.
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4.10 Séries temporais cadticas

Padrao linear para métodos sub-rogados sé sao uteis para séries temporais que
nio exibam nenhuma estrutura pseudo-periodica. O algoritmo PPS (Small et al.,
2001b)(dado sub-rogado pseudo-periddico) pode distinguir entre uma Orbita peri-
ddica com ruido e determinismo aperiddico inter-ciclos dindmicos. Possiveis ori-
gens de determinismo aperiodico inter-ciclos dindmicos inclui: aperiédicidades
lineares ou dindmicas ndo-lineares, ou caos. Alguns modelos cadticos sdo en-
contrados na literatura. O sistema de Rossler € um exemplo de comportamento
dindmico cadtico, cujas equacdes dindmicas ndo-lineares sao dadas por,

X = -y—z
y = x+ay
= b+z(x——c)

emquea=2,b=4ec=0,398 com condi¢des iniciais x(0) = y(0) = z(0) = 0, 1
exibe caos e para ¢ = 0,39095 o sistema de Rossler exibe comportamento com
ciclo limite de periodo 6.

Para diferentes valores dos parametros este sistema exibe caos. O regime de
integracdo deste sistema com 10000 dados € de 0.2 unidades temporais e os pri-
meiros 1000 pontos sdo descartados para evitar incluir estados transientes. Sao
investigadas duas séries: a série cadtica e a série de periodo 6 de Rossler, em am-
bas as séries sdo adicionadas ruidos gaussianos dinamicos de desvio padrao 0,05
a cada passo, para cada uma das componentes.

E empregado primeiramente o algoritmo sub-rogado sugerido por Theiler e
Rapp (1996) com embaralhamento de ciclos (cycle shuffle - CS), gerando 39 sub-
rogados. Sdo produzidos embaralhamentos dos ciclos individuais dentro da série
cadtica de Rossler com ruido dindmico de desvio padrdao 0,05. A Figura 4.65
mostra uma janela da série cadtica de Rossler com o ruido dinamico. Na Figura
4.66 sdo demostrados os graficos em (a) da série original, em (b) os sub-rogados
gerados com rupturas nos ciclos por picos e sem deslocamento vertical, em (c)
com rupturas nos ciclos por picos e com deslocamento vertical, em (d) com rup-
turas nos ciclos por vales e sem deslocamento vertical e em (e) com rupturas nos
ciclos por vales e com deslocamento vertical.
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Figura 4.65: Janela do sistema de Rossler cadtico com ruido dinamico.
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Figura 4.66: Sistema de Rossler: (a) série original, (b) CS (picos) sem deslocamento vertical,
(c) CS (picos) com deslocamento vertical, (d) CS (vales) sem deslocamento vertical, (e) CS (vales)

com deslocamento vertical.
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A FAC e a IMM sdo ilustradas na Figura 4.67 para cada sub-rogado gerado,
conforme respectivamente citado e demonstrado na Figura 4.66.
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Figura 4.67: FAC e IMM do sistema de Réssler com ruido dinimico (desvio padrio de 0,05)
para (a) e (b) sub-rogados CS (picos) sem deslocamento vertical, em (c) e (d) sub-rogados CS
(picos) com deslocamento vertical, em (e) e (f) sub-rogados CS (vales) sem deslocamento vertical
e em (g) e (h) sub-rogados CS (vales) com deslocamento vertical.
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Nota-se claramente termos longos correlacionados nos gréficos da FAC da
Figura 4.67(a) e 4.67(e), contudo os graficos da IMM para os sub-rogados CS
com e sem deslocamento vertical e com rupturas dos ciclos por picos ou vales
rejeitam a H, da correlacdo entre os ciclos (inter-ciclos), podendo afirmar que
a série original possui dindmica deterministica possivelmente (95%) nao-linear,
como de fato ocorre em sistemas cadticos (nao-lineares).

Um outro método de dados sub-rogados pseudo-periddicos (PPS) também
pode ser aplicado para testes contra a hipdtese nula de uma 6rbita peridédica com
ruido ndo correlacionado para um ndmero muito grande de sistemas experimen-
tais que exibem comportamento pseudo-periddico, tais como estes apresentados
pelo sistema de Rossler. Este algoritmo pode distinguir entre uma 6rbita periddica
com ruido e determinismo aperiddico inter-ciclos dindmicos (caos). Duas séries
sdo investigadas: a série cadtica e a série de periodo 6 de Rossler, em ambas as
séries sdo adicionadas ruidos gaussianos dindmicos de desvio padrao 0,05.

De acordo com o teorema de Takens (1981), a trajetéria completa de um sis-
tema em um espaco de fases pode ser reconstruida a partir da medida de uma tnica
varidvel independente. Ou seja, € possivel definir um espaco de fase de baixa di-
mensao que capture a dindmica em uma estrutura geométrica imersa nesse espaco.

O conjunto geométrico imerso € chamado de atrator recontruido e ele é topo-
logicamente equivalente ao atrator que seria produzido pela solu¢do numérica do
sistema dinamico de equagdes, caso elas fossem conhecidas. As duas séries tem-
porais, junto com os dados sub-rogados PPS (39 gerados para cada série) e os
atratores reconstruidos (por meio da imersao) da componente x e para um dos da-
dos sub-rogados PPS gerado das duas séries temporais sdo ilustradas nas Figuras
4.68 e 4.69.
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Figura 4.68: Dados sub-rogados PPS gerados da componente x da série temporal cadtica do
sistema de Rossler com ruido dindmico de desvio padrdo 0,05. No topo do painel mostram os
atratores reconstruidos (d, = 3, 7 = 8) por meio da componente x: (a) da série original e (b) um
dos dados sub-rogados PPS (p = 0.005). Também € ilustrado: (c) a série temporal original, em
(d) um dos dados sub-rogados PPS e uma pequena janela em (e) da série original e em (f) do dado
sub-rogado PPS. Note que as séries temporais parecem visualmente indistinguivel e os atratores
reconstruidos sdo qualitativamente semelhantes (embora ndo idénticos).
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Figura 4.69: Dados sub-rogados PPS gerados da componente x da série temporal de Rossler de
periodo 6 com ruido dindmico gaussiano de desvio padrdo 0,05. No topo do painel mostram os
atratores reconstruidos (d, = 3, 7 = 8) por meio da componente x: (a) da série original e (b) um
dos dados sub-rogados PPS (p = 0.001). Também ¢ ilustardo: (c) a série temporal original, em
(d) um dos dados sub-rogados PPS e uma pequena janela em (e) da série original e em (f) do dado
sub-rogado PPS. Note que a série temporal se parece visualmente indistinguivel e os atratores
reconstruidos sdo qualitativamente semelhantes (embora ndo idénticos).
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Figura 4.70: Comparagdo da dimensdo de correlagdo: em (a) componente x do sistema de
Rossler caético (d, = 3 e 7 = 8) contaminado com ruido dindmico gaussiano de desvio padrdo 0,05
e os dados sub-rogados PPS gerados com p = 0.005 e em (b) componente x do sistema de Rossler
de periodo 6 contaminado com ruido dindmico gaussiano de desvio padrdao 0,05 (d, =3 e 71 = 8)
e os dados sub-rogados PPS gerados com p = 0.005. A dimens@o de correlagdo estimada d.(ey) é
plotada contra log(ep). O valor de d.(&) € demostrado para a série original como uma linha sélida
e para cada sub-rogado PPS gerado como uma linha pontilhada. Para a série temporal caética com
ruido dindmico, painel (a), a série original e os sub-rogados sdo claramente distinguivéis, porém
para o sistema periddico (Rossler de periodo 6) contaminado com ruido dindmico, painel (b), ndao
ha nenhuma distin¢ao.

Todos os métodos de dados de sub-rogados requerem uma estatistica de teste
para comparar os dados originais com os sub-rogados gerados. E escolhido aplicar
o algoritmo de estimacdo da dimensdo de correlacdo descrito por Judd (1992,
1994). Este algoritmo calcula a dimensdo de correlacdo d. em funcio de €y, ou
seja, d.(€). Segundo Judd o algoritmo é robusto quando empregado como um
teste estatistico com dados sub-rogados. Os resultados da andlise da dimensao de
correlacdo sdo mostradas na Figura 4.70. Na Figura 4.70(a) mostram a série ori-
ginal e os sub-rogados PPS gerados sdo ligeiramente distintos: o algoritmo PPS
identifica dindmica deterministica nao-periddica (caracteristico de sistemas cadti-
cos). Na andlise da série de Rossler de periodo 6 contaminada com ruido dindmico
na Figura 4.70(b) a dimensao de correlacdo calculada mostra uma situacao oposta.
Neste caso o algoritmo PPS ndo pode distinguir entre a série original e os sub-
rogados PPS gerados, e entdo corretamente conclui que o dado sob consideracio
€ gerado por uma Orbita periddica contaminada com ruido. Significativamente, a
série original (Rossler de periodo 6 contaminado com ruido dindmico) e os dados
sub-rogadas PPS mostrados Figura 4.70(b) sdo qualitativamente semelhante um



4.11 Um estudo de caso 135

para com O outro.

4.11 Um estudo de caso

Para um entendimento mais amplo e esclarecedor da aplicabilidade do teste
de hipdtese nula utilizando o método de dados sub-rogados é proposto um estudo
de caso. Tal estudo € importante para identificar passo a passo as etapas na in-
vestigacdo da estrutura geradora da série temporal original. O sistema cadtico de
Lorenz € proposto para o estudo de caso passo a passo,

x = —olx-y),
y = rx—y-—xz, (4.27)
= xy-— bz,

em que (x,y,z) € R, 0 =10, b = % e r = 28 com condig¢des iniciais x(0) =
y(0) = z(0) = 0.1 que exibe comportamento cadtico, vista na Figura A.1 da secdo
A.2 em anexos, para possuir comportamento com Orbita periddica qualquer outro
valor real de r deve ser proposto.
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Figura 4.71: Componente x da série temporal cadtica do sistema de Lorenz com inovagdes de
laplace (8 = 0e A = 1) com desvio padrdo de 0,05 em (a) e em (b) um histograma da série temporal
proposta.

Além da estrutura dindmica é adicionado inovacgdes (ruido) de acordo com
a distribuicao de laplace (# = 0 e 4 = 1) com desvio padrdo de 0,05 em cada
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componente do sistema de Lorenz. O regime de integracao para este sistema € de
0,02 unidades temporais, apenas a componente x do sistema € tomada para teste
por meio de 10000 pontos gerados e cujos primeiros 1000 dados sdo descartados.
A série temporal da componete x com inovagdes Laplacianas € ilustrada na Figura
4.71.

Sado gerados em todas as etapas a serem analisadas para o teste de hipdtese
estatistica 99 dados sub-rogados (@ = 0,01). A primeira etapa de analise € ve-
rificar se a série temporal € um conjunto de varidveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas ou independentemente distribuidas. A andlise para o
teste estatistico pode ser feita utilizando o hipétese nula NH,, do algoritmo 0 abor-
dando apenas a técnica IID e a hipotese nula NHgg do algoritmo SS. A Figura
4.72 ilustra a andlise estatistica por meio da FAC e IMM aplicando o algoritmo
0 (IID e SS). E importante observar que nessa primeira etapa ocorre a rejeicio
da hipétese nula NHy e NHsg, sendo entdo, provavelmente (99%), que a série
temporal proposta possui algum tipo de dindmica deterministica.
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Figura 4.72: Gréfico da FAC e da IMM para a série cadtica de Lorenz com inovagdes de laplace
(@=0eA=1): (a)e (b) para os sub-rogados IID; (c) e (d) para os sub-rogados SS. A linha sé6lida
corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.

Na segunda etapa € verificada a possibilidade da série temporal em anélise
ser possivelmente (99%) um processo gaussiano linearmente autocorrelacionado.
Para isso, é empregada a hipétese nula NH; por meio da aplicagcdo do algoritmo 1
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(FT) na série temporal original. Lembrando que tal teste estatistico verifica a pos-
sibilidade da série temporal ser um processo estocdstico linear (AR) ou processo
estocdstico linear com ruido gaussiano (ARMA), sendo limitado apenas para rui-
dos gaussianos. E notdvel na Figura 4.73 que o teste estatistico ndo-paramétrico
falha (99%), ou seja, rejeita a hipdtese NH,.

Essa rejeicdo nos relata trés possiveis razdes: a série temporal possui al-
guma dinamica linear, mas os dados sub-rogados gerados nio sdo apropriados
para andlise (espectros de poténcias iguais, mas as distribui¢des das amplitudes
diferentes); a série temporal possui alguma dinamica linear, mas nio necessaria-
mente gaussiana; ou a que a série temporal possui possivelmente algum tipo de
nao-lineariedade (estatica ou dindmica).
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Figura 4.73: Gréfico da FAC e da IMM para a série temporal cadtica de Lorenz com inovagdes
de laplace (6 = 0 e A = 1) para os sub-rogado FT. A linha sélida corresponde a série original e as
linhas pontilhadas sao as 99 séries sub-rogadas geradas. As observacdes feitas com retangulos nas
figuras sdo pontos ligeiramente fora da distribui¢do dos dados sub-rogados.

A terceira etapa € por meio da andlise da estatistica de teste da hip6tese nula
NH,. Tal hipétese propde uma transformacao (“4”’) para gerar dados sub-rogados
condizentes com a série temporal original (mesmo espectro de poténcia € mesma
distribui¢do de amplitude). O algoritmo 2 € dividido aqui em trés grupos de técni-
cas geradoras de dados sub-rogados: o AAFT; o IAAFT-1 e 2; o CAAFT e STAP.
A principio, esses grupos foram divididos dessa forma devido as semelhancas na
constru¢do proposta para cada um dos dados sub-rogados baseada na série tem-
poral original.

Nessa terceira etapa aplica-se apenas o AAFT cujo teste de hipétese nula relata
que os dados sub-rogados sdo gerados por meio de uma transformacao estitica
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ndo-linear e monotdnica de um processo linear gaussiano (série temporal origi-
nal), ou seja, uma forma mais refinada de assegura a lineariedade, mas lembrando
ainda que sdo para processos gaussianos. A Figura 4.74 ilustra a aplicacdo dos
testes estatisticos (FAC e IMM), sendo possivel ainda observar a rejeicao (99%)
da hipétese nula proposta.
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Figura 4.74: Grifico da FAC e da IMM para a série temporal cadtica de Lorenz com inovagdes
de laplace (8 = 0 e A = 1) para os sub-rogado AAFT. A linha sélida corresponde a série original e
as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.

7z

A quarta etapa € aplicada ainda a hipdtese nula NH,, mas o algoritmo 2
com as técnicas IAAFT-1 (mesmo espectro de poténcia) e IAAFT-2 (mesma dis-
tribucdo da amplitude). Lembrando que agora a transformacao estética ndo-linear
e monotonica (“A””) do processo linear € realizada por meio de vdrias interagdes
até aproximar o espectro de poténcia (IAAFT-1) ou a distribuicdao de amplitude
(IAAFT-2) da série temporal original. Essa é a primeira tentativa para encontrar
evidéncias de nao-lineariedades nas séries temporais.

A Figura 4.75 ilustra a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica com a
FAC e a IMM para os dados sub-rogados do IAAFT-1 e do IAAFT-2. E impor-
tante notar que ocorre a rejeicdo (99%) da hipdtese nula, sendo possivelmente
que tal série temporal proposta tenha alguma tipo de nao-lineariedade (estatica ou
dindmica).
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Figura 4.75: Griéfico da FAC e da IMM para a série temporal cadtica de Lorenz com inovagdes
de laplace (8 = 0 e A4 = 1): (a) e (b) para os sub-rogados IAAFT-1; (c) e (d) para os sub-rogados
IAAFT-2. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-
rogadas geradas. As observacdes feitas com retangulos nas figuras sdo pontos ligeiramente fora
da distribuicdo dos dados sub-rogados.

A quinta etapa e dltima para a possivel confirmacio estatistica ou nao da dina-
mica linear da série temporal original € por meio das técnicas CAAFT e STAP do
algoritmo 2. Lembrando que a constru¢do dos dados sub-rogados utilizando tais
técnicas ndo restringem a hipdtese nula de que a série temporal original seja um
processo linear gaussiano apenas, possibilitando uma gama de andlise de séries
temporais nao-gaussina o que de fato ocorre na pratica em quase todos os proces-
SOs reais.

A Figura 4.76 ilustra a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica com
a FAC e a IMM para os dados sub-rogados gerados pelo CAAFT e STAP, res-
pectivamente. Nessa ilustracdo também mostra variagdo das FAC e das IMM do
conjunto de dados sub-rogados gerados por estes algoritmos. Consequentemente,
a analise destas estatisticas de testes confirmam possivelmente (99%), por meio
da rejeicdao da hipdtes nula, que a série temporal original proposta tenha algum
tipo de ndo-lineariedade (estdtica ou dinamica).
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Figura 4.76: Gréfico da FAC e da IMM para a série temporal cadtica de Lorenz com inovagdes
de laplace (§ = 0 e 4 = 1): (a) e (b) para os sub-rogados CAAFT; (c) e (d) para os sub-rogados
STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-
rogadas geradas.

E importante enfatizar que estas 5 etapas de andlise propostas sio necessérias
para o teste de hipdteses nulas lineares e que tais rejei¢des das trés hipdteses nu-
las (NHy ou NHgs, NH| e NH,) sdo necessdrias para confirmar estatisticamente
possiveis (99% nesse caso) nao-lineariedades, exceto para alguns casos de nao-
lineariedades estdtica, como visto anteriormente na secao 4.6.

Alguns dados s@o incompativeis com ruidos lineares ou uma transformacao
estdtica monotonica do mesmo. Apds a confirmacao estatistica (99%) da possivel
ndo-lineariedade presente serd investigada nas etapas seguintes se a série temporal
possui alguma dinamica pseudo-periddica entre os ciclos, ou seja, a série temporal
€ ciclica.

Logo, a sexta etapa proposta € entdo a aplicacdo do algoritmo CS (cycle-
shuffle), cuja hipétese nula verifica a correlacdo entre ciclos da série temporal
original por meio da constru¢cdo de dados sub-rogados embaralhando os ciclos en-
contrados pelas rupturas por meio de picos ou vales e com ou sem deslocamento
vertical dos pontos de rupturas encontrados, ou seja, dirija-se a hipdtese que nio
ha nenhuma correlagdo dindmica entre ciclos (NH¢yg).

A Figura 4.77 ilustra a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica da FAC
e da IMM. Em todos os graficos mostrados ocorrem a rejei¢ao da hipétese nula
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NHcg, portanto estatisticamente (99%) existe correlacao dindmica entre os ciclos.
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Figura 4.77: Gréfico da FAC e da IMM para a série temporal cadtica de Lorenz com inovagdes
de laplace (6 = 0 e A = 1) gerando dados sub-rogados CS: (a) e (b) com ruptura nos picos e sem
deslocamento vertical; (c) e (d) com ruptura nos picos e com deslocamento vertical; (e) e (f) com
ruptura nos vales e sem deslocamento vertical; (g) e (h) com ruptura nos vales e com deslocamento
vertical. A linha sé6lida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-
rogadas geradas. As observacdes feitas com retdngulos nas figuras sdo pontos ligeiramente fora
da distribuicdo dos dados sub-rogados.

A sétima e ultima etapa € uma investigacao se a dinamica ndo-linear da série
temporal encontrada possa ser cadtica. O algoritmo empregado é o PPS (sub-
rogado pseudo-periodico). Este método pode ser aplicado para testes contra a
hipétese nula NHpps de uma orbita periddica com ruido ndo correlacionado para
um nimero muito grande de sistemas experimentais com comportamento pseudo-
periddico.
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O algoritmo PPS pode distinguir entre uma orbita periddica com ruido (di-
namico ou nao) e determinismo aperiddico inter-ciclos dindmicos, caso ocorra a
rejeicdo da hipdtese NHpps.

Possiveis origens de determinismo aperiddico inter-ciclos dindmicos inclui:
nao-periddicos lineares ou dindmicas ndo-lineares, ou caos. Lembrando que a
etapa anterior (sexta etapa) estatisticamente confirmou correlacdo entre os supos-
tos ciclos na série temporal sob estudo, ou seja, existe alguma dindmica entre os
ciclos.
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Figura 4.78: Comparagio da dimensdo de correlagdo para a série temporal da componente x do
sistema de Lorenz cadtico (d, = 3 e T = 251) contaminado com inovagdes laplacianas (8 = 0 e
A = 1) com desvio padrao 0,05 e os dados sub-rogados PPS gerados com p = 0,05. A dimensao
de correlacdo estimada d.(&) € plotada contra log(&y). O valor de d.(&) é demostrado para a série
temporal original como uma linha sélida e para cada sub-rogado PPS gerado como uma linha
pontilhada. A série temporal original e os sub-rogados PPS gerados sdo claramente distinguivéis.

A Figura 4.78 demonstra graficamente que a série temporal original e as 99
séries sub-rogadas PPS geradas sao claramente distinguivéis, ou seja, ocorre a
rejeicdo da hipotese nula NHppg. Portanto, estatisticamente (99%) conclui-se
que a série temporal sob andlise possui dindmica ndo-linear aperiddica (sistema
cadtico).

Todas as etapas propostas ndo precisam ser necessariamente realizadas, mas
a escala ascendente de andlise das etapas deve ser respeitada, ou seja, caso nao
ocorra em alguma das etapas a rejeicdo das respectivas hipoteses nulas propostas
pode-se afirmar (apés a andlise da etapa seguinte), com um certa probabilidade
estatistica, a estrutura ou mecanismo gerador da série temporal como sendo a
proposta pela hipétese nula empregada na respectiva etapa. E importante lembrar
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que tais afirmacdes ou negacdes sdo idealizadas estatisticamente € ndo com 100%
de certeza, existindo uma possibilidade de erro (erro tipo I).
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Figura 4.79: Fluxograma com o procedimento geral para teste de hipétese nula (Ho) utilizando
os métodos de dados sub-rogados algoritmo O (IID e SS), algoritmo 1 (FT) e algoritmo 2 (AFT,
TIAAFT-1, IAAFT-2, CAAFT e STAP) aplicados a qualquer série temporal.
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4.12 Estudo de caso ‘‘blind”

A idéia principal deste estudo de caso “blind” (as cegas) € verificar a dindmica
do sistema sem conhecimento do processo, ou seja, sem nenhuma informacgao
sobre o comportamento da série temporal sob andlise, a principio. Sado colhidos
para teste 31025 dados, sendo que os primeiros 1025 dados sdo descartados. A
série temporal € ilustrada na Figura 4.80, juntamente com seu histograma.
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Figura 4.80: Série temporal para o caso “blind”: em (a) a série temporal e em (b) um histograma.

Sdo gerados em todas as etapas a serem analisadas para o teste de hipdtese
estatistica 99 dados sub-rogados (o = 0,01).

A primeira etapa de andlise € verificar se a série temporal é um conjunto de
varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas ou independente-
mente distribuidas. A andlise para o teste estatistico pode ser feita utilizando o
hipétese nula NH, do algoritmo O abordando apenas a técnica IID e a hipdtese
nula NHgg do algoritmo SS.

A Figura 4.81 ilustra a andlise estatistica por meio da FAC e IMM aplicando
o algoritmo 0 (IID e SS). E importante observar que nessa primeira etapa ocorre
a rejeicdo da hipétese nula NHy e NHyg, sendo entdo, provavelmente (99%), que
a série temporal proposta possui algum tipo de dindmica deterministica.
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Figura 4.81: Grafico da FAC e da IMM para a série do caso blind: (a) e (b) para os sub-rogados
IID; (c) e (d) para os sub-rogados SS. A linha sélida corresponde a série original e as linhas
pontilhadas s@o as 99 séries sub-rogadas geradas.

Na segunda etapa € verificada a possibilidade da série temporal sob andlise
ser possivelmente (99%) um processo gaussiano linearmente autocorrelacionado
(NH)). E notével na Figura 4.82 que o teste estatistico nio-paramétrico nio rejeita
(99%), ou seja, aceita a hipotese NH;. Essa aceitacdo estatisticamente relata que a
série temporal possui alguma dindmica deterministica linear com ruido gaussiano.
Porém, nao se pode tirar nenhuma conclusdo sem analisar as outras técnicas sub-
rogadas para o teste de hipétese nula.
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Figura 4.82: Grifico da FAC e da IMM para a série do caso blind e para os sub-rogado FT.
A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas
geradas.

Nessa terceira etapa aplica-se apenas o AAFT cujo teste de hip6tese nula re-
lata que os dados sub-rogados sdao gerados por meio de uma estatica transfor-
macao ndo-linear e monotdnica de um processo linear gaussiano (série temporal
original), ou seja, uma forma mais refinada de assegurar a lineariedade, mas lem-
brando ainda que s@o para processos gaussianos.
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Figura 4.83: Grifico da FAC e da IMM para a série do caso blind para os sub-rogado AAFT.
A linha sélida corresponde a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas
geradas. As observacgdes feitas com retdngulos nas figuras sdo pontos fora da distribui¢do dos
dados sub-rogados gerados.

A Figura 4.83 ilustra a aplicacdo dos testes estatisticos (FAC e IMM), sendo
possivel ainda observar a rejeicao (99%) da hipétese nula proposta. Observe que
essa decisdao desmente a decisdo anterior, ou seja, o algoritmo FT pode conduzir
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a decisOes errOneas, mas somente serd confirmado tal erro aplicando as demais
técnicas sub-rogadas do algoritmo 2 da hipétese nula NH,.

A quarta etapa ¢ aplicada ainda a hipdtese nula NH,, mas o algoritmo 2
com as técnicas IAAFT-1 (mesmo espectro de poténcia) e [AAFT-2 (mesma dis-
tribu¢ao da amplitude). Lembrando que agora a estdtica transformagao nao-linear
e monotonica (“4”") do processo linear € realizada por meio de vdrias interagdes
até aproximar o espectro de poténcia (IAAFT-1) ou a distribui¢do de amplitude
(IAAFT-2) da série temporal original.

A Figura 4.84 ilustra a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica com a
FAC e a IMM para os dados sub-rogados do IAAFT-1 e do IAAFT-2. E impor-
tante notar que ocorre a rejeicao (99%) da hipotese nula, sendo possivelmente
que tal série temporal proposta tenha alguma tipo de ndo-lineariedade (estatica ou
dindmica).
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Figura 4.84: Gréfico da FAC e da IMM para a série do caso “blind” com IAAFT-1 e 2: (a) e (b)
para os sub-rogados IAAFT-1; (¢) e (d) para os sub-rogados IAAFT-2. A linha sélida corresponde
a série original e as linhas pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas. As observagdes feitas
com retangulos nas figuras sdo pontos ligeiramente fora da distribui¢do dos dados sub-rogados.

A quinta etapa e ultima para a possivel confirmacao estatistica ou ndo da di-
namica linear da série temporal original € por meio das técnicas CAAFT e STAP
do algoritmo 2, Figura 4.85. Lembrando que a construcdo dos dados sub-rogados
utilizando tais técnicas ndo restringem a hipétese nula de que a série temporal
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original seja um processo linear gaussiano apenas, possibilitando uma gama de
andlise de séries temporais ndo-gaussinas o que de fato ocorre na pritica em quase
todos os processos existentes.

A Figura 4.85 ilustra a andlise da estatistica de teste ndo-paramétrica com
a FAC e a IMM para os dados sub-rogados gerados pelo CAAFT e STAP, res-
pectivamente. Nessa ilustragdo também mostra que as estatisticas de testes nao-
paramétricas confirmam estatisticamente (99%), por meio da rejeicdo da hipo-
tese nula NH,, que a série temporal original proposta tenha algum tipo de nao-
lineariedade (estatica ou dindmica).
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Figura 4.85: Grafico da FAC e da IMM para a série do caso blind: (a) e (b) para os sub-rogados
CAAFT; (c) e (d) para os sub-rogados STAP. A linha sélida corresponde a série original e as linhas
pontilhadas sdo as 99 séries sub-rogadas geradas.

E importante salientar que a escolha do 7 para anélise da FAC e IMM deve
ser feita de forma cuidadosa. Para pequenos valores de 7 (até 20) algumas es-
tatisticas de teste podem indicar a aceitacao da hip6tese nula e ndo a sua rejeicao.
Portanto, € importante ampliar o valor de T para encontrar casos em que ocorra a
rejeicdo da H), principalmente para séries temporais com grande volume de da-
dos amostrados, cujas correlagdes ndo-lineares podem ser mascaradas devido ao
principio do teorema do limite central (TLC), no anexo A, séries temporais muito
grandes tendem a uma distribui¢do normal ou gaussiana.
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Pode-se concluir que este estudo blind com dados ndo conhecidos revela, com
base nas andlises de dados sub-rogados construidos e testes estatisticos realizados,
que o conjunto de dados da série temporal sob estudo é possivelmente (99%) um
modelo deterministico ndo-linear (estatico ou dindmico), devido a rejeicao das
hipéteses nulas lineares analisadas em todas as etapas, menos a da etapa 2 do
algoritmo FT. Essa etapa enganaria a decisdo da H, proposta. Por isso, deve-se
analisar pelo menos uma das etapas seguintes para a aceitagdo ou ndo da decisdo
relatada na etapa anterior.

E revelado apés efetuada a andlise dos resultados a estrutura da série temporal
blind. Os aspectos de ndo-lineares observados sdo da temperatura da superficie
do mar em Monterey Bay (Breaker, 2006), baseado em um registro de 85 anos
de observacdes didrias no Pacifico Grove, Califérnia. Em Breaker (2006) sao
descritos processos oceanicos que afetam as dguas de Monterey Bay, processos
que poderiam contribuir num registro de ndo-linearidade. A andlise de dados
explanatdria revela que o registro no Pacifico Grove é também ndo-gaussiano e,
provavel, ndo-estaciondrio.

4.13 Comentarios Finais

A proposta desse capitulo foi de demonstrar de forma sucinta a aplicacido do
teste de hipdtese nula utilizando o método de dados sub-rogados. Tal método
mostrou-se ser adequado para a maioria dos modelos com comportamento dina-
mico e estocdstico propostos, mas existem alguns casos de restricdo como, por
exemplo, o processo MA com ruido ndo-gaussiano e em transformagdes estdticas
nao-lineares de processos lineares gaussianos € ndo-gaussianos.

Ressalta-se que a composi¢do do procedimento final proposto resulta da for-
mulacdo de novos conceitos sobre dados sub-rogados e da investigacdo das apli-
cacoes desenvolvidas ao longo desse trabalho. Portanto, a decisdo tomada sob a
hipétese nula de interesse deve ser cuidadosamente analisada conforme o proce-
dimento proposto para andlise do quadro geral da série temporal em estudo.

O objetivo deste procedimento proposto € garantir que o modelo possua ca-
racteristicas semelhantes ao sistema original, idéia principal do método de dados
sub-rogados, e maior confiabillidade nas decisdes tomadas sobre a hipétese nula
de interesse com base nas estatisticas de testes (FAC e IMM) ndo-paramétricas.

Finalmente, uma breve exposi¢do das conclusdes obtidas nesta pesquisa sdao
sintetizadas no Capitulo 5 de forma mais suncita, dando uma visdo geral dos re-
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sultados encontrados.



Capitulo 5 — ———

Conclusoes

O estudo conduzido nesse trabalho, sobre a aplicabilidade de teste de hipStese
nula utilizando o método de dados sub-rogados, mostrou-se realizdvel e apresen-
tou resultados relevantes para os casos estudados, revelando que uma investigacao
mais aprofundada dos sistemas dindmicos lineares e ndo-lineares podem trazer
vérios beneficios para pesquisas aplicadas em engenharia.

Neste sentido, o trabalho desenvolvido contribui com uma extensa revisao bi-
bliogréfica relativa aos possiveis casos, analisados por meio das estatisticas de
testes paramétricas ou ndo-paramétricas, de sistemas lineares, nao-lineares, rui-
dos, caos ou sinais pseudo-periddicos, utilizando dados sub-rogados gerados con-
forme as caracteristicas do mecanismo gerador original da série temporal ide-
alizada. Tais andlises foram de fundamental importancia para indentificacdo dos
casos aplicaveis e condi¢des provaveis de erro utilizando os métodos propostos de
dados sub-rogados, tendo em mente que tais métodos sdo aplicados amplamente
na literatura por diversos autores.

Uma das principais contribui¢des desta dissertacdo foi tratada no Capitulo 4,
com os resultados construidos de diversos modelos ou casos a serem identificados.
E identificado que a aplicagiio do método de dados sub-rogados ndo proporciona
uma confidvel decisdo de acordo com a estrutura proposta para os seguintes casos:
para modelos MA nao-gaussianos (H rejeitada em todas as aplicagcdes), para al-
guns modelos ARMA nao-gaussianos (ARMA(1,1) com distribui¢do uniforme e
ARMAC(1,1) com distribuicdo de Cauchy) e para as transformacgdes estaticas ndo-
lineares de processos lineares gaussianos e nao-gaussianos (NAWGN, AWNGN e
NAWNGN).

A Tabela 5.1 ilustra um visdo geral desenvolvida com intuito de mapear as
possiveis falhas do método proposto. A possibilidade vista neste quadro dessas
andlises, em sintese, € o principal identificador para a aplicabilidade do método
para o conjunto de casos (modelos) levantados e propostos.

Além disso, € chegada a conclusdo da utilizagdo em conjunto das estatisticas
de testes (FAC e IMM) ndo-paramétricas, pois demonstram ser mais consistentes
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Tabela 5.1: Quadro geral dos resultados com respeito a cada hip6tese nula proposta para todos os modelos empregados. A
rejei¢do ou ndo reijeicdo em negrito identifica uma decisio erronea.

| Modelo 11D SS FT AAFT IAAFT-1 | TAAFT-2 | CAAFT | STAP
Gaussiano ndo rejeita | ndo rejeita - - - - - -
Uniforme [0,1] ndo rejeita | ndo rejeita - - - - - -
Beta(2,5) ndo rejeita | ndo rejeita - - - - - -
Laplace(0,1) ndo rejeita | ndo rejeita - - - - - -
Cauchy(0,0.001) ndo rejeita | nado rejeita - - - - - -
Real/Dolar rejeita rejeita rejeita rejeita nao rejeita rejeita rejeita rejeita
MA rejeita rejeita ndo rejeita - - - - -
AR(1) rejeita rejeita ndo rejeita - - - - -
ARMA(6,1) rejeita - ndo rejeita | ndo rejeita | ndo rejeita | ndo rejeita | ndo rejeita | ndo rejeita
MA(1) Uniforme rejeita - rejeita rejeita - - rejeita rejeita
ARMA(1,1) Uniforme rejeita - rejeita rejeita - - ndo rejeita | nao rejeita
ARMA(7,1) Beta rejeita - ndo rejeita | nao rejeita - - ndo rejeita | nao rejeita
similar gaussiano
ARMA(1,1) Laplace rejeita - - - rejeita rejeita ndo rejeita | nao rejeita
ARMA(1,1) Cauchy rejeita - - rejeita ndo rejeita - rejeita rejeita
NAWGN - - rejeita rejeita nao rejeita rejeita nao rejeita | nao rejeita
AWNGN - - rejeita rejeita rejeita rejeita ndo rejeita | nao rejeita
NAWNGN - - rejeita nao rejeita rejeita rejeita nao rejeita | nlo rejeita
Mapa Ikeda rejeita - rejeita rejeita - - rejeita rejeita
gaussiano
Mapa Logistico rejeita - - rejeita rejeita - rejeita rejeita
uniforme
Mapa Henon rejeita - - - rejeita rejeita rejeita rejeita
beta
Lorenz Laplace(0,1) rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita
Caso Blind rejeita rejeita nao rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita rejeita
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na tomada de decisdo final com respeito a descoberta da natureza do mecanismo
gerador da série temporal original, conservacdo da distribuicao da amplitude ou
do espectro de poténcia, inferindo assim aspectos lineares (FAC) e ndo-lineares
(IMM) importantes para investigacdo na tomada da decisdo. Foi colocado também
que a ocorréncia da rejei¢do em qualquer uma dessas estatisticas de testes (FAC ou
IMM) a hipétese nula deve ser rejeitada, apresentado assim um teste mais restrito
e criterioso para tomada de decisdo final.

Os métodos sub-rogados utilizando o embaralhamento de ciclos (algoritmo
CS) e o pseudo-periddico (algoritmo PPS) sdo expostos apenas para visualizar
os métodos estudados e aplicados atualmente. Contudo, ndo foi dada énfase em
tais métodos por se tratarem de métodos de dificil implementacdo e aplicacio
das estatisticas de testes, mais especificamente dimensdo de correlacdo. Sendo
gasto um alto tempo computacional para tais investigagdes de dindmica nao-linear
aperiddica ou dinamica pseudo-periddica contaminada com ruido, e resultados, as
vezes foram incosistentes. Deixando aberto para estudos futuros investigacoes
mais aprofundadas na aplicacido desses métodos sub-rogados. Uma importante
observacao para o algoritmo CS € que este ndo serve para séries quase-periddicas.

Uma das principais contribui¢Oes desta dissertagdo € o procedimento geral
proposto desenvolvido no final do Capitulo 4. Ressalta-se que a composi¢do de
um procedimento geral proposto resulta da aplicacdo de alguns conceitos e formu-
lagdes sobre dados sub-rogados desenvolvidas ao longo desse trabalho. Portanto,
a decisdo tomada sob a hipétese nula de interesse deve ser cuidadosamente ana-
lisada com as etapas ou procedimentos propostos para andlise do quadro geral da
série temporal sob estudo, o que atualmente, ndo acontece na literatura.

Os testes estatisticos paramétricos sao empregados, a principio, para dados
de processos com distribuicdes normais o que ndo € estritamante aplicado nos
sistemas reais, sendo assim, este uns dos problemas para aplicacdo desses tipos
de testes estatisticos paramétricos para varios processos reais. Devido a esse fato,
tais testes ndo foram tratados neste trabalho.

O resultado final do trabalho € um procedimento geral proposto utilizando
os métodos de dados sub-rogados consistentes que possibilita determinar aleato-
riedade (ruido) ou determinismo (linear ou ndo-linear). Lembrando que o proce-
dimento proposto leva em conta uma combinacdo das decisdes encontradas para
cada método sub-rogado aplicado, para chegar a uma conclusdo final, que nem
sempre € trivial. Ressalta-se que devem ser feitos estudos mais abrangentes para
ponderacido de cada decisdo encontrada individualmente.

Espera-se que esta dissertacdo sirva como ponto de partida para estudos poste-
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riores que busquem explorar cada vez mais a investigacao das estruturas (modelos)
geradoras das séries temporais existentes.

A proposta deste trabalho € apresentar uma metodologia para aplicacdo do
teste de hipétese nula utilizando vérios métodos de dados sub-rogados aplicados
a um exemplo (caso Blind) sem conhecimento dos dados a priori. Tais métodos
mostaram ser adequados, mas com algumas restri¢des. Teste de hipotese nula uti-
lizando o FT e o AAFT ndo sdo indicados para processos lineares ndo-gaussianos.

Ressalta-se que a composi¢do de um procedimento geral proposto resulta da
aplicacdo de alguns conceitos e formulagdes sobre dados sub-rogados desenvolvi-
das ao longo desse trabalho. Portanto, a decisdo tomada sob a hipétese nula de
interesse deve ser cuidadosamente analisada com as etapas ou procedimentos pro-
postos para andlise do quadro geral da série temporal sob estudo, o que atualmente
ndo acontece na literatura.

O resultado final do trabalho é um procedimento geral proposto utilizando
os métodos de dados sub-rogados consistentes que possibilita determinar aleato-
riedade (ruido) ou determinismo (linear ou ndo-linear). Lembrando que o proce-
dimento proposto leva em conta uma combinacdo das decisdes encontradas para
cada método sub-rogada aplicado, para chegar a uma conclusdo final, que nem
sempre ¢ trivial. Os fluxogramas apresentados proporcionam um diagnéstico das
causas das possiveis falhas, como por exemplo, a necessidade de mais dados para
andlise. Resalta que devem ser feitos estudos mais abrangentes para ponderacao
de cada decisdo encontrada endividualmente.

Como trabalho futuro é proposto:

e Um estudo mais abrangente dos algoritmos CS e PPS entre outros;
e A aplicacdo de outras estatisticas de teste;

e Desenvolvimento de uma rede neural para tomada da decis@o, levando em
consideragdo um fator de contribui¢cdo da decisdo para cada algoritmo ou
técnica utilizada;

e Desenvolvimento de um algoritmo para identificagdo de dindmica ndo-linear,
baseado na andlise da informacdo mutua média (interdependéncias nao-
lineares, informagdes de ordem superiores).
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Apéndice A

Determinismo vs. Estocasticidade

A.1 Introducao

Representar, por meio de modelos matemadticos, sistemas e fendmenos ob-
servados sempre foi um desafio. Em muitos problemas praticos ou tedricos €
necessario o conhecimento prévio de modelos matemaéticos que representem sis-

temas de qualquer natureza. Logo, o conhecimento prévio!

e a obtencdo de mo-
delos que descreva adequadamente o sistema em questdo € em si um problema

digno de extrema importancia.

Ha diversas formas de se obter um modelo para um sistema em questdo. Uma
forma direta € recorrer a ciéncia e, a partir do conhecimento sobre o comporta-
mento de partes do sistema e suas inter-relagdes tentar construir o modelo. Essa
abordagem leva a modelos cuja precisdo estd relacionada com a profundidade
sobre o sistema em estudo e a complexidade do mesmo. Nem sempre essa abor-
dagem € possivel, seja por levar a modelos proibitivamente complexos, seja por
falta de conhecimento sobre o sistema ou poucos termos para elabora-los.

Existem profundas diferengas entre métodos para previsao de sistemas dinami-
cos e de processos estocdsticos. Tal classificagdo é um passo decisivo para esta-
belecer estratégias de modelagem do sistema. Logo, o método de dados sub-
rogados (do inglés Surrogates) € utilizado para verificar ou identificar determi-
nadas caracteristicas em dados gerados por processos estocdsticos e deterministi-
cos. Isto é feito por intermédio de teste de hip6tese, tratado no Capitulo 2. Eviden-
temente uma resposta bem definida a esse problema serd de imensa importancia
em praticamente todas as aplicagdes cientificas nesse contexto.

No presente capitulo, inicialmente descreve-se de forma introdutéria a teoria
dos sistemas dinamicos e, na seqiiéncia, dos processos estocasticos.

'Entenda aqui como conhecimento prévio a investigacdo do tipo de comportamento que o
sistema ou fendmeno observado realiza, para tal estudo propde-se o método de hipdtese nula
utilizando dados sub-rogados.
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A.2 Sistemas Dinamicos

Representar um sistema dinimico?, ou simplesmente um fendmeno fisico,

por uma equagdo matemadtica € algo que ha muito tempo desperta o interesse de
pesquisadores. O assunto remonta aos primérdios da ciéncia. Vdrios cientistas
procuraram descrever fendmenos fisicos através de leis matemdticas, como Isaac
Newton com as leis do movimento e gravitagdo universal, Charles Coulomb com
as leis da repulsdo e atracdo de cargas elétricas, Maxwell e Boltzmann com a
teoria cinética dos gases, dentre outros.

As equagdes diferenciais formam uma das primeiras solu¢des aplicadas para
reproduzir comportamentos dindmicos de sistemas fisicos. Este método, em geral,
¢ fundamentado na modelagem fisica do sistema dindmico (Doebelin, 1980). A
busca da representacdo de comportamentos, principalmente nao-lineares, junta-
mente com o advento dos computadores, produziu ao longo dos anos varias pro-
postas de estruturas de equagdes matematicas para cumprir tal objetivo.

Existem dois tipos de equagdes que geram um sistema dindmico. O primeiro
tipo € definido como equagdes diferenciais ordindrias (e.d.o)

X = ft,x) (A.1)

onde r € R e x € R". O indice n representa o nimero de equacdes ordindrias,
esse indice estd diretamente relacionado com a dimensdo do vetor Xx.

Este sistema € dito ndo-autonomo se a fungdo f dependa explicitamente do
tempo. Caso contrério (se f=f(x)) o sistema € dito autonomo. Na pratica chama-se
de sistema autdonomo o que ndo possui entradas, seja por elas ndo serem conheci-
das ou porque o nimero de entradas seja tdo grande que se torna impossivel leva-
las em conta. Sistemas ndo-autbnomos possuem entradas e saidas bem definidas.
Portanto, para descrever tais sistemas normalmente sdo usados modelos de entrada
e saida (Aguirre, 2004), como descrito no seguinte exemplo

TQ + y(t) = ku(?), (A.2)
dt
sendo que y(t) e u(t) representam a saida e a entrada de um sistema continuo
hipotético, T e k sdo constantes do sistema.
O segundo tipo de equacdo descreve sistemas discretos € pode ser definido por

2Sistema Dindmico: um sistema que evolui, que se transforma como o tempo. Os sistemas
dinamicos tem memdria e sdo descrito por equagdes diferenciais no caso de sistemas continuos, e
por equacdes de diferenca no caso de sistemas discretos
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equagoes de diferenca
X1 = 8(x), keZ? (A.3)

pode-se dizer que o sistema dindmico continuo sofreu um processo de discretiza-
¢do.

Um sistema dindmico diferencidvel pode ser representado tanto em tempo dis-
creto quanto em tempo continuo. Fendmenos representados por séries temporais
geralmente acontecem de forma continua e deveriam ter uma representagdao con-
tinua. Todavia, as respectivas séries temporais sdo obtidas com uma determinada
freqiiéncia (processo de amostragem), atribuido ao sistema uma representacio
discreta.

Um outro conceito importante é a invaridncia temporal?®, isto é, o comporta-
mento do sistema em questdo nao varia com o tempo. Isto ndo significa que as
varidveis do sistema possuem valores constantes. Pelo contrario, normalmente os
valores das varidveis que caracterizam um sistema flutuam com o tempo, sendo
que tal evolugdo temporal é determinada por um comportamento dinamico. Por-
tanto, ser invariante no tempo nao quer dizer que o sistema esteja “estitico”, mas
certamente implica que a dindmica que estd regulando a evolucdo temporal € a
mesma. Essa é uma das premissas mais importantes em modelagem matematica,
a saber, que a dinamica ndo se altera significativamente no periodo de tempo em
que se considera o sistema.

Infelizmente, a maioria dos sistemas reais o comportamento varia ao longo do
tempo, seja em funcio de flutuacdes de varidveis que afetam a sua operacao (por
exemplo, flutuacdes de temperatura ao longo do dia ou do ano), seja como con-
seqiiéncia de envelhecimento (por exemplo, perda de elasticidade de uma mola)
ou simplesmente devido a uma forma diferente de operacao (por exemplo, a dina-
mica associada aos batimentos cardiacos € diferente se o paciente estd dormindo
ou se esta acordado).

Um conceito relacionado ao de invariancia é o de estacionariedade®. Este,
entretanto, € mais usado no contexto de sinais € processos estocdsticos.

3Formalmente, se diz que um sistema é invariante se um deslocamento no tempo na entrada
causa um deslocamento no tempo na saida. Suponha-se o caso discreto em que um sistema com
entrada u(k) e saida y(k). Se esse sistema for invariante no tempo, u(k — k,) produzird y(k — k,).
Informalmente, diz-se que um sistema € invariante no tempo se sua dindmica (incluindo também
seu ganho estdtico) ndo varia com o tempo.

4Um processo é dito estacionario se as leis de probabilidade que regem nio variam com o
tempo ou cujas propriedades estatisticas (momentos) nao se alteram com o tempo. Pode-se dizer
que um processo estaciondrio estd em equilibrio estatico. O conceito de estacionariedade estda
intimamente ligado ao de invariancia.
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Os sistemas dindmicos podem ser divididos em duas classes: sistemas line-
ares e ndo-lineares, que divergem entre si na sua relacdo de causa e efeito. Na
primeira a resposta do sistema a um disturbio € diretamente proporcional a inten-
sidade deste, por exemplo, equacdo A.2. Ja na segunda a resposta do sistema nao
€ necessariamente proporcional a intensidade do distirbio. Sistemas lineares tém
a vantagem da simplicidade e do elaborado ferramental de anélise disponivel, po-
rém ndo sdo capazes de exibir uma série de comportamentos como, por exemplo,
bifurcagdes e caos. Representacdes nao-lineares, apesar de mais complexas, sao
capazes de captar esses regimes dinamicos.

Formalmente se diz que um sistema € linear se ele satisfaz o principio da
superposi¢do °. Uma consideracio freqiientemente feita € a de supor que o sis-
tema em questdo comporta-se de forma aproximadamente linear. Tal suposi¢ao
¢ normalmente verificada observando-se o comportamento de um sistema numa
faixa relativamente estreita de operacdo. Informalmente, pode-se dizer que o sis-
tema linear tem o mesmo tipo de comportamento independentemente do ponto de
operacdo. De fato, para um sistema que obedega ao principio da superposicao,
€ possivel descrever e estudar o comportamento linear a partir de um conjunto
reduzido de casos particulares.

Um sistema € dito ndo-linear se ele nao satisfaz o principio da superposicdo.
Um exemplo de equaciao diferencial nao-linear é dado:

d
u(t)d—); +y(t) — ku(r) = 0, (A.4)

sendo que y(t) e u(t) representam a saida e a entrada de um sistema hipotético e k
€ uma constantes do sistema. A equagao A.4 é nao-linear uma vez que a derivada
primeira do sinal de saida € multiplicada pela entrada e ndo por uma constante
apenas como na equacao A.2.

Todo sistema real € em principio ndo-linear. A dindmica de sistemas ndo-
lineares normalmente depende da amplitude do sinal de entrada, bem como do
ponto de operacdo do sistema. Em torno do ponto de operacao, alguns sistemas
ndo-lineares podem ser aproximados por modelos lineares.

Nas ultimas décadas tem-se verificado um grande desenvolvimento no estudo
dos fendmenos ndo-lineares com introducao de novas abordagens e conceitos no

3A resposta produzida pela aplicagdo simultinea de diversas excitagdes diferentes € igual a
soma das respostas individuais a cada excitacdo. Considere, por exemplo, um sistema que ao ser
excitado pela entrada u;(f) produz saida y(f) e quando excitado por u(f) produz y,(). Se tal
sistema satisfaz o principio da superposi¢do entdo, quando excitado por au;(f) + buy(t), sua saida
serd ay;(t) + by,(t), sendo a e b constantes possivelmente complexas (Aguirre, 2004).
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tratamento de sistemas dinadmicos conservativos e dissipativos. Um dos aspec-
tos centrais dos novos desenvolvimentos reside no comportamento cadtico deter-
ministico que pode ocorrer ja em sistemas com pelo menos trés graus de liberdade
(Fielder-Ferrara e Prado, 1994).

A teoria do caos® estuda o comportamento aleatério e imprevisivel dos sis-
temas, mostrando uma faceta onde podem ocorrer irregularidades na uniformi-
dade da natureza como um todo. Isto ocorre a partir de pequenas alteracdes que
aparentemente nada t€ém a ver com o evento futuro, alterando toda uma previsao
fisica dita precisa. A idéia € entdo que uma pequena variagdo nas condi¢des inici-
ais (dependéncia sensitiva) em determinado ponto de um sistema dinadmico pode
ter conseqii€éncias de propor¢des inimaginaveis.

Uma das idéias centrais desta teoria, € que os comportamentos casuais (aleatdrios)
também sdo governados por leis e que estas podem predizer dois resultados para
uma entrada de dados. O primeiro € uma resposta ordenada e superficie lisa e cujo
futuro dos eventos ocorre dentro de margens estatisticas de erros previsiveis. O
segundo € uma resposta também ordenada, onde porém a resultante futura dos
eventos € corrugada, onde a superficie é dspera, cadtica, ou seja, ocorre uma
contradicao neste ponto onde € previsivel que os resultados de um determinado
sistema serd cadtico.

O sistema de Lorenz € um exemplo de comportamento dindmico cadtico.

X = —o(x-y),
y = rx—y-xz (A.5)
= xy-— bz,

onde (x,y,72) € R3, (o, r,b > 0).

Com o interesse na previsao do tempo, o modelo foi criado para estudar o
movimento convectivo descrito por uma massa de gds atmosférico que, quando
estivesse proximo a superficie, deveria esquentar e subir e, quando estivesse na
parte superior da atmosfera, deveria esfriar e descer. O modelo de Lorenz néo
representa 0 movimento real descrito pelos gases atmosféricos, mas sua notdvel
contribui¢do na verificacdo do fendmeno de alta sensibilidade as condi¢des ini-
ciais ndo pode ser ignorada. As funcdes x(t), y(t) e z(t) ndo representam coor-
denadas espacias, elas possuem significados fisicos precisos no modelo: x(t) é
proporcional a intensidade de convecg¢do; y(t) € proporcional a diferenca de tem-
peratura entre as correntes ascendentes e descendentes; e z(t) € proporcional a

5fend6menos nio-lineares
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distorcao do perfil de temperatura vertical em relacdo a um perfil linear.

0 40

X 20 -40

Figura A.1: Orbita do sistema de Lorenz para o = 10, b = % e r = 28 com
condig¢des iniciais (x(0) = y(0) = z(0) = 0.1)

A.3 Processos Estocasticos

Praticamente qualquer sistema (fisico ou nao) estd sujeito a complicadas in-
fluéncias que ndo podem ser inteiramente conhecidas. Estas influéncias, tipica-
mente associadas a um grande nimero de graus de liberdade envolvidos, impe-
dem predizer com precisdo arbitraria o estado do sistema em cada instante. A
formulacdo de leis matemdticas com os conceitos de probabilidade é de antemao
fundamental para caracteriza o fendmeno como sendo um processo estocdstico.

A.3.1 Conceitos Basicos

Um experimento aleatério (ou ndo-determinista) € tal que nao seja possivel
afirmar a priori o resultado que ocorrerd, podendo o resultado ser diferente mesmo
ao se repetir o ensaio em condi¢des praticamente inalteradas. Os resultados podem
parecer errOneos nas primeiras tentativas, entretanto, apds um grande nimero de
repeticdes, aparecem regularidades.

Quando se lida com fend6menos aleatdrios, pode-se conhecer, em geral, o con-
junto dos possiveis resultados a serem observados ao realizar uma determinada
experiéncia. A partir de um modelo, pode-se também atribuir aos resultados ou
conjuntos de resultados possiveis, nimeros que representem as suas chances de
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ocorréncia. Estes nimeros, positivos € menores que a unidade, que se associam
a um evento aleatdrio, e que se medem pela freqiiéncia relativa da sua ocorréncia
numa longa sucessao de eventos, sdo denominadas probabilidades.

Variaveis Aleatorias (v.a.)

Dado um experimento aleatério &, o espago amostral € € o conjunto dos resul-
tados possiveis (numéricos ou ndo). Para cada evento A (qualquer subconjunto de
Q) pode ser associado um nimero real ndo-negativo P(A) denominado probabili-
dade, tal que P(AUB) = P(A)+ P(B), para eventos A e B mutuamente excludentes,
e P(Q) = 1.

Uma variavel aleatéria (v.a.) unidimensional X é uma funcido Q — Qy c R
que associa a cada elemento w € Q um (inico) nimero real X(w). A varidvel
X pode ser discreta ({2x finito ou infinito numerédvel) ou continua (2x infinito
nao-numeravel).

Distribuicoes de Probabilidade

Uma v.a. é frequentemente descrita por uma fungdo de distribui¢do. A dis-
tribui¢do de probabilidade de uma v.a. X cujo contradominio 7 é Qy = {x, x5, ...},
caso discreto, € dada pelo conjunto de pares (x;, p;), com i = 1,2,..., onde
pi & P(X = x;), probabilidade de x; com p; > O e Yy p; = L.

No caso continuo, a distribui¢do de probabilidade de uma varidvel aleatéria X
¢ dada pela fun¢ao fy, chamada funcao densidade de probabilidade ou p.d.f., tal
que fx(x)dx representa a probabilidade P(x < X < x + dx). Assim sendo, a p.d.f.
permite calcular a probabilidade de que X se encontre dentro de um intervalo real
[a, b]:

b
Pla<X<b)= f fx(x)dx (A.6)

onde fx(x) > 0,Vx,e [ fe(x)dx = 1.
A funcio distribuicdo cumulativa (c.d.f) ou func¢io distribuicao de proba-
bilidade ¢ dada por

Fx(x) = fx fx(w)dw = P(X < x) (A.7)

7ou espago amostral com relacio a X
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onde Fy(x) é monotdnico crescente®.

Inversamente, a densidade nao-cumulativa ou p.d.f. € obtida por diferencia-
¢do:
oF
felw) = == (A.8)
X

Por exemplo, seja X uma v.a. de densidade gaussiana, escreve-se, respectiva-
mente, a p.d.f e a c.d.f. como

-
_ 2
fx(x) = We 20 (A.9)
. (x — )
Fy(x) = ——e 20?2 dx=PX<x), (A.10)

—00 V27T
onde u e 0% sdo respectivamente a média e a variancia.

A p.d.f. conjunta de duas (ou mais) varidveis aleatdrias X e Y € fxy(x,y), tal
que fxy(x,y)dxdy = P(x < X < x+dx,y <Y <y+dy). Opar (X,Y) representa
uma v.a. bidimensional. A c.d.f. conjunta é

Fxy(x,y) =PX <x,Y <Yy) (A.11)

A p.d.f. marginal, por exemplo, da varidvel X é dada por

+00

Fx(x) = Jxx(x, y)dy, (A.12)

—00

enquanto a c.d.f. marginal é Fx(x) = Fxy(+00,x) e Fy(y) = Fxy(y, +0).
A p.df. condicional® de X, dado um certo valor de Y = y, €

Sxr(x,y)

w0) com fy >0 (p.d.f. marginal de Y) (A.13)

fXIY(x’ y) =

8Se x| < xy, isto significa que F,(x1) < F(x2).
9Regras de Bayes
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Momentos

O momento'® de ordem n da varidvel X ¢ dado por:

E[X"] =(X") = f+°° X" fx(x)dx. (A.14)

onde o momento de ordem 1 é chamado de média aritmética.
O momento centrado de ordem »n da varidvel X é dado por

me = (X — ]y = f x — " f (), (A.15)

onde ux = (X) € a média aritmética. A variancia ou desvio quadratico é o mo-
mento centrado de ordem 2,

0% = ([X - m]), (A.16)

e o desvio padrdo a raiz quadrada da variancia.
A média conjunta de duas v.a. (X,Y) é dada por

por =)= [ [k ey (A17)

Se X e Y sdo v.a. independentes, entdo E[X - Y] = E[X] - E[Y].

Funcao caracteristica

A funcio caracteristica (FC) da varidvel X € a transformada de Fourier da
sua p.d.f.
+00
Dy (k) = (") = f e* fe(x)dx. (A.18)

(09

onde i = V-1 e k um parimetro real.

A fungdo caracteristica @y pode ser considerada uma fun¢do geratriz de mo-
mentos, ja que o coeficientes da expansdo de Taylor estdo relacionados com os
momentos da p.d.f associada

o
NOEDY % (X" (A.19)

n>1

10Também chamado de esperanca matemética E[-] ou valor esperado
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Tabela A.1: Distribui¢des de probabilidade unidimensionais

Distribuicao p.d.f. média variancia
. 1 a+b (b - a)?
f
Uniforme P > B
) _ 1 1
Exponencial ae ™, x2>0(a>0) — —
a a
Gaussiana N(u, o) L5 :
aussiana Noa e u o
V2no?
X1 = x)f! a af
Beta _—
beta(a, B) a+p (@+B)*a@+B+1)
coma,B >0
Cauch 5
u - -
Y (2 + (x— 1)
onde s>0 e t a localizacdo
1 (_ ;9)
Lapl —e\ ! 0 212
aplace 2
onde A > 0 e 6 a localizagdo
e 1
t-student &) — 0(m>1) co (n # 2)
V) (1 2)°
n
* (n P
Xx é?%i n 2n
()

x>0(n=1,2,...)
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que podem ser obtidos como sendo

0"dyx

X" = (=i =

lk=0 (A.20)

A FC também permite obter os cumulantes ((X"")) (combina¢des dos momentos),

definidos como
"Dy

ok"

Cp = (X" = (=) le=0 (A2)

Covariancia e autocorrelacao

A covariancia de duas varidveis aleatdrias X e Y € dada por

covX.Y) = (X~ puD (Y - 1)

f f [ — Dy = iyl fir Ceoddxdy (A22)

e o coeficiente de correlacdo é dado por

cov(X,Y
pxy = ST (A.23)

Ox0y

Duas variaveis X e Y sdo ditas descorrelacionadas se a sua covariancia for nula.

Por outro lado, dado um processo estocastico X(¢), se o processo for esta-
ciondrio, a sua funcao de autocorrelacao depende somente da diferenca de tem-
pos:

E[X.X,)] = ro(t,7) = 1r(t,7) (A.24)

onde o asterisco denota o complexo conjugado. Se o processo € estaciondrio e
ergddico, r,,(7) independe do tempo e o valor esperado pode ser substituida por
uma média temporal sobre um intervalo de tempo suficientemente longo 27" de
uma dada realizac¢do x(t) do processo, assim

T
ro(T) = Th_r)r‘}o % f x(H)x(t + 7)dt (A.25)

T

Na forma discreta tem-se

N

Fo(T) = Al/l_l’)lgo % Z x(k)x(k + 1) (A.26)

k=1
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onde T € 0 atraso.

Densidade espectral de poténcia ou epectro de poténcia

A identifica¢do de pocessos regulares pode ser feita através do uso de métodos
classicos. Nesses se estuda o tipo de irregularidade (ou regularidade) existente
na série temporal X(t). Sao métodos clédssicos a andlise espectral (espectro de
poténcia) e a funcao de autocorrelagdo.

Dada uma série X(t), € til conhecer sua decomposi¢do em funcdes senoidais
do tempo através da andlise de Fourier. Qualquer funcdo f(f) pode ser represen-
tada pela superposicdo de um nimero (eventualmente infinito) de componentes
periddicas. A determinacdo do peso relativo a cada uma dessas componentes é
chamada andlise espectral. Se f(t) é periddica, seu espectro pode ser representado
como a combinacdo linear de oscilacdes cujas freqiiéncias sdo mutiplos inteiros
de uma freqii€ncia béasica w. Essa combinagao linear € chamada série de Fourier.
Quando f(¢) é ndo-periddica, o que € mais freqiiente, o espectro de freqiiéncia
varia continuamente e usa-se a chamda transformada de Fourier para representar
f(#) em termos dessas freqiiéncias. Escreve-se a transformada de Fourier de f(f)
como

fw) = f ) e™ f(Hdt (A.27)

onde f(w) indica o peso relativo com que a freqiiéncia w comparece na com-
posicdo de f(z). O espectro de poténcia € definido como o médulo quadrado de
f(w), ou seja,

P(w) = |fw)I’ (A.28)

Na situacao de interesse pratico dispde-se de uma série temporal finita discreta
X e cuja transformada de Forier é definida como,

N
%(n) = % Z x(k)e kN (A.29)

k=1

ondenzl,...,New:ZHE.
N

O espectro de poténcia P(w) para uma série temporal discreta € definido por
P(w) = %[’ (A.30)

O espectro de poténcia € proporcional a transformada de Forier da funcao de
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autocorrelagcao
P(w) = f e ™ ro(T)dr (A.31)
ou para o caso discreto
al k
Pw) = [l = > ra(k)e ™4 (A32)
n=1

Este € um resultado importante, conhecido como relacao de Wiener-Khinchin, que
relaciona a espectro de poténcia P(w) com a funcio de autocorrelacao 7.

Independéncia estatistica

Duas v.a.s de uma distribui¢do conjunta X; € X;, i # j, sdo ditas independentes
se os eventos {X; < x;} e {X ;i < x.,-} forem independentes, ou seja, cada evento re-

alizado independe do outro. Isto leva a
FX,-,X,»(Xi,Xj) = FX,-(xi)FXj(xj)’ (A.33)
e em consequéncia

52FX,-,X,-(X1', xj)

i () = 5 = (), (A34)
As v.a.s Xy, ..., X, sdo mutuamente independentes se
Fxox, (o) = | ] P, (A35)
i-1
em consequéncia
e acae SEY il FAE0) (A.36)
i-1
Teorema do limite central
Sejam X; (i = 1,...,N) varidveis aleatdrias independentes e identicamente

distribuidas (i.i.d.) com média u finita e variancia 0 < o < oo, segundo o teorema
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do limite central (TLC) a distribuicao da varidvel
L Xi = ny
o \(n)

tende para uma distribuicao normal N(0, 1) quando N — oo.

5 N, 1) (A37)

E importante notar que para processos autoregressiveis (AR) com ruido (andlise
feita para séries infinitas) o TLC prova que, os modelos AR convergem para uma
distribui¢do normal. Porém, para a maioria dos modelos autoregressivos de média
moével - ARMA o TLC nao € aplicdvel.

Estacionariedade

Os processos estocdsticos podem ser estaciondrios ou ndo-estaciondrios con-
soante as propriedades estatisticas sejam “semelhantes” entre si ou ndo e de “idén-
tico aspecto” ao longo do tempo.

e Processo estaciondrio no sentido estrito (ESE): Todas as propriedades es-
tatisticas sdo invariantes para uma translacao do tempo.

Tx(x) = fx(Xe) = fx(x) (A.38)

isto significa que,

f ) X;fX(Xt)dt = f ) xt+TfX(-xt+T)d(t + T)

(&9 (%)

ux(t + 1) = constante (A.39)

Mx

e Processo estaciondrio no sentido amplo (ESA)!!: satisfaz simultaneamente
a ESE e r,,(t,t + 7) depende apenas de T

constante

Fxx(T) (A.40)

Hx
ro(t, t+71)

O processo estocastico € dito estaciondrio em sentido amplo, se possui segundos
momentos finitos e se a cov(X(t;), X(¢; + 7)) depende somente de 7, V7 € T.

fracamente estaciondrio



Apéndice A Determinismo vs. Estocasticidade

A.3.2 Definicao de Processo Estocastico

Os processos estocasticos X(t) sdo familias arbitrarias de varidveis aleatérias
indexadas por t onde ¢ € T (sendo T um conjunto qualquer, geralmente N*) e X(t)
representa o estado do processo no tempo t. O conjunto indice do processo t pode
ser visto como um indexador de tempo ou espaco.

e Se T é um conjunto enumeravel, entdo X(t), # € T, € um processo estocastico
discreto no tempo.

e Se T € um conjunto ndo enumerdvel ou T € um intervalo aberto ou fechado
da reta, entdo X(t), r € T, € um processo estocastico continuo no tempo.

Os resultados assumidos por X(t) (ou X;) sdo denotados como conjunto dos
estados do processo. Os processos estocdsticos sao definidos de maneira estrita-
mente formal através do Teorema Fundamental dos Processos Estocasticos (An-
teneodo, 2004):

Definicao A.3.1 Se a funcdo distribuicdo de probabilidade conjunta das varid-
veis aleatorias X,,,X,,,...,X,, € conhecida para todo n enumerdvel positivo, e
para todo conjunto valores t|,t,,...,t, onde t, qualquer, pertence a um conjunto
T, podemos denotar conjunto destas varidveis, X,,, por Processo Estocdstico.

Intuitivamente, se uma variavel aleatoria uni-dimensional € um ndmero real
que varia aleatoriamente, um processo estocastico € uma funcao que varia aleato-
riamente.

Dessas formulacdes de conceitos, vem que um processo estocdstico X; é uma
v.a. para cada instante t, ou seja, trata-se de uma funcao de dois argumentos, X (),
parat € T. Essa dependéncia indica que em t, obtém-se uma v.a. descrita por
uma func¢do de distribui¢do fx,(x). Se X; e X, forem v.a.s independentes para t # T
e, além disso, apresentam a mesma distribui¢do, entdo define-se o processo como
independente e identicamente distribuido (i.i.d.).

Existem varios tipos de processos estocdsticos. Como exemplos, temos os
Processos Gaussianos, Makovianos, Poisson, Lévy, Martigalas e outros.

Processos puramente aleatorios

A p.d.f condicional fj,—;, com n > 1, independe dos valores em instantes
anteriores, ou seja

flln—l(xna tn|x1, tl; cees Xn—1, z‘n—l) = fl(xn’ tn) (A41)
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Um processo assim produz resultados diferentes e imprevisiveis a cada vez
em que € executado, puramente aleatoério. Um exemplo de processo puramente
aleatorio € a seqiiéncia de resultados ao se lancar muitas vezes um dado. Neste
caso particular trata-se de um processo estocdstico de tempo discreto em que x; sdo
variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas com distribui¢ao
uniforme.

Um processo estocastico associa-se em geral a presenga de ruido. No caso
extremo de um sinal completamente aleatério tem-se o chamado ruido branco,
semelhante a um processo gaussiano com N(0,0%). A Figura A.2 ilustra dois
processos estocdsticos, ruido branco e ruido browniano.

(a) x(t) vs. t (b) x(t) vs. t

Figura A.2: Realizagdes tipicas de dois processos estocdsticos: (a) ruido branco e
(b) ruido browniano.
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Tabelas

Tabela B.1: H, associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade com 99
dados sub-rogados gerados a partir da varidvel aleat6ria gaussiana.

Técnica \ Estatistica de teste  SignificAncia Probabilidade DecisaoH,
Técnica | Estatistica de teste  Significancia Probabilidade DecisaoH
11D Reversao temporal -0,11789 0,9062 nao rejeita
TPA -0,043877 0,9650 ndo rejeita

Variancia 0 1 ndo rejeita

Assimetria -0,43111 0,6664 nao rejeita

GAUSS Kurtoses -1,1129 0,2658 ndo rejeita
Cs 0,81292 0,4163 ndo rejeita

Reversao temporal -0,14649 0,8835 ndo rejeita

TPA 0,25113 0,8017 ndo rejeita

Variancia -0,10066 0,9198 ndo rejeita

Assimetria -0,18759 0,8512 nao rejeita

BOOT Kurtoses 0,017617 0,9859 ndo rejeita
Ce 0,068766 0,9452 ndo rejeita

Reversdo temporal -0,2075 0,8356 ndo rejeita

TPA -0,10492 0,9164 ndo rejeita

SS Reversado temporal -0,15304 0,8784 nao rejeita
TPA -0,0031656 0,9975 ndo rejeita
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Tabela B.2: H associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade com 99
dados sub-rogados gerados a partir da série temporal da distribui¢io Uniforme

[0,1].

Técnica | Estatistica de teste  Significincia Probabilidade DecisdoH,
1D Reversao temporal 0,58202 0,5606 ndo rejeita
TPA 1,2692 0,2044 ndo rejeita
Variancia -0,11936 0,9050 ndo rejeita
Assimetria 77,0761 0 rejeita*®
GAUSS Kurtoses 155,0518 0 rejeita*
Cs 578,3909 0 rejeita*
Reversao temporal 1,686 0,0918 ndo rejeita
TPA 0,022494 0,9821 ndo rejeita
Variancia 0,085036 0,9322 nao rejeita
Assimetria 0,24684 0,8050 ndo rejeita
BOOT Kurtoses 0,25308 0,8002 ndo rejeita
Cs 0,23311 0,8157 ndo rejeita
Reversao temporal 0,96638 0,3339 ndo rejeita
TPA 1,676 0,0937 ndo rejeita
SS Reversao temporal 0,61196 0,5406 ndo rejeita
TPA 0,94541 0,3444 nao rejeita
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B Tabelas

Tabela B.3: H, associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade com 99

dados sub-rogados gerados a partir série temporal da distribui¢do Beta(2,5).

Técnica | Estatistica de teste  Significincia Probabilidade DecisdaoH
11D Reversao temporal 0,34973 0,7265 ndo rejeita
TPA -0,64305 0,5202 ndo rejeita
Variancia 0,19956 0,8418 ndo rejeita
Assimetria -23,4838 0 rejeita*
GAUSS Kurtoses -1,0615 0,2885 ndo rejeita
Ce 9,0613 0 rejeita*
Reversdo temporal 0,37654 0,7065 nao rejeita
TPA 0,15807 0,8744 nao rejeita
Variancia -0,051486 0,9589 ndo rejeita
Assimetria -0,047292 0,9623 ndo rejeita
BOOT Kurtoses 0,0040555 0,9968 ndo rejeita
Ce 0,013249 0,9894 ndo rejeita
Reversdo temporal 0,35236 0,7246 ndo rejeita
TPA -1,0189 0,3083 ndo rejeita
SS Reversdo temporal 0,54095 0,5885 ndo rejeita
TPA -1,0399 0,2984 ndo rejeita
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Tabela B.4: H, associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade com 99

dados sub-rogados gerados a partir série temporal da distribui¢ao Laplace(0,1).

Técnica | Estatistica de teste  Significancia Probabilidade DecisdoH
11D Reversao temporal 0,50335 0,6147 ndo rejeita
TPA -1,1497 0,2503 ndo rejeita
Variancia 0,23533 0,8140 nao rejeita
Assimetria 0,63184 0,5275 ndo rejeita
GAUSS Kurtoses 53,0197 0 rejeita*®
Cs 76,6841 0 rejeita*
Reversao temporal 1,0908 0,2754 ndo rejeita
TPA -0,077621 0,9381 ndo rejeita
Variancia 0,095274 0,9241 ndo rejeita
Assimetria 0,1086 0,9135 nao rejeita
BOOT Kurtoses -0,02403 0,9808 ndo rejeita
Ce 0,015248 0,9878 ndo rejeita
Reversao temporal 0,90567 0,3651 ndo rejeita
TPA -0,47671 0,6336 ndo rejeita
SS Reversao temporal 0,53039 0,5958 ndo rejeita
TPA -0,81129 0,4172 nao rejeita




Apéndice

B Tabelas

Tabela B.5: H, associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade
com 99 dados sub-rogados gerados a partir série temporal da distribui¢do

Cauchy(0,0.001).

Técnica | Estatistica de teste  Significancia Probabilidade DecisaoH
11D Reversao temporal -0,00017505 0,9999 ndo rejeita
TPA 0,057345 0,9543 ndo rejeita
Variancia 0,22433 0,8225 ndo rejeita

Assimetria 1799,5614 0 rejeita*

GAUSS Kurtoses 66560,5708 0 rejeita*

Ce 236940,3286 0 rejeita*®
Reversao temporal -0,46128 0,6446 nao rejeita
TPA -0,050189 0,9600 ndo rejeita
Variancia -0,072689 0,9421 ndo rejeita
Assimetria 0,64694 0,5177 ndo rejeita
BOOT Kurtoses 0,81968 0,4124 ndo rejeita
Ce 0,84531 0,3979 ndo rejeita
Reversao temporal  -0,0019104 0,9985 ndo rejeita
TPA -0,10716 0,9147 ndo rejeita
SS Reversao temporal -1,1555 0,2479 ndo rejeita
TPA -0,56045 0,5752 ndo rejeita
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Tabela B.6: H, associada ao tipo de teste estatistico e sua probabilidade com 39
dados sub-rogados gerados a partir da série da taxa didria do cambio Real/USD,

secao 4.3.

Técnica | Estatistica de teste  Significancia Probabilidade DecisdaoH,
1D Reversdo temporal -3,2423 0,0011858 rejeita*®
TPA 0,58942 0,55558 ndo rejeita
SS Reversdo temporal -1,2599 0,20772 ndo rejeita
TPA 3,627 0,00028673 rejeita*
Variancia 0,33288 0,73923 ndo rejeita
Assimetria 0,34262 0,73189 ndo rejeita
FT Kurtoses 1,6045 0,10861 ndo rejeita
Ce -1,6947 0,090127 ndo rejeita
Reversado temporal -9,5164 0 rejeita*™
TPA -16,0765 0 rejeita*
Variancia 0,66504 0,50602 nao rejeita
Assimetria 0,6411 0,52146 ndo rejeita
AAFT Kurtoses -1,687 0,091595 ndo rejeita
Ce 0,73645 0,46145 ndo rejeita
Reversao temporal -1,3356 0,18168 nao rejeita
TPA -1,2251 0,22054 ndo rejeita
Variancia 0,27087 0,78649 nao rejeita
Assimetria 0,057668 0,95401 nao rejeita
TAAFT-1 Kurtoses 1,4094 0,15871 ndo rejeita
Ce -1,3185 0,18733 ndo rejeita
Reversao temporal -1,3367 0,18132 nao rejeita
TPA -2,028 0,042557 ndo rejeita
Variancia 0,73454 0,46262 ndo rejeita
Assimetria 0,27394 0,78413 nao rejeita
IAAFT-2 Kurtoses -1,4477 0,14771 nao rejeita
Cs 0,91455 0,36043 nao rejeita
Reversao temporal -0,79427 0,42704 ndo rejeita
TPA -3,597 0,00032186 rejeita*®
Variancia 1,2201 0,22243 ndo rejeita
Assimetria 0,64567 0,51849 ndo rejeita
CAAFT Kurtoses -1,6488 0,099191 nao rejeita
Ce 0,72777 0,46675 nao rejeita
Reversdo temporal -0,34565 0,7296 ndo rejeita
TPA -0,85591 0,39205 ndo rejeita
Variancia 1,2249 0,2206 nao rejeita
Assimetria 0,40596 0,68477 ndo rejeita
STAP Kurtoses -1,6878 0,091444 ndo rejeita
Ce 0,94801 0,34312 ndo rejeita
Reversao temporal -1,3426 0,17939 ndo rejeita
TPA -0,96024 0,33693 nao rejeita




