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RESUMO

Séries temporais com comportamento quase-periddico sao bastante comuns
nas ciéncias naturais, exatas, engenharias, areas social e médica. As técnicas dispo-
niveis na literatura para séries temporais, nem sempre sao adequadas para analisar
e modelar séries quase-periodicas, uma vez que o comportamento quase-periédico
tende a ocultar qualquer outro comportamento deterministico, além do padrao quase-
periodico. Todavia, pouca atencao tem sido dada ao desenvolvimento de ferramentas

especificas para lidar com esse tipo de séries.

Na analise, modelagem e, possivelmente, previsao de séries temporais quase-
periddicas, um dos primeiros passos de grande interesse é verificar se h& algum padrao
deterministico na série temporal além do comportamento quase-periddico. Neste
contexto, o teste de hipoteses baseado em séries sub-rogadas vem auxiliar na deteccao

de determinismo subjacente ao comportamento quase-periédico.

Este trabalho propoe um teste de hipoteses baseado em dados sub-rogados
para verificar a presenca de vinculo deterministico intra-ciclo em séries temporais
quase-periodicas.

Neste sentido, procurou-se avaliar as técnicas disponiveis na literatura para
a geracao das séries sub-rogadas. Os resultados obtidos mostram que, na presenca de
comportamento quase-periodico, tais técnicas nem sempre sao adequadas. Sao discu-
tidas algumas das dificuldades encontradas e sugeridos procedimentos alternativos,
tal como a reducao dos ciclos e da tendéncia, para a execucao do teste de determi-
nismo usando dados sub-rogados. Uma vez reduzido o ciclo da série quase-periddica,

obtém-se uma série residual correspondente.
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O teste de hipotese baseado em séries sub-rogadas, proposto neste trabalho,
consiste em gerar um conjunto de séries sub-rogadas que preservam algumas ca-
racteristicas estatisticas da série residual analisada, e destroem outras. Em seguida,
ajusta-se um modelo as séries, residual e sub-rogadas, e realiza-se a previsao de curto-
prazo. Foi proposto como fator estatistico discriminante, o indice mRSE (mean Root
Square Error), o qual avalia a capacidade de previsao da série residual e das séries
artificiais. Por meio do mRSE testa-se a hipotese nula. Se o valor do fator discrimi-
nante da série residual for significativamente diferente do obtido para o conjunto de
séries sub-rogadas, entao pode-se rejeitar a hipotese nula como sendo uma provavel
origem da série temporal, ou seja, de que a série quase-periddica foi gerado por
um processo gerador de séries aleatorias. Porém, se o fator discriminante da série
temporal nao for significativamente diferente do obtido para o conjunto de dados
sub-rogados, nao se pode rejeitar a hipotese nula.

O teste de determinismo proposto é, entao, aplicado em séries quase-periédicas
reais de diferentes areas, tais como: a) série de consumo de energia elétrica; b) série
de produgao mensal de leite; c¢) série de nimeros de manchas solares (sunspots) e; d)

série de casos mensais de caxumba.



ABSTRACT

Quasiperiodic time series are sufficiently common in natural and Physical
Sciences, Engineering, Medicine and Social Sciences. The techniques available in
the literature for time series are not always suitable for analyzing and modelling
quasiperiodic time series, because this behavior tends to mask any other deterministic
behavior, but the quasiperiodic pattern that possibly exists. However, little attention
has been given to the development of specific tools to deal with this kind of time
series.

In the analysis, modelling and possibly forecasting of quasiperiodic time se-
ries, one of the first steps, which is of great interest, is to verify if there is some
deterministic pattern in the time series apart from the quasiperiodic one. In this
context, the hypothesis testing based on surrogate data is useful to shed some light
in the detection of determinism (apart from the quasiperiodic behavior).

The proposed of this work is to verify the presence of intra-cycle determinism
in quasiperiodic time series, by means of surrogate data testing.

So, first, the available techniques in literature for the generation of surrogate
data were studied. The obtained results show that, in the presence of quasiperiodic
pattern, such techniques are not always proper.

Some of the difficulties found are discussed and suggested alternative pro-
cedures, just as the reduction of the cycles and of the trend, for the testing of
determinism using surrogates data. Once reduced the cycle of the time series, is
obtained a corresponding residual time series.

The hypothesis test based on surrogates, proposed in this thesis, it consists
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of generating a surrogates data that preserve some characteristics statistics of the
residual series and destroy others.

In order to evaluate the deterministic feature of the residual time series a
discriminating statistic must be chosen. Since the objective of this work is to verify
the existence of intra-cycle determinism in quasiperiodic time series based on the
existence of some predictability, the residual time series and the surrogate data set
are submitted to the NARMA (Nonlinear Autoregressive and Moving Average model)
polynomial modeling and subsequent prediction. After building the models from
both the original time series and surrogate data, 1-to-h step-ahead predictions are
determined.

It was proposed as discriminating statistic, the index mRSE, which evaluates
the capacity of forecast of the residual series and of the surrogates series, the null
hypothesis is tested. If the mRSE of the residual time series is significantly different
from the obtained for the group of surrogates, then the null hypothesis can be rejected
as a probable origin of the time series, in other words, that the quasiperiodic series
was generated by a generating process of aleatory time series. However, if the mRSE
of the residual time series is not significantly different from the obtained for the
group of surrogates data, it cannot reject the null hypothesis.

The test of proposed determinism is applied in real quasiperiodic time series
of different areas, such as: a) eletric load time series; b) monthly milk production;

¢) sunspots time series ; d) monthly reported number of cases of mumps.
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CapriTUuLO 1

INTRODUCAO

Um dos principais interesses em andlise de séries temporais é a previsao. Em
muitas areas, as tomadas de decisoes sao baseadas em varios aspectos, dentre eles, nos
comportamentos futuros dos sistemas geradores das séries temporais. Para prever
esses comportamentos futuros é necessario encontrar um modelo adequado (Makri-
dakis, Andersen, Carbone, Fildes, Hibon, Lewandowski, Newton, Parzen & Winkler,
1982). Muitos trabalhos utilizam de técnicas mais sofisticadas (nao-lineares) para
modelar e prever séries temporais. No entanto, nem sempre é necessario o uso de

tais técnicas (Darbellay & Slama, 2000).

H&4 algumas técnicas disponiveis na literatura para decidir se a série tem-
poral é ou nao modelavel e, assim, apontar qual a técnica, linear ou nao-linear,
mais adequada para modela-la. Dentre elas, pode-se citar as técnicas de deteccao
de determinismo e nao-linearidade (Sugihara & May, 1990; Kaplan & Glass, 1992;
Theiler, Eubank, Longtin & Farmer, 1992; Theiler, 1995; Small, Yu & Harrison, 2001;
Nakamura & Small, 2005).

Ao detectar que a série temporal tem vinculo deterministico, tem-se uma
indicacao de que se pode procurar por um modelo adequado para tal série. Caso
contrario, sao dispensaveis quaisquer esforcos para encontrar um modelo para a série,

conseqiientemente, nao é possivel obter previsoes para essa série temporal.

No principio da década de oitenta, utilizava-se de forma indiscriminada, as

invariantes dinamicas para detectar determinismo e nao-linearidade em séries tem-
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porais. O principal interesse dos pesquisadores na época era verificar se a série tinha
comportamento deterministico caotico (Nicolis & Nicolis, 1984; Grassberger, 1986;
Nicolis & Nicolis, 1987; Kaplan & Cohen, 1990). Devido ao uso indiscriminado desses
fatores, muitos resultados espurios foram encontrados (Kanters, Holsteinrathlou &
Agner, 1994; Theiler, 1995).

Muitas séries reais apresentam um comportamento quase-periodico,’ que no
jargao de séries temporais é denominado comportamento sazonal. A diferenca essen-
cial entre comportamento sazonal e ciclico é que a primeira possui padroes de os-
cilagao que ocorrem em periodos anuais ou submiltiplos ao ano. No entanto, o
comportamento ciclico apresenta oscilagoes com periodos nao necessariamente anu-
ais.

Prever os valores futuros e entender o mecanismo do sistema gerador de
séries temporais com padrao de comportamento quase-periddico é de grande interesse
em diversas areas do conhecimento, como engenharia, economia e medicina (Lima,
Rodrigues & Aguirre, 2002; Coelho, Silva, Fonseca & Aguirre, 2003; Coelho, Silva,
Martinez & Aguirre, 2003; Small & Tse, 2003; Coelho, Oliveira & Mendes, 2004;
Zhang & Qi, 2005; Small, 2005). Além disso, é desejavel verificar se ha alguma
dinamica deterministica além do comportamento quase-periédico da série temporal.
H& algumas técnicas disponiveis na literatura que podem ser usadas para inferir se
uma série temporal tem ou nao vinculo deterministico (Gomes, 2001; Small et al.,

2001; Nakamura & Small, 2005).

1.1 Apresentacao do problema

O comportamento quase-periédico de uma série temporal tende a mascarar
qualquer outro determinismo além do préprio comportamento quase-periédico. Em

principio, nem sempre é possivel detectar se h& dinamica deterministica em uma

Informalmente, pode-se dizer que o comportamento quase-periédico da série temporal esti
relacionado a padroes que, apesar de parecidos, nao se reproduzem exatamente em intervalos cons-
tantes de tempo. O comportamento quase-periddico de séries temporais serd melhor definido na
secao 3.4.4.
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série temporal, além do comportamento quase-periédico, somente por meio de uma
inspecao visual da série ou usando técnicas convencionais como a fun¢ao de autocor-
relacao (FAC) e o espectro de poténcia das séries.

Sejam duas séries quase-periodicas por construcao, y;(k) e y2(k). Por meio
de uma inspecao visual das séries na Figura 1.1(a) e (b) é impossivel distinguir se
h4 comportamento dinamico deterministico superposto a oscilagao quase-periddica
em ambas as séries. Como pode ser observado nas Figuras 1.1(c), (d), (e) e (f), as
séries, y1(k) e y2(k), apresentam fungoes de autocorrelagao e periodogramas muito
parecidos, o que impossibilita a distingao entre uma série e a outra, utilizando-se
somente essas ferramentas convencionais.

Contudo, sabe-se a priori que a série y;(k) apresenta vinculo deterministico
linear (de curto-prazo) além da quase-periodicidade e, a série ys(k) tem comporta-
mento aleatorio subjacente ao padrao quase-periddico (ver equagoes (5.5) e (5.6) na
pagina 103).

Este trabalho propoe um procedimento baseado em teste de hipoteses para
decidir sobre a presenca desse vinculo deterministico de curto-prazo em séries tem-

porais quase-periodicas.

1.1.1 Técnicas para detectar determinismo

Inferir sobre o comportamento dinadmico de um sistema por meio de uma série
temporal medida desse sistema é um problema de interesse em diversas ciéncias. O
problema de se distinguir uma série temporal deterministica de uma série aleatoria
comecou a ser melhor estudado no inicio da década de oitenta. Uma vez que diversas
séries reais, possivelmente cadticas, apresentavam um comportamento dinamico que
era confundido com o comportamento aleatorio.

Essa distincao entre determinismo e aleatoriedade era feita até entao por
meio dos calculos, via séries temporais, da dimensao de correlacao, dos expoentes
de Lyapunov, da entropia de Kolmogorov (Grassberger & Procaccia, 1983b,a; Wolf,
Swinney & Vastano, 1985; Eckmann & Ruelle, 1985; Eckmann, Kamphorst, Ruelle
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Figura 1.1: Séries quase-periodicas simuladas. Em (a) série quase-periddica com vinculo de-
terministico subjacente, y1(k). Em (b) série quase-peridédica com comportamento aleatorio
subjacente, y2(k). Em (c) FAC de y1(k). Em (d) FAC de y2(k). Em (e) periodograma de

y1(k). Em (f) periodograma de y2(k).
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& Ciliberto, 1986).2

Baseado na teoria de que séries deterministicas tém dimensao finita enquanto
séries aleatorias tém dimensao infinita, para uma quantidade de dados infinita, o
método para o cilculo da dimensao de correlagao de séries temporais, proposto por
Grassberger e Procaccia (1983b), tornou-se o mais popular dentre todos. Na pratica,
verifica-se a necessidade de uma grande quantidade de dados para que o método
numérico de calculo da dimensao de correlacao consiga distinguir se a série temporal
é advinda de um processo aleatério ou de um processo deterministico (Osborne &
Provenzale, 1989; Theiler, 1988, 1991). Porém, mesmo usando uma grande quanti-
dade de dados, alguns algoritmos para o célculo da dimensao de correlagao indicam
uma dimensao finita, mesmo quando os dados sao aleatorios (Osborne & Provenzale,

1989; Kennel & Isabelle, 1992).

O fato da presenca de ruido e de nao estacionariedade nos dados poder imitar
ou mascarar determinismo nos indices classicos para caracterizar caos (expoente de
Lyapunov, entropia de Kolmogorov e dimensao de correlagao) fez com que a necessi-
dade de novos métodos para distinguir determinismo de aleatoriedade, diretamente
da série temporal, fossem especificados. Somente no inicio da década de noventa
outros métodos foram propostos para a analise de determinismo (Sugihara & May,
1990; Kaplan & Glass, 1992; Wayland, Bromley, Pickett & Passamante, 1993; Salvino
& Cawley, 1994; Salvino, Cawley, Grebogi & Yorke, 1995).

Em 1992 Theiler e colegas propuseram um método menos pretensioso do
que o de estimar a dimensao de correlagao da série temporal em questao e, assim,
caracteriza-la como deterministica ou aleatoria. Para isso, Theiler e colegas (1992)
sugeriram que a dimensao de correlacao estimada para a série temporal medida fosse

comparada com as dimensoes de correlacao estimadas para um conjunto de séries

2Alguns desses indices, tal como a dimensdo de correlacio que, em principio, é invariante &
imersao. Sabe-se que a din&mica cadtica é deterministica. Porém, como as vezes o comportamento
cadtico é muito parecido com o comportamento aleatério a ponto de confundi-los, o uso desses
indices auxilia na distin¢cdo de uma dinamica deterministica de um comportamento aleatério. Além
disso, o avanco dos computadores no inicio da década de oitenta proporcionava uma maior facilitacdo
no calculo desses indices.
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artificiais.® Assim, com base nessa comparacao, pode-se inferir sobre a presenca de

determinismo ou aleatoriedade na série medida.

Sugihara e May (1990) usaram a capacidade de previsao da série temporal
como meio para distinguir determinismo de aleatoriedade. Os autores compararam o
resultado da previsao da série medida aumentando o horizonte de previsao. Quando
a série é deterministica cadtica, & medida que se aumenta o horizonte de previsao o
erro de previsao aumenta, enquanto que para uma série aleatoéria o erro mantém-se
praticamente constante (Sugihara & May, 1990). Vale destacar que, no trabalho de
Sugihara e May, a maneira como se distingue uma série deterministica de uma série
aleatoria é valida somente para séries cadticas que possuem essa caracteristica de
prever apenas poucos passos a frente, ou seja, o indice de erro calculado aumenta

com o aumento do horizonte de previsao.

Dois anos mais tarde, Kaplan e Glass (1992; 1993) propuseram uma alter-
nativa para a analise de determinismo em séries temporais. De forma sucinta, o
método consiste em analisar as trajetorias (que sao vetores) no espago de fases da
série temporal. Segundo os autores, quando o valor da dimensao e do atraso de
imersao fossem corretos, se as trajetorias vizinhas possuirem dire¢oes iguais, ou si-
milares, em pequenas regioes do espaco de fases, significaria que a dinamica presente
na série é deterministica. Porém, quando o comportamento presente fosse aleatorio,

as trajetorias vizinhas no espaco possuiriam direcoes diferentes.*

Em suma, a técnica supracitada, usada para a deteccao de determinismo
por meio da anélise de continuidade no espaco de fases nao é aplicavel diretamente
na série temporal, é necessario antes, reconstruir o espaco de fases adequado para
a série sob investigacao. Dessa forma, a série temporal é imersa em um espaco de
fases (Takens, 1980) e esse espaco é dividido em pequenas caixas, por meio das quais

as direcoes das trajetorias vizinhas sao analisadas. Deve-se atentar que a correta

3Theiler e colegas (1992) geraram um conjunto de 5 a 10 séries artificiais (surrogates) aleatorias
por construcao, as quais mantiveram algumas caracteristicas estatisticas da série temporal medida.

4No espaco de fases de uma série deterministica, o fato das trajetérias vizinhas terem a mesma
direcao assegura a singularidade de solucao, que é uma das caracteristicas de sistemas determinis-
ticos (Kaplan & Cohen, 1990).
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reconstrucao do espaco de fases depende de uma escolha adequada da dimensao de
imersao e do atraso de imersao (Fiedler-Ferrara & Prado, 1994; Monteiro, 2002).

Como é mostrado no artigo (Kaplan & Glass, 1992), o método apresenta
algumas deficiéncias, como por exemplo, a necessidade de um grande nimero de ob-
servacoes. Conseqilientemente, o método necessita de um alto esfor¢co computacional.

Ainda nessa linha de raciocinio de deteccao de determinismo por meio da
analise de continuidade no espaco de fases da série, destacam-se os trabalhos (Way-
land et al., 1993; Salvino & Cawley, 1994; Ortega & Louis, 1998; Ortega, 2000),
que sao computacionalmente mais simples, podendo ser usados em uma pequena
quantidade de dados.

Baseados na capacidade de previsao das séries para detectar determinismo
destacam-se também os trabalhos (Kennel & Isabelle, 1992; Theiler et al., 1992;
Gomes, 2001).

1.2 Teste de determinismo usando dados sub-rogados

Como mencionado na secao anterior, a anélise de séries temporais usando
dados sub-rogados foi introduzida, primeiramente, para assegurar a validade dos
resultados das investigagoes de nao-linearidade e caos deterministico (Theiler et al.,
1992). A partir desse trabalho diversos pesquisadores desenvolveram métodos de
analise de nao-linearidade e determinismo em séries temporais baseados em dados
sub-rogados (Schreiber & Schumitz, 2000; Gomes, 2001; Small, 2005).

No contexto deste trabalho, o interesse é detectar dinamica deterministica
intra-ciclos por meio da previsibilidade da série temporal quase-periodica. As técni-
cas até entao existentes eram para detectar determinismo em séries nao periddicas e
estacionarias (Sugihara & May, 1990; Theiler et al., 1992; Kaplan & Glass, 1992).

Por determinismo entre-ciclos entende-se que existe uma lei que relaciona a
disposigao dos ciclos sazonais e, por determinismo intra-ciclo entende-se que existe
uma lei que governa a relacao entre as observacoes subjacentes aos ciclos sazonais,

ou seja, a relacao de curto tempo entre as observagoes. Neste trabalho o interesse é
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0 5 10 15 20 0 2 4 6 8
amostras amostras

Figura 1.2: Série temporal periédica. Em (a) f(-) relaciona as observagoes entre os ciclos.
Em (b) g(-) relaciona as observagoes intra-ciclo.

detectar se ha determinismo intra-ciclos nas séries quase-perioédicas. As Figuras 1.2

(a) e (b) ilustram o determinismo entre-ciclos e intra-ciclo, respectivamente.

Para séries periodicas apenas poucos métodos foram desenvolvidos para anal-
isar determinismo, como o algoritmo CSS (Cycle Shuffled Surrogate) proposto por
Theiler e colegas (1995), o qual procura por determinismo entre-ciclos por meio do
embaralhamento dos ciclos. O algoritmo CSS divide a série pseudo-periddica em
segmentos de mesmo tamanho. Cada segmento contém um nimero inteiro de ci-
clos. Por meio do embaralhamento aleatorio desses segmentos obtém-se os dados
sub-rogados. Esse algoritmo destréi a correlagao entre-ciclos e mantém a correlagao

intra-ciclos.

Um problema prético em se implementar esse algoritmo é que é necessario
conhecer anteriormente, de forma precisa, o periodo em que ocorrem os ciclos, que
pode variar de um ciclo para outro. Conseqiientemente, gera-se uma descontinuidade

entre os ciclos (Theiler & Rapp, 1996; Small, 2005).

A técnica PPS (Pseudo-Periodic Surrogate) proposta por Small e colegas

(2001) também procura por determinismo entre-ciclos, usando para isso a imersao

10
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da série temporal para gerar os dados sub-rogados. Esses métodos nao sao aplicaveis
neste trabalho, pois procuram por determinismo entre-ciclos e nao intra-ciclo.

A técnica SSS (Small Shuffled Surrogate) proposta por Nakamura e Small
(2005) detecta determinismo intra-ciclo, em série ciclicas, via embaralhamento tem-
poral de curto-prazo da série temporal. Esse algoritmo é similar ao algoritmo Shuffled
proposto em (Theiler et al., 1992), porém, faz um embaralhamento de curto-prazo
mantendo os ciclos da série. Apesar dessa técnica ser focada para o mesmo obje-
tivo deste trabalho, determinismo intra-ciclo, a mesma apresenta resultados espirios
quando submetido a séries semelhantes como mostrado na Secao 5.3.

Percebe-se que as trés técnicas mencionadas - CSS, PPS e SSS - para testar
determinismo em séries quase-perioédicas consistem em uma nova maneira de gerar
os dados sub-rogados. Destaca-se ainda que tais técnicas foram desenvolvidas para
serem aplicadas diretamente a série quase-periddica, ou seja, nao é necessario extrair
a componente quase-periodica. O teste de determinismo proposto neste trabalho
procura aliar o que ja se tem disponivel, e bem estabelecido, na literatura para gerar
dados sub-rogados. Para isso, tem-se que adaptar as séries quase-periddicas para
que se possa empregar tais algoritmos. Logo, é necessario extrair a componente

quase-periodica e de tendéncia da série pseudo-periddica.

1.3 Reducao da componente quase-peridodica

Uma das técnicas mais usadas na area econoémica para extrair as componentes
sazonal e de tendéncia é conhecida como X-11-ARIMA (Shiskin, Young & Musgrave,
1967) e, sua versao adaptada o X-12-ARIMA (Findley, Monsell, Bell, Otto & Chen,
1998). Esse método foi desenvolvido tendo em vista o ajustamento sazonal em séries
econdmicas que, freqiientemente, apresentam sazonalidades mensais, trimestrais e
semestrais, com respectivos periodos sazonais d = 12, 4, 2. No entanto, em aplicacoes
empiricas constata-se que o X-11 nao é aplicavel a séries fisicas, biologicas, as quais
podem apresentar periodos ciclicos maiores do que 12.

Outro método bastante difundido para a reducao da sazonalidade e ciclos é
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o filtro de médias moveis ciclicas (FMMC), o qual é empregado neste trabalho para

quaisquer periodos ciclicos e esta descrito na Secao 3.3.4.

1.3.1 Objetivos

Inspirado nos trabalhos de (Theiler et al., 1992; Gomes, 2001), este trabalho
tem como principal objetivo propor um procedimento para detectar determinismo
intra-ciclo em séries quase-periddicas. Para isto, emprega-se o teste de hipoteses
usando dados sub-rogados, baseado na idéia de que previsibilidade implica determi-
nismo.

Inicialmente, é necessario estimar e reduzir as componentes ciclicas e de
tendéncia da série quase-periodica, obtendo assim a série residual. A partir da série
residual, gera-se um conjunto de séries artificiais, as quais mantém algumas caracte-
risticas estatisticas da série residual.

A fim de se avaliar o aspecto deterministico da série residual, deve-se utilizar
um fator estatistico discriminante enderecado a esta caracteristica. Tal indice dis-
criminante é obtido apo6s a submissao das séries residual e artificiais & modelagem
nao-linear e a predicao de 1 até h passos a frente. Se o indice discriminante obtido
para a série residual for qualitativamente diferente dos indices obtidos para os dados
sub-rogados, pode-se rejeitar a hipotese nula (Hy) e aceitar uma hipotese alterna-
tiva H;. Caso o indice discriminante obtido para a série residual seja semelhante
aos obtidos pelas séries artificiais, Hy nao podera ser rejeitada. Nesse sentido este

trabalho propoe-se a:

e Investigar o método adequado para a reducao da quase-periodicidade nas séries

temporais, de modo a obter a série residual.

e Definir qual algoritmo para gerar os dados sub-rogados é o mais adequado para

se testar determinismo.

e Investigar quais indices de erros sao adequados para avaliar a capacidade de



1.4. ORGANIZAGAO DO TEXTO 11

previsao das séries, residual e sub-rogadas, conseqiientemente, avaliar a assi-

natura deterministica presente na série quase-periodica.

e Analisar a distribuicao desses indices de erro e assim calcular o intervalo de con-
fianca para tal indice de erro, conseqiientemente, atribuir um grau de confianca

ao teste de determinismo intra-ciclo.

e Definir a hipotese nula e a(s) hipotese(s) alternativa(s) com respeito ao indice

de erro empregado.

1.4 Organizag¢ao do texto

Este trabalho é composto por sete capitulos. Neste capitulo, procurou-se
localizar na literatura os métodos até entao usados no teste de determinismo de
séries temporais. No Capitulo 2 sao apresentados as principais técnicas, lineares e
nao-lineares, de modelagem de séries temporais.

No Capitulo 3 sao apresentadas algumas das técnicas para a analise de séries
temporais. Define-se as principais caracteristicas de uma série temporal, bem quando
a mesma apresenta um comportamento quase-peridodico. Sao mostrados, por meio
de resultados simulados, os desempenhos de alguns dos métodos usados na literatura
para a quantificagdo e reducao das componentes ciclicas, sazonais e de tendéncia.

No capitulo 4, sao apresentadas algumas das contribuicoes desta tese com
respeito ao estudo e escolha do indice discriminante. No caso deste trabalho, o
indice escolhido ¢ o mRSE, em que foi feito um estudo da distribui¢cao aproximada
deste indice para o calculo dos intervalos de confianca, e assim, atribuir um grau
de confianga ao teste de determinismo. Com base no indice mRSE sao definidas as
hipoteses nula e alternativas.

No capitulo 5 é descrito o procedimento para testar determinismo intra-ciclo
em séries quase-periddicas. Verifica-se também, por meio de séries quase-peridédicas
simuladas, qual o algoritmo adequado para gerar séries sub-rogadas para o teste de

determinismo.
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No capitulo 6 sao apresentados alguns resultados da aplicacao do teste de
determinismo em séries quase-periddicas reais de: consumo diario de energia elétrica,
casos mensais de caxumba, producao mensal de leite e niimeros de manchas solares
(sunspots).

No capitulo 7 sao feitas algumas discussoes e conclusoes acerca do método

proposto e de suas aplicacoes apontando algumas sugestoes de trabalhos futuros.



CApriTULO 2

MODELAGEM PARA PREVISAO DE

SERIES TEMPORAIS

Varias técnicas tém sido utilizadas na anélise e previsao de séries temporais.
A anélise tradicional de séries baseia-se no espectro de poténcia e/ou na funcao de
autocorrelacao linear. Muito tem-se feito na tentativa de desenvolver técnicas mais
robustas para a andlise de séries reais, que em sua maioria, apresentam comporta-
mento dindmico nao-linear (Weigend & Gershenfeld, 1994; Schreiber, 1999; Bagari-
nao, Pakdaman, Nomura & Sato, 1999; Soofi & Cao, 2002).

Por meio da modelagem de uma série temporal pode-se entender o mecanismo
do sistema gerador da série e prever valores futuros, sendo que a anélise da série, que
visa sintetizar suas propriedades e caracterizar seu comportamento, pode identificar
ou sugerir caracteristicas para auxiliar na escolha do modelo adequado.

Um modelo procura descrever a relagao entre as variaveis do sistema gerador
da série temporal. O modelo é dito matematico quando for possivel expressar tais re-
lacoes em termos de equagoes matematicas. Dentre as motivacoes para a construcao

de modelos pode-se citar que:
e algumas técnicas de controle avancado requerem um modelo do sistema;

e modelos podem ser usados para anédlise, simulacao e previsao do comporta-

mento do sistema.

13
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A complexidade de um modelo matematico depende da aplicacao desejada.
O levantamento e a formulagao matematica de todos os fenémenos que afetam o com-
portamento de um dado sistema é uma tarefa extremamente complexa. Com isso,
¢ impossivel o modelo reproduzir exatamente o comportamento do sistema original.
Entretanto, o modelo deve ser capaz de reproduzir o comportamento original da me-
lhor maneira possivel pois, caso contréario, todos os esfor¢os posteriores para a analise
e previsao do sistema serao pouco eficientes. Dois grandes grupos de técnicas usadas
para a obtencao de modelos matematicos sao: a) modelagem pela fisica do processo
ou modelagem caixa-branca; b) modelagem a partir de dados ou identificagao de

sistemas que subdivide-se em identificacao caixa-preta e caixa cinza;

A modelagem pela fisica do processo utiliza as leis fisicas que descrevem os
fenomenos envolvidos, além de conhecimento a prior: sobre o sistema. Esta é feita
somente quando se tem disponivel uma visao global do comportamento do processo

(Ogata, 1998; Garcia, 2006).

Quando o sistema é grande e complexo e h& a necessidade de atuacao de
controle em tempo real, por exemplo, torna-se inviavel a utilizacao de técnicas de
modelagem caixa-branca. Uma alternativa é a utilizagao de técnicas de identificacao
de sistemas, por meio das quais o modelo é obtido a partir de dados de entrada e
de saida e, perturbagoes (quando disponivel), do sistema. Este tipo de identificagao
¢ denominado caixa-preta, uma vez que s6 utiliza as informacoes contidas nos da-
dos. Por outro lado, a identificagdo caixa-cinza utiliza, além dos dados, alguma(s)
informacao(s) a priori para auxiliar na determinacao da estrutura e/ou estimagao
dos parametros resultando em modelos mais concisos (Aguirre, 2004; Corréa, 2001;

Barroso, 2001, 2006).

O método mais proeminente, dentre as técnicas classicas de modelagem em
séries temporais, é a aproximacao proposta por Box & Jenkins em 1976. Dentre as

derivacoes lineares do modelo de Box & Jenkins vale destacar os modelos ARIMA
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(AutoRegressive Integrated Moving Average), AR', ARMA?, ARX?, ARMAX*. Ainda
dentro dos modelos de regressao encontram-se os modelos NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXongenous inputs) polinomiais/racionais que
utilizam técnicas de identifica¢do nao-lineares (Aguirre, 2004).

O teste de determinismo, aqui proposto, baseia-se na idéia de que previsi-
bilidade implica determinismo. A partir da série temporal a ser analisada, gera-se
um conjunto de séries artificiais e ajusta-se modelos as séries, original e sub-rogadas,
e assim realiza-se as previsoes de tais séries. Este capitulo apresenta a revisao de

algumas das principais técnicas para a modelagem de séries temporais.

2.1 Modelagem matematica

De maneira geral, os modelos podem ser classificados como lineares (AR) e
nao-lineares (NARMAX, RNA® RBF); locais (PL?) e globais (NARMAX, RNAs);
paramétricos (NARMAX) e nao-paramétricos (resposta ao impulso e resposta em
freqiiéncia) e deterministico (AR, RNA) e estocastico (ARMA).Os tipos de modelos
sao inumeros, sendo que maiores detalhes podem ser vistos em (Aguirre, 2004).

Os modelos globais oferecem uma alternativa a aproximacao local. No en-
tanto, é provavel que um tunico modelo global nao seja capaz de representar a
dindmica de um sistema. Conseqiientemente, a maioria dos estudos nesta area in-
vestigam modelos globais com comportamento localizado, tais como o PL, a rede
neuro-fuzzy de Yamakawa (Caminhas & Gomide, 2000) e as redes RBFs (Radial
Basis Functions) (Amaral, 2006).

A rede RBF é um exemplo de modelo global com aproximagao local. O uso
de redes RBFs em previsao de séries foi introduzido por Broomhead & Lowe (1988)

e, no contexto de dindmica nao-linear, por Casdagli (1989). Na area de identificacao

AR (AutoRegressive).

2ARMA (AutoRegressive Moving Average).

3ARX (AutoRegressive with eXogenous variables).

YARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogenous variables).
SRNA (Rede Neural Artificial (Haykin, 2001)).

SPL (Preditor Local).
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de sistemas o uso de RBFs foi popularizado a partir dos trabalhos de Chen e colegas

(1990a; 1990b; 1991).

A rede RBF é uma classe especial de redes neurais feedforward com trés
camadas: a de entrada, que é completamente conectada & camada intermediaria,
sem pesos nas conexoes. Os nodos da camada intermediaria, os quais sao compostos
por RBFs de maneira analoga as funcoes de ativacao em RNA, sao entao conectados

a camada de saida com o uso de pesos nas conexoes.

Nas ultimas duas décadas, as redes RBFs tém sido aplicadas ao problema
de previsao em diversas areas das ciéncias biologicas (Naguib, Wayman, Bennett,
Raimes & Griffin, 1998), econémicas (Guo & Luh, 2003) e das engenharias (Ranaweera,
Hubele & Papalexopoulos, 1995; Mason & Kambhampati, 1996; Chang, Liang &
Chen, 2001; Gontar, Sideratos & Hatziargyriou, 2004; Sinclair, Musavi & Qiao, 1995).

Outras aplicagoes podem ser vistas em (Sze, 1995).

Os modelos fuzzy (nebulosos)(RNAs), redes neurais e os neuro-fuzzy sao
baseados em técnicas de inteligéncia artificial. Esta tltima tem sido muito utilizada
devido a sua alta capacidade de adaptacao. Porém, muitos trabalhos utilizam os
modelos classicos devido, principalmente, a sua fundamentacao teorica (Hwarng &

Ang, 2001).

Modelos nebulosos mapeiam um conjunto de entradas em uma saida, baseado
em um sistema de inferéncia que utiliza uma base de raciocinio do tipo i¢f — then e
o valor predito pode ser obtido usando um método de desnebulizagao (ou defuzzifi-

ca¢ao) (Yang & Huang, 1998; Doveh, Feigin, Greig & Hyams, 1999).

Os modelos nebulosos realizam, por meio de regras nebulosas, um mapea-
mento de regioes nebulosas do espaco de entradas e saidas. As regides do espaco
de entradas e saidas sao determinadas na etapa de identificacdo da estrutura destes
modelos. Essa divisao do espaco de entradas e saidas é feita por meio do método
de particao. A escolha do método de particionamento tem grande influéncia sobre o
desempenho desse tipo de modelo. A rede proposta por Yamakawa é bastante atra-

tiva para lidar com problemas de previsao on-line (Caminhas & Gomide, 2000), uma
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vez que ela divide o espaco das entradas em regioes em que somente duas funcoes
de pertinéncia complementares atuam simultaneamente. Isso reduz o seu esforco
computacional.

Um método nao-linear muito utilizado é o baseado em redes neurais arti-
ficiais (RNAs). As RNAs tém sido muito utilizadas devido a sua alta capacidade
de adaptacao e flexibilidade, sendo capazes de modelar uma vasta classe de funcoes.
Porém, a sua flexibilidade tem um preco. Ainda nao ha nenhum método estabelecido
para determinar a estrutura que melhor aproxima a funcao a ser mapeada por meio
de entradas e saidas. Como resultado, sao necessérios experimentos exaustivos de
tentativa e erro que consomem tempo. Esse esforco pode dificultar a aplicacao da
RNA, principalmente a do tipo MLP (MultiLayer Perceptron), em aplicagoes on-line
(Oliveira, Machado & Wazlawick, 2000).

RNAs tém sido empregadas em diversos problemas de previsao, como por
exemplo: em previsao de séries caoticas (Lapedes & Farber, 1987), de séries de man-
chas solares (Park, Murray & Chen, 1996), de séries financeiras (Makridakis & Hibon,
2000; Soofi & Cao, 2002), séries de carga (Reis, 1999; Silva, Rodrigues, RochaReis,
Moulin & Neto, 2001; Silva & Moulin, 2000; Hippert, Pedreira & CastroSouza, 2001;
Rodrigues, 2002), entre outras (Weigend & Gershenfeld, 1994; Zhang, Patuwo & Hu,
1998).

Apesar das RNAs apresentarem resultados bastante promissores, estes tam-
bém incorporam incertezas e ainda nao é evidente os efeitos da escolha de fatores
chave (tais como o nimero de nodos na camada intermediaria e as entradas) no

desempenho da previsdo usando RNAs (Zhang et al., 1998).

2.1.1 Modelos lineares auto-regressivos

Pode-se dizer que a modelagem de séries temporais teve inicio com o tra-
balho de Yule (1927), que utilizou modelos lineares auto-regressivos AR, (AutoRe-
gressive) no problema de previsao da série de nimeros de manchas solares de Wolfer

(sunspots), sendo esta uma série bastante conhecida devido a sua alta variabilidade
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e dificuldade de predigao (Mingoti & Neves, 1999). O modelo autonomo AR, o qual
utiliza informagoes passadas da série temporal para estimar a saida atual, y(k), é

dado por:
oB) = D (k- )+ elh), E8t

sendo y(k) a série temporal, ap = 1 e a; os parametros da parte auto-regressiva do
modelo (a,, # 0), n, é um valor inteiro que define o maximo atraso de y, conseqiien-

temente, a ordem dindmica do modelo AR. e(k) é o ruido.

Em Wold (1954) foi mostrado que qualquer série temporal discreta poderia
ser representada por modelos AR e modelos de média movel, MA (Moving Average).
Porém, a implementacao desses métodos so foi possivel a partir da década de sessenta

com o advento dos computadores (Morettin & Toloi, 2004).

Modelos ARMA

Uma classe mais geral de representacoes lineares autonomas, denominada
modelos ARMA (AutoRegressive Moving Average), utiliza o residuo no processo de

estimacao, sendo dado por:
y(k) = Y ay(k—j)+ > cie(k — i) + e(k). (2.2)
j=1 i=1

Alq)y(k) = Clge(k). (2.3)
Destaca-se que nos modelos ARMA as raizes dos polinémios:
Algq) = 1- Zajq’j
j=1

Cla) = e 2.4
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devem ter modulo menor que a unidade (Tong, 1990). A(q) e C(q) sdo denominados
funcoes geradoras auto-regressiva e de médias moveis, respectivamente, e ¢ o operador
de atraso de modo que y(k)g~ = y(k — 1). Para assegurar estacionariedade |A| < 1
(Box & Jenkins (1976), pag. 87).

Algumas vantagens e limitacoes dos modelos ARMA podem ser encontradas

em Tong (1990), tais como:

e matematicamente, os modelos lineares baseados em equacoes de diferencas li-
neares sao considerados o tipo mais simples de representacoes discretas e pos-

suem uma teoria bem fundamentada (Box & Jenkins, 1976);

e O tempo computacional requerido para obter um modelo parcimonioso ARMA

é pequeno;

e salienta-se que, ao longo dos anos, esses modelos tém sido amplamente utiliza-
dos como ferramentas praticas em andlise, previsao e controle de séries tempo-
rais e tém apresentado resultados considerados satisfatorios (Box & Jenkins,
1976). Conforme citado em (Tong, 1990): “Eles nao teriam sobrevivido setenta

anos para nada!”

Modelos ARIMA

Muitas séries temporais reais apresentam comportamento nao-estacionario e
em particular nao variam em torno de um valor médio fixo. A Figura 2.1 ilustra o
comportamento nao estacionario de uma série de producao mensal de eletricidade na
Australia de janeiro de 1956 a agosto de 1995.7

Box & Jenkins entao propuseram uma forma estendida do modelo ARMA,
que lida com o comportamento nao estacionario da série temporal, denominado mo-
delo ARIMA (AutoRegressive Integred Moving Average) de ordem (ny,d,n.).

A série temporal nao-estacionaria, y(k), é diferenciada de uma ordem d (nor-

malmente, d = 0, 1 ou 2), tornando-se uma série estacionaria, z(k).> Uma vez que a

"http://www-personal .buseco.monash.edu.au/ hyndman/TSDL/
8Deve-se levar em consideracido que a eliminacdo da nio-estacionariedade de uma dada série
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Figura 2.1: Série temporal de producdo mensal de eletricidade na Australia de janeiro de
1956 a agosto de 1995 (ELEC.DAT).

série foi transformada em estacionaria, z(k), esta é entdo modelada usando a repre-
sentacio ARMA (p e ¢ # 0), ou AR (¢ = 0) ou MA (p = 0). De maneira geral, o
modelo ARIMA, com ag = 1, é descrito por:

2(k) = f;aiz(k: — i)+ jﬁ;cje(k: —J) +e(k),
Alg)z(k) = Clqe(k), (2.5)
sendo que:
k) = y(k) —yk—d), (2.6)
2k Oj Vo, (2.7)

e d é a d-ésima diferenca da série temporal de modo a reduzir ou eliminar a caracte-

temporal, s6 é possivel se a mesma permitir essa transformacdo. As vezes, a diferenciacao pode
somente reduzir a nao-estacionariedade.
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ristica nao estacionaria da série. O significado do termo “integral”, na sigla ARIMA?,

é devido a seguinte relacdo inversa a z, = V%, dada por:

ye = Vi

y = S, (2.8)
sendo que,

y(k) = Sz(k) +y(1)

= Y zlk—j)=z(k)+2(k— 1)+ 2(k —2) + ...+ 2(1) + y(1).

=0

<.

Considere o seguinte exemplo:
(1) =y2)—y(1) = y(2)==201)+y()

22)=yB)—y?2) = w3 =22)+2(1)+y()

A metodologia de Box & Jenkins (1976) consiste nas seguintes etapas :

identificagao (ou escolha) do modelo;

estimacao dos parametros do modelo;

diagnostico ou validacao do modelo;

® previsao.

Na etapa de identificacao procura-se determinar o valor do parametro d, ou

seja, deve-se escolher quantas diferenciagoes devem ser realizadas na série para retirar

YARIMA (AutoRegressive Integred Moving Average)
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(reduzir) sua nao-estacionariedade. Nessa etapa é feita, também, a escolha de qual
tipo de representacao serd utilizada, visto que o modelo ARIMA engloba todas a

outras representacoes lineares auto-regressivas.

A escolha da ordem do modelo da parte auto-regressiva (AR) é um dos
aspectos mais dificeis na utilizacdo da metodologia de Box & Jenkins. Algumas
ferramentas podem auxiliar nessa escolha, tal como as funcoes de autocorrelacao
(Box & Jenkins, 1976), porém essa determinagao da ordem do modelo ainda é uma

questao em aberto.

O estimador de parametros usado por Box & Jenkins foi o de Maxima
Verossimilhanga. Porém, pode-se utilizar outras técnicas, como a dos minimos
quadrados e a Bayesiana. Aspectos gerais e a formulacao matematica desses es-

timadores podem ser vistos em (Moon & Stirling, 2000).

A validagao do modelo obtido, chamada de diagndstico, analisa os residuos
de modelagem. Se o residuo assemelha-se ao ruido branco o modelo estimado é
considerado apropriado para a série temporal em questao. Caso contrario, o modelo
deve ser reestimado (Brockwell & Davis, 1987). A tltima etapa é a da previsao, que

consiste em gerar valores futuros da série através do modelo estimado.

De maneira geral, os modelos lineares discretos podem ser extraidos a partir

do seguinte modelo geral (Aguirre, 2004):

Bla)

Alqy(k) = Flo)

(k) (2.9)

sendo ¢ o operador de atraso, v(k) o ruido branco e A(q), B(q), C(q), D(q) e F(q)

polinémios definidos como:

AN

Q) = l14+amqgt+... +an,q”";

Sy

Q) = big . by g™

S Q

q = 1—i—d1q_1 + ...+ dy,q "

o

(q)
(q)
(@) = 1+caqg ' +.. . +enqg ™
(q)
(q)

Q) = 1+ fig "+ + fa, a7 (2.10)
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De acordo com a forma de cada um dos polinémios descritos em (2.10), pode-
se obter modelos AR, ARMA, além dos sub-tipos nao-autonémos, ARX, ARMAX
(Aguirre, 2004).

2.1.2 Modelos NARMAX polinomiais

Uma ampla classe de sistemas nao-lineares, discretos e invariantes no tempo,
podem ser representados pelo modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving
Average with eXogenous variables), que é uma derivagao nao-linear da representagao
linear ARMAX ( AutoRegressive Moving Average with eXogenous variables). Os
modelos NARMAX foram introduzidos em (Leontaritis & Billings, 1985a,b), e rea-
lizam o mapeamento nao-linear das entradas e saidas passadas para a saida atual,

y(k), dada por:

y(k) = flly(k—=1),....9(k—ny),u(k—1),...,u(k —n, + 1),
e(k—1),....e(k—ne)] +e(k), (2.11)

sendo que os sinais de entrada, saida e o ruido aditivo sao representados, respectiva-
mente por u(k), y(k) e e(k), com atrasos maximos de n,, n, e n.. A forma funcional
de f(-) em sistemas reais, geralmente, é desconhecida. A tarefa da identificacao de
sistemas consiste em aproximar f (+) a partir de um modelo baseado em alguma classe
de func¢oes conhecida, tal como, a fun¢ao racional, neural, polinomial. Essa tltima é
tratada nesta secao. A justificativa teorica do uso de modelos NARMAX polinomiais
pode ser encontrada em (Chen & Billings, 1989), onde é mostrado que existe uma

funcao polinomial de grau ¢ que aproxima o sistema original com uma boa exatidao.

O modelo NARMAX polinomial é obtido expandindo a fungao f(-) como um
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polinémio de grau ¢, tal que:

y(k) =0+ > Oz, (k) + ) Oisas, (k) (k) + ... +

i1=1 i1=112=11

Y O (k) g, (k) + e(k), (2.12)

i1=1 e=1lp_1

sendo que n = n, + N, + ne, 0; sdo os parametros a serem estimados e

(k) =ylk —1)a0(k) =y(k —2),..., 0, 41(k) =u(k = 1),...,
Tpynat1(K) = e(k—1),.. ., 2, (k) = e(k — ne).

O numero total de termos candidatos, ng, em um modelo NARMAX polino-

mial monovariavel é dado pela relagao (Korenberg, Billings, Liu & Mcilroy, 1988):

Ny = M + 1,
: (g 1+ g+ — 1)

M= n, ni= ni—1(ny Lo T Gl RS (2.13)
=1

Verifica-se por (2.13) que o nimero de termos candidatos cresce rapidamente
de acordo com o grau de nao-linearidade ¢ e com os atrasos maximos da entrada,
saida e do ruido, n,, n, e n., respectivamente.

Se todos os termos candidatos forem incluidos no modelo, como demonstra
a equacao (2.13), esse podera conter muitos termos, proporcionando, na maioria das
vezes, mau condicionamento da matriz de regressores. Uma maneira de contornar
esse problema é determinar a estrutura que melhor se ajusta as informacoes dispo-
niveis sobre o sistema em questao. Esse procedimento é chamado de deteccao ou
escolha da estrutura.

Reescrevendo o modelo (2.11) na forma de erro de predicao, tem-se:

yk) = T (k—1)0+&k). (2.14)

em que (k) = y(k) — g(k) é o residuo de modelagem (ruido branco), e, a matriz de
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regressores, os parametros estimados e a saida estimada sao dados, respectivamente,

por (2.15), (2.16) e (2.17):

Wik =1) = [Uf(k=1) vhe(k—1) v(k-1). (2.15)
6 = [0, o7, o7, (2.16)
gk) = Tk —1)0 = T8. (2.17)

O argumento (k — 1) em (2.15) indica que o modelo utiliza a ultima infor-
macao da série temporal, assinalando a sua caracteristica preditiva. A matriz de
regressores W é composta por termos de processo (entrada (u(k)) e saida (y(k)) )
e termos de residuo (f(k)) Assim, 1@2(/5 — 1) indica todas a combinagoes lineares
e nao-lineares possiveis entre a saida e a entrada. Da mesma maneira, @/)gug(k - 1)
indica todas as combinacoes lineares e nao-lineares entre os termos de processo e 0s

termos de residuo. Por conseguinte, wg(k — 1) indica todas as combinagdes lineares

e nao-lineares dos termos de residuo de modelagem.

Neste trabalho, utiliza-se somente a série temporal y(k), sem a componente
de entrada. Logo, para se obter um modelo auténomo desconsidera-se a parte exo-

gena do modelo (2.11), obtendo assim o modelo NARMA:
y(k) = flly(k=1),...y(k —ny),e(k —1),....e(k —ne)| + e(k). (2.18)

Somente a parte deterministica dos modelos (2.11) e (2.18), ou seja, a parte da
matriz de regressores composta por termos de processo (wg (k — 1)), serd usada na
previsao, neste trabalho. A parte com média moével, ou seja, termos compostos por
combinacoes de termos de residuo (wg(k — 1)), é usada na estimacao de parametros

objetivando reduzir a polarizacao destes provocada pelo ruido presente nos dados.
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2.2 Deteccao de Estrutura

A deteccao da estrutura ¢ uma etapa extremamente importante e dificil no
processo de identificacao de sistemas, visto que as caracteristicas dinamicas e estati-
cas que serao extraidas estdao ligadas a estrutura do modelo estimado (Aguirre &
Billings, 1995a).

A presenca de termos desnecessarios no modelo pode proporcionar instabili-
dade numérica e ocasionar comportamentos dinamicos espurios ao sistema. Além
do nuimero excessivo de termos, efeitos espiirios podem ocorrer devido a sobre-

parametriza¢ao do modelo em rela¢ao ao ntimero de pontos fixos (Aguirre & Mendes,

1996; Mendes & Billings, 1998).

Existem técnicas bem estabelecidas para auxiliar na escolha da ordem dos
modelos lineares (Box & Jenkins, 1976). No contexto de identificacao caixa-preta,
alguns métodos podem ser usados para auxiliar na determinacao da estrutura, tais
como: o critério de informagao de Akaike, AIC (Akaike, 1974), a anélise de agrupa-
mento de termos (Aguirre, 1994; Aguirre & Billings, 1995b; Jacome, 1996; Cassini,
1999) e a taxa de redugao de erro, ERR, (Billings, Chen & Korenberg, 1989; Chen,
Billings & Luo, 1989). A composigao desses trés métodos aplicados na identificagao

de um sistema real pode ser visto em (Cassini, 1999).

O critério de informacao de Akaike, AIC, é um critério estatistico, que veri-
fica a reducao na variancia dos residuos a medida que termos sao acrescentados ao

modelo, tal que:

AIC = Nln(var(&(t))) + 2ny. (2.19)

sendo N o nimero de dados de treinamento, var({(t)) a variancia dos residuos e ny

o niimero de termos no modelo.

A taxa de reducao de erro, ERR, atribui a cada termo candidato um valor
correspondente & contribuicao deste na explicacao do valor quadratico médio dos
dados de saida, ou seja, quantifica a reducao no erro da saida do modelo devido

a introducao de cada termo. Em identificacao caixa-cinza, esses métodos podem
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ser usados juntamente com alguma informacao a priori sobre o sistema, tal como
o namero de pontos fixos ou o conhecimento da curva estatica do sistema (Corréa,

2001).

Definindo a variancia do residuo de modelagem, £(k), como sendo:
1 o
= lim — |y'y — 2wl w;
var{¢(k)} = lim — |y"y 2¥Wﬂa, (2.20)

sendo g; os elementos do vetor de parametros, g, e w; indica os regressores ortogonais
ey é o vetor contendo os dados de saida'®, no caso deste trabalho, a série temporal
a ser modelada.

Supondo que nenhum termo fosse acrescentado ao modelo, a variancia de
&(k) seria igual ao erro quadratico da saida y(k). A cada termo acrescentado, a
variancia de £(k) decresce de um fator igual a - (¢?w! w;), em que w; indica o termo
incluido e g; o seu respectivo parametro. A reducao no valor da variancia pode ser
normalizada com relacao ao erro quadratico médio do sinal de saida. Assim, o ERR

de cada termo é definido como sendo:

(912 wiT w;)

ERR] =
[ERE] = =273

(2.21)

O ERR pode ser utilizado na determinacao da estrutura de modelos NARMA
polinomiais. Escolhe-se o nimero de termos desejado por meio de uma ferramenta
auxiliar, ou empiricamente, e consideram-se aqueles que possuirem os maiores valores

de ERR.

2.2.1 Estimacao dos Parametros

Apos determinar qual o tipo de representacao e qual a sua estrutura, o pro-
ximo passo no processo de identificacao de sistemas, consiste em estimar os para-

metros do modelo de modo a minimizar a diferenca entre a predi¢ao estimada pelo

OEm Aguirre (2004), o autor descreve um algoritmo baseado na transformacao de Householder
para a ortogonalizacdo dos regressores (Chen et al., 1989).
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modelo e os dados medidos, ou seja, o procedimento para estimar os parametros do
modelo NARX polinomial que minimiza a fungao custo do algoritmo dos minimos

quadrados.

Inicialmente, tem-se que o modelo dado pela equagao (2.12), pode ser repre-

sentado como:

y(k) = ZW —1)6; + e(k), (2.22)

sendo y(k) a saida atual do modelo, 1(k — 1) sdo os termos que constituem a matriz
de regressores ¥ tomadas até o instante (k — 1), 6 os parametros a serem estimados

e e(k) o ruido. O namero de termos no modelo é representado por ny.

Desprezando o termo de ruido, pode-se tomar (2.22), ao longo de uma janela
de dados e, representar o conjunto resultante de equagoes (restrigoes) em forma

matricial, tal que:

y = VU6, (2.23)
sendo que, i i i i
y(1) ¥7(0)
v | P (1)
y = y ¥ = .
) | |- |

e 6 o vetor de parametros. A saida do modelo, predita um passo a frente é dada

por:!

<<

B = Dk -1,

= T(k—1)0. (2.24)

O residuo, ou seja, a diferenca entre o valor medido e o valor predito de um

11O simbolo (") significa que sdo valores estimados.
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passo a frente, é representado por:

E(k) = y(k) = §(k) = y(k) — 7 (k — 1)9. (2.25)

Utilizando-se um ntmero maior de observacoes, N, do que o ntmero de
regressores ng, tem-se um sistema de equacoes sobre determinado, resultando em uma
matriz ¥ nao quadrada, o que impossibilita a estimacao de 6 a partir da inversao
de ¥ em (2.23). Dessa forma, define-se um algoritmo para a estimagao de 0 que

minimize a soma dos quadrados do erro dado pela seguinte funcao custo:

N
Tag =Y &) =¢"¢, (2.26)
i=1
Substituindo (2.25) em (2.26), tem-se:

g = (y—96)"(y — 0)

A minimizacao da funcao custo Jyq em relacao ao vetor de parametros 6 é

feita resolvendo-se 8JMQ/6«§ = 0, cuja solugao é dada por:
0= (") Ty (2.28)

A equagdo (2.28) ¢ denominada estimador dos minimos quadrados classico.'?
Se a matriz de covariancia dos regressores for singular ou mal condicionada, ela es-
tard sujeita a problemas numéricos que podem afetar a estabilidade do algoritmo
dos minimos quadrados'®. Para contornar este problema, pode-se utilizar métodos

numéricos, os quais ortogonalizam a matriz W, ou seja, os regressores nao serao mais

12No presente trabalho a equagio (2.28) nao foi implementada, utilizou-se a fungdo pinv.m do
MATLAB.

130 mau condicionamento ¢ devido & alta correlacdo entre os regressores que constituem as
colunas da matriz W.
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correlacionados. Dentre esses, pode-se citar o método da transformacao de House-

holder (Ljung, 1987).

Estimador de Minimos quadrados estendido

A polarizagao no estimador MQ surge quando o erro que aparece na equacao
de regressao, y = W6+ e, for autocorrelacionado e ao mesmo tempo o modelo incluir
regressores da saida. Se os residuos de identificagao forem modelados como um

processo de média moével, da seguinte maneira:

e(k) = civ(k — i) + v(k), (2.29)

sendo v(k) ruido branco, os termos v(k — i) podem ser incorporados & matriz de
regressores e oS seus respectivos parametros ao vetor de parametros do modelo da

seguinte forma:

y'=Ur0" + e, (2.30)

sendo que y* =y, e* = [v(k)---v(k+ N —1)]7,

v(k—1)
v(k)
v(ik+ N —2)
e 0" =1[0:¢]’. A parte parametrizada por ¢; da Equagdo (2.29) foi incorporada

a matriz de regressores. Por este motivo, pode-se notar que e* é ruido branco, de
forma que em (2.30) o termo e* é nao-correlacionado com ¥*. Logo a estimativa por
(MQ)

0 =[O U]y (2.32)
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nao apresentaria polarizacio, ou E[§*] = [0 | c]T.

Um cuidado deve ser tomado com os termos de ruido no modelo: de maneira
pratica, o ruido é¢ modelado apenas com o intuito de se evitar a polarizacao do modelo
NARX polinomial. O modelo final contém normalmente apenas termos de processo.
Apenas em alguns casos, como em controle adaptativo, a parte estocastica também
é usada.

Evidentemente, (2.32) nao pode ser calculado como mostrado pois ¥* inclui
regressores do tipo v(k—i), que nao sao medidos. A fim de resolver este problema, tais
regressores precisam ser estimados. Quando isso é feito, o resultado é um processo
iterativo que é equivalente a resolver (2.32). Em (Aguirre, 2004) o autor descreve

um algoritmo iterativo para a estimagao de v(k) da seguinte forma:

1. a partir da equagao de regressao y(k) = T (k — 1)0 + e(k) e dos dados dispo-
niveis, monte a Equacao matricial y = U6 + e, como no método de minimos

quadrados, e determine fyq = (P70~ 10 Ty;
2. calcule o vetor de residuos & =y — Vouq;
3. faca ¢ = 2 (i indica o namero da iteragao);

4. com &,_;, monte a matriz estendida de regressores, U7, e, em seguida, estime

Nae = [Py
5. determine o vetor de residuos & =y — Viby ok ;

6. faca i =7+ 1 e volte ao passo 4. Repita até convergir.

2.3 Comentarios finais

A proposta do presente trabalho é estabelecer um procedimento para de-
tectar vinculo deterministico em séries temporais quase-periddicas usando teste de

hipoteses. Para inferir determinismo avalia-se a capacidade de previsao da série.



32 Capitulo 2. MODELAGEM PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

Se ela for previsivel, conseqiientemente, pode-se conjecturar que a série tenha assi-
natura deterministica. Se a série nao for previsivel, infere-se que esta nao apresenta
assinatura deterministica. Para avaliar a capacidade de previsao da série temporal
em questao deve-se ajustar um modelo para a série. Neste trabalho, emprega-se
os modelos do tipo NARMA (2.18) polinomial, o qual procura ajustar uma funcao

polinomial que seja capaz de representar a série temporal.



CAPiTULO 3

TECNICAS PARA ANALISE DE SERIES

TEMPORAIS

Uma série temporal representa a evolucao de uma variavel ao longo do tempo
(Morettin & Toloi, 2004). Uma grande quantidade de fendémenos observados na
natureza, seja no campo da biologia, fisica, economia, engenharias, entre outros, sao
exemplos de observacoes ordenadas no tempo, as quais podem ser investigadas por
meio de técnicas de anélise e modelagem de séries temporais.

Os principais interesses em séries temporais estao relacionados a sua anélise
e previsao, ou seja, estando no instante (k) deseja-se prever o valor de uma dada
variavel no instante (k+h), sendo h o horizonte de previsao (h > 0). No entanto, para
prever o comportamento futuro da série, antes é necessario analisi-la, sintetizando
suas caracteristicas e assinalando as mais importantes. Dentre os objetivos da analise

de séries temporais destacam-se:

e descrever o comportamento dinamico da série e, por meio de graficos e/ou
técnicas estatisticas, verificar a existéncia de tendéncias, ciclos e sazonalidades,

auséncia de medigoes (missings), outliers e mudangas abruptas;
e procurar periodicidades relevantes na série;
e investigar o mecanismo gerador da série;

e fazer previsoes de valores futuros da série.

33
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Uma primeira analise pode ser obtida visualmente por meio de uma repre-
sentacao grafica da série temporal, a partir da qual é possivel verificar algumas
caracteristicas tais como: a presenca de componentes sazonais, tendéncia, ciclos e
mudancas abruptas no comportamento. No entanto, a andlise grafica pode nao ser
suficiente para extrair as informagcoes de uma dada série. Uma analise mais apurada
pode ser feita por meio de técnicas estatisticas, sendo que estas podem necessitar de

modelos.

3.1 Caracteristicas das séries temporais

Algumas séries temporais podem ser representadas como a combinacao de
quatro componentes: de tendéncia, ciclica, de sazonalidade e residual (Brockwell &
Davis, 1987, 2002; Makridakis, Wheelwright & Hyndman, 1998; Chatfield, 2003).

As componentes de tendéncia sao, freqiientemente, mudancas graduais a
longo prazo. Sao normalmente provocadas por fatores que produzem variagoes gra-
duais e regulares ao longo tempo, mas nao provocam mudancas repentinas.

As componentes sazonais sao oscilacbes que ocorrem em periodos de 3, 4,
6 ou 12 meses de duracao, ou seja, ocorrem em periodos relacionados as variagoes
anuais. Essas flutuagoes sao resultantes de eventos periddicos, ou quase-periodicos,
que ocorrem anualmente. Por exemplo, a taxa de desemprego, em alguns paises, é
alta no inverno e baixa no verao.

As componentes ciclicas sao todas as oscilagoes que nao se encaixam nos
padrdes sazonais. Um exemplo é a variacao diaria da temperatura. A componente
ciclica também pode ser periodica ou quase-peridédica. A maioria das séries quase-
peridédicas usadas neste trabalho apresentam componentes ciclicas.

As componentes residuais podem ser interpretadas como o restante da série,
ou seja, aquilo que nao pode ser explicado pela tendéncia, pelo ciclo e, nem mesmo,
pela sazonalidade. A série residual pode ser ou nao aleatoria.

Com a remocao das componentes de sazonalidade, ciclica e de tendéncia,

a componente residual pode ser determinada. Alguns procedimentos para a de-
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composicao de séries temporais foram desenvolvidos, cada qual tentando isolar tais
componentes da série o mais cuidadosamente possivel (Shiskin et al., 1967; Findley
et al., 1998; Brockwell & Davis, 1987, 2002). O objetivo desses procedimentos con-
siste em remover cada uma das componentes permitindo que o comportamento da
série temporal seja melhor compreendido e, conseqiientemente, prever valores futuros

mais apropriados.

3.1.1 Determinismo versus previsibilidade

As defini¢oes de determinismo e de previsibilidade segundo o dicionério Au-

rélio sao as seguintes:

“Determinismo: Relacao entre os fendmenos pela qual estes se acham
ligados de modo tao rigoroso que, a um dado momento, todo fenémeno
estd completamente condicionado pelos que o precedem e acompanham,
e condiciona com o mesmo rigor os que lhe sucedem. |Se relacionado
a fenomenos naturais, o determinismo constitui o principio da ciéncia
experimental que fundamenta a possibilidade de busca de relacoes cons-
tantes entre os fenomenos; se se refere a acoes humanas e a decisoes da

vontade, entra em conflito com a possibilidade da liberdade.|”

“Premsibilidade: Qualidade de previsivel”, ou seja, cujo futuro pode

ser previsto.

Na comunidade cientifica, inicialmente, o ato de prever o futuro estava inti-
mamente ligado ao conceito de determinismo (Stewart, 1991). No entanto, definir
determinismo é uma questao um tanto filosofica o que nao sera feito neste trabalho.
Porém, é interessante expor alguns dos pensamentos a despeito desse assunto feito
por alguns dos principais nomes da Ciéncia Mundial.

O fisico francés Pierre Simon Laplace ficou conhecido, dentre outros traba-

lhos!, pela sua teoria deterministica segundo a qual Laplace afirmava, baseado em

!Laplace também contribuiu na solucio de equacoes diferenciais, com a Transformada de Laplace
(Ogata, 1998).
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experimentos mentais, que se for conhecida todas as equacoes que definem o estado
do universo em um instante de tempo t, entao, pode-se prever seu estado futuro
em um instante de tempo futuro ¢’ > t (Laplace, 1812). A teoria deterministica
de Laplace ganhou mais forca apo6s apoiada as leis deterministicas de Newton. Em

suma, para Laplace, determinismo implicava previsibilidade (Monteiro, 2002).

Alguns anos depois, Julis Henri Poincaré contestou a teoria de determinismo
de Laplace. Poincaré contemplou que pequenas mudancas nas condicoes iniciais de
alguns sistemas deterministicos acarretavam em diferentes solucoes. Logo, Poincaré
percebeu que nem sempre pode-se prever o comportamento futuro de sistemas de-

terministicos (Monteiro, 2002).

Em 1963, por meio de resultados empiricos com dados meteorologicos, Ed-
ward Lorenz (Lorenz, 1963) observou o que Poincaré ja havia contemplado, dando
origem ao fenomeno conhecido como efeito borboleta. Lorenz concluiu que, mesmo
conhecendo as equagoes de um sistema, nem sempre é possivel prever seu comporta-
mento futuro. Este tipo de determinismo ficou conhecido como determinismo caoético.
Lorenz foi o primeiro a mostrar que o fato do sistema ser deterministico nao implica

que ele seja previsivel, a longo prazo.

Em séries temporais reais busca-se por vinculos deterministicos e funcoes que
sejam capazes de modelar, ainda que parcialmente, os dados da série. Considera-se
que uma série temporal y(k) tem vinculo deterministico se existir uma funcao g(-)
que explique a série no instante atual (k) baseada em informagoes de outras variaveis

também no instante atual (k):

y(k) = g(x(k),z(k),...). (3.1)

Verifica-se que a relacdo deterministica entre as variaveis em (3.1) independem do

instante de tempo, logo, denomina-se essa relacao como determinismo estético.?

2Entende-se como comportamento estatico quando ndo ha uma relacio temporal entre as varié-
veis do sistema.
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(a) (b)

APSVAY

BECVRC VARG VARY

15 -1.5
2 5 10 _ 15 20 2 2 4 6 8 10
observagoes observacgoes

Figura 3.1: Série temporal periédica. Em (a) a funcao f(-) relaciona as observagoes en-
tre os ciclos (determinismo entre-ciclos). Em (b) a funcao f(-) relaciona as observagoes
subjacentes ao ciclo (determinismo intra-ciclo).

Pode-se considerar que uma série temporal, y(k), possui vinculo determinis-
tico dinamico, quando existir uma relacao f(-) que governe a evoluc¢ao temporal da

série y(k), tal como:
y(k+1) = f(y(k),y(k = 1),y(k = 2),...), (32)

Percebe-se que a func¢ao f(-) além de estabelecer uma relagdo dinamica de-
terministica, possibilita prever o comportamento futuro da série y(k) por meio do

seu comportamento passado.

Logo, pode-se dizer que a série temporal y(k) é previsivel se existir uma
fungao f(-) que explique a série y no instante de tempo futuro (k + 1) a partir das

observacoes passadas até o instante de tempo atual (k), logo:

Por determinismo entre-ciclos entende-se que existe uma lei que relaciona a
disposicao dos ciclos e, por determinismo intra-ciclo entende-se que existe uma lei
que governa a relacao entre as observagoes subjacentes ao ciclo, ou seja, a relacao de
curto-prazo entre as observacoes. Neste trabalho, o interesse é detectar se ha vinculo
deterministico dinamico intra-ciclo nas séries temporais quase-periédicas. As Figuras

3.1 (a) e (b) ilustram o determinismo entre-ciclos e intra-ciclo, respectivamente.
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3.2 Andlise linear de séries temporais

Na analise de séries temporais existem, basicamente, dois caminhos que o
analista pode seguir: a anélise no dominio do tempo e/ou a analise no dominio
da freqiiéncia. Ambas as formas de anélise sao mais complementares do que con-
correntes, visto que pode-se processar as mesmas informacoes de formas diferentes
fornecendo diferentes visoes da natureza da série temporal. Tais métodos tém como
objetivo principal auxiliar na construcao de modelos para as séries temporais com o0s
propositos determinados pelo analista. Em ambos os enfoques, tempo e freqiiéncia,
existem varias técnicas lineares e nao-lineares (Wavelets, espectrogramas, fungoes de
coeréncia) que atendem as mais diversas aplicagoes no ambito das ciéncias fisicas,
biologicas, das engenharias e da economia (Daubechies, 1990; Reis, 1999).

Uma outra caracteristica importante que deve ser considerada na analise de
uma série temporal é com relacdo a estacionariedade. Algumas formas de identi-
ficar a presenca de nao-estacionariedade,® em uma série temporal pode requerer um
conhecimento do processo envolvido (tais como estagao do ano, valor de mercado),
e/ou, uma andlise estatistica dos dados (fungao de auto correlagao, teste de raizes
unitarias).

Se for confirmada a presenca de tais caracteristicas, o previsor humano tem

duas opcoes:

e usar um método que leve em consideracao a nao-estacionariedade, tal como o

modelo ARIMA;

e extrair ou reduzir a nao-estacionariedade da série, construir um previsor e entao

adicionar seus respectivos efeitos antes da previsao.

De forma simplificada, pode-se verificar se a série é nao-estacionaria na média

ou na variancia da seguinte maneira:*

3Uma, definicdo formal de nio-estacionariedade pode ser encontrada em Papoulis (1991).
4Para uma definicdo formal de estacionariedade ver (Box & Jenkins, 1976) pag. 26 e (Papoulis
& Pillai, 2002).
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e Se por meio do grafico da série temporal for possivel verificar que a média
da série muda com o decorrer do tempo, pode-se inferir que tal série é nao-

estacionaria na média;

e Se por meio do grafico da série temporal for possivel verificar que ha uma
mudanca na variancia da série com o decorrer do tempo, pode-se inferir que

tal série é nao-estaciondaria na variancia.

Dessa forma, pode-se conjecturar que a série temporal que apresenta com-
ponentes de tendéncia pode ser considerada nao-estaciondaria, uma vez que seu valor
médio nao se mantém constante ao longo do tempo. Vale ressaltar que, em alguns
casos, somente uma inspecao visual do grafico da série temporal nao possibilita iden-
tificar a presenca de tendéncia, sazonalidade, ciclos e nao-estacionariedade em uma
série. Outras ferramentas para detectar a presenca de nao-estacionariedade sao a
analise da func¢ao de autocorrelacdo e o teste de raizes unitéarias (Dickey & Fuller,

1979).

3.3 Estimacao e eliminacao das componentes de ten-

déncia e ciclica

O objetivo desta secao é apresentar, de maneira sucinta, algumas técnicas
para a estimacao e extracao das componentes deterministicas de: tendéncia (m(k;)),
ciclica (c(k)) e, de sazonalidade (s(k)), de modo a obter uma série residual esta-
cionaria (z(k)). Pode-se obter um modelo de séries estacionarias para x(k), a partir
do qual pode-se analisar as suas propriedades e usa-las em conjungao com m(k), c(k)
e s(k) para a previsao e simulagdo da série temporal quase-periodica (y(kz))

Quando os ciclos ocorrerem em periodos diferentes de 12, 6, 4, 3, 2 meses,
denomina-se componente ciclica. Os métodos para a estimacgao e extracao da com-
ponente sazonal, descritos na literatura, sao mencionados ao longo deste trabalho em

termos de componente ciclica, visto que, a componente sazonal apresenta ciclos an-
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uais. Portanto, neste trabalho considera-se que a componente ciclica abrange todos
os ciclos, inclusive os com periodo sazonal.

Usualmente, as componentes de tendéncia e de ciclo sao detectadas por meio
de inspecao visual do gréafico da série temporal. Entretanto, estas também podem ser
detectadas por meio da funcao de autocorrelacao da série temporal, a qual apresenta
um decaimento lento (na presenga de tendéncia) e proximo de periodico (na presenca
de um ciclo).

A eliminacao da tendéncia e do ciclo quase-periodico pode ser feita por meio

de dois métodos distintos:
(i) pela diferenciagao das observagoes, ou;

(ii) pela decomposicgao classica da série temporal (y(k)) em componentes de tendén-

cia (m(k)), componente ciclica (c(k)) e componente residual (z(k)).

3.3.1 Diferenciacao

Uma das técnicas de pré-processamento de séries temporais, conceitualmente
simples e tutil, é conhecida por diferenciacao de observacoes adjacentes ou simples-
mente, diferenciacdo. O processo de diferenciar uma série temporal consiste em
computar a diferenca entre observacoes sucessivas. Assim, ao invés de trabalhar com
as observacoes originais da série temporal, trabalha-se com suas variagoes.

Uma série temporal ndo-estacionaria, y(k), é diferenciada de uma ordem p
(normalmente, p = 1 ou 2), tornando-se uma série estacionaria z(k).> Na pratica, as
séries nao-estacionarias podem se tornar estacionarias (ou quase estacionarias) por
meio de uma tnica diferenciacao. No entanto, algumas séries podem requerer dois
ou mais estagios de diferenciacao. Um outro tipo de diferenciagao a ser considerado
neste texto é a diferenciacao de observacoes nao adjacentes ou diferenciacao ciclica.

Neste tipo, uma nova série é obtida pela diferenca entre uma observacao no instante

5Deve-se levar em consideracio que a eliminacio da nio-estacionariedade de uma série temporal,
80 é possivel se a mesma permitir essa transformacao. As vezes, a diferenciacao pode somente reduzir
a nao-estacionariedade e nao eliminéa-la.
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(k) e outra observagao no instante (k + d), em que d é o periodo ciclico da série
y(k). Quando d for igual a 12, esse tipo de diferenciagdo pode ser referida como
diferenciagao sazonal. A série gerada z(k) tera d observagoes a menos do que a série

original y (k).

3.3.2 Decomposicao Classica

A inspecao visual do grafico da série temporal y(k) pode inferir a presenca
de componentes de tendéncia e ciclicas, sugerindo a possibilidade de representar a

série original, y(k), como uma realizacao do modelo de decomposicao cléssico:®

y(k) = m(k) + c(k) + x(k), (3.3)

para k = 1,..., N, em que N é o nimero de observacgoes da série temporal y(k).
Sendo que, m(k) é a componente de tendéncia; c(k) é a componente ciclica com
periodo ciclico d qualquer, ou seja, abrange também os ciclos inclusive os sazonais.

x(k) é a componente de residuo.

3.3.3 Meétodos para estimacao e extracao de tendéncia

Em varias séries temporais, pode-se verificar nitidamente uma tendéncia nos
dados, como na série de producao mensal de eletricidade na Australia, registradas
de janeiro de 1956 a agosto de 1995, representada em tracejado na Figura 3.2 (a).

Na auséncia da componente ciclica, ¢(k), o modelo (3.3) torna-se:

para k=1,..., N.

Para construir um modelo para esse tipo de série (com apenas tendéncia,

5Este trabalho limita-se a decompor a série como sendo originada por um modelo do tipo aditivo
descrito na equagao (3.3). Porém, existem outros modelos, tal como o modelo de decomposi¢éo
classico multiplicativo dado como: y(k) = m(k) x c(k) x z(k).
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sem ciclos) dois métodos sao recomendados:

a) o primeiro consiste em estimar a componente de tendéncia estimada, m(k), e
entdo, subtrai-la da série original y(k), e assim, obter a série residual por meio

do modelo de decomposigao classico aditivo: z(k) = y(k) — m(k);

b) o segundo método consiste em eliminar a tendéncia da série y(k) pela diferen-

ciacao dos dados.

Este dltimo método tem a vantagem de requerer a estimacao de poucos
parametros e nao se basear na suposicao de que a tendéncia permaneca fixa ao longo

das observacoes.

a) Estimacdo da tendéncia, (k)

Filtros especiais podem ser projetados para estimacao e remoc¢ao das com-
ponentes de tendéncia e ciclica. A escolha deste filtro requer um certo julgamento

subjetivo do analista.
a.1l) Suavizagao com filtro de média movel:

Considerando ¢ um ntimero inteiro nao negativo e os dois lados do filtro de média

movel com sendo:

1 d .
w(k) = mquyaf—])v (3.5)

e, por meio de (3.4), para ¢+ 1 < k < N — ¢, tem-se:

1 q q

G S k- j)+(2q71+1)2$(’f—j) ~ m(k).  (3.6)

Jj=—q Jj=—q

w(k) =

Assumindo que (k) é aproximadamente linear no intervalo [k — ¢,k + ¢] e que o

erro médio neste intervalo é proximo de zero, tem-se a componente de tendéncia
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estimada:

q

. 1 )
m(k) = mjz y(k — 7). (3.7)

=—q

Assim, a série residual estimada, #(k), é obtida extraindo a tendéncia estimada,

m(x), da série original, y(k):
z(k) = y(k) —m(k), (3.8)

parag+1<k<N —q.

A componente de tendéncia da série temporal de producao de eletricidade
ilustrada na Figura 3.2 foi aproximada por um filtro de média movel para g = 36,
como pode ser visto nas Figuras 3.2 (a) e (b). Vale salientar que, a série residual
Z(k) possui 2¢ = 72 observagoes a menos do que série original y(k), como mostrado
nos extremos da Figura 3.2 (a). Verifica-se também, pela comparacao da FAC na
Figura 3.2 (b) que a série residual #(k) ndo mais apresenta a componente ciclica da
série y(k).

Por meio de resultados de simulacoes verificou-se que a escolha de ¢ in-
terfere no desempenho deste método, o qual apresenta dificuldades em séries com
componentes ciclicas. Uma vez que, as componentes ciclicas também sao extraidas

juntamente com a componente de tendéncia.
a.2) Ajuste polinomial:

Um método mais indicado na literatura para estimar a componente de tendéncia,
m(k), é o ajuste de uma funcdo polinomial ao longo de toda a série temporal, ou
seja, uma aproximagao polinomial da tendéncia global da série (Brockwell & Davis,
2002):

m(k) = ag + ark + agk® + ... + a;K, (3.9)

para os dados [y(1),...,y(N)], sendo N o tamanho da série temporal, y(k), e j o

grau do polinomio. Deve-se estimar os parametros ao, ..., a; do polinémio de modo
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a minimizar a fungao custo Y_,_, (y(k) — m(k))2, em que:
(k) = ao + ark + aok® + ... + a;k’. (3.10)

para k=1,..., N.

Dessa forma, a fungao polinomial ajustada a série y(k) é dada por:
m(k) = —7,29 x 107°k* 4+ 0,08k + 6,11k + 1.439,04, (3.11)

cujo grau 3 do polinémio foi escolhido via inspecao visual da série temporal y(k),
mostrada na Figura 3.2(a).

Assim, a série residual estimada, que esta ilustrada na Figura 3.2(c), foi
obtida extraindo a componente de tendéncia estimada, m(k), da série y(k), ou seja,
(k) = y(k)—m(k). Uma comparagao da FAC é mostrada na Figura 3.2(d), pela qual
percebe-se que a série residual & (k) ndo apresenta mais a componente de tendéncia,

porém, manteve a componente ciclica da série y(k).

b) Eliminacao de tendéncia por diferenciacao

Diferentemente dos métodos apresentados na Sec¢ao 3.3.3a), em que a com-
ponente residual (f(k:)) é obtida estimando e extraindo a componente de tendéncia
(m(k)) da série original, (k) = y(k) —m(k), o método apresentado nesta se¢io tem
como proposta a eliminagao da tendéncia por meio da diferenciacao da série y(k).

Considerando a diferenca (lag — 1) como sendo o operador V, tem-se:

Viy(k) = y(k) —y(k—1) = (1 - B)y(k), (3.12)

em que B é o operador de atrasos usado no método de diferenciacao dos dados:

B (y(k)) = y(k— 1.

A poténcia dos operadores V e B é definida como: B (y(k)) = y(k — j) e
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Figura 3.2: Série temporal de produgao mensal de eletricidade na Australia de janeiro de
1956 & agosto de 1995 ELEC.DAT. Em (a) y(k) em (...) e componente de tendéncia (ri(k))
em (- -) ajustada por meio de filtro de média movel finito (3.7) com g = 36 e, a componente
residual (£(k)) em (—). Em (b) funcdo de autocorrelacio: de y(k) em (...) e de &(k) em
(—). Em (c) a série y(k) em (...), a componente de tendéncia m(k) em (- -) estimada via
polinémio (3.11) e a série residual (&(k)) em (—). Em (d) funcdo de autocorrelacio: de
y(k) em (...) e de z(k) em (—).
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Vi(y(k)) = V(Vj_l (y(k;))), j =1 com V°(y(k)) = y(k). Polinomios em B e em
V sao manipulados da mesma maneira que fungoes polinomiais de variaveis reais.

Como, por exemplo:

Vi) = V(V(k)) = (1= B)1 - Bly(k) = (1 - 2B+ B)y(k).
= yk)—2y(k—1)+y(k—2). (3.13)

Na pratica, a ordem de diferenciacao requerida é muito pequena, freqiiente-
mente, ordem um ou dois, levando-se em consideracao que muitas fung¢oes podem
ser bem aproximadas, em um intervalo finito, por uma funcao polinomial de grau
razoavelmente pequeno. Na Figura 3.3 pode-se verificar o resultado da estimacao da
série diferenciada por meio da diferenciacao de ordem 2 dos dados originais, y(k).
Vale ressaltar que, apesar de eliminar a tendéncia, este método tem como princi-
pal desvantagem o fato da série diferenciada de ordem 2, por exemplo, conter duas

observacoes a menos que a série original, y(k).

. L L L L . . L L L L . L L L L L
0 50 100 150 200 300 350 400 450 0 50 100 150 200 1250 300 350 400 450

250
meses ag
Figura 3.3: Série temporal de produgao mensal de eletricidade na Australia de janeiro de
1956 a agosto de 1995 ELEC.DAT. Em (a) a série y(k) em (...) e a série residual V2y(k) em
(—) obtida via diferenciagdo de ordem 2 da série y(k). Em (b) a fungao de autocorrelagao

de y(k) em (...) e da série residual V2y(k) (—).
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3.3.4 Estimacao e eliminacao da componente de tendéncia e

ciclica

O método de filtro de média movel pode ser adaptado para eliminar a com-
ponente ciclica, de um modelo de decomposicao classico aditivo especificado como se

segue:

y(k) = m(k) +c(k) + x(k), k=1,..., N, (3.14)

em que c(k) é a componente ciclica, sendo c(k+d) ~ ¢(k), ¥V d. m(k) é a componente

de tendéncia, (k) a componente residual e N o nimero de observacoes da série.

Método I: Filtro de média movel para componentes ciclicas (FMMCQ)

Considerando a série temporal, y(k), com N observagoes, a componente de
tendéncia mg(k)” pode ser estimada aplicando um filtro de média movel escolhido
desconsiderando as componentes x(k) e c¢(k). Se o periodo ciclico d for par, entao,

d=2qe:

05ylk—q)+ylk—q+1)+...+ylk+q—1)+05y(k + q)]
7 :
(3.15)

mo(k) =

sendo ¢+ 1 < k < (N —q). Se o periodo for impar, entdao, d = 2¢+ 1 e utiliza-se um
filtro de média movel simples (3.7).

O passo seguinte consiste em estimar a componente ciclica, ¢(k). Para cada
ko = 1,...,d, calcula-se o valor médio da diferenca entre a série y(k) e mo(k), da

seguinte forma:

w(ko>={(y(ko+jd>—mo(ko+jd>), Q+1Sk0+jd§<”_Q)}- (3.16)

"Na verdade, a componente de tendéncia nig(k) sio os valores médios obtidos nas janelas méveis
de dados. Essa “tendéncia” ndo incorpora a tendéncia global da série y(k).



48 Capitulo 3. TECNICAS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Uma vez que esses desvios médios, w, nao precisam, necessariamente, ter um

somatorio igual a zero, a componente ciclica, ¢(k), pode ser estimada como:

o) = flo) — 5 D), (3.17)

ko =1,...,d e é(ky) = (ko +d), ko > d. Logo, pode-se constituir a componente
ciclica, c¢(k), para k=1,..., N
Os dados sem a componente ciclica sao definidos extraindo a componente

ciclica estimada, ¢(k), da série y(k):
D(k) = y(k)—¢c(k), k=1,...,N. (3.18)

Porém, como mg(k) incorpora somente a tendéncia das janelas deslizantes
dos dados com tamanho igual a d e nao a tendéncia da série como um todo, m(k), esta
ultima deve ser estimada por meio da série sem a componente ciclica, D(k), usando
um dos métodos descritos na secao 3.3.3. Em termos das componentes ciclica e de
tendéncia estimadas, ¢(k) e m(k), respectivamente, a série residual z(k) é obtida

CcOomo:

(k) = y(k) — (k) — é(k), k=1,...,N. (3.19)

Método II: Diferenciacao ciclica

A técnica apresentada na secao 3.3.3 para séries sem componente ciclica pode
ser adaptada para lidar com séries ciclicas de periodo d, a partir da introducao da

diferenca (lag — d) no operador de diferenciagao V4:
Vay(k) = y(k) —y(k —d) = (1 - B)y(k), (3.20)

ressaltando que o operador Vg4 = (1 — B?) nao pode ser confundido com o operador
definido anteriormente na Segao 3.3.3.b), V¢ = (1 — B)%

Logo, a série sem ciclos obtida a partir da diferencicao ciclica de periodo d é
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dada por:
k) = ylk) —y(k —d) = (1 - BY)y(k), (3.21)

ressaltando que, z(k) tera d observagdes a menos que a série y(k).

Método III: Média dos padroes ciclicos

Uma outra maneira de obter a série de residuos, x(k), é por meio do calculo
da média dos padroes referentes ao periodo ciclico d. A série residual pode ser obtida

extraindo de y(k) uma série de valores médios ciclicos, 7,(k), da seguinte maneira:

a(k) = y(k) —7alk), (3.22)
em que, para k=1...d:
W) = Y yli+ i) (3.9

sendo d o periodo ciclico e ngy o numero de periodos ciclicos que ocorrem ao longo
da série y(k), com N observagoes, dado por ng = N/d. Por exemplo, para uma série
temporal y(k) com 1.500 observagoes e periodo ciclico d = 10, o namero de periodos
ciclicos que ocorrem ao longo da série é ng = 15.8

Vale salientar, que apesar de retirar a média da série temporal, este método
para reduzir a componente ciclica nao incorpora a componente de tendéncia, m(k).

Logo, a tendéncia deve ser estimada usando um dos métodos descritos na se¢ao 3.3.3.

Método IV: Agrupamento de padroes usando k-médias

Este método procura agrupar padroes similares de uma série temporal por

meio da distancia entre os padroes. Apesar de ser bastante simples de implementar

8Quando ng ndo for um ntmero inteiro este deve ser arredondado para o préximo valor inteiro,
por exemplo, ng = 3,2 ~ 4.



50 Capitulo 3. TECNICAS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

e de custo computacional reduzido, a escolha de alguns parametros que auxiliam na

divisao desses padroes em agrupamentos é feita pelo analista de forma empirica.

3.3.5 Aplicacao dos métodos para reducao dos ciclos

Os métodos descritos na Secao 3.3.4, para estimacao e reducao da compo-
nente ciclica, sao aplicados ao mapa estudado por Hénon (1976), dado pelas seguintes

equacoes:

rp(k+1) = 1—axg(k)? +yulk)

sendo a e b valores constantes. Para a = 1,4 e b = 0,3, foram gerados N = 2.000
observacoes, sendo que uma faixa desta série e o mapa de primeiro retorno corres-
pondente a série estao ilustrados na Figura 3.4. Foi acrescentado a série temporal
zy(k) em (3.24) uma componente de tendéncia (m(k)) e uma componente ciclica

(c(k;)), dadas respectivamente por:

m(k) = %k +1, (3.25)
c(k) = 4sen(wk). (3.26)

sendo 1 < k < 2.000. Para um periodo T = 48, e freqiiéncia w = 27 /T.

Logo, a nova série y(k) serd composta pela adi¢ao de (3.24), (3.25) e (3.26),

tal que:

y(k) = zu(k) + m(k) + c(k). (3.27)

As Figuras 3.5(b) e (¢) mostram, respectivamente, a série temporal periodica, y(k)

dada por (3.27), e 0 mapa de primeiro retorno correspondente a y(k).
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Neste cenario, pretende-se que os métodos descritos na Secao 3.3.4 sejam
capazes de estimar a série residual Ty (k) ~ zg(k) em (3.24) de modo que se possa
reconstruir adequadamente o mapa de Hénon original mostrado na Figura 3.4(b).

O mapa de primeiro retorno reconstruido utilizando-se a série residual es-
timada Zy(k) obtida por cada um dos métodos de reducao de ciclos, apresentados
na Secao 3.3.4, estao representados na Figura 3.6. Destaca-se que a componente de
tendéncia de y(k) foi extraida ajustando-se um polinémio de ordem 1 & série.

Utilizando somente a inspecao visual para avaliar os mapas reconstruidos
na Figura 3.6, observou-se que os métodos I, III e IV apresentaram um desempenho
qualitativo satisfatorio. Porém, o desempenho do método II nao foi adequado. Sendo,
os indices RMSE calculados entre a série original (2 (k)) e as séries residuais (Zy(k))
estimadas pelos métodos: I (RMSE=0,40); II (RMSE=2,22); III (RMSE=0,39) e IV
(RMSE = 0,40).°

(b)
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Figura 3.4: Em (a) faixa da série temporal do mapa de Hénon, zy(k), dado por (3.24). No
eixo das abscissas o nimero de observacoes e no eixo das ordenadas a amplitude da série
zi(k). Em (b) mapa de primeiro retorno da série zy (k).

Indice de erro RMSE (raiz do erro médio quadratico):

VI (e (k) — (k)

RMSE =
VI (e (k) —7n)
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Figura 3.5: Em (a) série temporal do mapa de Hénon zy (k) (3.24) em (—), a componente
de tendéncia m(k) (3.25) em (———) e, a componente ciclica c(k) (3.26) em (...). Em (b) a

série y(k) dada em (3.27). Em (c) mapa de primeiro retorno da série y(k) dada em (3.27).
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Figura 3.6: Mapa de primeiro retorno estimado pela série residual Zy(k) recuperada: em
(a) pelo método I com d = 48, em (b) pelo método II, em (c) pelo método III e, em (d)
pelo método IV.
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3.4 Analise nao-linear

A aplicagao de métodos de analise nao-linear em séries temporais, em alguns
casos, tem sido direcionada para a deteccao de caos deterministico em diversas areas
das ciéncias econdmicas, médicas, entre outras (Hsieh, 1991; Goldberger, 1996; Cao
& Soofi, 1999; Soofi & Cao, 2002).

Pode-se quantificar as propriedades de um dado sistema por meio do calculo
das suas invariantes (expoentes de Lyapunov, dimensao de correlagdo) que podem ser
lteis na caracterizacao do seu atrator, o qual procura relacionar a evolugao temporal
do sistema dinamico no espaco de estados.'®

Para reconstruir o espaco de estados é necesséario fazer a imersao da série
temporal baseado no método das derivadas sucessivas ou no método das coordenadas

de atraso (Packard, Crutchfield, Farmer & Shaw, 1980; Takens, 1980).

3.4.1 Imersao de séries temporais

O processamento e a analise de séries temporais cadticas nao recebeu bastante
atencao até o inicio da década de 80 devido, principalmente, a auséncia de métodos
matematicos para caracterizar se o sistema sob investigacao era ou nao cadtico, e, a
deficiéncia computacional da época para a implementacao das técnicas investigadas.

A partir da década de oitenta, com o advento dos computadores, varios
pesquisadores comecaram a utilizar técnicas e conceitos da teoria do caos, como a
reconstrucao do espaco de estados,'! para analisar e compreender diversos outros
fenémenos hidrodinamicos, epidemiologicos, quimicos e geofisicos, os quais apresen-
tam comportamento dinamico similar ao comportamento caético.

O encorajamento dos resultados obtidos em tais estudos, relacionados a com-
plexidade de diversos outros processos, serviu de estimulo para o desenvolvimento e

a aplicacao de novos procedimentos para a anélise, controle e previsao de sistemas

10Para uma definicdo completa de atratores veja (Fiedler-Ferrara & Prado, 1994; Monteiro, 2002).
1Na, literatura, espaco de estados é mais comumente usado na area das engenharias, enquanto
espago de fases é mais comum na fisica (Abarbanel, 1993).
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caoticos (Casdagli, 1989).

Varios trabalhos em dinamica nao-linear estao concentrados em aprender
como classificar os sistemas nao-lineares baseados na analise da saida (série temporal)
do sistema. A andlise de séries cadticas fundamenta-se no uso do teorema de imersao,
o0 qual permite a reconstrucao do espago de estados por meio de uma das varidveis
do sistema (Packard et al., 1980).'2

A proposta inicial para a reconstrucao do espaco de estados a partir de séries
temporais foi apresentada por Packard e colegas em 1980. Naquele trabalho, foi
sugerido o uso de derivadas sucessivas da série temporal de uma tnica variavel do
sistema, como sendo as coordenadas para a reconstrucao do espaco de estados. Desta
forma, para uma série temporal continua y(¢) contendo N amostras, as coordenadas
podem ser representadas em um espaco de imersao com dimensao d; da seguinte

maneira:

z(t) = [y(t) y(t) ... d%y/dt"]. (3.28)

Segundo os resultados apresentados no trabalho de Packard e colegas em
1980, as derivadas sucessivas de uma das variaveis do sistema contém informacoes
sobre a evolucao temporal das demais variaveis do sistema. Porém, o calculo de
derivadas amplifica os erros presente nos dados e faz com que o algoritmo torne-se
pouco pratico, quando o ntimero de variaveis for grande (Fiedler-Ferrara & Prado,
1994).

A dimensao do espaco de imersao d; é o nimero minimo de coordenadas

necessarias para a localizacao de cada ponto do conjunto de dados da série temporal.

3.4.2 Imersao de séries usando coordenadas de atraso

No inicio da década de oitenta, um grupo da Universidade da Califérnia

(Packard et al., 1980) e o pesquisador belgo David Ruelle, simultaneamente, porém,

12Na, pratica, é possivel monitorar apenas uma variavel do sistema, em funcio do tempo, no
entanto, outras variaveis podem estar envolvidas.
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individualmente, introduziram a idéia do uso de coordenadas de atraso para recon-
struir os espago de estados da série temporal (Abarbanel, 1993). Desta forma, o

vetor de coordenadas de atraso, z(k), pode ser representado por:

z(k) = ly(k) y(k—7) ... ylk—(d—-17)],

sendo d; a dimensao de imersao e 7 o atraso de tempo. Esse é o método mais usado em
imersao de séries temporais e foi fundamentado matematicamente por Takens (1980)
(e posteriormente estendido em (Sauer, Yorke & Casdagli, 1991)). Takens (1980)
mostrou que é possivel reconstruir atratores topologicamente equivalentes ao original
usando apenas uma das varidveis coletadas do sistema, desde que a dimensao de
imersao seja suficientemente grande. O método estabelecido por Takens é conhecido
como método dos atrasos temporais e permite a reconstrucao do atrator da série

temporal y(k) (Fiedler-Ferrara & Prado, 1994).

3.4.3 Parametros de imersao

O teorema de Takens é verdadeiro para casos em que o nimero de observagoes
é infinito e na auséncia de ruido. Takens (1980) nao determina nenhuma restri¢ao
com relacao a escolha do atraso 7 e estabelece para a escolha da dimensao de imersao
uma condicao suficiente, mas nao necessaria, que d; > 2Dy + 1, sendo Dy a dimensao

fractal do atrator.

Todavia, em aplicacoes reais, as séries temporais sao finitas e contaminadas
com ruido. Portanto, a escolha adequada de 7 e o cdlculo da dimensao de imersao
(d;) é fundamental para inicializar a reconstrugdo do espago de estados da série
temporal. De fato, muitos dos pesquisadores em reconstrucao do espago de estados
tem-se concentrado no problema da escolha do atraso de tempo e da dimensao de
imersao, as quais podem ser chamadas de parametros de imersao para a coordenadas

de atraso (Grassberger & Procaccia, 1983b).

Um dos critérios mais simples e usuais sugere que 7 seja escolhido como sendo
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a metade do primeiro zero da funcao de autocorrelagao linear (FAC). Outro critério
para a escolha de 7 é o da informacao mutua, baseado em teoria da informacao,
proposto por Fraser & Swinney (1986), que é mais sistemético e preciso para o calculo
de 7, podendo detectar dependéncias nao-lineares entre as coordenadas de atraso.
Este método sugere que ao escolher 7 &~ 7/, pode-se garantir a reconstrucao de vetores
com o menor nivel de informagao redundante (vetores linearmente independentes),
mas ainda correlacionados.!?

A escolha da minima dimensao de imersao pode ser feita:
e por inspecao visual.

e por meio do calculo de alguma invariante no atrator reconstruido, como por
exemplo a dimensao de correlacao. Aumentando a dimensao de imersao para a
reconstrucao do atrator e calculando a invariante para cada valor de d;, pode-se
verificar quando o valor da invariante parar de mudar. Este método subjetivo,

requer uma grande quantidade de dados e um alto esfor¢o computacional.

e pelo método dos falsos vizinhos (Kennel & Abarbanel, 1992), o qual é bastante
usado na escolha de d;. Este método determina a dimensao de imersao minima
contando o nimero de falsos vizinhos. Quando o ntmero de falsos vizinhos
tende a zero, é possivel identificar o valor minimo de d;. Tal critério fornece uma

boa aproximacao, mas é sensivel & escolha subjetiva dos parametros limites.

O método dos falsos vizinhos modificado proposto por Cao (1997) tem sido
muito usado, e apresenta algumas vantagens com relacao ao anterior, dentre elas,
pode-se destacar a nao necessidade da escolha subjetiva de nenhum dos parametros

(a ndo ser o atraso para as coordenadas 7).

137" & o intervalo de tempo que minimiza a informacdo mutua contida em vetores vizinhos ao

longo de sua evolucao.
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3.4.4 Séries quase-periodicas

Considere uma série temporal y(k) composta por duas freqiiéncias w; e ws.
Pode-se caracterizar uma série temporal como periddica quando a relacao entre as
freqiiéncias que a compoe (w;/ws) for um numero racional. Quando a série é quase-
periddica, essa relacao entre as freqiiéncias € um ntmero irracional. Além disso, o
atrator de uma série periddica é diferente do atrator de estados de uma série quase-

periodica.

Como mencionado, para reconstruir o espaco de estados da série y(k), basta

montar a matriz de coordenadas de atraso, z(k), da seguinte maneira:

z(k) = [y(k) y(k—7) ... yk—(di—1)7)],

sendo d; e 7 a dimensao e o atraso de imersao, respectivamente.

Quando a série y(k) é periddica, a evolugao da série no espaco de estados re-
torna ao ponto inicial quando se atinge o periodo referente a freqiiéncia fundamental.
Um exemplo de orbita periodica estd mostrado na Figura 3.7(a). A relagao entre as

freqiiéncias wy /wy = 0,5.

No entanto, se a série y(k) for quase-periddica, a evolu¢ao da série nunca
retornara ao mesmo ponto. Logo, os pontos referentes a freqiiéncia fundamental sao

e-vizinhos, ou seja:
ly(k) —y(k +Ty)l| <e, (3.29)

sendo T o periodo referente a freqiiéncia fundamental wy e, € um valor muito menor
do que o tamanho do atrator. Dessa forma, pode-se assumir que a 6rbita formada
por z(k) é uma orbita e-periodica da série quase-periddica, y(k), com periodicidade
d. A Figura 3.7(b) ilustra um exemplo de o6rbita e-periddica, com a relagao entre as

frequéncias wy /wy = 1,314159265358 . ..
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Figura 3.7: Exemplos de orbitas de séries periodicas e quase-periddicas. Em (a) orbita pe-
riddica com wj/we = 0,5. Em (b) orbita quase-peridédica com w;/we = 1,314159265358 . . ..
Sendo que (-«-) representa a evolugao da série até T e, em (-x-) a evolucao da série a partir
de (Tf + 1).

3.5 Andlise de séries usando teste de hipoéteses

Em muitos problemas reais é interessante inferir sobre um grande grupo de
individuos, objetos ou parametros a partir de uma pequena amostra. Em vez de ex-
aminar o grupo inteiro, chamado de populacao, o que pode ser dificil ou até mesmo
impossivel de ser feito, pode-se examinar apenas uma pequena parte representativa
dessa populacao, chamada de amostra, e dela pode-se inferir certas caracteristi-
cas sobre a populagao. Esse procedimento é conhecido como inferéncia estatistica

(Petruccelli, Nandram & Chen, 1999).

Segundo Casella & Berger (2001) e, Petruccelli e colegas 1999, pode-se definir:

Defini¢ao 3.5.1 (Inferéncia estatistica) Inferéncia estatistica é o uso de um sub-
conjunto de uma populacao, chamada amostra, para extrair conclusoes sobre a po-
pulacao. Sao dois os tipos de inferéncia estatistica: a estimagao de pardmetros e o

teste de hipdteses.

Definicao 3.5.2 (Hipotese estatistica) Hipdtese estatistica é qualquer informagao

sobre a populacao.
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Definig¢ao 3.5.3 (Hipoteses complementares) As duas hipdteses complementa-
res em um teste de hipoteses sao chamadas de hipdtese nula e hipotese alternativa,

as quais sao representadas por Hy e Hy, respectivamente.

Definigao 3.5.4 (Teste de hipoteses) O procedimento para testar hipdteses ou

teste de hipdteses € uma regra para decidir:

e para quais valores do fator estatistico'* Hy € aceita como verdadeira;

e para quais valores do fator estatistico Hy € aceita como verdadeira.

Na analise de séries temporais usando inferéncia estatistica deve-se aceitar
ou rejeitar uma informacao a respeito de algum parametro da série. Essa informacao
é a hipotese nula (Hy) enquanto que a decisao a respeito da hipotese é denominado

15 A rejeicdo da hipotese nula sempre leva a aceitacao de uma

teste de hipoteses.
hipotese alternativa (Hy).

Para testar a hipotese pode-se atribuir um parametro a H,. Esse parametro
assume um valor ou um intervalo de valores chamado de regiao de aceitacao e seus
valores limites sao denominados valores criticos. Dessa forma, se o parametro testado
estiver dentro do intervalo de valores assumido por Hy nao se pode rejeitar Hy. A
faixa de valores referentes ao parametro atribuido a H; é denominada regiao critica
ou regiao de rejeicao de H,.

A Figura 3.8 ilustra, de forma geral, a tomada de decisao em um teste de
hipoteses. Em que se verifica que Hy nao é rejeitada quando, por exemplo, a média
amostral Z, ou qualquer outra informacao a respeito da série estiver dentro da regiao
de aceitacao e, rejeita-se Hy em favor da hipotese alternativa H;, quando T estiver

dentro da regiao de rejeicao (ou regiao critica).

MFator estatistico é um valor atribuido as hipoteses de modo a discrimina-las. Esse fator é obtido
por meio das amostras. Um exemplo de fator estatistico discriminante é a média da amostra ().

I5E importante lembrar que hip6teses sdo sempre informacoes sobre a populacio e nio sobre a
amostra. Neste contexto, as hipoteses testadas sao informacoes sobre o processo gerador da série
temporal quase-periodica.
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11

Rejeita H0
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9

Figura 3.8: Decisao de um teste de hipoteses cujo pardmetro relacionado a Hy é a média
amostral £ de uma série temporal.

Em suma, se a informacao for consistente com a hipotese nula, entao nao se
rejeita Hy. No entanto, se essa informacao for inconsistente com H,, rejeita-se Hy
com um dado nivel de confianca.

A veracidade ou falsidade de uma hipotese nula nunca sera conhecida com
certeza, a menos que toda a populacao seja examinada. Desse modo, um procedi-
mento de teste de hipoteses deve ser desenvolvido tendo-se em mente a possibilidade
de alcancar uma conclusao errada, que em termos estatisticos é definida por meio de
dois tipos de erro:

e erro do tipo I: rejeita-se Hy quando essa é verdadeira, ou,
e erro do tipo II: aceita-se Hy quando essa é falsa.

A probabilidade de cometer o erro do tipo I é também denominada nivel
de significancia do teste de hipoteses («), o qual é a soma da area da distribuic¢ao
de probabilidade da regidao de aceitacao da(s) hipotese(s) alternativa(s). O nivel de
significancia serd usado para quantificar o grau de confianca do teste de determinismo
ao longo deste trabalho.

Uma outra informacao importante a ser definida para a execucao de um
teste de hipoteses é escolher se este sera bilateral, quando a regiao de rejeicao de Hy
divide-se em duas partes, ou unilateral, quando somente uma parte da distribuicao

estatistica do teste compoe a regiao de rejeicao de Hy. Para o teste bilateral pode-se
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ter até duas hipoteses alternativas H; e Hy. Assim, usando como fator estatistico a

média amostral z, define-se:

Ho @ pp = po
Hy:p < pg

ou, =  Teste de hipdteses unilateral
Ho @ pp = po
Hy:p > po

Ho:p=po
Hy s # o

Ou’ . .
> = Teste de hipoteses bilateral

Ho:po=po
Hy:p <o

Hy s pp > pio |
em que p é a média da populacao.

Em alguns problemas reais, rejeitar Hy é uma conclusao um tanto forte, uma
vez que o pesquisador ¢ quem escolhe o nivel de significancia do teste, . Logo, ao
estabelecer a(s) hipotese(s) alternativa(s) deve-se levar em considera¢ao o ponto de
vista e a experiéncia do pesquisador com relacao a série temporal analisada.

Em suma, pode-se descrever os principais passos para a elaboragao de um

teste de hipoteses da seguinte maneira:

19 - a partir do contexto do problema, identificar a informacao de interesse a ser

testada e assim estabelecer Hy;
20 _ escolher o nivel de significancia o do teste de hipoteses;
3% - estabelecer o fator estatistico discriminante apropriado;

49 _ especificar a(s) hipotese(s) alternativa(s);
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5% - estabelecer a regido de rejeicdo e aceitacao de Hy ao longo do fator estatistico;
62 - testar a hipotese nula Hy, ou seja, rejeita-la ou aceita-la.

No cenério deste trabalho, a informagcao a ser testada é a previsibilidade, con-
seqiientemente, pode-se inferir sobre a assinatura deterministica das séries temporais
quase-periodicas. A hipotese nula a ser testada é se a série temporal de interesse
é aleatoria, ou seja, se a série provém de um processo aleatorio. A maneira como
sao especificados e escolhidos o fator estatistico, o nivel de significancia, as hipdteses

alternativas e as regioes de aceitacao e de rejeicao de H é apresentada na Secao 4.1.

3.6 Teste de hip6teses baseado em dados sub-rogados

O teste de hipotese baseado em dados sub-rogados foi inserido por Theiler
e colaboradores em 1992 no campo da fisica e das engenharias. Tal teste é bas-
tante utilizado para deteccao de nao-linearidade e determinismo em séries temporais
(Theiler, 1995; Palus, 1996; Stam, Pijn & Pritchard, 1998; Schreiber, 2000; Dolan &
Spano, 2001; Small & Tse, 2002; Rodrigues, 2002; Small & Tse, 2003).

Séries sub-rogadas (surrogates) formam um conjunto de dados gerados artifi-
cialmente a partir de uma série temporal a qual deseja-se analisar. Tendo em mente
qual caracteristica deve ser investigada, como por exemplo nao-linearidade, determi-
nismo, pode-se definir qual o método deve ser usado para gerar os dados sub-rogados
(Theiler et al., 1992; Schreiber & Schumitz, 2000; Small et al., 2001; Nakamura &
Small, 2005). Dessa forma, determina-se também quais sao as propriedades da série
temporal que serao preservadas nas séries sub-rogadas, e qual é o fator discriminante
que serd usado.

O teste de hipotese baseado em séries sub-rogadas consiste em gerar um
conjunto de séries artificiais que preservam algumas caracteristicas estatisticas da
série temporal analisada, e destroem outras. Além disso, tais séries artificiais sao

consistentes com a hipotese nula (Hy) de interesse.'® Em seguida, aplica-se algum

16 [y define a natureza do processo que deu origem & série sob anéalise, sendo que este processo
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fator estatistico discriminante a série original e as séries artificiais. Se o valor do
fator discriminante da série temporal for significativamente diferente do obtido para
o conjunto de séries sub-rogadas, entao pode-se rejeitar a hipotese nula como sendo
uma provavel origem da série temporal. Porém, se o fator discriminante da série
temporal nao for significativamente diferente do obtido para o conjunto de dados

sub-rogados, nao se pode rejeitar a Hy.

3.6.1 Algoritmos para séries temporais sem ciclos

Alguns algoritmos foram propostos na literatura para gerar séries sub-roga-
das a partir de séries temporais sem ciclos, sendo os algoritmos Shuffled, F'T e AAFT,

os trés mais comumente usados (Theiler et al., 1992) e serdo aqui descritos.

Algoritmo baseado em embaralhamento temporal

Nesse algoritmo, também conhecido como random Shuffled, os dados sub-
rogados sao gerados pelo embaralhamento, de maneira aleatoria, da ordem temporal
da série temporal de interesse. Dessa forma, pretende-se que toda a correlagao linear
e nao-linear da série temporal seja destruida mas, a distribuicao de probabilidade
seja preservada. Uma das hipoteses nulas, Hy, é que a série temporal é um ruido
aleatorio i.i.d. (independent and identically distributed).'” Sendo possivel testar,
a partir deste algoritmo, se hé indicio de alguma dinamica deterministica na série
temporal. No algoritmo proposto por Theiler e colegas (1992), o embaralhamento

temporal ocorre sem reposicao.

Algoritmo FT

No algoritmo FT ou phase randomized Fourier transformed, aplica-se a trans-
formada discreta de Fourier (DFT) a série temporal, y(k), em que 0 < k < N — 1.

As fases resultantes dos pares complexos conjugados sao embaralhadas, mantendo-se

pode ou nao ser adequadamente explicado pelos dados disponiveis.
17 (Papoulis & Pillai, 2002, cap. 7, pag. 245).
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a amplitude espectral, de modo a garantir o mesmo espectro de poténcia da série
temporal e destruir qualquer correlagao nao-linear. Dessa forma, obtém-se o sinal
Y (n), sendo que 0 < n < N — 1. Posteriormente, a seqiiéncia gerada é apresentada

no dominio do tempo aplicando a transformada inversa de Fourier:

N-—1
S V(n) | T, (330)

n=0

1
sendo que 0 < o, < 27 sao numeros aleatorios independentes com distribuicao
uniforme. A nova série artificial, ys(k), é aleatoria e tem o mesmo espectro de
poténcia da série original e outras estruturas nao-lineares da série original destruidas.

Uma das possiveis Hj, nesse caso, ¢ que a série temporal é um sinal com
distribuicao gaussiana linearmente autocorrelacionado. Dessa forma, fica claro a
dificuldade em se usar este algoritmo, uma vez que a rejeicao de Hy pode estar
associada a nao admissao de que a série temporal: 1) seja linear ou, 2) seja Gaussiana
ou, 3) seja aleatoria.'®

Este método para gerar dados sub-rogados nao ¢ adequado para séries com
distribuicdo nao gaussiana, uma vez que as séries artificiais assim geradas terao
distribuicao diferente da série temporal, o que podera induzir uma falsa rejeicao da

hipotese nula, H,.

Algoritmo AAFT

O algoritmo AAFT ou amplitude adjusted Fourier transformed, tenta con-
tornar as limitagoes do algoritmo F'T com relacao a diferenca entre a distribuicao da
série temporal e a série artificial. Considerando a série temporal como sendo y(k),
gera-se um conjunto de nimeros aleatorios com distribuigao gaussiana, x(k), sendo
0 <k <N —1. Cada elemento é gerado independentemente a partir de um gerador

de nimeros pseudo-aleatorios gaussianos. Posteriormente, a série temporal y(k) é

18 As séries artificiais geradas pelo algoritmo FT sdo, por construcdo: lineares, aleatérias e com
distribui¢do gaussiana. Logo, ao se comparar um indice estatistico entre as séries artificiais geradas
pelo algoritmo FT com o indice estatistico de uma série temporal nao-linear, deterministica e nao
gaussiana, a Hy poderé ser rejeitada.
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reescalada de acordo com esta distribuicao gaussiana. Calcula-se a F'T' desta nova
seqiiéncia, submetendo-a a um processo de embaralhamento de fases, como men-
cionado no algoritmo anterior. A seqiiéncia final é gerada reescalando-se a ultima
seqiiéncia (com fases embaralhadas), por meio de um histograma da série temporal.
Portanto, os dados sub-rogados obtidos via algoritmo AAFT conservam o espectro

de poténcia e a distribuicao da série temporal.

A hipotese nula a ser testada, neste caso, é que a série ¢ uma transformacao
estatica nao-linear monotonica de um processo gaussiano linearmente autocorrela-

cionado.

A partir destes trés foram propostos outros algoritmos, tais como: TAAFT
(AAFT iterativo) (Schreiber & Schmitz, 1996); WET, o qual utiliza o mesmo pro-
cedimento adotado pelo algoritmo F'T, porém, faz-se o janelamento dos dados antes
do calculo da FT, para contornar o problema de altas freqiiéncias espurias (vaza-
mento espectral). Este janelamento também pode ser adotado no algoritmo AAFT
originando o algoritmo AAWFT. O algoritmo CAAFT adota o mesmo procedimento

do AAFT, mas preserva a autocorrelacao real dos dados originais.

Neste trabalho, para gerar a série artificial por meio do embaralhamento
temporal da série temporal (shuffled) foi usado o algoritmo IID, que testa a Hy que
a série temporal foi gerada por um processo gerador de ruidos do tipo i.i.d, com
qualquer distribuicao. Para o embaralhamento dos dados pode-se usar também o
algoritmo BOOT em que embaralhamento é feito usando o método bootstrap, ou seja,
o embaralhamento temporal da série temporal é feito com reposicao, diferentemente

do proposto em (Theiler et al., 1992).

Os métodos para gerar dados sub-rogados propostos por Theiler e colegas
(1992) tém como principal limitacdo o fato de terem sido concebidos para séries
estacionarias. Para contornar este problema, pode-se: dividir os dados em janelas
consideradas estacionérias; ou, transformar os dados em estacionarios; ou ainda,
aplicar o teste de hipdtese em que a nao-estacionariedade é levada em consideracao

ao se gerar os dados sub-rogados.



3.6. TESTE DE HIPOTESES BASEADO EM DADOS SUB-ROGADOS 67

3.6.2 Algoritmos para séries periédicas

Freqiientemente, para séries reais que apresentam caracteristicas periodicas
evidentes, a Hj testada usando os algoritmos propostos por Theiler e colegas (1992) é
trivialmente falsa. Para este tipo de série, ¢ comum indagar se ha alguma componente
deterministica além da componente periodica. Para isso, Theiler (1995) propos um
algoritmo alternativo para o teste de hipotese, que consiste em gerar os dados sub-
rogados pelo embaralhamento individual dos ciclos dentro da série, tal algoritmo é
conhecido na literatura como cycle shuffled surrogate.

Nesse procedimento, as séries sub-rogadas sao geradas embaralhando os ciclos
dentro da série. Dessa forma, a dinamica dentro dos ciclos (intra-ciclos) é preservada,
mas a dinamica entre os ciclos (entre-ciclos), nao é preservada.'® Entretanto, Theiler
notou que os dados sub-rogados, assim gerados, nao eram aleatérios entre os ciclos.
Além disso, se os ciclos nao ocorrem precisamente no mesmo valor, periodos ciclicos
diferentes, os dados sub-rogados nao sao capazes de preservar a estacionariedade e a

continuidade necesséarias para o teste de hipoteses (Small et al., 2001).

Algoritmo PPS

Mais recentemente, Small e colegas 2001 propuseram um algoritmo similar ao
de Theiler (1995), porém, este preserva a estacionariedade, quando houver, enquanto
testa determinismo entre-ciclos. Esse algoritmo é conhecido como PPS (Pseudo-
Periodic Surrogate).

No que se segue, Small e colaboradores 2001 utilizaram a técnica de imersao
de séries temporais em coordenadas de atrasos para manter a caracteristica perio-
dica da série quase-periodica. Esse método procura gerar dados sub-rogados, que
preservam o comportamento dos dados em larga escala (a estrutura periodica), mas
destroem qualquer estrutura adicional em menor escala (determinismo caotico, linear

ou nao-linear).

9 Apesar de Theiler 1995 denominar corretamente o método de embaralhamento da série por
periodos como period-shuffled surrogate tal método é mais conhecido na literatura por cycle-shuffled
surrogate (Small, 2005).
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Os dados sub-rogados sao gerados inferindo a dinamica padrao segundo o mo-
delo local e contaminando as trajetoérias no espaco de estados com ruido dinamico.
Com uma escolha apropriada do nivel de ruido, a dinamica intra-ciclos é preservada,
mas a dinamica inter-ciclos ndo é preservada.?’ Logo, a hipotese nula testada usando
as séries sub-rogadas, assim geradas, é de uma orbita periddica com ruido descor-
relacionado. O algoritmo para gerar as séries artificiais quase-periodicas é descrito a
seguir.

Assumindo como conhecidos a dimensao de imersao (d;) e o atraso de tempo

(1) da série temporal, y(k):

1. gere os vetores de atrasos para a imersao da série temporal, da seguinte maneira:

z(k) = [y(k),y(k+7),y(k+27),....y(k + d;7)], (3.31)

sendo a janela de imersao d,, = d;7 — 1.

2. Denotando por A = z(k)|k = 1,...,N — d,, o atrator reconstruido, escolha uma

condigao inicial aleatoria, s(1) € A.
3. Tome 7 = 1.

4. Escolha do proximo vizinho de s(i), z(j) € A que segue a seguinte relagao de

probabilidade:

Prob(z(j) = 2(k)) eXp_HZ(k)p_ 8<Z)|| (3.32)

em que p é nivel do ruido adicionado as séries artificiais.
5. Tome s(i + 1) = z(j + 1) como sendo o proximo s(7).

6. Incremente 7.

20Se o nivel de ruido na série sub-rogada for muito grande, as séries artificiais serfio um ruido do
tipo i.i.d.. Por outro lado, se o nivel de ruido nos dados sub-rogados for muito pequeno, as séries
sub-rogadas serao muito semelhantes & série temporal.
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7. Se i < N, retorne ao passo 4.

8. A série sub-rogada é dada por:

sendo que o nimero subscrito denota a primeira componente de {(s(k))x}.

Este algoritmo necessita da escolha adequada de trés parametros de imersao
(d;, T e p), que como mencionado anteriormente na Se¢ao 3.4.3, ndo é uma tarefa

simples.

Algoritmo SSS

Séries sub-rogadas adequadas para testar determinismo em séries temporais
quase-periddicas devem ser consistentes com a hipotese nula de nenhum determi-
nismo intra-ciclo, nem entre-ciclos, além do comportamento peridédico. Nakamura
e Small (2005) propuseram um método para gerar dados sub-rogados quebrando o
determinismo intra-ciclo e mantendo o determinismo entre-ciclos.

Esse método é conhecido como SSS (Small-Shuffled Surrogate) e é adequado
para testar determinismo de curto prazo em séries quase-peridédicas, que também é
o objetivo deste trabalho.

Seja i(k) o indice da série temporal y(k), ou seja, i(k) = k. Considerando
g(k) uma série aleatoria Gaussiana, A um valor qualquer, o procedimento para gerar

a série sub-rogada, s(k), é descrito como (Nakamura & Small, 2005):
1- Faca 7'(k) = i(k) + Ag(k);
2- Coloque em ordem crescente 7/(k) e considere o indices de (k) como sendo
i(k);
3- Obtenha s(k) = y(i(k))

Como pode ser observado, esse algoritmo faz um embaralhamento de curto-

prazo na série y(k). Segundo Nakamura & Small (2005) um valor adequado para
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A =1, visto que para valores de A < 1, as séries sub-rogadas tendem a ser mais
parecidas com a série temporal. Para valores de A > 1, as séries sub-rogadas tendem
a ser mais diferentes da série temporal. Logo, neste trabalho, adotou-se A = 1. A
Tabela 3.1 mostra um exemplo para elucidar o procedimento proposto por Nakamura

e Small.

Tabela 3.1: Exemplo de uma série sub-rogada s(k) gerada pelo algoritmo SSS.

| y(k) [ i(k) | /(k) | ordem crescente de o/(k) | i(k) | s(k) |

15 | 1 ] 1,29 0,66 2 | 25
25 | 2 | 0,66 1,29 1 | 15
12 | 3 | 371 3,71 3 | 12
47 | 4 | 5,62 4,30 5 | 32
32 | 5 | 4,30 5,62 4 | 47
50 | 6 | 6,85 6,40 8 | 37
12 | 7 | 825 6,35 6 | 50
37 | 8 | 6,40 7,55 9 | 44
4 | 9 | 755 8,25 7 12
29 | 10 | 10,57 10,57 10 | 29

3.7 Comentarios finais

Este capitulo apresentou algumas das principais ferramentas para a analise de
séries temporais. Procurou-se mostrar a principal diferenca entre uma série temporal
periodica e uma série temporal quase-periodica. Ademais, destacou-se os principais
métodos usados na literatura para a reducao da componente ciclica e de tendéncia,
bem como os principais algoritmos para se gerar séries sub-rogadas para a execucao

do teste de determinismo, proposto neste trabalho, para séries quase-periddicas.



CApPiTULO 4

ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

BASEADA EM INFERENCIA ESTATISTICA

Neste trabalho procura-se compreender o processo gerador das séries tem-
porais quase-periodicas a partir da andlise da série temporal medida. Por questoes
naturais, econdmicas e até mesmo fisicas, nem sempre é possivel fazer diversas real-
izagoes para a obtencao de varias séries temporais. Logo, procura-se inferir sobre a
caracteristica deterministica do processo gerador da série quase-periddica por meio
de uma tinica amostra, a série temporal medida, usando para isso, o teste de hipoteses
baseado em dados sub-rogados.

O procedimento proposto para a anélise de determinismo em séries temporais
consiste em gerar um conjunto de séries sub-rogadas com caracteristicas estatisticas
semelhantes as da série original testada (tal como: média, distribuigao, etc). Porém,
tais séries sub-rogadas devem ser aleatérias por construcao.! Dessa forma, o teste
de hipoteses consiste em verificar se a série original pode ser ou nao oriunda de um
processo aleatério, tal como o processo aleatorio que gerou as séries sub-rogadas.
Logo, a hipotese nula (Hy) a ser testada é que a série original é aleatoria. Se Hy for
rejeitada, aceita-se a hipotese alternativa (H;), que neste caso, é que a série original
tem tragos de determinismo.

Este capitulo mostra de maneira detalhada a escolha do indice discriminante

1Como o teste de hipdteses é para analisar determinismo as séries artificiais devem ser consis-
tentes com a Hj, ou seja, devem que ser aleatorias.
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a ser usado no teste de determinismo, bem como o calculo do intervalo de confianca.

Define, também, as hipoteses nula e alternativas baseado no indice de erro mRSE.

4.1 Estabelecimento do fator estatistico discriminante

A andlise de determinismo, aqui usada, baseia-se nas informacoes sobre a
previsibilidade da série temporal a ser investigada e das séries sub-rogadas. Se for
possivel conseguir um desempenho na previsao da série residual melhor do que o
desempenho na previsao das séries sub-rogadas, tal série orginal é considerada pre-
visivel, e conseqiientemente, com tendo algum vinculo deterministico. Enfatizando
que o fato de ter alguma assinatura deterministica nao implica que a série seja to-
talmente previsivel, como mencionado na Secao 3.1.1.

A previsao é obtida ajustando um modelo as séries temporais, residual e
sub-rogadas. Neste trabalho, utiliza-se 0 modelo NARMA polinomial baseada na
experiéncia do grupo MACSIN em seu estudo, desenvolvimento, aplicagao, além da
disponibilidade de pacotes computacionais implementados para a construcao desse
tipo de modelo.

Para quantificar o desempenho da previsao obtida via modelos NARMA
polinomiais utiliza-se os seguintes indices quantitativos de medida de erro de previsao,
calculados em j janelas de dados deslizantes para cada ¢ passo de previsao. Um indice
simples de medida de erro é a média da raiz do erro quadréatico? normalizado, dado

por:

mRSEx (i) = — i V() ~ 5,0)

nj max(y;)

, (4.1)

em que y;(i) é a série a ser testada na janela de dados j e, y;(i) é a série prevista,
na janela j, pelo modelo NARMA polinomial. Sendo que o indice mRSEy(7) é
calculado em j = 1,2,... n; janelas de dados nas quais sao realizadas as previsoes de
1 =1...h passos a frente, em que h é o horizonte méximo de previsao. Aqui, o erro

¢ normalizado pelo valor maximo da série temporal medida na janela j, max(y;).

2mRSE (mean Root Square Error).
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Além do indice mRSEx(7), optou-se por usar também indices que comparam
a previsao feita pelo modelo NARMA polinomial com a previsao feita por um modelo
“benchmark” (padrao). Nesse caso, tem-se o indice mRSE(i) e a estatistica U(i) de

Theil, dados respectivamente por (Makridakis et al., 1998):

sy~ 135 Vo @) "

S\ () — ;)

Z \/ ) — (1)) (43)
J=1 \/(yj( ) — y](Z - 1))

em que y;(i) ¢ a série na janela de dados j, y;(i) é a série prevista pelo modelo

NARMA polinomial na janela de dados j, y; ¢ o valor médio da série y;(7) e, y;(i—1)

¢ o valor passado da série y;(i). Ressaltando, que tais erros sao calculados em n;

janelas de dados nas quais sao realizadas as previsoes de ¢ = 1...h, em que h é o

horizonte maximo de previsao.

Observa-se pela equagao (4.2) que o indice mRSE(i) compara o erro de pre-
visao do modelo NARMA polinomial (y;(i) — §;(¢)) com o erro de previsdo obtido
pelo modelo de médias (y;(i) — ¢;(i)). O indice U(i) de Theil compara o erro de
previsdo do modelo NARMA polinomial (y;(i) —9;(i)) com o erro de previsao obtido
pelo modelo trivial (naive) (y;(i) — y;(i — 1)).2

Para escolher qual indice de erro de previsao é o mais adequado para ser
usado no teste de determinismo proposto neste trabalho, os trés indices de erro foram
empregados em uma série simulada com assinatura deterministica por construcao.
Os resultados obtidos para a previsao de 1-10 passos a frente estao apresentados na
Tabela 4.1. Espera-se que os indices de erro de previsao da série com vinculo deter-
ministico sejam menores que os indices de erro médio das séries sub-rogadas, uma

vez que tais séries sao aleatorias por construcao, conseqiientemente, imprevisiveis.

3Serao considerados dois tipos de modelos triviais: o modelo ingénuo naive e o modelo de médias.
O modelo naive prevé o presente como sendo o valor passado (4(i) = y(i—1)). O modelo de médias
prevé o valor atual usando a média de todos os valores passados (A( )= y)
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Pela Tabela 4.1 pode-se verificar que o desempenho da previsao da série
simulada com assinatura deterministica é melhor do que o desempenho médio da
previsao das séries sub-rogadas, uma vez que o indice mRSE(7) da série simulada é
menor do que o indice mRSE médio das 1.000 séries sub-rogadas para um horizonte
de 1 até 8 passos a frente. O mesmo ocorre para o indice mRSEy(7), porém, para
todo o horizonte de previsao que é de 1 até 10 passos a frente.

Porém, quando se utiliza o indice de erro U(i) para os passos de previsao 1-4,
6-7 e 9-10, os indices de erro para a série simulada sao menores do que os indices
médios das séries sub-rogadas. Esse resultado nao é consistente com o que se sabe
da série simulada, ou seja, esperava-se indices U(7) menores para a série simulada do

que para as séries artificiais.

Tabela 4.1: Indices de erro de previsio: mRSE(4), U(i) e mRSEy(4), obtidos para a série
simulada com assinatura deterministica e os erros médios para o conjunto de 1.000 séries
sub-rogadas.

mRSE(7) U(4) mRSEN(7)
1 série média dados série meédia dados série média dados
deterministica | sub-rogados || deterministica | sub-rogados || deterministica | sub-rogados
1 0,348 1,291 1,352 2,391 0,150 0,292
2 0,394 1,089 1,593 2,538 0,200 0,282
3 0,360 1,025 1,396 2,480 0,204 0,280
4 0,391 1,009 1,794 2,505 0,202 0,282
) 0,421 1,003 3,227 2,364 0,205 0,287
6 0,498 1,003 2,162 2,439 0,214 0,289
7 0,615 1,002 1,724 2,612 0,215 0,295
8 0,809 1,000 3,049 2,678 0,266 0,303
9 1,298 1,001 2,181 2,504 0,261 0,313
10 1,226 1,000 1,623 2,904 0,226 0,325

Diante dos resultados apresentados na Tabela 4.1, percebe-se que os indices
de erro de previsao que foram consistentes com a série simulada com assinatura
deterministica sao os indices mRSE(i) e mRSEy (7). Uma vez que esses indices de
erro foram menores para a série simulada, mostrando assim, que tem-se uma melhor

previsao para a série com assinatura deterministica do que para as séries sub-rogadas
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(aleatorias). No entanto, como o indice mRSE(i) compara as previsoes feitas pelo
modelo NARMA polinomial com um modelo padrao (modelo de médias), optou-se
pelo uso deste como o fator estatistico do teste de determinismo aqui empregado.
Portanto, ao comparar o erro de previsao obtido pelo modelo NARMA poli-
nomial (y(i) —9(z)), com o erro de previsdo obtido pelo modelo de médias (y(i) —7),

tem-se que, para um horizonte de previsao i = 1,2,...,h:

e mRSE(i)<1 significa que o modelo NARMA polinomial ajustado consegue pr-

ever melhor do que um modelo de média;

e mRSE(i) ~ 1 significa que o modelo NARMA polinomial tem um desempenho

de previsao comparavel ao modelo de média;

e mRSE(i)>1 significa que 0 modelo NARMA polinomial tem um desempenho

pior do que o modelo de média.

Empiricamente, sabe-se que o modelo NARMA polinomial, quando estavel,
é capaz de prever o valor médio de uma série temporal estacionaria. Como as séries
sub-rogadas ao serem geradas devem ter o mesmo valor médio da série residual, pode-
se assumir que as séries sub-rogadas sao estacionarias na média, por construgao, além
de serem aleatorias. Portanto, os modelos NARMA polinomiais ajustados a essas
séries sub-rogadas, quando estaveis, sao capazes de prever somente o valor médio
dessas séries artificias aleatorias.

Ressalta-se que, neste trabalho, as séries sub-rogadas sao aleatorias, e por
definicao, sabe-se que séries aleatorias nao tém uma lei que as governe, conseqiien-
temente, nao sao previsiveis. Por conseguinte, de acordo com o mRSE na equacao
(4.2), é provavel que o erro obtido pela previsao do modelo NARMA polinomial seja
igual ao erro obtido pelo modelo de médias, visto que o modelo NARMA polinomial
serd capaz de prever somente o valor médio da série artificial. Portanto, o indice
mRSE(7) para as séries sub-rogadas deve ser em torno da unidade.

Tomando como base o fator estatistico discriminante, o indice mRSE(3),

testa-se a Hy de aleatoriedade na série original. Como mencionado, se o indice mRSE
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da série original for igual ao indice mRSE médio das séries sub-rogadas, aceita-se H
o que significa que a série original é aleatoria, caso contrario, rejeita-se Hy o que

implica que a série original tem algum vinculo deterministico.

4.2 Definicao das hipoteses alternativas

Para definir se o teste de hipoteses, aqui empregado, deve ser unilateral ou
bilateral, e assim estabelecer a(s) hipotese(s) alternativa(s), considere os seguintes
exemplos usando cinco séries temporais periddicas simuladas. Foi acrescentado em

todas as séries a componente ciclica com periodo d = 15 dada por:
c(k) = 2sen(wk), (4.4)

contendo N = 1.980 observagoes, sendo k =1...N e w = 27 /15.

Dessa forma, tem-se as séries: sx(k), sg(k), sc(k), sp(k) e sg(k) com carac-

teristicas distintas, a saber:

= sa(k) = série com assinatura deterministica e estacionaria:

2(k) = 08z(k—1)+0,12(k —2)+0,05e(k),
sa(k) = z2(k)+ c(k), (4.5)

em que e(k) é um sinal aleatério com média zero e variancia 1.
= sg(k) = série sem assinatura deterministica e, estacionaria:

gerada pela funcao randn.m do MATLAB somada a componente ciclica c¢(k)

dada em (4.4).
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= sc(k) = série com assinatura deterministica e ndo estacionaria na média:

(k) = 08z(k—1)+0,1z(k —2)+0,5u(k), (série deterministica ARX)
m(k) = v(k)+0,2, tendéncia, em que: — 3,2 < v(k) < 0,87;

sc(k) = a(k)+m(k) + c(k). (4.6)

em que u(k) é um sinal aleatorio com média zero e variancia 1.

= sp(k) = série deterministica e ndo modelavel por um polindémio: o mapa de

Ikeda, que para os parametros a = 0,9 e b = 6, é dado por:

2(k+1) = 1409 (m(k)cos (t(k)) — y(k)sin <t(k))) ,

ylk+1) = 09 (Jt(k)sin(t(k;)) + y(k)cos(t(kz))),
6
1+ 2(k)? +y(k)?

tk) = 04 (4.7)

em que sp(k) = x(k) + c(k).

= sg(k) = série deterministica cadtica: o mapa de Hénon, que para os parametros

a=14eb=0,3, é dado por:

v(k+1) = 1—142%k) +y(k),

y(k+1) = 03z(k), (4.8)

em que sg(k) = y(k) + c(k).

Tais séries periddicas, com comportamentos subjacentes distintos, estao ilus-
tradas nos graficos a esquerda na Figura 4.1. Usando o método FMMC descrito na
Secao 3.3.4 para reduzir as componentes de tendéncia e ciclica, obtém-se as séries
residuais correspondentes a sa(k), sg(k), sc(k), sp(k) e sg(k). As séries residuais

sao mostradas nos graficos intermediarios na Figura 4.1. A analise feita nesta secao
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para a definigdo da(s) hipotese(s) alternativa(s) é feita usando tais séries residuais.
Salientando-se que, o teste de determinismo é realizado nas séries residuais. Logo,
toda a analise é realizada assumindo que a componente ciclica foi extraida.

Para cada série residual gerou-se um conjunto de 40 séries sub-rogadas usando
o algoritmo de embaralhamento temporal (Shuffled), mencionado na Segao 3.6.1.

Nos graficos a direita tém-se os indices mRSE(7) para a série residual corres-
pondente e o indice mRSE(7) médio para as 40 séries sub-rogadas. Pode-se verificar
pela Figura 4.1(a) que para a série residual com alguma assinatura deterministica e
estacionaria, o indice mRSE(7) para a série residual é menor do que a unidade e, con-
seqlientemente, menor do que o indice mRSE(z) médio das séries sub-rogadas. Isso
significa que a série residual com assinatura deterministica é mais previsivel do que
as séries sub-rogadas. Logo, rejeita-se Hy, ou seja a hipotese de que a série residual é
aleatoria. Portanto, aceita-se a hipotese alternativa de determinismo de curto-prazo
na série sp (k) dada em (4.5), o que confere com o conhecimento a priori.

Para o caso da série residual sem vinculo deterministico, a qual é mostrada na
Figura 4.1(b), o indice mRSE(7) é muito proximo do indice mRSE(7) médio das séries
sub-rogadas, ou seja, em torno da unidade. Neste caso, ¢ muito dificil diferenciar
os indices mRSE(¢) da série residual com o indice mRSE(:) médio das séries sub-
rogadas. Logo, aceita-se Hy de que a série residual é aleatoria. Conseqiientemente,

infere-se que sg(k) ndo apresenta vinculo deterministico intra-ciclo.
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Figura 4.1: Resultado do teste de determinismo para séries ciclicas simuladas: em (a) série
com assinatura deterministica sa (k). Em (b) série sem vinculo deterministico sg(k). Em
(c) série com assinatura deterministica e nao estacionaria na variancia sc(k). Em (d) série
deterministica e ndo representavel por modelos polinomiais sp(k). Em (e) série determinis-
tica caotica sg(k). Nos gréficos da esquerda uma faixa das séries ciclicas simuladas. Nos
graficos do meio, faixa das séries residuais e nos graficos a direita os indices mRSE(7), para
horizonte de i = 1,2, ..., para a série residual (—), e o indice mRSE(7) médio para as séries

sub-rogadas (- -).
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Quando a série residual tem alguma assinatura deterministica, porém, é nao-
estacionaria na variancia, o indice mRSE(7) da série residual é maior do que o indice
mRSE(7) médio das séries sub-rogadas, como mostra a Figura 4.1(c). Isso indica que
a previsao para a série residual é pior do que a previsao obtida nas séries sub-rogadas,
que sao aleatorias. Esse resultado poderia levar a uma conclusao errénea de que a
série residual correspondente a sc(k) é aleatoria, uma vez que sua previsao é pior do
que a previsao das séries sub-rogadas. Porém, sabe-se que isso nao é verdade visto
que a série sc(k) tem vinculo deterministico por constru¢ao. Diante dessa situagao
nao se pode inferir nada com relagao a caracteristica deterministica da série residual,
somente sobre a sua nao estacionariedade. Dessa forma, origina-se uma segunda
hipotese alternativa, Hs, a qual sera aceita caso o indice mRSE(i) seja superior ao

indice mRSE(7) médio das séries sub-rogadas.

Salienta-se, quem em alguns casos, quando a nao-estacionariedade ¢ na mé-
dia, esse resultado pode nao ocorrer, visto que os modelos NARMA polinomiais sao

capazes de aproximar essa variacao na média.

Outros dois casos interessantes acontecem quando a série periddica tem
dindmica subjacente deterministica e cadtica, e quando, a série periddica tem dinadmica
deterministica, mas, nao é modelavel por representacoes polinomiais, como as que

sao empregadas neste trabalho.

Se a série residual for deterministica, porém, nao for modelavel por poli-
némios, como a série residual correspondente ao mapa de Ikeda, sp(k) dado em
(4.7), verifica-se pela Figura 4.1(d) que o indice mRSE(7) para essa série é diferente
e maior do que o indice mRSE(i) médio das séries sub-rogadas, nos seis primeiros
passos a frente. Significando que a série residual é menos previsivel do que as séries
sub-rogadas. O que nao implica, como no caso anterior, que a série residual seja
aleatoria. Esse ¢ um segundo caso em que o indice mRSE(7) da série residual com
vinculo deterministico é maior do que a unidade. Completando assim a informacao
da hipotese alternativa Hs: quando o indice mRSE(7) da série residual for maior do

que a unidade pode-se inferir, também, que a série residual nao é modelavel por poli-
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nomios. No entanto, nao se pode inferir nada sobre sua caracteristica deterministica.

Sabendo que séries cadticas sao previsiveis somente para poucos passos a
frente, simulou-se o mapa de Hénon via (4.8) acrescentando a componente ciclcia
c(k) e obteve-se a série sgp(k). O teste de determinismo foi aplicado & série resi-
dual correspondente a sg(k). O resultado do teste de determinismo usando o indice
mRSE(7) ilustrado na Figura 4.1(e) mostra que, para essa série residual, as previsoes
de poucos passos a frente, até aproximadamente 3 passos, apresentam erros bem
menores do que a unidade, conseqiientemente, menores do que o indice mRSE(i)
médio das séries sub-rogadas. Logo, pode-se inferir que essa série é deterministica.
Percebe-se também que para um horizonte de previsao superior a 3, o indice mRSE
torna-se maior do que a unidade, destacando assim, a caracteristica de séries cadticas
com relagao ao horizonte de previsao.

Por meio da anélise dos resultados usando séries ciclicas simuladas, observou-
se que o fato do indice mRSE(7) obtido para a série residual ser diferente e maior
do que o indice mRSE(i) médio para as séries sub-rogadas nao, necessariamente,
significa que a série residual é aleatoria ou deterministica. Pode significar que nao se
conseguiu ajustar um modelo adequado para essa série residual, ou mesmo que a série
residual é nao estacionaria e por isso o modelo nao foi capaz de prever nem mesmo o
seu valor médio, induzindo assim, a uma rejeicao da hipotese nula e uma aceitacao
de uma outra hipotese alternativa, que nao a de determinismo. Portanto, para o
teste de determinismo usando o indice mRSE(4) como fator estatistico discriminante

tem-se duas hipoteses alternativas, a saber:

e se o indice mRSE(7) para a série residual for menor do que o indice mRSE(7)
médio obtido para as séries sub-rogadas, a hipotese alternativa H; a ser aceita

é que a série original apresenta uma assinatura deterministica;

e se o indice mRSE(¢) para a série residual for maior do que o indice mRSE(7)
médio das séries sub-rogadas, a hipotese alternativa Hy a ser aceita é que a
série original é nao-estacionaria, uma vez que o modelo ajustado nao foi capaz

de prever nem o valor médio da série. Ou entao, que a série original nao pode
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ser representada por modelos NARMA polinomiais.

A anélise das hipoteses pode ser feita também para uma série original quase-
periodica, a qual assume-se ter extraido o comportamento quase-perioédico. Logo,

pode-se definir as seguintes hipoteses para testar determinismo:

e [, : série original é procedente de um processo aleatorio e é aceita quando

mRSE(i)~ 1.

e [, : série original é procedente de um processo com algum vinculo determinis-

tico e é aceita quando mRSE(i)<1.

e [, : série original é procedente de um processo nao-estacionario ou nao mode-

lavel por representagoes NARMA polinomiais e é aceita quando mRSE(7)>1.

Logo, para efeito de ilustragao, o teste de determinismo baseado em dados
sub-rogados aqui usado com duas hipoteses alternativas, H; e Hy, bem como as

regioes de aceitacao de cada hipdtese é mostrado na Figura 4.2.

2 . . .
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____________________ g rommmmmmmnn——
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passo de previséo (7)

Figura 4.2: Tlustracao do resultado do teste de hipoteses para a aceitacao e rejeicao de Hy,
H, e Hy, usando como fator estatistico discriminante o indice mRSE(7). Em linha continua
(—) o valor médio dos indices mRSE(7) dos dados sub-rogados e em linha tracejada (- -) o
intervalo de confianca para esse valor médio de erro.
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Pela Figura 4.2 pode-se inferir que, se o indice mRSE(7) para a série residual
estiver dentro da faixa de confianca, aceita-se Hj e sugere-se que a série original é
aleatoria. Se o indice mRSE(7) da série residual estiver abaixo da faixa de confianca,
rejeita-se Hy e assume-se que a série original tem traco deterministico, uma vez que
o desempenho da previsao da série residual foi significativamente melhor do que o
desempenho médio da previsao das séries sub-rogadas. Quando o indice mRSE(7) da
série residual estiver acima da faixa de confianca, nao se pode falar sobre a caracte-
ristica deterministica da série e sim inferir que a série original é nao estacionéria, ou
que talvez, o modelo NARMAX polinomial nao é o mais adequado para representar
tal série.

Como mencionado anteriormente, um simples valor pontual do indice dis-
criminante pode nao ser suficiente para a realizacao do teste de hipoteses. Para
evitar conclusoes erroneas, bem como atribuir um grau de confianca ao teste de
determinismo, utiliza-se um intervalo de confianca para o indice mRSE médio das
séries sub-rogadas. O procedimento para a construcao do intervalo de confianca sera

descrito na proxima secao.

4.3 Intervalos de confianca

Intervalos de confianca ajudam a interpretar o teste de hipoteses. Além disso,
o uso do intervalo de confianca possibilita expressar o grau de confianca associado
a estimativa do indice mRSE(7), conseqiientemente, o grau de confianca do teste de
hipoteses.

Definindo o nivel de significancia a a ser usado no teste, ou seja, a probabi-
lidade de se rejeitar Hy quando for verdadeira (erro do Tipo I), define-se também o
nivel de confianga do teste de hipoteses como sendo (1 — «) x 100%.

Para determinar o nivel de significancia («) do teste, e conseqiientemente, o

intervalo de confianca,* deve-se determinar qual é o tipo de distribuiciao de probabi-

4Intervalos de confianca, normalmente, estio relacionados ao grau de confianca sobre deter-
minada estimacao. Neste trabalho, além dessa associacao, o intervalo de confianca é usado para
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lidade dos indices mRSE(7) obtidos para as séries sub-rogadas.’
Considerando a distribuigao dos indices mRSE(7) como uma Normal, calcula-

se o intervalo de confianca da seguinte maneira (Petruccelli et al., 1999):

OR

ICRZLZ’RZIZZC (49)

ngr

em que Ty é estimativa da média dos indices mRSE(i), oy é a estimativa do desvio-
padrao dos indices mRSE(i), ng é o tamanho de amostras de indices mRSE(4) con-
siderados e, z. é o valor critico que depende do nivel de confianga («) escolhido pelo
analista.

No entanto, na pratica, percebe-se que o fator estatistico empregado neste
trabalho, o indice mRSE, nao apresenta uma distribuicao normal. Para efeito de ilus-
tracao, gerou-se um conjunto de 1.000 séries sub-rogadas para testar determinismo
em uma série com assinatura deterministica por construcao. Ajustou-se um modelo
NARMA polinomial as 1.000 séries sub-rogadas e realizou-se a previsao de 1 até 6
passos a frente, calculando o indice mRSE para cada um dos passos de previsao.

O histograma do indice mRSE para os horizontes de previsao de 1-6 passos
a frente estd representado na Figura 4.3. Por meio de uma anélise visual, verifica-se
na Figura 4.3 que a distribui¢do dos indices mRSE(7) nem sempre se apresentam
na forma de uma Normal. Dependendo do horizonte de previsao a distribuicao do
mRSE(i) é diferente de uma distribuigao normal, como acontece para os horizonte 1
e 2 mostrados nas Figuras 4.3 (a) e (b), respectivamente. Verifica-se também que a
medida que o horizonte de previsao aumenta, as distribui¢oes dos indices mRSE(7)
aproximam-se de uma distribui¢do Normal, como mostram as Figuras 4.3 (c), (d),
(e) e (f).

Pode-se observar por meio de séries simuladas que o supracitado, geralmente,
ocorre quando a série original tem algum traco deterministico. Conjectura-se, por-

tanto, que ao se gerar as séries sub-rogadas a partir da série original, tais séries

auxiliar na tomada de decisao do teste de hipoteses.
50s tipos de distribuicdes de probabilidade mais conhecidos na literatura sdo: Normal, qui-
quadrada e t-student. Para maiores detalhes ver (Papoulis & Pillai, 2002).
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artificiais mantém alguma caracteristica deterministica da série original. Fazendo,
entao que, os modelos ajustados a tais séries artificiais tentem modelar esse determi-
nismo herdado. O mesmo nao ocorre quando a série original é aleatoria, como sera

visto a seguir.

A partir de uma série aleatoria por construcao gerou-se um conjunto de
1.000 séries sub-rogadas. Um modelo NARMA polinomial foi ajustado as séries
sub-rogadas e foram feitas previsoes de 1-6 passos a frente. A Figura 4.4 ilustra
o histograma dos indices mRSE das séries sub-rogadas geradas a partir de uma
série original aleatoria. Percebe-se, por meio da anélise visual da Figura 4.4, que
a distribui¢do dos indices mRSE(7) obtidos para as séries sub-rogadas, geradas a
partir da série original aleatoria, apresentam distribuicao mais proxima da Normal

para todos os horizontes de previsao.

Para contornar o problema de estimar o intervalo de confianca assumindo
que a distribuigao dos indices mRSE(7) é uma Normal, quando na verdade ela nao
o &, pode-se calcular o intervalo de confianca por meio de percentis ou quartis.®

, .
Essas medidas sao usadas, particularmente, em distribuicoes assimétricas, bem como
distribuigoes simétricas como no caso da Normal (Petruccelli et al., 1999). Um
percentil é uma medida da p-ésima posicao de uma observacao com relacao as demais
observacoes. Para calcular o p-ésimo percentil, deve-se ordenar as observacoes dos

indices mRSE na forma crescente, e assim calcular:

1
p = 100 x (‘7—; (4.10)

nrg —

em que ngr ¢ o nimero de amostras de indices mRSE levados em consideracao, e j

¢ a posigao da observacao no vetor mRSE. Portanto, o p-ésimo termo serd mRSE,,

60s percentis de ntimeros 25, 50, 75 sdo chamados de 12 quartil (Q1), 22 quartil (Q2 ou mediana)
e 32 quartil (Q3).
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Figura 4.3: Histograma dos indices mRSE(7) obtidos para a previsao de i = 1--- 6 passos a
frente para as séries sub-rogadas geradas a partir da série com vinculo deterministico. Em
(a) mRSE(4) para um passo a frente. Em (b) mRSE(7) para dois passos a frente, e assim
sucessivamente.
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Figura 4.4: Histograma dos indices mRSE(7) obtidos para a previsao de i = 1--- 6 passos a
frente para as séries sub-rogadas geradas a partir de uma série aleatéria. Em (a) mRSE(¢)
para um passo a frente. Em (b) mRSE(7) para dois passos a frente, e assim sucessivamente.
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obtido rearranjando a equagao (4.10) como:

p(ng — 1)+ 100
100 ’
mRSE, = mRSE(j). (4.11)

J

Logo, p% dos valores de mRSE estarao abaixo do valor mRSE,, e (100 — p)% dos
valores de mRSE estarao acima de mRSE,. Se a posi¢ao j for um nimero fracionario
deve-se aproxima-lo pelo proximo valor inteiro. Por exemplo, se para p = 52 percentil

corresponde a posigao no vetor j = 3.4, entao, mRSEs = mRSE(4).

Por exemplo: Considere 15 amostras de indices mRSE conforme mostra a

Tabela 4.3. Pela equacao (4.10), tem-se os seguintes percentis:

(1

—_
~—

= 100 =
P “ 151 ’
(2-1) 0
=100 = T7.17*
b 151 0
3-1
p:100><<15 1) = 14,299,
(14 — 1) 0
p =100 x T 92,86,
(15 —1) 0
:]_ -~ 7 = 1 Y
p =100 x T 002,

(4.12)

Pode-se verificar pela Tabela 4.3 que o 20% percentil refere-se a quarta ob-
servagao, ou seja, mRSEyp = mRSE(4) = 1,5. Isto significa que 20% dos indices

mRSE sao menores do que 1,5 e que 80% dos indices mRSE sao maiores do que 1,5.

Nao se deve confundir percentil com porcentagem. Um percentil esta rela-
cionado somente com a posicao relativa de uma observacao quando comparada com
outras observacoes. Ao longo do trabalho, o intervalo entre os percentis delimitarao

os intervalos de confianca dos indices mRSE.
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posicao j | indice mRSE ‘ indice mRSE ordenado ‘ Percentil |

1 1,50 1,45 02

2 1,45 1,50 7,142
3 1,80 1,50 14,299
4 1,58 1,55 21,434
5 1,90 1,58 28,579
6 1,50 1,58 35,719
7 1,65 1,60 42,86Y
8 1,55 1,63 500
9 1,58 1,65 57,149
10 1,63 1,65 64,299
11 1,65 1,65 71,432
12 1,69 1,69 78,572
13 1,65 1,70 85,710
14 1,70 1,80 92,86Y
15 1,60 1,90 1009

A diferenca entre se calcular o intervalo de confianca do indice mRSE das
séries sub-rogadas considerando uma distribuicao Normal e considerando uma dis-
tribuigdo qualquer esta ilustrada na Figura 4.3. Na Figura 4.3(a) o intervalo de
confianca, destacado como a parte clara do histograma, foi calculado considerando
a distribuicao dos indices mRSE como uma Normal. Para um o = 0,3173, o nivel
de confianga do teste é (1 — 0,3173) x 100% = 68,27% e z. = 1. Na Figura 4.3(b)
o intervalo de confianca foi calculado como um intervalo entre o 84,12 e o 15,899

percentis (84,12 — 15,89 = 68,23%).

Pode-se notar pelas Figuras 4.3(c) e (d) que o intervalo de confianca con-
siderando uma distribuicao Normal é mais largo do que o intervalo obtido via per-
centis considerando uma distribuicao qualquer. Para um indice mRSE = 0,90, se
o teste de hipoteses for baseado na distribuicao Normal aceita-se Hy considerando
a série original como sendo aleatoria. Se o teste de hipoteses for baseado em uma
distribuicao qualquer, rejeita-se Hy e pode-se inferir uma assinatura deterministica

na série original.

Logo, para evitar conclusoes erroneas a partir do teste de hipoteses, neste

trabalho, optou-se em considerar a distribui¢do dos indices mRSE(7) como sendo
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uma distribuicao qualquer, obtendo assim, os intervalos de confianca por meio dos

intervalos entre percentis.
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Figura 4.5: Histograma dos indices mRSE(1) da previsdo de 1 passo a frente das séries sub-
rogadas, considerando a distribui¢do dos indices mRSE(7) como: em (a) uma Normal com 68,27%
de confianga representado como a parte clara do histograma. Em (b) como uma distribuigéo
qualquer também com 68,27% de confianca representado como a parte clara do histograma. Em
(c) o intervalo de confianga para o indice mRSE(7) quando considerado com distribuigdo Normal e
em (d) quando considerado com distribui¢do qualquer usando o intervalo entre percentis. Em (—)
média dos indices mRSE(7) e em (- -) valores criticos que delimitam a faixa de confianga.
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4.4 Comentarios Finais

Neste capitulo definiu-se que o fator discriminante do teste de hipoteses a
ser usado é o indice mRSE(7), o qual compara a qualidade de previsao da série
residual com as das séries sub-rogadas. Mediante o indice mRSE(7) estabeleceu-se
as hipoteses nula Hy e alternativas, H; e H,.

Verificou-se também, por meio de inspecao visual das distribuicoes dos indices
mRSE, que essa distribuicao é diferente de uma Normal. Conseqiientemente, optou-
se por calcular o intervalo de confian¢a do indice mRSE como sendo o intervalo entre

percentis.






CapriTULO 5

ANALISE DE DETERMINISMO EM

SERIES QUASE-PERIODICAS

Freqiientemente, deseja-se encontrar as equagoes que governam a dinamica de
um sistema do qual se possui um sinal medido. Para séries quase-periddicas é natural
perguntar se ha alguma dinamica deterministica, de curto ou longo prazo - intra-ciclo
ou entre-ciclos' - além do comportamento quase-peridédico. Porém, nem sempre isso é
verificado (Weigend & Gershenfeld, 1994; Zhang et al., 1998). Este capitulo descreve
um procedimento para investigar a existéncia de caracteristica deterministica intra-
ciclo em uma série quase-periddica, além do seu padrao de comportamento ciclico.
O teste de hipoteses baseado em dados sub-rogados é empregado na série quase-
periodica e na série residual, a qual é obtida extraindo/reduzindo o(s) ciclo(s) da

série.

5.1 Tratamento dos dados

Na maioria das séries temporais reais, os dados medidos podem nao estar
completos e/ou apresentarem erros grosseiros de medigao, tais como: mudangas
abruptas (outliers), auséncia de medigoes (missings) e taxas de amostragem diferen-

tes. Para evitar uma analise e até uma modelagem incorreta dos dados, é necessario

! Dindmica de curto prazo (intra-ciclo) é a dinamica existente no intervalo menor do que o periodo
ciclico da série. Dinamica de longo prazo (entre-ciclos) é a dinamica existente no intervalo maior
do que o periodo ciclico da série, ou seja, é a dinAmica que governa a relacao entre os ciclos.

93
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“limpar” os dados brutos (medidos). Dessa forma, quando detectadas tais falhas,
estas podem ser contornadas por meio de interpolacao polinomial.

Neste trabalho, assume-se que se tem uma série temporal quase-periodica,
y(k), com N observagoes e periodo ciclico d. O procedimento para reconstruir a
série temporal utiliza aproximadamente 10 observagoes adjacentes a falha (n, = 10),
ou seja, tanto as observacoes anteriores quanto as posteriores a falha sao usadas na

interpolacao, da seguinte forma:

e primeiramente, sao detectadas as observacoes em que ha falhas de medicao.
Neste trabalho, foram consideradas falhas as observacoes que variam cerca de
50% do desvio-padrao da série y(k), ou seja, as observac¢oes que nao obedecem

a seguinte relacao:
py — 1,50, < y(k) < py, + 1,50, (5.1)

em que ky = k é o indice da observagao em que ha falha de medicao, o, e p,
sao o desvio-padrao e a média de y(k), respectivamente. Os valores de o, e p,
podem ser calculados em faixas de dados, uma vez que a série y(k) pode ser

nao-estacionaria;

e posteriormente, substituiu-se as observagoes com falhas pela média dos valores

adjacentes as falhas:

IR R .
my = > ylky— i)+ > (ks +i) |

2n,

=1 in=1
glks) = my;
em que n, = 10 é o nimero observacoes adjacentes a falha;

e ao vetor §(ka), para ko = kf—ng...kg... kf+n, ajusta-se um polinoémio p(ks)

de ordem j, tal que:

P(ks) = ag + arky + asks® + ... + a;k,.
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e a série temporal reconstruida é entao dada por:

g(ks) = p(ky),

para ky na janela de dados que hé falha de medigao.

A escolha da taxa de amostragem também é importante, pois taxas de
amostragem diferentes resultam em modelos diferentes. Pode-se classificar os da-
dos com relagao a taxa de amostragem em trés categorias: subamostrados, bem
amostrados e superamostrados. Dados subamostrados tipicamente nao contém in-
formacao dinamica suficiente, impossibilitando assim, a determinacao de um modelo
para o processo. Um sinal superamostrado, em que sucessivas amostras tendem a es-
tar fortemente correlacionadas, pode proporcionar mau condicionamento numeérico e
dificultar a determinagao da estrutura do modelo (Billings & Aguirre, 1995), porém,
essa dificuldade pode ser contornada decimando os sinais, possibilitando assim, a
utilizacao deles na estimacao e validacao do modelo.

Deve-se destacar que, em algumas séries reais usadas neste trabalho, o tempo
de amostragem ja é definido. Além disso, pode haver trechos ao longo da série
cujo tempo de amostragem é diferente do restante. Nesse caso, pode-se utilizar
também a interpolacao polinomial (se o trecho tiver maior tempo de amostragem)
ou a decimagao (se o trecho tiver menor tempo de amostragem).

Uma vez reconstruida a série temporal, é interessante extrair o maximo de
informacao da mesma antes de aplicar qualquer ferramenta mais sofisticada de analise
de séries temporais.

Em alguns casos, somente uma inspecao visual da série temporal possibilita
a deteccao da presenca da componente quase-periddica. Porém, em outros casos, as
componentes ciclicas da série temporal podem ser detectadas somente por meio da

andlise da funcao de autocorrelacao e do espectro de poténcia da série.

Portanto, na analise das séries temporais quase-periddicas, aqui investigadas,
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emprega-se a fungao de autocorrelacao linear (FAC) e o espectro de poténcia da série,
para a deteccao de quase-periodicidades e tendéncia. Além disso, é possivel estimar,
por meio destas ferramentas, os periodos ciclicos (d).

Geralmente, séries quase-periodicas apresentam freqiiéncias dominantes, as
quais revelam-se na forma de picos bem definidos no espectrograma gerado pela F'T
(transformada de Fourier) da série.

Sabe-se também que por meio da anélise dos coeficientes da FAC da série
temporal pode-se ter uma nocao da medida da dependéncia temporal entre as ob-
servacoes. Quando o grafico da FAC apresenta um comportamento peridédico, com
altos valores de correlagao em espacos d entre as observacoes, isso indica a presenca
de comportamento periédico ou quase-periédico com periodo d. Além disso, a FAC

pode revelar se a série temporal é estacionaria.

5.1.1 Teste de estacionariedade

Como mencionado na Secao 3.6.1, os algoritmos para gerar dados sub-rogados
propostos por Theiler e colegas (1992) tém como principal limitagao o fato de terem
sido concebidos para séries estacionarias.

O conceito de estacionariedade esta, de certa forma, relacionado ao conceito
de invariancia temporal. Ser invariante no tempo significa que a natureza do processo
nao muda ao longo do tempo (Haykin & Van Veen, 1999). Dessa forma, um anico
modelo (quando houver) serd capaz de representar de forma adequada o processo
gerador da série temporal em qualquer instante de tempo.

Na analise de séries temporais lineares, a estacionariedade é geralmente tes-
tada a partir da analise de parametros estatisticos (momentos) de primeira e de
segunda ordem, tais como a média, a variancia e a densidade de poténcia espectral
(estacionariedade fraca) (Priestley, 1988). Deve-se destacar que existem outras téc-
nicas para detectar estacionariedade em séries temporais, para maiores detalhes ver
Duarte (2006).

Uma outra maneira de se avaliar se uma série temporal é ou nao estacionaria
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é por meio da funcao de autocorrelagao. A FAC de uma série temporal estacionéaria
nao depende da janela de dados analisada, desprezando-se os efeitos das bordas.
Dessa forma, pela FAC de janelas de dados distintas, ¢ e j, da série, pode-se inferir
que a série temporal é estaciondaria se seus respectivos coeficientes de autocorrelacao,

r; e r;, obedecerem a seguinte condigao:

ri(k) = r;(k), VE. (5.2)

Métodos para tratamento de séries temporais nao-estacionarios ainda sao es-
cassos e nao existe um método considerado padrao. Processos reais podem apresen-
tar estacionariedade localizada no tempo, sob a forma de janelas. Logo, uma mesma
série temporal, globalmente nao-estacionaria, pode conter varias janelas de dados
estacionarias com dinamica similar dispostas de forma nao-adjacente no tempo. En-
tao, é necessario organizar essas janelas similares em grupos, a partir das quais se
pode fazer uma analise utilizando os métodos adequados.

Uma das maneiras de se verificar qual o tamanho da janela de dados da série
temporal a qual pode ser ser considerada estacionaria, baseia-se no teste usado por
Guimaraes (1996) em séries de variabilidade de freqiiéncia cardiaca. Tal teste con-
siste na obtencao de modelos paramétricos para faixas de dados da série temporal.
Nesse caso, cada janela de dados é dividida em dois segmentos para os quais modelos
polinomiais AR de mesma ordem dinadmica sao estimados. Se os polos referentes
ao modelo do segundo segmento localizam-se em regioes de confianca dos polos do
primeiro segmento, pode-se considerar esta janela de dados como estacionaria, uma
vez que hd um modelo AR, com caracteristicas dinamicas similares, que pode re-
presentar a série em segmentos distintos. Deve-se notar que esse teste é incapaz de
distinguir nao-estacionariedade de nao-linearidade (Duarte, 2006).

Outra forma de se verificar o tamanho e quais janelas de dados podem ser con-
sideradas estacionarias é por meio da FAC. Para isto, determina-se uma janela de da-
dos com amostra inicial k; e final k;. Para esta janela de dados, y(ky, ..., k;), calcula-

se a FAC, r(ky,. .., k;). Aumenta-se o tamanho da janela mantendo a amostra inicial,
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ou seja, y(ki,...,kj+1) e calcula-se novamente a FAC, r(ky,..., k;j11). Isto é feito
sucessivamente, até atingir um valor j + ¢, para o qual a FAC ainda se mantém

“igual” & FAC da janela de dados inicial.

5.2 Teste de determinismo proposto

O teste de determinismo proposto neste trabalho testa hipoteses baseado
em dados sub-rogados para detectar determinismo intra-ciclo em séries temporais
quase-periodicas.

A partir da série residual sao geradas seqiiéncias artificiais, denominadas
dados sub-rogados (surrogates), que preservam algumas caracteristicas estatisticas
da série residual e destroem outras. Além disso, tais séries artificiais devem ser
consistentes com a hipotese nula (Hy) a ser testada. Neste trabalho, a Hy que se
deseja testar é que a série quase-periodica tem comportamento aleatério, além do
comportamento deterministico quase-periédico. Portanto, H, devera ser rejeitada se
os dados que estao sendo testados possuirem alguma caracteristica deterministica,
além do comportamento quase-periddico e das flutuacoes aleatorias.

A fim de se avaliar o aspecto deterministico dos dados, deve-se utilizar um
fator estatistico discriminante enderecado a esta caracteristica. O indice empregado
neste trabalho é o mRSE dado pela equagao (4.2), conforme descrito na Sec¢ao 4.1.
Esse indice discriminante é obtido apés a modelagem nao-linear e predicao de 1 até
h passos a frente da série residual e das séries artificiais.

Dessa forma, obtém-se modelos NARMA polinomiais para a série residual,
que esta sob investigacao, e para as séries artificiais. A partir desses modelos sao
obtidas as predigoes de 1 até h passos a frente e calculados os indices mRSE (4.2)
para cada passo de previsao de ambas as séries. Os valores dos indices mRSE sao
colocados em um grafico a semelhanca de Gomes (2001). Os algoritmos, aqui usados,
para gerar as séries sub-rogadas foram descritos na Secao 3.6.

Ressalta-se que ha outros trabalhos disponiveis na literatura cujo fator dis-

criminante é diferente do aqui utilizado, como por exemplo, o coeficiente de correlacao
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utilizado por Small e colaboradores em (2001) e a FAC e a informa¢ao mutua usada

por Nakamura e Small em (2005). Para detalhes, ver Segao 3.4.3.

5.2.1 Algoritmo proposto para a deteccao de determinismo

O algoritmo utilizado para testar determinismo intra-ciclo em séries tempo-
rais quase-periddicas, por meio de dados sub-rogados, é semelhante ao proposto por

Gomes (2001), e pode ser descrito pelos seguintes passos principais:

19 - estimar e extrair/reduzir a componente quase-periédica da série temporal, ob-

tendo assim, a série residual;
2% - gerar as séries sub-rogadas a partir da série residual;

3% - estimar modelos NARMA polinomiais para a série residual e para as séries

sub-rogadas;

49 - realizar a previsao livre de 1 até h passos a frente e calcular os indices mRSE

para cada horizonte;
5% - testar a hipdtese nula.

Tendo em mente que a componente quase-periédica tende a mascarar qual-
quer comportamento subjacente a ela na série temporal, o primeiro passo no teste
de determinismo é estimar e extrair essa componente quase-periddica (é(k)) e de
tendéncia (1m(k)) da série temporal quase-periédica y(k), obtendo assim a série re-
sidual z(k) = y(k) — é¢(k) — m(k). Conhecendo a priori os ciclos que compdem a
série, a extracao da componente quase-periddica é realizada por meio do método
FMMC, o qual foi descrito na Secdo 3.3.4. E importante destacar que todos os
passos e andlises subseqiientes do teste de determinismo sao feitos assumindo que a
componente quase-periodica foi corretamente extraida. Porém, nem sempre é pos-
sivel extrai-la completamente, havendo casos em que a componente quase-peridédica

é somente reduzida.
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Diante da série residual, #(k), gera-se um conjunto de ngy,,, séries sub-rogadas,
(si(k)), usando os algoritmos baseados nos métodos propostos por Theiler e cola-
boradores em (1992). Deve-se atentar que, um outro motivo para a extragao da
componente quase-periodica é que os algoritmos propostos em (Theiler et al., 1992)

nao foram desenvolvidos para série com comportamento quase-periédico.?

Posteriormente, divide-se as séries, residual e artificiais, em conjuntos para
a identificacao e validacao dos modelos NARMA polinomiais e escolhe-se empiri-
camente os valores maximos de n,, n., £ e o nimero maximo de termos, n;, que
comporao os modelos. Apesar de ser uma escolha empirica, deve-se levar em consi-
deracao as informacoes a priori da série original. Se é conhecido que a componente
quase-periddica devida ao perfodo ciclico d; nao foi completamente extraida, deve-se
escolher o maximo atraso n, < d;. Dessa forma, é possivel garantir que o padrao
deterministico quase-periédico com periodo d; nao comprometa o resultado do teste

de determinismo.

Uma vez divididas as janelas e definido os limites maximos das estruturas,
obtém-se uma familia de modelos NARMA, conforme foi descrito na Se¢ao 2.1.2. Os
termos de cada modelo sao escolhidos entre todos os termos candidatos, de acordo
com o critério ERR (Secao 2.2). O modelo NARMA polinomial escolhido para a série
residual é o melhor modelo dentre todos os possiveis segundo o menor mRSE (4.2)
para o primeiro passo-a-frente calculado em aproximadamente 10 janelas diferentes

dos dados de validacao.

Por meio dos modelos NARMA polinomiais identificados, faz-se a previsao
livre de 1-h passos a frente em, no maximo, 10 janelas de dados diferentes. Calculam-
se os indices mRSE, referentes a cada passo de previsao ao longo das diferentes
janelas. Os indices mRSE de cada passo de previsao para a série residual sao entao

computados.

2No entanto, os algoritmos PPS e CSS propostos por Small et al. (2001) e por (Nakamura
& Small, 2005), respectivamente, foram desenvolvidos para séries com padrbes quase-periddicos.
Sendo que o PPS serve para testar determinismo entre-ciclos e o CSS para testar determinismo
intra-ciclo.
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O mesmo procedimento é feito para as séries sub-rogadas. Levando em con-
sideracao que somente o indice mRSE das séries sub-rogadas com modelos estaveis
devem ser usados, a partir dos quais calcula-se o intervalo de confianga obtido pelas
previsoes das séries artificiais por meio do calculo do intervalo entre percentis, con-
forme descrito na Secao 4.3. Ressaltando que o nivel de confianca é estabelecido
gradualmente aumentado-se o nivel de confianca do teste de determinismo comecando
com um nivel inicial de 60% até um nivel de confianca para o qual o resultado do teste
de determinismo (aceita¢ao ou rejeicao da hipotese nula) nao se altere. Em seguida,
coloca-se em um grafico os indices mRSE assim calculados e, compara-se o desem-
penho qualitativo obtidos pelas previsoes das séries residual e das séries sub-rogadas.
Dessa forma, testa-se a hipdétese nula tendo como base tais gréficos.

A defini¢ao da hipotese nula (Hy) e das hipoteses alternativas (Hy e Hy) foi
feita baseada no indice mRSE, conforme mostrado na Secao 4.1, sendo portanto,

atribuido a:

e H, : série residual é procedente de um processo aleatério e é aceita quando

mRSE =~ 1.
e H, : série residual tem um vinculo deterministico e é aceita quando mRSE<1.

e H, : série residual é procedente de um processo nao-estacionario ou nao mode-

lavel por representacoes NARMA polinomiais e é aceita quando mRSE>1.

Logo, a hipotese nula Hy, de que a série residual (:%(k)) provém de um sis-
tema gerador de séries aleatorias, serd rejeitada se o desempenho do modelo para a
série residual com relacao a predicao for estatisticamente diferente e melhor do que
o desempenho médio obtido pelas séries sub-rogadas, ou seja, mRSE<1. Nesse caso,
aceita-se H; e pode-se considerar que a série residual (:%(k)) apresenta um traco deter-
ministico de curto-prazo e, conseqiientemente, que a série temporal quase-periodica,
y(k), apresenta assinatura deterministica intra-ciclo além da quase-periodicidade.

Quando o desempenho das previsoes para a série residual for estatisticamente

igual ao desempenho médio das séries artificiais, ou seja, os indices mRSE para
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a série residual estiverem dentro da faixa de confianca, nao se pode rejeitar Hy.
Logo, conjectura-se que a série (k) é aleatoria, conseqiientemente, infere-se que a
série quase-periodica y(k) nao tem trago deterministico intra-ciclo. Por outro lado,
quando o desempenho das previsoes para a série residual for pior do que o das séries
artificiais, com RMSE>1, rejeita-se Hy e aceita-se Hy, podendo-se inferir que a série
quase-periddica y(k) apresenta um comportamento nao-estacionario ou que a mesma
nao pode ser representada por modelos NARMA polinomiais.

Quando se rejeita Hy em favor de Hs, é aconselhédvel refazer o teste de de-
terminismo mudando-se os valores da estrutura méaxima do modelo, para assegurar
que o resultado do teste nao seja mascarado pela escolha inadequada da estrutura

do modelo NARMA polinomial.

5.3 Algoritmos para gerar dados sub-rogados

Como descrito na Secao 3.6, ha varios algoritmos para a geracao de dados
sub-rogados. Porém, deve-se verificar quais sao os mais apropriados para testar
uma dada hipoétese. Neste trabalho, a hipdtese nula esta relacionada a caracteristica
deterministica intra-ciclo da série temporal quase-periddica, a qual é testada tomando
como base a sua previsibilidade.

Para verificar quais algoritmos apresentados na Se¢ao 3.6 sao os mais indi-
cados para a analise de determinismo, serao apresentados a seguir os resultados das
analises de determinismo intra-ciclo em duas séries quase-periodicas simuladas.

Inicialmente, considere as duas séries quase-periddicas simuladas mostradas
no Capitulo 1 na Figura 1.1. A série y;(k) apresenta um vinculo deterministico de
curto prazo além do padrao quase-periodico. A série yo(k) tem um comportamento
aleatorio subjacente ao padrao quase-periddico.

A componente quase-periddica é gerada usando os periodos ciclicos, d; = 13

e dy = 107 ~ 314,159.. . ., cuja a relacao fi/fo = 24,166097 .. ., tal que:

c(k) = bsen(wik) — Isen(wqk). (5.3)
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A componente dindmica com assinatura deterministica de curto-prazo é obtida

simulando o modelo do tipo ARX(3):

x1(k) = 09z(k—1)+0,02z(k — 2) + 0,03x(k — 3) + 0,2u(k); (5.4)

em que u(k) é um ruido branco com variancia 0,04.

Somando-se & série dinamica deterministica, x1(k), a componente quase-
periodica, c(k) dada em (5.3), obtém-se a série quase-periddica com vinculo de-

terministico de curto-prazo, y;(k), da seguinte forma:

yi(k) = c(k)+ z (k). (5.5)

Para gerar a série quase-periddica com comportamento aleatorio subjacente,
foi adicionado & componente quase-periodica, c¢(k) dada em (5.3), um ruido branco

com variancia 1, z5(k), tal que:

ya(k) = c(k)+ zo(k). (5.6)

Primeiramente, o teste de determinismo usado por Nakamura e Small (2005)
¢ aplicado a série quase-periodica com determinismo de curto-prazo y;(k) em (5.5)
mostrada na Figura 5.1 (a). Destaca-se que o algoritmo SSS é aplicado diretamente
a série quase-periodica. Gera-se um conjunto de 400 séries sub-rogadas a partir da
série quase-periodica y; (k) dada em (5.5) usando o algoritmo SSS, conforme os passos
descritos na Secao 3.6.2. Uma faixa de dados de uma das 200 séries sub-rogadas esta
na Figura 5.1 (b). Pode-se perceber que a série sub-rogada é bem similar a série

quase-periddica y; (k) dada em (5.5).

No trabalho de Nakamura e Small (2005), os autores empregam como indices
discriminantes: a func¢ao de autocorrelagao (para detectar determinismo linear) e a

informagao mutua (para detectar determinismo nao-linear).

No presente trabalho, utiliza-se somente a FAC da série quase-peridédica com
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Figura 5.1: Em (a) série quase-periodica com vinculo deterministico de curto-prazo, yi(k)
dada em (5.5). Em (b) faixa da série quase-periodica yi(k) em (-o-) e, faixa de uma das
200 séries sub-rogadas (-.-) geradas segundo o método SSS (Nakamura & Small, 2005). Em
(c) FAC da série y1(k) em (—) e das séries sub-rogadas em (...). Em (d) destaque da FAC
mostrada em (c).
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Figura 5.2: Em (a) série quase-periddica com comportamento aleatorio subjacente, ya(k)
dada em (5.6). Em (b) faixa da série quase-periodica y2(k) em (-o-) e, faixa de uma das 200
séries sub-rogadas em (-.-) geradas segundo o método SSS (Nakamura & Small, 2005). Em

(c) FAC da série original y2(k) em (—) e das séries sub-rogadas em (...). Em (d) destaque
da FAC mostrada em (c).
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vinculo deterministico, y;(k) dada em (5.5), e das 200 séries sub-rogadas, a qual
¢ mostrada na Figura 5.1(c), com destaque na Figura 5.1 (d). A andlise da FAC
mostra o resultado esperado, ou seja, a FAC da série quase-periddica com assinatura
deterministica subjacente, y;(k), é diferente da FAC das séries sub-rogadas. Logo,

pode-se inferir determinismo de curto-prazo na série y; (k).

Porém, quando a série quase-peridédica tem um comportamento aleatoério
subjacente aos ciclos, como y2(k) dada em (5.6), o resultado do teste de determinismo
proposto por Nakamura & Small (2005) pode nao ser o adequado, como mostra a
Figura 5.2(c). Aqui, também foi gerado um conjunto de 200 séries sub-rogadas,

sendo que uma delas pode ser comparada a série original y,(k) na Figura 5.2(b).

Nota-se pela Figura 5.2(c) que a FAC da série quase-periddica, ys(k), é dife-
rente da FAC das séries sub-rogadas. Segundo os autores, essa diferenca é suficiente
para inferir que a série yo(k) tem determinismo de curto-prazo. O que nao confere

com o que se sabe a priori de yo(k) dada em (5.6).

Portanto, neste trabalho, optou-se pelo uso de um dos algoritmos propostos
por Theiler e colaboradores em (1992). Para avaliar quais sdo os mais adequados
para a anélise de determinismo intra-ciclo, realizou-se o teste de determinismo nas
duas séries simuladas quase-periodicas: y; (k) (Com vinculo deterministico de curto-
prazo dada em (5.5)) e, ya(k) (com comportamento aleatério subjacente aos ciclos

dada em (5.6)).

A principio, deve-se retirar a componente quase-periodica das séries visto
que tais algoritmos foram propostos para serem empregados em séries nao-periddicas
(Theiler et al., 1992). Para isto é necessario aplicar uma técnica para a reducao e,

idealmente, a extracao, da(s) componente(s) ciclica(s).

Uma das técnicas mais usadas na area econoémica para extrair as componentes
sazonal e de tendéncia é conhecida como X-11-ARIMA (Shiskin et al., 1967) e, sua
versao adaptada o X-12-ARIMA (Findley et al., 1998). Esse método foi desenvolvido
tendo em vista o ajustamento sazonal em séries econdémicas que, freqiientemente,

apresentam sazonalidades mensais, trimestrais e semestrais, com respectivos periodos
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sazonais d = 12, 4, 2. No entanto, em aplicacoes empiricas constata-se que o método
X-11-ARIMA nao é aplicavel em séries fisicas, bioldgicas, as quais podem apresentar
periodos ciclicos que sejam maiores do que 12.

Outro método bastante difundido para a reducao de ciclos, sazonais ou nao,
é o filtro de média movel para componentes ciclicas (FMMC), o qual é empregado

neste trabalho e esta descrito na Se¢ao 3.3.4.

5.3.1 FMMC para reducao da componente quase-periddica

Um passo importante no teste de determinismo, aqui proposto, é com relagao
a extracao da componente quase-periddica. Para extrair a quase-periodicidade das
séries optou-se pelo uso do método I descrito na Secao 3.3.4, o qual emprega o filtro
de média movel para componentes ciclicas (FMMC) para estimar a componente
quase-periodica. Deve-se destacar que, em algumas areas, séries quase-peridédicas sao
aquelas que apresentam mais que um periodo ciclico e a relacao entre as freqiiéncias
correspondentes aos periodos ciclicos € um niimero irracional. Neste trabalho, porém,
quase-periodico serd usado para designar sinais ciclicos que nao sao matematicamente
periodicos.

Para se extrair duas componentes ciclicas por meio do FMMC, primeiro deve-
se retirar a componente correspondente a um dos ciclos, obtendo assim, uma série
residual. Posteriormente, deve-se aplicar o FMMC nessa série residual e extrair a
componente referente ao outro ciclo que restou. Esse procedimento pode ser aplicado
quando a série quase-periodica apresentar mais de dois ciclos (duas freqiiéncias).
Quando um dos periodos dos ciclos nao for um valor inteiro este deve ser aproximado
pelo valor inteiro mais proximo. Salienta-se que o método é bastante sensivel a
escolha do periodo do ciclo.

Quando nao se conhece os periodos dos ciclos a priori pode-se detecta-los
por meio da funcao de autocorrelacao e do periodograma da série temporal quase-
periodica, sendo este tltimo mais recomendado.

Como mencionado no Capitulo 3, neste trabalho, lida-se com as componentes
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da série temporal y(k) como se essas estivessem dispostas em um modelo de decom-
posicao cléassico aditivo:

y(k) = s(k) + c(k),

em que a y(k) é a série temporal quase-periodica, c(k) é a componente ciclica com
periodos d;, para j =1, 2,....

O filtro de média movel para componentes ciclicas (FMMC) deve ser capaz de
estimar a componente quase-periddica ¢(k) da melhor forma possivel. Dessa forma,
é possivel estimar a componente residual subtraindo a componente ciclica estimada,

¢(k), da série quase-periodica, da seguinte forma:

Com a componente residual (k) sem o comportamento quase-periddico,
aplica-se os métodos convencionais para gerar os dados sub-rogados propostos por
Theiler e colaboradores (1992) e assim, testa-se determinismo de curto-prazo na série
residual. Caso haja determinismo de curto-prazo na série residual, conjectura-se que
a série temporal quase-periodica y(k) apresenta vinculo deterministico intra-ciclo.

Retornando as séries anteriores, tem-se que ao aplicar o método FMMC em
y1(k) dada por (5.5), com dy = 13 e dy = 314, esse deve ser capaz de estimar ¢(k)

adequadamente, de modo que, a série residual assim estimada:

i1(k) = yi(k) —e(k) (5.7)

seja o mais proximo possivel de z;(k) dada em (5.4), ou seja, com assinatura deter-
ministica subjacente ao comportamento quase-periddico. As extragoes das compo-
nentes ciclicas sao mostradas nas Figuras 5.3(a) e (b), as quais mostram, respecti-
vamente, a série residual estimada (k) e uma comparagao entre a FAC da séries
residual e da série quase-periodica y;(k). Uma comparagao entre a FAC de y;(k)
e I1(k) na Figura 5.3 (b) destaca que a componente quase-periodica com periodos

di = 13 e dy = 314,1593. .. foi significativamente reduzida em Z;(k). Também é
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possivel perceber a adequabilidade do filtro por meio dos indices de erro médio, que

é igual a 0,29 e, o de correlacao entre &1 (k) e x1(k) em (5.4) igual a 0,96.
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Figura 5.3: Em (a) a série residual com assinatura deterministica #1(k). Em (b) uma
comparagao da FAC de y;(k) em (- - -) e de #1(k) em (—). O erro médio entre z;(k) em
(5.4) e #1(k) é igual a 0,29.
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Figura 5.4: Em (a) a série residual com comportamento aleatério #2(k). Em (b) FAC de
y2(k) em (- - -) e de Zo(k) em (—). O erro médio entre xo(k) e Z2(k) é igual a 0,23.

Para a série quase-periddica com comportamento aleatorio subjacente aos
ciclos, as componentes ciclicas sao estimadas para d; = 13 e dy = 314, aplicando o

FMMC e, obtendo assim, a série residual:

Ta(k) = y2(k) — e(k). (5.8)
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A série residual aleatoria estimada esta representada na Figura 5.4(a). Uma
comparacao entre a FAC da série ys(k) e da série residual estimada Z2(k) mostra
que houve uma reducao significativa da componente quase-peridédica. Sendo o erro

médio igual a 0,23 e, a correlagdo entre xo(k) e Zo(k) igual a 0,96.

Apesar desses resultados, o método FMMC parece nao extrair completa-
mente as componentes ciclicas de algumas das séries quase-periddicas reais utilizadas
neste trabalho. Esses resultados poderao ser vistos, posteriormente, no Capitulo 6.

Resultados similares sao encontrados quando as séries ciclicas sao periodicas.

Vale ressaltar que, além do método baseado em filtros de médias moveis,
também foi testado o método de agrupamento de padroes usando o k—médias para
reduzir a quase-periodicidade das séries, no entanto, os resultados obtidos por esse
ultimo foram similares ao obtido pelo FMMC. Uma vez obtidas as séries residuais,

Z1(k) e Z2(k), aplica-se o teste de determinismo em tais séries.

A principio, gera-se um conjunto de 100 séries sub-rogadas para cada um dos
algoritmos descritos na secao 3.6: AAFT, AAWFT, BOOT, CAAFT, FT, GAUSS,
IID e WET, por meio da série residual Z1(k) em (5.5). Foram usados modelos
NARMA polinomiais para a previsao das séries residual e sub-rogadas com os seguintes
valores maximos de estrutura: ¢ = 2, n, = 10, n. = 5 e n, = 10. Os resultados dos
testes de determinismo usando os algoritmos AAFT, AAWFT, BOOT, CAAFT,
FT, GAUSS, IID e WE'T, para gerar os dados sub-rogados a partir da série residual,

Z1(k), estao ilustrados nas Figuras 5.5 e 5.6.

A Figura 5.5 ilustra, em cada gréafico superior, a série residual a qual se testa
determinismo de curto-prazo; no intermediirio, uma das séries sub-rogadas, e, em
cada gréfico inferior o desempenho das previsoes da série residual e o desempenho

médio das séries artificiais, ou seja, seus respectivos indices mRSE.

A hipotese nula (Hp) de que a série residual provém de um processo aleatorio,
sera rejeitada quando o desempenho da previsao da série residual & (k) for significa-
tivamente diferente ao desempenho médio das séries artificiais. Como ocorreu no

caso em que as séries sub-rogadas foram geradas pelos algoritmos BOOT, GAUSS e
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IID ilustrados nas Figuras 5.5 e 5.6. Por outro lado, no teste de determinismo usando
os algoritmos AAWFT, CAAFT, FT, e WE'T para gerar as séries sub-rogadas, as
previsoes da série residual Z;(k) tiveram um desempenho similar ao desempenho
médio das previsoes das séries artificiais. Dessa forma, nao se pode rejeitar a Hy.
Contestando o que se sabe sobre &1 (k), a qual é possui assinatura deterministica por
construgao (ver equagao (5.4)).

Para o teste de determinismo na série com comportamento aleatorio Z»(k),
Figura 5.4(a), gerou-se um conjunto de 100 dados artificiais usando cada um dos al-
goritmos AAFT, AAWFT, BOOT, CAAFT, FT, GAUSS, IID e WFT. Os resultados
do teste de determinismo estao ilustrados nas Figuras 5.7 e 5.8. Todos os resultados
apontam para a nao rejeicao da Hy, visto que o desempenho das previsoes para a
série residual Z2(k) sdo estatisticamente iguais ao desempenho médio obtidos para
as séries artificiais, o que condiz com o que se conhece de x5(k), a qual é aleatoria
por construcao.

Conjectura-se que os algoritmos baseados na transformada de Fourier da série
residual (FT, AAFT) sdo mais indicados para testar linearidade em séries temporais,
uma vez que as séries artificiais geradas por estes algoritmos tendem a manter a
correlacao linear e destruir a dinamica nao-linear da série.

Por meio dos testes de determinismo realizados nas duas séries simuladas,
com vinculo deterministico e com comportamento aleatorio subjacentes aos ciclos,
y1(k) e y2(k) respectivamente, observou-se que os algoritmos mais adequados para
investigar determinismo em séries temporais sao os baseados no embaralhamento
temporal da série (Shuffled). Uma vez que, na presenca de determinismo os demais
algoritmos nao conseguem distinguir significativamente tal caracteristica, como pode
ser observado nos resultados apresentados nas Figuras 5.5 e 5.6. Portanto, neste
trabalho, serd usado o algoritmo IID para gerar, individualmente, as seqiiéncias de

dados sub-rogados a partir das séries residuais obtidas via filtro FMMC.
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Figura 5.5: Resultados do teste de determinismo usando dados sub-rogados obtidos a par-
tir da série residual com assinatura deterministica #1(k), usando os algoritmos AAFT,
AAWFT, BOOT e CAAFT. O grafico superior ilustra a série residual &1 (k), o intermediério
uma das séries sub-rogadas e o inferior o resultado das previsoes para a série 1 (k) e para as
séries artificiais. O indice mRSE, calculado para um horizonte de previsao de i = 1,2, ...,10,
da série residual #1(k) em (—) e, o indice mRSE médio das séries sub-rogadas em (- - -).
Sendo a faixa de confianca de 60% representada em (...).
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Figura 5.6: Resultados do teste de determinismo baseado em dados sub-rogados para a
série residual com assinatura deterministica Z(k), usando os algoritmos FT, GAUSS, 11D
e WFT. O grafico superior ilustra a série #;(k), o intermediario uma das séries sub-rogadas
e o inferior o resultado das previsoes para a série 1 (k) e para as séries artificiais. O indice
mRSE, calculado para um horizonte de previsao de i = 1,2,...,10, da série ;(k) em (—)

e, o indice mRSE médio das séries sub-rogadas em (- - -).

repres

entada em (...).

A faixa de confianca de 60%
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Figura 5.7: Resultados do teste de determinismo baseado nos dados sub-rogados para uma
série residual aleatoria Zo(k), usando os algoritmos AAFT, AAWFT, BOOT e CAAFT. O
grafico superior ilustra a série residual Z2(k), o intermedidrio uma das séries sub-rogadas e
o inferior o resultado das previsdes para a série o(k) e para as séries artificiais. Sendo o
indice mRSE, calculado para um horizonte de previsao de ¢ = 1,2,...,10, da série original
em (—) e, o indice mRSE médio das séries sub-rogadas em (- - -). A faixa de confianca
representada em (...) é de 60%.
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Figura 5.8: Resultados do teste de determinismo baseado nos dados sub-rogados para uma
série residual aleatoria Zo(k), usando os algoritmos FT, GAUSS, I1ID e WFT. O grafico
superior ilustra a série residual Z2(k), o intermediario uma das séries sub-rogadas e o inferior
o resultado das previsoes para a série Zo(k) e para as séries artificiais. O indice mRSE,
calculado para um horizonte de previsao de i = 1,2,...,10, da série Z2(k) em (—) e, o
indice mRSE médio das séries sub-rogadas em (- - -). A faixa de confianga representada
em (...) é de 60%.
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Por meio destes resultados percebe-se que os algoritmos usados para gerar
os dados sub-rogados dependem do que se deseja investigar, como por exemplo,
determinismo ou linearidade. Como foi verificado ao longo desta secao, os algoritmos
baseado no embaralhamento temporal da série residual (BOOT, GAUSS e IID) sao
mais indicados para a analise de determinismo, uma vez que estes tendem a destruir

a correlacdo linear da série.?

Lembrando que para séries quase-periodicas, estes
algoritmos devem ser aplicados na série residual, pois eles foram desenvolvidos para
séries nao periodicas (Theiler et al., 1992).

Como mencionado no inicio desta se¢ao, o teste de determinismo baseado em
dados sub-rogados, aqui proposto, baseou-se no método proposto por Gomes (2001),
no entanto, com algumas diferencas a serem destacadas a seguir.

Em Gomes (2001) o indice RMSE é calculado em janelas de dados deslizantes
ao longo da série temporal, como ilustra a Figura 5.9 (a) para uma janela deslizante
de 3 passos. No entanto, no algoritmo usado neste trabalho, o indice de erro usado
¢ o mRSE, o qual é calculado como a média de cada horizonte de previsao em no
maximo 10 janelas diferentes, como ilustra a Figura 5.9 (b) em que o horizonte vai
de 1 até 4 passos.

O célculo do indice RMSE para uma janela deslizante segundo (Gomes, 2001)
tem como principal vantagem o fato de poder encontrar, ao longo dos dados de vali-
dacao da série, uma faixa de dados que seja previsivel. Por outro lado, o célculo do
indice mRSE para cada horizonte de previsao, como feito neste trabalho, pode pro-

porcionar uma idéia de até qual passo a frente a série pode ser considerada previsivel.

5.4 Comentarios

Um passo importante no teste de determinismo, aqui proposto, é com relacao
a extracao da componente quase-perioddica. Para extrair a quase-periodicidade das

séries optou-se pelo uso do método FMMC para estimar e reduzir a componente

3Conjectura-se que a correlagdo ndo-linear da série também é destruida.
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Figura 5.9: Em (a) o célculo do indice RMSE feito em (Gomes, 2001) para uma janela
deslizante de 3 passos. Em (b) o calculo do indice mRSE para um horizonte que varia de
1 até 4 passos a frente.

quase-periodica. Deve-se destacar que, séries quase-periddicas apresentam mais que
um ciclo e que, na teoria, a relacao entre as freqiiéncias correspondentes aos ciclos é

um niimero irracional.

No entanto, nao se sabe ao certo o que a extracao dos ciclos e tendéncia dos
dados pode acarretar na série temporal. No sentido de que esta pode extrair nao

somente os ciclos mas também outro comportamento dinamico da série temporal.

Uma analise empirica dos resultados obtidos com séries reais, ao longo deste

estudo, mostra que os periodos dos ciclos nao sao sempre fixos, ou seja, esses podem
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variar ao longo da série. Além disso, pdde-se perceber que as componentes da série

- tendéncia, ciclos e residuo - nem sempre sao separaveis.



CAPITULO 6

DETERMINISMO INTRA-CICLO EM

SERIES QUASE-PERIODICAS REAIS

O interesse em se conhecer a dinamica subjacente a uma série quase-periddica
medida é comum em diversas areas. Neste capitulo, a analise de determinismo é
feita em séries quase-periddicas reais das ciéncias bioldgicas, fisicas, econémicas e
das engenharias. O teste de determinismo descrito na Secao 5.2.1 é aplicado as
respectivas séries residuais das séries quase-periddicas. Para a reducao da quase-
periodicidade utiliza-se o método FMMC, descrito na Secao 3.3.4.

As séries quase-periodicas serao analisadas segundo a ordem:
e yq(k): série diaria de consumo de energia elétrica;
e yc(k): série mensal de casos de caxumba registrados em Nova lorque.
e yp (k): série mensal de producao de leite.
e y, (k): série anual de nimero de sunspots (manchas solares).

e y,, (k): série diaria de nimero de sunspots (manchas solares).

6.1 Série de carga

A previsao de demanda de carga é uma tarefa dificil, uma vez que a série

de carga é complexa e exibe comportamentos quase-periodicos (ciclos). Além disso,

119
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a carga ¢ influenciada por diversos fatores exdgenos, tais como fatores temporais,
climéaticos e aleatorios. Logo, nao se pode partir da premissa de que ha determinismo
intra-ciclo na série de carga além do seu comportamento quase-periodico.

A série de consumo de energia elétrica ou série de carga yq(k), aqui estudado,
é referente a 22 de abril a 11 de dezembro de 1998.! Os dados disponiveis apresentam
falhas nas medigoes, as quais foram contornadas por meio da interpolacao polinomial,
descrita na Secao 5.1, usando 10 valores adjacentes a estas observacoes. Realizou-se
a decimacao dos dados, para se ter acesso & previsao de curto-prazo em diante,?
resultando em uma série temporal com tempo de amostragem de 1 hora. Dessa
forma, tem-se uma série com 5.616 observacoes horarias (234 dias). A Figura 6.1 (a)
ilustra a série de carga e a Figura 6.1 (b) uma faixa dos dados, destacando os ciclos
diarios e semanais.

Por inspecao visual da série temporal mostrada nas Figuras 6.1 (a) e (b),

verificou-se a presenca da componente ciclica referentes ao:
e padrao de demanda de carga semanal;
e padrao de demanda de carga diaria.

Como mencionado ao longo do texto, as componentes ciclicas e de tendén-
cia de uma série temporal podem ser detectadas por meio da anélise da funcao de
autocorrelacao e do periodograma da série. Para a série de carga, yq(k), os ciclos
podem ser explicitados por meio da FAC e do periodograma da série, como mostram
as Figuras 6.2(a) e (b). As figuras destacam a FAC da série original, yq(k), para
uma janela de 5.616 observagoes (234 dias) e 720 observagoes (1 més), respectiva-
mente. Pode-se verificar que ha um padrao que se repete a cada 168 observacoes

(uma semana). Esse comportamento da FAC ilustra a presencga do ciclo semanal da

LA série de carga é a poténcia ativa em kW consumida na regido de Queensland, na Australia.

2A classificacdo da previsdo de demanda de carga com relacdo ao horizonte de previsao desejado
é dada por: previsdo a curtissimo prazo (o horizonte de interesse é de poucos minutos a uma hora
a frente); previsdo a curto prazo (refere-se & previsdo horéria da carga, ou seja, das proximas 24
horas a uma semana a frente); previsdo a médio prazo (referente a previsdo horéaria ou de pico de
carga para um horizonte de um & varios meses); e, previsdo a longo prazo (refere-se a previsao feita
para periodos superiores a um ano).
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série de carga. Também, pode-se verificar pela Figura 6.2(b) que ha um padrao de
comportamento que se apresenta a cada 24 horas, denotando assim, o ciclo diario da
série yq(k).

O periodograma da série original, yg(k), ¢ mostrado na Figura 6.2(c). Pela
andlise da figura verifica-se que os periodos ciclicos, d; = 24 e dy = 168, encontrados
via andlise da FAC de yg(k) mostrados na Figura 6.2 (b), estao coerentes. Além da
componente didria e semanal, a figura destaca também a presenca de componentes

ciclicas referentes aos periodos de 12 e 84 horas, d3 =84 e dy = 12.

@& (b
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5500 /
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Figura 6.1: Em (a) série de demanda de carga da regidao de Queensland, na Austrélia. No
eixo das abscissas as observacoes k dada em horas e no eixo das ordenadas a amplitude do
sinal em kW. Em (b) é mostrado uma faixa dos dados.

6.1.1 Teste de estacionariedade

Como a FAC mede a dependéncia temporal linear entre as observagoes, pode-
se considerar que a FAC de uma série temporal estacionéaria nao dependera da janela
de dados analisada. Dessa forma, considere as trés janelas de dados da série de carga,
contendo 168 observagoes cada, destacadas na Figura 6.3 (a). Pela FAC das janelas

1, 2 e 3, pode-se inferir que a série de carga, aqui estudada, é nao-estacionéaria em
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Figura 6.2: Em (a) FAC da série de carga para um atraso (lag) de 5.616 observagoes (234

dias). Em (b) FAC da série de carga para uma janela de 5 semanas (840 horas). Em (c)

periodograma da série de carga. As componentes de freqiiéncia, dadas em Hz/segundo, sao:

1 semana (1/168 x 3.600=0,17 x 107> Hz), 1 dia (1/24 x 3.600=1,16 x 1075 Hz), 12 horas

(1/12 x 3.600=2,32 x 1075 Hz) e 84 horas (1/84 x 3.600=3,31 x 1075 Hz).
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alguma medida, uma vez que:

ri(k) # ra(k) # rs(k),  Vk, (6.1)

em que rq, 9 € T3 S0, respectivamente, os coeficientes de autocorrelacao das

janelas 1, 2 e 3.

Como pode ser observado, nem todas as janelas de dados analisadas apre-
sentam a mesma FAC e o mesmo periodograma, como mostram as Figuras 6.3 (b) e
(c). Dessa forma, conclui-se que a série de carga, aqui estudada, nao é estacionaria.
O que implicard em uma dificuldade maior em se analisar e modelar adequadamente
a série. Logo, deve-se encontrar faixas de dados ao longo da série temporal para as

quais a série possa ser considerada estacionaria.

Para determinar o tamanho da janela de dados que pode ser considerada
estacionaria, aplicou-se o teste desenvolvido em (Guimaraes, 1996) e usado por
Gomes (2001) em séries de variabilidade de freqiiéncia cardiaca. Tal teste consiste
na obtencao de modelos paramétricos lineares para faixas de dados da série tempo-
ral. Nesse caso, cada janela ¢ dividida em dois segmentos para os quais modelos

polinomiais AR de mesma ordem dinamica sao estimados.

Considere a janela 1 de dados da Figura 6.3 (a). Dividiu-se a janela em
dois segmentos e estimou-se modelos polinomiais AR, com ordem dindmica igual
a4 (n, = 4), para ambos os segmentos. Os polos dos modelos AR do segundo
segmento da janela 1 estao localizados dentro das regides de confianga associadas
aos polos estimados para o primeiro segmento, conforme pode ser visto na Figura
6.4 (a). Isto sugere que a janela 1 é estacionéria, uma vez que ha um modelo AR com
caracteristicas dinamicas similares que pode representar a série em faixas distintas.?
O mesmo ocorre na janela 3, Figura 6.3 (b). Dividiu-se a janela em dois segmentos
e estimou-se modelos polinomiais AR, com ordem dindmica igual a 4, para ambos os

segmentos. Os polos dos modelos AR do segundo segmento estao localizados dentro

3Para a janela de dados 1, o resultado foi 0 mesmo para a ordem dindmica do modelo AR
variando de 3 a 8.
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das regioes de confianga associadas aos polos estimados para o primeiro segmento,
conforme pode ser visto na Figura 6.3 (b). Sugerindo que a janela 3 é estacionéria.t
Por outro lado, na janela 2 o resultado do teste apresentado na Figura 6.3 (¢) mostra
que para um modelo AR com ordem dindmica igual a 6, a maioria dos polos do
segundo segmento nao estao dentro da faixa de confianca associadas aos polos do
primeiro segmento, o que sugere que essa janela nao é estacionaria.

Diante desses resultados, as janelas de dados da série de carga, aqui es-
tudada, conterao aproximadamente 240 observacoes, visto que as ferramentas de
modelagem NARMA que serao utilizadas foram desenvolvidas para séries temporais

estacionarias.

4Para a janela de dados 3, o resultado foi o mesmo para a ordem dinamica do modelo AR
variando de 3 a 7.
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Figura 6.3: Teste de estacionariedade para a série de carga. Em (a) série de carga
(q04a1298a.dat) com destaques das janelas 1, 2 e 3. Em (b) FAC das janelas 1 (—),
2(---)e8(...). Em (c) periodograma para as janelas 1 (—), 2 (- --) e 3 (...). Sendo
a média e o desvio-padrao: para a janela 1, 1 = 4259.4 e o1 = 540; para a janela 2,
o = 4336 e 0 = 550; e, para a janela 3, u3 = 4.378 e 0 = 585.
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Figura 6.4: Testes de estacionariedade para as janelas 1, 2 e 3 da série de carga. Em (a)
polos do modelo AR do segundo segmento (*) da janela 1, em (b) os polos do modelo AR
do segundo segmento (*) da janela &8 estdo dentro das regides de confianga associadas aos
polos obtidos no primeiro segmento (X) de ambas as janelas. Em (¢) nem todos os podlos
do modelo AR do segundo segmento (*) da janela 2 estao dentro das regioes de confianca
associadas aos polos obtidos no primeiro segmento (X) da janela.
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6.1.2 Teste de determinismo na série quase-periédica

Inicialmente, aplicou-se o teste de determinismo proposto por Nakamura &
Small (2005). O teste foi aplicado diretamente & série quase-periddica.

Foi gerado a partir da série yo(k) um conjunto de 100 séries sub-rogadas
usando o algoritmo SSS, o qual foi descrito na Secao 3.6.2, para o parametro A = 1.
Em seguida, dividiu-se a série quase-periodica yq(k) e as séries sub-rogadas em seis
janelas distintas, conforme Tabela 6.1.

A faixa de uma das séries artificiais comparada & série quase-periodica é
mostrada na Figura 6.5. Percebe-se que a série sub-rogada é bastante similar a série
quase-periodica yg(k). O fator discriminante, aqui usado, é a FAC & semelhanga de
Nakamura & Small (2005).

A FAC das 100 séries sub-rogadas e da série quase-periddica yg(k) para as
quatro primeiras janelas esta ilustrada na Figura 6.5. Por meio das figuras verificou-
se que a FAC de yg(k) apresenta uma leve diferenca das FAC das séries artificiais para
as quatro janelas de dados. Segundo Nakamura & Small (2005), isso é um indicio de
que a série quase-periddica yg(k) apresenta um traco deterministico intra-ciclo ao

longo das quatro janelas.

Tabela 6.1: Teste de determinismo usando o método SSS (Se¢ao 3.6.2) nas janelas de dados
da série de carga yg(k).

janela faixa de dados determinismo via SSS  determinismo via método proposto
1 4.000 - 4.167 - 4.239 sim sim
2 4.239 - 4.406 - 4.478 sim —
3 4.478 - 4.645 - 4.717 sim sim
4 4.717 - 4.884 - 4.956 sim —
5 4.956 - 5.123 - 5.195 sim sim
6 5.195 - 5.362 - 5.434 sim sim

6.1.3 Redugao da quase-periodicidade da série yg(k)

O primeiro passo para se aplicar o teste de determinismo, proposto neste

trabalho, consiste em extrair ou reduzir a componente quase-periodica da série yq (k).



128 Capitulo 6. DETERMINISMO INTRA-CICLO EM SERIES REAIS
(a) (b) ()
6000 e (k 15 1
. - g@o—rggadas J— yQ(k)
B - - - sub-rogadas
K e % s
et U s -
R A PR A f R
L i "
e *‘\‘ o \. i I i e e 4 I P
4000 t‘f w o
e
3500
0 10 20 3 40 50 60 70 o 5 10 i 20 25 30 0% 1 2 3 4 5
observacdes lags lags
(d) (e) (f)
6000 Lo (k 9 ! -o-yq (k)
- g@o—rggadas J— yQ(k) - squ—rogadas
S ™\ - - - sub-rogadas
5000] h E?'“.‘m.. 0.5]
5 o Vi -
- nd Rl NN ]
& !
4000 H L3 [ o, 0
4 Lol & ,:“si ————————————————————————————————————
¥ hoe -05,
= ® / ~o-yq (k)
V. -- squ—rogadas
o 10 20 ggswa;e;g 50 60 70 o 5 10 ‘a|g55 20 25 30 0% 1 2 g 3 4 5
(8) (h) (i)
6000 o (k 9 ! -o-yq (k)
- g@o—rggadas J— yQ(k) - squ—rogadas
00 h - - - sub-rogadas "
5000 § ' e ) 05
PO SR ¢ A
asoo} W ! “ | & i
. M » 9’ 3‘-?-". .‘ \\ l“ “““““““““““““““““““““““““““ ‘f‘f‘:«
Annnh‘ %:.b ! L’E‘é H ‘."‘?l‘ “ 0
/ ¢ s 2 N
‘ot @ & g
3500, & N
0 10 20 3 40 50 60 70 o 5 10 i 20 25 30 0% 1 2 3 4 5
observacdes lags lags
() Q) (m)
6000 o (k 9 ! -o-yq (k)
- g@o—rggadas J— yQ(k) - squ—rogadas
- - - - sub-rogadas
5000 'Hl Mtg w £
LI ¢ ! %
4500, v‘ '; *‘Q\‘ J q; "
? ¢ L\ 4 4
oy o I
4 b [
3500 (%4 5.# \.“:' o yq}(k)
--- Sub-rogadas
0 10 20 ggswa;e;g 50 60 70 o 5 10 ‘a|g55 20 25 30 0% 1 2 g 3 4 5

Figura 6.5: Teste de determinismo usando o método SSS proposto por Nakamura & Small
(2005) aplicado a série yg(k). Em (a) faixa de dados de yg(k) (-o-) e uma das 100 séries
sub-rogadas (-.-) para a janela 1. Em (b) FAC de yg(k) (—) e das 100 séries sub-rogadas
(- -) para a janela 1. Em (c) detalhe de (b) para a janela 1. Em (d), (e) e (f) para a janela
2. Em (g), (h) e (i) para a janela 3. Em (j), (1) e (m) para a janela 4.
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Para isso emprega-se o método FMMC descrito na Segao 3.3.4. Assim, a série de

carga, yg(k), é descrita como uma composicao de trés componentes:

Yo(k) = cq(k) + mq(k) + xq(k),

sendo cg(k) a componente ciclica, mg(k) a componente de tendéncia e xzg(k) a
componente residual. cg(k) e mg(k) serdo estimadas e retiradas da série original,

yo(k), para a obtengao da série residual zg(k), tal que:

Reducao do ciclo diario

Sabendo previamente que a série de carga, yo(k), possui duas componentes
ciclicas referentes ao ciclo diario (d; = 24hs) e ao ciclo semanal (dy = 168hs) e,
considerando as 5.616 observagoes da série, a componente de tendéncia de yq(k)
foi estimada aplicando-se um filtro de média moével escolhido desconsiderando as

componentes xq(k) e cg(k). Para o ciclo com d = 24, tem-se ¢ = 24/2 = 12, logo:
Moy, (k) = (0,5yq(k — 12) + yo(k — 11) + ... + yo(k + 11) + 0,5y (k + 12)) /24.

O passo seguinte consiste em estimar a componente ciclica diéria, ¢g,, (k).

Para cada kg = 1,...,24, estimou-se a média oy (ko) da diferenga dada por:
Waa(ko) = {(y(ko+ 245) — tho,, (ko +245)), 24 < ko + 245 < (5.616 — 12)}.

sendo 7 = 1,...,n. e n. o namero de dias (ciclo diario) na série quase-periodica
yo(k). Dessa forma, a componente ciclica diaria, cg,,(k), pode ser estimada da

seguinte maneira:

CQu(k) = au(k) — 57 ) (i),
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k= 1, .. ,24 e 624(16) = 624(]{5 — 24), k > 24.
A série resultante sem o ciclo diario, D(k), foi definida extraindo-se a com-

ponente ciclica estimada, ¢g,,(k), da série original, yg(k):
Dos(k) = yolk) —éo,(k), k=1,...,5.616. (6.2)

A tendéncia da série, D24(k), foi estimada ajustando-se um polinémio de

ordem dois, conforme descrito na Secao 3.3.3. Dessa forma, tem-se:
mo(k) = 1,5 x 107%k* + 0,006k + 4.348,90.

Em termos das componentes ciclica e de tendéncia estimadas, ¢q,,(k) e mg(k), re-

spectivamente, a série residual, zo4(k), foi obtida como:
TQu (k) = yo(k) — mqo(k) — $qu(k), k=1,...,5.616. (6.3)

A Figura 6.6(a) ilustra a série residual Z¢,, (k) sem o ciclo diario, porém, com
o ciclo semanal. Isso pode ser confirmado observando a FAC, ilustrada na Figura
6.6(b), a qual compara a FAC da série quase-periodica yg(k) com a FAC da série
residual Z¢,, (k). O mesmo pode ser visto pelo periodograma representado na Figura
6.6(c). Percebe-se que, apesar da significante redugao dos ciclos referentes a d; = 24
e dy = 12, os ciclos com dy = 168 e d3 = 84 permanecem na série residual Zq,, (k).

O que pode mascarar os resultados do teste de determinismo.

Reducao do ciclo diario e semanal

Considerando o o ciclo semanal com d = 168, tem-se ¢ = 168/2 = 84,

portanto:
Moy (k) = (0,5y0(k — 84) + yo(k — 83) + ... + yo(k + 83) + 0,5yq(k + 84)) /168.

A componente ciclica, ¢g (k) foi estimada para cada ko = 1, ..., 168, calculando-
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Figura 6.6: Em (a) série residual £g,,(k). Em (b) FAC e em (c) periodograma da série
quase-periodica yg(k) em (- - -) e da série residual Z¢,, (k) em (—).

se a média wies(ko) da diferenca dada por:

Wies(ko) = {(y(ko+ 168;) — migies(ko + 1685)), 168 < ko + 1685 < (5.616 — 84) }.

em que j = 1,...,n. e n, o namero de semanas (ciclo semanal) presentes na série
quase-periodica yg(k). Dessa forma, a componente ciclica, g, (k), fol estimada da

seguinte maneira:

168

. . 1 .

CQws(k’) = w168<k)_—168§ Wies (1),
=1

k=1,...,168 e éq,. (168) = g, (336), . . ..

Os dados sem o ciclo semanal [)168(/6) foi definido extraindo-se a componente

ciclica semanal estimada, ¢g,,, (), da série original yg(k):

Digs(k) = yo(k) — éous(k), k=1,...,5.616. (6.4)

A componente de tendéncia da série Digg(k) foi estimada usando-se um

polinémio de ordem dois:

mo(k) = —5,27 x 107"k* 40,0016k + 4.339,44.

300
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Enfim, em termos das componentes ciclicas e de tendéncia estimadas, ¢g,q(k) e

mq(k), respectivamente, a série residual foi obtida como:

:%Qles(k) = yQ(k) - mQ<k) - éQws(k)? k=1,...n (65)

A Figura 6.7(a) ilustra a série residual g, (k). Percebe-se que ao se extrair
o ciclo semanal o ciclo diario foi também reduzido. Pela FAC e o periodograma na
Figura 6.7(b) e (c¢), respectivamente, percebe-se que as componentes ciclicas com
periodos dy = 168, d3 = 84 e dy = 12 foram completamente extraidas e o ciclo diario
com d; = 24 foi apenas reduzido.

Vale ressaltar que os outros métodos para a reducao de ciclos e sazonalidades,
apresentados na Secao 3.3.4, também nao foram capazes de eliminar a componente
ciclica diaria.
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Figura 6.7: Em (a) série residual 2,4 (k). Em (b) FAC e em (c) periodograma da série
quase-periodica yg(k) (- - -) e da série residual Zg,4 (k) (—).

Testando determinismo em g, (k)

O teste de determinismo foi, entao, aplicado a série residual Z ¢, (k) mostrada
na Figura 6.7(a). Foram geradas 100 séries sub-rogadas a partir do algoritmo de em-
baralhamento temporal (Theiler et al., 1992), descrito na Se¢ao 3.6.1. Uma das 100

séries subrogadas ¢ mostrada nos gréaficos intermediarios da Figura 6.8.

300
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Como analisado na Segao 6.1.1, a série quase-periodica yg(k) pode ser con-
siderada estacionaria para janelas de dados de aproximadamente 240 observagcoes.
Portanto, a série residual correspondente, Z¢,.(k), e as séries artificiais foram divi-
didas em seis janelas, contendo 240 observacoes cada, como mostrado na Tabela 6.1.

O teste de determinismo proposto foi, entao, aplicado as seis janelas de dados.

Para cada janela de dados, utilizaram-se as 168 observacoes iniciais para
estimar os modelos NARMA polinomiais e, as 73 observacoes finais, para a validagao
dos modelos. Os modelos NARMA, para cada a série original Z¢,. (k) e para cada
uma das 100 séries sub-rogadas, foram escolhidos conforme o menor indice mRSE
para o primeiro passo de previsao. A estrutura dos modelos foi definida segundo os

valores maximo de ¢ = 2, n, = 11, n, = 5 e n, = 20.

Por meio dos modelos NARMA escolhidos, foram feitas as previsoes de 1 até
10 passos a frente e foram calculados os indices mRSE, tanto para a série residual
2@, (k) quanto para as séries artificiais, para cada uma das seis janelas de dados. Os
indices mRSE, para cada uma das janelas, estao representados nos graficos inferiores

da Figura 6.8.

Finalmente, foi testada a hipotese nula, Hy, para a janela 1 (4.000-4.239).
Verifica-se, por meio da Figura 6.8, que o desempenho da previsao da série residual
2,6 (k) fol melhor do que o desempenho médio das previsoes das 100 séries sub-
rogadas para os dois primeiros passos de previsao, portanto, pode-se rejeitar Hy.
Assim, aceita-se H; e infere-se que ao longo da janela 1 da série residual Z¢,., (k)
tem alguma caracteristica deterministica de curto-prazo, além dos ciclos que foram
removidos. Conseqiientemente, conjectura-se que a série de carga yq(k), referente a

janela 1, tem traco deterministico intra-ciclo.

A janela 2 (4.239-4.478) tem um desempenho de previsdao da série ¢, (k)
pior que o desempenho médio das previsoes das 100 séries sub-rogadas, conforme o
indice mRSE mostrado a Figura 6.8. Porém, como definido anteriormente, pode-
se rejeitar Hy, e aceitar Hy. Assim, nao se pode inferir sobre sua caracteristica

deterministica da série residual Zg,. (k) ao longo da janela 2. Conseqiientemente,
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conjectura-se que a série de carga yg(k), ao longo da janela 2, pode ser ndo-estacio-
néaria ou nao modelavel por NARMA polinomais.

Para a janela 3 (4.478-4.717) verifica-se, pela Figura 6.8, que o desempenho
da série residual %, (k) ¢ melhor para todos os horizontes de previsao. Logo, pode-
se rejeitar Hy e aceita-se H,, inferindo assim, que h& determinismo de curto-prazo
em Zg,.(k), além do ciclo que foi removido. Portanto, conjectura-se que a série
quase-periodica yg(k), referente a janela 3, apresenta caracteristica deterministica
intra-ciclo.

Pelo teste de determinismo para a janela 4 (4.717-4.956), apresentado na
Figura 6.8, pode-se inferir que a mesma apresenta um comportamento nao-estacio-
nario, ou seja, rejeita-se Hy e aceita-se Hy. Visto que, o desempenho da previsao
da série residual ¢, (k) nessa janela ora apresenta-se pior, ora similar (passos 5-7),
ora melhor (passos 9-10) do que o desempenho médio das previsoes das séries sub-
rogadas, Portanto, conjectura-se que a série de carga yg(k), referente a janela 4, é
nao estacionaria.

A anadlise do indice mRSE na Figura 6.8 mostra que, para a janela 5, a série
residual apresenta um desempenho melhor para os 2 primeiros passos de previsao,
e para a janela 6, um melhor desempenho para os 10 primeiros passos de previsao.
Portanto, pode-se inferir determinismo de curto-prazo na série de carga yg(k), ao

longo das janelas 5 e 6.
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Figura 6.8: Teste de determinismo intra-ciclo da série de carga yg,q (k), realizado a partir
de sua respectiva série residual £, (k). Nos graficos superiores janelas de dados da série
residual £q,4 (k). Nos graficos intermedidrios, uma das séries artificiais. E nos graficos
inferiores os indices mRSE para a série residual Z¢g,4 (k) (—), o indice mRSE médio para
as séries sub-rogadas (- -), além do intervalo de confianca de 60%, para as janelas dados 1,
2,3,4,5¢6.
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6.2 Indices mensais de caxumba

Segundo a Figura 6.9(a), a série temporal quase-periddica de casos mensais de
caxumba yc(k), registrados em Nova lorque entre 1928-1972, apresenta um padrao
acentuado que se repete a cada 12 meses (padrao sazonal). ° Aparentemente, os
altos indices de caxumba ocorrem entre os meses de marco-junho. As vezes, pode
haver um interesse em verificar como é a evolucao subjacente da doenca ao longo dos
meses. Para isso, aplica-se o teste de determinismo na série quase-periodica y.(k)
com 528 observagoes mensais.

Pela FAC e pelo periodograma mostrados nas Figuras 6.9(c) e (d), percebe-se
que a série quase-periodica y.(k) apresenta uma componente sazonal, com periodo
d; = 12, e um ciclo com dy = 31. Esses padroes ciclicos foram estimados e extraidos
de y.(k) pelo método FMMC descrito na Segao 3.3.4, o qual abrange qualquer valor
inteiro de periodo. Logo, assumindo que yco(k) pode ser representado como um

modelo aditivo, tem-se:
Ye(k) = ¢, (k) + cey (k) + me(k) + e (), (6.6)

sendo m.(k) a componente de tendéncia, s, (k) a componente sazonal com d; = 12,
Ce, (k) a componente ciclica com dy = 31 e, x.(k) a componente residual.
O FMMC é entao aplicado a y.(k) com N = 528 observagoes para d; = 12 e

q1 = 6, obtendo assim:
o (k) = (0’5%(% —6) +ye(k = 5) + ... +ye(k +5) + 0,5y.(k + 6))/12.

O passo seguinte consiste em estimar a componente sazonal com d; = 12,

3¢, (k). Para cada kg = 1,...,12; estima-se a média da diferenca, w(kg), dada por:

(ko) = welko+125) — molke +127), 12 < ko + 12§ < 528 — 6,

5A série de casos de caxumba (mumps.dat) encontra-se no sitio abaixo na subpasta Health:
http://www-personal.buseco.monash.edu.au/%7 Ehyndman/TSDL/
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sendo j = 1...,n., em que n. = 528/12 = 44 é o namero de ciclos. Dessa forma,

tem-se a primeira componente sazonal como:

Sea(h) = () = 75>~ 000) (6.7

para k = 1,...,12, ressaltando que $., (k) = 8., (k +6) = 8., (k +12) = ...

A componente ciclica, ¢, (k) com dy = 31, foi estimada conforme procedi-

mento anterior, portanto, tem-se para dy = 31 e g = 15:

o (k) = <yc(kz —15) 4 gk — 14) + ..+ yelk + 14) + yo(k + 15)) /31.

Para cada kg = 1,...,31; estima-se a nova média da diferenca dada por:
w(ko) = yelko +315) — mo(ko + 317), 31 < ko + 315 < 528 — 15,

sendo j = 1...,n., em que n, = 528/31 = 17 é o numero de ciclos que ocorrem ao

longo da série. Dessa forma, tem-se:
. . 1 "
Co(B) = (k) — =) (i), (6.8)

para k = 1,...,31; ressaltando que, §., (k) = §.,(k + 31) = 8., (k +62) = ...

O proximo passo consiste em estimar a componente de tendéncia m.(k) por

meio do ajuste polinomial de ordem 2, assim:

me(k) = 297,00k% + 2,47k — 0,01. (6.9)

Dessa forma, subtraindo-se (6.7), (6.8) e (6.9) de y.(k), estima-se a série

residual:

i'c(k") - yc(k) - §01(k) - écz(k) - mc(k) (610)
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A série residual Z.(k) esté representada na Figura 6.9(b). Comparando a FAC
e o periodograma da série de caxumba, y.(k), com a sua respectiva série residual,
Z.(k), nas Figuras 6.9(c) e (d), verifica-se uma redugao significativa das componentes

ciclicas. O teste de determinismo foi entao aplicado a série residual Z.(k) em (6.10).
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Figura 6.9: Em (a) série temporal quase-periddica de casos mensais de caxumba y.(k),
registrados em Nova Iorque entre 1928-1972. Em (b) série residual z.(k). Em (c) e (d),
respectivamente, FAC e periodograma da série y.(k) (- - -) e da série z.(k) (—).

Detectando determinismo de curto-prazo na série residual Z.(k)

O primeiro passo do teste de determinismo descrito na Secao 5.2.1 consiste
em extrair a componente quase-peridodica, o qual foi executado anteriormente. Di-
ante da série residual Z.(k) em (6.10), representada na Figura 6.9(b), gerou-se um

conjunto de ngy. = 100 séries sub-rogadas usando o algoritmo de embaralhamento
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temporal (Theiler et al., 1992). Uma das 100 séries artificiais esta ilustrada no grafico
intermediario da Figura 6.10.

O proximo passo no teste de determinismo consiste em estimar os modelos
NARMA polinomiais para a série residual z.(k) e para as 100 séries sub-rogadas. A
série 2.(k) foi dividida em 335 observagoes (/= 28 anos) para a identificagao e as 194
observagoes restantes (~ 16 anos) para a validagao dos modelos. Para uma estrutura
definida pelos valores maximos ¢ = 2, n,, = 10, n, = 5, n; = 20, o modelo escolhido

para a série residual, Z.(k), é dado por:

Go(k) = 1,238.(k—1) —0,372.(k — 2) — 0,00123.(k — 3)dc(k — 1) — 0,258, (k — 10) +
40,2020 (k — 9) — 0,00032¢(k — 9)Z(k — 7) + 0,00032 (k — 1)dc(k — 1) +
+0,00142 (k — 3)d(k — 2) — 0,00058 (k — 3)d0(k — 3) +
40,0003 (k — 10)dc(k — 7) — 0,0016d,(k — 10)d.(k — 2) +
40,0010 (k — 9)do(k — 1) — 0,00042 (k — 2)2.(k — 2) +
4+0,00072 (k — 10)&(k — 3) + 16,70. (6.11)

Os modelos NARMA para as 100 séries sub-rogadas foram estimados usando
a mesma estrutura de (6.11), ou seja, os modelos permaneceram com 0s mesmos
termos e, estimou-se novos parametros para cada termo. Por meio dos modelos

escolhidos, realizou-se a previsao de 1-10 passos a frente.

A Figura 6.10, em seu grafico inferior, ilustra o desempenho das previsoes
para a série residual Z.(k) e para as séries sub-rogadas por meio dos indices mRSE
calculados para cada passo de previsao. A partir desta figura testa-se a H,. Verifica-
se que o indice mRSE para a série residual, z.(k), € menor do que o indice mRSE
médio para as séries sub-rogadas para um horizonte de no maximo 2 passos a frente.
Dessa forma, rejeita-se Hy e aceita-se Hy, em que se infere, entao, que a série Z.(k)
tem vinculo deterministico de curto-prazo, além dos ciclos que foram removidos.
Conseqiientemente, conjectura-se que a série quase-periodica de casos de caxumba

y.(k) apresenta trago de determinismo intra-ciclo.



140 Capitulo 6. DETERMINISMO INTRA-CICLO EM SERIES REAIS

Pedir a opiniao do Eriva e citar sua tese.

]
5 2000 . ; ; , .
¢ 1000t E
1
3 OMWMW’LWH‘WWV
0 -1000 1 I 1 I 1
. 100 200 300 400 500
]
@
¥ 2000 : : :
£ 1000f 1
0 olurhhtobibed i ks
5 . . . . .
» ~1000 100 200 300 400 500

]

n

m

£

Figura 6.10: Teste de determinismo para a série de indices mensais de caxumba y.(k), a
partir de sua respectivamente série de residuos Z.(k) dada em (6.10). No grafico superior
a série residual Z.(k). No grafico intermediario uma das 100 séries sub-rogadas. No grafico
inferior indices mRSE para Z.(k) (—-) e, o indice mRSE médio para as séries sub-rogadas
(- - -), além da faixa de confianga de 95% em (...).

6.3 Producao mensal de leite

A série quase-periodica de produgao mensal de leite, y1,(k), registrada durante
os anos de 1962-1975 é mostrada na Figura 6.11(a).%

Percebe-se pela figura que a série yi (k) apresenta uma componente de tendén-
cia além de ciclos, os quais sao salientados pela FAC e pelo periodograma da série
yL(k) nas Figuras 6.11 (c) e (d), respectivamente. Por meio da FAC e do periodo-
grama verifica-se que os periodos ciclicos de yi (k) sdo d; = 6 e dy = 12, os quais
referem-se a ciclos sazonais.

Aplicando o FMMS a série quase-periddica y,(k), obteve-se a série residual
correspondente Zp, (k) ilustrada na Figura 6.11 (b), por meio da qual, percebe-se

que as componentes ciclicas e de tendéncia foram significativamente reduzidas. A

6A série de producio de leite (milk.dat) pode ser encontrada no na subpasta Agriculture no
sitio: http://www-personal.buseco.monash.edu.au/%7 Ehyndman/TSDL/
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comparacao da FAC e do periodograma, entre a série quase-periodica y,(k) e a série

residual Zp,(k), nas Figuras 6.11 (c) e (d), confirmam esse resultado.
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Figura 6.11: Em (a) série temporal peridédica de producao mensal de leite y, (k) com ciclos
em d; = 6 e em do = 12. Em (b) série residual Zp, (k) correspondente. Em (c) e (d),
respectivamente, FAC e periodograma de yr,(k) (- -) e de z1,(k) (—).

A partir da série residual 21, (k) foram geradas 100 séries sub-rogadas usando
o algoritmo de embaralhamento temporal (Theiler et al., 1992), sendo que uma das
100 séries artificiais esta representada no grafico intermediario da Figura 6.12.

A série 21, (k) com 168 observagoes, na Figura 6.11 (b) foi, entdo, dividida
em dois conjuntos: um contendo as 118 observacoes iniciais para a identificacao e as
51 observacoes restantes para a validacao dos modelos NARMA polinomiais.

Para uma estrutura com limites maximos definidos por: ¢ = 2, n, = 8,
ne = 5 e ng = 4, foram estimados varios modelos NARMA polinomiais. O modelo

que apresentou o menor indice mRSE médio para o primeiro passo de previsao foi o
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escolhido. Para a série residual 1, (k), o modelo AR polinomial escolhido foi:

ar(k) = 0,741 (k — 1) + 0,0293 (k — 2). (6.12)

Para as 100 séries sub-rogadas utilizou-se a mesma estrutura do modelo
(6.12), no entanto, com parametros diferentes, que foram reestimados para cada
uma das séries sub-rogadas.

A partir dos modelos encontrados para @y, (k) e para as 100 séries artificiais,
realizou-se a previsao de 1-10 passos a frente e calculou-se os indices mRSE corres-
pondentes, conforme mostra o grafico inferior da Figura 6.12. Por meio deste grafico
testa-se a hipotese nula (Hy).

Verifica-se que o indice mRSE para &7 (k) é menor e esta fora da faixa de
confianca para todo o horizonte de previsao, indicando que o desempenho da pre-
visao de #(k) é melhor do que o desempenho médio das previsdes para as séries
artificiais. Dessa forma, pode-se rejeitar Hy e aceitar Hy, inferindo assim, que 2 (k)
apresenta vinculo deterministico de curto-prazo, além dos ciclos que foram removi-
dos. Conseqiientemente, a série quase-periodica y (k) pode apresentar assinatura
deterministica intra-ciclo.

Deve-se destacar que a FAC da série residual 2 (k) na Figura 6.11(c) apre-
senta uma correlacao entre as primeiras 20 observacoes o que poderia ser um indicio

de vinculo deterministico na série 2 (k).
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Figura 6.12: Teste de determinismo para a série de produgao mensal de leite, yr,(k), re-
alizado a partir de sua correspondente série de residuos Z (k). No grafico superior série
residual Z7,(k). No grafico intermediario uma das 100 séries sub-rogadas. No grafico infe-
rior, os indices mRSE para &1 (k) (—) e os indices mRSE médio para as séries sub-rogadas
(- - -), além da faixa de confianca de 95% representada em (...).

6.4 Série de nimeros anuais de manchas solares

O teste de determinismo foi aplicado & série quase-periodica, ys,(k), de
niimeros anuais de manchas solares (sunspots), representada na Figura 6.13(a).” Essa
série apresenta ciclos com d; ~ 95, ds = 11 e d3 = 57 evidenciados na FAC e no
periodograma de vy, (k) nas Figuras 6.13(b) e (c), respectivamente.®

De maneira similar as séries anteriores, aplicou-se o FMMC a série quase-
periodica ys, (k), com N = 289 observagoes, para valores de d; = 96 e dy = 11. No

entanto, essa reducao dos ciclos foi realizada em duas etapas descritas a seguir.

7A série quase-periédica de niimeros anuais de manchas solares ou sunspots (sunspot .dat) pode
ser encontrada na subpasta Physics no sitio:
http://wuw-personal.buseco.monash.edu.au/%7 Ehyndman/TSDL/

8 A componente ciclica com periodo ds = 57 foi desconsiderada neste estudo, uma vez que, por
meio de resultados obtidos, percebeu-se que a redugao do ciclo com ds = 57 implica em uma pior
reducao da componente ciclica com dy = 11.
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1¢ etapa: reducao dos ciclos usando FMMC com d; = 96

Descrevendo a série quase-periédica de nimeros anuais de manchas solares,
Ys, (k), como uma composicdo somente das componentes residual e de ciclo com

d; = 96, sem considerar, a principio, a componente de tendéncia, tem-se:
Yso (k) = c1,, (F) + 21, (R).
Para o ciclo com d; = 96, tem-se ¢; = 96/2 = 48, logo:
M0gs (k) = (0,55, (k — 48) 4 ys, (k — 47) 4+ ... + ys, (k + 47) + 0,5ys, (k + 48)) /96.
Para cada kg = 1,...,96, estimou-se a média wgs(kg) da diferenca dada por:
Wos(ko) = {(y(ko+ 965) — thogs (ko + 965)), 96 < ko + 965 < (N —48)}.

sendo N =289, j =1,...,n. e n. o nimero de ciclos com d; = 96 existentes na série
quase-periodica ys, (k). Dessa forma, a primeira componente ciclica, ¢, (k), pode

ser estimada:
i, (k) = wos(k) — — > os(7),

k=1,...,9 e ¢, (k) =¢,, (k—96), k> 96.
A série residual, 1, (k) foi, entdo definida, extraindo-se a componente ciclica

estimada, ¢;,, (k), da série quase-periddica, ys, (k):
&y, (k) = ys.(k)—éi,, (k), k=1,...,N. (6.13)

A série residual, #,, (k), assim obtida, esta representada na Figura 6.13(d).
Percebe-se pela sua FAC e pelo seu periodograma - mostrados, respectivamente, nas
Figuras 6.13(e) e (f) - que houve uma reducao significativa da componente referente

ao ciclo com periodo d; = 96, e que, o segundo ciclo com periodo dy = 11, nao foi
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reduzido. Dessa forma, repete-se a aplicacao do FMMC a série residual 2, (k) dada

em (6.13) usando-se dy = 11.

22 etapa: reducao dos ciclos usando FMMC com d, =11

A série residual estimada, @, (k), pode ser considerada como sendo com-

posta pelas seguintes componentes:
i‘lsa, (k) - 0280, (k) + m2sa, (k) + ‘rQSa, (k)

Percebe-se que, nesta segunda etapa, foi considerada a componente de tendén-
cia my, (k), um segundo ciclo ¢, (k) com dy = 11 e uma segunda componente

residual z,, (k).

Para o ciclo com periodo dy = 11, tem-se ¢» = (11 —1)/2 = 5, logo:
oy (k) = (0,595, (k — 5) + ys, (k —4) + ... + ys, (k +4) + 0,5y, (k + 5)) /11.
Para cada kg = 1,...,11, estimou-se a média (ko) da diferenca dada por:
wi1(ko) = {(y(ko+ 11j) — rho,, (ko + 115)), 11 < ko+11j < (N —5)}.

em que N =289, 7 =1,...n. sendo n. o nimero de ciclos com dy = 11 existentes
ao longo da série 2, (k) dada em (6.13). Dessa forma, a componente ciclica, ¢y, (k),

pode ser estimada da seguinte maneira:
bo,, (k) = (k) — = ) (i),

k=1,...,11eé, (k) =é, (k—11), k> 11,

A série sem o ciclo com dy = 11, DQ(k), foi definida extraindo-se a compo-

nente ciclica estimada, ¢, (k), da série 2, (k) dada em (6.13):

Do(k) = i1, (k) —éo, (K), k=1,...,N. (6.14)
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A componente de tendéncia da série, ﬁg(lﬂ), foi estimada ajustando-se um

polinémio de ordem dois, conforme descrito na Secao 3.3.3. Dessa forma, tem-se:
Mo, (k) = 58,56k” — 40,90k + 49,76.

Em termos das componentes ciclica e de tendéncia estimadas, ¢, (k) e 1o, (k),

respectivamente, a nova série residual, . (k), foi obtida como:

Ty, (k) = 1, (k) — 1o, (k) —éo,, (K), k=1,...,N. (6.15)

A série residual, &, (k), obtida nessa segunda etapa de aplicacao do FMMC
esta representada na Figura 6.13(h). Percebe-se pela comparagao entre a FAC e o
periodograma das séries: quase-periodica (ysa (k)) e residual (5023@ (k)), que o ciclo
com d; = 11 foi apenas reduzido e nao eliminado. Este fato deve ser considerado na
ocasiao de se escolher a maxima estrutura dos modelos NARMA polinomiais, para

que estes nao incorporem a informacao devido ao ciclo com d; = 11.

Portanto, os valores méaximos para as estruturas dos modelos sao: ¢ = 2,

ny =8, n. =5en =10. O modelo AR polinomial escolhido para a série residual,

&y, (k), foi:

By, () = 1,272y, (k—1)—0,708%,, (k—2). (6.16)

Os modelos AR polinomial para as 100 séries sub-rogadas tém a mesma
estrutura do modelo (6.16), porém, os parametros foram reestimados para cada uma

das séries artificiais.

Os resultados das previsoes para a série residual, 5, , e para as séries sub-
rogadas estao rerpesentados na Figura 6.14, por meio da qual, verifica-se que o
desempenho das previsdes de 2, (k) é melhor do que o desempenho médio das
previsoes das séries sub-rogadas para os dois primeiros passos de previsao. Por

conseguinte, rejeita-se Hy a favor de Hy, inferindo assim, vinculo deterministico de
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curto-prazo na série residual &5, (k), além dos ciclos que foram removidos. Assim,

conjectura-se que a série quase-periddica de ntmeros anuais de manchas solares,

ys, (k), apresenta assinatura deterministica intra-ciclo.
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Figura 6.13: Em (a) série quase-periddica de niimeros anuais de manchas solares (sunspots),

Ys, (k), com ciclos em periodos di = 96 e do = 11. Em (b) FAC de ys, (k).
periodograma de ys, (k).

periodograma de ys, (k) (- -) e de &9, (k) (—), respectivamente.

Em (c)

Em (d) série residual correspondente, &1, (k), com o ciclo em
d; = 96 reduzido. Em (e) e (f) uma comparacao entre a FAC e o periodograma de ys, (k)
(--) ede &1,, (k) (—), respectivamente. Em (g) série residual correspondente, &9, (k), com
os ciclos em d; = 96 e do = 11 reduzidos. Em (h) e (i) uma comparacao entre a FAC e o
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Figura 6.14: Teste de determinismo para a série quase-periddica, ys, (k), de nimeros anuais
de manchas solares (sunspots) realizado a partir de sua respectiva série residual Zo, (k).
No gréfico superior a série residual &5, (k). No grafico intermediario, uma das 100 séries
sub-rogadas. No grafico inferior, os indices mRSE para #2, (k) (—) e os indices mRSE
médio para as séries sub-rogadas (- - -). Além da faixa de confianga de 95% representada
em (...).

6.5 Série de niimeros diarios de manchas solares

A série de namero diarios de manchas solares (sunspots), ys, (k), usada nesta
secao, tem um periodo de amostragem diferente da anterior, ou seja, diario. A princi-
pio, sabe-se que séries de manchas solares apresentam um padrao ciclico de 11 anos.
Como a série quase-periddica y, (k) foi amostrada em dias, essa apresentara a cada
11 anos quantidades diferentes de anos bissextos, portanto, quantidades diferentes de
observacoes em cada ciclo. Isso implica em periodos que variam ao longo da série.”

O método FMMC foi aplicado a série quase-periddica, ys, (k), para o periodo
d; = 4.017. Esse periodo esté destacado no periodograma da série y,, (k) na Figura
6.15 (d). Assim, obtém-se a série residual correspondente #, (k) ilustrada na Figura
6.15(b). Uma comparacao visual da FAC e do periodograma, nas Figuras 6.15(c)

e (d), mostra que a série residual Z;,(k) ndo apresenta o mesmo ciclo com periodo

90s ciclos associados & 11 anos, ora terd 4.017 dias (11anos x 365dias + 2dias) devido aos dois
anos bissextos ocorridos ao longo desses 11 anos. Ora, terd 4.018 dias (1lanos x 365dias + 3dias)
devido aos trés anos bissextos ocorridos ao longo de outros 11 anos.
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dy = 4.017 de ys, (k).

Foram geradas 100 séries sub-rogadas a partir da série residual Z;, (k), sendo
que uma das 100 est4 ilustrada nos graficos intermediérios da Figura 6.16. A série re-
sidual e as séries sub-rogadas foram divididas em quatro janelas de dados abrangendo
faixas de dados conforme a Tabela 6.2.

Para cada uma das janelas de dados, procurou-se por modelos com estruturas
méximas definidas como: ¢ = 2, n, = 20, n, = 10 e n, = 5. Em cada janela de
dados foram usadas as 400 primeiras observacoes para a identificacao dos modelos
e as 101 restantes na validacao dos modelos. O modelo escolhido, para cada janela,
foi aquele que apresentou o menor indice mRSE médio para o primeiro passo de
previsao, conforme mostra a Tabela 6.2.

A partir dos modelos escolhidos, em cada janela, para a série residual Z,, (k)
e para as séries artificiais, fez-se a previsao de 1-10 passos a frente e calculou-se os
indices mRSE, os quais estao ilustrados nos graficos inferiores da Figura 6.16.

Para as janelas 1 e 2 o desempenho da previsao da série residual (k)
foi pior do que o desempenho médio das séries sub-rogadas, conforme Figura 6.16.
Porém, como definido anteriormente, nesse caso, rejeita-se Hy em favor de Hs. Por-
tanto, conjectura-se que a série de nimeros didrios de manchas solares y,, (k), ao
longo das janelas 1 e 2, é nao-estacionaria ou nao modelavel por NARMA polinomi-
ais.

No entanto, infere-se que ha tracos deterministicos de curto-prazo na série
residual Z,, (k), ao longo das janelas 3 e 4. Uma vez que o desempenho das previsoes
da série residual Z,, (k) no decorrer dessas janelas é melhor do que a previsao média
das séries sub-rogadas, veja a Figura 6.16. Dessa forma, rejeita-se Hy e aceita-se H;.
Portanto, infere-se que h& determinismo intra-ciclo na série de ntmeros diarios de

manchas solares y;,(k), ao longo das janelas 3 e 4.
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Figura 6.15: Em (a) série de numeros diarios de manchas solares (sunspots), ys, (k). Em
(b) série residual correspondente, Zs, (k). Em (c¢) FAC e em (d) periodograma de ys,, (k)
em (- -) e de &5, (k) em (—), respectivamente.
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Figura 6.16: Teste de determinismo para as quatro janelas distintas ao longo da série de
residuos &5, (k). Para cada janela, no grafico superior a série residual Z5, (k). No grafico
intermediario uma das 100 séries sub-rogadas. No gréfico inferior os indices mRSE para
Zs, (k) em (—) e o indice mRSE meédio para as séries sub-rogadas em (- - -). Além da faixa
de confianca de 70% em (...).
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Tabela 6.2: Modelos NARMA polinomiais usados na previsao e os resultados do teste de
determinismo para cada uma das quatro janelas de dados da série residual Z,, (k) testadas.

janela faixa de dados modelo NARMA polinomail indicio de vinculo
para a série residual deterministico
1 200 - 599 - 699 2o, (k) = 0,732, (k — 1) — 0,00292,, (k — 1)? —

—0,0044,,, (k — 14)Z,,, (k — 20)
40,004, (k — 13)ds,, (k — 20)
—0,0015d,, (k — 2)&s, (k — 12)

2 599 - 998 - .098 Fap (k) = 0,7585,(k — 1) + 0,5 —
—0,00314,,, (k — 1)&,, (k — 10)
0,0053%,, (k — 9)&s, (k — 17)
0,0015%,, (k — 8)&s, (k — 10)

3 998 - 1.397 - 1.497 Zap (k) = 0,742, , (k — 1) — 0,165, (k — 10) sim
40,0028, (k — 10)&s,, (k — 15)
40,096, (k — 2)

4 1.397-1.796 - 1.896 s, (k) = 0,862,,(k — 1) + 2,2 sim
—0,1301d,, (k — 9) — 0,0024, (k — 1)
—0,002385,, (k — 1)#s, (k — 6)

6.6 Comentarios Finais

Neste capitulo, o teste de determinismo intra-ciclo para séries temporais
quase-periodicas, descrito no capitulo 5, foi aplicado a séries reais de carga, de casos
de caxumba, producao de leite, nimeros anuais e diarios de manchas solares, ou
namero de sunspots. A primeira série a ser analisada foi a série de carga yg(k) na

Secao 6.1.

Série de carga yq(k)

Para a série de carga yq(k) foi feita uma analise de estacionariedade de modo
a dividir a série em janelas estacionarias. Segundo os testes usados neste capitulo,
pode-se considerar janelas com 240 observagoes como janelas estacionarias. Dessa
forma, utilizou-se seis janelas de dados contendo 240 observacoes, conforme mostra
a Tabela 6.1.

O teste foi realizado sob duas perspectivas: a primeira usando a série de
carga (com os padroes quase-periodicos) e a segunda, usando a série residual (sem

os padroes quase-periodicos), empregando os algoritmos SSS (Nakamura & Small,
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2005) e de embaralhamento temporal (Theiler et al., 1992), respectivamente, para
gerar as séries artificiais.

Para a série quase-periddica, o vinculo deterministico foi testado analisando
as FAC da série quase-periddica e das séries artificiais & semelhanca de Nakamura
& Small (2005). Para as seis janelas de dados analisadas, o teste indicou vinculo
deterministico de curto-prazo em todas, conforme mostra a Figura 6.5.

Para aplicar o teste de determinismo intra-ciclo, proposto neste trabalho, foi
empregado o método FMMC, o qual foi capaz de reduzir significativamente ciclos
com periodos dy = 168, d3 = 84 e d4 = 12. Porém, ciclo diario com periodo d; = 24
foi apenas reduzido. Outros métodos de reducao de ciclos obtiveram resultados
similares ao método FMMC. Conjectura-se que esse ciclo com d; = 24 presente na
série de residual nao seja separavel.

A escolha do modelo NARMA polinomial levou esse fato em consideracao.
Dessa forma, o modelo NARMA foi escolhido entre um conjunto de modelos com
atraso maximo n, = 11 < 24. O teste detectou indicio de vinculo deterministico
intra-ciclo nas janelas 1, 3, 5 e 6, além dos ciclos removidos. A Tabela 6.1 resume os
resultados encontrados.

Destaca-se ainda, que na série de residuos algumas janelas de dados apre-
sentaram um desempenho de previsao da série residual, Z¢,, (k), estatisticamente
diferente, porém, inferior ao desempenho médio das previsoes obtido para as séries
sub-rogadas. Em outras palavras, os indices mRSE para a série residual eram maiores
do que os indices mRSE médios das séries artificiais, o que parece indicar proble-
mas na modelagem, apesar de ter sido buscado o melhor modelo dentre a estrutura

maxima.

Série de casos mensais de caxumba yq (k)

Foi possivel extrair a componente quase-periddica com periodos d; = 12 e
dy = 31 da série de casos mensais de caxumba yc(k) usando o método FMMC.

O teste de determinismo proposto aponta a existéncia de vinculo deterministico de
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curto-prazo na série residual (yco(k)), como mostra a Figura 6.10. Conseqiiente-
mente, conjectura-se que a série quase-periodica yo (k) apresenta vinculo determinis-

tico intra-ciclo além dos ciclos que foram removidos.

Série de produgao mensal de leite y (k)

Na série de producao de leite y(k), também, foi possivel extrair as compo-
nentes ciclicas com periodos d; = 6 e dy = 12. Detectou-se vinculo deterministico de
curto-prazo na série residual (Z(k)) como ilustrado na Figura 6.12. Dessa forma,
infere-se que a série de produgao mensal de leite y (k) apresenta trago deterministico

de curto-prazo subjacente aos ciclos que foram removidos.

Série de nameros anuais de manchas solares ou de sunspots, y,, (k)

O método FMMC nao conseguiu reduzir significativamente a componente
ciclica com periodo d; = 11 da série de nameros anuais de manchas solares (sunspots),
Ys, (k). Assim, escolheu-se o méaximo atraso dos possiveis modelos NARMA polino-
miais como sendo n, = 10 < 11. O teste apontou para a existéncia de traco deter-
ministico de curto-prazo na série residual correspondente, &5, (k) ys, (k). Portanto,
infere-se que a série de niimeros anuais de manchas solares, y,, (k), tem vinculo deter-
ministico de curto-prazo além dos ciclos que foram removidos. O que é um resultado
consistente com o trabalho (Letellier, Aguirre, Maquet & Gilmore, 2005).

Da mesma forma que aconteceu com a série de carga yg(k), ndo se sabe
ao certo qual a influéncia na detecgdo de determinismo na série ys, (k) devido a

periodicidade restante na série residual.

Série de nameros diarios de manchas solares ou de sunspots, ys,, (k)

A quase-periodicidade da série de nimeros diarios de manchas solares, ys, (k),
foi significativamente reduzida usando o método FMMC, como mostra a Figura 6.15.
A série y,, (k) foi dividida em quatro janelas com 500 observacgoes cada e

o teste de determinismo foi aplicado a cada uma das janelas e constatou-se trago
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deterministico de curto-prazo na série residual, Zs,(k), ao longo das janelas 3 e
4. Portanto, infere-se que héa vinculo deterministico na série de nimeros diarios de

manchas solares y;, (k), além dos ciclos que foram removidos.






CApriTULO 7

DISCUSSAO E SUGESTOES PARA A

CONTINUIDADE DO TRABALHO

Prever e entender, por meio de valores passados, a dindmica subjacente a
uma dada série temporal é de grande interesse em diversas areas. No entanto, esta
nao ¢ uma tarefa facil, principalmente quando se trata de séries temporais com
comportamento quase-periédico. Este comportamento tende a mascarar qualquer
outro comportamento deterministico, que possivelmente exista, além dele. Tal fato
pode comprometer a qualidade da anélise e da previsao de tais séries.

Baseado na hipotese de que previsibilidade implica em algum determinismo,
este trabalho apresentou uma versao adaptada do teste de determinismo proposto
por Gomes, Souza, Guimaraes & Aguirre (2000). O novo procedimento difere no ob-
jetivo inicialmente proposto em (Gomes et al., 2000). O novo procedimento procura
testar determinismo intra-ciclo em séries quase-perioédicas. Assim, seguem-se algu-

mas diferencas entre os métodos:

e a série temporal deve ser pré-processada com o intuito de reduzir/extrair as

componentes quase-periodicas;

e em (Gomes et al., 2000) emprego-se os algoritmos FT e o AAFT. O algoritmo,
aqui usado, para gerar dados sub-rogados é o baseado em embaralhamento

temporal Shuffled.
e em (Gomes et al., 2000), o fator estatistico RMSE proporciona uma distingao
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de quais janelas ao longo das séries pode-se inferir a existéncia de tracos de-
terministicos. O fator estatistico discriminante usado neste trabalho, o indice
mRSE, proporciona uma visao do horizonte de previsao das séries temporais,

visto que se procura por determinismo de curto-prazo nas séries.

7.1 Discussoes e contribuicoes

Até a década passada os pesquisadores procuravam por determinismo em
séries temporais nao periodicas (Sugihara & May, 1990; Theiler et al., 1992; Kaplan
& Glass, 1992; Schreiber, 2000; Gomes et al., 2000). No entanto, sabe-se que diversas
séries reais em &reas distintas apresentam comportamento quase-periédico. Para
lidar com esses tipos de séries, destacam-se alguns trabalhos como os algoritmos
CSS! (Theiler, 1995) e PPS? (Small et al., 2001), os quais procuram por determinismo
entre-ciclos de séries quase-periodicas.

Recentemente, Nakamura e Small (2005) apresentaram o método SSS para
detectar determinismo intra-ciclo em séries quase-periddicas. O teste de determi-
nismo proposto por Nakamura e Small (2005) tem como principal vantagem o fato
de poder ser aplicado diretamente a série quase-periédica. No entanto, como visto
na Secao 5.3, o teste parece apresentar resultados espirios ao inferir determinismo de
curto-prazo na série quase-periodica com comportamento aleatorio subjacente (veja
a Figura 5.2). Esse fato pode ter ocorrido devido & escolha empirica do parametro
A usado no algoritmo SSS, descrito na Secao 3.6.2 para gerar as séries sub-rogadas.
Segundo Nakamura & Small (2005) A = 1 é um valor adequado e, esse foi o valor
adotado neste trabalho.

Como pode ser observado, os testes de determinismo em séries quase-pe-
riodicas, até entao propostos, sugerem uma nova maneira de se gerar dados sub-
rogados. O teste proposto neste trabalho, procura conciliar o que ja se tem bem

estabelecido na literatura. Este trabalho procurou verificar a presenga de vinculo

L Cycle Shuffled Surrogate
2 Pseudo-Periodic Surrogate
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deterministico intra-ciclo em séries temporais quase-periddicas, utilizando o teste de

hipoteses baseado em dados sub-rogados (Theiler et al., 1992; Gomes, 2001).

Nesse contexto, procurou-se investigar a capacidade dos algoritmos apresen-
tados por Theiler e colegas (1992), bastante usados na literatura, para gerar dados
sub-rogados adequados ao teste de determinismo. Foi verificado, por meio de séries
simuladas quase-periodicas, que o algoritmo mais indicado para o teste de determi-
nismo é o baseado em embaralhamento temporal da série (shuffled), conforme mostra
os resultados na Secao 5.3. Porém, antes de emprega-lo, deve-se extrair ou reduzir
o comportamento quase-periddico da série temporal, uma vez que esse algoritmo
foi desenvolvido para séries que nao apresentam tal caracteristica. Por meio dos
resultados mostrados no Capitulo 5, verificou-se que os algoritmos que empregam
a transformada de Fourier da série original para gerar dados sub-rogados mantém

algum trago de determinismo nas séries sub-rogadas.

Dentre os métodos usados para extrair os ciclos e tendéncias optou-se pelo
método que emprega o filtro de média movel para componentes ciclicas (FMMC).
O método FMMC apresenta um bom desempenho em séries quase-periodicas sim-
uladas, conforme mostram os Capitulos 3 e 5. Porém, no Capitulo 6 foi mostrado
que em séries reais quase-peridodicas o método FMMC nem sempre consegue reduzir

significativamente as componentes ciclicas.

Uma analise empirica dos resultados obtidos com séries reais quase-periédicas,
ao longo deste estudo, mostrou que os periodos dos ciclos nao sao sempre fixos, ou
seja, esses podem variar ao longo da série. Tal fato pode ter comprometido os re-
sultados da extracao dos ciclos, em séries com periodos variantes, usando o método
FMMC Além disso, pode-se perceber que as componentes da série - tendéncia, ci-
clos, sazonalidade e residuo - nem sempre sao separaveis, como no caso das séries
de carga e da série de nimeros anuais de manchas solares. Outro método testado
para retirar os ciclos da série foi o método de agrupamento de padroes usando o
k—médias. Contudo, os resultados obtidos foram semelhantes aos alcancados pelo

método FMMC.
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Nao se sabe ao certo o que uma extracao de ciclos pode acarretar na série
temporal. No sentido de que este pode extrair nao somente os ciclos, mas também,

outro comportamento dinamico da série temporal.

O procedimento para testar determinismo intra-ciclo, aqui proposto, baseia-
se na hipotese de que alguma previsibilidade implica em algum determinismo. Logo,
é necessario escolher um modelo adequado e indices de erro que quantifiquem a
qualidade da previsao. A classe de modelos escolhida para o teste foi NARMA
polinomial, a qual é bem estudada pelo grupo MACSIN®, além de existir varias

rotinas implementadas no grupo.

No capitulo 4 fez-se um estudo diante de resultados simulados e verificou-se
que o indice mRSE é apropriado para quantificar a qualidade da previsao. Além de
quantificar o erro, o indice mRSE proporciona uma idéia da qualidade da previsao

do modelo NARMA polinomial quando comparado a um modelo trivial de médias.

Baseado no indice mRSE calculado em séries quase-periddicas simuladas,

estabeleceu-se a hipotese nula a ser testada, bem como as hipoteses alternativas.

Ainda no capitulo 4, foi feito um estudo sobre a distribuicao aproximada dos
indices mRSE e observou-se que, nem sempre, estes indices se apresentam na forma
de uma distribuicao Normal. Diante dos resultados encontrados, conjecturou-se que,
quando a série residual apresentar algum traco deterministico, as distribuicoes dos
indices mRSE para os primeiros passos de previsao nao se apresentam na forma de
uma distribuicao Normal. Esse fato pode ocorrer devido as séries sub-rogadas man-
terem alguma caracteristica deterministica da série original e os modelos ajustados as
séries sub-rogadas procurarem modelar ouaproximar essa caracteristica determinis-
tica. Esse é um assunto que merece ser melhor investigado. No entanto, & medida
que se aumenta o horizonte de previsao as distribuicoes do mRSE assemelham-se
a uma normal. O célculo do intervalo de confianca foi feito como o intervalo entre

percentis, o qual pode ser empregado em qualgeur tipo de distribuicao.

Diante do intervalo entre percentis dos indices mRSE atribui-se um grau

3http://www.cpdee.ufmg.br/ macsin/
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de confianca ao teste de determinismo. Neste trabalho, o intervalo de confiancaa
foi aumentado progressivamente a partir de 50%, até que o resultado do teste de
determinismo nao se altere do resultado obtido inicialmente.

O procedimento proposto para testar determinismo intra-ciclo baseado em
dados sub-rogados foi avaliado em séries reais quase-periddicas de diversas &areas:
série de carga, série de niimeros de manchas solares, série de producao de leite e série
de casos de caxumba.

Em suma, tem-se como principais contribuicoes deste trabalho:

A escolha do algoritmo apropriado para gerar dados sub-rogados quando se

objetiva testar determinismo baseado em previsibilidade.

A definicao do indice de erro apropriado ao teste, no caso o indice mRSE.

A partir do indice mRSE estabelecer as hipoteses nula e alternativas para testar

determinismo.

A atribuicao de um grau de confianca ao teste de determinismo proposto,
usando o intervalo entre percentis, o qual independe do tipo de distribuicao

dos indices de erro usado.

7.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Como foi observado, o procedimento proposto para o teste de determinismo
intra-ciclo, ainda permanece com algumas questoes a serem melhor investigadas, tais

CcOoImo:

e verificar se as componentes ciclicas, de tendéncia e residual das séries estao

associadas de forma aditiva ou multiplicativa;

e procurar um método capaz de reduzir completamente as componentes quase-

periodicas;
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e investigar a distribuicao dos indices de erro de modo a compreender os diferen-

tes tipos de distribuicao ocorridas em diferentes horizontes de previsao;

e expandir o teste de hipotese baseado em dados sub-rogados para a andalise de

linearidade.
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