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Resumo

MODELACAO DE SERIES TEMPORAIS EM R

SERIES COM SUPORTE EM
NUMEROS REAIS E NUMEROS INTEIROS

Séries temporais de contagem sao exemplos de séries temporais de valor

discreto que aparecem frequentemente na pratica.

Véarios modelos para processos estacionarios tém sido propostos. Um desses
modelos, usado em particular para séries de contagem sao 0S processos auto-

regressivos inteiros de ordem 1, INAR(1).

Recolheram-se dados com o numero de O6bitos por Municipio em Portugal. A
existéncia de missing values, levou a tentativa de modelac&o do tipo INAR(1) com

a agregacao dos dados por NUT2.

Introduzem-se, de forma n&o exaustiva, 0os processos do tipo AR, MA, ARMA e
ARIMA

O capitulo 3 caracteriza processos do tipo INAR(1).

O R foi a ferramenta utilizada para simular, analisar e modelar, através de

exemplos, os diferentes tipos de processos estudados.

O corpo do texto estd escrito da mesma forma que aparece usualmente na
diferente bibliografia consultada.

O “core development” da tese é reflectido nos anexos, onde séo utilizados
exemplos completos de simulagdo, analise e modelagdo, como ndo encontrei na
bibliografia consultada. Podem ser consultados independentemente da leitura do
corpo do texto, e constituem um manual de aprendizagem de R aplicado a séries

temporais.






Abstract

Modeling Time Series with R

Series supported in real numbers and in integer numbers.

Discret-valued time series are examples of time series that are common in

practice.

Several stationary models have been developed and proposed. One of those
models, used particularly in counting series is first order integer autoregressive

processes.

The numbers of death were collected per Municipality, in Portugal. The existence
of missing values, led to the attempt of modelling using INAR(1) processes, with

data aggregated by NUT2.

Processes of the type AR, MA, ARMA and ARIMA are introduced in a non-

exhaustive way.
Chapter 3 characterizes INAR(1) processes.

R was the tool used to simulate, analyze and model, through examples, the
different classes of processes studied.

The main part of the text is written in a way that is similar to the bibliography

consulted.

The annexes reflect the core development of the thesis, where are used complete
examples of simulation, analysis and modelation, in a way that was not found on
the bibliography used. The annexes could be consulted independently, without

reading the main text, and are a learning manual of R applied to times series.






Capitulo 1

Introducgao

O interesse pelo estudo de séries temporais ja vem de longe, de ainda mais longe

vem a motivagao para trabalhar com dados reais.

As referéncias bibliograficas sobre o tema sdo extensas, cada vez ha mais, e de
leitura mais facil. Ainda ndo ha muitos anos a leitura obrigatoria sobre quem se
decidia por estudar este tema era de Brockwell e Davis [1991], a biblia, a minha
primeira leitura era de 1986, e incluia uma disquete com um programa denominado
“PEST”. E um texto de matemaéticos para matematicos, a apreensdo desta obra é
muito morosa, muito dificil, a abordagem tedrica € muito rigorosa, talvez por esse
motivo, Brockwell e Davis [2002] tenham lancado nova obra, com uma abordagem

mais simples, e com inclusédo de novo package, “ITSM2000".

Embora tenha consultado as obras de Brockwell e Davis, as minhas preferéncias
sempre foram para outro tipo de abordagem e as minhas principais fontes de estudo
foram Wei, [1994], e de Muller et al, [1993], a biblia portuguesa. Sdo nestas duas
obras que reside a minha formacéo de base e é na sua estrutura e abordagem que
esta assente a realizacdo deste trabalho. Para aprofundamento do que aqui é

exposto, ao nivel tedrico, a sua consulta é indispensavel.

Na aplicacdo do R as séries temporais as principais obras utilizadas foram de
Cowpertwait e Metcalf [2009], Cryer e Chan [2008 ] e de Shumway e Stoffer [2006].

Para especificidades de R a referéncia foi Crawley [2007], e inUmeros sites, blogues

e féruns de internet.

Durante a frequéncia da parte lectiva do mestrado o R nao foi utilizado nas

disciplinas que frequentei, o cédigo apresentado é resultado de um trabalho “solo”.

O objectivo final desta tese é o desenvolvimento de scripts de R para se estudarem
séries temporais de contagem, dado que até a data, ndo se conhecem trabalhos
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nesse sentido. Numa primeira fase utiliza-se o0 R para a analise e estudo, em geral,
de séries temporais, com aplicacdo aos modelos ARMA introduzidos por Box &
Jenkins [1976].

O R tem incluidas algumas rotinas que realizam parte das operacdes necessarias,
outras sao realizadas recorrendo a livrarias, que se podem instalar de forma isolada,

que permitem efectuar operacdes especificas ndo contempladas no programa base.

O R é uma linguagem escrita especificamente para utilizacdo estatistica, 0s
comandos para as diferentes operacdes possiveis sdo UNIX/LINUX like, como tal,
utiliza-se a linha de comando com recurso a editores e a ficheiros de script, as
opc¢Oes de cada comando e a sua sintaxe implicam uma demorada e lenta curva de

aprendizagem. O capitulo 2, também, constitui em parte, uma introducéo ao R.

No capitulo 2 introduzem-se os processos ARMA e os comandos de R para o seu
estudo. Em anexo estdo exemplos mais pormenorizados, onde se utiliza uma

programacao de scripts mais elaborada.

No final do capitulo 2 aplica-se a modelagéo a taxa de mortalidade de mulheres em
Portugal, no intervalo etério de 50 a 54 anos, por ano de ocorréncia do ébito.

O capitulo 3 aborda a teoria dos processos de contagem de ordem 1 e tenta-se

modelar o numero de ébitos, por NUT2, de Portugal Continental, de 1980 a 2007.

No capitulo 4 conclui-se de uma forma peculiar e deixam-se em aberto os

horizontes.

Os anexos podem ser lidos de forma individual e sem ser necessaria a leitura
integral do trabalho, tém como propdsito mostrar funcionalidades do R, em que nao

seja necessario apreender 0s conceitos introduzidos no capitulo 2.
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2.1 O que sao sucessdes cronoldgicas?

O termo série temporal, tem origem no inglés time series. Por definicdo, uma
série temporal € uma sucessdo de observacbes que evoluem no tempo,
igualmente espacadas, onde a ordem de recolha desempenha um papel
primordial. Ou seja, sdo um conjunto de observacdes feitas em pontos ou
periodos sucessivos de tempo, num dado intervalo fixo.
O nosso objecto de estudo é assim referido por varios autores como:

e Sucessodes cronolégicas

e Sucessbes temporais

e Séries temporais

e Time series (l]nica designacéo utilizada na lingua inglesa)

Nos mais variados sectores ha variaveis que sao medidas de forma sequencial
ao longo do tempo. CotacBes de empresas, reservas de petrdleo, numero de
Obitos, numero de nascimentos, taxas de mortalidade, taxas de natalidade,
valores médios diarios de temperatura observada, etc.

Quando uma variavel é medida sequencialmente ao longo do tempo, num
intervalo fixo, conhecido como intervalo amostral, os dados resultantes dessas
medi¢cbes formam uma sucessao cronolédgica ou série temporal. Uma sequéncia
de variaveis aleatorias definidas em intervalos amostrais de tempo fixo sao
designadas por processos estocasticos em tempo discreto, mas na maioria dos
casos sdo designadas simplesmente por séries temporais. A teoria sobre
processos estocasticos € vasta, pode ser estudada sem que seja hecessaria a
sua aplicacdo a dados reais, ou realizacBes especificas de uma determinada
variavel aleatoria, que inclua a modelacéo e ajustamento de modelos. Contudo o

objectivo deste trabalho foca-se no ajustamento de modelos e analise de dados.
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Além do modelo matematico que melhor podera descrever o comportamento da
variavel ou variadveis do fendbmeno em estudo ha que averiguar se tal modelo ou

modelos séo validos para se preverem ocorréncias futuras.

Box e Jenkins [1976] sugeriram que a metodologia de analise de séries
temporais fosse realizada por etapas:

e Etapa l - Identificacdo — onde se realiza a identificacdo do modelo.

e Etapa 2 - Estimacao — onde se realiza a estimag¢ao dos parametros do
modelo seleccionado.

e Etapa 3 - Avaliacdo do diagndstico — onde se realiza a avaliagdo da
gualidade e adequacdo do modelo seleccionado. Se o modelo for
satisfatorio avanca-se para o objectivo Ultimo, a previsdo baseada no
modelo escolhido; se o modelo ndo for satisfatorio recomeca-se o
processo de novo na tentativa de identificar um modelo que melhor se

adeque.

No final das etapas propostas realiza-se a previsdo de novas ocorréncias
baseadas no modelo, identificado na etapa 1, com os parametros estimados na

etapa 2, que melhores resultados produziram na etapa 3. O processo € iterativo.

2.2 Exemplos de séries temporais.

Cada uma das cotacdes diarias, de fecho, das diferentes empresas € um
exemplo de série temporal. A pertinéncia da escolha destes titulos, deve-se ao
facto de incluirem no periodo representado a crise do sub prime.

Cotagdes de Tecnolagicas
8

i R
g_

Cisca
L
Google

Dell
1
Intel

EBAY
Microsoft
25
I

Figura 1: Cronogramas das cotagdes diarias de fecho de empresas tecnologicas
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A tendéncia decrescente da cotacao de todos os titulos, a partir de certa altura
notdria, mas nao se consegue identificar o momento de inicio em que tal
acontece, nem o0 momento em que comecam a recuperar, para os investidores
esta € “the million dollar question”. O inicio do decréscimo dos valores das
accoes é de Agosto a Outubro de 2008, altura que os mercados tém consciéncia
da crise do sub prime, a recuperacdo € iniciada em Marco de 2009. Os
pormenores destes acontecimentos foram noticiados nas televisbes e jornais,
aqui soO se pretende mostrar o comportamento geral das cotac¢des de fecho e de

como sao bons exemplos de séries temporais.

As taxas, independentemente da sua origem, também sdo bons exemplos para
se aplicar a teoria de séries temporais. Prossegue-se com a taxa de mortalidade,
por ano do 6bito, de criangcas, com menos de um ano de idade, em Portugal, no
periodo de 1940 a 2006.

Taxa de Mortalidade, em Portugal,
de criangas com menos de um ano de idade
por ano do ébito

014
|

010
|

Taxa

0.0s
]

0.oa
|

I I I I I I I
1340 1950 1960 1970 1980 1980 2000

Ano

Figura 2: Cronograma da taxa de mortalidade, em Portugal, de criancas

com menos de um ano de idade, por ano do 6bito

Esta série temporal denota um grande decrescimento entre 1940 e 2006, pois 0
desenvolvimento da medicina, e a melhoria generalizada das condigdes sociais

em Portugal, sdo causas empiricas que explicam que a taxa de mortalidade,
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entre criangas, com menos de um ano de idade tenha vindo a diminuir ao longo
do tempo.
Em termos, da anadlise de séries temporais, observa-se facilmente que esta série

nao é estaciondaria. Terminologia que se introduzird mais a frente.

2.3 R - O Software adoptado

O R foi iniciado por Ross Ihaka, e Robert Gentleman, (1996) do Departamento
de Estatistica da Universidade de Auckland, Nova Zelandia, e é uma
implementacdo open source do S, uma linguagem para analise de dados

desenvolvida nos Laboratérios Bell (Becker e al. 1988).

O R encontra-se disponivel para download em www.r-project.org. Ha versdes de

R para sistemas operativos Linux, MacOS X e Windows. A instalacdo do R é

realizada a partir de um pacote denominado “base”.

2.3.1 Notacao na utilizacdo de comandos e apresentacao de resultados
A grande maioria dos comandos apresentados foram gravados em ficheiros de
script e como tal ndo apresentam nada a esquerda do comando.

Exemplo: gerar uma sequéncia de 1 a 20 num script

‘ x <- seq(from=1, to =20, by = 1) # gera sequéncia de 1 a 20

Os comandos executados no workspace do R sdo precedidos por “>"
Exemplo: gerar uma sequéncia de 1 a 20 no workspace

‘ > x <- seq(from=1, to =20, by = 1)

Os resultados (outputs) de R sao precedidos de “ [#] ”, pelo menos a sua
maioria,

Exemplo: resultado da sequéncia de 1 a 20

[1]01234567891011121314151617181920

Se o comando for executado numa janela de script dentro de paréntesis curvos,
além do comando aparece também o resultado no workspace.

Exemplo: geracédo de uma sequéncia com incremento 2

(x <- seq(from=0, to =10, by = 2)) # sequéncia de 0 a 10 com incremento 2
[1102 46 810 # output
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Ha casos em que os resultados (outputs) ndo séo precedidos por “ [nUmero] 7,
normalmente séo resultado de fungcdes ou comandos que apresentam varias
linhas com resultados. O que em cada linha fica a direita de “ # “, depois de um
comando € comentario.

Exemplo: informag&o sumaria de estatisticas da sequéncia gerada

> summary(x) # isto € um comentério
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0 25 5.0 5.0 75 10.0

O cddigo de R, necessario para o calculo e apresentacdo de resultados, ao
longo de todo o trabalho sera apresentado em caixas (como os exemplos
anteriores). Estéa fora do ambito deste trabalho explicar detalhadamente como se
trabalha com o R, apenas abordaremos como utilizar o R para a analise de

séries temporais.

Note-se que nao € necessario que as sequéncias de comandos sejam realizadas
exactamente da forma como sédo apresentados. O R tem flexibilidade para que
cada utilizador construa as suas préprias funcdes e, a medida que se avanca, se
possam ir automatizando procedimentos para utilizacdes posteriores. Por vezes,
para se chegar a um resultado, podem-se realizar vérias operagfes que podem
estar incluidas num unico comando, depende do que se pretende mostrar e do

nivel de conhecimentos do utilizador.

2.3.2 Consideragdes gerais elementares sobre o R
O R tem uma verséao de instalacdo denominada base, além desse pacote base é
possivel instalar livrarias especificas para realizar certas e determinadas
operacdes. As livrarias, regra geral, também incluem dados que se podem
utilizar e que estdo incluidos no help de cada livraria.

Exemplo: como instalar uma livraria e visualizar o seu conteudo.

install.packages("tseries") # realiza o download da livraria tseries para o computador

library(tseries) # carrega a livraria tseries no workspace do R

library(help="tseries") # visualizar o contelido da livraria tseries
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I Docunentation for package “tseries”

Informacion on package 'tseries!

Descriprion:

Fackaoge:
Version:
Date:
Title:
Author :

Maintainer:
Description:

Depends:
Suggests:
Imports:

License:
Packaged:
Repository:
DatesFublicatcion:
Buile:

ITrndex:

MNelFP1lo
TSeconormic

=i

A livraria tseries

tE=eries

O.10-z2

zooS—11-=22

Time series analysis and computatcionsal finance
Compiled by Adrisn Trapletti
<m.traplectiflswissonline.ch>

Kurt Hornik <Eurt.HornikER—project.oDgs>
Package for time Series snalysSis and computational
finance

R (>= Z.4.0), guadprog, sStats, =oo

its

graphics, sStats, utils

GPL—2

Z009-11—-22 19:03:45 UTC: hornik

CRATI

Z009—11-22 19:06:50

P R W S - i386—po—mingw3z;: Z010—-10-—-27 17:56:12 UTTC:

windows

MNelson—FPlosser Macrosconomic Time Series
IT.S. Economic VWariakhles

Figura 3: Contetdo da livraria tseries

I
]
I I
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importante na andlise de séries temporais. E onde se

encontra, por exemplo, o comando “arma() 2 Fit ARMA models to Time Series”.

Ao se executar uma funcao, a qual se tem a certeza que existe, pode ocorrer um

erro. Neste caso especifico, o erro € devido a ndo estar carregada a livraria que

permite executar o comando,

> lillie.test(x1)

Error: could not find function "lillie.test"

> help.search("lillie.test")

# aplicar o lillie.test a variavel x1

# seguinte

# mensagem de erro, a fungéo ndo esta presente no workspace

# procurar informacéo sobre a fungéo lillie.test, abre a janela na figura

= R Information

Help files with alias or concept or title matching *lillie.test’ using regular expression matching:

nortest::lillie.test

Lilliefors (Eolmogorov-Smirnow) test for normality

Figura 4: Resultado do help do R sobre o comando lillie.test

I =[]

Como se pode verificar pela informagao na figura 4, o lillie.test realiza o teste de

normalidade de Kolmogorov-Smirnov, que se encontra na livraria nortest. O erro

foi provocado por esta livraria especifica ndo estar carregada no workspace.

Em caso de duvida relativamente as funcionalidades de um comando, basta

colocar um ponto de interrogacéo seguido do comando a pesquisatr.

Exemplo: pesquisa sobre funcionalidades do comando ar.

‘ ?ar

# abre janela de ajuda sobre o comando ar
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O browser, definido por defeito, abre uma janela em que se descreve e explica a
utilizacdo do comando e regra geral, no final ha sempre exemplos de aplicacéo.
Abaixo transcreve-se parte da ajuda sobre a funcdo ar, que serd utilizada

posteriormente.

ar {stats} # 0 comando ar faz parte da livraria stats

Fit Autoregressive Models to Time Series

Description

Fit an autoregressive time series model to the data, by default selecting the complexity by AIC.

Usage

ar(x, aic = TRUE, order.max = NULL,
method=c("'yule-walker", "burg"™, "ols"™, "mle", "yw"),
na.action, series, ...)

2.4 Processos Estocasticos

Os processos estocasticos, constituem a base dos conceitos fundamentais
tedricos de suporte as sucessdes cronolégicas. Dada a extensao,
especificidades e desenvolvimentos pormenorizados necessarios para
contextualizar resultados apresentados e utilizados, é aconselhavel a consulta
das referéncias bibliograficas onde se encontram em detalhe os temas

abordados.

Considere-se um processo estocéstico em tempo discreto, {X; :t=0+1%2,..}.
Para cada t, X; é uma variavel aleatoria com a seguinte func¢éo de distribuigdo,
F(xt)=P(X{ <x), — 0 < X <40 (2.1)

0 que constitui uma descricdo de 12 ordem do processo.

A média e a variancia, se existirem, designam-se por,
E(X¢)= 4, (2.2)

Var(X)=E{(X; - m)? [=of. 2.9

Quando se tem uma sucessao de variaveis aleatorias i.i.d., como sucede na

amostragem casual com reposicdo de uma populacdo, a distribuicdo de 12
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ordem é suficiente para a caracterizar. No entanto, sempre que as variaveis
aleatérias da familia associada ao processo ndo séo independentes, como se
verifica, regra geral, nos casos de sucessbes cronoldgicas, passa a haver
interesse nas descricoes de ordem mais elevada. Assim, a descricdo de 22
ordem é particularmente importante, dado que envolve a funcéo de distribuicdo

de qualquer par Xy Xty

F(Xl,XZ;tl,tz)Z P(th < X1; th < X2), (24)
permitindo estabelecer (com t; e t,inteiros arbitrarios), a covariancia e a
correlagéo entre Xy e Xg,. Estas duas estatisticas traduzem um importante

aspecto das relacbes de dependéncia inerentes ao processo. Se existirem 0s

respectivos valores esperados, a covariancia e a correlacdo tém por expressao

covariancia 2> y(ty,to) = E{(X y —Hy XX ty — Mty )}, (2.5)
{,t
correlacdo > pty,tr)= M . (2.6)
O't10't2

2.4.1 Processos Estocasticos Estacionarios

A medida que se avanca na tentativa de modelacdo de uma sucessio
cronoldgica é necessario saber se 0 processo estocastico € ou nao
temporalmente invariante do ponto de vista probabilistico. Se as caracteristicas
probabilisticas do processo estocastico variam ao longo do tempo, isto €, se 0
processo ndo € estacionario, torna-se dificil representar tanto as observacdes
passadas bem como as futuras através de um modelo algébrico. Por outro lado,
se 0 processo tem caracteristicas probabilisticas temporalmente invariantes, isto
€, Se 0 processo € estacionario, entdo € possivel representar 0 processo através
de um modelo algébrico com coeficientes que podem ser estimados a partir de

observacdes anteriores.

Um processo estacionario apresenta um equilibrio estatistico em torno de um
nivel médio fixo, isto &, estruturalmente tem propriedades probabilisticas que séo

estaveis ou invariantes ao longo do tempo.
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Considere-se um processo estocastico,
{X{:t=04142,.}.

Sejam t,t,,...,t, € Z. O processo diz-se:

(1) estacionario de 12 ordem em distribuicéo se
F(xi;t)=F(X;ty +k), Vi, keZ (2.7)
(i) estacionario de 22 ordem em distribuicdo se
F(xg, Xo:ty,t0 )= F(Xg, Xo5ty + K.t + k), Vi,tr,keZ (2.8)
(i)  estacionario de n-ésima ordem em distribuicéo se,
F(X0 Xy X oGy By ) = (2.9)
=F (X, X,,.. X, ;4L +K, b, + K, t +K) VL, ke Z.

Um processo diz-se estritamente (ou fortemente) estacionario quando verifica
(2.9) para qualquer N, N =12,.... Esta propriedade é de dificil verificacdo na
pratica, motivo pelo qual se utiliza a estacionariedade até a 2% ordem que se

introduz de seguida.

O processo diz-se (fracamente) estacionario de ordem n se, dados quaisquer
inteiros t,,...,t,, 0s vectores aleatorios (X,,...,X, ) € (X, X, ) tém os

mesmos momentos até a ordem N .

A estacionaridade até 22 ordem implica média e variancia constantes. Ou seja,
caso o valor esperado exista, (E(|Xt|2) < oo),
E(X{)=u, VteZ (2.10)
Var(X;)=c2, VteZ
Cov(X,, X,) =Cov(X,.,, X, ) =7 (t-9|), Vt,seZ

Isto é, a covariancia entre as variaveis, X, e X,, (representada por y(t,s) toma

sempre o0 mesmo valor para todo o t e s, dependendo apenas da diferenca de

tempo entre as variaveis, |t—s|.
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NOTA

Os processos fracamente estacionarios até a segunda ordem, também sao ditos
estacionarios no sentido lato ou estacionarios em covariancia.

Salvo mencdo em contrario, daqui em diante, a referéncia a processos

estacionarios sera sempre relativa aos processos estacionarios até a 22 ordem.
2.4.2 FuncOes de Autocovariancia e Autocorrelacao

No estudo de sucessdes cronoldgicas em tempo discreto tém um papel
preponderante as funcbes de autocovariancia e de autocorrelagédo, que de

seguida se introduzem.

Seja {X;:t=0+1+2,..}, ou daqui para diante {X.}, um processo estacionario
com média e variancia dadas por (2.10). O valor esperado,

7k = E{(X¢t = )Xok — )}, (2.11)
que existe por hipétese, pode calcular-se para k =0,£1+2,..., e define a funcdo
de autocovariancia do processo. Para cada k, a funcdo y, mede a intensidade

com gue covariam pares de valores do processo separados por um intervalo -

“lag” - de amplitude k.

Define-se também a funcdo de autocorrelacdo do processo (abreviadamente,

FAC) para cada k, como

p =2k, (2.12)
Y0

A representagdo grafica de p, em fungdo de k designa-se por correlograma

tedrico e mede a correlacdo entre pares de valores do processo separados por

um intervalo k.

Intuitivamente, interpreta-se p, como uma medida da semelhanca entre cada

realizacdo e a mesma realizacdo deslocada k unidades de tempo.
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O correlograma € um dos primeiros instrumentos de andlise utilizados para
tentar descortinar caracteristicas de comportamento do processo subjacente a

série de dados observados.

Normalmente, a medida que k aumenta, ha uma tendéncia de decrescimento de

ok € de y, . A forma como se verifica o decaimento de py pode interpretar-se

como uma medida da memaria do processo.

2.4.3 Funcéo de Autocorrelacédo Parcial

7

Além da correlagdo total, também € importante para a analise do processo a

autocorrelagéo que possa existir entre X; e X,k quando se fixam as variaveis
intermédias Xi,1, Xt42,.-» Xt;k_1- IStO €, a correlagéo simples entre X; e X,k
depois de eliminar o efeito que sobre eles produzem as variaveis intermédias

X1 X200 Xk -

A funcéo de autocorrelagdo parcial (abreviadamente, FACP), ¢, , € dada por,

1 pL  Pk-2 P1
Pl 1 - pk-3 P2
Pk-1 Pk-2 " P1L Pk
Pk = : (2.13)
1 pPL P2t PrA
Pl 1 PL o P2
Pk-1 Pk-2 Pk-3 - 1

2.4.4 Ruido Branco
Um exemplo tipico e que desempenha um papel fundamental na construcéo de
muitos outros processos, lineares e nao lineares, € o chamado processo de

ruido branco.

Um processo {X;,t=0,+1+2+..} diz-se puramente aleatério ou ruido branco se
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Cov(X(,Xg)=0, Vt=s.
E(Xt)zﬂ! vt

Var(X;)=o2,vt.
Salvo mencdo em contrario designa-se daqui por diante ruido branco por {gt},
com

E(er)= s, o2 k=0 1, k=0
{ 2" rk =9 %’ Pk={0 K20’ (2.18)

Salvo meng&o em contrario, iremos supor que x, =0. Quando seja conveniente

considerar u,. #0, nas expressfes onde esteja ¢, deve substituir-se por

*

& =& — MU

2.45 Estimacdo dos parametros caracterizadores dos processos

estacionarios

Na modelacdo de uma sucessdo cronolégica é extremamente importante a
estimacao de parametros que caracterizem o0 processo estacionario subjacente.

Os processos estacionarios sao caracterizados pela média u, a variancia 02,

as autocorrelagdes py e as autocorrelacdes parciais ¢, .

De seguida apresentam-se os estimadores mais usuais destes parametros.

O estimador da média é
_ o1&
X==>X,, (2.15)
N =

Prova-se que este estimador é centrado e nao enviesado.

Existem dois estimadores usuais, para a funcdo de autocovariancia, ambos
nao centrados. Contudo, o mais utilizado é o dado pela seguinte expressao,

N—k
Pk :% Z(xt—)f)(xprk—)?), com 0<k <N -1. (2.16)
t=1
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Este estimador € o que apresenta menor variancia, além de que é uma funcéo

nao-negativa.

O estimador da funcéo de autocorrelagdo é dado por,

N—k B B
~ Z(Xt_x)(xnk _X)
Pr :%: Lr . (2.17)
Z(Xt —Y)Z
t=1

A representagdo grafica de p, em fungdo de k designa-se por correlograma

estimado. Dado que as fung¢des de autocorrelacdo e autocovariancia gozam de
simetria, a estimacgéo tanto de uma, como de outra, é somente, efectuada para

valores de k>0.

A estimacgao da funcao de autocorrelacao parcial (}kk € obtida recursivamente

pelo algoritmo de Durbin-Levinson (Brockwell & Davies [1987]), que € inicializado

da seguinte forma:
¢kk = /al’

=
Px— Z ¢k—1,jpk—j
- =

b = : (2.18)

k=1
1_Z¢k—1,jpj
j=1
Onde,

¢kj :¢k—1,j _¢kk@—1,k—j' =12, k-1
Esta expressao deriva da substituicdo em (2.13) da autocorrelagéo teodrica, p,,

pela autocorrelagdo estimada, p, .

2.4.6 Processos Estocasticos Estacionarios e Lineares

2.4.6.1 Processos Autoregressivos de 12 Ordem

O processo X; diz-se Autoregressivo de 12 ordem (ou ordem 1), de media nula,

abreviadamente AR(1), caso satisfagca a equacgéo as diferencas estocastica,
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X, =9X 1 +é&, (2.19)
ou,
(L—#B)X; = &
A ¢(B)=1-¢B chama-se polinémio autoregressivo de 1% ordem e B ¢é
denominado operador de atraso, tal que BX, =X, ,. Prova-se que este processo

é sempre invertivel e estacionario se |g|<1.

ApoOs breves calculos, estabelece-se a seguinte expressdao para a FAC dos

processo AR(1) ,
P =05, k=12,..., (2.20)

No quadro 2.1 (pag. 48), encontram-se, em forma de resumo, ndo sO as
condicbes em que este processo (e 0S que se apresentardo de seguida)
admitem estacionariedade e invertibilidade, bem como outras caracteristicas
importantes das FAC e FACP.

De igual modo, obtém-se a seguinte estrutura para a FACP do processo AR(1)
b1=90, bk =0, k=2. (2.21)

Quando k aumenta a FAC tende exponencialmente para zero, eventualmente

com alternancia de sinal (quando ¢ <0), enquanto a FACP decai bruscamente

para zero para k > 2.

Tal como ja foi referido, 0 R permite simular e analisar séries temporais. De
seguida mostra-se como se realiza a simulagdo de um processo AR(1), se
visualiza o cronograma e as respectivas FAC e a FACP de um processo AR(1).
A metodologia de simulacdo adoptada foi a seguinte:

e fixa-se a semente de geracao de numeros aleatérios

e define-se o parametros ou parametros do modelo

e define-se um vector onde se “guardam” os valores da geracao de

uma série de ruido branco
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e (gera-se 0 processo através de um ciclo de acordo com o modelo
em causa
e representa-se do cronograma do modelo e

e representa-se das FAC e FACP do modelo.

A metodologia de simulacdo adoptada para este caso (em termos de cédigo de

R), € generalizada para os casos seguintes que iremos introduzir.

Assim, mostra-se recorrendo a um processo de simulacdo, qual o
comportamento tipico de cada um dos processos que se vao introduzindo, mas
ndo de forma exaustiva, dado que as mudancas de sinal nos parametros e
outras variacdes possiveis ndo s6 conduzem a comportamentos perfeitamente
identificados na literatura, como também sdo facilmente implementadas no

codigo apresentado.

De acordo com o referido no paragrafo anterior, a geracdo do processo AR(1)

apresentado em (2.19) pode realizar-se, no R, da seguinte forma,

set.seed(1) # fixa a semente
PHI<- 0.7 # valor de phil
X <- W <- rnorm(250) # inicializacao da série e geracéo do ruido branco gaussiano

# com 250 observacdes

for (tin 2:250) x[t] <-PHI * x[t - 1] + w[t] # ciclo que constréi a série
plot(x, type ="I", xlab="Tempo", main="AR(1)") # cronograma

acf(x, main="Funcé&o de Autocorrelacdo") #FAC

pacf(x,main= "Func¢do de Autocorrelagdo Parcial") # FACP

donde resulta o seguinte cronograma,

AR(1)

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Tempo

Figura 5: Cronograma de um processo AR(1) simulado, ¢ =0.7
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O decaimento da FAC acontece na forma de uma exponencial amortecida, pois

¢ € positivo, enquanto a FACP se anula abruptamente a partir do lag 1, dado

tratar-se de um processo AR(1).

Mantendo as mesmas rotinas, e alterando o parametro para ¢ =-0.7, obtém-se

AR(1)
P
o~
g
o~
= -
T T T T T T
1} Al 100 150 200 240
Tempo

Figura 7: Cronograma de um processo AR(1) simulado, ¢ =-0.7
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Figura 8: FAC e FACP do processo AR(1) simulado, ¢ =-0.7
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A FAC neste caso, e dado que ¢ € negativo, tem um amortecimento da forma

sinusoidal, enquanto a FACP tende, de igual modo, rapidamente para zero,
anulando-se a partir do lag 1.

2.4.6.2 Processos Autoregressivos de 22 Ordem

O processo X; diz-se AR(2), de média nula, quando satisfaz a equagdo as

diferencas estocastica,
Xt =41 X1q — P2 X2 =&, (2.23)
ou
#2(B)Xy = &y,

com ¢, (B) =1-¢$B-¢#B° que se designa polinébmio autoregressivo de 22 ordem.

Para os processos AR(2) prova-se que a funcao de autocorrelagédo é dada por,

pr=—", (2.24)

P2 = + ,
1-¢5

Do mesmo modo, prova-se que a funcao de autocorrelacdo parcial é dada por,

21
P1=p1= : (2.25)
1-¢;
1 m
PL P2
1 pm
mo1

2
P2 P R
1-p)

$22 =

1 ;1 op2
1 p
P2 PL P3
$3=7————==0

1 ¢, p2
1 oo

p2 P11
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A FACP, ¢y =0, para k>3. Ou seja, todo o processo AR(2) tem FACP nula a

partir do lag 2.

As deducbes da FAC e FACP, bem como as condi¢cdes de estacionariedade
(quadro 2.1) podem ser consultadas em Muller et al. [1990, (p.51)], Wei [1994,
(p.38) [1994] e Pyndick et al. [1998,(p.522)].

Recorrendo a programacdo em R, e de acordo com 0S mesmos critérios
utilizados para o processo AR(1l) para gerar 0 processo, representar o
cronograma, a FAC e FACP, tem-se,

set.seed(1) # fixa a semente

PHI1<--0.5 # valor de phil

PHI2 <--0.3 # valor de phi2

X <- W <- rnorm(250) # inicializacéo da série e geragdo do ruido branco gaussiano
for (tin 3:250) x[t] <-PHI1 * x[t - 1]+ PHI2* X[t - 2] + w(t] # ciclo que constroi a série

plot(x, type = "I", xlab= "Tempo", main="AR(2)") # cronograma

acf(x, main="Funcéo de Autocorrelacdo") # FAC

pacf(x,main= "Fung¢é&o de Autocorrelagdo Parcial") # FACP

AR(2)

T T T T T T
a 50 100 1580 200 250

Tempo

Figura 9: Cronograma de um processo AR(2) simulado, ¢1 = —0.5, ¢2 =-0.3
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Figura 10: FAC e FACP do processo AR(2) simulado, ¢1 = —0.5, ¢2 =-0.3

Tal como se pode verificar, dados os dois coeficientes autoregressivos serem
negativos o decaimento da FAC é da forma sinusoidal e a FACP decai

rapidamente para zero a partir do lag 2.
2.4.6.3 Processos Autoregressivos de Ordem p

O processo X, diz-se autoregressivo de ordem p, AR(p), de média nula quando
satisfaz a equacao as diferencas estocastica,
Xe =Xt =P Xp 2 = —PpXi—p =&t (2.26)
ou,
#p(B)X¢ =&,

com, ¢,(B)=1-¢B—¢,B2—---—¢ B

A FAC obtém-se resolvendo o sistema de equacdes de Yule-Walker, que

assume a forma matricial

1 pr P2 ppa| ] [ o

P1 1 P1 o Pp2 |92 | P2

P2 P1 1 o Pp3 | 23 |=| P3 ], (2.27)
| Pp-1 Pp-2 Pp-3 1 __¢p_ | Pp |

permitindo, assim, determinar py,..., pp.

Para k =1,..., p a FACP pode obter-se pela resolucdo dos sistemas
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1 L P2 pkaldal] | et

p1 1 1 o pr=2 || P2 P2

P2 p1 1 o prea | ks |=| P3| com (k=1...,p), (2.28)
| Pk-1  Pk-2 Pk-3 1 | dk] |Pp]

ou pelo algoritmo de Durbin-Levinson.

As condi¢cdes de estacionariedade estdo resumidas no quadro 2.1.

2.4.6.4 Processos Médias Mdveis de Ordem q

Os processos médias moveis de ordem g de média nula sdo da forma.
Xt =&t — 9181:_1 — 028'[_2 — . qut—q ou Xt = 0q (B)Et , (229)

¢,(B)=1-6B-6,B*—...—6,B",

q

onde ¢, (B) € o0 polinébmio médias moveis de ordem (.

Os processos médias moveis resultam da ideia de exprimir 0 processo X; em
termos de um processo mais simples &;. O modelo médias moéveis implica que

os efeitos produzidos pelas inovagdes, s6 perduram por um curto periodo de
tempo, 0 que contrasta com 0 que se passa cCom 0S processos autoregressivos,

em que os efeitos persistem por um tempo mais longo.

Prova-se que a FAC (Muller et al. (p.59) e Wei (p.51)) tem por expressao,
_9k+9k+12491+...+fq49q7k  0<k<g
O = 1+6] +...+6, : (2.30)
0 ,  k>q

E de assinalar especialmente a queda brusca da FAC dos processo MA(q) para

k>q+1.

Analogamente, mostra-se que a FACP é dada pela expresséo
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—ekh—ez?

Pk

A FACP decresce de forma exponencial, por valores positivos, ou por valores
negativos, ou ainda por valores alternados, positivos e negativos, dependendo
do sinal do parametro.

O processo MA(1) é, claro, um caso particular de um processo MA(g) quando

g=1 e o processo MA(2) é o caso particular em que g=2.

O processo MA(l) admite, portanto, a seguinte forma

Xt :Et —Hé‘t_l (231)
onde,
Pk = _92, k=1 (2.32)
1+60
=0, k>2,

verificando-se a queda brusca da FAC para zero a partir do lag 1, ou seja,
quando k>2.

A FACP tem por expresséo,

@1=ﬁn=[ -0 J:—eh—ezx

1462 1-04
1 m
by =1 o‘:_ pt _ -6? :—ezﬁ—eﬂ’
1 Rﬂ 1-pf 1+6%+0%  1+6°
m 1
1 ;o;
m 1 0
0 p O pB -0° —936—92)
#3711 o 0| 1-207 1102+0%+0%  1-68
el
a1l m
0 p 1
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Mantendo o mesmo raciocinio na simulagdo, cronograma, FAC e FAC, para um

processo MA(1) tem-se,

set.seed(1) # fixa a semente

TETHA<- 0.7 # valor de tetha

w <- rnorm(250) # geracao do ruido branco
for (tin 2:250) x[t] <- w[t] + TETHA * w]t - 1] # ciclo que constréi a série
plot(x, type = "I", xlab= "Tempo", main="MA(1)") # cronograma

pacf(x,main= "Fung¢do de Autocorrelagdo Parcial") # FACP

MA(1)

T T T T T T
a 50 100 150 200 250

Tempo

Figura 11: Cronograma do processo MA(1) simulado, 0=0.7
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Figura 12: FAC e FACP do processo MA(1) simulado, 8=0.7

Tal como foi referido no paragrafo anterior, pode facilmente verificar-se que a
FAC tem um decaimento rapido para zero a partir do lag 1, enquanto a FACP

apresenta um decaimento lento de forma sinusoidal para zero

A titulo meramente exemplificativo veja-se 0 que acontece quando ¢ é negativo
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MA(1)

T T T T T T
o 50 100 160 200 250

Tempo

Figura 13: FAC e FACP do processo MA(1) simulado, 6=-0.7
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Figura 14: FAC e FACP do processo MA(1) simulado, 6=-0.7

A FAC apresenta decaimento rapido para zero enquanto a FACP é mais lento e

de forma exponencial, dado 8 ser negativo.

No caso de um processo MA(2) tem-se:
Xi =6 —0161q —Orsi_p OU Xi=6,(B)s, (2.34)

0,(B)=1-6,B-6,B2,

com FAC dada por

(2.35)

e FACP por
b1 =p1 (2.36)
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P2 — Pq
P22 = 5
1-p

A simulacéo, seguindo a légica dos casos anteriores, de um processo MA(2),

com o cronograma, a FAC e FACP de um processo MA(2) é realizada por,

set.seed(1) # fixa a semente
TETHA1<--0.7 # valor de tethal
TETHA2<- -0.5 # valor de tetha2
w <- rnorm(250) # geracao do ruido branco
for (tin 3:250) x[t] <- w[t] + TETHAL * w(t - 1] + TETHA2 * w[t - 2] # ciclo que constréi a série
plot(x, type = "I", xlab= "Tempo", main=" MA(2)") # cronograma
acf(x, main="Funcéo de Autocorrela¢éo") # FAC
pacf(x,main= "Func¢é&o de Autocorrelagéo Parcial") # FACP

MA(2)

‘ E‘l S‘U ‘WUIU 15IU ZUIU Z;U
Tempo

Figura 15: Cronograma do processo MA(2) simulado, 91 = —0.7, 92 =-0.5
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Figura 16: FAC e FACP do processo MA(2) simulado, 91 = —0.7, 92 =-05
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Como se observa a FAC decai rapidamente para zero a partir do lag 2, enquanto

a FACP decai lentamente de forma exponencial para zero.

Semelhancas comportamentais das FAC e FACP de AR e MA.

Em resumo, a FAC dos processos AR(p) comporta-se como a FACP dos
processos MA(q). Ou seja, tipicamente decai gradualmente para zero; a FACP
dos processos AR(p) comporta-se como a FAC dos processos MA(q), decaindo

bruscamente para zero.

2.4.6.5 Processos Mistos Autoregressivos e Médias Méveis

Os processos mistos autoregressivos e médias méveis surgem como modelos
parcimoniosos (com poucos parametros, por vezes conseguem-se encontrar
modelos do tipo ARMA que quando modelados s6 com AR ou MA tém excesso

de parametros).

O processo X;, de média nula, diz-se ARMA(p,q) quando satisfaz a equagéo as
diferencas estocastica,
Xt =1 Xeq = —@pXi_p =81 — 0161 —...— Oy &tq s (2.37)
ou,
Pp (B)Xt =04 (B)gt ,

com

#(B)=1-¢B—...— ¢, BP

¢(B)=1-6B-...-6,B".

A FAC de um processo ARMA(p,q) satisfaz o seguinte sistema de equacdes,

Pk :¢1pk—l+"'+¢ppk—p' k>q+1. (2.38)

A equacdo as diferencas (2.38) da FAC dos processos ARMA(p,q) decai

gradualmente para zero a partir de k=qg+1, ou seja, comporta-se como um
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processo autoregressivo AR(p), onde os valores de py,...,pp dependem dos

parametros das duas componentes e funcionam como condi¢des iniciais do

padrdo autoregressivo.

O facto de o processo ARMA(p,q) conter também o processo MA(g) como caso
especial, faz com que a FACP seja também uma mistura de decaimento

exponencial e/ou sinusoide amortecida.

As condicBes de estacionariedade e de invertibilidade séo tais que as raizes de
¢(B)=0 e de 6(B)=0 estejam fora do circulo unitério, respectivamente.
Os processos ARMA(1,1) sdo um caso particular dos ARMA(p,q), quando p=qg=1,
e a sua expressao tem a forma,
Xt —¢Xt1 =6 — 061, (2.39)
ou
(L-¢B)X¢ =(1-6B)e,

e possuem uma FAC da forma,

1 , k=0,
-6 )(1-¢06

Dy = (¢i 12)( ¢1 1) , k=1,
+91 _2¢1‘91

404 , k=2,

Para simular um processo deste tipo, utiliza-se a mesma légica dos casos
anteriores, desta vez, incluem-se um parametro do tipo autoregressivo “PHI” e
um parametro do tipo média méveis, “TETHA”, tudo o resto no que ao codigo e

gréaficos diz respeito, € analogo,

set.seed(1) # fixa a semente

PHI<- 0.7 # valor de phil

TETHA<- 0.5 # valor de tethal

X <- W <- rnorm(250) # inicializagdo da série e geracéo do ruido branco
for (tin 2:250) x[t] <-PHI * x[t - 1] + w[t] +TETHA *w[t - 1]  # ciclo que constréi a série

plot(x, type = "I", xlab= "Tempo", main="ARMA(1,1)") # cronograma

acf(x, main="Funcéo de Autocorrela¢éo") # FAC

pacf(x,main= "Fungao de Autocorrelacdo Parcial") # FACP
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ARMA(1,1)

T T T T T T
o 50 100 160 200 250

Tempo

Figura 17: Cronograma do processo ARMA(1,1) simulado, ¢ = 0.7, =05
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Figura 18: FAC e FACP do processo ARMA(1,1) simulado, ¢ = 0.7, 0=0.5

Através da figura 18 € notoério que a FAC e FACP evidenciam um
comportamento que € uma mistura dos comportamentos destas funcdes nos
casos autorregressivos e médias maveis, pois a FAC tem um decaimento lento

para zero e a FACP um decaimento gradual, igualmente, para zero.

De seguida, apresentam-se resumidamente as principais caracteristicas dos

processos ARMA(p,Qq).

Embora ndo se tenham abordado as condicbes de invertibilidade e
estacionariedade em todos os processos apresentados até ao momento, estas
condicbes tém um papel fundamental quer na sua definicdo, quer no
comportamento destes e, consequentemente, na sua analise. Alguns dos
resultados exibidos no quadro 2.1 ja foram abordados. Na bibliografia estédo
analisados de forma exaustiva. O objectivo deste trabalho tal como ja se referiu,
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consiste na aplicacdo do R na analise de séries temporais. A informacéo contida

neste quadro e a ja apresentada ndo dispensa a consulta de por exemplo, Box et

al [1976]. e de Brockwell et. Al [1991].

S— AR(p) MA(q) ARMA(p,q)
termos dos #p(B)Xy = & [‘9q (B)]‘l Xt =&t [‘9q (B)}l%(B)Xt = &
valores Seérie finita em Xt | s4rie infinita em Xt | Série infinitaem X
anteriores de

Xt

Model _ _ _

termos dos Xt = [¢p(B)] Loy | Xt =0q(Be Xy = [¢p(5)] 104 (B)ey
valores Série finita em &¢

anteriores de &t

Série infinita em &

Série infinita em &

Condicbes de
estacionaridade

Raizes de
Pn (B)z 0 fora do

circulo unitario

Sempre estacionarios

Raizes de ¢, (B)=0 forado

circulo unitario

Condic¢bes de
invertibilidade

Sempre invertiveis

Raizes de
Oq (B)=0fora do

circulo unitario

Raizes de 0 (B)=0fora do

circulo unitéario

Decaimento Decaimento  brusco | Decaimento exponencial e/ou
FAC exponencial e/ou | para zero a partir de | sinusoidal para zero

sinusoidal para zero | k = q+1

Decaimento brusco | Decaimento Decaimento exponencial e/ou
FACP para zero a partir de | exponencial e/ou sinusoidal para zero

k=p+1

sinusoidal para zero

Quadro 2:1 Comparagao dos varios tipos de processos ARMA(p,q)

2.5 Processos Estocasticos Nao Estacionarios e Lineares

A maioria das aplicacbes de sucessdes cronologicas, particularmente as que
surgem de areas econdmicas, ambientais, e outras, sdo, por norma, nao
estacionarias. No que respeita a classe de processos estacionarios até a 22

ordem, um processo pode ser ndo estacionario por a media, x4, elou a

variancia, O't2, serem func¢des do tempo e n&do constantes.

Nas figuras 19 — 21 representam-se as sucessdes simuladas (retiradas de Muller

et al.[1990 (pp.78-79)]) de trés tipos de processos ndo estacionarios.
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Figura: 19: Sucessdo com tendéncia | Figura: 20: Sucessédo com Figura: 21: Sucessdo com tendéncia

linear componente sazonal linear e sazonal

Um processo que é estacionario em média ndo € necessariamente estacionario
em variancia e covariancia. No entanto, um processo nao estacionario em média

também nao é estacionario em variancia e covariancia.

Para ultrapassar o problema de ndo estacionariedade, em média e em variancia-
covariancia, pode muitas vezes recorrer-se a transformagoes que estabilizem a
média e/ou variancia e convertam uma sucessao cronoldgica ndo estacionaria
numa sucessdo estacionaria. Esta técnica permite que se possa realizar a

inferéncia estatistica, que néo era possivel no caso de ndo estacionariedade.

2.5.1 Nao estacionariedade em média e sazonalidade
Tal como se ilustrou nas figuras anteriores existem trés tipos classicos de nao
estacionariedade. A ndo estacionariedade em:

e média

e variancia

e sazonalidade

A estabilizacdo da média através de filtros lineares esta detalhada em Muller et
al. [1990, (pp.81-86)]. Neste ponto apresentam-se, resumidamente, dois
operadores que permitem realizar a estabilizacdo da média, o operador diferenca

simples e o operador diferenga sazonal.

De um modo geral aplica-se o operador diferenca simples para estabilizar a

média.
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Operador Diferenca. Seja V o operador diferenca tal que,
th :Xt —Xt_lz(l—B)Xt, (249)
designado operador diferenca simples.

Este operador pode generalizar-se para varias ordens do seguinte modo:
V2X{ =V(VX{)=(1-B)% Xq, (2.50)
=(1-2B+B?)X;,

= Xt —th_l + Xt—27

tal que, qualquer inteiro d >0,
vIx, =1-B)9 Xq, (2.51)

onde d é a ordem das diferencas ou da diferenciacéo.

Os processos nao estacionarios em meédia que por meio de diferenciacdo podem
transformar-se em processos estacionarios, chamam-se, processos nao

estacionarios homogéneos.

O operador diferenca Sazonal é aplicado em casos em que ha manifesta
sazonalidade, ou em casos que se suspeita que exista, e retira a sazonalidade

da série em analise.

Operador Diferenca Sazonal. De igual modo, define-se o operador diferenca

sazonal simples, Vg, por

VX =X; - Xeg =(1-B%)Xq. (2.52)

Para qualquer inteiro D>0,
vOX,=1-B%)PXq, (2.53)
onde D é a ordem das diferencgas ou da diferenciagéo sazonal.

Como caso particular tem-se V3 tal que
ViX, =V (VX)) =(1-B%)*X,, (2.54)

=(1-2B% + B?%)X; = X; —2X¢_g + X¢_o5 -
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As condicbes de aplicacdo da transformacéo para estabilizacdo de variancia

estdo explicadas e deduzidas em Muller et al. (pp.86-91) e Wei (pp.77-83)

Nem todos os problemas de néo estacionaridade se podem ultrapassar com
diferenciacdo. Muitas sucessdes cronologicas sao estacionarias em meédia, no
entanto ndo o sdo em variancia. Para solucionar este problema € necessério

aplicar uma transformacao adequada de forma a estabilizar a variancia.

Geralmente, a estabilizacdo de variancia pode ser obtida através de uma

transformacao paramétrica sugerida por Box e Cox [1964],

(1) X{1 -1
T(Xt) =X =T, se 1#0 (2.55)
=In X, se 1=0.

7

O parametro A é escolhido no intervalo [-1,1] e os valores mais correntes

correspondem as seguintes transformacdes:

Valores de A .
Transformacgéao

-1.0 %( t

-0.5 /\/7

0.0 LnX;
0.5 IX¢
1.0 Xt

A transformacédo de variancia € a primeira que se aplica a série. Ao se aplicar
esta transformacdo, regra geral, também se esta a realizar uma reducdo de
escala. Caso os dados transformados apresentem manifesta sazonalidade,
aplica-se a diferenciacdo sazonal. Por ultimo, e caso os dados ndo sejam
estacionarios em meédia, é aplicada a diferenciacdo simples que estabiliza a
média. Note-se que tanto a diferenciacdo sazonal como a simples poderéo ter de

ser aplicadas mais do que uma vez.
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Caso os dados sejam nulos ou a aplicacdo de diferencas produza valores
negativos, deve aplicar-se uma translacdo aos dados iniciais para que assumam

valores positivos.

A aplicacdo de uma diferenca simples de ordem 1 resulta na perda de uma
observacédo, enquanto a aplicacdo de uma diferenca simples de ordem 2 resulta
na perda de 2 observacbes e assim sucessivamente. A aplicacdo de uma
diferenca sazonal de ordem 1, de periodo 12, ou seja, anual, resulta na perda de
12 observacgdes. Donde resulta que se deve ter cuidado na aplicacdo dos varios

tipos de diferenciacao.

No inicio deste capitulo, quando se introduziu 0 R como ferramenta de trabalho,
mencionou-se que o R possui livrarias, livrarias essas que também contém
dados. Ao contrario do que se tem vindo a mostrar até agora, ndo se vai realizar
nenhuma geracdo de processos recorrendo ao R, mas sim utilizar dados da
livraria “TSA”. Esta livraria possui um comando muito importante que representa
graficamente a transformacédo de Box-Cox, indica o coeficiente da transformacao

e 0 seu respectivo intervalo de confianca.
O package “TSA”, foi escrito por Kung-Sik Chan, co-autor do livro “Time Series
Analysis With Applications in R”, tem uma série (electricity) que sera utilizada

para mostrar a aplicacdo pratica a casos de ndo estacionariedade.

Como ja foi referido, ha que instalar o package e carrega-lo no workspace

install.packages("TSA") # download do package
library(TSA) # carregar package(livraria) no workspace

ao que se segue a leitura dos dados.

data(electricity) # ler 0 dados da serie electricity

7

O primeiro passo que se deve fazer na andlise de quaisquer dados, €

representa-los graficamente. As séries temporais ndo sdo excepc¢ao.

| plot(electricity, xlab=" Tempo", main=" U.S.Electricity Generated by Month") # cronograma dos dados
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U.S.Electricity Generated by Month

350000

electricity

250000

150000

T T T T T T T
1475 1980 1985 1830 1895 2000 2008

Tempo

Figura 22 : Cronograma de Electricity

Como a série € notoriamente ndo estacionaria em variancia, tem de se aplicar
uma transformagdo. O comando BoxCox.ar() que encontra a melhor

transformacao também esté na livraria “TSA”.

| electr <-BoxCox.ar (electricity) # analisar qual a melhor transformacéo a aplicar

Log Likelihood
1460 1480 1500

1440

1420

Figura 23 : Transformagc&o de Box Cox com intervalos de confianga para A

O valor zero que corresponde ao logaritmo esta dentro do intervalo de confianca

para a transformacéo a aplicar e que se pode verificar por,

> (electr$ci) # intervalo de confianga do valor de A da transformacéo a aplicar
[1]1-0.4 0.2

Onde -0.4 é o limite inferior e 0.2 € o limite superior do intervalo de confianca
para o coeficiente da transformacdo. Vamos optar por comecar a aplicar uma

transformacdo com 4 =0.

| plot(log(electricity)) # cronograma da serie depois de aplicada uma estabilizacéo de variancia - logaritmica
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Figura 24 : Cronograma do log de electricity

Como se pode verificar pela figura 24, ainda ha que operar a estabilizacdo da
meédia, através da diferenca do logaritmo da série,

| plot(diff(log(electricity))) # cronograma com diferenciagcao depois de aplicado o logaritmo

electricity

T T T T T T T
1875 1880 1985 1830 1945 2000 2005

Time

Figura 25 : Cronograma da diferenca de log de electricity

Aparentemente, pela visualizacdo da figura, a sucessdo € estacionaria em
meédia. Nao se avancara na analise deste conjunto de dados, pois ja se mostrou
0 que se pretendia, a aplicacdo de transformacéo para estabilizar variancia e
aplicacao de diferencas.

2.6 Modelacdo ARIMA de Sucessdes Cronoldgicas

Para alcancar um “bom modelo” Box e Jenkins [1970] propuseram, tal como ja

referido, uma metodologia em trés etapas:

Identificacdo = estimacdo = avaliacdo do diagnéstico



Andlise Box - Jenkins de séries temporais 85

2.6.1 Identificacdo do Modelo

A identificacdo do modelo ndo € mais do que a utilizacdo de metodologias por
forma a transformar a sucessao, de modo a estabilizar a variancia, neutralizar a
tendéncia, a eliminar movimentos de caracter estritamente peridédico e proceder
também a escolha adequada de valores para d, S, D e para p,(q. As diversas
técnicas utilizadas nesta fase ndo tém grande precisdo e muitas delas dependem
de métodos graficos, nesta fase é de crucial importancia a experiéncia do
analista para fazer uma correcta identificacdo do modelo.

Note-se, que também, existe a possibilidade de ndo ser necessaria a aplicacédo

de qualquer transformacéo.
2.6.1.1 Passos na identificacdo do modelo

Passo 1 Consiste na representacdo grafica dos dados, o chamado
cronograma. Através de uma analise cuidada do cronograma, geralmente fica-se
com uma boa ideia do comportamento geral da sucesséao. Isto é, se a sucessao

tem tendéncia, sazonalidade, outliers, variancia ndo constante, etc.

Resumidamente, as transformacdes mais utilizadas nesta fase séo:

(1) a transformacéo de Box-Cox que permite estabilizar a variancia;

(2) o operador diferenciagéo simples de poténcia d ,
vl =@-8)?,
que neutraliza a tendéncia. Normalmente, d <2 € suficiente para se

alcancar esse objectivo.

(3) o operador diferenca sazonal de poténcia D,
ve=@-8%)°,
que permite eliminar movimentos estritamente periédicos da sucessao.

Em geral D =1 é suficiente para se atingir este objectivo.
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Passo 2 Calcular e examinar as FAC e FACP estimadas da sucesséo
original para confirmar a necessidade de se proceder a estabilizacdo da série.
Algumas regras a ter em consideragao sao:

0] Se a FAC amostral decai lentamente para zero e se a FACP se
anula depois do “lag” 1, esse facto indica que a sucesséo deve ser
diferenciada.

(i) Uma nédo estacionarizagdo em média e uma convergéncia lenta
para zero sobre os “lags” multiplos de 12 sugere a aplicacdo de
diferenciagao sazonal de grau 1

(i) De uma forma mais geral, para remover a estacionaridade
possivelmente poder-se-a considerar um grau de diferenciacéo
superior. No entanto, tal como ja referido, na maior parte dos casos
tem-se d iguala 1l ou 2.

(iv)  Alguns autores argumentam que as consequéncias de
diferenciacdo desnecessaria sdo menos prejudiciais que nao se
diferenciar um namero suficiente de vezes. No entanto ha que ter
em conta que um numero excessivo de diferenciacbes provoca a

perda de dados.

Passo 3 Calcular e examinar as FAC e FACP estimadas, depois de se
efectuarem as transformacfes necesséarias de forma a identificar as ordens de
p,q3

. Para se seleccionar correctamente o0 modelo deve-se ter um conhecimento
profundo das FAC e FACP tedricas dos modelos mais usuais. A identificacdo é
baseada essencialmente na comparacdo das FAC e FACP estimadas com as
dos modelos teoricos.

Na identificacdo inicial ndo se deve prestar particular atencdo a pequenos
pormenores, mas sim ao comportamento geral, uma vez que se pode refinar o

modelo numa fase posterior de avaliagdo do diagnéstico.

Existem trés grandes classes de processos estacionarios lineares — AR, MA e

ARMA — com caracteristicas bem distintas em termos da FAC e FACP. No
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Quadro 2.1 j4 foram introduzidas de forma resumida, as caracteristicas das FAC
e FACP teéricas dos processos mais comuns.

2.7 Estimacao

A etapa que se segue a da identificacdo € a da estimacdo dos parametros

desconhecidos,

(Y11 8p). (O1,-,0q) , of=V(e),
do modelo ARMA(p,q),
Xt =1 Xtg ——PpXi_p =&t — 0111 — .~ Oqétq,

onde X::Xt—y e Xt (t=12..,N) sdo observagbes correspondentes a

sucessao cronologica por hipétese ja estacionarizada.

Uma vez identificado o modelo, as estimativas dos parametros sédo calculadas
sem dificuldade pelo R ou por qualquer outro package estatistico. Os principais
aspectos da teoria da estimacdo para os diferentes modelos, sdo constituidos
por trés classes de métodos mais utilizadas: méaxima verosimilhanga, minimos

quadrados e momentos.

[1] Estimacdo dos parametros nos modelos autoregressivos. Sob a

hip6tese de normalidade do ruido branco, isto €, admitindo que os (&) formam

uma sucessao de variaveis aleatérias i.i.d. N(O,ag), 0 processo AR(p), (X¢), é
gaussiano. Supondo, sem perda de generalidade, que x=0, pode provar-se

(Priestley [1981]) que o logaritmo da verosimilhanca é dado, a menos de uma

constante aditiva, pela expressao

S (11 p)

5 : (2.56)
20

N 1
L(¢1,...,¢p):—?lno-§ +§In’\/p‘_
onde agvgl designa a matriz de autocovariancias de (Xg,.., X ) e

. P b N
S (B Bp) = D XV Xi X j+ DXy~ X g — = PpXe_p) (2.57)

i=1 j=1 t=p+l

com vjj elemento genérico de V.
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Uma vez que a matriz V, depende dos parametros (¢,..., ¢,) , as derivadas de

In’\/p‘ sdo dificeis de obter, resultando que os estimadores de maxima

verosimilhanca sao solugdes de um sistema de equagdes néo lineares. Contudo,

demonstra-se (Box & Jenkins [1970]) que para N suficientemente grande o
termo Inr\/p‘ € dominado por S*(¢1,...,¢p) podendo desprezar-se nha expressao
(2.56). Deste modo obtém-se aproximacdes aos estimadores de maxima
verosimilhanga minimizando S*(¢1,...,¢p). Uma segunda aproximacdo pode

efectuar-se quando p € pequeno comparado com N e consiste em tomar,

L(¢1,...,¢p)zconstante—M, (2.58)
20
com,
L 2
S(Prdp)= D (Xt =1 Xeq == PpXe1)©, (2.59)
t=p+1

saindo os estimadores da minimizacdo de (2.59). Esta segunda aproximacgao
corresponde ao método de maxima verosimilhanca condicional em que o0s

valores (Xy,..Xp) se consideram dados e em que, portanto, ndo se considera a

respectiva distribuicdo conjunta.

Interpretando formalmente o processo AR(p) como um modelo de regresséo

linear maltipla de X; sobre X;_q,..., X{_p,
Xt = Xig +o+PpXpp + &,

0s estimadores dos parametros podem obter-se pelo método dos minimos
guadrados, ou seja, por minimizacao de (2.59),
N

S(P1Bp)= Y. (Xp —#Xp g —o—PpXp1)?,

t=p+1

procedimento que corresponde a segunda aproximacao referida anteriormente.
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O método dos momentos pode ser aplicado substituindo nas relagbes de Yule-

Walker as autocorrelagbes tedricas py pelas estimadas py e resolvendo em

relacao a (¢y,..., #p) 0 sistema de equagdes resultante,
PL=P b2p1 + .+ PpPp1,

P2=hp1+P2+..+PppPp2,

Pp=PpPpa+P2pPp2+.tdp.

Obtém-se, assim, 0s chamados estimadores de Yule-Walker que, para
N suficientemente grande, ndo diferem substancialmente dos obtidos pelo

método dos minimos quadrados.

Finalmente, a teoria da regressao linear multipla permite estabelecer o seguinte

2

estimador de o,

5—5 :M’ (2.60)
N-2p

onde o denominador é obtido a partir da expressdo geral: numero de

observacdes utilizadas (N — p) menos o numero de parametros estimados p .

[2] Estimacdo dos parametros nos modelos médias moéveis. O
método dos momentos, tal como acabou de descrever-se, aplicado aos
processos de médias moveis, permite, através das correspondentes equacoes
de Yule-Walker, determinar estimadores para 0s respectivos parametros, no

entanto, conduz, em geral, a estimadores nao eficientes.

Box e Jenkins [1970] desenvolveram uma metodologia de maxima
verosimilhancga condicional para os processos MA(Q),

Xt =&t — 918'[_1 — ﬁqgt_q y
gue consiste em fixar os valores iniciais,

Eg=E1=E,= =8 g = 0.

O logaritmo da verosimilhanca assume a forma,
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N
L(el,...,eq)=c0nstante—i25t2 , (2.61)

202 2

¢ t=1

Ensaiando valores de (6y,...,6q), compativeis com a invertibilidade do processo

MA(g), podem pesquisar-se numericamente o0s valores que maximizam a

verosimilhanca (2.61) ou, equivalentemente,
N
(O, 0q) =Y &t , (2.62)
t=1

Assim, com o auxilio de meios informaticos, obtém-se os chamados estimadores
da maxima verosimilhanca condicional que sdo também estimadores dos

minimos quadrados condicionais.

Estimadores de méxima verosimilhanca ndo condicionais podem também
estabelecer-se para N suficientemente grande. Estimativas aproximadas

resultam da minimizacéo, ainda por calculo numerico, de,

N
ST (O lg)= D (2.63)
t=—(q-1)

O estimador da maxima verosimilhanca condicional de 03 é dado por,
2_15@,..0 2.64
07 =-8(01,0q). (2.64)

em gue o resultado geral dos modelos lineares usado em (2.61) ndo pode agora
aplicar-se. No entanto, autores como Jenkins e Watts [1968], por analogia com
(2.61), preferem adoptar em alternativa,

-~ 1 ~ ~

[3] Estimacédo dos parametros nos modelos mistos. Continuando a
manter a hipdtese anterior sobre o ruido branco, Box e Jenkins [1970]
desenvolveram uma metodologia semelhante a descrita no numero anterior
fixando como condig¢@es iniciais 0 seguinte conjunto de valores,

€1=6‘2=...=6‘p=0=€0=6‘71=872=...=6‘7(q7p71)=0, g>p+1,
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0 que permite escrever,

€p1 = Xp1 =1 Xp — .= 9p Xy,
€p+2 = Xps2 = A1 X pa1 = = Pp X2 + 01641,
&t = Xt —¢1Xt_1—...—¢pXt_p +91€t_1 +...+0q€t_q, p+q<t§ N .

Calculando a soma de quadrados,

N
S(Prrnbp, O Og)= D (2.66)
t=p+1

e procedendo por célculo numérico a respectiva minimizacdo, obtém-se o0s
estimadores da maxima verosimilhanca condicional. Para ndo alargar o estudo
ndo se referem os métodos de estimacdo da maxima verosimilhanca néo

condicional.

O estimador do parametro a§ assume agora a forma,
o2=— 1 S y.br...0p) (2.67)
& N _2p_q [RRRS] pl 11"'1 q ) .

onde o denominador resulta de se terem usado apenas N —p observacfes e

estimado p+q parametros.

[4] Estimacdo nédo Linear. Nos paragrafos anteriores, os métodos da
maxima verosimilhanca (condicional ou ndo condicional) conduziram sempre a
minimizacdo de uma soma de quadrados de residuos que, excepcao feita para

0s processos AR, é nao linear nos parametros e, consequentemente, apenas

pode fazer-se por técnicas de pesquisa iterativa.

Os métodos de estimacdo nao linear inicializam-se com a proposta de valores
iniciais para os parametros, eventualmente obtidos através do método dos
momentos. Em seguida caminha-se iterativamente em direccdo a valores dos

parametros conducentes a uma menor soma dos quadrados dos residuos,



ke Andlise Box - Jenkins de Séries temporais

comparativamente com a soma associada aos valores iniciais. O processo
iterativo deve continuar até se atingir convergéncia a luz de algum critério

previamente estabelecido.

[5] Propriedades assintéticas dos estimadores da maxima
verosimilhanca. Considere-se um processo ARMA(p,q), estacionario e
invertivel, ¢(B)X; =0(B)&; . Designe-se por,

a=(4,0), ¢=(P.Pp), €=(01,...0q),
0 vector dos parametros e por
a=(¢,0)
o correspondente vector dos estimadores da maxima verosimilhangca. Admitindo

ruido branco gaussiano N(O,ag), Brockwell e Davis [1987] provam o seguinte

resultados assintético?,

IN(@-a) ~ NpqOV(a), (2.68)

onde para p>1e g=>1 amatriz de covariancias assintotica vem dada por,

V(a)=0o

[EU, U{} E{Ut,Ut'}r, (2.69)

LEMLUL BV

em que Uy =(U¢,.Upigp)'s Vi =VioonVisaq)' € Ui}, (Vi) séo os processos
autoregressivos,
¢(Bt =&, O(B)Vi =¢t.
Para p=0,
V() =oZ[ENV VT,
e para q=0,

V() =cf[EUL Ul

''N r (&, Z) representa a distribuigdo Gaussiana r-dimensional com vector de médias
uo= (1, 1o, 4 ;) € matriz de variancias-covariancias X
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Brockwell e Davis [1987] referem que os estimadores dos minimos quadrados
possuem as mesmas propriedades assintoticas dos da maxima verosimilhanca,
sendo consequentemente validos para aqueles estimadores os resultados

anteriormente estabelecidos.

Tendo em conta a distribuicdo assintotica dos estimadores e designando por
vizi(&) o i-ésimo elemento da diagonal principal da matriz V(@) e por a =(¢,0) o
parametro genérico de um processo ARMA(p,q), pode concluir-se que,

JIN(@; - a;)

@) t(N_p_q) (2.70)

onde t(y_p_q) representa a distribuicdo de Student com (N - p—q) graus de

liberdade.

Nos estudos realizados sobre o R concluiu-se que existem duas funcbes de
estimacdo de parametros, uma para processos autoregressivos, ar(), e outra

para processos ARMA, arimay).

Simule-se entéo o processo AR(2), X, =0.2xX, ;+0.6x X, , +¢,

set.seed(1) # fixa a semente

PHI1<- 0.2 # valor de phil

PHI2 <- 0.6 # valor de phi2

X <- W <- rnorm(250) # inicializagéo da série e geragao do ruido branco gaussiano

# com 250 observacdes

for (tin 3:250) x[t] <-PHI1 * x[t - 1] + PHI2 * X[t - 2]+ w][t] # ciclo que constréi a série

A funcéo ar() permite estimar os parametros através de 4 meétodos, Yule-Walker
(yw), Burg, Maximum-Likelihood Estimation (mle) e Ordinary Least Squares (ols)

e que se podem realizar da seguinte forma,

(x.ar.yw <- ar(x, method ="yw")) # Estimacdo pelo método de Yule - Walker
Call:
ar(x = x, method = "yw")
Coefficients:
1 2

0.2017 0.5916
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Order selected 2 sigma”*2 estimated as 0.9353

(x.ar.burg <- ar(x, method ="burg")) # Estimagdo pelo método de Burg
Call:
ar(x = x, method = "burg")
Coefficients:
1 2
0.2014 0.5924

Order selected 2 sigma’*2 estimated as 0.9225

(x.ar.mle <- ar(x, method ="mle")) # Estimagdo pelo método de Maxima Verosimilhanga
Call:
ar(x = X, method = "mle")
Coefficients:
1 2
0.2005 0.5885

Order selected 2 sigma’*2 estimated as 0.9225

(x.ar.mle <- ar(x, method ="ols")) # Estimacdo pelo método de Minimos Quadrados
Call:
ar(x = x, method = "ols")

Coefficients:
1 2
0.2019 0.5922

Intercept: 9.394e-05 (0.06118)

Order selected 2 sigma”*2 estimated as 0.9283

Ou por

(ar.yw <- ar(x))
(ar.burg <- ar(x))
(ar.mle <- ar(x))

(ar.mle <- ar(x))

Que é uma forma mais facil de escrever, os resultados sdo exactamente 0s

mesmos.

Simule-se um processo ARMA(1,1), X, =02x X, ,+¢& —0.6xg,_,

set.seed(1) # fixa a semente
PHI<- 0.2 # valor de phi
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THETA <- 0.6 # valor de tetha
X <- W <- rnorm(250) # inicializacao da série e geracéo do ruido branco gaussiano
# com 250 observacdes
for (tin 3:250) x[t] <-PHI * x[t - 1] + w[t] + THETA * w[t-1] # ciclo que constréi a série

A estimacdo com recurso a funcdo arima() permite utilizar 3 métodos de
estimacdo, Conditional Sum of Squares — Maximum Likelihood (CSS-ML),
Maximum Likelihood (ML) e Conditional Sum of Squares (CSS),

(x.arma.css.ml <- arima(x,order=c(1,0,1), method ="CSS-ML", include.mean=FALSE)) # soma condicional
#de quadrados
# por maxima

# verosimilhanca

Call:
arima(x = x, order = c(1, 0, 1), include.mean = FALSE, method = "CSS-ML")
Coefficients:
arl mal
0.1071 0.6544
s.e. 0.0990 0.0830

sigma”2 estimated as 0.9217: log likelihood = -344.9, aic = 695.8

(x.arma.ml <- arima(x,order=c(1,0,1), method ="ML", include.mean=FALSE)) # maxima verosimilhanca

Call:

arima(x = x, order = c(1, 0, 1), include.mean = FALSE, method = "ML")

Coefficients:
arl mal
0.1071 0.6544
s.e. 0.0990 0.0830

sigma”2 estimated as 0.9217: log likelihood = -344.9, aic = 695.8

(x.arma.css <- arima(x,order=c(1,0,1), method ="CSS", include.mean=FALSE)) # soma condicional de

guadrados

Call:
arima(x = x, order = c(1, O, 1), include.mean = FALSE, method = "CSS")

Coefficients:
arl mal
0.1025 0.6594
s.e. 0.0993 0.0825

sigma”2 estimated as 0.9228: part log likelihood = -344.7
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2.8 — Avaliacao do Diagnostico

Identificado um modelo e estimados os respectivos parametros passa-se a fase
de avaliacdo do diagndstico. Nesta fase comeca-se por analisar a qualidade
estatistica do modelo estimado. Um modelo que ndo satisfaca os seus

pressupostos deve ser rejeitado, e entdo deve repetir-se o ciclo,
Identificacdo = estimacdo = avaliacdo do diagnéstico,

até se encontrar um modelo satisfatorio para descrever a sucessao em causa.
No caso de existirem diversos modelos de boa qualidade a luz dos seus
pressupostos, pde-se o problema da escolha do melhor modelo. A resolucéo
desta situacdo pode ser efectuada através de alguns critérios, de entre 0os quais
se salienta o critério AIC.

2.8.1 Avaliacdo da qualidade estatistica do(s) modelo(s) ajustado(s)

Supondo que se ajustou um modelo ARMA(p,q) a uma dada série temporal com

parametros, (¢l,¢2,---,¢p,6’1,62,---,9q). Por simplicidade, designe-se por g cada

um destes parametros.

[1] Significancia estatistica dos parametros. Tendo em conta o
principio da parcimoénia, deve-se verificar se um parametro € significativamente

diferente de zero. Os parametros estatisticamente nulos deveréo ser eliminados.

Para que um dado parametro seja significativo para o modelo, ou néo, realiza-se
0 seguinte teste de hipoteses:
H,:5=0 vs H,:8 =0,

Prova-se que a estatistica de teste é

TN ¢

~ ~ N-p-q

ar 4]
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Como regra de deciséo rejeita-se H,, para um nivel de significancia «, sempre
que |T|>tN7p7q%, com t o o quantil de probabilidade :-% da distribuigao t-

p—q,

Student, com N-p-q graus de liberdade.

A nao rejeicdo da hipdtese nula, para um nivel de significancia «, implica a

eliminacdo do parametro em teste do modelo.

Para mostrar como se testa a significancia dos parametros simula-se um

processo AR(1).

set.seed(1) # fixa a semente

PHI<- 0.2 # valor de phil

X <- W <- rnorm(1000) # inicializacéo da série e geracao do ruido branco
# gaussiano com 1000 observacgdes

for (t in 2:1000) x[t] <-PHI * x[t - 1] + w[t] # ciclo que constrdi a série

Para realizar a estimacdo dos parametros utiliza-se o comando arima() e para

testar a significancia o comando confint(), que integra a livraria tseries,

x.ar <- arima(x,order=c(3,0,0), include.mean=TRUE) # estimacédo dos paradmetros do modelo
# com 3 coeficientes autoregressivos
# e com constante

x.ar # coeficientes estimados

Call:

arima(x = x, order = ¢(3, 0, 0), include.mean = TRUE)

Coefficients:
arl ar2 ar3 intercept
0.1581 -0.0276 -0.0335 -0.0143
s.e. 0.0316 0.0320 0.0316 0.0361

sigma”'2 estimated as 1.065: log likelihood = -1450.6, aic =2911.19

No exemplo de andlise de caso pratico mais adiante esta explicado de forma

mais completa o comando arima(). Ao utilizar o comando arima() especificou-se
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que a ordem dos coeficientes autoregressivos seria exactamente 3, (4,4,.4;), €

que incluia constante. Para aferir se s&o mesmo necessarios os 3 coeficientes
autoregressivos e a constante, utiliza-se entdo o comando confint(), mas antes

ha que carregar a livraria tseries

install.packages("tseries") # download da livraria

library(tseries) # carrega a livraria no workspace

confint(x.ar) # devolve o intervalo a 95% dos pardmetros estimados
25% 97.5% # limites do intervalo de confianca

arl 0.09616415 0.22003401

ar2 -0.09031343 0.03512212

ar3 -0.09549552 0.02846150

intercept -0.08516880 0.05651832

Como regra pratica: se o zero esta incluido no intervalo de confianca de um
parametro, entdo esse parametro elimina-se do modelo, pela rejeicdo da

hipdtese nula. Que é o que acontece com ¢,, ¢, € a constante. Voltam-se entdo

a estimar os parametros do modelo,

(x.arl <- arima(x,order=c(1,0,0), include.mean=FALSE));(confint(x.arl))
Call:

arima(x = x, order = c¢(1, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:

arl
0.1543
s.e. 0.0312
sigma”*2 estimated as 1.068: log likelihood = -1451.77, aic = 2907.54
25% 97.5%

arl 0.09310185 0.2155717

Estima-se assim um modelo com um coeficiente autoregressivo.

[2] Estacionaridade e invertibilidade. Se os parametros estimados se
encontram na vizinhanca das regides de nado estacionaridade ou de néo
invertibilidade o modelo correspondente deve ser rejeitado. Por exemplo, num

modelo AR(1) de parametro estimado 431:0.92 poderd ser rejeitado, pois o

parametro esta muito proximo da regido de nao estacionariedade e o modelo

torna-se instavel.
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Um factor AR nao invertivel normalmente indica falta de
diferenciacdo, enquanto um factor MA ndo invertivel indica que
possivelmente h4 excesso de diferenciacdo. Um factor MA pode

também indicar presenca de um factor deterministico.

[3] Redundancia.
Quando o modelo,
#(B)X =0(B)ét,
é idéntico ao modelo

1-aB)¢(B)X¢ =(1-aB)O(B)et,

e diz-se que o factor (1-af) é redundante.

Exemplos:

(1) Um exemplo de redundancia muito comum encontra-se disfarcada
de

processo ARMA(2,1),

(1-1.3B+0.4B?)X; = (1— 0.5B)z;,
€ equivalente a um processo AR(1),
(1-0.8B)X =&,
Uma vez que (1-1.3B+0.4B*)X, =(1-0.5B)(1-0.8B)X,.
(i) Uma situacao pratica do tipo,
(1-0.54B)X; =(1—0.5B)¢;,

da lugar a um factor quase redundante.

Um modelo que apresente factores redundantes ou quase redundantes,
em geral, conduz a problemas no processo de estimacdo dos seus

parametros. Donde a redundancia deveré ser eliminada.

[4] Correlagdo. Encontrando-se parametros estimados fortemente
correlacionados, considera-se 0 modelo estimado de ma qualidade. Sera um

modelo pouco estavel. De facto, uma ligeira modificacdo num dos valores
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estimados implica uma correspondente variagdo nos parametros que lhe estao
correlacionados. Como regra pratica, devemos rejeitar um modelo desde que a
correlacdo entre dois parametros seja, em modulo, superior a 0.7 [Muller p.125
(1990)].

2.8.2 Andlise dos residuos — Aplicacao de testes estatisticos.

A qualidade do ajustamento de um modelo estimado pode medir-se através da
analise dos correspondentes residuos. Considere-se o processo ARMA(p,q),
#(B)X, =u+0(B)s,,

A ~ A A N

e sejam ﬂ:(/},¢31,¢32,~--,¢p,6?1,492,~--,49q) 0 vector estimador dos parametros do

processo.
Os residuos sao estimados por,

& =07(B)(B)(X, - A)
onde ¢3(B):(l—¢318—...—¢3p8") € o estimador do polindbmio autoregressivo e

é(B) = (1—518—...—équ) € o0 estimador do polinébmio média moveis.

Num modelo bem ajustado a uma sucessao cronolégica os correspondentes
residuos, de acordo com as condicbes dos modelos tedricos, deverdo verificar

as seguintes propriedades:

(i) {&,} devera ter um comportamento analogo a um ruido branco,

(i) Nao se rejeitar a hipdtese de {ét}, constituirem uma sequéncia de

v.a.'s aleatérias guassianas.

Para verificar (ii) efectua-se o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov com
correccao de lilliefors (livraria nortest), caso a amostra tenha dimenséo inferior a

50 aplica-se o teste de Shapiro — Wilk,

Para verificar (i) realizam-se testes estatisticos sobre a FAC e FACP. O ruido
branco tem como caracteristica a sua variancia ser constante e a FAC e FACP

nao serem nulas em todos os lags nao nulos.
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Retomando os dados simulados para mostrar a significancia dos parametros, os

residuos resultantes da estimacéo ficam guardados no objecto x.ar1%res.

bY

Podem aplicar-se todas as fungdes com vista a obtencdo de estatisticas

descritivas, testes de normalidade e representacdo gréafica da seguinte forma,

summary(x.arl$res[-1])

plot(x.arl1$res[-1], type = "I", xlab= "Tempo", main=" Residuos") # cronograma

# estatisticas descritivas

acf(x.arl$res[-1], main= "Funcéo de Autocorrelacédo")

pacf(x.arl$res[-1],main= "Funcdo de Autocorrelagdo Parcial") # FACP

#FAC

Residuos

w.artrasi-1]

o
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T
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800 1000

Figura 26: Cronograma dos residuos
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Figura 27: FAC dos residuos

Partial ACF

0.0s

0.00

-0.05

Fungio de Autacorrelagiio Parcial

Figura 28: FACP dos residuos

Tanto o cronograma como a FAC e FACP tém comportamentos que nos levam a

pensar tratar-se de ruido branco, note-se que na FACP termos 3 lags fora das

bandas de confianca n&do evidencia que ndo estamos perante ruido branco.

Depois da analise visual, passa-se a aplicacédo de testes,

install.packages("nortest") # download da livraria nortest

library(nortest) # carregar a livraria no workspace
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lillie.test(x.ar1$res[-1]) # teste de Kolmogorov-Smirnov com correccao de Lilliefors
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: x.arl$res[-1]

D =0.016, p-value =0.7718

shapiro.test(x.ar1$res[-1]) # utilizado em amostras inferiores a 50
Shapiro-Wilk normality test

data: x.arl$res[-1]
W =0.9988, p-value = 0.759

O teste de Shapiro-Wilk esta representado so a titulo exemplificativo, pois néo se
aplica neste caso, dado que o numero de residuos € superior a 50 observacoes.
O teste de Kolmogorov-Smirnov mostra que os residuos resultantes do
ajustamento efectuado constituem ruido branco, pois tém um p-value igual a
0,7718.

2.8.3 Testes estatisticos sobre a FAC e FACP.

[1] Teste de Bartlett. O teste de Bartlett testa a nulidade das FAC dos

residuos estimados, em cada lag k. O teste é,

Hy:p,(k)=0 vs H,:p, (k)#0, paracada keN.

Prova-se que a estatistica de teste é a seguinte
INp, (k) ~* N(0,2).

Assim, define-se, aproximadamente, a regido critica, ao nivel de 5%,

o=

Nota: o R ndo realiza este teste.
[2] Teste de Jenkins e Daniels [1956]. Estes autores demonstraram, que a
FACP residual estimada tem, sob a hipotese H, distribuicdo assintética normal

com média igual a zero e desvio padrédo aproximadamente igual a

1
=
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A regido critica é analoga a do teste de Bartlett.

O teste de hipoteses € o seguinte,

Ho:g,(k,k)=0 vs H,:¢, (kk)=0 paracada keN.

Prova-se que a estatistica de teste é a seguinte,
JINg, (k,k)~* N(0,1),
sendo igualmente a regido critica analoga a do teste de Bartlett.

Nota: o R também néo realiza este teste.

[3] Teste de Box e Pierce. Este teste permite avaliar o conjunto de todos

os valores de py, k=1..,M das FAC de um ruido branco, isto &, testa a

nulidade de uma sequéncia de M valores iniciais da FAC.

O teste é o0 seguinte,

Hoip,()=p,(2)=-=p,(M)=0 vs H,:3p,(k)=0, para k=12,-,M

onde a estatistica de teste €,

~ N2 a
|:p€(|) :|~ ZM—p—q,% !
sendo ;(M_p_q’% 0 quantil de probabilidade de 1—% da distribuicdo Qui-

Quadrado, com M — p—q graus de liberdade.

O teste aplica-se da seguinte forma,

Box.test(x.arl$res[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce") # aplica o teste de Box-Pierce aos residuos da variavel x.arl
Box-Pierce test

data: x.arl$res[-1]

X-squared = 0.0262, df = 1, p-value = 0.8714

A aplicacdo deste teste ndo evidencia que se rejeite a ndo correlacdo dos

residuos




Y Andlise Box - Jenkins de Séries temporais

[4] Teste de Ljung-Box [1978]. Este teste € uma versao melhorada do

teste anterior, e utiliza a estatistica de teste,
M
= 1 A -\2 a 2
Q:N(N—Z);—N_i[pg(l) |- 2 0y (6.22)

gue converge, mas mais rapidamente, para uma distribuicdo ;(zdo gque a

anterior. O teste € 0 analogo ao anterior.

Box.test(x.arl$res[-1], lag = 1, type = "Ljung-Box") # aplica o teste de ljung-Box aos residuos da variavel x.arl

X-Ljung test

data: x.arl$res[-1]
X-squared = 0.0263, df = 1, p-value = 0.8712

A aplicacdo deste teste ndo evidencia que se rejeite a normalidade dos residuos

[5] Teste de Kendal e Stuart. Estes autores demonstraram, para uma
sucessao de N variaveis aleatdrias i.i.d., o seguinte resultado assintético,
Pi ~ N[—%%) (6.21)
Esta propriedade genérica pode utilizar-se para testar a nulidade da FAC
residual para cada k, Hg: pi () =0, definindo para py (&) os limites criticos ao
nivel de significancia de 5% (aproximadamente),

1 2
-+

NTUN
Se 95% dos valores de py estiverem compreendidos nesta regido seréo

considerados estatisticamente nulos, ndo se rejeitando a hip6tese de que 0s

residuos tém comportamento de ruido branco.
Note-se, igualmente que o R ndo realiza este teste.
2.8.4 Critérios de Seleccédo de Modelos

Na analise de sucessdes cronoldgicas podem existir varios modelos, que se

adequam na representacdo dos conjuntos de dados e que passaram nos testes
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anteriores. Assim, foram desenvolvidos varios critérios de selec¢cao de modo a
escolher o modelo a adoptar.

Para um dado conjunto de dados, e quando existem varios modelos adequados,
o critério de seleccdo é normalmente baseado nas estatisticas sumarias dos
residuos calculados a partir do modelo ajustado, ou a partir dos erros de

previsao produzidos por esse mesmo modelo.

[1] Critério Akaike. Assume-se que um modelo com m parametros esta
ajustado aos dados. Para avaliar a qualidade de ajustamento do modelo, Akaike
[1973,1974] introduziu um critério de informacgéo, AIC, (Akaike’s Information
Criterion) que é definido por,

AIC(m) =-2In[méaxima verosimilhanca]+2m, (6.24)

em que m € dado pelo valor que minimiza o valor de AIC(m).

Através de calculos e fazendo uso das propriedades e caracteristicas dos

modelos ARMA, conclui-se que

m)= No.+4Zm, .
AIC(m)=NIng? +2 (6.26)

A ordem Optima do modelo é escolhida pelo valor de m, que é funcdo de p e q,
de forma que AIC(m) seja minimo, ver Muller (p.135), Wei (p.153).
No caso de se estimar com a funcéo arima(), o AIC é um objecto da variavel

onde se guarda a estimacao, neste caso da variavel x.arl.

x.ar$aic # AIC do modelo que se rejeitou por excesso de parametros
[1] 2911.19

x.arl$aic # AIC do modelo

[1] 2907.536

Mesmo tendo rejeitado o primeiro modelo testado por ter excesso de
parametros, optou-se por mostrar o AIC, pois a luz deste critério o segundo
modelo testado apresenta um valor mais baixo de AIC. Caso se tivesse falhado
nos testes de significancia de parametros, recorrendo ao AIC ficava-se a saber

gue o melhor modelo seria o0 que s6 tem um coeficiente autoregressivo.
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[2] Critério BIC. Mais recentemente, Akaike (1978,1979) desenvolveu
uma extensdo bayesiana do critério anterior, definindo para um modelo com

m parametros e N observagoes,

2
(o)

&

BIC(m) =N In&? — (N —m) In(l—%)+mln N +m|n{%(‘%—f— ﬂ , (6.27)

onde
52 é 0 estimador da maxima verosimilhanga de ag

62 é o estimador da maxima verosimilhanga o .

Quando m é pequeno relativamente a N pode utilizar-se a aproximacao,

ol

obtendo a expressao ligeiramente mais simples,

~2
&

BIC(m)=NIng? +m(L+In N)+mln{%[&—f— H (6.28)

[3] Critério SBC de Schwartz’'s. Schwartz [1978] sugeriu 0 seguinte
critério bayesiano para a seleccdo de modelos, que tem sido designado SBC
(Schwartz’s Bayesian Criterion),

SBC(m)=NIng?+minm, (6.29)

onde &5, m e N continuam a ter a mesma designacdo que nos critérios

anteriores.

2.9 Previsao

Um dos principais objectivos da analise de sucessdes cronoldgicas € a previsao
estatistica, isto €, a previsdo de comportamentos futuros de uma sucesséo tendo

em conta o seu conhecimento até ao instante t.

Considere-se uma sucessdo cronoldgica com observacdes disponiveis até ao

instante t, {X{,X4,X{_2...}, € se pretende com base nestas observacdes
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prever o valor no momento t+m, (m>0), X,,. Designando por X;(m) o
preditor de X, , tem-se,
Xt(m) = f(Xt, Xt_l, Xt—2"") y (271)

ou seja, considera-se o preditor funcdo dos valores observados da sucessao

cronoldgica. O instante t é a origem de previsdo e m o horizonte de previsao.

A escolha da funcéo de previséo (2.71) vai efectuar-se de acordo com o critério

de minimizacdo do erro quadratico medio entre X, € X{(m). Ou seja,

E[ (X = X,(m)’ ], (2.72)

Prova-se que o melhor preditor de X, em termos de erro quadratico médio é a
esperanca condicional,

X, (m) = E[X | Xi Xy Xt_z,...] . (2.73)

t+m
Na pratica, em geral, assume-se, uma das seguintes situacoes:

(1) Xtsm» Xt, Xt_1,... possuem distribuicdo conjunta Normal. Neste
caso a esperanca condicional torna-se de fécil calculo e o melhor
preditor X;(m) é fungéo linear de X, X{_1, Xt_2,....

(i) Admite-se que o preditor tem a forma de fungdes lineares de
X, X1, Xgpees

Xt(m) =ag+a Xt +asXiq +...

e procuram-se os valores de ag,a1,a7,... que minimizam

E[xwm—f(x“x“xﬂnjﬂ.

2.9.1 Previsao de Processos Ndo Estacionéarios

Considere-se um processo nao estacionario ARIMA(p,d,q),

$(B)L1-B)d X, =0(B)ey, (2.74)
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onde as raizes do polindbmio ¢(B) sdo em modulo estritamente superiores a

unidade. Este processo pode escrever-se na forma alternativa,
* * d

Q-y1B—..~y g BPO) X =0(B)ey, (2.75)

onde,
* * d d
b-yiB—..—y}.aBP™ )= 4(B)1-B)?,
representa o operador autoregressivo nao estacionario de grau p+d . Utilizando
esta notag&o pode-se reescrever (2.74),
Xt =y1 Xt + o+ W pid Xt—p-d +6t —016t-1 = — Oy ét—q-

Entdo, paratodo o m>1,

* *
Xtrm =¥1 Xtrm-1 + -+ ¥prd Xtym—p-d + Etom —O1&ttm-1 — -~ gétam—q>

Nestas condicdes, o preditor €,
Xt (@ =y1 X¢ + o+ ¥ prd Xs1op-g — 016t =~ Ogérargq - (2.76)
Tendo por erro de previséo,
et =X¢a — Xt (@) =641,

Tanto o preditor como o erro de previsao calculam-se recursivamente.

2.9.2 Actualizagao das Previsdes

A representagdo em médias moveis permite estabelecer o preditor de Xi,mu
como,
o0
Xty (m) = Z'//m+1+j5t—j -
j=0
Quando a observagdo X;,; estiver disponivel pode obter-se uma melhor
previsdo de Xi,m41 através de X;(m+1) do seguinte modo,
o0 o0
Xt (M) = X¢(m+1)= Z'/’m+j5t+1—j - Z‘//m+1+j5t—j =¥mét+1,
=0 =0
onde,

0
Xty (m) = ZWm+j5t+l—j ,
j=0
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donde,

Xt (M) =X¢(M+1) +ymérg, (2.77)
com &, valor observado uma vez que,

et = Xep1 — Xe (D) =ep 1 (D).
Obtém-se assim uma actualizacdo ou reavaliacdo da previsdo inicial para o

horizonte m+1 adicionando a essa previsdo um valor proporcional ao erro de

previsdo a um passo, e,1 (1), em que o coeficiente de proporcionalidade é v, .

2.9.3 Intervalos de Confianca para Previsdes

O erro de previsdo em m passos, nos modelos ARMA estacionarios, onde (&)

é ruido branco, é dado por,

m-1
eg(m) = Xgym — X¢ (M) = Z‘//jgt+m—j '
j=0
e, sabendo que,
m -1
Ele(m)]=0, Viem)]=0> v:

j=0

e admitindo que os (&¢) tém distribuicdo Normal, pode concluir-se ser,

et(m)~N| 0,05 ZV’J . (2.78)

Donde se pode construir um intervalo de confianga a 95% para a previsao do

valor futuro, X, , do modo usual,

X (M) +1.960, (2.79)

Repare-se que os limites inferior e superior do intervalo tendem a estabilizar-se a

medida que o horizonte de previsao for aumentando.

Utilizando a mesma série simulada em 2.8 (p.67), utiliza-se cédigo de R para
mostrar como realizar alguns passos de previsao, a titulo exemplificativo.
Convém representar graficamente a série original e o resultado do ajustamento

encontrado,
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plot(x, type = "I", col =1, main = "Cronograma") # cronograma série gerada

z <- numeric() # definir a variavel z para construir ciclo

for (tin 2:1000) z[t] <- x.arl$ar * x[t - 1] # série de valores ajustados

points(z, col= 2, type = "0") # adiciona a série ajustada ao cronograma como pontos

legend("topright”, legend = c(" Série Simulada", "Série Ajustada"), col= c(1, 2), lty=c(1,1)) #legenda
Cronograma

—— Série Simulada
—— Série Ajustada

Index

Figura 29: Cronograma da série gerada com a série ajustada representada por pontos

Como se pode verificar a série ajustada acompanha muito bem a série gerada,
do ponto de vista da representacdo grafica, o modelo encontrado parece ser

adequado.

A previsao é realizada pelo comando predict(),

x.fore = predict(x.arl, n.ahead = 50) # previsdo com horizonte de previséo igual a 50

summary(x.fore) # informacgdo sumaria sobre o objecto x.fore que é constituido pelos
Length Class Mode # valores de previsao e respectivos valores de desvio-padrao

pred 50 ts numeric # 50 valores de previséo do tipo time series e numéricos

se 50 ts numeric # 50 valores do standard error do tipo time series e numericos

x.fore$pred # objecto que tem os valores de previsdo

x.fore$se # objecto que tem o desvio-padréo de cada valor de previséo

os limites de previsao associados sdo calculados por,

U=x.fore$pred + 2* x.fore$se # limite superior de previséo

L=x.fore$pred - 2* x.fore$se # Limite inferior de previsao

Para que se possam representar as previsdes, e 0s respectivos limites de forma
adequada, realizam-se célculos complementares para estabelecer os limites da
janela grafica onde se representa a previsao. Se tal ndo se realizar, por vezes, a
representacdo nao permite visualizar correctamente o pretendido. Para tal
encontram-se 0s valores maximos e minimos entre a série e os valores dos

intervalos de previsao,

min.x=min(x,L) # célculo entre o minimo da série e 0 minimo do intervalo de confianga inferior
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max.x=max(x,U) # célculo entre 0 maximo da série e 0 maximo do intervalo de confianca superior

Finalmente o grafico de previséo,

X<- ts(x) # € objecto do tipo numeric tem de ser ts (time series) sendo o comando seguinte
# ndo funciona

ts.plot(x, x.fore$pred, main= "Previsao", col=c(1,2), ylim=c(min.x, max.x)) # serie original mais previsao
lines(U, col="blue", Ity = "dashed") # limite confianga superior
lines(L, col= "blue", Ity = "dashed") # limite confianga inferior

legend("topright", legend = c(" Valores Observados","Previséo", "Limites"),col= c(1,2, 4), lty=c(1,1,1))

Previsio

—— Walores Observados
—— Previsio
—— Limites

T T T T T T
[u] 200 400 G600 200 1000

Time

Figura 30: Série gerada com previsao e respectivos intervalos de confianga

2.9.4 Previsao de Sucessdes Logaritmizadas

A logaritmizacao dos valores observados é uma das transformac¢des mais usuais
para estacionarizar sucessfes cronoldgicas e permite, quer a linearizagdo de
tendéncias exponenciais, quer a estabilizagcdo de variancias. No entanto, na
generalidade dos casos, esta-se mais interessado nas previsdes das

observacdes em termos de escala inicial do que nos valores dos logaritmos.

A previsdo com horizonte m da sucessao original estad relacionada com a

previsdo da sucesséo transformada do modo seguinte,
1
X, (m) =exp {Yt(m)+zv [et(m)]} , (2.80)

em que Y=InX; e e/(m) representa o erro de previsdo em m passos da

sucessao logaritmizada.
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2.10 Anéalise de dados Reais

Neste ponto analisa-se uma sucessao de dados reais. Esta colec¢cdo de dados
diz respeito a taxa de mortalidade de mulheres em Portugal no intervalo etario do

50 aos 54 anos, por ano de ocorréncia do oObito.

Os dados foram retirados da human mortality database
(http://www.mortality.org/) e referem-se ao periodo de 1940 a 2006.

O primeiro passo para se poder trabalhar dados em R é a leitura de dados a
partir da fonte. Neste caso, os dados estdo num ficheiro em formato txt (“Fso_s4.txt)
dentro da pasta (“My Documents”). Como os dados sdo referentes a um
determinado periodo, depois de carregados no workspace e atribuidos a uma
variavel (“Dados”), tem de se definir o inicio dos dados e a sua frequéncia, neste
caso o inicio é o ano de 1940 e a frequéncia sera um, pois os dados sédo anuais.
SO depois desta fase preparatéria os dados estdo em condicdes de serem

representados graficamente.

Dados<- read.csv("My Documents/F50_54.txt",header=TRUE) # ler o ficheiro
y<- ts(Dados, start=1940, freq=1) # transforma-se y num objecto “time series” com inicio em 1940 e frequéncia 1
plot(y, main= " Taxa de Mortalidade, em Portugal, \n de mulheres no intervalo 50-54 anos \n por ano do 6&bito",

ylab="Taxa", +xlab="Ano")

Taxa de Mortalidade, em Portugal,
de mulheres no intervalo 50-54 anos
por ano do 6bito

0.006 0.008
|

Taxa

0.004
|

T T T T T T T
1940 1950 1960 1970 1980 1980 2000

Ano

Figura 31: Taxa de mortalidade feminina entre os 50 e 54 anos

Como se pode ver pela figura acima, os dados ndo sao estacionarios, pelo que
se tem de proceder de acordo com as ja mencionadas transformacfes. A
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primeira a aplicar sera a transformacado de Box-Cox para a estabilizacdo da

variancia através da rotina BoxCox.ar(), incluida na livraria “TSA”,

y.box.cox <- BoxCox.ar(y) # atribuicdo dos resultados do comando a uma variavel, para que se possam
# visualizar

# os objectos que este comando produz

Log Likelihood

525 530 535 540 545 550

Figura 32: gréafico de output da fungéo Box.cox.ar()

A figura acima representa a transformacéo de Box—Cox aplicada aos dados em
estudo. Note-se que existe um valor que maximiza a parabola e outros dois que

delimitam o intervalo de estimagao a 95%.

Os valores de 4 que correspondem aos limites do intervalo de confianca a 95%

visualizam-se da seguinte forma,

> (y.box.coxsci) # intervalo de confianca a 95% C.I. da transformag&o para o valor de A

[1]-0.8 0.1 # output com -0.8 limite inferior e 0.1 limite superior

Pelo que se pode concluir que a transformacéo logaritmica pode ser aplicada

aos dados, dado que 0[-0.8;0.1].

Para aplicar a transformacdo, opta-se por criar uma nova variavel e por a

representar graficamente,

x <-log(y)
plot(x, main=" logaritmo da Tx de Mort.")
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logaritmo da Tx de Mort.

Fa0_54
| | |

-6.0 -58 -56 -54 -52 -50 -48 -48

T T T T T T T
1940 1950 1960 1970 1980 1980 2000

Time

Figura 33: Cronograma da série transformada pelo logaritmo

Como se pode observar, a série transformada ndo € estacionaria em media.
Outro modo visual de verificar a ndo estacionariedade em média € através da
inspeccao das FAC e FACP, donde se constata que a transformacéo aplicada

nao é suficiente para obter a estacionariedade da série em analise.

acf(x,main=" ACF do log. da Tx Mort. ") # FAC do logaritmo da série
pacf(x,main=" PACF do log. da Tx Mort. ") # FACP do logaritmo da serie
ACF do log. da Tx Mort. PACF do log. da Tx Mort.
. 5 o
2 o
< =
HHHH S E
=1 = | T T |
e — e —
a 10 14 a 10 18
Lag Lag
Figura 34: FAC da série transformada pelo logaritmo Figura 35: FACP da série transformada pelo logaritmo

O decaimento lento da FAC revela o que ja se referiu, que é necessario a
aplicacéo de diferenca simples para a estabilizacdo da média.

Comeca-se por aplicar uma diferenca simples através da criacdo de uma nova
variavel, x.dif, e repete-se o processo usual. Ou seja, com a representacao do
cronograma, seguido da FAC e FACP, mas agora com o intuito de identificar o
modelo através dos lags significativos tanto da FAC como da FACP, isto no caso
de apenas uma diferenciacdo ser suficiente para a estabilizacao da série.

x.dif <-diff(x) # nova variavel que é a diferenga do logaritmo da série

# original
plot(x.dif, main=" diferencia¢é@o do logaritmo da Tx de Mort.") # cronograma da diferenca do log da série original
abline(h=mean(x.dif), col = "red") # representacéo da media no cronograma
acf(x.dif,main=" ACF da dif. log. da Tx Mort. ") # FAC de x.dif

pacf(x.dif,main= " PACF da dif. do log. da Tx Mort. ") # FACP de x.dif
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diferenciagdo do logaritmo da Tx de Mort.

00s 010 045
1 | |

W, MJ\ iy Mg
R

T T T T T T T
1940 1940 1960 1970 1930 1990 2000

Fa0_54
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Figura 36: Diferenciacdo do logaritmo de taxa de mortalidade

Aparentemente a série € estacionaria em média, dado que todos os seus valores
estdo em torno da linha a vermelho, que representa a média da série

diferenciada, apos aplicacédo de logaritmo,

ACF da dif. log. da Tx Mort. PACF da dif. do log. da Tx Mort.

o ‘ ‘ ‘ | ‘ | ‘ | | 5 o ‘ ! ‘ ‘ |
5 7 | ‘ | ‘ | : - |
< £

=g F o5

' T T T T T T

5 10 15 a 10 18
Lag Lag
Figura 37: FAC da diferenca da série transformada pelo Figura 38: FACP da diferenca da série transformada pelo
logaritmo logaritmo

Analisando a FAC e FACP podem equacionar-se dois cenarios possiveis,

e Por um lado, o rapido decaimento para zero da FAC e uma FACP que se
anula a partir da ordem 4, podendo-se equacionar o ajustamento de um
modelo AR(4);

e Por outro lado, também se podera equacionar ser a FACP a ter um
decaimento rapido para zero e uma FAC a anular-se a partir do lag 4,
estando neste caso em questdo o0 ajustamento de um modelo MA(4)

(embora se tenha analisado este cenario, ndo foi incluido no trabalho).

A estimacdo dos parametros para o primeiro cenario referido € um modelo
AR(4).
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Por conveniéncia de interpretacao de codigo, considere-se uma nova variavel z

como sendo o resultado da aplicacdo de uma diferenca simples a variavel x,

z<- x.dif
(z.fit.ar4<-arima(z, order=c(4,0,0),fixed=c(0,0,0,NA,NA),include.mean = TRUE, method = "CSS-ML"))
Coefficients:
arl ar2 ar3  ar4 intercept
0 0 0 -0.2528 -0.0196
se. 0 0O O 0.1228 0.0066

order=c(ar, dif, ma) - vector em que se estabelece a ordem dos coeficientes,
e ar — numero de ordem de coeficientes auto-regressivos (neste caso
concreto, 4)
e dif — ordem de diferenciacdo simples (neste caso concreto, zero, porque
se diferenciou antes, a razao deste procedimento esta mais adiante).
e ma — numero de ordem dos coeficiente médias moveis (neste caso
concreto, zero).
fixed=c(arl, ar2, ar3, ar4, média) - a funcéo arima() vai estimar os coeficientes
de um processo AR(4) em que se inclui a constante. Como na avaliacdo do
cenario que se realizou, se estd a considerar que s6 o coeficiente de ordem 4
néo € nulo, entéo:
e fixam-se os coeficientes arl, ar2 e ar3 como sendo zero para que a
func&o ndo os estime,
e NA, na posicdo 4, significa que se pretende que a funcdo estime o
coeficiente ar4,
e NA, na posicdo 5, significa que se pretende que a funcdo estime o valor
para a constante da série,
e a ordem dos parametros a incluir, € sempre, primeiro todos os do tipo AR,
seguidos pelos do tipo MA,
e a constante a incluir no modelo sera sempre a ordem a seguir ao ultimo

parametro, neste caso a ordem 5.

Além destas condi¢fes, para que o0 R estime a constante através do comando
arima(), tem de se utlizar a série diferenciada, explicitar que a ordem de

diferenciacdo seja nula, na pratica em vez de arima(x, order=c(4,1,0)) utiliza-se
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arima(x.dif, order=c(4,0,0)) pois, caso contrério, 0 R ndo estimara a constante no

modelo.

Note que os coeficientes arl, ar2, ar3 sao nulos, como resultado da sua fixagao

em zero em “fixed=c(0,0,0,NA,NA)” e o coeficiente ar4 = -0.2528, resultado de
se fixar em “fixed=c(0,0,0,NA,NA)”, a constante da série surge devido a se ter

fixado em “fixed=c(0,0,0,NA,NA)".

O coeficiente ar4 e a média sado guardados no objecto “zfit.arascoef’,

> z fit.ar4$coef
arl ar2 ar3 ar4 intercept
0.00000000 0.00000000 0.00000000 -0.25278900 -0.01961503

gue se podem visualizar individualmente invocando a sua posi¢géo no vector,

> z fit.ar4$coef[4]
ar4
-0.252789
> z fit.ard$coef[5]
intercept
-0.01961503

Antes de continuar a analise é conveniente que se analisem as FAC e FACP dos
residuos resultantes do ajustamento. Caso existam correlacdes fora dos limites
de confianca, deve proceder-se a novo ajustamento de modelo, incluindo no
modelo parametros nos lags que estdo fora da regido de confianca, com a
devida cautela, pois 95% das correlacées devem estar dentro dos limites de
confianga, o que implica que 5% podem estar fora. Tem de se ter especial
atencado aos lags que podem ser indicadores de sazonalidade, 3, 4, 6, 12, 24.
Por exemplo, em 24 lags se existirem correlacdes fora dos limites de confianca
s6 nos lags 12 e 24, embora tal se verifique s6 em 2 lags, € quase seguro que se
esteja perante um caso de sazonalidade.

acf(z.fit.ar4$res[-1], main = "FAC Residuos", cex.main =0.5)

pacf(z.fit.ar4$res[-1], main = "FACP Residuos", cex.main =0.5)
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FAC Residuos FACP Residuos
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Figura 39: FAC dos residuos do modelo estimado Figura 40: FACP dos residuos do modelo estimado

Existem residuos fora da regido de confianca, tanto na FAC como a FACP nos
lags 1 e 2, o que significa que ndo estamos perante um modelo adequado, h&
gue voltar a tentar novo modelo. Valores fora das bandas de confianca nos lags
1 e 2 normalmente indicam que se devem tentar modelos com coeficientes

nesses lags.

Aqui a experiéncia € muito importante, apesar de se tentar identificar o modelo
baseado nas FAC e FACP tedricas, em que tudo indicava para parametros no
lag 4, a FAC e FACP dos residuos depois dessa tentativa apontam para o lags 1
e 2.

Teste-se entdo como se comportam os residuos quando se aplica um modelo

AR(1) e MA(1) para ver se se obtém melhores resultados.

Estimacéo para AR(1)

(z.fit.arl<-arima(z, order=c(1,0,0),fixed=c(NA,NA),include.mean = TRUE, method = "CSS-ML"))

Call:
arima(x = z, order = c(1, 0, 0), include.mean = TRUE, fixed = ¢(NA, NA), method = "CSS-ML")

Coefficients:
arl intercept
-0.3404 -0.020
s.e. 0.1187 0.006

sigma”*2 estimated as 0.004184: log likelihood = 87.01, aic =-170.02

Estimacéo para MA(1)

(z.fitmal<-arima(z, order=c(0,0,1),fixed=c(NA,NA),include.mean = TRUE, method = "CSS-ML"))
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Call:
arima(x = z, order = ¢(0, 0, 1), include.mean = TRUE, fixed = ¢(NA, NA), method = "CSS-ML")

Coefficients:
mal intercept
-0.6557 -0.0198
s.e. 0.0984 0.0026

sigma”2 estimated as 0.003596: log likelihood = 91.79, aic =-179.59

Tomando em conta os valores do critério AIC (o comando arima() calcula o AIC
para cada um dos modelos estimados independentemente de o modelo ser
adequado ou ndo) de cada umas das estima¢des, 0 modelo mais adequado € o
MA(1), pois € o modelo para o qual o valor do AIC € menor.

A fase seguinte da analise é a representacao grafica das FAC e FACP para cada
um dos modelos.

Modelo AR(1)

acf(z.fit.arl$res[-1], main = "FAC Residuos", cex.main =0.5)

pacf(z.fit.arl$res[-1], main = "FACP Residuos", cex.main =0.5)

Modelo MA(1)

acf(z.fit. mal$res[-1], main = "FAC Residuos", cex.main =0.5)

pacf(z.fit. mal$res[-1], main = "FACP Residuos", cex.main =0.5)

Comparacéo das FAC e FACP dos dois modelos estimados
AR(1) MA(1)

FAC Residues FAC Residuos

0z
0.2
|

ACF
0.0 01
|
AGF
0.1
|

01

0.1
|

-0.2

-0.2
|

-0.3
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Figura 41: FAC e FACP dos residuos dos dois modelos estimados

A andlise das FAC e FACP mostra que o modelo que melhor se adequa é o
MA(1), tal como ja se tinha confirmado pelo valor do AIC. Note-se que no lag 16
existe uma correlacdo fora das bandas de confiangca, mas ndo € um lag que
possa ser influenciado por sazonalidade e ndo € obrigatério que todas as
correlacdes devam estar dentro das bandas de confianca, ha a possibilidade de

5% estarem fora das bandas.

Uma vez estimados os parametros deve sempre verificar-se sobre a sua
significancia, que neste caso sdo ¢ e a constante. Para tal utiliza-se o comando
confint(), que da os intervalos de confianca dos parametros. Se o intervalo de
confianga de cada parametro nao contiver o valor zero, entdo os parametros ndo

se retiram do modelo.

> confint(z.fit. mal)

25% 97.5 %
mal -0.84856330 -0.46287350
intercept -0.02494944 -0.01464926

Como o zero nao pertence aos intervalos de confianga de cada um dos
pardmetros, entdo mantém-se o0s parametros no modelo, neste caso, a

constante e 4.

Analisada a significAncia dos parametros, ha que testar os residuos. Os testes
que se irdo utilizar estéo incluidos na livraria nortest, que terd de se carregar no

workspace.

> library(nortest)
> lillie.test(z.fit. mal$res[-1])
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Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: z.fit.mal$res[-1]
D = 0.0691, p-value = 0.6184

> Box.test(z.fit. mal$res[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce")

Box-Pierce test

data: z.fit.mal$res[-1]
X-squared = 0.3454, df = 1, p-value = 0.5567

> Box.test(z.fit. mal$res[-1], lag = 1, type = "Ljung-Box")

Box-Ljung test

data: z.fit.mal$res[-1]
X-squared = 0.3616, df = 1, p-value = 0.5476

> t.test(z.fit.t mal$res[-1])

One Sample t-test

data: z.fit.mal$res[-1]
t=-0.0778, df = 64, p-value = 0.9382
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.01546694 0.01430718
sample estimates:
mean of x
-0.000579879

Os diferentes métodos aplicados, revelam p-values superiores a 5% pelo que
nao rejeitamos a hipotese nula, motivo pelo qual ndo se rejeita a normalidade de
0s residuos constituirem um ruido branco gaussiano. Desta forma o modelo
ajustado, depois de aplicados os testes de significancia aos parametros e de
normalidade aos residuos, revela-se adequado.

A avaliacdo da qualidade dos residuos, que aparece com mais frequéncia na
literatura, é através das representacdes das FAC, FACP, Box-Plot, PP-Plot e
histograma com ajustamento normal, sdo métodos graficos de analise e decisao.
Além dos métodos graficos sdo também utilizados os testes paramétricos, a
utilizacao dos dois tipos de analise e decisdo complementam-se, pois o0 objectivo

€ 0 mesmo: validar os pressupostos dos residuos. Os diferentes tipos de
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graficos, bem como o calculo das estatisticas de teste e p-values estdo nos

anexos Il e Ill.

Segue-se o grafico de previsdo com as respectivas bandas de confianca

fit=arima(z, order=c(1,1,1), xreg=1:66)
fore=predict(fit, 15, newxreg=(66:81))
fore$pred

fore$se

U=fore$pred + 2* fore$se

U

L=fore$pred - 2* fore$se

L

minx=min(x,L)

maxx=max(x,U)

minx

maxx

ts.plot(z,fore$pred, col=1:2, main=" previsao")
lines(U, col="blue", Ity = "dashed")
lines(L, col= "blue", Ity = "dashed")

previsio

_________
i

0.05 010 0148
|

L

-0.04

,,,,,,,,,

-014
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Figura 42: Previséo e respectivos limites de confianca




Capitulo 3

Processos Autoregressivos de valores inteiros ndao

negativos de ordem 1

3.1 A operacao Thinning
A modelacdo de séries de contagem, estacionarias, envolvendo somente
nameros inteiros, ndo negativos, ndo pode ser realizada através dos processos

usuais do tipo ARMA, dado estes assumirem ruidos gaussianos.

Para tal, foi estudada uma operagcdo que substituisse a operacdo multiplicacéo
dos modelos ARMA por uma em que fosse possivel operar um escalar com uma
variavel aleatédria inteira, cujo resultado fosse ainda uma variavel aleatéria inteira.
Tal operador foi proposto por Steutal & Van Harn (1979) e € denominado

thinning.

Ndo existe traducdo da expressdo thinning para portugués, pelo que sera

utilizado no termo original.

A operacao thinning, usualmente representada por *, utiliza-se em variaveis de
contagem, sempre que num conjunto de elementos cada um é seleccionado (ou

eliminado) com uma certa probabilidade.

Em analogia a aplicacdo da distribuicdo binomial, pode-se considerar uma urna

com bolas pretas e bolas brancas, a probabilidade de retirar uma bola branca é

a, (ae[O,l]). a* X representa 0 numero de bolas brancas retiradas com

reposicdo em X extraccles. Isto é, a operacdo thinning sobre uma variavel

aleatdria inteira ndo negativa e define-se por,

a*xzin, (3.1)
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onde {Yi} € uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d) de Bernoulli com parametro o (P(Y,=1)=a),

independentes de X . A sequéncia Y,Y, ... designa-se por série de contagem de

a*X . Note-se que dado X, a*X tem distribuicdo binomial de parametros

(X ,a) . Por este motivo também é usual chamar a operacao binomial thinning.

3.2 Propriedades da Operacédo Thinning

A operacao thinning tem propriedades que sao elencadas no Lema seguinte
[Silva, (p.32), (2005)].
LEMA 3.1. (Propriedades da operacao thinning)
Sejam X,Y e Z variaveis aleatérias inteiras nao negativas e «, 8 €[0,1]. Entéo,
0*Y =0
1Y =Y
ax*(p *Y)i(aﬂ)*Y , onde i representa igualdade em distribuicao.
Se as séries a*Y e f*Z séo independentes e independentes de X,Y e
Z entéo
E[a*Y]:aE[Y]
E|(a*Y)'|=a’E[Y*]+a(1-a)E[Y]
E[ X (a*Y)]=aE[XY]
E[(a*Y)(B*Z)]=aBE[YZ]
E|(a*Y) |=a’E[Y*]+30* (1-@)E[Y* |+ a(1-a)(1-20)E[Y]
E| X (a*Y)'|=a’E[ XY*]+a(1-a)E[XY]
E| XY

(B*Z)]=BE[XYZ]
E[X((a*Y)(B+2))]|=apE[XVZ].

A demonstracdo deste Lema sai fora do ambito do trabalho, em Silva (p.179)
encontram-se as referéncias aos autores que realizaram a demonstracao deste
Lema.
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3.3 Modelos autoregressivos inteiros de ordem 1

Os processos com estrutura autoregressiva de ordem 1, de valores inteiros nao
negativos (abreviadamente INAR(1)), acrénimo de first-order INteger-valued
AutoRegressive, foram introduzidos por McKenzie [1985, 1988] (e estudados
por diversos autores, como por exemplo, Al-Osh e Alzaid [1987]) e sdo baseados
na operacao binomial thinning definida por Steutel e Van Harn. Du e Li [1991] e

Latour [1998] generalizaram estes modelos até a ordem p.

O desenvolvimento destes modelos deve-se a crescente necessidade de realizar
contagens de séries que assumem valores inteiros ndo negativos, como por
exemplo o numero de nados vivos por concelho, nimero de ébitos por concelho,
namero de utilizadores ligados a um servidor de internet por hora, nimero de

hospedes por dia num hotel, etc.

Definicdo (McKenzie (1987))

Um processo {Xt} diz-se um processo INAR(1), se satisfaz a equacéo,
Xi=a*X,+¢&, (3.2)

onde ae[o,l] e & € uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas, independentes de {X,}, com média x, e variancia

finita .

Para que o processo INAR(1) acima definido seja estacionario « e (0,1) (AlI-Osh
e Alzaid (1987)). Da defini¢éo resulta imediatamente que {X,} é um processo de

Markov e que ¢, e X, séo independentes para s<t. Estes autores mostraram

que a distribuicdo marginal do modelo INAR(1) definido por (3.2) pode ser escrita

em termos da sequéncia de inovagdes {¢,}

d =x .
— ]
Xt—Za *E -
j=0
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Uma realizag&o deste processo X, pode ser interpretada como a soma de duas
componentes: uma constituida pelos elementos que sobrevivem a X, ,, cada um
com probabilidade «, e outra pelos elementos, &, que entram no sistema no

intervalo de tempo (t—l,t], as chamadas inovagdes do processo.

3.4 Momentos até a segunda ordem do modelo INAR(2)

Considere-se um processo estocastico {Xt} satisfazendo a equacgéo (3.2). Uma

[N

vez que {X,}] é uma sucessdo de variaveis aleatérias dependentes,

particularmente importante a descricdo dos momentos pelo menos até a
segunda ordem. Al-Osh e Alzaid [1987] obtiveram as expressdes para a média,
covariancia, autocovariancia e funcéo de autocorrelacdo do processo INAR(1).
Assim, aplicando o valor esperado e a variancia a ambos os membros de (3.2) e

atendendo as propriedades da operacéao thinning tem-se,
E(X,)=aE(X,)+4,
V(Xt)=a2V(Xt_l)+a(1—a)E(Xt_1)+af,
em que u, e o’ representam a média e a variancia da sequéncia de inovagdes
{a)-
Supondo que o processo é estacionario, E(X,)=E(X_)=---=E(X,) e
V(X,)=V(X)=-=V(X,), Al-Osh e Alzaid [1987] deduziram as expressdes

seguintes para a média e variancia,

K,
E(Xt)zl—a
au, +o,
V(Xt): 1_a2

Utilizando as mesmas propriedades, estes autores encontraram uma expressao

para a fungéo de autocovariancia, y, , para cada k inteiro ndo negativo,
Yk = COV(Xt’ Xt+k)

:E(X“XHky—E(XJE(XHO
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= E[Xt (05 * Xt+k—1gt+k )] -E ( Xt ) E (0! * Xt+k—1 + 5t+k)

:aE(XtXt+k—l)+ E(thwk)_aE(Xt)E(Xt+k—1)+ E(Xt)E(8t+k)

=y +COV( X, &)
Recordando que X, e ¢,, sdo independentes para k >0, entdo

Vi = Ay -
Repetindo este raciocinio conclui-se que
7=y, k>0 (3.3)

Por fim calcula-se a funcao de autocorrelacéo

Px = 0P

=a“, k>0 (3.4)
Das relagdes (3.3) e (3.4) resultam as fungbes de autocovariancia, y,, e
autocorrelagao, p, nolag k,

Vi =a‘k‘7/o, keZ (3.5)

p = keZ (3.6)

A funcdo de autocorrelagédo parcial € analoga a dos processos AR(p), pois, por
definicdo resulta de (2.28), o caso particular de ordem 1 aplicado ao modelo

INAR tem por expressao

p=a, ¢, =0, k=2. (3.7)
NOTA
No que respeita a estimacédo, os estimadores dos momentos de segunda ordem
do modelo INAR(1) obtém-se de modo anélogo aos correspondentes

estimadores de um processo AR(1).

Em regra geral, os diversos autores consideram que & ~ P(ﬂ), deste modo

_H

prova-se que X, ~ P(l j consultar, por exemplo, Silva, (p.35)).
4
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3.5 Identificacdo da ordem
O processo de modelacéao sugerido por Box e Jenkins, apresentado no capitulo
2 e constituido pelas etapas de identificacdo, estimacdo e avaliacdo de

diagndstico, sera adaptado também aos modelos INAR.

A identificacdo consiste, essencialmente, na identificacdo da ordem do modelo
porque a seleccdo de um modelo INAR depende apenas da natureza dos dados.
Os modelos INAR sédo adequados quando as observacdes sdo constituidas por
valores inteiros ndo negativos, nomeadamente, quando o0s valores s&o

reduzidos.

A ordem do modelo é usualmente identificada através da analise da fungéo de
autocorrelacdo e da funcdo de autocorrelacdo estimadas e dos critérios de

selecéo BIC e AIC, como ja foi referido no capitulo 2.

3.5.1 Critérios de selec¢cdo de modelos.

Os critérios de AIC e BIC dependem da funcdo de verosimilhanca da amostra
em analise. Chandler [1996] aproxima a funcdo de verosimilhanca pela funcao
do critério de Whittle (consultar Silva (p.183-186)) e pode ser interpretada com

uma funcdo de quasi-verosimilhanca'. Deste modo, define-se AIC (Akaike

[1974]), quando o critério é utilizado para estimar 0= (e, @,,+,a,, ), por
AIC(6)=-2L(6)+2k
Em que k=p+1 € o niumero de parametros estimados e L(6’)é o logaritmo de

quasi-verosimilhanca. A regra de escolha do melhor modelo é idéntica a referida
no capitulo 2, ou seja, 0 menor valor de AIC.

Akaike [1978] propds outro critério para determinar a ordem do modelo,

designado por BIC, também ja referido no capitulo 2 e que agora é definido por,

BIC(6)=-2L(8)+k(L+logN)

! A funcdo de quasi-verosimilhanca, foi introduzida por Robert Wedderburn [1974] e utiliza-se quando n&o é possivel
utilizar a funcéo de verosimilhanca e tem por base a relacéo entre [/ e Var(Y) , quando nédo se supde que os dados
tém uma funcgéo de distribui¢éo especifica, consultar, por exemplo, Agresti (p.280).
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Onde k=p+1 € o0 numero de parametros estimados, L(@) € o logaritmo da

funcdo de quasi-verosimilhanca e N é o numero de dados em analise.

3.5.2 Estimacao de parametros do modelo.

Um dos métodos de estimacdo dos parametros do modelo € o método dos
momentos nao condicionados, também conhecido por estimadores de Yule-
Walker.

Estimadores de Yule-Walker

Considere-se uma equacéo as diferencas de Yule-Walker, a substituicdo de p,

pelo seu valor estimado, p,, k=1,---, p, entdo

N

P :aAlﬁkfl—i_&Zﬁku+”'+&pﬁk—p’ k=1--p (3.8)

Como ja foi referido, os estimadores de Yule-Walker obtém-se resolvendo o

sistema de p equagGes em ordem a a,,a,,--,a, (Du & Li (1991)).

Considere-se um processo INAR(1), X, =a* X, _, +¢,. De (3.6), p, = = o=,

pelo que o estimador de Yule-Walker do parametro « € p, .

Dado que, E(X,) =1L (Al-Osh e Alzaid [1987]), ent&o u, =(1-a)E[X,],
-

Como , =2, por se tratar de uma distribuicdo de Poisson, E[X,]= X, entdo

N

A=(1-a)X.
Estimadores dos minimos quadrados condicionais

Para o modelo INAR(1), Al-Osh & Alzaid (1987) obtiveram os estimadores dos

minimos quadrados condicionais para e A
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ZX X, — Zx ZX”
Sy <2xu>

~ 1 N
A :W(Z Xt —az thl) y
onde em todas as somas, t toma valores de 1 a N.
Observacao:
Note-se que tal como nos processos AR(1) também nos processos
INAR(1) os estimadores de Yule-Walker coincidem com os estimadores

de méaxima verosimilhanca de («,4).

3.5.3 Validacédo do modelo

A validacdo do modelo realiza-se da forma usual aplicada aos modelos ARMA
atraveés respectiva aplicacdo de testes estatisticos aos residuos e parametros
estimados. Os residuos seguem uma distribuicdo de Poisson, que sao
aproximadamente normais, de forma assintética, quando n é suficientemente

grande.

3.5.4 Previsao
Dada uma amostra X,,--- X, 0S pressupostos para a realiza¢do de previsdo séo
0s mesmos utilizados nos modelos ARMA no capitulo 2, onde se tem por critério

de medida da qualidade de aproximacdo entre os valores exacto e previsto o
erro quadratico médio, definido por

e = [ (X,ip =X, (m)) ],

onde X, (m) é o previsor de X, noinstante N+m.

N+m
Procura-se, assim, a expressao de XN(m) gue minimize o erro quadratico
médio, que ja se viu ser a esperanga condicional,

Xy (M)=E[Xom | Xy, Xy ]

N+m

Du & Li (1991) sugerem como previsor estimado
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. b .
Xy (M)=> X (m-i)+1, meN.

i=1
3.6 Simulagdo de um processo INAR(1) em R

Considere-se o processo INAR(1) definido por (3.2), X, =a* X, +¢,.

Por conveniéncia de notacdo e adaptacdo ao codigo de R que se vai construir,
considere-se  (3.2) representado por Y,=a*Y_+Z, com Z ~P(i)e
ax*Y [t]|Y[I] ~ Bin(Y [t],a) .

Utiliza-se Y, em vez de X, porque depois de construido o processo, devido ao

procedimento de Burn In realiza-se uma definicdo de variavel excluindo algumas
observacdes iniciais geradas.
Os parametros de inicializacdo do processo sao

Dim <- 1500 # dimensao da amostra a gerar

Burnin <- 500 # namero de parametros inicias a excluir pelo método de Burn in
Alfa <- 0.4 # parametro da distribui¢cdo Binomial

Lambda <-1 # parametro da distribuicdo Poisson

A geracéo de inovacdes com distribuicdo de Poisson de parametro, A4, realiza-se

do seguinte modo

Z <- rpois(Dim, Lambda) # geracdo de inovacdes de Poisson

Para melhor identificar os graficos, vao-se construir expressées com nomes e

valores para os titulos dos graficos,

namesl <- ¢( 'Histograma', ‘Cronograma’, ' de inovag6es com dist. de Poisson de parametro','lambda’) # nomes
valsl <- round( c( Alfa, Lambda),3) # valores a utilizar arredondados a 3 décimas
expressl <- bquote (.(as.name(names1[1])) ~" # construcdo de nome para o histograma
"~.(as.name(names1[3]))~~"
"~.(as.name(names1[4]))==.(vals1[2]))
express2 <- bquote (.(as.name(names1[2])) ~" # construcéo de nome para cronograma
"~.(as.name(names1[3])) ~~"

"~.(as.name(names1[4]))==.(vals1[2]))

A representacao do histograma das inovacdes de parametro 4, é

hist(Z, main=(express1) ) # histograma das inovacdes de Poisson de parametro A
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Histograma de inovacfes com dist. de Poisson de parametro =1

400
|

Frequency
a

Figura 43: Histograma de inovag8es com distribuicdo de Poisson de parametro A=1

Cujo cronograma se obtém,

plot.ts(Z, main=(express2 ) # cronograma das inovacdes de Poisson de parametro A

Cronograma de inovacdes com dist. de Poisson de pardmetro L=1

] 500 1000 1500

Time

Figura 44: Cronograma de inovagdes com distribuicdo de Poisson de parametro A=1

Para continuar o processo tém de se iniciar as variaveis a incluir no ciclo de

construcdo do processo INAR(1)

X <-numeric() # inicializacdo de variavel
w <-numeric() # inicializacéo de variavel
y <-numeric() # inicializacéo de variavel

A construcao do processo em si é realizada por

y[1] <- Z[1] # inicializag&o de y

for (tin 2:Dim) y[t] <- rbinom(1, y[t - 1] , Alfa) + Z[t] # ciclo que constréi o processo.

De forma a eliminar possiveis variacbes no arranque das simulacdes € usual
eliminarem-se algumas das primeira observacdes, num procedimento

denominado de Burn In, que se introduz da seguinte forma,
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X <- y[Burnin:(Dim-1)] # eliminacéo das primeiras 500 observacdes
# a variavel x é agora o processo INAR(1), da forma Xt =a* Xt—l + Zt

X<-ts(x) # tranformacé&o do objecto x de numeric para ts

A fase seguinte é a da estimacdo dos parametros , ae A, pelo método dos

momentos,
Alfa.est<-acf(x, plot = FALSE)[1] # 0 O estimado é o coeficiente de ordem 1 da FAC
# que € um objecto do tipo acf, plot = FALSE, é para que ndo
# seja apresentado o gréafico da FAC
Alfa.est <- Alfa.est$acf[1] # tem de se operar uma mudanca de variavel para que o objecto seja do tipo
# numeric, e como tal permita realizar opera¢fes de multiplicagdo necessarias para
# prosseguir com a andlise
Lambda.est <- (1-Alfa.est)*mean(x) # estimacgéo de A
(Alfa.est) # coeficiente estimado para & , o valor utilizado na simulagéo foi 0.4

[1] 0.4012204

(Lambda.est) # coeficiente estimado para A , 0 valor utilizado na simulagéo foi 1

[1] 0.942479

As estatisticas descritivas da série gerada e os coeficientes estimados de A,a podem-se

visualizar numa matriz,

M.Descriptives_Res<-matrix(c(Lambda.est, # Defini¢8o da Matriz
Alfa.est,
mean(Res),
sd(Res),
var(Res)), 5,1)
colnames (M.Descriptives_Res) <- c(" Valor ") # nomes colunas
rownames (M.Descriptives_Res) <- c("Lamba Estimado","Alfa Estimado","Média da Série", "Desvio-padréo da Série",
"Variancia da Série")
print(round(M.Descriptives_Res, digits=3))

Valor
Lamba Estimado 0.942
Alfa Estimado 0.401
Média da Série -0.003
Desvio-padrao da Série 1.144
Variancia da Série 1.308

Para obter os residuos, tem de se calcular o ajustamento entre a série original e

a série obtida através dos valores estimados de ae A,

ajus<-numeric() # definicdo da variavel ajus como numérica
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for (j in 2:(Dim-Burnlin)) ajus]j] <- Alfa.est * x[j-1] + Lambda.est

Res <- numeric()
for (i in 2:(Dim-Burnlin)) Res[i] <- x[i] - ajus]i]
Res <- Res[2:(Dim-Burnin)]

# ciclo que calcula os valores do ajustamento
# definicdo da varidvel Res como numérica
# ciclo que calcula os residuos

# eliminacéo da primeira observacao dos residuos

Uma vez realizados os calculos necessarios, € altura de se realizarem as varias

representacdes graficas necessarias. Utilizam-se nomes e valores na construcao

dos titulos dos graficos,

names <- ¢( ‘alpha’,'lambda’, 'INAR(1)', 'Simulado’,'Histograma’,'FAC', 'FACP', 'Ajustamento’,'Residuos’, ‘QQ plot', ' Caixa

de Bigodes')

vals <- round( c( Alfa, Lambda,Alfa.est,Lambda.est),3)

O codigo utilizado para representar o cronograma e o histograma €,

# Cronograma
exprl <- bquote (.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~.(as.name(names[4])) ~~~~"
"~ (as.name(names[1]))==.(vals[1])~~~~"
"~.(as.name(names[2]))==.(vals[2]))
plot(x, type = "I",main = exprl, col = "blue", cex.main =1)
abline(h=mean(x), col ="2")
abline(h=mean(x)+ 1.96 * sd(x), col ="3")

legend("topright", legend = c(" Série Simulada", " Média", " Desvio-Padréo"), col= c(4, 2,3), lty=c(1,1))

# Histograma
expr2 <- bquote (.(as.name(names[5])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~.(as.name(names[1]))==.(vals[1])~~~~"
"~.(as.name(names[2]))==.(vals[2]))

hist(x,main = expr2)

INAR(1) Simulado «=04 =1

N —— Série Simulada

— Média
) ‘
) l ‘ Ll ‘ [ |

— Desvio-Padrio
2 \I\|l\‘il|ll |HHII|I||I‘\ |

I\| ll L}
I”I'I \E|II1H|IHI1 I‘\ II}HIIHIr\ I ‘I

0 200 400 600 200 1000

Time
Figura 45: Cronograma de um processo INAR(1) simulado

coma=04 A=1

Histograma ~ INAR(1)

Frequency
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| | |

200
|
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|

Figura 46: Histograma de um processo INAR(1) simulado

coma=04 A=1
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As FAC e FACP do processos sao realizadas por,

# Fungado de Autocorrelagéo

expr3 <- bquote (.(as.name(names[6])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~.(as.name(names[1]))==.(vals[1])~~~~"
"~.(as.name(names[2]))==.(vals[2]))

acf(x, main = expr3)

# Fungdo de Autocorrelagédo Parcial

expr4 <- bquote (.(as.name(names[7])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~.(as.name(names[1]))==.(vals[1])~~~~"
"~.(as.name(names[2]))==.(vals[2]))

pacf(x, main = expr4)

FAC INAR(1) «=04 L=1 FACP INAR(1) «=04 L=1
= -
i S
= o |
S
i |
= & o
5 z =
< Z- %
o e
S
S O
S
* ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, = | L1 ‘ 1 ] L 1l
s Saa o R A
T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 I 20 25 30
Lag Lag

Figura 47: FAC de um processo INAR(1)

simuladocom ¢ =0.4,1=1

O cédigo para a visualizagdo do ajustamento €,

Figura 48: FACP de um processo INAR(1)

simuladocom ¢ =0.4, 1 =1

expr5 <- bquote (.(as.name(names[8])) ~~~~"

"~.(as.name(names[3])) ~~~~"

"~tilde(.(as.name(names[1])))==.(vals[3])~~~~"
"~tilde(.(as.name(names|[2])))==.(vals[4]))
plot(x, main=expr5)
lines(ajus, col="red")

legend("topright", legend = c(" Série Simulada", " Ajustamento"), col= c(1, 2), Ilty=c(1,1))
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Ajustamento  INAR(1) o =0.401 7.=0.042
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Figura 49: Ajustamento um processo INAR(1) com
a=0.401 y A =0.942 estimados e simulado com & = 0.4 , A=1

A visualizacao dos residuos e seu histograma séo realizados por,

# Plot de Residuos

expré <- bquote (.(as.name(names[9])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~tilde(.(as.name(names[1])))==.(vals[3])~~~~"
"~tilde(.(as.name(names[2])))==.(vals[4]))

plot(Res, main=expr6)

abline(h=mean(Res), col ="2")

abline(h=mean(Res)+ 1.96 * sd(Res), col ="4")

abline(h=mean(Res)-1.96 * sd(Res), col ="4")

legend("topright", legend = c(" Residuos", " Média", " Desvio-Padrao" ), col=c(1, 2,4), lty=c(1,1,1))

# Histograma de Residuos

expr7 <- bquote (.(as.name(names[9])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"
"~.(as.name(names[5])) ~~~~"
"~tilde(.(as.name(names[1])))==.(vals[3])~~~~"
"~tilde(.(as.name(names[2])))==.(vals[4]))

hist(Res, prob=TRUE, main=expr7)

lines(density(Res), col="2")

Residuos INAR(1) &=0401 7=0042

— Residuos
WMédia
— Desvio-Padréo

[y |‘||HI||I.

Time

Figura 50: Cronograma dos residuos do processo

resultantes da estimacéo de a=0.401 y j, =0.942

Residuos INAR(1) Histograma &.=0401 1=0.042
z 84
a 4
=" r T T T T 1
4 2 0 2 4 6
Res
Figura 51: Histograma dos residuos do processo

resultantes da estimacéo de a =0.401 , j, =0.942
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Que tém FAC e FACP,

# Funcao de Autocorrelacéo de residuos
expr8 <- bquote (.(as.name(names[9])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"

"~.(as.name(names[6])) ~~~~"

"~tilde(.(as.name(names[1])))==.(vals[3])~~~~"

"~tilde(.(as.name(names|[2])))==.(vals[4]))

acf(Res, main=expr8)

# Func&o de Autocorrelagéo parcial de residuos
expr9 <- bquote (.(as.name(names[9])) ~~~~"
"~.(as.name(names[3])) ~~~~"

"~.(as.name(names[7])) ~~~~"

"~tilde(.(as.name(namesl[1])))==.(vals[3])~~~~"

"~tilde(.(as.name(names[2])))==.(vals[4]))
pacf(Res, main=expr9)

Residuos INAR(1) FAC &=0.401 i=0042

Figura 52: FAC dos residuos do processo resultantes

da estimacgo de @ = 0.401, 1 = 0.942

Falta a aplicacdo de testes aos residuos resultantes do ajustamento efectuado,

Residuos INAR(1) FACP &=0.401 7=0.042

0.00
|

Partial ACF
0.04
|

-0.08

0 5 10 15 20 25 k]

Lag

Figura 53: FACP dos residuos do processo resultantes

da estimaggo de & = 0.401, 1 =0.942

library(nortest)

Box.test(Res, lag = 1, type = "Box-Pierce")
Box.test(Res, lag = 1, type = "Ljung-Box")
t.test(Res)

cujos resultados se condensam na tabela seguinte

Box-Pierce test

Box-Ljung test

One Sample t-test

X-squared = 0.1584, df = 1,
p-value = 0.6907

X-squared = 0.1588, df = 1,
p-value = 0.6902

t=-0.0735, df = 998,
p-value = 0.9414
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O p-value de cada um dos testes realizados néo evidencia a rejei¢cdo da hipotese

nula de que os residuos se comportam como um ruido branco.

A previsdo pode realizar-se, no entanto ndo € possivel estimar os limites de
confianga da previsdo, uma vez que se desconhece a sua distribuicdo de
probabilidade. O cddigo para a previsdo € a implementacdo em R do resultado
de Brannas [1994] em que o preditor h passos adiante para o modelo de Poisson

€ dado pela expresséao

XTHW::ah{XT__;i_}+_:L_

l-a| 1l-«a
h <-200 # definicdo do horizonte de previsdo
m <- numeric() # estabelecimento da variavel indice do ciclo
for (m in 1: h) Forecast[m] <- ((Alfa.est)(m))*((x[length(x)])-((Lambda.est)/(1-Alfa.est)))+(Lambda.est/(1-Alfa.est))
Forecast <-ts(Forecast, start = length(x)+1) # transformar os valores estimados em ts
ts.plot(x, Forecast, main="Previsao", col=c(1,2)) # representacéo grafica da previsao

legend("topright", legend = c(" Valores Observados","Previséo"),col= c(1,2), Ity=c(1,1))

Previsao

— Valores Observados
— Previsdo

T T T T T T
0 200 400 600 a00 1000

Time

Figura 54: Previsédo do processo com estimacao de a =0.401 ) A=0.942

3.7 Andlise de uma série de inteiros nao negativos

Os dados reais para analise e modelacdo sdo os registos do nimero de 0bitos,
por Municipio (antes designado por Concelho), de Portugal Continental, que
abrangem o periodo de 1 de Janeiro de 1980 a 31 de Dezembro de 2007. Os

dados foram tratados de forma a poderem ser agrupados por outras divisdes
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geograficas de Portugal Continental, o numero de divisdes administrativas no

Continente esta resumida no quadro seguinte:

Divisdo Administrativa Numero
Municipio (exemplo: Borba) 278
Distrito (exemplo: Evora) 18
NUT3 (exemplo: Alentejo Central) 30
NUT2 (exemplo: Alentejo) 5

NUT: Nomenclatura de Unidade Territorial para fins estatisticos

Quadro 3.1: Divisbes Administrativas de Portugal Continental

Os dados originais estavam divididos em dois ficheiros, que tiveram de ser
tratados e integrados numa unica base de dados. Devido a discrepancias de
identificacdo de Municipios das Regifes Autonomas dos Acores e Madeira,
foram eliminados esses registos, ficando para analise s6 os dados relativos ao
Continente.

Para se ter uma ideia do volume de dados tratados, no quadro seguinte
apresentam-se, de forma resumida, o nUmero de registos em analise por Divisao

Administrativa.

Divisdo Administrativa Numero de Registos
Municipio 1 317 663 (em coluna)
Distrito (exemplo: Evora) 10 227 (em tabela (510227
NUT3 (exemplo: Alentejo Central) 10 227 (em tabela (3010227
NUT2 (exemplo: Alentejo) 10 227 (em tabela (s 10227))

Quadro 3.2: Numero de registos por Divisdo Administrativa

Em todas as agregacdes de dados realizadas existem missing values, com

excepcao da agregacao realizada para NUT2.

A primeira verificacdo a realizar nos diferentes apuramentos de dados, foi
certificar que existiam 10 227 registos, que é o numero de dias entre a data de
inicio e de fim dos dados. Tal ndo acontecia quando se apuravam Municipios,
Distritos e NUT3, pois ha dias em que ndo ocorreram 0Obitos, o que produzia

séries de dimensodes diferentes.
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Um apuramento para o Municipio de Evora tem 7 874 registos, o que significa
gue em 2 353 dias, durante o periodo em estudo, ndo h&a ocorréncia de Obitos.
Enquanto um apuramento para o Distrito de Evora revela a existéncia de 10 189
registos, o que revela que em 38 dias ndo houve ocorréncia de 6bitos. Ao nivel
de NUT3 o apuramento para Tras-os-Montes tem 10 223 registos, pelo que em 4

dias ndo ha registo de o6bitos.

A construcdo de tabelas cruzadas de todos os Municipios, Distritos e NUT's
permitiu ultrapassar esse problema, e assim apurar as séries com missing

values, que nos apuramentos individuais nao existiam.

Na andlise de séries temporais ndo pode haver missing values, tém de ser
tratados. O R através da livraria TimeSeries permite a interpolacdo linear de

missing values através do comando,

y<-interpNA(y, method="linear") # interpolagao linear da variavel y

qgue, no entanto, ndo se mostrou eficaz para as séries utilizadas, pois produzia
valores que ndo eram utilizaveis em comandos como, por exemplo, acf() e
pacf(). Nao foi possivel identificar a causa do problema. De forma a preencher os
missing values utilizou-se o SPSS com interpolacdo linear das observacdes

adjacentes.

Como o preenchimento de missing values pode, de alguma forma, provocar
alguma variagcdo nos dados, optou-se por utilizar nas analises os dados onde
nao existiam missing values, ou seja, os dados agregados por NUT2.

A analise da totalidade dos dados fica reservada para trabalho futuro, dado o seu
volume e o tempo que essas analises consumirdo.

No quadro 3.3 apresentam-se 0 numero de séries possiveis de estudo,

provenientes dos dados existentes.

As andlises realizadas e a metodologia aplicada ao R apresentada, até ao
presente momento séo para séries individuais, com o desenvolvimento de codigo
passo a passo. Para estes dados reais € necesséario o desenvolvimento de

cbdigo de R através de rotinas e ciclos bem testados e experimentados, através
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de funcbes, para que sejam possiveis as analises e apresentacdo de resultados,

de outra forma, é tarefa demasiadamente ...

Numero de Séries
Municipios 278
Distritos 18
NUT3 30
NUT2 5
Portugal Continental 1
Total 332

Quadro 3.3: Numero de séries por Divisdo Administrativa

Embora o codigo tenha sido desenvolvido numa o6ptica passo a passo, houve a
preocupacao de utilizar vectores com nomes, valores e construcdo de
expressdes para que mais tarde fossem integradas em rotinas de
processamento 0 mais automatizado possivel, com as devidas adaptactes
necessarias, o codigo foi pensado e estruturado com esse objectivo.

3.7.1 Obitos por NUT2

A primeira tarefa é a leitura dos dados para o workspace do R,

Dados <-read.table("obitos_Nuts_2.csv", header=TRUE, sep =";", fill = TRUE) # atribuir dados a uma variavel

Segue-se a representacao grafica dos dados. Os dados sdo constituidos por
uma tabela com 6 colunas (data, Norte, Centro, LVT, Alentejo e Algarve) em que
a primeira coluna tem efeito de controlo e ndo se vai ser alvo de representacao
grafica. As colunas da posicdo 2 a 6 sdo as que contém os dados, e que vao ser
analisadas e representadas graficamente.

Para tratar grandes volumes de informacdo como € o caso, a abordagem mais

adequada é através de processos recursivos, sem que sejam realizadas as
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tarefas uma a uma, deste modo, apresentam-se algumas técnicas de

estabelecimento de nomes para utilizagcdo em ciclo for,

Dados[0,] # visualiza cabecalhos dos dados carregados

[1]data Norte Centro LVT  Alentejo Algarve #

Names <-names(Dados) # cria variavel com os cabecalhos lidos do ficheiro
Names # visualiza dados da variavel Names

[1] "data” "Norte" "Centro" "LVT" "Alentejo" "Algarve"
t <- Dados # mudanca de variavel para tornar a construgéo de ciclos
# mais facil

names1 <- ¢( 'Cron’, 'Histograma','FAC', 'FACP ', 'de Obitos', 'de dif.") # cria vector com nomes para titulos de gréaficos

O cronograma, histograma, funcdo de autocorrelacdo e funcdo de
autocorrelacdo parcial de cada uma das séries sdo realizadas via ciclo for. O
resultado do codigo que se segue produz um ficheiro pdf, o que permite a
visualizacdo dos graficos dos dados depois de realizar as operacdes
necessarias. No entanto, de acordo com o0 que se tem vindo a explanar neste
trabalho, serdo apresentadas as figuras tal como se se estivesse a efectuar a

analise passo a passo.

pdf(file="lista.pdf") # cria ficheiro pdf com o cronograma, histograma, FAC e FACP das 5 séries em andlise
par(mfrow = c(2,2)) # cria 4 figuras por pagina, ou seja, o cronograma, histograma, FAC e FACP de

# cada uma das séries ficam na mesma péagina

i <-numeric() # inicializacéo do indice do ciclo

for (i in 2:length(Names)) {Nomes_coluna <- # inicializagdo do ciclo

j<-1 # inicializacé@o de contador para namesl
plot.ts(t[,i], main = paste(hamesl[jJ,names1[5],"- ",Names][i])) # cronograma

j<-j+1 # contador para namesl
hist(t[,i], main = paste(names1[j],names1[5],"- ",Names]i]) ) # histograma

j<-j+1 # contador para namesl
acf(t[,i], main = paste(names1[j],names1[5],"- ",Names[i])) #FAC

j<-j+1 # contador para namesl
pacf(t[,i], main = paste(namesl[j],names1[5],"- ",Names][i])) # FACP

j<-j+1 # contador para namesl
i<-i+l # contador do ciclo for

} # fim do ciclo for
dev.off() # fecha pdf

shell ("lista.pdf") # abre pdf para visualiza¢é@o dos resultados

# produzidos pelo ciclo for

Se seguida mostram-se os graficos produzidos pelo codigo acima reproduzido,
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O Cronograma, o histograma, a FAC e FACP de cada uma das séries denotam
comportamentos semelhantes, onde se destacam os comportamentos das FAC

e FACP como sendo nao estacionarias em média e/ou variancia.

Como nenhuma das séries é estacionaria, vai agora apresentar-se codigo para
aplicar uma das transformacgdes aconselhadas nestes casos, a diferenciacao de

ordem 1.

s <- Dados
s <- ts(Dados)
t <- diff(s)

# cria variavel
# transforma s num objecto do tipo ts
#1t é a variavel com aplicagado de diferencas de

# ordem 1

Apos aplicagdo da diferenga de ordem 1 na tentativa de estacionarizar as séries,
passa-se a fase do cddigo para se realizar a representacdo grafica, que é

analogo ao anterior,
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pdf(file="lista4.pdf")
par(mfrow = ¢(2,2))

# cria pdf com os resultados dos 4 tipos de gréaficos das 5 séries

# cria 4 figuras por pagina, ou seja, o cronograma, histograma, FAC e

# FACP de cada uma das séries ficam na mesma pagina

i <-numeric()

for (i in 2:length(Names)) {Nomes_coluna <-

# inicializacéo do indice do ciclo

# inicializagdo do ciclo

j<-1 # inicializac&o de contador para namesl
plot.ts(t[,i], main = paste(hamesl[j],names1[6],names1[5],"- “,Names[i])) # cronograma

j<i+l # contador para names1
hist(t[,i], main = paste(names1[j],names1[6],names1[5],"- “,Names][i]) ) # histograma

j<i+l # contador para names1
acf(t[,i], main = paste(names1[j],names1[6],names1[5],"- ",Names][i])) #FAC

j<i+l # contador para names1
pacf(t[,il, main = paste(hamesljl,names1[6],names1[5],"- *,Names[i])) # FACP

j<i+l # contador para names1
i<-i+l # contador do ciclo for

} # fim do ciclo for
dev.off() # fecha pdf

shell ("lista.pdf")

# abre pdf para visualiza¢&@o dos resultados

# produzidos pelo ciclo for

Com os resultados que de seguida se apresentam,
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Todas as 5 séries tém comportamentos idénticos ao nivel dos 4 graficos. Mesmo
ignorando que cada uma das séries possa deixar de ser inteira positiva, o que
nao se revelaria um problema, dado que se podiam aplicar mudancas de escala.
Contudo, a FAC e FACP de cada uma das séries transformadas conduzem-nos
a um processo do tipo MA(1). O que inviabiliza a aplicacdo de modelos do tipo
INAR(1) a estas séries.

Foram aplicadas as mesmas técnicas a séries resultantes de outro tipo de

agregacao de dados, que ndo por NUTZ2, e os resultados foram semelhantes.






Capitulo 4

Conclusao

As motivacdes iniciais que nos levam a abracar causas, projectos, etc, com o
decorrer do tempo, 0 consequente amadurecimento provocado pelas diferentes
realidades diarias, os inevitaveis choques exdgenos obrigam a que se avalie,
decida, reajuste, reformule e se siga em frente. Dificilmente o percurso original
tracado, € o percurso percorrido, a paisagem, essa esta em constante movimento,
muda ao sabor das estacfes do ano, e por mais que se tente, em dois instantes

separados por um determinado intervalo de tempo® n&o se repete.

O objectivo inicial deste trabalho consistia em abordar processos do tipo AR e por
analogia prosseguir para processos INAR(1). A bagagem transportada desde o
inicio € a motivacdo numa motorizacao de 3.0 litros, alimentada a R. As sempre
presentes oscilacbes dos precos das matérias primas, ora provocadas por
especulacdes financeiras, nem sempre possiveis de analise através de séries
temporais, com modelos Arch, Garch, aliadas a desmesurada ganancia humana
de poder, fizeram com que existissem periodos, de ndo laboracéo, ora por falta de
entrega de matérias primas, ora por greve dos trabalhadores instigados por
sindicatos aversos a mudanca, férreos defensores dos direitos adquiridos, num
mundo em verdadeira mudanca a escalas nunca vistas e em latitudes
desconhecidas. Pelo caminho teve de se consumir alguma bagagem para manter

0 animo e possibilitar o prosseguimento da viagem.

O passeio pelos modelos de Box e Jenkins, foi assim, mais demorado, o
combustivel consumido foi muito mais do que o que inicialmente estava previsto,
a introducdo de codigo, devidamente comentado, e os diferentes casos
analisados consumiram tempo e recursos que nao estavam inicialmente previstos,
a derrapagem no or¢camento inicial &€ desta forma justificada. Os anexos sdo uma
pequena parte palpavel destas contingéncias do percurso, embora néo reflictam a

sua totalidade.
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A derrapagem financeira no orcamento foi necessaria e acabou por se tornar vital
para o desenvolvimento do trabalho, serviu para desenvolver conhecimento e
formas de aplicacdo, que, quer se queira quer ndo, era inevitavel, ou ndo seria

possivel concluir o que se pretendia, chegar a simulacdo de modelos INAR(1).

Por desenvolver e implementar ficaram alguns métodos de estimacdo, de
execucao mais dificil e trabalhosa, que irdo demorar o seu tempo a desenvolver,
pois é necessario assimilar e treinar técnicas necesséarias para métodos de
minimos quadrados e maxima verosimilhanca, por exemplo, sob pena de um

motor sobrealimentado poder queimar a cabeca do motor.

A continuacdo da viagem inclui a andlise das séries de inteiros com as
agregacOes possiveis, e ja referidas anteriormente, numa primeira fase utilizar-se-
a a interpolacéo linear do SPSS, e recorrendo aos arredondamentos que o Excel
realiza. Terdo, obrigatoriamente, de se realizar ajustes e calibracées no cédigo,
para que o0s automatismos funcionem, de outra forma ndo serd possivel

prosseguir viagem, sob o risco de se ficar preso num ciclo sem fim.

Outro dos desafios a atingir, ainda com longo caminho a percorrer, é a
generalizacdo, através dos varios métodos de estimagdo, de rotinas para ordem

p. Até a0 momento ndo se conhece a sua existéncia.

A viagem continua, tem de se abdicar de muita coisa, trabalho arduo é essencial.

A perseverangca € a chave, a adaptabilidade a ambientes, culturas e o

brainstorming com outros viajantes indicardo o melhor caminho para continuar...

1 . - . )
Em linguagem mateméatica — “num dado intervalo de tempo fixo”
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Anexo I

Exemplos classicos: Ruido Branco e Passeio Aleatério

Neste anexo, através de dois exemplos classicos, utiliza-se o R para exemplificar de
forma bastante simples como executar alguns comandos elementares, bem como os
primeiros passos a realizar numa situacao conhecida de ndo estacionariedade -

passeio aleatorio.

Ruido Branco — White noise — Processo Estacionario
Para simular um ruido branco, geram-se 250 valores de uma variavel aleatoria i.i.d,

0 que é equivalente a gerar uma sucessao de ruido branco com dimensédo de 250

observagoes.

set.seed(1) # fixa-se a semente de geracdo de nimeros aleatérios
w <- rnorm(250) # 250 numeros gerados por uma distribuicdo normal
plot(w, type ="I") # representacéao grafica

abline(h= mean(w), col = "red") # representagdo da média (a vermelho)

b L
JRAL bk Lak™ LRt W |

1} 50 100 150 200 250

Index

Figura A.l.1 — representacdo de um ruido branco

As FAC e FACP séao geradas pelo cédigo seguinte,

par(mfrow = c¢(2,1)) # divisdo da janela grafica em 2 linhas por 1 coluna
acf(w) # fungéo de autocorrelagdo

pacf(w) # funcéo de autocorrelagdo parcial
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Figura A.l.2 — Funcéo de autocorrelagédo (FAC) e funcao de autocorrelagéo parcial (FACP) do ruido branco

O ruido branco € um processo estacionario, a sua FAC e FACP séo tipicas de

processos estacionarios.

Passeio Aleatério — Random Walks — Processo ndo estacionario

Seja {X,} uma sucesséo cronolégica. Entdo {X,} é um passeio aleatdrio se
X, =X, +W,,
onde {W,} é uma sucesséo de ruido branco. Realizando substituices recursivas,
dado que X, , =X, ,+W,,, e X_,=X_;+W,_,, e assim sucessivamente, no que é
conhecido pela utilizacdo do operador de atraso, obtem-se:
X =W, +W,_, +W,_, +---

Na pratica, a sucessao ndo serda infinita, mas sera iniciada algures no tempo no
instante t=1. Assim,

X, =W, +W, +---+W,

Vamos entdo agora simular um passeio aleatorio para X ,

set.seed(2) # ao fixar a semente garante-se que se podem reproduzir os valores
X <- w <- rnorm(1000) # x e w sdo v.a. de uma dist. Normal de média nula e desvio-padréo 1
for (t in 2:1000) X[t] <- X[t - 1] + w(t] # X, =X, +¢

plot(x, type ="I", xlab= "Tempo", ylab="Passeio Aleatério", main=" Trajectéria de Passeio Aleat6rio")

A segunda linha de comando coloca ruido branco em w e simultaneamente inicializa
x através de um ciclo (t inicia-se em 2, porque 1 é utilizado na observacdo de ordem

menos 1 na construc¢ao do ciclo).
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Trajectoria de Passeio Aleatério
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Figura A.l1.3 — Gréfico da simulagéo de um passeio aleatorio.

A sucessao exibe uma clara tendéncia crescente, tal € puramente estocastico e
deve-se a elevada correlacdo (¢ um exemplo tipico apresentado na literatura de
processo ndo estacionario em tendéncia).

As FAC e FACP obtém-se da seguinte forma.

par(mfrow = c(2,1)) # divisdo do gréafico em 2 linhas por uma coluna
acf(x, main= "Func¢é&o de Autocorrelagéo") # funcéo de autocorrelacéo

pacf(x,main= "Fung¢ado de Autocorrelagdo Parcial*) # funcéo de autocorrelagdo parcial

Fungdo de Autocorrelagio

ACF

o0 06

06
Ll

Fartial ACF

Figura A.l.4 FAC e FACP do passeio aleatério gerado.

Neste caso nem era necessério representar a FACP, pois através do cronograma da
figura (A.1.3) e da FAC identifica-se a elevada correlacdo entre observacdes. O

decaimento muito lento que se vé na FAC ¢ identificativo da elevada correlacéo.

E necessario estabilizar uma sucessdo com este comportamento, pelo que se aplica

a diferenciacéo

plot(diff(x), type = "I", xlab="Tempo", ylab="Passeio Aleatério", main=" Cronograma apés diferenciagdo de ordem 1")
acf(diff(x), main= "Funcédo de Autocorrelacdo”)
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Note-se que estamos a aplicar diferenciacéo a sucessao, diff(x), e s6 depois € que
se aplicam os comandos para realizar o cronograma, plot(diff(x)), e a funcéo de

autocorrecéao, acf(diff(x).

Cronograma apos diferenciagio de ordem 1

Passein Aleatdrio

T T T T T T
200 400 600 200 1000

=)

Tempa

Figura A.l.5 Cronograma passeio aleatdrio gerado apés aplicagdo de diferenca de primeira ordem.

Fungio de Autocorrelagio

Figura A.1.6 FAC do passeio aleatério gerado apos aplicacéo da diferenciacéo de primeira ordem.

Como se pode verificar na figura A.l.5 ndo existe um padrdo 6bvio no cronograma.
Em relacéo ao correlograma (representacao da FAC, fig A.l.6) existem dois valores
estatisticamente significativos. Estes valores significativos podem ser ignorados,
porque em termos de magnitude sdo pequenos e espera-se que cerca de 5% dos
valores sejam significativos, mesmo quando todos os outros sao nulos ou quase
nulos. Assim, e tal como esperado, ha evidéncia estatistica de que se trata de um

passeio aleatério, pois € resultado conhecido que a diferenciacdo de um passeio

aleatorio é ruido branco.



Anexo II

Comandos para simular e estimar um processo

Como o R é desenvolvido em comunidade (cada utilizador € um programador em
poténcia) funcdes que ja fazem parte de determinado package, sdo incluidas e
melhoradas em novos packages, o que leva a que em alguns casos exista mais do
que um comando para o mesmo resultado, até incluidos no mesmo package. Assim,
existem dois comandos que nos permitem estimar realizagbes de sucessOes
cronoldgicas no R:

I. ar - permite somente estimar processos, auto-regressivos.

II. arima - permite estimar processos ARIMA, o que inclui, portanto, a

estimacao de processos autoregressivos e de médias moveis.

Em cada um dos casos seguintes, sabemos de antemdo o que estamos a gerar, €
como tal, ndo vamos fazer a representacdo das FAC e FACP para intuir sobre a
ordem do modelo passando logo a fase da estimacao.

Simulacao de AR(1) com estimacéao pela funcgéo ar()

Quando se pretendem gerar niumeros aleatorios, o R permite que se fixe a semente
geradora. Tal permite que sempre que Se repita 0 processo se possa repetir a
mesma analise. Quando a semente ndo € fixada, cada geracdo escolhe
aleatoriamente uma semente, facto que nao permite voltar a repetir 0 processo com
0S mesmo valores. Em todos os casos apresentados, de aqui em diante, vamos
sempre fixar a semente.

Vamos gerar o seguinte processo.

X, =04x X, +¢

set.seed(1) # estabelece-se o valor de arranque da seed
n<-1000 # estabelece-se a dim da amostra

X <- w <- rnorm(n) # inicializagé@o do processo

?rnorm() # saber as funcionalidades de rnorm

for (tin 2:n) x[t] <- 0.4 * X[t - 1] + w]t] # ciclo para construir o Processo AR(1)

plot(x, type ="I", main=(expression(AR(1)~~~phi[1]==+.4)), col = "blue", cex.main =1)
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Figura A.Il.1 Cronograma da série gerada - AR(1)

A estimativa de ¢, sera ¢ =0.3472 como se pode ver no cddigo abaixo

> x.ar.yw <- ar(x, method = "yw") # estimagdo de parametro - método de Yule Walker
>?ar() # ver opgdes e funcionalidades de ar

> x.ar.yws$order # ordem do parametro estimado - método Yule-Walker
[1]1 #aordemde phiél

> x.ar.ywsar # valor do coeficiente estimado - método Yule-Walker
[1] 0.3472397 # valor estimado de phi

Simulacédo de AR(2) com estimacéao pela funcéo ar()
Vamos gerar 0 seguinte processo

X, =04xX_,+03x X, +¢

set.seed(1) # Estabelece-se o valor de arranque da seed

X <- W <- rnorm() # inicializacao do processo

for (tin 3:n) x[t] <- 0.4 * x[t - 1] + 0.3 * x[t-2]+ w[t] # ciclo para construir o Processo AR(2)

plot(x, type ="I", main=(expression(AR(1)~~~phi[1]==+.4~~~ phi[2]==+.3)), col = "blue", cex.main =1)

AR(T) #y=+0.4 =103

=1

200 400 600 800 1000

Index

Figura A.Il.2 Cronograma da série gerada - AR(2)

A estimacéo de parametros é igual ao caso anterior e ¢1 = 0.3565, ¢2 =0.2752 )

> x.ar.yw <- ar(x, method = "yw") # estimagdo de parametro - método de Yule Walker

> x.ar.yw$order # ordem do parametro estimado - método Yule-Walker
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[1]2 # tal como esperado, 2 parametros, phil e phi2
> x.ar.yws$ar # Valores dos coeficientes estimados - método Yule-Walker
[1] 0.3565668 0.2752541

Simulacdo de AR(1) com estimacdo pela funcdo arima() e simulacdo pela

funcéo arima.sim()

set.seed(1) # fixa semente
x1 = arima.sim(list(order=c(1,0,0), ar=.6), n=100) # simula processo com coeficiente ar=1, diferen¢ca=0, ma=0 e phi = 0.6
?arima.sim() # ver opcdes de arima.sim()

plot(x1, main=(expression(AR(1)~~~phi==+.6)))  # cronograma

AR(1) ¢=+086

Time

Figura A.Il.3 Cronograma da série gerada - AR(1)

A estimativa do parametro ¢4 é 4 =0.5924, como se pode ver abaixo:

> (x1.fit = arima(x1, order = c(1, 0, 0))) # ajustamento do modelo e resultados

Call:
arima(x = x1, order = ¢(1, 0, 0))

Coefficients:
arl intercept
0.5924 0.2674
s.e. 0.0828 0.2178

sigma”2 estimated as 0.8103: log likelihood = -131.59, aic = 269.18

O processo gerado ndo inclui constante e o processo de estimacédo calcula-a. Para
verificar se esta constante fica no modelo deve-se testar através da funcdo confint()

da livraria Tseries.

> (confint (x1.fit))

25% 97.5 %
arl 0.4301336 0.7547300
intercept -0.1594400 0.6942619
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Como o intervalo de confianca estimado para a constante inclui o zero, a constante
deve ser retirada do modelo, o que faz todo o sentido, pois a simulacdo realizada
nao incluiu constante. O comando correcto para a estimacdo deve entédo incluir que
nao se pretende estimar a constante. Nos exemplos seguintes utiliza-se o comando

para ndo estimar a constante.

(x2.fit = arima(x1, order = c(1, 0, 0), include.mean=FALSE))

Call:
arima(x = x1, order = ¢(1, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:
arl
0.6178
s.e. 0.0804

sigma”2 estimated as 0.8213: log likelihood = -132.29, aic = 268.58

Simulacdo de AR(2) com estimacdo pela funcdo arima() e simulacdo pela

funcao arima.sim()

set.seed(1)
x3 = arima.sim(list(order=c(2,0,0), ar=c(1,-.9)), n=100) #phil=1 e phi2=0.9
plot(x3, main=(expression(AR(2)~~~phi[1]==1~~~phi[2]==-.9)))

AR(2) d4=1 ¢»=-039

1} 20 40 &0 &0 100

Time

Figura A.ll.4 Cronograma da série gerada - AR(2)

> (x3.fit = arima(x3, order = c(2, 0, 0), include.mean=FALSE)) # ajustamento do modelo e resultados

Call:

arima(x = x3, order = ¢(2, 0, 0), include.mean = FALSE)

Coefficients:

arl ar2
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0.9815 -0.8812
s.e. 0.0463 0.0441

sigma”2 estimated as 1.036: log likelihood = -145.31, aic = 296.61

Simulacdo de ma(l) com estimacdo pela funcdo arima() e simulacdo pela

funcéo arima.sim()

set.seed(1)
x = arima.sim(list(order=c(0,0,1), ma=0.8), n=100)
plot(x, main=(expression(MA(1)~~~theta[1]==0.8)))

MA(1) 8,=08

Time

Figura A.Il.5 Cronograma da série gerada - MA(1)

> (x.fit = arima(x, order = c(0, O, 1), include.mean=FALSE))

Call:
arima(x = x, order = c(0, 0, 1), include.mean = FALSE)

Coefficients:
mal
0.7973

s.e. 0.0658

sigma”2 estimated as 0.808: log likelihood =-131.74, aic = 267.47

Simulacdo de ARIMA(1,0,1) ou seja ARMA(1,1) com estimacao pela funcéo

arima() e simulacao pela funcédo arima.sim()

set.seed(1)
x = arima.sim(list(order=c(1,0,1), ar=.9, ma=-.5), n=100)
plot(x, main=(expression(ARIMA(1,0,1)~~~phi==.9~~~theta==-.5)))
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ARIMA{T,0,1) ¢=08 6=-05
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Figura A.Il.6 Cronograma da série gerada - ARMA(1,1)

> (x.fit = arima(x, order = c(1, 0, 1), include.mean=F)) # fit the model and print the results

Call:

arima(x = x, order = c(1, 0, 1), include.mean = F)

Coefficients:
arl mal
0.9575 -0.5488
s.e. 0.0371 0.0987

sigma”2 estimated as 0.8426: log likelihood = -134.01, aic = 274.02

Simulacdo de ARIMA(1,1,1) com estimagdo pela funcdo arima() e simulacéao

pela funcao arima.sim()

set.seed(1)
x = arima.sim(list(order=c(1,1,1), ar=.9, ma=-.5), n=200)
plot(x, main=(expression(ARIMA(1,1,1)~~~phi==.9~~~theta==-.5)))

ARIMA{T, 1,1) =08 6=-05
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Figura A.Il.7 Cronograma da série gerada - ARIMA(1,1,1)

> (x.fit = arima(x, order = c(1, 1, 1)))

Call:
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arima(x = x, order = c(1, 1, 1))

Coefficients:
arl mal
0.9230 -0.5609
s.e. 0.0341 0.0698

sigma”2 estimated as 0.9752: log likelihood = -281.69, aic = 569.39







Anexo III

Andlise completa de AR(1l) em R

[11.1 Analise completa de AR(1) de média nula

Considere-se um processo AR(1) de média e desvio-padrao zero,

X, =X, , +&.
No quadro seguinte, estabelece-se um valor de inicio para a geracdo de numeros
aleatorios, a dimensédo da amostra é atribuida a varidvel n, neste caso 1000, o valor

de ¢ é atribuido a variavel PHI e x e w s&o inicializados por uma distribuicdo normal

de n nimeros aleatérios de média nula e variancia igual a um.

set.seed(1) # estabelece-se valor de arranque da seed

n= 1000 # estabelece-se o n° da amostra

PHI <-0.4 # definicéo do coeficiente AR como variavel

X <- W <- rnorm(n) # inicializacé@o do processo

class(x) # saber a que classe de objectos pertence o objecto x

[1] "numeric" # resultado do comando anterior

X =ts(X) # transforma-se o objecto X num objecto do tipo “time series”
class(x) # saber a que classe de objectos pertence o objecto x

[1] "ts" # mostra que x é um objecto do tipo “time series”

for (tin 2:n) x[t] <- PHI * x[t - 1] + w[t] = # geracé&o do processo AR em que PHI é definido na terceira linha
X # mostra os dados do processo AR(1)

X[1:3];x[998:1000] # mostra as observagdes de ordem 1,2,3,998,999 e 1000

[1] -0.6264538 -0.0669382 -0.8624039 # observa¢des de ordem 1,2,3

[1] -0.7847459 -1.7966500 -1.4159782 # observacdes de ordem 998,999 e 1000

O comando class(x) é de importancia extrema, permite inquirir o0 R sobre a classe
de objectos a que cada uma das varidveis pertence, no caso das sucessfes
cronoldgicas, as variaveis tém de ser obrigatoriamente da classe “ts” (Time Series)

ou nao sera possivel aplicar os diferentes comandos de time series.

A producéo de cddigo, independentemente da linguagem de programacao utilizada,
deve ser realizada de forma o mais estruturada possivel, e devidamente comentada,
para evitar davidas interpretativas, pois a medida que vai aumentando o numero de

linhas de cddigo, aumenta a dificuldade em interpretar o que esta escrito e surgem
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com frequéncia duvidas e propagam-se pequenos erros que inviabilizam o correcto
desenvolvimento dos trabalhos. A quantidade significativa de graficos produzidos
suscitou a necessidade de os identificar correctamente para que nao existissem

davidas, para tal era necessério ter titulos bem explicitos.

Depois de varias experiéncias, infrutiferas, para colocar titulos nos diferentes
graficos gerados, pois ndo se conseguia inserir simbologia matematica, optou-se por
criar variaveis especificamente para esse fim, a l6gica utilizada é através de duas
variaveis em formato de vector, names onde se guardam nomes e vals onde se
guardam valores. A construcdo dos titulos é posteriormente assegurada a custa das
fungbes bqguote e as.names. O coédigo utilizado ndo € de facil percepcéo,
resumidamente:

names = € formado por um vector coluna com 7 posicbes, de 1 a7

vals = € formado por um vector coluna com 2 posicdes

expr1 = € a variavel utilizada que € invocada no titulo de cada um dos gréaficos

Assim,

exprl <- bquote (.(as.name(names[1])) ~~~~"

"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))

Tem como resultado:
‘Simulacéo de Processo AR(1)' > posigéo um de names

‘phi" + 1 subescrito + PHI > POSICA0 2 de names(¢,) que sera igual a posi¢éo 2 de vals
que é 0.4 definido no inicio do cédigo , ¢ =0.4.

(Para perceber melhor, ver titulo da figura A.111.1)

O caodigo seguinte vai produzir as figuras A.lll.1 a A.lIl.6,

names <- c¢( 'Simulagdo de Processo AR(1)','phi', 'Histograma','QQ plot', ' Caixa de Bigodes', 'FAC','FACP")
vals <- c(", PHI)
exprl <- bquote (.(as.name(names[1])) ~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr2 <- bquote (.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr3 <- bquote (.(as.name(names[3]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr4 <- bquote (.(as.name(names[4]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr5 <- bquote (.(as.name(names[5]))~~~~"

"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
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expré <- bquote (.(as.name(names[6]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr7 <- bquote (.(as.name(names[7]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr8 <- bquote (.(as.name(names[3])) )

plot(x, type = "I",main = exprl, col = "blue", cex.main =1) # cronograma

abline(h=mean(x), col = "red")

# representacdo da média

legend("topright", legend = c(" Série", "Média"),col= c(4, 2), lty=c(1,1),cex=0.8)

hist(x, prob=TRUE, main = expr3,cex.main =1) # histograma

lines(density(x), col="2")

# fim dos nomes para titulos

# densidade normal no histograma

ggnorm(x,main = expr4, col="4",cex.main =1) # normal Q-Q plot # gréfico QQ-plot

qqgline(x, col ="2") # linha de ajustamento normal em QQ-plot
boxplot(x,main = expr5,cex.main =1) # caixa de bigodes

acf(x, xlim =c(2,36),main = expr6, cex.main =1) # FAC

pacf(x,xlim =c(2,36), main = expr7, cex.main =1) # FACP

Simulagén de Processo AR(T)
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Figura A.lll.1: Cronograma do processo AR(1) gerado
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Figura A.IIl.2: Histograma do processo gerado com ajustamento de curva normal
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QG plot 4=04
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Figura A.I11.3: Representagao do processo gerado em papel de probabilidades (QQ plot) com ajustamento normal

Caixa de Bigodes  ¢,=0.4

Figura A.lll.4: Caixa de bigodes do processo gerado
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Figura A.ll1.6: FACP do processo gerado
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Através da representacao da FAC e FACP, verifica-se que o modelo adequado para
se ajustar a série serd AR(1), pois denotam comportamentos de acordo com 0s

modelos teoricos de FAC e FACP de um processo AR(1).

Uma vez realizada a representacdo grafica genérica, € lugar para se mostrar como

se calculam algumas das estatisticas descritivas.

De modo a tornar a leitura mais simples, vamos apresentar os resultados em forma

matricial. O cédigo é o seguinte:

> M.Descriptives.x<-matrix(c(mean(x),sd(x), var(x)), 1,3) # definicdo da matriz e seus valores

> colnames (M.Descriptives.x) <- ¢(* Mean"," Standart Deviation", " Variance") # nomes colunas -3

> rownames (M.Descriptives.x) <- c¢("coeficients") # nomes da linhas

> M.Descriptives.x # apresentacgéo de resultados

Mean Standart Deviation Variance

coeficients -0.01846958 1.101999 1.214401

>

> print(round(M.Descriptives.x, digits=5)) # apresentacdo de resultados com 5 casas decimais
Mean Standart Deviation Variance

Coefficients -0.01847 1.102 1.2144

A média é -.01847, muito perto de zero e o desvio-padrao (1.102) também €é quase o

gue se estabeleceu na geracao da sucessao.

Vamos passar a fase de estimacdo dos parametros do processo. Ou seja, 0S

coeficientes do processo AR(1) - 4.

x.ar.burg <- ar(x, method = "burg") # estimagdo de parametro - método de Burg
x.ar.yw <- ar(x, method = "yw") # estimacdo de parametro - método de Yule Walker
x.ar.mle <- ar(x, method = "mle") # estimacgédo de parametro - método de MLE

Uma vez estimados os parametros, vamos verificar se a ordem do resultado da

estimacao pelos varios parametros € 1, pois 0 processo gerado € um AR(1).

x.ar.burg$order # ordem do parametro estimado - método Burg

[1]1 # ordem do parametro estimado - 1

> x.ar.yw$order # ordem do parametro estimado - método Yule-Walker
[1]1 # ordem do parametro estimado - 1

> x.ar.mle$order  # ordem do parametro estimado - método Burg MLE

[1]1 # ordem do pardmetro estimado - 1
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Em todos os casos a ordem do parametro estimado é 1.

Vamos ent&o ver qual é o valor estimado, ¢, para ¢ por cada um dos métodos

x.ar.burg$ar # Valor do coeficiente estimado - método Burg

[1] 0.3475724

> x.ar.ywsar # Valor do coeficiente estimado - método Yule-Walker
[1] 0.3472397

> x.ar.mle$ar # Valor do coeficiente estimado - método MLE

[1] 0.3475711

O valor de ¢ utilizado na geragéo do processo foi 0.4, e todos 0os métodos estimam
¢ como 0.347, variando somente a partir da quarta casa decimal. O facto de o valor

estimado ndo ser “muito preciso” prende-se com o valor da amostra ser s6 de 1000
observacdes, a medida que se aumentar o valor de n (quando se estabelece a
dimensdo da amostra), mais proximo de 0,4 sera o valor estimado. Optou-se por
utilizar s6 1000 observacdes porque as representacdes graficas ficam mais nitidas
com 1000 observacdes do que por exemplo com 10 000 observacdes, mas para
simular amostras com uma dimensao maior basta alterar o valor de n no inicio do

codigo apresentado neste exemplo e correr os comandos subsequentes.

NOTA:
Caso em que se geram 10 000 observacdes
set.seed(1) # Estabelece-se valor de arranque da seed
n= 10000 # Estabelece-se o n° da amostra
PHI <-0.4 # definicdo do coeficiente AR como variavel
X <- w <- rnorm(n) # inicializacé@o do processo
X =ts(X) # transformarr o objecto x num objecto do tipo “time series”
for (tin 2:n) x[t] <- PHI * x[t - 1]+ w[t]  # geracéo do processo AR em que PHI é definido na terceira linha
X # mostra os dados do processo AR(1)

0s resultados serao:

> x.ar.burg$ar # Valor do coeficiente estimado - método Burg

[1] 0.4128502

> x.ar.yws$ar # Valor do coeficiente estimado - método Yule-Walker
[1] 0.4128343

> x.ar.mle$ar # Valor do coeficiente estimado - método MLE

[1] 0.4128251

Que séao valores muito mais proximos de 0.4.
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Voltando ao exemplo com 1000 observacdes, as estatisticas descritivas seréo
representadas matricialmente, para facilitar a visualizacdo e tornar as comparacdes

mais simples,

> M.Descriptives_Res<-matrix(c(x.ar.burg$ar,x.ar.yws$ar, x.ar.ols$ar, x.ar.mle$ar,
+ mean(x.ar.burg$res[-1]), mean(x.ar.yws$res[-1]), mean(x.ar.ols$res[-1]), mean(x.ar.burg$res|[-1]),
+ sd(x.ar.burg$res|-1]), sd(x.ar.yw$res[-1]), sd(x.ar.ols$res[-1]), sd(x.ar.mle$res[-1]),

+ var(x.ar.burg$res[-1]), var(x.ar.yw$res[-1]),var(x.ar.ols$res[-1]), var(x.ar.mle$res[-1]))

+,4,4) # matriz 4 por 4 com coeficiente estimado, média, desvio-padréo e variancia.
>
> colnames (M.Descriptives_Res) <- c(" Estim. Coef."," Mean"," Standart Deviation"," Variance") # nomes coluna
> rownames (M.Descriptives_Res) <- ¢("Burg - ", "yw - ","OLS - ", "MLE - ") # nomes linha
>
> M.Descriptives_Res # apresentacgao de resultados sob a forma de matriz
Estim. Coef. Mean Standart Deviation Variance
Burg - 0.3475724 1.223711e-04 1.033653 1.068438
yWw - 0.3472397 1.228366e-04 1.033653 1.068438
OLS - 0.3477995 2.310143e-18 1.033653 1.068438
MLE - 0.3475711 1.223711e-04 1.033653 1.068438
>
> print(round(M.Descriptives_Res, digits=5)) # Arredondar resultados a 5 casas decimais
Estim. Coef. Mean Standart Deviation Variance
Burg - 0.34757 0.00012 1.03365 1.06844
yw - 0.34724 0.00012 1.03365 1.06844
OLS - 0.34780 0.00000 1.03365 1.06844
MLE - 0.34757 0.00012 1.03365 1.06844

A representacdo matricial mostra que, independentemente do método de estimacéo,

os resultados sao todos muito semelhantes.

Os intervalos de confianga para os coeficientes estimados por cada um dos métodos

sdo construidos da seguinte forma:

> x.ar.burg$ar + ¢(-1.96,1.96) * sqrt(x.ar.burg$asy.var) # calculo para intervalo de confianga — método de Burg

[1] 0.2894561 0.4056888

> x.ar.yws$ar + ¢(-1.96,1.96) * sqrt(x.ar.yw$asy.var) # calculo para intervalo de confianga — método de Yule- Walker
[1] 0.2890575 0.4054219

> x.ar.mle$ar + ¢(-1.96,1.96) * sqrt(x.ar.mle$asy.var) # calculo para i. c. — método de Max. Verosimilhanca

[1] 0.2894547 0.4056874

em formato matricial,

> M.|.C.P.Est<-matrix(c(x.ar.burg$ar,x.ar.yw$ar, x.ar.mle$ar,

+ x.ar.burg$ar-1.96*sqrt(x.ar.burg$asy.var), x.ar.yw$ar-1.96*sqrt(x.ar.yw$asy.var),x.ar.mle$ar -1.96 * sqrt(x.ar.mle$asy.var),
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+ x.arburgar + 1.96 * sqrt(x.ar.burg$asy.var),x.aryw$ar + 1.96 * sqgrt(x.ar.yw$asy.var),x.ar.mle$ar + 1.96 *

sqrt(x.ar.mle$asy.var)),

+3,3) # definicdo dos parametros constituintes da matriz

>

> colnames (M.I.C.P.Est) <- c(" Estim. Coef."," Low. Lim. C.L."," Sup. Lim. C.L.") # nomes para as colunas

> rownames (M.l.C.P.Est) <- c¢("Burg - ", "yw - ", "MLE - ) # Nomes para as linhas

> M.I.C.P.Est # apresentacéo de resultados em forma de matriz
Estim. Coef. Low. Lim. C.l. Sup. Lim. C.I.

Burg - 0.3475724 0.2894561 0.4056888

yw - 0.3472397 0.2890575 0.4054219

MLE - 0.3475711 0.2894547 0.4056874

>

> round(M.l.C.P.Est, digits=3) # apresentacao dos resultados com 3 casas decimais
Estim. Coef. Low. Lim. C.l. Sup. Lim. C.I.

Burg - 0.348 0.289 0.406

yw - 0.347 0.289 0.405

MLE - 0.348 0.289 0.406

Todos os coeficientes estimados se encontram dentro dos respectivos intervalos de
confianca. Mais uma vez, € claro que os resultados sdo quase idénticos para todos

0S métodos.

O valor da estatistica de teste e os p-values de cada um dos métodos sao

calculados, respectivamente, da seguinte forma:

Est.Teste.x.ar.burg <-((x.ar.burg$ar)/(sgrt(x.ar.burg$asy.var)))
Est.Teste.x.ar.yw <-((x.ar.yw$ar)/(sqrt(x.ar.yw$asy.var)))

Est.Teste.x.ar.mle <-((x.ar.mle$ar)/(sqrt(x.ar.mle$asy.var)))

p.value.x.ar.burg <- 2*(1 - pnorm(abs(Est.Teste.x.ar.burg), lower.tail = TRUE, log.p = FALSE))
p.value.x.ar.yw <- 2*(1 - pnorm(abs(Est.Teste.x.ar.yw), lower.tail = TRUE, log.p = FALSE))
p.value.x.ar.mle <- 2*(1 - pnorm(abs(Est.Teste.x.ar.mle), lower.tail = TRUE, log.p = FALSE))

Estes valores podem-se apresentar igualmente na forma matricial,

> M.Est.Teste.P.Value <-matrix(c(x.ar.burg$ar,x.ar.yw$ar,x.ar.mle$ar,
+ Est.Teste.x.ar.burg,Est. Teste.x.ar.yw,Est.Teste.x.ar.mle,
+ p.value.x.ar.burg ,p.value.x.ar.yw,p.value.x.ar.mle), 3,3)
> colnames (M.Est.Teste.P.Value) <- c(* Estim. Coef"," Est. de Teste"," P-Value")
> rownames (M.Est.Teste.P.Value) <- c("Burg - ", "yw - ", "mle - )
> M.Est.Teste.P.Value
Estim. Coef  Est.de Teste  P-Value

Burg - 0.3475724 11.72204 0
yw - 0.3472397 11.69756 0
mle - 0.3475711 11.72199 0

>
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> round(M.Est.Teste.P.Value, digits=3)
Estim. Coef  Est. de Teste  P-Value

Burg - 0.348 11.722 0
yw - 0.347 11.698 0
mle - 0.348 11.722 0

Mais uma vez os resultados produzidos por cada um dos meétodos sdo quase
idénticos, porque € um processo AR(1) de média nula, tal deve-se ao facto de para
processos AR(1) os estimadores de Yule-Walker e Maxima Verosimilhanca

coincidirem.

Vamos representar e analisar os residuos produzidos por cada um dos métodos

utilizados na estimacgéo de ¢, .

Cddigo para construcdo de titulos de graficos

namesl <- ¢( 'Residuos - ','phi','Burg’, "Yule Walker','Minimos Quadrados', 'Maxima Verosimilnanga', 'Histograma - Residuos -

Método de')
valsl <- c(",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yw$ar), digits=3),round((x.ar.ols$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.exprl <- bquote (.(as.name(names1[1]))~"
"~ .(as.name(names1[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[2]))
METH.expr2 <- bquote (.(as.name(names1[1])) ~"
"~.(as.name(names1[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[3]))
METH.expr3 <- bquote (.(as.name(names1[1]))~"
"~.(as.name(names1[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[4]))
METH.expr4 <- bquote (.(as.name(names1[1]))~"
"~.(as.name(names1[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[5]))
METH.expr5 <- bquote (.(as.name(names1[7]))~"

"~.(as.name(names1[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[2]))

Cddigo para representacdo de grafico dos residuos pelo método de Burg

plot(x.ar.burg$res, main=METH.exprl,cex.main =0.8) # cronograma dos residuos

abline(h= mean(x.ar.burg$res[-1]), col = 2) # media dos residuos
abline(h=mean(x.ar.burg$res[-1])+ 1.96 * sd(x.ar.burg$res[-1]), col = 4) # lim. Sup. do desvio padréo dos residuos
abline(h=mean(x.ar.burg$res[-1])- 1.96 * sd(x.ar.burg$res[-1]), col = 4) # lim. INF. do desvio padréo dos residuos

legend("topright", legend = c("Residuos", "Média","I.C."),col= c(1, 2, 4), lty=c(1,1,1),cex=0.7) # legenda
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Figura A.IIl.7: Residuos produzidos pela estimativa utilizando o método de Burg

Cddigo para representacao de grafico dos residuos pelo método de Yule-Walker

plot(x.ar.yw$res, main=METH.expr2,cex.main =.8)

abline(h= mean(x.ar.yw$res[-1]), col = 2)

abline(h=mean(x.ar.yw$res[-1])+ 1.96 * sd(x.ar.yw$res[-1]), col = 4)
abline(h=mean(x.ar.yw$res[-1])- 1.96 * sd(x.ar.yw$res[-1]), col = 4)

legend("topright", legend = c(" Residuos", "Média","I.C."),col= c(1, 2, 4), lty=c(1,1,1),cex=0.7)
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Figura A.111.8: Residuos produzidos pela estimativa utilizando o método de yule-walker

Caodigo para representacédo de grafico dos residuos pelo método de MLE — Maxima

Verosimilhanca

plot(x.ar.mle$res, main=METH.expr4,cex.main =.8)

abline(h= mean(x.ar.mle$res[-1]), col = 2)
abline(h=mean(x.ar.mle$res[-1])+ 1.96 * sd(x.ar.mle$res[-1]), col = 4)
abline(h=mean(x.ar.mle$res[-1])- 1.96 * sd(x.ar.mle$res[-1]), col = 4)

legend("topright", legend = c(" Residuos", "Média","I.C."),col= c(1, 2, 4), lty=c(1,1,1),cex=0.7)
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Figura A.I11.9: Residuos produzidos pela estimativa utilizando o método de Maxima Verosimilhanca

Na validacdo de um modelo, tem de se analisar a significancia dos parametros, e as
FAC e FACP dos residuos devem ter um comportamento semelhante ao das FAC e

FACP de um ruido branco.

Os residuos resultantes da estimacdo realizada por cada um dos métodos tém
média que se pode considerar como sendo nula, e desvio-padrdo e variancia que
também se podem considerar como sendo igual a um. A sua representacao gréfica

tem as caracteristicas de um ruido branco.

Vamos passar a representacdo dos histogramas dos residuos resultado das
estimacdes por cada um dos métodos utilizados.

O codigo para produzir os nomes dos graficos € o seguinte:

names2 <- ¢( 'Histograma Residuos - ','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', '"MLE")
vals2 <- c(",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yws$ar), digits=3),round((x.ar.ols$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.HIST.exprl <- bquote (.(as.name(names2[1]))~"
"~.(as.name(names2[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[2]))
METH.HIST.expr2 <- bquote (.(as.name(names2[1])) ~"
"~.(as.name(names2[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[3]))
METH.HIST.expr3 <- bquote (.(as.name(names2[1]))~"
"~.(as.name(names2[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[4]))
METH.HIST.expr4 <- bquote (.(as.name(names1[1]))~"
"~.(as.name(names2[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[5]))
METH.HIST.expr5 <- bquote (.(as.name(names2[1]))~"
"~.(as.name(names2[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[2]))
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O codigo para produzir o histograma dos residuos € o seguinte — método de Burg

hist(x.ar.burg$res|[-1],prob=TRUE, main=METH.HIST.exprl,cex.main =0.8)
lines(density(x.ar.burg$res|-1]), col= 2)

Histograma Residuos-  Burg - §,=0.34%

=

Density

warburgfres-1]

Figura A.I11.10: Histograma dos residuos — método de Burg

hist(x.ar.yw$res[-1], prob=TRUE,main=METH.HIST.expr2,cex.main =0.8)
lines(density(x.ar.yw$res[-1]), col= 2)

Histograma Residuos- Yule ‘iralker - §;=0.347

04

=

03

Density

01

oo

T T T 1
-2 o 2 4

sarywfresk1]

Figura A:ll1.11: Histograma dos residuos — método de Yule-Walker

hist(x.ar.mle$res[-1],prob=TRUE, main=METH.HIST.expr4 ,cex.main =0.8)

lines(density(x.ar.mle$res|-1]), col= 2)
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Figura A.l11.12: Histograma dos residuos — método de méaxima verosimilhanga
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Os histogramas dos residuos calculados pelos diferentes métodos apresentam todos

caracteristicas semelhantes e ajustamentos normais que nos levam a pensar que

sdo normais.

O codigo para apresentar os nomes dos Box-plot é o seguinte

names3 <- ¢c( 'BOX - Plot Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE")
vals3 <- c(",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yws$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.BP.exprl <- bquote  (.(as.name(names3[1]))~"
"~.(as.name(names3[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3[2])))[1]==.(vals3[2]))
METH.BP.expr2 <- bquote  (.(as.name(names3[1])) ~"
"~.(as.name(names3[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3[2])))[1]==.(vals3[3]))
METH.BP.expr3 <- bquote  (.(as.name(names3[1]))~"
"~.(as.name(names3[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3[2])))[1]==.(vals3[4]))
METH.BP.expr4 <- bquote  (.(as.name(names3[1]))~"
"~.(as.name(names3[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3[2])))[1]==.(vals3[5]))
METH.BP.expr5 <- bquote  (.(as.name(names3[1]))~"
"~.(as.name(names3[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3|[2])))[1]==.(vals3[2]))

digits=3),round((x.ar.ols$ar),

Caddigo para a caixa de bigodes — método de Burg

boxplot(x.ar.burg$res[-1], main=METH.BP.exprl,cex.main =0.8)

BOX- Plot Residucs- Burg - §,-0.342

Figura A.l11.13: Box-Plot dos residuos — método de Burg

Caodigo para a caixa de bigodes — método de Yule-Walker

boxplot(x.ar.yw$res[-1], main=METH.BP.expr2, cex.main =0.8)
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B0 - Plot Residuss- Yule Walker - § =0.347
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Figura A.I11.14: Box-Plot dos residuos — método de Yule-Walker

Caodigo para a caixa de bigodes — método de maxima verosimilhanca

boxplot(x.ar.mle$res[-1], main=METH.BP.expr4, cex.main =0.8)

BOX - Plot Residuos - MLE - §, =0.348

: |

Figura A.l11.15: Box-Plot dos residuos — método de méaxima verosimilhanca

Breve Andlise dos Box-plot (caixas de bigodes) do Residuos

Apesar de existirem uns outliers moderados, os testes de normalidade dos residuos

nao evidenciam que se deve rejeitar a normalidade

Caodigo para construir nomes de QQ-plots por cada um dos métodos utilizados

names4 <- ¢('QQ - Plot Residuos - ','phi','Burg’, "Yule Walker','OLS', 'MLE")
vals4 <- c("",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yw$ar), digits=3),round((x.ar.ols$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.QQP.exprl <- bquote (.(as.name(names4[1]))~"
"~.(as.name(names4[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[2]))
METH.QQP.expr2 <- bquote (.(as.name(names4[1])) ~"
"~.(as.name(names4[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[3]))
METH.QQP.expr3 <- bquote (.(as.name(names4[1]))~"
"~.(as.name(names4[5]))~"
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-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[4]))
METH.QQP.expr4 <- bquote (.(as.name(names4[1]))~"
"~.(as.name(names4[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[5]))
METH.QQP.expr5 <- bquote (.(as.name(names4[1]))~"
"~.(as.name(names4[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[2]))

Caodigo para o QQ-plot dos residuos — método de Burg

ggnorm(x.ar.burg$res[-1],main = METH.QQP.expr1, col= "blue",cex.main =0.8) # normal Q-Q plot
qqline(x.ar.burg$res[-1], col = "red")

QO- Plot Residuos-  Burg- §,=0.342

Sample Guantiles

Theoretical Quantiles
Figura A.l11.16: QQ-Plot dos residuos método de Burg
Caodigo para o QQ-plot dos residuos — método de Yule-Walker

ggnorm(x.ar.yw$res[-1], main = METH.QQP.expr2, col= "blue",cex.main =0.8) # normal Q-Q plot
qqgline(x.ar.yw$res[-1], col = "red")

Q- Plot Residuos - Yule Walker- §,-0.347

Sample GQuantiles

Theoretical Quantiles
Figura A.I11.17: QQ-Plot dos residuos - método de Yule-Walker

Cddigo para o QQ-plot dos residuos — método de método de maxima verosimilhanca

‘ ggnorm(x.ar.mle$res[-1], main = METH.QQP.expr4, col= "blue", cex.main =0.8) # normal Q-Q plot
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qqgline(x.ar.mle$res[-1], col = "red")

00 - Plot Residuos- MLE - §,=0.398

Sarmple Guantiles

Thearetical Guantiles

Figura a:11.18: QQ-Plot dos residuos — método de méaxima verosimilhanga

Cdbdigo que constrdi os nomes para as FAC

names5 <- ¢( 'FAC Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE")
vals5 <- c(",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yws$ar), digits=3),round((x.ar.ols$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.FAC.exprl <- bquote (.(as.name(names5[1]))~"
"~.(as.name(names5[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[2]))
METH.FAC.expr2 <- bquote (.(as.name(names5[1])) ~"
"~.(as.name(names5[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[3]))
METH.FAC.expr3 <- bquote (.(as.name(names5[1]))~"
"~.(as.name(names5[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[4]))
METH.FAC.expr4 <- bquote (.(as.name(names5[1]))~"
"~.(as.name(names5[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[5]))
METH.FAC.expr5 <- bquote (.(as.name(names5[1]))~"
"~.(as.name(names5[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[2]))

Caddigo para representar FAC dos residuos — método de Burg

acf(x.ar.burg$res[-1],main = METH.FAC.exprl, cex.main =0.5)
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Figura A.I11.19: FAC dos residuos - método de Burg

Cddigo para representar FAC dos residuos — método de Yule-Walker

‘ acf(x.ar.yw$res[-1],main = METH.FAC.expr2, cex.main =0.5)
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Figura A.I11.20: FAC dos residuos método de Yule-Walker

acf(x.ar.mle$res[-1],main = METH.FAC.expr4, cex.main =0.5)

06 0.8 1.0
| |

ACF

0.z
|

Figura A.l11.21: FAC dos residuos método de Maxima Verosimilhanca

Caodigo para a construcéo de nomes para FACP dos residuos

names6 <- ¢c( 'FACP Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE")
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vals6 <- c(",round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yw$ar),

digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
METH.FACP.exprl <- bquote (.(as.name(names6[1]))~"
"~.(as.name(names6[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[2]))
METH.FACP.expr2 <- bquote (.(as.name(names6[1])) ~"
"~.(as.name(names6[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[3]))
METH.FACP.expr3 <- bquote (.(as.name(names6[1]))~"
"~.(as.name(names6[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[4]))
METH.FACP.expr4 <- bquote (.(as.name(names6[1]))~"
"~.(as.name(names6[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[5]))
METH.FACP.expr5 <- bquote (.(as.name(names6[1]))~"
"~.(as.name(names6[3]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[2]))

digits=3),round((x.ar.ols$ar),

pacf(x.ar.burg$res[-1], main = METH.FACP.exprl, cex.main =0.5)

FACP Residuns - Burg- &, =0 348

005
1

Partial ACF
0.00

-0.05

Figura A.IIl.22: FACP dos residuos

pacf(x.ar.yws$res[-1], main = METH.FACP.expr2, cex.main =0.5)

FACP Residuos - Yule Walker - '&1 =0.347

0.05
|

an

-0.05

Fartial ACF

Figura A:ll1.23: FACP dos residuos

pacf(x.ar.mle$res[-1], main = METH.FACP.expr4, cex.main =0.5)
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FACP Residuos - MLE - &1 =10.348

005
|

on

Fartial ACF

-0.05

Figura A.IIl.24: FACP dos residuos

Uma vez visto o comportamento dos residuos através dos diferentes graficos, vamos
aplicar alguns testes estatisticos aos residuos resultantes dos ajustamentos

provenientes de cada um dos métodos de estimacéo utilizados.

Tem de instalar a livraria “nortest” , o codigo é o seguinte

install.packages("nortest") # download da livraria nortest

library(nortest) # carregar a livraria no workspace

O cddigo para aplicar o Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test é o seguinte

lillie.test(x.ar.burg$res[-1])
lillie.test(x.ar.yw$res[-1])

lillie.test(x.ar.mle$res[-1])

cujos resultados se colaram no quadro seguinte

Residuos x.ar.burg$res[-1] x.ar.yws$res[-1] x.ar.mle$res[-1]
D 0.0168 0.0166 0.0168
p-value 0.7096 0.7224 0.7097

Mais uma vez a diferenca de resultados ndo € expressiva, porque se simulou um
processo AR(1) de média nula (os estimadores coincidem). Os valores dos p-values
e as estatisticas de teste de cada um modelos fazem com que ndo se rejeitem 0s

parametros no modelo.

O Teste de Box-Pierce aplica-se da seguinte forma,

Box.test(x.ar.burg$res[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce")
Box.test(x.ar.yw$res[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce")
Box.test(x.ar.mle$res[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce")

De modo a facilitar a interpretacdo colocaram-se os valores na tabela seguinte,
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Residuos x.ar.burg$res[-1] x.ar.yws$res[-1] x.ar.mle$res[-1]
X-squared 0.1204 0.1275 0.1204

df 1 1 1

p-value 0.7286 0.721 0.7286

Os p-values indicam que o parametro, em cada um dos métodos deve ficar no
modelo.

O teste de t realiza-se da seguinte forma,

> t.test(x.ar.burg$res[-1])

One Sample t-test

data: x.ar.burg$res|[-1]
t=0.0037, df = 998, p-value = 0.997
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.06405279 0.06429754
sample estimates:
mean of x
0.0001223711

> t.test(x.ar.yw$res|[-1])

One Sample t-test

data: x.ar.yw$res[-1]
t=0.0038, df = 998, p-value = 0.997
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.06405234 0.06429801
sample estimates:
mean of x
0.0001228366

> t.test(x.ar.mle$res|[-1])

One Sample t-test

data: x.ar.mle$res[-1]
t =0.0038, df = 998, p-value = 0.997
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.06405140 0.06429893
sample estimates:
mean of X
0.0001237623
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Os p-values indicam que se trata de ruido branco.

O teste de Normalidade de Shapiro Wilks aplica-se da seguinte forma,

shapiro.test(x.ar.burg$res[-1])
shapiro.test(x.ar.yw$res[-1])

shapiro.test(x.ar.mle$res[-1])

com os resultados apresentados nas tabela seguinte

Residuos x.ar.burg$res[-1] x.ar.yws$res[-1] x.ar.mle$res[-1]
w 0.9988 0.9988 0.9988
p-value 0.7783 0.7783 0.7782

Este teste ndo se devia aplicar neste caso, esta aqui s a titulo exemplificativo, s6 se
utiliza quando n<50.

Cdbdigo para construir nomes para titulos de gréficos de serie simulada versus série

ajustada por cada um dos métodos apresentados

names7 <- c( 'Série gerada vs. ajustada -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE', 'Previsao’)

vals7 <- c(PHI,round((x.ar.burg$ar), digits=3),round((x.ar.yw$ar), digits=3),round((x.ar.ols$ar),
digits=3),round((x.ar.mle$ar),digits=3))
PREV.exprl <- bquote (.(as.name(names7[1]))~"

"~.(as.name(names7[3]))~"

-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[2])~"

-[-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))
PREV.expr2 <- bquote (.(as.name(names7[1])) ~"

"~.(as.name(names7[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[3])~"
-l[-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr3 <- bquote (.(as.name(names7[1]))~"

"~.(as.name(names7[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[4])~"
--1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr4 <- bquote (.(as.name(names7[1]))~"

"~.(as.name(names7[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[5])~"
--1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr5 <- bquote (.(as.name(names7[7]))~"

"~.(as.name(names7[3]))~"

-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[2])~"

-[-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr6 <- bquote (.(as.name(names7[7])) ~"
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"~.(as.name(names7[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[3])~"
-[-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr7 <- bquote (.(as.name(names7[7]))~"

"~.(as.name(names7[5]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[4])~"
-[-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

PREV.expr8 <- bquote (.(as.name(names7[7]))~"

"~.(as.name(names7[6]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[5])~"
-/l-1-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

Cddigo para serie simulada versus série ajustada por cada um dos métodos
apresentados

plot(x, type = "I",main=PREV.exprl, col =1)

Z <- numeric()

for (tin 2:n) z[t] <-x.ar.burg$ar * x[t - 1]

points(z, col= 2, type ="0",)

legend("topright", legend = c(" Série Simulada", "Série Ajustada"),col= c(1, 2), Ity=c(1,1))

Série gerada vs. ajustada - BUIG - by = 0348 i gy = 0.4

— Série Simulada
— Série Ajustada

Time

Figura A.III.25: simulada vs. Série ajustada

plot(x, type = "I", main=PREV.expr2, col = 1)

z <- numeric()

for (tin 2:n) z[t] <- x.ar.ywS$ar * x[t - 1]

points(z, col= 2, type ="0", main=(expression(AR(1)~~~phi==PHI)))

legend("topright", legend = c(" Série Simulada", "Série Ajustada"), col= c(1, 2), Ity=c(1,1))
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Série gerada vs. ajustada - Yule Walker - = 0.347 -4-i- ¢y = 04
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el — Série Ajustada

=1

200 400 600 800 1000

Time

Figura A.I11.26: simulada vs. Série ajustada

plot(x, type ="I", main=PREV.expr4, col = 1)

Z <- numeric()

for (tin 2:n) z[t] <- x.ar.mle$ar * x[t - 1]

points(z, col= 2, type = "0", main=(expression(AR(1)~~~phi==PH]I)))

legend("topright", legend = c(* Série Simulada"“, "Série Ajustada"), col= c(1, 2), Ilty=c(1,1))

Série gerada vs. ajustada - MLE - §, = 0,348 -iti- ¢, = 0.4

—— Série Simulada
— —— Série Ajustada

Time

Figura A.I11.27: simulada vs. Série ajustada

Caodigo para célculo de limites de imagem e valores de previsao

> x.burg.fore = predict(x.ar.burg, n.ahead = 50)
> summary(x.burg.fore)
Length Class Mode

pred 50 ts numeric

se 50 ts numeric

> x.burg.fore$pred

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency = 1

[1] -0.50420507 -0.18729785 -0.07714964 -0.03886515 -0.02555852 -0.02093350
[7]-0.01932597 -0.01876724 -0.01857304 -0.01850554 -0.01848208 -0.01847393
[13] -0.01847109 -0.01847011 -0.01846977 -0.01846965 -0.01846961 -0.01846959
[19] -0.01846959 -0.01846959 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[25] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[31] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
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[37] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[43] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[49] -0.01846958 -0.01846958

> x.burg.fore$se

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency =1

[1] 1.032776 1.093381 1.100476 1.101330 1.101433 1.101446 1.101447 1.101448
[9] 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448
[17] 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448
[25] 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448
[33] 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448
[41] 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448 1.101448
[49] 1.101448 1.101448

> U.burg=x.burg.fore$pred + 2* x.burg.fore$se

> U.burg

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency = 1

[1] 1.561347 1.999464 2.123803 2.163796 2.177308 2.181958 2.183569 2.184128
[9] 2.184322 2.184390 2.184413 2.184421 2.184424 2.184425 2.184426 2.184426
[17] 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426
[25] 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426
[33] 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426
[41] 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426 2.184426
[49] 2.184426 2.184426

> L.burg=x.burg.fore$pred - 2* x.burg.fore$se

> L.burg
Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency =1

[1] -2.569757 -2.374059 -2.278102 -2.241526 -2.228426 -2.223825 -2.222221

[8] -2.221663 -2.221468 -2.221401 -2.221377 -2.221369 -2.221366 -2.221365

[15] -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365

[22] -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365

[29] -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365

[36] -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365
[43] -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365 -2.221365
[50] -2.221365
> minx.burg=min(x,L.burg)
> maxx.burg=max(x,U.burg)
> minx.burg
[1] -3.368315
> maxx.burg
[1] 3.827546

Caodigo para representar graficamente
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1Bl

X<-ts(X)

ts.plot(x, x.burg.fore$pred, main=PREV.expr5, col=1:2, ylim=c(minx.burg, maxx.burg)) # sé funciona de passar x ats, feito nas

linhas acima

lines(U.burg, col= "blue", Ity = "dashed")

lines(L.burg, col="blue", Ity = "dashed")

legend("topright", legend = c(" Valores Observados","Previséo", "Limites"),col= c(1,2, 4), lty=c(1,1,1))

Previsio BUrg - ¢, = 0.348 -iti- ¢, = 0.4

— Valores Observados
— Previsdo
— Limites

T T T T T T
0 200 400 600 &00 1000

Time
Figura A.I11.28: Previséo
Cddigo para célculo de limites de imagem e valores de previsao

> x.yw.fore = predict(x.ar.yw, n.ahead = 50)
> summary(x.yw.fore)
Length Class Mode

pred 50 ts numeric

se 50 ts numeric

> x.yw.fore$pred

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency =1

[1] -0.50374009 -0.18697478 -0.07698128 -0.03878717 -0.02552466 -0.02091939
[7]1-0.01932025 -0.01876497 -0.01857215 -0.01850520 -0.01848195 -0.01847388
[13] -0.01847108 -0.01847010 -0.01846976 -0.01846965 -0.01846961 -0.01846959
[19] -0.01846959 -0.01846959 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[25] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[31] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[37] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[43] -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958 -0.01846958
[49] -0.01846958 -0.01846958

> x.yw.fore$se
Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency =1

[1] 1.033946 1.094507 1.101584 1.102434 1.102537 1.102549 1.102551 1.102551
[9] 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551
[17] 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551
[25] 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551
[33] 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551
[41] 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551 1.102551
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[49] 1.102551 1.102551

> U.yw=x.yw.fore$pred + 2* x.yw.fore$se

> U.yw

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency = 1

[1] 1.564152 2.002039 2.126187 2.166081 2.179549 2.184179 2.185781 2.186337
[9] 2.186529 2.186596 2.186620 2.186628 2.186630 2.186631 2.186632 2.186632
[17] 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632
[25] 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632
[33] 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632
[41] 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632 2.186632
[49] 2.186632 2.186632

> L.yw=x.yw.fore$pred - 2* x.yw.fore$se

> L.yw

Time Series:

Start = 1001

End = 1050

Frequency =1

[1] -2.571632 -2.375988 -2.280149 -2.243656 -2.230598 -2.226018 -2.224421

[8] -2.223866 -2.223674 -2.223607 -2.223583 -2.223575 -2.223573 -2.223572

[15] -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571

[22] -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571

[29] -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571

[36] -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571

[43] -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571 -2.223571

[50] -2.223571
> minx.yw=min(x,L.yw)
> maxx.yw=max(x,U.yw)
> minx.yw
[1] -3.368315
> maxx.yw
[1] 3.827546

Caodigo para representar graficamente

ts.plot(x, x.yw.fore$pred,main=PREV.expr6, col=1:2, ylim=c(minx.yw, maxx.yw)) # sé funciona de passar x a ts, feito nas
linhas acima

lines(U.yw, col= "blue", Ity = "dashed")

lines(L.yw, col="blue", Ity = "dashed")

legend("topright", legend = c(" Valores Observados","Previséo", "Limites"),col= ¢(1,2, 4), lty=c(1,1,1))
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Figura A.I1.29: Previsédo

Caodigo para calculo de limites de imagem e valores de previsao

> x.mle.fore = predict(x.ar.mle, n.ahead = 50)
> summary(x.mle.fore)

Length Class Mode
pred 50 ts numeric
se 50 ts numeric
> x.mle.fore$pred
Time Series:
Start = 1001
End = 1050
Frequency = 1
[1] -0.50420452 -0.18729837 -0.07715097 -0.03886693 -0.02556050 -0.02093557
[7]-0.01932808 -0.01876936 -0.01857517 -0.01850767 -0.01848421 -0.01847606
[13] -0.01847322 -0.01847224 -0.01847190 -0.01847178 -0.01847174 -0.01847172
[19] -0.01847172 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171
[25] -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171
[31] -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171
[37]-0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171
[43] -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171 -0.01847171
[49]-0.01847171 -0.01847171
> x.mle.fore$se
Time Series:
Start = 1001
End = 1050
Frequency = 1
[1] 1.032776 1.093380 1.100476 1.101330 1.101433 1.101445 1.101447 1.101447
[9] 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447
[17]1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447
[25] 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447
[33]1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447
[41] 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447 1.101447
[49] 1.101447 1.101447
> U.mle=x.mle.fore$pred + 2* x.mle.fore$se
>U.mle
Time Series:
Start = 1001
End = 1050
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Frequency = 1
[1] 1.561347 1.999462 2.123800 2.163793 2.177305 2.181955 2.183566 2.184125
[9] 2.184319 2.184386 2.184410 2.184418 2.184421 2.184422 2.184422 2.184422
[17] 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422
[25] 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422
[33] 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422
[41] 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422 2.184422
[49] 2.184422 2.184422
> L.mle=x.mle.fore$pred - 2* x.mle.fore$se
> L.mle
Time Series:
Start = 1001
End = 1050
Frequency =1
[1] -2.569756 -2.374059 -2.278102 -2.241526 -2.228426 -2.223826 -2.222222
[8] -2.221663 -2.221469 -2.221402 -2.221378 -2.221370 -2.221367 -2.221366
[15] -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366
[22] -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366
[29] -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366
[36] -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366
[43] -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366 -2.221366
[50] -2.221366
> minx.mle=min(x,L.mle)
> maxx.mle=max(x,U.mle)
> minx.mle
[1] -3.368315
> maxx.mle
[1] 3.827546

Caddigo para representar graficamente

ts.plot(x, x.mle.fore$pred,main=PREV.expr8, col=1:2, ylim=c(minx.mle, maxx.mle)) # sé funciona de passar x a ts, feito nas
linhas acima

lines(U.yw, col="blue", Ity = "dashed")

lines(L.yw, col="blue", Ity = "dashed")

legend("topright", legend = c(* Valores Observados","Previsdo", "Limites"),col= ¢(1,2, 4), lty=c(1,1,1))
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Figura A.II1.30: Previsédo




Anexo IV

Geragdo e andlise de um processo AR(lL)em R com média

a variadncia ndo nulas pelo método de Yule-Walker.

Considere-se o processo AR(1) da forma,
X,=u+¢ X , +27,

Com

u=5 Z~N(ovar(2))
$p=04 e p
(n,,/var(X)J

var(Z) =1 X~N —

Os parametros de inicializacdo deste processo séo diferentes do que se utilizou no
Anexo Ill. Normalmente os processos tém média, ao contrario do que se simulou no
Anexo Ill. A programacdo € em tudo idéntica, mas desta vez utiliza-se s6 a
estimacéao de Yule-Walker.

Neste exemplo utiliza-se também o que é denominado de burn in, que ndo é mais do
inicializar o processo com um determinado nimero de observacdes. Ao se iniciar a
andlise eliminam-se n observacgdes iniciais eliminando assim, possiveis problemas
de aleatoriedade derivados dos primeiros valores gerados e trabalha-se com valores

mais estaveis.

O cddigo para gerar o processo €,

set.seed(1) # estabelece-se o valor de arranque da seed
m=2000 # estabelece-se o valor da amostra inicial

PHI <-0.4 # estabelece-se o valor de phi

Miu <-5 # média da série

Var.z<-1 # variancia da distribuicdo normal para gerar
med.x1<-(Miu/(1-PHI)) # estabelecimento da média

Var.x <- (Var.z/(1-PHI"2)) # Variancia da distribuicdo normal para gerar

z <- rnorm(m,mean=0,sd=sqrt(Var.z)) # geracdo do processo aletdrio Z

n= 1000 # estabelece-se 0 n° da amostra depois do burn In

x <-rnorm(1,mean=med.x1,sd=sqrt(Var.x)) # estabelece-se o valor inicial x
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t<-2 # Estabelece-se o valor inicial de t

for (tin 2:m) x[t] <- Miu + PHI * x[t - 1] + z[t] #geracdo do processo

X # visualizam-se as observacg6es (2000)
x<-X[(m-n):m] # retiram-se as primeiras 1000 observag8es do processo

# no que se denomina processo de burn-in, que tem por

# objectivo eliminar possiveis influéncias espurias de

# geracao
X<-ts(X) # transformar x de objecto “numeric” em “ts”
X[1:3];x[998:1000] # mostra as observacdes de ordem 1,2,3,998,999 e 1000
[1] 6.917355 8.901907 9.672695 # observag6es de ordem 1,2,3
[1] 9.512209 8.005757 9.206536 # observagfes de ordem 998,999 e 1000

O cddigo para titulos de cronograma, histograma, QQ-plot, boxplot, FAC e FAC,

names <- c( 'Simulac¢éo de Processo AR(1)','phi', 'Histograma','QQ plot', ' Caixa de Bigodes', 'FAC','FACP")
vals <- c("", PHI)
exprl <- bquote (.(as.name(names[1])) ~~~~"

"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))

expr2 <- bquote (.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))

expr3 <- bquote (.(as.name(names[3]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr4 <- bquote (.(as.name(names[4]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expr5 <- bquote (.(as.name(names[5]))~~~~"
"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))
expré <- bquote (.(as.name(names[6]))~~~~"

"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))

expr7 <- bquote (.(as.name(names[7]))~~~~"

"~.(as.name(names[2]))[1]==.(vals[2]))

expr8 <- bquote (.(as.name(names[3))) )

O codigo para cronograma, histograma, QQ-plot, box plot FAC e FAC,

plot(x, type = "I",main = exprl, col = "blue", cex.main =1) # cronograma
abline(h=mean(x), col = "red") # representacédo da média

legend("topright", legend = c(* Série", "Média"),col= c(4, 2), lty=c(1,1),cex=0.8)

hist(x, prob=TRUE, main = expr3,cex.main =1) # histograma

lines(density(x), col="2") # densidade normal no histograma
ggnorm(x,main = expr4, col= "4",cex.main =1) # normal Q-Q plot #Grafico QQ-plot

qqline(x, col ="2") # linha de ajustamento normal em QQ-plot
boxplot(x,main = expr5,cex.main =1) # Caixa de bigodes

acf(x, xlim =c(2,36),main = expr6, cex.main =1) #FAC
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pacf(x,xlim =c(2,36), main = expr7, cex.main =1) #FACP
Sirmulagdo de Processo AR() ¢, =04 Histograma ¢,=04
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Figura A.IV.1: Cronograma do processo AR(1) gerado

Figura A.IV.2: Histograma do processo gerado com

ajustamento de curva normal

O cronograma e o histograma mostram que se trata de um processo de média nao

nula, e superior a 8.
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Figura A.IV.3: representagdo do processo gerado em papel de

probabilidades (QQ plot) com ajustamento normal
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Figura A.IV.5: FAC do processo gerado
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Figura A.IV.4: Caixa de bigodes do processo gerado
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Figura A.IV.6: FACP do processo gerado
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Comportamento tipico de um AR(1), onde a FAC decai de forma exponencial para
zero e FACP a ter o lag 1 fora dos limites e a decair bruscamente para zero a partir

do lag 1.

Uma vez realizada a representacao gréafica usual (histograma, pp-plot, qgplot, FAC e

FACP) é lugar para se mostrar como se obtém algumas das estatisticas descritivas.

De modo a tornar a leitura mais simples, apresentam-se o0s resultados em forma

matricial. O c6digo é o seguinte:

> M.Descriptives.x<-matrix(c(mean(x),sd(x), var(x)), 1,3) # Definicéo da matriz e seus valores

> colnames (M.Descriptives.x) <- ¢(* Mean"," Standart Deviation", " Variance") # nomes Colunas -3

> rownames (M.Descriptives.x) <- c("coeficients") # nomes da linhas

> M.Descriptives.x # apresentacédo de resultados

Mean  Standart Deviation Variance
coeficients 8.303875 1.144927 1.310858
> print(round(M.Descriptives.x, digits=5)) # apresentacédo de resultados com 5 casas decimais
Mean  Standart Deviation Variance
coeficients 8.30387 1.14493 1.31086

A média é 8.30387, que é um valor aproximado do valor teorico esperado,

Uy oS =8.(3), pois a constante de inicializacdo foi 5 e phi=0.4, e o desvio-

19 1-04
padrédo (1.14493) .

A fase de estimagdo dos parametros do processo, os coeficientes do processo
AR(1)- g e u.

x.ar.yw <- ar(x,demean=TRUE, method = "yw")  # estimagado de parametro - método de Yule Walker

Uma vez estimados os parametros, vamos verificar se a ordem do resultado da

estimacao pelos varios parametros € 1, pois 0 processo gerado € um AR(1).

> x.ar.yw$order # ordem do parametro estimado - método Yule-Walker

[1]1 # ordem do pardmetro estimado - 1

Em todos os casos a ordem do parametro estimado é 1.
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O valor estimado, ¢, para ¢,

> x.ar.ywsar # valor do coeficiente estimado - método Yule-Walker
[1] 0.4178466

O valor de ¢ utilizado na geragdo do processo foi 0.4, e o valor estimado é

0.4178466, valor mais proximo do utilizado na geracao, tal deve-se ao procedimento

de burn in.

Estimacdo de u, é feito a “mao” pois o R estima a constante como sendo a média.

> (est.miu<-(x.ar.yw$x.mean*(1-x.ar.ywsar))) # estimagdo de MIU
[1] 4.834129

Estatisticas Descritivas do estimador de ¢, em formato matricial

M.Descriptives_Res<-matrix(c(x.ar.yw$ar, # Defini¢8o da Matriz
mean(x.ar.yw$res[-1]),
sd(x.ar.yw$res[-1]),
var(x.ar.yw$res[-1])), 1,4)

colnames (M.Descriptives_Res) <- c(" Estim. Coef."," Mean"," Standart Deviation"," Variance") # nomes colunas
rownames (M.Descriptives_Res) <- c("yw - ") # nomes linhas
M.Descriptives_Res # matriz

Estim. Coef. Mean Standart Deviation Variance
yw - 0.4178466 0.001414418 1.039781 1.081144
print(round(M.Descriptives_Res, digits=5)) # matriz com valores arredondados a 5 casas decimais

Estim. Coef. Mean  Standart Deviation  Variance
yw - 0.41785 0.00141 1.03978 1.08114

Os intervalos de confianca para os coeficientes estimados por cada um dos métodos

Sao :
M.I.C.P.Est<-matrix(c(x.ar.yw$ar, #definicdo da matriz
x.ar.ywsar-1.96*sqrt(x.ar.yw$asy.var),
x.ar.ywS$ar + 1.96 * sqrt(x.ar.yw$asy.var)),
1,3)
colnames (M.I.C.P.Est) <- c(* Estim. Coef." ," Low. Lim. C.l."," Sup. Lim. C.L.") #nomes das colunas
rownames (M.I.C.P.Est) <- c("yw - ") # nomes das linhas
M.I.C.P.Est # matriz de resultados

Estim. Coef. Low. Lim. C.l. Sup. Lim. C.I.
yWw - 0.4178466 0.3615079 0.4741853

round(M.1.C.P.Est, digits=3) # matriz de resultados, arredondados a 3 decimas
Estim. Coef. Low. Lim. C.l. Sup. Lim. C.I.
yw - 0.418 0.362 0.474
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O coeficiente estimado esta dentro do intervalo de confianca, intervalo esse que nao

inclui o zero, pelo que se inclui o coeficiente no modelo.

O valor da estatistica de teste de phi calcula-se da seguinte forma,

> (Est.Teste.x.ar.yw <-((x.ar.yws$ar)/(sqrt(x.ar.yw$asy.var)))) # Valor da estatistica de teste

[1]
[1,] 14.53671

Donde resulta o seguinte p-value para a estatistica de teste de phi

> (p.value.x.ar.yw <- 2*(1 - pnorm(abs(Est.Teste.x.ar.yw), lower.tail = TRUE, log.p = FALSE)))

(1]
L] o

Como o p-value é zero, o parametro ndo € retirado do modelo, que se pode

apresentar em forma matricial,

M.Est.Teste.P.Value <-matrix(c(x.ar.yw$ar, # definicéo da matriz
Est.Teste.x.ar.yw,
p.value.x.ar.yw), 1,3)

colnames (M.Est.Teste.P.Value) <- c(" Estim. Coef"," Est. de Teste"," P-Value") # nomes das colunas

rownames (M.Est.Teste.P.Value) <- c( "yw - ") #nomes das linhas

M.Est.Teste.P.Value #matriz de resultados
Estim. Coef  Est. de Teste  P-Value

YW - 0.4178466 14.53671 0

round(M.Est.Teste.P.Value, digits=3) # matriz de resultados arredondados
Estim. Coef  Est. de Teste  P-Value

YW - 0.418 14.537 0

Teste a significancia da constante, através da média da série

O R nao permite realizar o teste de significancia da constante, como tal realiza-se
um t.test para testar a nulidade da média da série. Ou seja,

{Ho:yx =0 Caso se rejeite Hy, = p, #0

Hy:py 20 Caso nao se rejeite Hy = u, =0

Num processo AR(1) u, =E[X,] =1L, ese u, =0< =0, pois ndo se conhege o

erro padrdo constante.

A média da série é

> mean(x)
[1] 8.303875




Anexo IV - Proc. AR(1l) com média a varidncia ndo nulas pelo método de Yule-Walker 171

e o teste aplica-se da seguinte forma,

> t.test(x)
One Sample t-test
data: x
t = 229.4669, df = 1000, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
8.232862 8.374887
sample estimates:
mean of x
8.303875

Vamos representar e analisar os residuos. Caso o modelo seleccionado se adeque,

os residuos deverao verificar ter um comportamento semelhante a um ruido branco.

Cddigo para construcao do titulo dos residuos

namesl <- c( 'Residuos - ','phi','Burg’, 'Yule Walker','Minimos Quadrados', ‘'Maxima Verosimilnanga', 'Histograma - Residuos -
Método de’)

METH.expr2 <- bquote (.(as.name(names1[1])) ~"
"~.(as.name(names1[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names1[2])))[1]==.(vals1[3]))

Estamos a utilizar os mesmos nomes utilizados no anexo Ill, mas recorrendo s6 ao
método de Yule-Walker. Estamos assim a ndo utilizar algumas posi¢des definidas na
variavel names.

Caodigo para realizar grafico do residuos

plot(x.ar.yw$res, main=METH.expr2,cex.main =.8)

abline(h= mean(x.ar.yw$res|-1]), col = 2)

abline(h=mean(x.ar.yw$res[-1])+ 1.96 * sd(x.ar.yw$res[-1]), col = 4)
abline(h=mean(x.ar.yw$res[-1])- 1.96 * sd(x.ar.yw$res[-1]), col = 4)

legend("topright", legend = c(* Residuos", "Média","I.C."),col= c(1, 2, 4), lty=c(1,1,1),cex=0.7)

Caddigo para construcao do titulo do histograma

names2 <- ¢( 'Histograma Residuos - ','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', '"MLE")

METH.HIST.expr2 <- bguote (.(as.name(names2[1])) ~"
"~.(as.name(names2[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names2[2])))[1]==.(vals2[3]))
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Caddigo para representar o histograma

hist(x.ar.yw$res[-1], prob=TRUE,main=METH.HIST.expr2,cex.main =0.8)
lines(density(x.ar.yw$res[-1]), col= 2)

Caodigo para construir titulo do Box-Plot

names3 <- ¢( 'BOX - Plot Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE")

METH.BP.expr2 <- bquote  (.(as.name(names3[1])) ~"
"~.(as.name(names3[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names3[2])))[1]==.(vals3[3]))

Caddigo para representar o Box-Plot

boxplot(x.ar.yws$res[-1], main=METH.BP.expr2, cex.main =0.8)

Caddigo para construir o titulo do QQ-Plot

names4 <- ¢( 'QQ - Plot Residuos - ','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE')
METH.QQP.expr2 <- bquote (.(as.name(names4[1])) ~"
"~.(as.name(names4[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names4[2])))[1]==.(vals4[3]))

Caodigo para representar o QQ-Plot

ggnorm(x.ar.yw$res[-1], main = METH.QQP.expr2, col= "blue",cex.main =0.8) # normal Q-Q plot
qgline(x.ar.yw$res[-1], col = "red")
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Figura A.IV.7: FAC do processo gerado Figura A.IV.8: FACP do processo gerado
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Figura A.IV.9: QQ-Plot do processo gerado Figura A.IV.10: PP-Plot do processo gerado

Pelas figuras Figura A.IV.7 a Figura A.IV.10 verifica-se que o0s residuos tém um

comportamento semelhante ao de um ruido branco.

Cdbdigo que constroi o titulo para a FAC

names5 <- ¢( 'FAC Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', '"MLE")
METH.FAC.expr2 <- bquote (.(as.name(names5[1])) ~"
"~.(as.name(names5[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names5[2])))[1]==.(vals5[3]))

Caodigo que representa a FAC

acf(x.ar.yw$res[-1], main = METH.FAC.expr2, cex.main =0.5)

Caddigo que constréi o titulo para a FACP

names6 <- ¢c( 'FACP Residuos -','phi','Burg’, 'Yule Walker','OLS', 'MLE")

METH.FACP.expr2 <- bquote (.(as.name(names6[1])) ~"
"~.(as.name(names6[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names6[2])))[1]==.(vals6[3]))

Caddigo que representa a FACP

pacf(x.ar.yws$res[-1], main = METH.FACP.expr2, cex.main =0.5)
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Figura A.IV.11: FAC dos residuos Figura A.IV.12: FACP dos residuos
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Pela visualizacdo das FAC e FACP dos residuos, ndo se rejeita a hipotese de os
residuos constituirem ruido branco, o que se pode verificar analiticamente pela

realizacdo de testes de normalidade.

Testes de Normalidade
Os testes de normalidade efectuam-se recorrendo a livraria “nortest” , que se instala

da seguinte forma,

install.packages("nortest") # download da livraria nortest

library(nortest) # carregar a livraria no workspace

O caodigo para aplicar o Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test € o seguinte

> lillie.test(x.ar.yw$res[-1])

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: x.ar.yw$res[-1]
D =0.0182, p-value = 0.5882

O valor de p-value é superior a 5%, os residuos sdo normais.

O que se pode confirmar através do Teste de Box-Pierce

> Box.test(x.ar.yw$res|[-1], lag = 1, type = "Box-Pierce")
Box-Pierce test

data: x.ar.yw$res[-1]

X-squared = 0.2855, df = 1, p-value = 0.5931

> Box.test(x.ar.yw$res[-1], lag = 1, type = "Ljung-Box")
Box-Ljung test

data: x.ar.yw$res[-1]

X-squared = 0.2863, df = 1, p-value = 0.5926

Apesar de existirem outliers moderados na figura A:1V.7, pelos testes de Kolmogorov
com a correc¢ao de Lilliefors e o teste de Box-Pierce obtém-se p-values, que nao

mostram evidéncia estatistica para que os residuos ndo sejam normais.

Dado ndo se ter rejeitado a normalidade dos residuos, passemos a realizacdo do
teste de t para testar a nulidade da média dos residuos.

> t.test(x.ar.yw$res[-1])
One Sample t-test

data: x.ar.yw$res[-1]
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t=0.043, df = 999, p-value = 0.9657
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-0.06310883 0.06593767
sample estimates:
mean of x
0.001414418

O teste t, aplicado aos residuos apresenta um valor p do teste (0.97), o que permite
concluir que ndo ha evidéncia estatistica de que a média dos residuos nao seja nula.
O valor p € muito proéximo de 1 o que permite atestar quase certamente a validade
da hipétese nula. Repare-se que para uma confianca de 95%, o erro de estimativa

relativamente a 0 do valor médio dos residuos é inferior a 7%.

Cdbdigo para construir nomes para titulo de gréfico de serie simulada versus série

ajustada e titulo de grafico de previsao

names7 <- ¢( 'Série gerada vs. ajustada -','phi','Burg’, "Yule Walker','OLS', '"MLE', 'Previsao")

PREV.expr2 <- bquote (.(as.name(names7[1])) ~"
"~.(as.name(names7[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[3])~"
-/I-1-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))
PREV.expr6 <- bquote (.(as.name(names7[7])) ~"
"~.(as.name(names7[4]))~"
-"~tilde(.(as.name(names7[2])))[1]==.(vals7[3])~"
-I-1l-"~.(as.name(names7[2]))[1]==.(vals7[1]))

Cdbdigo para representar serie simulada versus série ajustada

plot(x, type = "I", main=PREV.expr2, col = 1)

Z <- numeric()

for (tin 2:1000) z[t] <- est.miu + x.ar.yw$ar * x[t - 1]

points(z, col= 2, type = "0", main=(expression(AR(1)~~~phi==PH]I)))

Caddigo para calculo de limites de janela gréafica de Previsao

x.yw.fore = predict(x.ar.yw, n.ahead = 50)
summary(x.yw.fore)

x.yw.fore$pred

x.yw.fore$se

U.yw=x.yw.fore$pred + 2* x.yw.fore$se
U.yw

L.yw=x.yw.fore$pred - 2* x.yw.fore$se




17k Anexo IV - Proc. AR(1l) com média a varidncia ndo nulas pelo método de Yule-walker

L.yw
minx.yw=min(x,L.yw)
maxx.yw=max(x,U.yw)
minx.yw

maxx.yw

Caodigo para representar grafico de Previsédo

ts.plot(x, x.yw.fore$pred,main=PREV.expr6, col=1:2, ylim=c(minx.yw, maxx.yw)) # sé funciona de passar x ats, feito nas
#linhas acima

lines(U.yw, col= "blue", Ity = "dashed")

lines(L.yw, col="blue", Ity = "dashed")

legend("topright", legend = c(" Valores Observados","Previséo", "Limites"),col= c(1,2, 4), lty=c(1,1,1))

Série gerada vs. ajustada - Yule Walker - '@1 =0418-4-/- =04 Previsdo Yule Walker - $1 =0418 /- ¢=04
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Figura A.IV.13: série gerada vs. Serie ajustada Figura A.IV.14: Previséo




Anexo V

Resumo de comandos mais importantes

Neste anexo apresentam-se de forma sucinta alguns dos comandos do R.
Alguns sdo especificos de livrarias necessarias para a analise de séries
cronolégicas, outros sdo de ambito geral. A ordem pela qual sdo apresentados

segue a légica de aplicacao utilizada ao longo deste trabalho.

O WORKSPACE

O Workspace € onde sédo guardados todos os objectos do R que estédo disponiveis
para utilizacdo. Quando se inicia uma sessado poderdo existir conjuntos de dados e
livrarias carregadas no workspace, pelo que se deve verificar o que esta disponivel.
Para se ter um controlo eficaz das analises, da atribuicdo de nomes a objectos, etc

devem utilizar-se os seguintes comandos:

1sQO # lista os objectos carregados no workspace
libraryQ # Mostra todas a livrarias carregadas no workspace
data() # Mostra todos os conjuntos de dados de todas a

#livrarias carregadas no workspace

rm(list = Is(all = TRUE)) # Limpa todos os objectos do workspace
options(digits=3) # estabelece o0 numero de casa decimais em 3

; # Permite executar mais do que um comando por linha desde
# que separados por ;

Caminho por defeito

A leitura de ficheiros de dados, e a gravacgdo de ficheiros de output é realizada para
uma pasta definida por defeito, € possivel alterar a pasta de leitura e escrita por

defeito.

getwd( # Mostra o caminho absoluto da pasta por defeito
# (current working directory of the R process)
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# utilizada para ler e escrever ficheiros

list.files() # lista todos os ficheiros e pastas na working directory
setwd() # Permite estabelecer uma working directory
dir.create() # Cria pasta na working directory
class() # 1dentifica o tipo de objecto com que se esta a
# trabalhar, se é numérico, data frame, série temporal
# etc.

Livrarias necessarias que ndo estado incluidas na verséo base de instalacdo do
R.

Alguns comandos especificos para a realizacdo de andlise de sucessdes
cronoldgicas estdo incluidos em livrarias que nao estdo incluidas na versao base,
gue é instalada por defeito quando se instala o R. Para que se possam utilizar deve-
se instalar a livraria necessaria, de seguida mostra-se como instalar as livrarias

utilizadas aos longo do trabalho.

install _.packages(''stats™™)
library(stats)

install .packages(""TSA™)
library(TSA)

install .packages(‘'nortest')
library(nortest)

install .packages(‘'tseries')
library(tseries)

install .packages("Imtest')
library(Imtest)

install .packages("'RODBC™)
library(RODBC)

Ler e escrever Ficheiros
read.table
read.csv(Q)

attach(Q)

# Realiza o download da livraria “stats”
# carrega a livraria no workspace

# Realiza o download da livraria “TSA”

# carrega a livraria no workspace
#Realiza o download da livraria “nortest”
# carrega a livraria no workspace
#Realiza o download da livraria “tseries”
# carrega a livraria no workspace

#Realiza o download da livraria “Imtest”
# carrega a livraria no workspace

# Realiza o download da livraria “RODBC”
# carrega a livraria no workspace

# Lé um Ficheiro de dados do tipo table para o workspace
# Lé ficheiro do tipo csv

# no caso de os dados estarem em tabela, resultado do
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# comando anterior torna possivel ler o nome das colunas
# como variaveis

detach() # volta a colocar os dados como table (frame)

write(x, file="Teste.txt",ncolumns=1) # Escreve um ficheiro de texto
# com o nome Teste.txt

shell("'Teste.txt™) # Abre o ficheiro Teste.txt com o0 notepad.
shell .exec("'http://www.dmat.uevora.pt/ensino/mmead/') # abre a pagina de

#internet do MMEAD

Sys.Date() # Devolve a data do sistema

H*

source() Carrega no workspace um ficheiro de script

pdfQO # Cria um ficheiro pdf (utilizado em conjunto com linha
# abaixo

dev.offQ) # fecha a criacdo de pdf

JjpegO # cria um ficheiro do tipo jpeg

dev.offQ) # fecha o processo de criar um ficheiro do tipo jpeg

e ler um ficheiro de Excel (tem de se ter carregada a livraria RODBC)
Ligacao <- odbcConnectkExcel (""R_EXCEL.xIs'") # estabelece a ligacéao
# entre o R o Ficheiro de
# Excel
sqlTables(Ligacao) # Verifica o conteudo do ficheiro de excel

shl <-sglFetch(Ligacao, "Sheetl') # atribui os dados a variavel shl

attach(shl) # permite utilizar o nome de cada coluna como
# se fosse uma variavel

e ler um ficheiro de Access (tem de se ter carregada a livraria RODBC)
LigaAccess <-odbcConnectAccess('bd.mdb') # estabelece a ligacéao
# entre o R o Ficheiro de
# Access
sqlTables(LigaAccess) # Verifica o conteudo do ficheiro de Access
Dados <- sglQuery (LigaAccess, "'select tabela.campol,tabela.campo2
from tabela™) # executa uma query e guarda na variavel
# Dados o campol e campo2 de tabela
attach(Dados) # permite utilizar campol e campo2 como
# variaveis

Estatistica Descritiva
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mean() # Média da variavel

var() # Variancia com denoninador n-1

sdO) # Desvio-Padréao

cov(Q # Covariancia com denominador n-1

corQ # Correlacéo

summary () # apresenta o Minimo, 1°, 2° e 3° quartil, a
# média e o maximo

Geracdo de Numeros Aleatdrios e construcdo de processos

set.seed(1) # fixa a semente de geracdo de numeros aleatérios
# de forma a que a que a simulacdo possa ser
# reproduzida

seqQ # gera uma sequéncia

rnormQ) # simula um ruido branco gaussiano
diffQ # diferencia uma série cronologica
polyroot() # Extrai raizes de um polindmio

X <- w <- rnorm(1000) # atribui a variavel x e w 1000 nimeros aleatoérios
# gerados por uma distibuicao Normal(0,1).

for (t in 2:1000) x[t] <- PHI * x[t - 1] + w[t] # utilizacdo de um ciclo
# for para construir um
# processo AR(1).

for (t in 2:1000) x[t] <- w[t] + THETA * w[t-1] # utilizacdo de um
# ciclo for para
# construir um
# processo MA(1).

BoxCox.ar # Determina a transformacdo de Box — Cox mais apropriada
# para os dados

arima.simQ # funcdo integrada na livraria “stats” que simula
# processo do tipo arima

ts(w) # transforma w num objecto do tipo time series

Representacao Gréfica

par(mfrow = c(3,2)) # divisdo da janela grafica em 3 linhas por 2
#colunas, onde em cada célula fica um objecto
# (grafico)

plot (X) # representa graficamente X

abline(h=0, col = "red"™) # representa uma linha horizontal de cor vermelha
# no grafico resultante de plot(x)

pointsQ # acrescenta pontos ao plot
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hist(x, prob=TRUE, 12, col = "red")
lines(density(x), col= "blue™)

# representa um histograma

# acresenta curva de densidade normal
# ao histograma anterior, em cor azul
#
#
#

abline(v= mean(x), col = "blue™) representa a média numa linha
vertical no histograma

points(Q) acrescenta pontos ao plot

qgnorm(x, col= "blue') # Normal QQ plot

qgline(x, col = "red"™) # adiciona linha de regressdao ao QQ - plot

act(x) # representa a funcdo de autocorrelacéo

pacf(x) # representa a funcdo de autocorrelacao parcial

win_graph(Q) # abre uma nova janela de gréaficos

ts.plot(y) # representa o cronograma de um objecto y quando

# este ndo é do tipo série temporal

y <- ts(u, start = c(1996, 1), freq = 12) # define que o0 objecto u é uma

# série temporal com inicio no
# més de Janeiro de 1996 e com
# frequéncia 12, ou seja, define
# que os dados tém inicio em
# Janeiro de 1996 e sdo mensais.

start(y) # Inicio da série

end(y) # Fim da série

frequency(y) # Frequéncia da Série

time(y) # Mostra dados da série no tempo

Estimacgéo

arQ # estimacdo de somente para processos autoregressivos

arima) # estimacdo para processos ar, ma, arima

Intervalos de confianca para estimadores

confint() # indica o intervalo de confianca a 95% para
# cada um dos coeficientes estimados

Testes aos Residuos

lillie.test() # Teste de kolmogorov-Smirnov com correccdo de Lilliefors
Box.test() # Teste de Box- Pierce
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