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Agenda

Resumo da Aula anterior;

Estimacao e eliminacao dos componentes sazonais e de tendéncia;

Estimativa e Eliminacao da Tendéncia, na auséncia da sazonalidade;

Estimacao e Eliminacao de ambos: Tendéncia e Sazonalidade;

Avaliando e Estimando a sequéncia de ruido;
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Resumo da aula anterior

* Conceitos:

e Séries Temporais;

* Modelos simples com média zero
e Ruido I.I.D
* Processo Binario
 Random Walk

* Modelos com tendéncia e sazonalidade
* Tendéncia
* Sazonalidade

 Modelos Estacionarios
* Estacionariedade
* Funcao de Autocorrelacao
e Correlograma
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Estimac¢ao e eliminacao dos componentes sazonais e de tendéncia

* A série temporal deve ser analisada e pode ser transformada num modelo mais
compativel para ser trabalhado;

* Modelo de decomposicao classico:
Xi=m,+s.+Y,

— m,é o componente de tendéncia
— 5,é o componente sazonal
— Y, é avaridvel aleatdria estacionaria

* O objetivo € estimar componentes deterministicos como m, e s, e tornar a variavel
aleatoria estacionaria;
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Estimativa e Eliminacao da Tendéncia, na auséncia da sazonalidade

* Sem sazonalidade o modelo é descrito como:
Xc=m,+Y,t=1,...,n
EY, =0
* Métodos para estimacao de tendéncia:
e Suavizacao com o filtro de médias moveis;
e Suavizacao exponencial;

* Suavizacao pela eliminacao de componentes de alta frequéncia;
* Ajuste Polinomial

* Eliminacao de tendéncia:
 Diferenciacao;
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Estimacao de tendéncia

e Suavizacao com filtro de médias moveis:
* Médias Méveis: média dos n valores anteriores a observagao atual x,

1 k—1
my = ;— Z Xin

=0

* Funciona como um filtro removendo apenas as flutuacdes (alta frequéncia);

* Suavizacao Exponencial:

* O componente de tendéncia é definido pelas médias moveis, sendo a um coeficiente
entre [0, 1] que pondera a contribuicao dos valores passados:

I’:'\’IIZ(XX;'F(I"(I)ﬁltﬁ], t:2,...,n,

* O X; é ovalor real da série
* O m; é a previsao através da média movel
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Estimacao de tendéncia

e Utilizando Média Movel
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Estimacao de tendéncia

 Utilizando Suavizacao Exponencial
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Estimacao de tendéncia

e Ajuste polinomial:
» Utilizado para minimizar soma dos quadrados: S (5 -m)’

* Exemplo:
m =a,+at+at’

~—— Poly
Real
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Eliminagcao da Tendéncia

* Diferenciacao:
 Utilizado o operador de diferenciacao para obter a série diferenciada em lag-1:
VX, =X, - X_,=@0-B)X,,
* B é o operador de deslocamento para tras:
BX; =Xr—l

BX,=X,_ eV/(X)=V(V'(X)),j=zlcomV°’(X,) =X,

» Através da aplicacdo da diferenciacao diversas vezes (geralmente até duas) pode-se
obter uma série que pode ser modelada por um processo estacionario
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Eliminagcao da Tendéncia

e Série Airline com tendéncia
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Eliminagcao da Tendéncia

e Série Airline com diferenciacao de ordem 1

— Série com Diff 1
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Eliminagcao da Tendéncia

e Série Airline com diferenciacao de ordem 2

= Série com Diff 2
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Estimacao e Eliminacao de ambos: Tendéncia e Sazonalidade

 Método S1: Estimacao dos componentes de tendéncia e sazonalidade

e 12 A tendéncia é estimada inicialmente através de um filtro de suavizacao eliminando o
componente de sazonalidade;

* Caso o periodo d do componente sazonal for um valor par, é dito que d = 2q:
M= (0.9%_q + X_gq - Xoq T09%_,)/d,g<t<n—q
* Caso seja impar, é dito que d = 2q + 1, e é utilizado média mdvel simples
* 22 A sazonalidade é estimada através da média w, dos desvios para cada periodo.

—-g+1

{10 =My jq):q <k+ Jd <n-—q}, paracada k =1,...,d

d
Se=W, —d > w, k=1...,d,e8,=5, 4.k >d
i=1
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Estimacao e Eliminacao de ambos: Tendéncia e Sazonalidade

 Método S1: Estimacao dos componentes de tendéncia e sazonalidade
* 32 Remove o componente de sazonalidade:

d,=x-S,t=1...n

e 42 Reajusta o componente de tendéncia para a série sem a sazonalidade utilizando
métodos como o ajuste polinomial;

52 Remove o componente de tendéncia, restando o componente de ruido:
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Estimacao e Eliminacao de ambos: Tendéncia e Sazonalidade

 Método S2: Aplicando o operador de Diferenciacao sazonal
* Aplica o operador de diferenciacao, sendo o d o periodo sazonal

VX, =X, — X, g=(1- Bd)Xr
* Ao aplicar no modelo:

X, =m,+s,+Y%,

* Tem como resultado o modelo:

Dessa forma o componente de
sazonalidade {s,} € eliminado e o
componente {m,} pode ser
eliminado utilizando algum método
ou diferenciacdo 'V

VaX;=my—my_g+Y, - Y _4
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Avaliando e Estimando a sequéncia de ruido

* ApOs ajustar um modelo para a série temporal que assume estacionariedade sem
componentes de sazonalidade e tendéncia € necessario analisar a sequéncia de ruido;

e A fim de constatar que o ruido é um conjunto de observacOes aleatodrias e independentes no
tempo sem possuir nenhum padrao temporal;

* Se a hipétese for verdadeira o modelo esta ajustado a série, senao outro modelo devera ser
construido com intuito de representar melhor a série temporal;
* Técnicas:
* Funcao de autocorrelacao
* Teste Portmanteau
* Checagem pela normalidade
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Avaliando e Estimando a sequéncia de ruido

* Funcao de auto-correlacao

* Se uma sequéncia é i.i.d., 95% das amostras de autocorrelacdes devem cair entre os
limites +1.96/Vn

e Senao a hipdtese de sequéncia i.i.d. é rejeitada
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1
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Avaliando e Estimando a sequéncia de ruido

* Teste portmanteau
 Verifica a independéncia dos residuos
. z . ’ gy h i _
E considerada a estatistica Q=nY5%(j)
j=1

* Sendo p o coeficiente da auto correlagdao dos residuos

* No caso da amostra ser uma sequéncia i.i.d. a estatistica do teste tera aproximadamente
uma distribuicdo X2 com h graus de liberdades

* SeQeégrande ( 2 > X_f_a(h)) sugere que a amostra nao seja uma sequéncia i.i.d.
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Avaliando e Estimando a sequéncia de ruido

* Checagem pela normalidade

» Caso o ruido seja gaussiano (distribuicao normal) é possivel concluir que o modelo foi
bem ajustado para a série;

e Testes de normalidade:
* Shapiro-Wilk test
* Kolmogorov-Smirnov
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Extras

e Codigo com alguns exemplos em python:
https://github.com/EraylsonGaldino/timeseries/blob/master/Aula%2002.ipynb

* Ferramentas para a aula pratica:
e Anaconda: https://www.anaconda.com/download/
 Jupyter: http://jupyter.org/install
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