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INTRODUCAO
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® Uma série temporal € uma sequencia de
observacdes de uma variavel ao longo do tempo.

® Uma caracteristica importante deste tipo de dados
é que as observacdes vizinhas sdo dependentes e
o interesse é analisar e modelar esta dependéncia.
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INTRODUCAO
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® Para este estudo, a ordem dos dados é muito
importante.

® O tempo pode ser substituido por outra variavel
como profundidade, espaco, etc.
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@ Requer uso de técnicas especificas.
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® Surge em varios campos de conhecimento como:

® Economia (precos didrios de acGes, taxa mensal de
desemprego, producdo industrial);

® Medicina (eletrocardiograma, eletroencefalograma);

@ Epidemiologia (numero mensal de novos casos de
meningite);
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® Metereologia (precipitacdo pluviométrica, temperatura
diaria, velocidade do vento),

® Entre outros.

TERI

VIINOLOGIA
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® Discreta

Uma série temporal é dita ser discreta quando as
observacoes sao feitas em tempos especificos.

Definindo o conjunto T = {t,, .. ., t,} a série temporal sera
denotada por {X,: t € T}.
Por simplicidade podemos fazerT={1, 2, ..., n}.
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Ex: Exportagdes mensais de 1970 a 1980
{01/1970, 02/1970, ..., 11/1980, 12/1980}.




® Continua

Uma série temporal é dita ser continua quando as
observacgdes sao feitas continuamente no tempo.

Definindo o conjunto T = {t : t, <t <t,} a série temporal sera
denotada por {X(t) : t € T}.

Ex: Registro da maré no Recife durante 1 ano T = [0, 24] se
unidadede tempo é a hora.
Notacdo: X(t)

® Multivariada

Uma série temporal também pode ser multivariada.

Se k variaveis sdo observadas a cada tempo (por exemplo discreto)
denota-se por {X;;, . .. , X, t E T}

Ex: Vendas semanais X,(t) e gastos com propaganda X,(t).

Neste caso varias séries correlacionadas devem ser
analisadas conjuntamente, ou seja em cada
tempo tem-se um vetor de observacoes.
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OBIJETIVC

Em algumas situagOes o objetivo é prever valores futuros
enquanto em outras, a relagdo de uma série com outras
séries pode ser o interesse principal.

rZ

Alguns dos principais objetivos em séries temporais:

©® Descrigao - Descrever propriedades da série, Ex: padrdo de
tendéncia, existéncia de variagdo sazonal ou ciclica, observacgdes,
etc.
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©® Explicagdo - Usar a variagdo em uma série para explicar a variagao
em outra série.

WETIV
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Continuando...

©® Predicao - Predizer valores futuros com base em valores passados.
Aqui assume-se que o futuro envolve incerteza, ou seja as
previsGes ndo sdo perfeitas. Porém devemos tentar reduzir os
erros de previsao.
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©® Controle - Os valores da série temporal medem a “qualidade” de
um processo de manufatura e o objetivo é o controle do processo.
Um exemplo é o controle estatistico de qualidade onde as
observagbes sdo representadas por Graficos de Controle.




® Técnicas Descritivas - Técnicas graficos, identificacdo de
padrdes, etc.

©® Modelos Probabilisticos - Selecdo, comparacdo e
adequacdo de modelos, estimacao, predicdo. Ferramenta
basica é a funcdo de autocorrelagdo.

©® Métodos nao paramétricos - (alisamento ou suavizagao).

® Outras Abordagens - Modelos de espaco de estados,
modelos ndo lineares, séries multivariadas, estudos
longitudinais, processos de longa dependéncia, modelos
para volatilidade, etc.

ONALIDADE

Muitas séries temporais exibem um comportamento
gue tende a se repetir a cada S periodos de tempo.

Ex: E natural esperar que as vendas mensais de brinquedos terdo um
pico no més de dezembro e talvez um pico secundario em outubro.
Este padrao possivelmente se repetira ao longo de varios anos.
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Tipos de Sazonalidade

® Aditiva - A série apresenta flutua¢des sazonais
mais ou menos constantes ndao importando o nivel
global da série.

EX: No exemplo dos brinquedos, suponha que o aumento
esperado nas vendas nos meses de dezembro é de 1 milhdo de
reais em relagdo a média anual. Entdo as previsGes para os
meses de dezembro dos préximos anos deve somar a quantia de
1 milhdo de reais a uma média anual para levar em conta esta
flutuagdo sazonal.
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Tipos de Sazonalidade

@ Multiplicativa - O tamanho das flutuagdes sazonais
varia dependendo do nivel global da série.

EX: Suponha agora que o aumento esperado nos meses de
dezembro seja de 30%. Entdo o aumento esperado (em valor
absoluto) de vendas em dezembro serd pequeno ou grande
dependendo da média anual de vendas ser baixa ou alta. Nas
previsGes para os proximos meses de dezembro deve-se
multiplicar a média anual pelo fator 1,3.
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TENDENCIAS

Globalmente, uma série pode exibir tendéncia de
crescimento (ou decrescimento) com varios
possiveis padroes.

Podermos pensar em tendéncia como uma mudanca de longo prazo
no nivel médio da série.

Xi=a+B +e
Onde a e B sdo constantes serem estimadas e €, denota um erro
aleatdrio com média zero.

A forma de lidar com dados ndo sazonais que contenham tendéncia
consistem em ajustar a funcdo polinominal.

X;=Bo+Bi+... Bptp+et

TENDENCIAS

® Crescimento linear - Por exemplo, a cada ano o aumento
esperado nas vendas de um certo brinquedo é de 1 milhdo de
reais.

® Crescimento exponencial - Por exemplo, a cada ano as vendas de
um certo brinquedo aumentam de um fator 1,3.

® Crescimento amortecido - Por exemplo, as vendas de um certo
brinquedo tem uma aumento esperado de 70% sobre o ano
anterior. Se o aumento esperado for de 1 milhdo de reais no
primeiro ano, no segundo ano serd de 700 mil reais, no terceiro
ano serd de 490 mil reais e assim por diante.
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Em uma analise de uma série temporal, a representacao
grafica dos dados sequenciais ao longo de um periodo
de tempo pode revelar padrdes de comportamento
importantes.

Tendéncias de crescimento (ou decrescimento),
alteracgdes estruturais, entre outros sdo muitas vezes
facilmente identificados.

O grafico temporal deve ser sempre o primeiro passo e
antecede qualquer andlise.

TECNICAS DESCRI

Recursos Graficos

Usaremos o banco de dados do R para gerar graficos das
séries: AirPassengers.

Importar o pacote: tseries (Time series analysis and
computational finance)

1 datail)
2 dados <=- data(package="tseries’')
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Recursos Graficos

Verificando alguns dados do pacote:

help(AirPassengers)

The classic Box & Jenkins airline data. Monthly totals of
international airline passengers, 1949 to 1960.
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Fazendo um grafico da série

X = AirPassengers

par (mfrow=c(1,1))

is.ts(x)

plot(x,x1ab="Anos ' ,ylab="Numero de passageiros (em milhares)’)

RITI
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Recursos Graficos
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Decomposi¢ao

Muitas das propriedades observadas em uma série temporal X,
podem ser captadas assumindo-se a seguinte forma.

X =T, +C,+R;

Onde T, é um componente de tendéncia, C, ¢ um componente ciclica
ou sazonal e R, é um componente aleatério ou ruido (Seria a parte
ndo explicada, que espera-se ser puramente aleatdria).

== Gy =G = Gy = Crype =

Assim, variages periodicas podem ser captadas por este
componente.

ITIVAS
Decomposi¢ao

A fungdo “decompose' estima as componentes de tendéncia e sazonalidade
(aditiva ou multiplicativa) via medias moveis. Com os comandos abaixo obtém-se
um grafico da serie original com a tendéncia estimada superposta bem como o
grafico da componente aleatdria para checar a adequagdo do modelo.

X = AirPassengers

par (mfrow=c(1,1))

is.ts(x)

plot(x,xlab="Anos",ylab="Numero de passageiros (em milhares)"')

Aditiva Mutiplicativa

Para sazonalidade multiplicativa usar a opgéo type='m'

m = decompose (x) m = decompose(x,type="m')

par (mfrow=c(1,1))

plot(x)
Tines(mitrend,col="blue')
plot(m3random)

par (mfrow=c(1,1))

plot(x)
Tines(métrend,col="blue")
plot (mérandom)

plot(m) plot(m
L
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ECNICAS DESCRI

Decomposigao
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Decomposi¢ao (Tendéncia — Crescimento Linear)
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Filtros Lineares

ICAS DESCRIT

[
—

Sdo usados para analisar tendéncias nas séries convertendo uma
série {x,} em outra {y,}

s
ur = E AjTttj

J=—q

{a;} € um conjunto de pesos e desejamos estimar a média local, os
. S .
pesos devem ser tais que ijfq a; = 1, garanta que min{x} <
¥y, < max{x,}, sendo assim considerada média mével.

Y, € uma estimativa da tendéncia no tempo t e x, — y, € uma série
livre de tendéncia.
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Filtros Lineares

Utilizando a ferramenta R para aplicar filtros lineares em séries
temporais.

A série AirPassengers contem os totais mensais de passageiros de linhas
aereas internacionais nos EUA, entre 1949 e 1960 (Box, Jenkins and
Reinsel, 1976).

Aplicando um filtro linear media mével para “estimar" a tendéncia.

X = AirPassengers

q=2

coefs = rep(1/(2%g+1),2%g+1) # vetor de coeficientes do filtro
y = filter (x=x,filter=coefs,sides=2,method="convolution")
plot(x,xlab="Anos",ylab="Numeroc de passageiros (em milhares)"')
Tines(y,col="red")
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Filtros Lineares
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- Processos Estacionarios

- Modelos Probabilisticos _J - Fungdo de Autocorrelagiio

- Sequéncia Aleatoria

- Processos Aleatorios

- Processos Estocasticos - Processos Moveis

— - Processos Autoregressivos
- Modelos Misto ARMA

- Modelos Mistos ARIMA
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S3ao modelos adequados para dados de .
Também conhecidos como .

: Cole¢ao de variaveis aleatdrias
ordenadas no tempo e definidas em um conjunto de pontos
(T), podem ser continuos ou discretos.

A variavel aleatdria no tempo t é denotada por ,em
caso ; €, por X:, em caso .
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ONARIOS

0S ESTACI

A mais comum em séries temporais é a de estacionariedade.
Basicamente isso significa que o comportamento da série nao se
altera com o passar do tempo

10
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® Uma é dita se a m
distribuicao de probabilidade conjunta de: —
. , m
X(t1), ... X(t) e
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>
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X(ti+ 7). X(te +7)

® O deslocamento da origem dos tempos por uma
quantidade 7 nao tem efeito na distribuicao
conjunta, depende apenas dos intervalos ¢,
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PROCESSOS ESTACIONARIOS

Em particular, para % = 1 a estacionariedade
implica que a distribuicao de X(t) € a mesma
para todo t de modo que, se os dois primeiros
momentos forem finitos:

SIV4OdWAl S3IH3S

p(t)=p e o?(t) =0’

Sao constantes que nao dependem de t.

-
CeAC ECCTATCIARN ADINAC
DI D ES;)TE:L‘ \;ﬂ \‘:\,’J/“J\ﬂ;‘:;‘fé o

Para k& = 2 a distribuicdo conjunta de X () e X(t2)
depende apenas da distancia 2 — 1.

A v(t1,t2) também
depende apenas de 72 — t1 pode ser escrita
como 7(7) onde:

SIV4OdWAl S3IH3S

(1) = E[X(t) = p][X(t+7) — p] = Cov[X (1), X (t +7)]
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Definigao 3.1, Um processo estocastico {X(f).t € T} ¢ dito ser estacionario de
sequnda ordem ou fracamente estaciondrio se o sua fungio média ¢ constante e sua

fungdo de autocovarianeia depende apenas da defasagem, i.e.
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EX(t)=p e CoulX(t),X(t47)]=1(r).
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Forma pelo qual se faz previsdes de valores futuros
através de modelos ajustados.

® Devido a incerteza presente;
® Deve também ser econémico;

©® Descrigdo deve ser relativamente simples e flexivel para
poder se adaptar ao futuro (incerto) e facilitar aprendizado.

SIV4OdWAl S3IH3S

® Aprendizado é processamento de informagao através do
modelo.

® Previsdo é hipotese, conjectiva ou especulagdo sobre o
futuro.
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Se t é o periodo atual e estamos interessados em prever valores de
Xis1r Xeszs X - A previsdo de X,,,, para k=1,2 ... Serd denotada % (k)
e é definida como a esperanga condicional de X,,, dados todos os
valores passados.

Temos um numero finito de observagGes onde obtemos:
Zy(k) = E(Xeyr|re, 721, ... ) equagdo denominada fungdo de
previsdo e o inteiro k é chamado de horizonte de previsdo.

Uma pratica comum para chegar a performance preditiva do modelo
é observar x, , ... ,X, onde as previsdes podem ser realizadas dentro
do periodo amostral e comparadas com os valores observados.

Alisamento Exponencial Simples

Dada uma série temporal x, ,...X,, € razodvel tomar estimativa de x,;
como uma soma ponderada das observagGes passadas.

n(l) = apzn +a1Tn—1+ ...

Onde {a;} sdo os pesos.
Os pesos decaem geometricamente a uma taxa constante dadas por:
aj=all—a)y, j=0.1,...
Onde 0 < e << 1 é chamada de constante de alisamento e a previsdo
1 passo a frente em t=n fica:
(1) =az, +a(l —a)z,_y +a(l —a) e, o +. ...
Haverd um numero finito de observagGes passadas e a soma acima
serd também finita.

O pardmetro O estd controlando o grau de envelhecimento uma vez
que o conteudo informativo de uma observagdo decai com sua idade.
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Alisamento Exponencial Simples

A equacdo pode ser reescrita de forma recursiva, colocando (1- a)
em evidéncia, obtendo assim:

Tn(l) = azp+ (1 —a)lazp_1 +a(l —a)r,_o+a(l — a)lra_a+ ...

Ty + {1 - a}i'n—l(l)

Podendo ainda ser reescrita na forma de erro, e, =x,- £,.1(1)
definindo o erro de previsdo 1 passo a frente no tempo n temos:
j'n(]) = fn—l(]] + aep

Ou seja, a previsao para t=n+1 é igual a previsdo para t=n que foi
feita em t=n-1 mas uma proporg¢do de erro cometido.

A previsdo k=passos a frente é a mesma:
(k) =3a(1), k=2,3,....

PREVI

N ;’) L\ ;J,

Alisamento Exponencial Simples

Aplicando o método de alisamento exponencial simples a serie
Ih(luteinizing hormone in blood samples at 10 mins intervals from a human female 48
samples) do banco de dados do R.

= Th

Time Series:
Start = 1
End = 48
Freguency = 1
[1] 2.4 2.4 2.4 2.2 2.11.52.32.32.52.01.91.7 2.21.8 3.2 3.2
[17] 2.7 2.2 2.2 1.91.9 1.8 2.7 3.0 2.3 2.0 2.0 2.9 2.9 2.7 2.7 2.3
[33] 2.6 2.4 1.8 1.7 1.5 1.4 2.1 3.3 3.5 3.5 3.1 2.6 2.1 3.4 3.0 2.9

SIV4OdWAl S3IH3S

SIV4OdWAl S3IH3S

rZ

rZ

19/11/2012

20



Alisamento Exponencial Simples
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PREVISAO

Alisamento Exponencial Simples
Especificagdo de a

0 valor de «a reflete a influéncia das observacoes passadas nas previsoes.
O critério utilizado é a minimizacdo da soma de quadrado dos erros de
previsao.

io(l) = 1,
(1) = azi+(1-a)io(l), ex=z2—31(1)
(1) = azs+(1—a)ir(l), e3=z3—i2(1)

-'E‘n—](l) = @ln_1+ (1 - Q’)-f:n—i!(]}- €n = In — fn—L(l)

O procedimento se repete para valores de o variando entre O e 1.
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Alisamento Exponencial Simples

Podemos selecionar o valor da constante de alisamento que
minimiza a soma dos quadrados dos erros de previsdo.

datallh)
x=1h
int = s5eq(0.1,0.99,0.001)
e=NULL
for (alfa in int){
e2=0
prev.ant = x[1]
for (i in 2:7ength(x)){
prev = alfa*x[i1-1] + (1-alfa)#prev.ant
prev.ant = prev
e2 = e2 + (x[i]-prev)#=2

¥
e=cl(e,e2)

plot(int,e,type="1",xTab=expression(alpha),
ylab="Soma de quadrados dos erros’)

Alisamento Exponencial Simples

Soma de quadrados dos erros

125
1

120
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Alisamento Exponencial Simples (Utilizando uma Fungao)
Obtendo a soma dos quadrados dos erros de previsdo 1 passo a frente em fungdo de
a. Valor observados (pontos) e previsdes 1 passo a frente (linhas) usando o valor
6timo de a.

AES = function(x,interval){

e=NULL

for (alpha in interval){
e2=0
prev = x[1]

for (i in 2:length(x)){
prev = c(prev,alpha*x[i-1] + (1-alpha)~prev[i-11)
e2 = e2 + (x[i]-prev[i])¥=2

¥
e=cie,e2)
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plot(interval,e,type="1", xlab-expression(alpha),
ylab="soma de quadrados dos erros')
e.min=min{e)
alpha=interval [e==e.min]
prev = x[1]
for (i in 2:length(x)) prev = c(prev,alpha*x[i-1] + (1-alpha)“prev[i-1])
return(1ist(alpha=alpha,sq2=e.min,prev=prev))

i)

par (mfrow=c(2,1))

m = AES(1h, seq(0.1, 0.99, 0.001))

plot(1:48, miprev, ylab="Hormonio", xlab="amostras"”, type="1")
points(1h)

Tlines(1h,col="red )

wn
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Alisamento Exponencial Simples (Utilizando uma Fungao) X
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