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RESUMO

Neste trabalho pretende-se estimar a incerteza da média evoluciondria p; de um dado
processo estocdstico, via reamostragem de uma série temporal, a qual representa
uma realizacido deste processo estocdstico. A reamostragem serd baseada na andlise
wavelet, em que é possivel decompor a série temporal de modo que em cada nivel
de decomposicao os coeficientes wavelet possam ser considerandos independentes.
Para exemplificar esta metodologia, sao apresentados os intervalos de confianga e a
estimativa da média y; para uma série temporal simulada Y;. A média estimada se
mostrou muito préxima de Y;, e os intervalos de confianca contém parte substancial
dos valores observados em Y;.
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1 INTRODUCAO

Dado um conjunto arbitrario T, um processo estocdstico é uma familia {X(¢),t € T}, tal que,
para cada t € T, X (t) é uma varidvel aleatéria. Reunindo uma observagao de cada uma das
varidveis aleatérias defini-se uma trajetéria do processo estocdstico ou uma série temporal [5].
Embora existam fendmenos onde mais de uma trajetéria do processo estocastico esteja acessivel,
muitos sao os casos em que apenas uma trajetoria é conhecida, por exemplo, o nimero de
internacoes registradas por uma dada doenca, o nimero de acidentes de transito registrados
em determinada cidade, entre outros. Em muitas situacoes considera-se que todas as variaveis
aleatérias seguem distribuicao normal, e cada observacao da série temporal representa a média
desta distribuicao. Entretanto, esta condicao nem sempre é verdadeira. Neste trabalho, propoe-
se estimar a incerteza associada a média p; sem assumir o pressuposto de normalidade, utilizando
técnicas apropriadas de reamostragem.

Para estimar a incerteza da média evolucionaria u; serd utilizada a reamostragem boots-
trap baseada em wawvelets, tal metodologia se faz necessdria porque leva em consideracao a
dependéncia entre as observagoes provenientes de uma série temporal. Na literatura, o bootstrap
baseado em wavelets consiste em decompor a série temporal utilizando, por exemplo, a transfor-
mada wavelet decimada (DWT) para obter os coeficientes wavelet considerados independentes
em cada nivel de decomposicao. Entao, utiliza-se um método de reamostragem bootstrap gerando
réplicas dos coeficientes wavelet, os quais aplica-se a inversa da DWT (IDWT), para gerar uma
réplica da série temporal [2, 8].



A fim de estimar um intervalo de confianca para a média u; serd empregado o bootstrap
baseado em wavelets, porém, utilizando a transformada wavelet nao decimada (NDWT). A
NDWT é promissora porque é invariante a translagao, além disso, cada nivel de decomposicao
da NDWT possui mais coeficientes que os respectivos niveis da DWT, condi¢ao importante para
realizar a reamostragem [6]. Em particular, pretende-se estimar um intervalo de confianca para
uma série temporal simulada contendo 512 observagoes, e avaliar a média obtida do ensemble
de séries temporais simuladas via bootstrap.

2 METODOLOGIA

O bootstrap baseado na NDW'T consiste em desenvolver os seguintes passos:

e Decomposicao da série temporal via NDWT;
e Reamostragem dos coeficientes wavelets;

e Aplicagao da inversa da NDWT (INDWT) aos coeficientes obtidos da reamostragem.

A decomposigao da série temporal Y; = (yo,y1, - -,Yn—1) usando a NDWT, consiste em
representar Y; como uma funcao f em termos da fungao escala ¢ e da fungdo wavelet 1» como
segue:
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em que J —1 < loggn < J, j = Jo,---,J — 1 representa os niveis de resolucao, e k =
0,---,n — 1. Os valores ¢y, 1, € d; 1, sao chamados de coeficientes suaves (escala) e detalhe (wa-

velet), respectivamente. Tomando ¢, x(t) = 270/2¢(270(t — k)) e ;(t) = 20/2(20 (¢t — k),
os coeficientes suaves e de detalhes obtidos compreendem a NDWT da série temporal Y; [4].
A reconstrucao da série temporal utilizando a INDWT segue um procedimento semelhante ao
descrito para a decomposigao conforme apresentado em Nason (1994).

O procedimento de reamostragem seguird a ideia clssica do bootstrap proposta por Efron
(1994), de modo que, em cada nivel de decomposigao j serd realizada um amostra com reposigao
dos coeficientes d; ;. Para ilustrar a metodologia, serd simulada a série temporal Y;, que apre-
senta um componente sazonal, com forte dependéncia entre as observacoes, a qual foi gerada da
seguinte forma:

w(t—1
Y; = 1.5W; + cos <(180)> . (2)
em que W, foi gerada a partir de um modelo ARFIMA(1,d,0) com ¢1 =0.95 e d = 2/5.

Para que as estimativas possam ser realizadas, é necessidrio um ntmero suficientemente
grande de simulagoes bootstrap; neste caso serao geradas B = 5000 réplicas de Y;. A estimativa
para u; serd estimada pontualmente, seguinte o algoritmo usual em bootstrap:

B
= 1 .
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em que y;, representa valor obtido pela reamostragem para a posicao i da série temporal.

A implementagao da série temporal Y; e suas réplicas serdao desenvolvidas na linguagem
estatistica R [7]. Além disso, a funcao 1) empregada foi a wavelet de Daubechies d4 [1].



3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Por meio da linguagem estatistica R e dos algoritmos descritos na sessao 2 obteve-se 5000 réplicas
da série Y;. A Figura 1 (a) representa a série temporal Y; (preto) e a média do ensemble de
réplicas de Y; (vermelho).
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(a) Série temporal Y; e a média estimada a partir do ensemble de réplicas de Y;.
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Figura 2: Série temporal Y; e o intervalo de confianca estimado a partir do

de Y;.
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A Figura 2 representa a série temporal Y; (preto) e o intervalo de confianga gerado a partir
do ensemble de réplicas de Y; (vermelho).

Pode-se observar que o valor estimado para p; e a série temporal observada sao graficamente
muito préoximos. Além disso, o intervalo de confianga possui raras extrapolacoes, e contempla
os diversos comportamentos ao longo da série temporal mesmo em locais de picos.

Ao determinar uma estimativa para a média u; via andlise wavelet, torna-se possivel estimar
a incerteza dos modelos de regressao baseados em wavelet, uma vez que cada modelo é também
um representante da média do processo estocastico.

4 CONCLUSAO

A metodologia empregada neste trabalho se mostra uma alternativa para a reamostragem de
séries temporais, assim como fornece uma estimativa para a média evoluciondria de um processo
estocdstico sem assumir a pressuposicao de normalidade. Embora, neste resumo apenas uma
série temporal tenha sido utilizada para descrever a metodologia, esta andlise faz parte de um
projeto maior em que foram simuladas um total de 24 séries temporais que variam em tamanho e
comportamento, e evidenciam os resultados descritos aqui. Para todas as séries, foram avaliados
outros indicadores estatisticos, tais como erro padrao e viés, o estudo sugere que a medida
em que o tamanho da amostra é elevado o viés se aproxima de zero, e o erro padrdo se torna
constante.
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