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RESUMO

Neste trabalho sdo discutidos alguns tipos de valores aberrantes (denotado nesse
trabalho por outlier) mais citados na literatura de séries temporais e os efeitos que eles
podem causar na identificagdo, estimagdo e previsdo dos modelos, mostrando assim a
importéncia em detecta-los.

Nos primeiros dois capitulos sdo apresentados os modelos de outliers e alguns testes
de detecgiio existentes na literatura. O Capitulo 3 € dedicado ao estudo dos efeitos dos

outliers nas estimacdes, identificagdes e previsdes.

No Capitulo 4 sdo apresentados os efeitos dos outliers presentes nas ultimas
observages na previsdo de valores agregados, comparando os efeitos nas previstes
calculadas através de modelos desagregados e agregados. No estudo sfio considerados os
casos de modelos conhecido e desconhecido, sendo este tltimo realizado através de
simulagdes. De um modo geral, a previsfio através de modelo agregado, na presenga de
outlier aditivo (AQ), € menos afetada do que a previsdo pelo modelo desagregado. Quando
um outlier de inovagido (I0) esta presente na série a previsdo pelo modelo agregado €
geralmente mats afetada. Isto era esperado porque no caso de modelos conhecidos o IO ndo
tem efeito nas previsGes do modelo desagregado. Sdo também realizados estudos para
verificar o efeito dos testes usuais de detecgdo de outlier na previsdo, mostrando que,
embora na maioria dos casos a utilizagio dos testes diminuam os victos de previsio devido
aos outliers, em alguns casos eles aumentam o erro quadratico médio de previsdo. Isto
ocorre principalmente na presen¢a de dois 10s, de sinais trocados, devido & incorreta
detec¢do dos outhers, na posi¢io e/ou tipo.



Introducéo

Séries temporais, muitas vezes, medem fendmenos sujeitos a eventos inesperados ou
incontrolaveis. Esses eventos ddo origem as observagdes espurias que de alguma forma sio
inconsistentes com o resto da série. Estas observagdes podem ser denominadas de varias
formas: outliers, valores aberrantes, observagdes aberrantes, dados atipicos, observagdes
discrepantes etc. O uso mais comum tem sido outlier, o termo escolhido para este trabatho,

Quando o tempo e a causa do outlier sio conhecidos, seus efeitos podem ser
estimados usando o modelo de intervengiio de Box e Tiao. Na pratica, estes dois fatores
geralmente sio desconhecidos.

Dependendo da sua natureza, os outliers podem nio causar nenhum impacto
importante como também podem causar um efeito substancial na anilise dos dados. E
importante detectar os outliers por varias razdes:

1. Melhor entendimento da série em estudo. Um outlier detectado pode ser uma

evidéncia da ocorréncia de algum fator externo afetando a série. Por exemplo,
greves, mudangas politicas, mudangas repentinas na estrutura do mercado e
distarbios inesperados nas condi¢des de um sistema fisico sdo exemplos de eventos
que podem explicar por que uma série se comporta como tal. Além disso, podem-
se descobrir observagdes espiirias, como exemplo erros de digitagdo, que podem
mascarar a modelagem.

2. Melhor modelagem e estimaciio. Eventos externos desconhecidos podem afetar na

modelagem c¢/ou estimagdo. Detectar outlters pode resultar em simplificar a
estrutura do modelo utilizado, além disso, mesmo empregando o modelo
“verdadeirc™ da série, a nfo consideracdo da presen¢a de um evento externo pode
afetar seriamente na estimativa dos parimetros do modelo, tornando pouco
confijveis ou até mesmo invalidos os resultados de inferéncia.

3. Melhor previsdo, Dependendo do tempo de ocorréncia e natureza do evento, um
evento externo pode afetar o desempenho da previsdo de um modelo. Ajustada a
presenca de um outlier a previsio pode ser melhorada e de um modo geral obtém-

se um modelo de previsdo com melhor desempenho.
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O objetivo desta tese ¢ apresentar a importancia em detectar os outliers mostrando os
efeitos que eles podem causar na identificacdo do modelo, na estimagéo dos pardmetros, na
previsio dos valores futuros. O enfoque foi dado principalmente no efeito dos outliers nas
previsdes de valores agregados. Sdo apresentados os efeitos tedricos exatos e aproximados,
neste Gltimo os resultados sdo posteriormente comprovados atraves de simulagdes, recurso
utilizado quando nfio ¢ possivel obter um resultado tedrico, nem mesmo aproximado. A
influéncia da utilizagdo de testes de detecgio de outliers na previsdo também ¢ estudada via

simulagéo.

No Capitulo 1 sdo apresentados as notagdes, as nomenclaturas, os termos utilizados
nos outros capitulos, os modelos ARIMA e modelos estruturais e definido os tipos de
outliers abordados nesta dissertacio. No Capitulo 2 s3o apresentados alguns testes de
detecgdo e medidas de influéncia dos tipos de outlier mais utilizados na literatura. Alguns
efeitos que um outlier pode causar em séries temporais, tais como, na estimagio dos
parametros, na identificagéio do modelo e nas previsdes sdo apresentados no Capitulo 3.

Muitas séries temporais econdmicas, como renda ¢ consumo sio disponiveis em
diferentes niveis de agregagio, por exemplo mensal ou trimestralmente. No entanto, em
muitas situagdes, 0S8 economistas estdo interessados em prever dados agregados (dados
quadrimestrais ou anuais). Nesse caso a fun¢do de previsio pode ser baseada tanto na série
desagregada como na série agregada.

Um dos objetivos desta tese, abordado no Capitulo 4, é estudar os efeitos dos outliers
nessas previsdes de valores agregados. Quando o outlier ocorre longe do inicio da previsio
o efeito na previsio pontual ¢ pequeno (Ledolter, 1989), exceto quando a magnitude do
outlier ¢ muito grande. Neste caso, no entanto, cle pode ser detectado sem causar
problemas. Desta forma, este trabatho se concentra nos ¢asos em que o outlier ocorre perto
da origem de previsdo, i.e., nas Gltimas observagdes.

Os resultados obtidos mostram que os outliers podem afetar muito as previsdes,
dependendo da agregacio, do modelo, do tipo de outlier presente ¢ da tamanho do outlier.
Por exemplo, quando um outlier aditivo esta presente na série, o modelo desagregado
produz maiores erros de previsdo do que o modelo agregado, enquanto a presenga de outlier
de inovagéio no modelo desagregado nfio causa erro de previsio.

Hotta e Pereira (1995) estudaram os efeitos de dois tipos de ocutliers para modelos
conhecidos na previsio de valores agregados quando o outlier ocorre nas ultimas
observagdes da série. Eles analisaram os efeitos dos outliers na previsdo utilizando modelos
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desagregado e agregado conhecidos. Os resultados mostraram que o outlier de inovacéo ndo
afeta a previsfio em modelos desagregados, mas pode ter efeito bastante grande na previsio
do modelo agregado. O outher aditivo pode afetar os erros de previsio em ambos os
modelos; o efeito € mais persistente no modelo agregado, mas em geral é menor do que do
modelo desagregado.

Para compreender melhor o efeito do outlier na previsdo ¢ necessario considerar o
efeito dos outliers na identificacio do modelo e estimagdo dos parametros. Esse efeito é
estudado através de simulagbes apresentados no Capitulo 4. E também considerada a
aplicagio do teste de Razio de Verossimilhanga de detecgdio de outliers. Os resultados
mostram que, na presenga do outlier, a eficiéncia das previsdes realizadas através do modelo
agregado pode ser maior que a da realizada através do modelo desagregado.



Capitulo 1

Modelos de séries temporais com outlier

O objetivo deste capitulo é apresentar os termos € as notagdes utilizados na
dissertagdo. Nas duas primeiras segdes sio apresentados os dois modelos em Séries
Temporais citados neste trabalho: o modelo ARIMA na primeira segdo e¢ o modelo
estrutural e sua relagio com o modelo ARIMA na segunda se¢do. Na secdo 1.3 s3o
apresentados os quatro tipos de outliers abordados nesta tese, no contexto de modelos
ARIMA. Finalmente, na se¢do 1.4 sfio apresentados os modelos estruturais com outhers ¢
uma comparagio com gs modelos ARIMA com outlier.

1.1 Modelos ARIMA

Muitos dos processos estocasticos podem ser aproximados por um dos modelos da
classe de modelos auto-regressivo-integrado-média-movel (ARIMA). Estes medelos
popularizaram-se ap6s o langamento do hvro de Box e Jenkins (1970) e por isso muitas
vezes sio denominados como modelos de Box-Jenkins, ou simplesmente como modelos
Box-Jenkins. Eles propuseram um meétodo sistematico para identificagdo, estimagio e
avaliacio dos modelos.

Este modelo tem como grande vantagem, em relagio aos outros modelos, a
parcimbnia nos pardmetros, além de ajustar tio bem quanto os modelos anteriormente
utilizados. A parcimfnia aumenta a eficiéncia na estimagio do modelo, obtendo-se assim
melhores desempenhos nas previsdes em relagiio aos modelos super-parametrizados.

O modelo ARIMA de ordem p, d e ¢ (ARIMA(p, 4, q)) ¢ dado por
&(B)a(B) x, = 6(B)ay, (L.1.1)

ondet=1,2,..,T,¢



Secdio 1.1 Modelos ARIMA 5

. B é o operador de atraso, i.e., Bx, = X;.1;
2. ¢B)=1-6B- .. -¢B eOB)=1-96,B - .. -0B sio, respectivamente,

polindmio em B auto-regressivo de ordem p {AR(p)) e média mével de ordem ¢
(MA(q)), com:

¢ todas as raizes fora do circulo unitério,
¢ sem nenhuma raiz comum em ¢(B) ¢ 8(B);

3. o(B)=(1-B)", o operador de diferencas responsavel pela niio estacionariedade;

4. {a,) é uma seqiiéncia de ruidos brancos com média zero e varidncia c,” (geralmente a
suposi¢do de normalidade ¢ necessaria, pois a maioria dos testes ¢ baseada na fungéo
de verossimilhanga),

5. caso o processo ndo seja estacionario assume-se que X, comega num tempo finito.

O modelo anterior pode ser representado de duas formas. A primeira é escrever o
processo x; COmMo uma combinagio linear de uma seqiiéncia de variaveis aleatorias néo
correlacionadas com média zero, 1.¢.,

Xe =2, + Yhde + Woaa T .. = Zwiag = W(B)a,. _ (L.1.2)

Essa representagio ¢ util para calcular a varidncia e as autocovaridncias de um processo
estaciondrio. Por exemplo, é facil mostrar que

Var(x) = 6,22y

c se j=0;

E )=
© (axi;) {0 se j>0.

Assim as fungdes de autocovaridncias e autocorrelages sdo dadas, respectivamente por
Y = Covi(xi,Xin) = EQxxen) = Gazz‘ui‘!!iﬂg
é—é Wil

Pode-se verificar que as fungdes de autocorrelagSes e autocovariancias sio fungdes somente

€ Py =

da diferencga de tempo, k. Como elas tém infinitos termos, para ser estacionario € necessario
mostrar que yi € finito para cada k. Desta forma

Ird = [Exixend)] < [VarGeVar(aa)]"? = 6. Eyy%

. 2 . . . . .
Assim Zy;” < « é uma condi¢do necessaria ¢ suficiente para que o processo (1.1.2) seja
estacionario. Esta condigio € equivalente as raizes de ¢(B) estarem fora do circulo unitério,
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como no item 2, e a ordem de ndo estacionariedade ser nula, i.e., d = 0, neste caso o modelo

¢ denominado ARMA(p,q).

A forma (1.1.2) ¢ chamada de representagdo média-movel (MA) de um processo.
Wold (1954) provou que um processo estacionario que € puramente ndo deterministico (i.e.,
um processo nio contém nenhum componente deterministico que possa ser previsto ou
predito exatamente pelo seu passado) sempre pode ser expresso na forma MA. Assim, essa
representacdo ¢ conhecida como representagdo de Wold na literatura, ¢ qualquer processo
que possa ser representado desta forma € chamado processo nio deterministico.

Uma outra forma de escrever o processo X; € pela representagdo auto-regressiva
(AR), em que a varidvel observada no instante t ¢ uma fungdo linear das observagdes

passadas mais uma inovagdo, i.e.,
X = ) Xeep T2 Xyz+ ... 8,

ou equivalentemente,

n(B)x, = a,, (1.1.3)

onde 7(B) = $(B)o(BYO(B) = 1-m;B — m;B® — ..., e os coeficientes m;s sio denominados
pesos do polindmio w(B). Se Zjn;| < o, x, é dito ser um processo inveriivel (Box e Jenkins,
1976). Box ¢ Jenkins alegam que ndo faz sentido fazer previsio num processo ndo
invertivel. Essa condigdo de invertibilidade ¢ equivalente as raizes de 8(B) estarem fora do
circulo unitario, como no item 2.

Esta representagéo ¢ util para entender o mecanismo de previsdo. Note que num
modelo ARIMA(p,d,0) {(ou simplesmente ARI(p,d)), os coeficientes de a(B), w; # O para

i=1, .., p+ d assim _Zolnil< o, 0 que leva a concluir que o processo ARIMA(p,d,0) ¢
i=
sempre invertivel,

Pelo exemplo anterior pode-se ver que um processo invertivel ndo necessariamente
€ um processo estaciondrio. Para que o processo (1.1.3) possa ser estacionario € preciso que

se possa representa-lo na forma MA, i.e.,

%= 7(B)'a, = y(B)ay,
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onde Ly’ < w seja satisfeita. Para atingir essa restricio, a condigio necessaria e suficiente é
que as raizes de n(B) estejam todas fora do circulo unitario.

1.2 Modelos Estruturais e a Relagéio com Modelos ARIMA

Uma outra forma de modelar uma série temporal € através de modelo estrutural.
Este modelo ¢ formulado diretamente em termos de componentes de interesse, com um
consideravel apelo intuitivo (Harvey, 1989, p.17), ie, neste modelo os parametros e
componentes tém interpreta¢fio imediata, 0 que nos modelos ARIMA € mais dificil. Uma
outra caracteristica importante desse modelo € a possibilidade de ser representado como
modelo ARIMA.

A esséncia de um modelo de série temporal estrutural é considerar as observagdes
como sendo geradas em termos de componentes que tém interpretagdo direta. Um modelo
estrytural ngo tem interesse em representar o processo gerador subjacente dos dados como
no modelo ARIMA. Ele procura explicar as estruturas de uma série através de uma
decomposicio em fatores tais como tendéncia, sazonalidade, ciclos € componentes
irregulares.

Considere, por exemplo, uma linha de produgdo de engrenagem numa fabrica de
autopecas. A variavel de interesse € o didmetro da engrenagem. Essa variavel pode ser
modelada como sendo uma soma do nivel da série e de uma perturbagfio dada a variabilidade
natural do processo. Esse nivel pode mudar continuamente, por exemplo, de acordo com um
passeio ao acaso mais um distirbio ndo observavel.

O modelo anteriormente descrito ¢ um exemplo de um modelo estrutural conhecido
como modelo de nivel local ou modelo de passeio ao acaso mais o ruido. Esse modelo
torna-se completamente definido determinando a distribuigdo dos dois disturbios. Com
suposicdo usual de que essas distribuigbes s3o normais com média zero, restam apenas as
varidncias para especificar completamente o modelo. Assim o modelo é dado por

Xt=ut+8l € (121)
He= Her + M, (1.2.2)

onde &: e 1, 530 variaveis aleatorias independentes com varifincias ¢ € 0121, respectivamente.
Assume-se que o nivel do processo, W, é gerado por um passeto ao acaso nio observavel.

Reescrevendo o modelo de nivel local, substituindo (1.2.2) em (1.2.1), tem-se o
modelo na forma reduzida
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Vx =1 + Vg, (1.2.3)

onde V = 1-B € o operador de primeira diferenga, i.e., Vx= x; — X1
Por essa equagdio ¢ facil ver que
E(Vxy) = E(m) + E(g) — E(&.1) = 0,
¢ as autocovariancias
¥(0) = El(n.+ Ve’ = o, + 204",
(1) = E[(n, + V&) (N1 + Veu)] = -0,
y(1)=0, 122
Assim a fungdo de autocorrelagdo de Vx, dada por

—o. /(62 +202), T=1;
p('r)={ /62 +20

, T22,

(1.2.4)

exibe um corte na primeira defasagem, caracteristico de um processo MA(1). A forma
reduzida ¢ entdio um modelo ARIMA(0,1,1), 1e, pode ser representada como
Vx = (1-6B)a, onde a ¢ um ruido branco com média zero e varidncia .2, pois
0 < p(t) < 1/2. Desta forma, tem-se as seguintes relagdes:

Var(Vx) =6, + 20.° = (1+8%)0,” e
Cow(Vx, VX.1) = -0,” =8 G,

gue resultam em
0= 2 +q - (45_ SZ)IJ’Z
= . ,

(1.2.5)

r b = r 2 2
onde s € a razdo sinal-ruido s = ¢, /0"

A outra raiz implica em |6] > 1 e foi descartada, pois ¢la leva a um modelo MA ndo
invertivel. Como os valores de © definido em (1.2.5), correspondem a 0 < 8 < 1 ou
0 < p(1) £ 0,5, valores negativos de 6 nfo podem ser obtidos pela forma estrutural de nivel
local. Assim, o pardmetro de MA na forma reduzida cobre apenas a metade do espago
paramétrico usual, ou seja, qualquer modelo estrutural de nivel local pode ser representado
como modelo ARIMA(0,1,1), mas a reciproca ndo é verdadeira. Esta restrigio pode parecer
forte em certos casos, mas na pratica geralmente o parametro 0 € positivo (Chatfield, 1988).

Verifique que o modelo de forma reduzida € estritamente ndo invertivel quando
a,” = 0, pois corresponde a 0 = 1 (% = U + &), i.e., um modelo com apenas o ruido branco.
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Finalmente, s¢ o.> = 0, o modelo se restringe a um modelo de passcio ao acaso,

i.e‘, Xt = X1 + Th.

Como outro exemplo de modelo estrutural considere o consumo de combustivel
numa certa cidade. Com o aumento da populagic do municipio ¢ do nivel de vida o
consumo do combustivel cresce de forma exponencial. Considere que apos a transformagio
logaritmica nas observagdes, a tendéncia da série se torna localmente linear. Essa tendéncia
pode variar com o tempo, por exemplo, de acordo com um passeio ao acaso. Este tipo de
comportamento pode ser descrito por

%= W+ &,
M= Ly e + My, (1.2.6)
Be=PBi+ &,

onde &, m: e { sdo processos de ruido branco mutuamente nfo correlacionados com
varidncias o, G, € 6., respectivamente. Esse modelo ¢ denominado modelo de tendéncia
local. O efeito de 1, permite a mudanga de nivel da tendéncia, enquanto {; permite mudar a
tendéncia. Quanto maiores as varidncias maiores sio os movimentos estocasticos na
tendéncia. Caso 6> = 6, = 0 0 modelo se reduz ao caso de tendéncia deterministica
=y T+ B.
Quando o” = 0, entdio a inclinagio, B, é constante e o processo gerador do nivel se reduz a
um passeio aleatdério mais um deslocamento,
We=ea + B+ 1

Se, além disso, B € igual a zero, o modelo é um modelo de nivel local (1.2.1) e (1.2.2).

O modelo de tendéncia local pode ser reescrita na forma reduzida;
Vi = Vi + & + Vg, 1.2.7)
O primeiro componente do lado direito da equago € a parte da tendéncia que ¢ derivada
pelo movimento no nivel. O segundo componente é o ruido na inclinagdo (tendéncia). Note

que se o, ¢ zero esta equagdo se simplifica 4 equagio reduzida de modelo de nivel local
(1.2.3), 1.e., modelo sem tendéncia.

A fungdo de autocorrelagio da segunda diferenciagao Vx, dada por
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1-61+82=0
&
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1= —482/(1 + 82)

-1

Figura 1.2.1 - Regido de admissibilidade dos pardmetros do modelo ARIMA(0,2,2), apresentada em
destaque os modelos que podem ser representados na forma estrutural.

2

A

F

23

0,5

Figura 1.2.2 - Regido de adnussibilidade dos parfmetros do modelo ARIMA(0,2,2), apresentada em
destaque os modelos que podem ser representados na forma estrutural.
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j—(csfi +401)/(26° +6} +667) =1,
p(1) =102 /(26 +a. +60.) =2,
[0 123,

exibe um corte na segunda defasagem, desta forma V>x, € um processo MA(2). Assim o
modelo de forma reduzida é equivalente a um modelo ARIMA(0,2,2), que pode ser
representado como V% = (1-0,B—0,B%a,, onde a ¢ um ruido branco com varidncia c.’.
Pelas relagdes de auto-correlagbes obtém-se as seguintes restricdes 0<p(2)<1/4 e
p(2) + p(1) = —1/2. Desta forma, —2/3 < p(1) < 0 e 0 < p(2) < 1/6. Esta regifio ¢ equivalente
a0;>0,0,+0,<1e8;>-40,/(1 +8,), -2/3<p(1)<0e0<p(2) < 1/6. A regifio onde o
modelo ARIMA(0,2,2) pode ser representado como modelo estrutural esta ilustrada nas
Figuras 1.2.1e 1.2.2.
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1.3 Modelos ARIMA com outliers

Nesta se¢iio os quatro tipos de outliers sdo apresentados sob a estrutura dos
modelos ARIMA e na sec¢iio seguinte serfo apresentados alguns outliers em modelos
estruturais.

Os dois primeiros tipos de outliers considerados foram introduzidos por Fox
(1972). Para descrever uma série temporal observada, {y:}, com n.x outliers o modelo é

dado por
V=%t gf,-(t), (1.3.1)

onde x, representa uma séri¢ de um processo ARIMA sem outlier, fi(t) ¢ uma fungio
paramétrica representando os distarbios de x,, i.e., outliers na posigdo k;. De forma geral,
pode-se considerar que o efeito afeta a observagdo em que ocorre o outlier e também os
valores subsequentes. O seu efetto pode ser escrito como

fj(t) = mﬂij(B)st,l:ja (13.2)
onde §,, =1set=kjed,, =0set =k, ¢uma funcio indicadora. O polinémio Li(B) ¢ o
modelo dindmico do efeito de g, uma constante denotando o impacto do distirbio. Na

pratica fi(t) é especificado pelo pesquisador baseado na informacio do distarbio e do
processo x {Tsay, 1988).

Caso o tempo, tipo do disturbio (mas ndo a magnitude) e o modelo dindmico sejam
conhecidos, entio o modelo (1.3.1) é denominado modelo de intervengdo de Box ¢ Tiao
(1975), onde o modelo dindmico 1;(B) descreve o comportamento dindmico da intervengio.
Nesse caso, o modelo ARIMA ¢ primeiramente identificado usando as observagdes

anteriores a intervengdo,

Sdo considerados neste trabalho quatro modelos especificos para Li(B): outlier de
inovagdo, outlier aditivo, mudanga de nivel ¢ mudanga temporéria. Uma discussdo mais
detathada sobre a natureza e motivagio desses outliers pode ser encontrada em Fox (1972),
Chang (1982); Hillmer ef alii (1983), Tsay (1988), Chang, Tiao e Chen (1988), Chen Liu
(1993a.b) e outros.

Para ilustrar os efeitos de cada tipo de outlier, serd considerado um processo
simlado de AR(1) inserindo um outlier no meio da série. Para esse proposito 60
observagdes foram simuladas do seguinte modelo

x = a/(1+0,6B), como,=1. (1.3.3)
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Os dados sio apresentados no Grafico 1.3.1 (a). As mesmas inovagdes utilizadas para gerar
a série do Grafico 1.3.1 (a) foram usadas para gerar as séries com outlier (todos os outliers
de tamanho 5 no tempo t = 30, Gréafico 1.3.1 (b) a (e)). No caso de mudanga temporaria o
fator de amortecimento, A, foi estabelecido como 0,7. O valor inicial foi gerado através de
uma distribuigdo normal N(0, 6.7/(1+¢%)).

1.3.1 - QOutlier aditive (AO)

Um outlier aditivo (AO) é um evento que afeta a série em apenas uma observagio.
Um exemplo tipico é erro de digitacdo (por exemplo, o valor verdadeiro 17,5 pode ser
erroneamente digitado como 1,75; 175 etc.). Por esta razdo um outlier aditivo as vezes é
chamado de erro grosseiro (gross error) ou outlier de observacdo. Esse outlier também €
denominado como outlier aberrante {Abraham e Box, 1979) ou de Tipe I (Fox, 1972).
Nesse trabatho sera utilizado o termo outlier aditivo, também proposto por Fox, ou

simplesmente AO.

Assumindo que um unico outher aditivo ocorra no tempo t =k, a série observada
pode ser representada pelo modelo (com L(B) = 1)

Vi = Xi T0a0t, (1.3.4)

onde @, representa a magnitude do desvio do “valor verdadeiro” de x, e 8 é a variavel
indicadora da presenga do outlier.

A media do novo processo é dada por E(y,) = @ad,,. Para ilustrar o efeito de um
AQ num modelo AR(1), foi introduzido um no tempo t = 30 de magnitude @, = 5. A série
resultante ¢ apresentada no Grafico 1.3.1 (b). Pode-se verificar que todas as observagdes
estdo inalteradas, exceto no tempo t = 30 em que o valor agora € 6,11, ao invés de 1,11,
como seria na auséncia do outlier.

1.3.2 - Qutlier de Inovaciio (10)

Diferente de AO e dos outros tipos de outlier apresentados nesta segdo, um outlier
de inovagdo (10), € o Unico evento cujo efeito é propagado para observagdes subsequentes
de acordo com 0 modelo ARIMA subjacente.

Esse modelo é também chamado de outlter de Tipo II (Fox, 1972) ou inovagdo
aberrante (Abraham e Box, 1979). Sera denominado nesse trabalho outlier de inovagéo ou
simplesmente I0. Essas duas ultimas terminologias surgem devido & representagio dada em
{1.3.5a) e pela série {a,} ser referida como série de inovaciio.



Secdo 1.3 - Modelos ARIMA com outliers

14

"'10 o a @ - L]

-3 -3

0 10 20 30 40 50 60
Temoo

a) Série x, sem outlier

-1 ° o ©° .

-3 a

Tempo

¢) Série com 10

-1 @ a o @ o - -

-3 o

0 10 20 30 40 50 60
Tempo

¢) Série com TC (A =0,7)

M
7
»
5
a
o a o *
=3 g . - -
1 o . o ° o L . . ety o~
oo © ° 2 e ...'. PR
-1q° o @ o © s ® . ’ -
° -3 L]
& .
_3 o
-5 - : . .
0 10 20 30 40 50 60
Teanoo
b) Série com AO
X
7 -
- - [ ] L
.. LI
L]
5 *+g W ...n . - ".
» » -
3 L]
9 & @ ° o
1 o ® %o
LI oaooon o
- o o
1 OUUO ° OO
Q
._3 o
-5 : .
0 10 20 30 40 50 60
Tenso
d) Série com LS

Legenda:

O - phservagbes ndo afetadas pelo outlier

® . obscrvagdes afetadas em pelo menos uma

das séries.

Griafico 1.3.1 - Modelo AR(1) com ¢

= -06

geradas através das mesmas inovagdes (com o.* =
1) sem outlier ou com outlier de tamanho 5 no

tempo t=30.



Seciio 1.4 - Outlicr em Modelos Estruturais 15

Como o outlier afeta as inovagdes, a série observada € dada por

6(B)

y, = $(B)(B) (a, +©,8,, ), (1.3.5a)

ou na forma (1.3.2) como
0(B)

=X, +wlm8t,k. , (1.3.5b)

Y.

Esses dois Gltimos modelos foram considerados por varios auteres, entre eles Fox
(1972), Chang e Tiao (1983), Hillmer et alii {1983) e Tsay (1986).

A diferenga entre um AO e um IO pode ser melhor visualizada através das
equagdes (1.3.5a) e {1.3.4). Pode-se ver em {1.3.4) que um AQ apenas altera a observagéo
X, enquanto um IO altera o choque a;. Como resultado, um AQ afeta apenas a observagio
Y&, enquanto o IO altera todos os valores de y;, posteriores ao tempo t = k, de acordo com
o0s pesos 78 do modelo (1.1.3). Assim, as observagdes yi, Vi1, Ve, ... € 8 sdo afetadas pela
inovagdo discrepante. Desta forma, tem-se que o comportamento das observagdes apos a
ocorréncia do AQ fornece informagdes sobre o outlier.

Um AQO “pode ser interpretado como o efeito de uma mudanga de alguns erros
externos ou exogenos, ... (enquanto o I0) pode ser considerado como o efeito de alguma
mudanca interna ou efeito endogeno” (Pefia, 1990). Assim, um AQO pode ser um erro no
registro ou algum evento econémico local, tal como greve, quando o seu efeito nfio €
transferido para observac¢Ges subsequentes.

Muitos autores afirmam que outlier aditivo € mais freqiiente que o de inovagio
(ver, por exemplo, a discussio em Kleiner et afii, 1979).

O efeito de um IO num modelo AR(1), com um IO no tempo t = 30 de magnitude

;= 5 ¢ ilustrado no Grafico 1.3.1 (¢). Os valores representados nos tempos t = 30, 31, 32,

. sdo todos distintos do valor correspondente do Gréafico 1.3.1 (a), mas a diferenca se

torna dificil de visualizar aproximadamente apoés a observagio 33, fato este ja esperado
como sera discutido a seguir.

As raizes da equacdo ¢{(B) = O determinam se a transi¢do tem decaimento
geométrico (raizes reais) ou decaimento senoidal (raizes complexas) apos o periodo t = k+q,
onde q ¢ ordem de MA. Entre o periodo t =k e t =k+q, a transi¢do depende dos pardmetros
de MA, O;. Por exemplo, quando p = q = 1, E(v) = ¢E(vi1) + 0dux — Oody;
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equivalentemente, E(y;) = w9 (1-0¢™"), para t > k. Quando q = 2, o parametro 0, ndo
aparece na transi¢o até o tempo t = k+2.

O eferto de um IO numa série temporal € o mats complexo dentre todos os tipos de
outliers (Chen e Liu, 1993b) apresentados neste trabalho. De acordo com a equagio
(1.3.5b), pode-se ver que o efeito de um IO depende dos pesos y; do modelo ARIMA de x,
(1.1.2). Para uma série estacionaria um IO deve produzir um efeito temporario dado que y;s
decaem exponencialmente para zero quando t — =. No entanto, o padrdo de {y;} para uma
série ndo estacionaria pode ser bastante diferente. Dependendo do modelo de x, um IO
pode produzir (Chen ¢ Liu, 1993a);

I.um efeito tnicial no tempo de sua ocorréncia e uma mudanga de nivel num
pericdo seguinte quando x, segue um modelo ARIMA(0,1.1) (ver os Graficos
1.4.1 {(a) e (b), pois o modelo de nivel local de forma reduzida ¢ um caso
particular de ARIMA(0,1,1), neste caso, come 6, = 6. = 1, o valor do parametro
6 éigual a 0,63, pela equagdo (1.2.5));

2.um efeito inicial no tempo de sua ocorréncia que deve convergir gradualmente
para uma mudanga de nivel permanente quando x segue um modelo
ARIMA(1,1,1).

E caso esteja trabalhando com modelo ARIMA sazonal:

3. uma mudanga de nivel sazonal quando x; segue um modelo ARIMA(O,1,1)
sazonal puro, ex.: uma mudanga de nivel no més janeiro de cada ano; ou

4. uma mudanga de tendéncia quando x; segue um modelo sazonal multiplicativo
ARIMA(0,1,1)x(0,1,1).

Isso sugere que os outliers de mudanga de nivel (LS e TC, apresentados a seguir)
podem ser aproximados por um efeito IO.

Ao conirario do outlier AQ, devido & sua estrutura, o outlier IO ndo afeta a
previsdo dos dados, como sera visto no Capitulo 3.

1.3.3 - Mudanga de Nivel - Level Shift - (LS)

Uma mudanga de nivel (LS) é um evenio que afeta a série num determinado
tempo, e este efeito permanece ao longo do tempo. Uma mudanga de nivel pode refletir
numa mudanga do processo de mecanismo gerador de dados, do aparelho de registro, da
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definicdo da varidvel etc. (ver Box e Tiao, 1965). O modelo para a série observada pode ser
apresentado por (com L(B) = 1/(1-B))

®; 0, {x,, t <k, 136
= -+ = D,
Y =%T B X, +0, t=k ¢ 2)
Esta equacdo pode ser reescrita como
Vi = %+ 0pSek, (1.3.6b)

onde S, ¢ uma fungdo degrau tal que S, assume valor 0 (zero) parat <k, ¢ 1 parat > k.
Pode-se ver que o modelo para um AO, dado por (1.3.4), e o modelo para a mudanga de
nivel, dado por (1.3.6b), seriam iguais se nfio fosse o fato de que AO afeta y; apenas no
tempo t = k, enquanto que um LS afeta y, permanentemente apos a sua ocorréncia do tempo
t=k

Para ilustrar o efeito de um LS, foi incluido um LS no tempo t = 30 numa série
gerada pelo processo AR(1), como nos casos anteriores, o outlier é o = 5. O gréfico da
série resuitante € apresentado no Gréfico 1.3.1 (d). Pode-se observar que o comportamento
da série ¢ exatamente o mesmo da série sem outlier, exceto no nivel em que antes da
ocorréncia do outlier ele é zero e apos a ocorréncia € 5.

1.3.4 - Mudanca de Nivel Temporario - Temporaly Change - (TC)

Um AO e LS representam duas formas em que um evento afeta uma série. Para LS,
o nivel do processo € afetado para todos os tempos subsequentes, enquanto que um outlier
aditivo afeta apenas em um unico tempo. E pritico considerar um evento que tenha um
impacto inicial sobre uma série, mas cujo impacto desaparece com o decorrer do tempo.
Uma mudanga tempordria ou transienie (1C) é um evento que tem mp como impacto
inicial, onde o seu efeito decai exponencialmente de acordo com um fator de amortecimento
(A). Na pratica, o valor de A pode ser especificado pelo pesquisador {Chen e Liu, 1993b).
Pode-se representar a série observada como {com L(B) = 1/(1-AB))

(1.3.7)

Y =X

mTat,k xt’ t< k»
1o X,y +Nog, t+i2 k,

onde 0 < A < 1. Pode-se ver pelas equagdes (1.3.4) e (1.3.6) que os outhers AQ ¢ LS séo
os casos limites (extremos) de outlier TC (1.3.7). Em (1.3.4) o fator de amortecimento A ¢
0, enquanto que em (1.3.6) este fator € 1. Quanto maior o valor de A mais lento € o
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decaimento do impacto do outlier. No caso de um modelo AR(1) o efeito de um TC &
equivalente ao de um IO se A = ¢ (ver as equagdes (1.3.5) e (1.3.7)).

Para distinguir TC de um AO ou LS, Chen e Liu (1993b) recomendam usar A = 0,7
(ver Tsay, 1986). O desempenho de tal especificagdo ¢ apresentado no artigo de Chen e Liu.

Para ilustrar o efeito, foi incluido um TC no tempot=30comac=5e A =0,7. A
série resultante esta apresentada no Grafico 1.3.1 (e). Dado que A é aproximadamente 1, o
efeito de um outlier € significante para um certo niimero de periodos (neste caso até

aproximadamente t = 35).

1.4 - Outhier em Modelos Estruturais

Considerando o modelo reduzido de nivel local (1.2.3), se os outliers estdo
presentes no tempo k, no nivel (®,) e na observagio (@), o modelo pode ser escrito como

o= Vx=(m + 01 8) + V(& + 0280) = (1 - 6B) e,
A série diferenciada pode também ser escrita como
¥ = (1 - 0B)a; + (01 + @)1k — 0281k

Logo, se @; # 0 e ®; =0, o modelo acima é um MA(1) com um outlier AO no tempo k, ¢ se
m # 0 e ©; = 0 entdo esse modelo é um MA(1) com outliers AO nos tempos k e k+1 de
tamanhos ®, e —,, respectivamente. Caso ambos sejam diferentes de zero este modelo
continua sendo um MA(1) com outliers nos tempos k e k+1, mas com magnitudes ®, + w, e

—(,, respectivamente.

Para ilustrar o efeito foram geradas duas séries de tamanho n = 60, uma sem outlier
¢ a outra com um outlier na inovagio do nivel da série (n,) no tempo t = 30 de tamanho
o = 56,, as duas séries foram geradas através de mesmas inovagGes. As inovagdes foram
geradas como sendo de uma distribuigio normal padrio, independentes. Os valores iniciais
utilizados foram zero ¢ para diminuir o efeito de valores iniciais as primeiras 100
observagdes foram eliminadas. Analisando essas séries resultantes, apresentadas nos
Graficos 1.4.1 (a) e (b), pode-se observar que o efeito do outlier € uma mudanga de nivel
nos periodos seguintes, como foi observado no item 1 da subsegdo 1.3.2.

No modelo de tendéncia local, se os outliers estdo presentes no nivel (@),
tendéncia (@;) e/ou na observagio (®s), no tempo k, o modelo pode ser escrito como
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ye= V% = (1-B) (Neto1du) + (Gertendiag) + (1-2B-B?)(etws i)
= (1-6,B-0,B) e
Apés as diferengas a série pode ser escrita como:
v = (1-8B-6:B) & + (017 03)8yx + (02-01-203)8p-15 + 0382

A presenga de um outlier apenas no nivel, i.e., ®; # 0, € equivalente a outliers AO
nos tempos k e k+1 de mesmas magnitudes, mas de sinais opostos. A presenga de um outlier
apenas na tendéncia s # 0, ¢ equivalente a outliers AO nos tempos k, k+1 e k+2 de
tamanhos ®, +@s, —20s € 3, respectivamente. Diferentes combinagdes sfo possiveis, mas
todas elas resultam em outlier AQ nos tempos k, k+1 ou k+2.

Para ilustrar um outlier na inovagdo da tendéncia da série foram geradas duas séries
com as trés inovagdes de uma normal padrio independentes. A primeira série foi gerada sem
outlier e a segunda com um outlier de tamanho 5¢; na inovagio da tendéncia (&) na posicao
t = 30, todas as varidncias foram consideradas de tamanho unitario, i.e., 6,°=c." =1 . As
séries resultantes estdo apresentadas nos Graficos 1.4.1 (¢) e (d). O efeito causado pelo
outlier ¢ uma mudanga brusca da tendéncia da série.



Capitulo 2

Testes de detecciio de outliers

Sio muitos os testes de deteccdo de outliers e de pontos influentes propostos na
literatura. Nesse capitulo sdo apresentados alguns dos testes mais utilizados, todos baseados
na fungdo de verossimilhanga. O teste da Razfio de Verossimilhanga, apresentado na segiio
2.1, é o mais antigo e mais utilizado na literatura. O segundo teste, apresentado na segdo
2.2, é o teste do Escore também conhecido como teste do Multiplicador de Lagrange.
Diferente do teste da Razdo de Verossimilhanga ele ¢ baseado apenas em estimativas do
modelo sob a hipotese nula, que para o caso em estudo € mais facil de calcular. Na se¢fio 2.3
sdo apresentados além do teste do Deslocamento da Verossimilhanga algumas medidas de
influéncia dos outliers. Essas medidas de influéncia s3o analogas a distincia de D de Cook

utilizada em regresséo linear.

2.1 Teste da Razio de Verossimilhanca

O teste da Razdo de Verossimilhanca' (RV) para detecgio de outliers em séries temporais,
desenvolvido por Fox (1972), foi o primeiro teste nesse contexto. Ele desenvolveu o teste
para um processo autoregressivo puro com ordem conhecida, considerando a posigio do
outlier conhecida ¢ desconhecida, para outliers do tipc 10 ¢ AQ. Este teste foi
posteriormente generalizado para processos ARMA por Chang e Tiac (1983), Tsay (1986,
1988), Chang ef alii (1988), Chen e Liu (1993a) e outros. Essas generalizacdes nio se -
limitaram apenas aos testes de detecgdo de outliers, procuraram também melhorar as
estimativas dos parimetros e a identificagio do modelo ¢ diminuir os problemas de

mascaramento, utilizando procedimentos iterativos.

! A idéia basica de teste de RV é apresentada no Apéndice 1.
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Chang e Tiao (1983) propuseram um procedimento iterativo, com dois estagios, para
detectar multiplos outliers. No primeiro estagio sdio estimadas as possiveis posigdes e o0s
tipos dos outliers e no segundo estagio os pardmetros sdo reestimados considerando essas
posi¢les e tipos dos outliers como conhecidos. Tsay (1986) incluiu rnais um estagio de
especificagic nesse procedimento de forma a lidar com o caso de especificagio
desconhecida. Tsay (1988) acrescentou ao procedimento de Chang ¢ Tiao (1983) outros
tipos de outliers (LS e TC) ¢ mudangas de varifincia na série. Balke (1993) verificou que
esse ultimo procedimento nem sempre tem um desempenho satisfatorio na presenga de LS
na séric. Para amenizar ess¢ problema ele propos uma modificagdo no procedimento
acrescentando mais um estagio de detecgio de outliers. Chen e Liu (1993a) propuseram
uma outra mudanga no procedimento de Tsay (1988) procurando diminuir o problema de
vicio na estimacio dos pardmetros e efeitos de mascaramento, através da estimagdo conjunta
dos parametros do modelo e das magnitudes dos outliers.

Como observado por Martin (1980) e Chang ¢ Tiao (1983) a carga computacional ¢
um dos maiores problemas ao lidar com outliers em séries temporais. Para tentar contornar
esse problema tém sido feitas modificagdes na estimagdo dos pardmetros. Por exemplo, ao
invés de maximizar a comphcada fungio de verossimilhanca, proposto por Fox (1972), Tsay
(1986) propds um procedimento que utiliza 0 método de minimos quadrados, ou seja uma
técnica de regressio linear para obter a estimativa dos pardmetros. Essa mudanca reduz
substancialmente a carga computacional envolvida no processo de identificacfo iterativa e
aumenta muito o valor pratico dos procedimentos propostos. O método de estimagio
proposto por Tsay (1986) esta apresentado na subsecdo seguinie,

Os testes considerados nesta segdo sdo:
Hp vs. Hyp,
onde H, € a hipotese nula de que ndo existe nenhum outlier, i.e.,
Hyos=or=a.=0r=0
e as alternativas, de que ha um outlier do tipo TP, i.e.,
| Hrp: @p # 0 e =0 paraj = TP,
TP =A,I,L e T para AQ, IO, LS e TC, respectivamente.

Nas duas subseges seguintes (2.1.1 e 2.1.2) estdo apresentados os testes de detecgiio
de outliers quando os pardmetros do modelo s3o conhecidos e desconhecidos,
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respectivamente. Posteriormente, na subsegdo 2.1.3 ¢ apresentado um procedimento
iterativo para detectar outlier ¢ estimar os parametros. Na subsecdo 2.1.4 sdo apresentados
alguns resultados de poder do teste dos procedimentos anteriores juntamente com a escotha
dos valores criticos. Na ultima subsegdo, 2.1.5, s#o discutidos alguns problemas da
identificaggo incorreta do outlier que acarreta na previsdo.

2.1.1 Testes de deteccdo quande os parametros do modelo sdo conhecidos

Considere o modelo com um outlier do tipo TP no tempo k, dado por

B .6
e YT sEam)

onde f{t) = opL(B)d foi definido em (1.3.2). Quando os coeficientes ¢ a posicio do outlier

(2.1.1)

sd3o conhecidos, os residuos para cada tipo de outlier, como apresentado por Chang ef alii
(1988) e Tsay (1988), sdo dados por

0,0, +a, para IO,

o, T(B)O, . +a, para AO,

& =) l(liLB n(B)S,, +a, paralLS§; (21.2)
®
- ;B n(B)S,; +a, paraTC;

onde e = G(B)(1-B)}6”(B)y:. Devido a condigio de invertibilidade o termo do erro e, pode
ser considerado como dado, sob a hipotese de que os coeficientes sdo conhecidos e que o
outlier ocorre longe do fim da série. Assim o teste da presenca do outlier (sob certas
condigSes) é equivalente ao teste de significincia dos pardmetros o nos modelos (2.1.2).

Dado que os parimetros ¢;s e 6;s e k sdo conhecidos e Rt) é deterministico, os
estimadores de wp, TP =1, A, L ¢ T, do modelo (2.1.1) podem ser obtidos usando uma
téenica de regressdo linear simples (Chang, 1982).

O modelo (2.1.2) pode ser escrito como uma equagio de regresséo linear simples

& = Orp Wrpt T 8 (2.1.3)

onde wrp € 0 coeficiente de regressio e

¢(B)a(B)

wies =gy LB = EB)B,
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{ 0, t<k
a variavel explanatoria, onde £(B) pode ser escrito como um polinémio em B dado por &(B)
=1-§,B - .... Desta forma tem-se que
n
e Wpp, o2
bp= T—— e Var@p) = ——, (2.1.4)
P w?n,,t z w%‘l’,t

t=1 i=1

onde TP=1, A, L, T ¢ wrp, assume valor zero parat <k; valor 1 parat=k; e

[ TP=1;
-7, TP = A,
m-1
m-1 i
AN-EANr -, TP=T,
L =l

parak+m(m=1,2,...,n-k).

Usando esta técnica pode-se obter os estimadores do impacto dos quatro tipos de
outliers:
2)10: &,,= e e Var(d,,) =y,

k
b) AQ: &, = pas ey - I Tey.;) € Var(d, ,) = pi, 0., onde ;s s3o 0s pesos
dextepi,k = (1+‘th+ e WL L)T,
n-k
c)LS: &, .= pi (e, - §] Yi€..;) € Var(d,,) = p, o, onde y; é o coeficiente de
B' no polindmio ¥(B) = y - 1B - B> - .. = wBY(1-B) e
PLe = (197 + - +75,) 7
n-k
d) TC: &= pi. (e, - Z Be,.;) © Var(dr,) = p%. o2, onde fi; é o coeficiente de
B' no polindmio B(B) = Bo - BB - BB> - .. = wB){1-AB),
P, = (1+B}+ -« +P2,)" e A é uma constante pré-especificada

satisfazendo 0 <A < 1.

As estatisticas dos testes da RV, dado que a posicio do outlier € conhecida sdo;

a)Hovs. Hr Ay =6, /0o, (2.1.6a)
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b) Ho vs. Hal Aax= 8, , / P40, (2.1.6b)
¢)Hovs. Ho: ALy =@y, / 1O, (2.1.6¢)
d) Hy vs. Hy: Azy = @y, / py,O, (2.1.6d)

Em regressao linear do tipo y; = Bo + Pixs + &, 1 = 1, ...n, com a suposi¢io de
normalidade de y;, a estatistica t de Wald para o teste Hy: ;i = 0 vs. Hq: Bi # 0 é dada por

B;
yVvar(B)’

onde ﬁi é 0 EMV de B:. A relagfo entre esta estatistica e o teste de RV (A) para as mesmas

t=

hipoteses é

2= @-2)A" - 1.

Assim, por essa relagio os testes sdo equivalentes (ver, por exemplo, Mood, Graybill e
Boes, 1974, p.495).

No contexto de analise de regressdo linear, com distribui¢do normal, (sem a suposi¢io
de normalidade é suficiente que a verossimilhanga tenha uma forma quadratica, pelo menos
na regido de interesse) as trés familias de testes RV, Multiplicador de Lagrange e Wald siio
equivalentes para testar a significincia dos parédmetros orp, TP =L, A, L e T (Buse, 1982).

Quando a posi¢io do outlier ndio € conhecida Chang e? alii (1988) propdem usar as

maximas das estatisticas calculadas para cada tempo:
Ap=max|Ay, |, A, = max|A, |, A, =max|A | e Ay =max|Ap,].
k=1,..n k=I,..0 k=1,.,0 k=1,..n

A hipotese Hy € rejeitada quando pelo menos uma destas estatisticas ¢ maior que ‘o
ponto de corte C. Este ponto de corte ¢ um valor pré determinado discutido nas préximas
subse¢des. Quando duas ou mais estatisticas sdo maiores que C, Chang er alii (1988)
sugerem considerar apenas a maior estatistica em valor absoluto; quando o tipo do outlier é
desconhecido estes autores sugerem usar uma regra simples mencionada por Fox (1972).

Por exemplo, considera como 10 se max{A1, Aa, AL, Ar} =Ar.
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2.1.2 Teste de detec¢ao quando os parimetros do modelo sio desconhecidos

Na pratica os parimetros do modelo ARMA sdo geralmente desconhecidos.
Estimadores destes pardmetros conjuntamente com @ podem ser obtidos maximizando a
fun¢io de verossimilhanca de (¢, .., dp, 01, ..., 04, @, 67 ) da mesma forma que é descrito em
Box e Jenkins (1976, p.208). A estatistica da razdo de verossimilhan¢a pode ser calculada
baseada nestes estimadores. Segue-se assim um critério para detectar um outlier numa
posi¢do desconhecida.

Os estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) para esses parimetros nfio se
reduzem a expressdes simples devido a natureza ndo linear nos pardmetros. Quando a
posigdo do outlier for desconhecida a carga computacional se tornara muito pesada e com
isso fica invidvel usar 0 EMV neste caso. Desta forma, aparecem naturalmente estatisticas
simplificadas como uma aproximacgo do eritério de razio de verossimithanga.

Uma destas estatisticas surge quando os pardmetros das estatisticas dos testes
mencionados na subseg¢do anterior sdo substituidos por estimadores consistentes. Sob a
hipétese nula de ndo ter nenhum distirbio externo, os estimadores de maxima
verossimilhanga (EMV) sdo consistentes e podem ser usados para obter uma justificativa
assintdtica para o uso das estatisticas apresentadas na subsecfio antertor. Mais
especificamente, os testes (2.1.6.a2 ~ d), com os pardmetros substituidos por EMV, tém uma
distribuigdo assintotica N(0,1) sob a hipdtese nula e a suposi¢do de que a posi¢io do outlier
¢ conhecida. A consisténcia de EMV para modelos estacionarios ARMA pode ser visto em
Chang (1982) e o caso para modelos nZo estacionarios foi estudado por Tsay e Tiao (1984),
concluindo, de maneira geral, que o fator nfio estacionario de X, ndo afeta a propriedade de
consisténcia dos estimadores, pois a taxa de convergéncia dos parimetros niio estacionarios
€ mais rapida gue a dos pardmetros estacionarios.

Sejam ¢, ..., cﬁp; 6, ..., éq; e &2 os EMV dos pardmetros ¢, ..., dp; 01, ..., Og; 07,
respectivamente, obtidos ignorando a presenga do outlier na série temporal y.. Além disso,
seja & os residuos calculados por esse modelo estimado e A(B) = ¢(B)a(B) / @(B). Serdo

consideradas as seguintes estatisticas:

Ay =6y, /6, | (2.1.7a)
has =Ba, / (Pas8,) (2.1.7b)
Ao =00,/ (BS,) (2.1.7¢)

XT.l = (BT,I ’{(lsT,t&a) (2.1.7d)
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onde
Dy =€,
. an R n-k .
Dap™ Py ey - El RiCiyi)s
. an R n—-k .
O~ P (8 - El Yi€x4i )
. a3 a n—k .
O~ Pry (& - El Bi€xsi)s

i
e

a2 ~2 ~2  y-1
Pax = (A+my+ - +7 ),

P = (+%T+ - +32,)7, onde 4, é o cocficiente de B' no polindmio
7(B)= 70— 7B - 7B’ - .. = 2(B)/(1-B),

P, = (1+P2+ - +PB2,)"" onde B; & o coeficiente de B no polindmio
B(B)=Bo—BiB-P:B° — ... = TBW(I-AB), e A é uma constante pré-

especificada satisfazendo 0 <A <1,

Pode-se mostrar que Aqp,, € assintoticamente equivalente ao critério de razio de
verossimithanga A7p;, numa dada observagio t, para os testes Hy vs. Hyp para cada TP =1,
A, L e T (ver Chang, 1982).

Geralmente ha pouca informagio disponivel sobre o tipo de outlier presente, o que
dificulta saber qual dos testes € mais apropriado para determinada situagio: (2.1.7a), (b), (c)
ou (d). Quando um teste do tipo ndo apropriado é usado o poder de detecgiio reduz-se
substancialmente (Chang ef alii, 1988). Além disso, mesmo sabendo a posi¢do de ocorréncia
do outlier, a remogdo do mesmo ndo Serd possivel até que a natureza do outlier seja
identificada.

Chang (1982) e Muirhead (1986) desenvoiveram testes da RV aproximados para
distinguir entre AQ e 10. Estes testes requerem muitos célculos computacionais tornando a
aplicagdo uma tarefa bastante demorada e trabalhosa para utilizagdo pratica.

Para simplificar o problema, geralmente usa-se uma regra simples, proposta por Fox
(1972) como uma possivel forma de distinguir entre os tipos de outlier. Em qualquer
observac¢do k suspeita, o possivel outlier é classificado como IO se mgxukmﬂ} = Al
classificado como AQ se mTan{I?;T-PEk 1} =|A Ax » € assim por diante.
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Para verificar a magnitude da perda de informagio decorrente dessa simplificagdo,
Chang (1982) realizou uma simulagdo para séries AR de tamanho n = 50. Para um outher de
tamanho o = 3G,, no meio da série, utilizande um nivel de significincia de 10%, essa regra
detectou corretamente como AO ou 10, em 78,6% dos casos, enquanto que para o teste da
RYV aproximado para distinguir os tipos de outlier, o sucesso médio foi de 87,3%. Quando ©
cresce para 50, a regra simples identifica corretamente 92% dos casos, que € quase o
mesmo de 92,4% atingido pelo teste de RV aproximados, ao nivel de significancia 10%.

Para detectar um outlier numa posicdo desconhecida, pode-se procurar através da
seqiéncia imt, t=1,.,n TP =1 A, L, T. Em outras palavras, a possibilidade de um
outlier na série pode ser testada verificando se pelo menos um desses estimadores € maior
que o ponto de corte C, onde C € uma constante positiva escolhida adequadamente. Chang
et alii (1988) realizaram simulagdes em modelos AR e MA para estimar os tamanhos destes
testes para diferentes magnitudes do wvalor critico (para outliers 10 ¢ AQ). Eles
recomendaram, através do resultado das simulages, usar C = 3,0 para alta sensibilidade;
C = 3,5 para média sensibilidade e C = 4,0 para baixa sensibilidade, no procedimento de
detec¢do de outlier quando o tamanho da série é menor que 200. Este teste é razoavel para
tamanhos de amostra moderados e outliers de tamanhos 36, e 5¢, (Chang, 1982),

Chang e Tiao (1983) ¢ Tsay (1986a) obtiveram resultados satisfatorios usando esses
trés valores de C. As distribuigdes exatas das estatisticas usadas, como por exemplo A, sdo
intrataveis pois elas siio os méximos de varidveis dependentes. No entanto, algumas
pesquisas foram feitas para obter boas aproximagtes dos percentis destas estatisticas, ver,
por exemplo, Atwood (1989).

2.1.3 Um procedimento iterativo para deteccio de outliers e estimacio dos
parimetros

Chang et alii (1988) sugeriram um procedimento iterativo de dois estagios, baseado
no procedimento de Chang e Tiao (1983) para lidar com situagbes onde ndo se conhece o
nimero de outliers. As descrigdes dos procedimentos sio apresentadas a seguir, com
algumas alteragdes em virtude dos outliers LS e TC, nfo terem sido considerados por esses
autores em seus trabalhos.
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I) Estéagio de Deteccdo de Outlier

i}
1 - Pelo modelo estimado calcule os residuos & e estime o através de 6° = _Eléf /n
Z

ou usando algum estimador robusto’;

2 - calcule i,TP,t, t=1,.,n, TP=L AL Te A= nl'gPa.:({IiTp,tl}. Se A < C, onde C
é uma constante positiva pré-determinada, va para o estagio de estimagio de
pardmetros, caso contrario remova o efeito do outlier nos residuos, definindo um
novo conjunto de residuos como

&, ~Qy =0 t=k, para IO,
é ~ B, B, t=k,.,n—k para AO,

8 — @ ¥(B), t=k,.,n—k paral$,

G G)T,kﬁ(B)S;,k t=k,. ,n—-k paraTC,

3 - se algum outlier foi identificado no passo 2, recalcule 0s Ap, baseado nas mesmas
estimativas dos pardmetros do modelo, mas usando os residuos modificados € ’s
e a estimativa & e repita o passo 2;

4 - repita os passos 2 € 3 até ndo identificar mais nenhum candidato para ser outlier;

II - Estagio de Estimacdo dos Pardmetros

5 - Suponha que tenham sido definidos b tempos k,, ..., k, como possiveis ocorréncias
de outliers de tipo TPy, ..., TPy, respectivamente. Trate esses tempos € os tipos de
outliers como conhecidos ¢ estime simultaneamente as magnitudes dos outliers
Orp1, ..., Grep € 08 pardmetros do modelo usando o modelo de intervengdo de Box
e Tiao (1975), i.e., o modelo definido como

8(B)

b
= ZomL:(B), . +
Y'l J:lmTP_] j( )61,1{] d)(B)(I(B) a’l’

(2.1.8)

onde

' Exemplos de estimadores robustos: /eave-one-out, MAD.
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(1 , para AO,
1/m(B) , paralO,
1/(1-B) , parals,

ll!(] —AB), para TC,

L(B)=

no tempo t =k;. Usando este modelo estimado, retorne ao estdgio I. As notagdes
;5 Grps e &s representam os valores obtidos pela estimagiio conjunta de todos
o0s parimetros do modelo anterior. Se nenhum outlier foi encontrado entfo pare a
iteragdo. Caso contrario, o estagio de estimagio € repetido, com os novos outliers
identificados incorporados nesse modelo anterior, até que nenhum outlier possa
ser encontrado e todos os efeitos tenham sido simultaneamente estimados com os
pardmetros do modelo. O

Os calculos no passo 2 podem ser realizados recursivamente parat = 1, 2, ..., n pois
todas as modificagbes necessarias de t para t+1 envolvem apenas a observagio yi.1.

E possivel detectar mais de um distarbio dentro de uma iteragéo interna (estagio ).
No entanto, experiéncias sugerem que as técnicas que detectam um de cada vez tém
melhores desempenhos, em termos de poder, nas aplicagdes (Tsay, 1988). Uma alternativa é
usar teste estatistico para distirbios multiplos (ver por exemplo, Wu ef alii, 1993), mas as
possiveis combinages para distirbios multiplos podem complicar bastante a aplicagio
pratica.

Quando as ordens do processo ndo sdo conhecidas elas devem ser escolhidas no inicio
¢ as fun¢des de autocorrelagdo t€m uma fungdo-chave durante este estagio. No entanto, a
presenga do outlier pode afetar as autocorrelagies (parciais) amostrais {Chang, 1982) ¢ a
fun¢iio de autocorrelagio estendida (Tsay e Tiao, 1984) e levar a uma especificagio
distorcida. Por exemplo, um AR(1) pode ser facilmente identificado como um processo
ARMAC(1,1) (Ledolter, 1987). Com o objetivo de superar esses problemas Tsay (1986a)
propos inchuir um estagio de especificagdo no procedimento. Ele testou esse procedimento
modificado usando o método de identificagdio, através da fungdo de¢ autocorrelagdo
estendida, de Tsay e Tiao (1984), no estagio de especificagdo. Este estagio poderia, no
entanto, ter sido feito utilizando qualquer outra técnica, como por exemplo, um critério
automatico. Uma comparagio de diferentes tipos de técnicas de especificagdo automatica
pode ser encontrada, por exemplo, em Koreisha e Yoshimoto (1991). -
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Para uma dada locaglio as estatisticas dos testes padronizados (2.1.6a ~ d), seguem
uma distribui¢io aproximada a uma normal padrdo. Conhecendo o tipo ¢ a locagio de um
outlier, a série pode ser ajustada usando a equagio (2.1.8). Em geral, a observagio ajustada
no tempo t1, denotado por ¥,,, pode ser expressa como uma soma ponderada de todo o
resto da série observada. No caso de 10, pode ser visto que a observagdo ajustada ¥, ¢ a
esperanga condicional de y, dadas as observagbes passadas. No caso de um AOQ, a
observagéo ajustada € a interpolagiio baseada em ambos, passado e futuro de Yy Sem
envolver a propria observagfo. Isso sugere um possivel procedimento para estimar os
outliers em séries temporais tratando-os como dados faltantes. Veja alguns procedimentos
propostos por Bruce ¢ Martin (1989) e Ljung (1993) para o caso de AQ; pode ser visto
também um procedimento de estimago usando algoritmo EM de Dempster ef alii (1977)
em Abraham e Chuang (1987) para AO ¢ 10.

Tsay (1988) generalizou o procedimento anterior (de Chang et alii, 1988) incluindo
os LS e TC, e acrescentando um estagio de detec¢do de mudanga de varidncia. Embora o
procedimento apresentado inclua quatro tipos de outliers, o procedimento original de Chang
¢ Tiao (1983) constdera apenas AO e IO.

Balke (1993) verificou que o procedimento de Tsay nem sempre tem um desempenho
satisfatorio quando LS estd presente na série. Primeiro, a presenca de LSs causa sérios
problemas na especificagiio ¢ estimagdio no modelo ARMA inicial, que afeta os passos
seguintes de detecgdo e remogdo dos outliers. Segundo, a regra utilizada por Tsay para
distinguir entre LS e 10 ndio funciona bem na presenca de LSs. Assim, como conseqiiéncia,
o procedimento de Tsay pode identificar erroneamente os LSs.

Para lidar com esse problema Balke sugere uma modificagio simples no procedimento

de Tsay:

1) Fase de detecgiio de outlier. Identificar duas listas de possiveis outliers. A
primeira lista é identificada ajustando-se um modelo ARIMA e aplicando o

método de Tsay. A segunda lista é identificada ajustando-se um modelo com uma
constante ¢/ou uma tendéncia deterministica mais um ruido branco, como modelo
inicial.

2) Fase de reducéo de outliers. Combinar todos os possiveis outliers encontrados na

fase anterior num nico modelo de intervencio e depois reduzir passo a passo o
modelo, como em regressio passo a passo para tras (siepwise).
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Na ultima fase ao eliminar os possiveis resultados conflitantes das duas listas de
outliers, diminui-se a chance de mascaramento de outliers espurios. Balke verificou
teoricamente, no caso de AR(1), que as estatisticas para detecgdo de outlier no novo
procedimento tém resultados bastante favoraveis.

Sob a hipotese nula este teste e os outros de Escore e de Wald (apresentados nas
proximas segdes) sdo equivalentes (Buse, 1982).

2.1.4 - O poder do teste ¢ o valor critico

Como apontado por Chen e Liu (1993a), as estimativas dos parametros dos modelos
podem ser afetadas pela escolha do valor critico para deteccdo de outlier na estimacio
conjunta dos parimetros do modelo e efeitos de outlier. Se o valor critico ¢ muito grande, o
poder de detecgdo deve ser baixo; na situagdio extrema em que € usado um valor critico
muito grande nio se detecta outlier. Quando o valor critico € pequeno, 0 poder da detecgio
de outlier aumenta, no entanto, a chance de erro do Tipo 1 (detectar outhers espuirios)
também aumenta. Como resultado, os estimadores dos parimetros do modelo baseado no
procedimento de estimaciio ndo sdo eficientes, devido ao super ajustamento causado pelos
outliers espurios.

Para o proposito de previsio, € interessante obter estimativas precisas dos parimetros
do modelo, e também ter alto poder de detecgdo durante o periodo de previsdo. Para atingir
esses dois objetivos, Chen e Liu (1993b) recomendaram um procedimenio com dois passos:
(1) para estimacio do modelo, usa-se um valor critico moderado no procedimento de
estimagio conjunta; e (2) para previsio, usa-se o modelo estimado em (1), mas usando um
valor critico menor para detecgdo de outlier durante a previséo.

Chen e Lin (1993b) estudaram o desempenho da estratégia anterior numa certa
amplitude de valores criticos.

Para os modelos usados para estudo de simulacio de Chen e Liu (1993b) (AR(1),
MA(1) e IMA(1,1)) ndio encontraram maiores diferengas no poder de teste quando um
outlier ocorre no meio da série ou proximo do fim da série, sem ser na ultima observagio. O
tamanho da série foi 100 com 500 replicagbes. No caso onde o outlier ocorre no fim da série
houve uma notavel reduciio do poder. Por exemplo, com um outlier de tamanho 36 ¢ valor
critico C=2,50 o poder de detecgio de outlier na altima observagio da série foi
aproximadamente de 0,70 ¢ para outlier no meio ou antes do final da série o poder foi em
torno de 0,85, com excecdo do caso de LS. O poder de detecgo no final da série diminui
até 0,40 quando o valor critico cresce a 3,25.
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2.1.5 - Identifica¢do incorreta do tipo de outlier

Além do estudo do poder de detecgio ¢ também desejavel obter informagdo referente
a natureza do tipo de indentificagfio incorreta dos outliers, por exemplo, se AO € mais facil
de ser identificado incorretamente como 10 do que como LS, etc. O estudo da conseqiiéncia
da identificacdio incorreta do outlier na previsiio sera apresentado na se¢io 3.4.4, no caso
onde o outlier esta presente perto ou no final da série. Néo sera analisado o efeito do outlier
presente no meio da série, pois estes (grandes) geralmente sio detectados e identificados
sem muitos problemas. Quando o outlier ocorre no meio da série o efeito do outlier na
previsiio ocorre somente através do efeito na estimativa dos pardmetros, e embora o efeito
dependa do tipo de outlier e do modelo subjacente, em geral ele é pequeno (Chen e Liu,
1993b).

Para aproveitar as vantagens de ajuste de outlier na previsdio € necessario identificar a
locagdio e o tipo de outlier corretamente. Chen e Liu (1993b) estudaram este problema
utitizando o procedimento por eles propostos e obtiveram em geral os seguintes resultados:

(1) A probabilidade do tipo de identificagfo incorreta ¢ maior quando o valor critico é
pequeno,

(2) A probabilidade de identificagdo incorreta cresce quando o outlier ocorre perto do
fim das séries;

(3) AO tem menor chance de ser identificado incorretamente em relagdo aos outros
tipos de outlier;

(4) LS tem uma chance menor de ser identificado incorretamente se ele ccorre no
meio da série, e tem uma probabilidade alta de ser identificado como 10 ou TC se
o outlier ocorre perto do fim da série;

{5) O poder de detecgfio é uma funglio decrescente dos valores criticos e uma fungéio
crescente do tamanho do outlier.

Com esses resultados Chen ¢ Liu (1993b) propdem restringir os tipos de outliers a
serem considerados no teste de detecgio quando realizado para observagdes perto do fim da
série. No caso, eles sugerem sempre considerar o AQ, pois 0 ganho da eficiéncia na previsio
¢ alto caso ele seja detectado corretamente, € ao mesmo tempo € o que tem menor
probabilidade de ser identificado incorretamente. Eles propdem também que o IO seja
considerado no teste, devido a sua natureza adaptativa ao modelo subjacente. Qutros tipos
de outlier somente devem ser considerados caso haja alguma evidéncia forte para ocorréncia
de tais tipos de outliers.
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2.2 Teste do Escore

O teste do Escore, também conhecido como teste de Multiplicador de Lagrange'
(Silvey, 1959), é um dos trés testes mais usados na literatura estatistica, os outros sio testes
da RV e Wald (Hotta e Neves, 1992). Enquanto a aplicagio do teste de RV requer
estimagoes do modelo sob as hipéteses nula e alternativa, na aplicagdo dos outros tesies ¢
suficiente a estimagdo em apenas uma das hipdteses, a hipotese nula no teste do Escore e a
alternativa no teste de Wald. No caso em estudo € claro que ¢ mais facil estimar o modelo
sob a hipétese nula e assim é natural usar o teste do Escore, caso n3o haja uma perda
significativa do poder.

O teste do Escore tem sido usado para testar ajuste em modelos de séries temporais
(ver, por exemplo, Hosking, 1980). E usado como teste de especificagio porque, em muitos

casos, ele engloba diferentes hip6teses alternativas, no sentido de que elas levam ac mesmo
teste estatistico.

Abraham e Yatawara (1988) propuseram o teste do Escore para testar
simultaneamente a presenga de um AO ¢/ou um 10 num tempo k. O trabalho deles foi
desenvolvido para um processo autoregressivo puro AR(p) mas, sob a hipotese de
invertibilidade, pode-se transformar qualquer processo ARMA em um AR e aplicar esse
teste.

Nesta segiio serdo apresentados os testes do Escore em modelos AR, apenas para
outliers do tipo AO e 10, assim as hipdteses consideradas séo:
Hy: o= 0a=0;
Hiz on=90;
His: 0a=0e
Hy: oy #0, @s = 0.

Na primeira subsecdo € apresentado o teste de deteccdo quando o possivel tipo de
ocorréncia ¢ conhecido, mas o tipo do outlier ¢ desconhecido (os outliers podem ocorrer

' A idéia basica do teste do Escore é apresentado no Apéndice 2.
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simultaneamente). Na subsegfo seguinte sdo apresentados os testes quando o tipo do outlier
¢ conhecido. Na subse¢io 2.2.3 ¢ apresentado o caso em que a posi¢io do outlier é
desconhecida. Na segdo 2.2.4 sfio apresentados os testes para o caso em que 0$ parametros
sdo estimados. Finalmente, na seg¢io 2.2.5 ¢ apresentado um critério para distinguir o tipo de
outlier. J4 mencionado na secio anterior, as estatisticas resultantes desse teste sio
equivalentes aos do teste de RV, na suposicdio de modelo conhecido, como poderd ser

comprovado na derivagio do teste a seguir.

2.2.1 Teste de detecgdo de outlier de tipo desconhecido

Considere um modelo AR e suponha que s € o° sdo conhecidos a priori e um
outlier € suspeito em t = k. O problema consiste em descobrir se as magnitudes sdo iguais a
zero ou ndo, isto €, testar a hipotese Hy contra Hy, Hjs ou H;.

Seja L a fungdo de verossimilhanga, assumindo que k > p e sob a hipotese
Hy: o= 0a= 0, obtém-se

SlogL 1 e [ P ]
= —— . . — \ =1
&DA 02 i=20¢1|_xk+l i-_z-i}d)rxkﬂ—r} ¢‘D ’ (221)
OlogL 1 P
%0, =~;—;[xk-r§o¢,xb,} (2.2.2)
e a matriz de informagéo
P
1 [1+3¢? 1
I=—| =+ ¢ : (2.2.3)
°c 11

Assim, assumindo a notagio D = {Ologl./dw,},,,, a estatistica Escore para testar

H, é dada por,
2
P
ai (?d)ia’kﬁ)

T, =D1"'D=—+—— (2.2.4)
R %

7

que, sob Hy tem uma distribuigfio assintética de %2, qui-quadrado com 2 graus de liberdade
(Silvey, 1959).
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2.2.2 Testes de detecciio de outlier quando o tipo é conhecido

Na se¢do anterior foi discutido um procedimento para testar a presenga de outlier de
tipo desconhecido. Nesta secdo sdo apresentados testes especificos, onde o tipo de outlier é
conhecido. Num processo AR(p) com ¢y, ..., ¢ € o’ conhecidos, com outlier do tipo AO no
tempo t = k, pode se mostrar, analogamente a segdo anterior, que a estatistica Escore para

p 2
[ak - iz¢iak+i)

#(1+347)

testar H; 5 é dada por:

Ty = (2.2.5)

Essa estatistica tem uma distribui¢io assintdtica ], sob Hia. Similarmente, para outlier IO,

a estatistica do teste do Escore para a hipotese Hy: o = 0 ¢ dada por,
Ty =ai /o, (2.2.6)

que também tem uma distribuigio assintotica y’, sob Hy. Nos dois casos, rejeita-se a
hipétese nula se a estatistica for maior que um valor critico C, sendo o valor C determinado
pelo nivel de significncia estipulado, i.e., P(x? > C) =«

2.2.3 Teste para detecgiio de outlier gnando a posigéio é desconhecida

Muitas vezes a posigiio k do outlier € desconhecida. Asstm considera-se a estatistica,

T= max {T,}, (22.7)

pck<o—p

onde Ty ¢ dado por (2.2.4), para testar se existe algum outlier na série. As variaveis
aleatérias Tpu1, ..., Tap-1 tém distribuico 2, mas sdo dependentes, o que dificulta o cilculo
da distribuicdo exata de T. Uma possivel alternativa € trabalhar com as estatisticas de
valores extremos.

A distribuigiio assintOtica de maximos em processos estocasticos estacionarios, pode ser
obtida pelo seguinte resultado de Leadbetter (1983), para uma série de tamanho m.
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LEMA - Suponha que {X;} seja uma seqiiéncia estactoniria com fungio distribuigio
marginal F. Seja C a sequéncia de constantes para os inteiros 1 <) <., <f;<s; <. .<g<m,

coms; —t; = 1.

FII ..... 138 semsBj (Cm) - FtI t; (Cm)Fﬁ,_.,sj (Cm) = bm,l’" (228)

onde para alguma seqiiéncia /; = O(m),

limb,, =0, e

m—»e

Fll L5 (Cm):P(Xﬁ Scm"":xll SCm)-

Suponha também que para cada & > 0 possa ser escolhido um C,, = C,(£) tal que

m[1-F(Cn(€))] > & quando m — . (2.2.9)

Entdo
P(max{xt} < Cm(é))—> exp(~-vE) quando m — oo, (2.2.10)
onde v € uma constante, tal que 0 <v < 1. O

Pela defini¢iio, {Ty} forma uma seqiiéncia estacionaria, na qual a distribuigio
marginal, é uma %} ou uma exponencial de média 2. Dado que {T.} € uma seqiiéncia que
depende de p, escolhendo / > p pode-se escolher by, de forma que o mesmo se anule.
Galambos (1978) mostrou que (2.2.10) € valida quando F ¢ uma fungdo distribui¢o
acumulada de uma distribuigio Gama. Assim, no caso em questdio a aproximacgio também ¢
valida, uma vez que %2 € um caso especial da distribuigiio Gama.

Sendo F(y) a fungdio distribuigdo de %2 tem-se que
1 - F(y) =P(Y 2 y) = exp(-y/2),
dado que a distribuiciio de Exp(2), expressa por,
P(X < %) = F(x) = 1 — exp(~%/2).

A férmula (2.2.9), pelo resultado anterior, tendo m = n—2p e n grande é dada por:
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(n-2p) exp[(-1/2)Cu( E)1 = ¢

Cu(&) = 2[In(n—2p)-In(€)]. (2.2.11)
Assim por (2.2.10), o valor critico para um nivel de significincia o deve ter
P(max, Ty > Cu(§)) = .
Tomando o limite em n dessa probabilidade:
lim P(max{T, } < C4(%)) = lim F(Cy(&)) = exp(-vE) = 1~ o (2.2.12)
e, portanto,
exp(-vE)=1-« = E=—(In(1 — )Y v. (2.2.13)
Assim, dado um nivel de significincia o, pela equagio (3.12), C,(E) € dado por,

Cuo(&) = 2[In(n —2p) — In(E)]

C.{&) = 2[In(n -2p) — In(—In(1- o)) + In(v)]. (2.2.14)

Essa formula para encontrar o valor de Cy(E) so € valida para o teste de hipotese H,
(caso em que o tipo de outlier ¢ desconhecido). Generalizando agora o resultado anterior,
para qualquer lipdtese por (2.2.9) € (2.2.10) tem-se que:

m[1-F(C.E)] = ~(In(1-@))/v =

Co(8) = F'[1 + (In(1— c))/mv]. (2.2.15)

Assim pode-se encontrar o valor de Cu(£) para qualquer tipo de fun¢do Gama, o (nivel de
significincia), v ¢ m. Em particular, para testes de hipoteses do tipo Hy ou Hya (casos em
que o tipo de outlier ¢ conhecido) a distribui¢do de F é uma x .. O exemplo seguinte ilustra

€85€ Caso.

EXEMPLO: Se¢ja F a fungdo acumulada de uma distribuigdo x>, oo = 0,10, v = 0,8, n = 100
e 0 modelo utilizado um AR(p), com p = 1 {m = n—2p = 98). Assim o ponto
de corte para esse caso seria:
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F(Cu()) = 1 + (In(1-0,10))/(98%0,8) = 0,9987
Colt) = F'(0,9987) = 10,3506. O

Leadbetter (1983) mostrou que as expressdes phara obten¢io de v sdo complicadas,
com os calculos envolvendo um grande nimero de integragdes. No caso de 3> Abraham e
Yatawara (1988) verificaram empiricamente que v geralmente esta entre 0,7 ¢ 0,9 ¢ no
artigo sugerem a utilizagdo de v = 0,8. Ota (1993) realizou algumas simulagbes para
verificar o valor adequado de v para o caso em que a distribuigio da estatistica é x; e
concluiu também que v = 0,8 seria o valor adequado para esse caso.

As estatisticas dos teste das hipoteses Hja e Hy, dadas na segdio anterior pelas
equagdes (2.2.5) e (2.2.6), respectivamente, tém distribuigdo assinttica x). Essa
distribuigiio, ao contrario da distribuigio y;, que é uma exponencial de média 2, nio tem

uma férmula simplificada para a distribuigdo acumulada.

Leadbetter (1983) e Galambos (1978) mostraram que a distribuigio da estatistica
max{Ti} converge assintoticamente para a distribuigio ¥3, quando o tipo de outlier é

desconhecido, € para %}, quando conhecido (Tx = max {Ta} € Tr = max {Ty}, para teste
de detecgdo de outlier do tipo AO ¢ IO, respectivamente).

2.2.4 Teste com parimetros de AR e ” estimados pelos dados

Na pratica os parimetros de AR ¢ o ndo sio conhecidos previamente e devem ser
estimados pelos dados. Quando os pardmetros de um modelo auto-regressivo de ordem p
(AR(p)), & = (&1, $2, ..., ¢,) € & sdo desconhecidos é razoavel considerar as estatisticas
modificadas, T, Tu € T obtidas pela substituigio de ¢, o° € a pelos seus estimadores $.
&* e & (neste Giltimo, o erro de previsdo um passo i frente é dado por 4, = x, — JZ¢ X ) nas
equagdes (2.2.5), (2.2.6) e (2.2.7).

Quando os esttmadores sdo obtidos através do método de maxima verossimithanga, a
distribui¢do assintética dessas estatisticas sob Hy é %2, quando o tipo de outlier é
desconhecido, € %, quando conhecido.

Através de simulagBes, Abraham e Yatawara (1988) estudaram a distribuigdo de T
para pequenas amostras utilizande o modeio AR(1) (¢ = 0,4, ¢ = 1) para tamanhos de
amostra 50, 100 ¢ 200 com 500 replicagdes. Os resultados encontrados foram razoaveis,
principalmente para tamanhos de amostra maiores, n = 100 e 200.



Secdo 2.2 - Teste do Escore 40

2.2.5 Distin¢iio entre dois tipos de outliers

Na pratica nem sempre se sabe o motivo que gerou o outlier, e dessa forma ¢é dificil
saber qual o tipo de outlier presente, quando ele € detectado por algum dos testes propostos
nessa se¢io. Nessa subsecdo serd descrita uma forma de identificar o tipo de outlier, caso o
teste tenha sido significativo.

Um critério estatistico simples para distinguir entre os dois tipos de outlier, baseado

" 2
(ak - .E¢iak+i]
U= - ~al. (2.2.16)

P
1+ Z¢;

em T;; e Tx € dado por

Se U > 0 o outlier € identificado como AQ e caso contrario como 10. Quando és e as sdo
estimados, obtém-se o teste estatistico U que converge em probabilidade para U. Assim,
pode-se usar o teste bascado em U, esta estatistica ¢ a diferenca de duas variaveis x°
dependentes, cada uma com um grau de liberdade.

Quando nao existe nenhum outlier presente tem-se que P(U > 0) = 0,5. Mas quando a
magnitude do outlier (©) ¢ diferente de zero, P(U > 0) depende da razio w/c e dos
parametros auto-regressivos, para ambos os tipos de outliers.

Abraham ¢ Yatawara (1988) estudaram estatistica U através de simulagGes, para um
modelo AR(1) com o parémetro ¢ = 0,4 e a varidncia do ruido branco ¢° = 1, com outlier de
tamanho 40 ¢ 50 (500 replicaghes de séries de tamanho 100). Os resultados obtidos
indicaram que a estatistica é razoavelmente eficaz em detectar o tipo de outlier, com pelo
menos 80% de outliers identificados corretamente.

Como todo processo estacionario ARMA(p,q) pode ser aproximado com um processo
AR(p*), onde p* = p se g = 0; as estatisticas desenvolvidas nessa se¢ioc podem ser
generalizados para todo processo ARMA(p,q).
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2.3 - Deslocamento de Yerossimilhanga - Likelihood Displacement (LD)

O deslocamento da verossimilhanga (LD) de Cook (1986, 1987) € uma medida de
impacto de uma perturbagdo do modelo. Uma perturbagio comum usada em regressdo € a
eliminacio de uma observagdo ou de uma equagdo. No contexto de séries temporais, uma
perturbagfio natural seria a elimina¢do de uma observagdo ou um grupo de observagdes.

Atkinson e Shephard (1996) estudaram a influéncia da eliminagiio de uma
observagdo na estimagdo da transformag¢do Box e Cox no contexto de séries temporais.

Sdo apresentados nessa segdo trés LDs que medem a influéncia de cada observagio
na estimacio dos parAmetros (autoregressivos, de média movel e varidncia de inovagdo)
propostos por Ledolter (1990) no caso de AQ, baseado na suposicdo de que o modelo
ARMA estacionario ¢ conhecido. O primeiro considera todo o vetor de pardmetros, o
segundo, os coeficientes autoregressivos e de média movel, e a wltima apenas a variancia das
inovagdes. Pelos estudos de Bruce e Martins (1989) e Ledolter {1990) a estimativa desta
varidncia das inovagdes ¢ mais sensivel a outliers do que a estimativa dos coeficientes de
autoregressio ¢ de média movel. Por esse motivo o enfoque desta se¢io sera sobre o LD
(subsegdo 2.3.1) considerando apenas a variancia da inovagdo, no qual sera descrito o teste
de hipotese, este apresentado na subsegio 2.3.2.

2.3.1 - Algumas medidas de inflnéncia

O LD ¢ um diagnostico Util para detectar a influéncia de uma perturbagio do
modelo. Denotando os parimetros do modelo M por n, a fungfio log-verossimithanga por
L{n) € 0 EMV de 1 dada por 7. Considerando agora um modele com perturbagio M(w), e

denotando a sua fungdo de log-verossimilhanga por Lo(n) ¢ o estimador de maxima
verossimilhanca associado por Tj.. Entdo o deslocamento de verossimithanca

LDy(n) = 2{L(A) - L(As)}, (2.3.1)
expressa a influéncia da perturbagdo nas estimativas dos pardmetros medindo a mudanga
contida na fungdo de log-verossimilhanca.

Caso o interesse seja apenas num subconjunto 1, de m = (1, M2) entdo o
deslocamento de verossimilhanga apropriado ¢ dado por

LDo(mh) = 2[L(#) - L{fi 10, &(fl10)}], (2.3.2)
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onde a fungiio g(r;) maximiza L(m;, 1) para um dado m;, € M. € obtido pela partigio
N = (N 10, R2e). Para maiores detalhes e motivagdes adicionais ver Cook (1986, 1987).

Uma perturbag3o natural num modelo de regressdio yi = x/’f + a (1 <t < n) com
os erros independentes N(0, o”) ¢ a eliminagio de uma equagdo, ou de um grupo de
equagdes. Se apenas o coeficiente de regressdo f € de interesse, entdo o deslocamento de
verossimilhanga resultante ¢ uma fungdo mondétona da estatistica D de Cook (Cook e
Weisberg, 1982, p.185, segundo Ledolter, 1990).

No contexto de séries temporais a eliminagdo da i-ésima observagdo yi (ARMA
estaciondrio e invertivel) define uma perturbagdo apropriada do modelo (Bruce ¢ Martin,
1989). Para o calculo de deslocamento de verossimilhanga € necessario estimar os
coeficientes do modelo, B = (¢, 0) e a varidncia da inovagdio sob 0 modelo com perturbagiio.
Isso pode ser obtido tratando a i-ésima observagio como um parametro desconhecido &g,
obtendo seu estimador E(i) e 0s estimadores ﬁm e G?i) pelo conjunto de dados em que a
observagio y; ¢ substituida por este g «) Para um dado coeficiente B = (¢, 0), o estimador da
observagdo eliminada € dado por

=(B)r(B™')

= Tapt (i +Yis) 233
zkz{)ni }Zl JzﬂpJ(Y +j Yi-j) ( )

&0 (B) = {1 -
onde n(B) = ¢(BYO(B)=1-mB - m;;B*- ... ¢ p} ¢ a autocorrelagio inversa de defasagem j
do processo (Brubacher e Wilson, 1976). Esse estimador é uma média ponderada das
observagoes adjacentes pelas autocovaridncias inversas. Dado que o estimador em (2.3.3) €
uma fungiio dos coeficientes do modelo, deve ser utilizado um procedimento iterativo para
determinar, para cada observacio i eliminada, o estimador de maxima verossimilhanga f;(i),
B(i) e 6’?;)=Ea,2/n. Os residuos & utilizam fg e sdo obtidos apos substituir a i-ésima
observagdo por € .

Sdo apresentados trés deslocamentos de verossimilhanga. O primeiro mede o
deslocamento quando ambos os coeficientes da série temporal B e a varidncia o~ sio de
interesse:

LD, (B, o*) = 2{L(B, 6*) - LBy, 6%
"2 ( 2 \ (2.3.4)

o 5¢i)
=-nlog +nLA(,; —1}
Gy )
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A tltima expressiio ¢ obtida apos substituir os estimadores na fungio de log-verossimithanga
condicional (i.e., condicional aos valores iniciais) L(B,0%) = const.—(n/2)log &° ~ (1/20°)Za,’.
O estimador da varidncia s, ¢ calculado com ﬁ(i,, mas utiliza todas as observagses,
incluindo v;, para obter os residuos. Este estimador ¢ diferente de 6?5), que usa O mesmo
estimador dos coeficientes do modelo em G, mas substitui a i-ésima observagao por £

A segunda medida de diagnostico do deslocamento surge quando apenas o
coeficiente do modelo, B, € de interesse:
. . {62
LD(B) = 2{1(B, &) - L(Ba, s5,)} =-nlog L; - (23.5)
A terceira medida de diagnéstico mede o deslocamento quando apenas o” é de
interesse:

LD(B, *) = 2{L(B, 6*)- L(B, &%)}

g (& ) (236)
=-nlog <3—+n L“;—z—“— lj.
S O)

Exemplo - Processo AR(1)

As trés medidas serdo ilustradas para um processo de primeira ordem; suas
autocorrelagdes inversas sdo dados por p; = -¢/(1+¢°) e p; = O para j > 2. A i-ésima
observagéo ¢ substituida por

5 ¢
Ein (@)= W(Yin + Vi) (23.7)

que é uma soma ponderada das duas observacdes adjacentes. O estimador d'i(i) ¢ obtido

maximizando

&’<¢)=§L§H (e~ 0¥i)* + i — 9 8 07 + £ (@) —¢yi-1}’l (23.8)

e o estimador de o’ é dado por 6?i}=02(¢(i))‘ Devem ser usados procedimentos iterativos.
Os deslocamentos de¢ verossimithanga sdo obtidos substituindo os estimadores 43(;) e 6(20

junto com sf, =E(y, ~$y)?/n e o estimador de maxima verossimilhanca
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& =Iyy/ITyl, ¢ & = X(vi - dve1)n obtidos pelo conjunto de dados completo nas
equagdes (2.3.4) a (2.3.6). 0

Existem alguns métodos de estimagfo alternativos quando as observagles sdo
tratadas como dados faltantes.

Na equagdo (2.3.3) a equagdo foi substituida por uma combinagdio linear das
observagbes adjacentes, onde os pesos eram dados pela autocorrelagdo inversa e fot preciso
usar um procedimento iterativo para obter o estimador By Existem problemas de
truncamento como por exemplo em modelos com componentes de medias moveis no corte
de autocorrelagio inversa em (2.3.3). Esses problemas podem ser evitados estimando os
pardmetros pelo modelo de intervengfo, de Box e Tiao (1975), &(B)(y: - wi &) = 8(B)a
(Ledolter, 1990).

O segundo procedimento para hdar com modelos ARMA com observagdes
faltantes € escrever o modelo na forma de espago de estado e usar o filtro de Kalman. Pefia
(1987) e Bruce e Martin {1989) (segundo Ledolter, 1990) mostraram que este procedimento
leva essencialmente aos mesmos estimadores obtidos com o procedimento da analise de
intervengéo.

O terceiro procedimento ¢ utilizar o algentmo EM (Dempster et alii, 1977) que
Abraham e Chuang (1993) adaptaram para o contexto de séries temporais, constderando IO
e AQO. Neste artigo de Abraham ¢ Chuang concentrou-se em trabathar em processos AR. Os
resultados obtidos, através de simula¢Ges, foram razodveis, mas a carga computacional
torna-se pesada para p grande e a maximizagdo para o modelo ARMA € mais complicada.

Os LDs apresentam uma relagiio entre eles. O deslocamento de verossimilhanga
conjunto, quando ambos B e o sio de interesse é um limite superior da soma dos
deslocamentos de verossimilhanga individuais, i.e.,

LD{B)+LD(c”) < LD(B, 6°). (23.9)

Pelas expressdes (2.3.4) a (2.3.6) tem-se o seguinte resultado;

I 2
5( y/ fo)\ S¢iy

lgL (l)J_&(zi)“

dado que &), < 6" < s, e assim 1 < a = 6*/G};, < §;,/0;, = b, esta desigualdade é

G
po

(i}

verdadeira pois log (b/a) <b-a,paral <a<b.
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Foi observado (Bruce ¢ Martin, 1989; Ledolter, 1989) que o estimador da varidncia
da inovagdo ¢ mais sensivel aos outliers que os estimadores dos coeficientes de ARMA.
Assim € razoavel considerar deslocamento de verossimilhan¢a em relagio a o como
possivel diagnostico de outlier. O deslocamento em (2.3.6) também pode ser escrito como

LD, (c )—-nlog{ & lj+n[62 —IJ

(i) S

2
(& fa f&i

i
—n{lo—- J__
L (i) 2

2
& 4} =DV,
z ‘%

que € o diagnostico para varidncia da inovagéo considerado por Bruce e Martin (1989).

(2.3.10)

2.3.2 O testede LD

As equagdes {2.4.6) e (2.4.10) mostram que

=
W, =05 — (2.3.11)
(i) [Gé)

¢ uma componente-chave de deslocamento de verossimithanca para a varidncia da inovagio.
Ela compara dois estimadores da varidncia; um ¢ calculado por todas as observagdes
disponiveis, enquanto o outro substitui a i-€sima observagio por um parémetro adicional.
Agora sera investigada a sua distribuigio amostral quando a observagio y; segue um
processo ARMA com coeficientes conhecidos € quando os outliers estiio presentes. Ledolter
(1990) verificou que
o ,

nG?, =né> —-(kzzjoati) {ﬂ(B‘l)ai} , (2.3.12)
onde n6® = Za’ e & = n(B)y, Assim pode-se escrever (2.3.11) como razio de formas
quadraticas:

a'Ga

W(i) = nat(I_G)av (2313)
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-1 .
onde a'Ga = (z ”i] {u(B*)ai}'. Dado que G é uma matriz idempotente de posto 1

k=0
segue, pelos resultados de forma quadratica, que {(n—1)/n}W; tem uma distribuigio
F(1, n-1). Se n é grande, W; é x*com 1 grau de liberdade.

Na pratica os coeficientes devem ser estimados e¢ a posigdo do outlier ndo ¢
conhecida. Ledolter (1990) realizou algumas simulacdes com 5000 replicagbes num
processo AR(1) com 100 observagdes. Os percentis 90, 95 e 99 para max Wy, para ¢ = 0,5
sdo respectivamente 11,60, 13,01 e 16.04, Esses valores nido dependem muito do valor de ¢.
Para ¢ = —0,9 eles sdo tguais a 11,49; 13,02 e 16,93. Baseado nesses resultados ele sugeriu
o ponto de corte em torno de 13,0 para o = 0,05. Usando esse ponto de corte ele simulou
1000 replicagBes com diferentes valores de AO adicionado na 50* observagéo. Para um AQO
de tamanho 5G, os maximos de Wy, foram maiores que o valor de corte em 967 replicagGes
e em 966 casos eles ocorreram na posigio correta, mostrando um bom poder. Para AQ de
tamanho 3o, os nfimeros foram 446 e 426, respectivamente.



Capitulo 3

Efeitos da presenca do outlier em Séries Temporais

Para mostrar a importancia em detectar os outliers e/ou desenvolver métodos
robustos s3o apresentados os efeitos que eles podem causar em diferentes aspectos, tais
como, na modelagem, na estimagio dos pardmetros e na previsio.

Os efeitos que cada tipo de outlier causam sobre as observagBes em séries
temporais foram apresentados na se¢do 1.3. Por isso neste capitulo sdo apresentados outros
tipos de efeitos, tais como os efeitos nos residuos (segdo 3.1), na estimagfo dos pardmetros
supondo conhecida a identificagio do modelo ARIMA (secdo 3.2), na identificagio do
modelo (segdo 3.3) € na previsdo do mesmo (segdo 3.4). No Capitulo 4 sdo apresentados os
estudos dos efeitos de outliers na previsio de dados agregados.

3.1 - Efeitos nos residuos

A presenga de um outlier nem sempre é determinada apenas por uma anilise nos
dados originais, pois seu efeito pode estar misturado com a propria dindmica estocastica do
processo gerador dos dados. Desta forma, os residuos do modelo ARIMA ajustado, além de
conter em informagdes a respeito do efeito do outlier, podem ser mais Gteis na determinagio
da sua existéncia. Na subsegdo 3.1.1 sdio apresentados os estudos no caso dos parametros e
modelo conhecidos e na subse¢ioc 3.1.2 é discutido o caso onde os pardmetros sio

desconhecidos.
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3.1.1 Efeitos nos residuos considerando os pariametros ¢ o modelo conhecidos

Considere 0 modelo com apenas um outlier no tempo k, apresentado na segéio 2.1:

6B
Y __"—Fd)(B)oc(B) a, +£(1), (3.1.1a)

onde f{t) € uma fungdo do distirbio definida na equagdo (1.3.2). Caso a presenga do outlier
ndo seja considerada a série observada seria modelada como:

__ 9B
Y, = $(BYu(B) e,. (3.1.1b)

Considerando-se os outliers apresentados na secfo 2.1 tem-se que:

(@8, +a, para 10;
® (B, 4 + 2, para AO,
={ 0
. 1 _LB n(B)6,y +a, paralsS; (3.1.2)
o
(11— ;.B TE(B)at,k +a, paraTC;

onde &« € o indicador do outlier no tempo k.

Pode-se ter uma viso mais clara da natureza das sénes anteriores se forem
apresentadas como

€ = QOrp Wrp + 2, (3.1.3)

onde TP =1 A, L, T e wrp,; assume valor zero parat <k, e valor 1 parat=k; e

0 TP =10,
—T TP = AQ;
-1
WIpem =11 - mznj TP=1S; 314
=1
m-—1
AT -2 A ~w, TP=TC,
L Fl

parak+m{m=1,2, ..., n-k) Sendo orp 0 tamanho do outlier do tipo TP que ocorre no

tempo k, wrps € 0 efeito de um outlier de tamanho unitario do tipo TP, que ocorre na
observagdoe k, no residuo da t-ésima observagio.
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Grafico 1.3.1
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i) Efeito de I0

As equacdes (3.1.3) e (3.1.4) fornecem as informag¢des sobre o outher presente na
série. Todas as informag¢Ses comegam no tempo t = k. No caso de 10, toda a informagéo
esta contida no tempo t = k. Para ilustrar isso, foi utilizada a mesma série apresentada no
Capitulo 1 (Grafico 1.3.1), gerada através de simulagio de uma série de tamanho 60 de um
processo AR(1) com ¢ = -0,6 contendo um outlier do tipo IO de tamanho 5o na posigio t =
30. A série observada, esta apresentada no Grafico 1.3.1 (b) e a inovagdo no Grafico 3.1.1

(a).

Pelo Grafico 3.1.1 (b) pode-se ver um impacto no tempo t = 30 dado que esse
valor se mostra bem afastado do resto. Os valores restantes sdo as inovagtes simuladas.
Neste caso, sendo uma série simulada € possivel subtrair a inovagido de e, A série resultante
¢ apresentada no Gréfico 3.1.2 (a). Agora pode-se ver claramente que o unico valor afetado
pelo outlier é do tempo t = 30. Verifique que essa série é o valor esperado do efeito do
outlier nos residuos ;.

ii) Efeito de AO

Diferentemente de um IO, um AQ afeta a série numa tinica observagio. E natural
suspeitar que a série residual também seja afetada em apenas um tempo. Pelas equages
(3.1.3) e (3.1.4) e pela discussfio anterior de 10, verifica-se que este niio € o caso. A
informagdo de um AQ em uma série e; come¢a no periodo em que ocorre o outlier, e depois
decai de acordo com os pesos ;s do modelo ARIMA. Este fenémeno ¢ ilustrado no Grafico
3.1.1 (c), que apresenta a série residual de uma série AR(1) contendo um AQO. A série
observada € apresentada no Grafico 1.3.1 (b).

Como no caso anterior, pode-se ver um impacto em ¢ no tempo t = 30. Ha também
um valor menor no tempo seguinte. A série nfio aparenta ter sido alterada nesses dois
tempos, talvez apenas no primeiro. Para observar melhor os residuos afetados, a movagéo
(a;) foi subtraida de . A série resultante € apresentada no Gréfico 3.1.2 (b). Note que os
dois tinicos valores diferentes de zero sfo t = 30 e 31. Pode-se explicar o motivo de apenas
esses valores terem sido afetados retornando 4 equagéo (3.1.3) e 4 defini¢io associada a wy.
Os valores de w; sfio diferentes de zero apenas para t = k (neste caso 30) e todos os indices
depois de t = k para os quais valores dos pesos 7;s do modelo ARIMA subjacente sdo
diferentes de zero. Para uma série AR(1), apenas w; ¢ diferente de zero. Assim, para esse
modelo ¢ contém uma informago extra a respeito de AO nos tempos t = 30 ¢ 31, Num
processo com o componente MA todos os m;s sfo diferentes de zero, embora tenda a zero
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quando i — . Quando o processo ndo € estacionario nem sempre [m{ <1, 1=1,2, ...,
assim o impacto de um AQO no residuo € realgado. Por exemplo, num processo
ARIMA(1,1,0)com ¢ >0, m;y=1+¢ > 1 e my = —¢.

iii) Efeitos de LS e TC

Como no caso de um AQ, a informagio de LS ou TC esta contida em ¢, e esta
relacionada aos pesos w;s do modelo ARIMA subjacente. Pela equagdo (3.1.3) e (3.1.4)
pode-se ver que no caso de LS essa informagio € relacionada 4 soma acumulada dos w;s.
Para TC essa informagfo é relacionada a soma ponderada acumulada desses mesmos ms,
com os pesos (da ponderagdo) reduzidos de acordo com um fator de amortecimento A.

A informac¢do fornecida sera ilustrada pela série simulada de AR(1) com um LS no
tempo t = 30. No caso de sénie AR(1), pode-se observar que a informac¢fo comecga no tempo
t = 30. Do tempo t = 31 em diante, essa informagio se torna constante dado que m = 0 para
k 2 2. Esse comportamento € ilustrado no Grafico 3.1.2 (c) da série e com o ruido
subjacente removido. Desta forma, a informagdo adicional € similar a ¢ombinag¢do de um
impacto grande no inicio, seguido por uma fungiio escada. Pode-se também observar essa
informacgdo no grafico de e, com a inovacio removida apresentado no Grafico 3.1.2 (d).
Devido ao valor de 7ty (= ¢) ser negativo o efeito de um LS, pela equagiio (3.1.4) se torna
bem evidente.

Diferentemente de LS, o TC néo causa deslocamento permanente no nivel da série
observada, nem na série residual. A informac¢iio de ¢ é amortecida apds a ocorréncia do
outlier ¢ diminui com o tempo, como pode ser confirmado no Gréfico 3.1.2 (d).

3.1.2 Efeito no ruido quando os parimetros siie estimados

Na sec¢do anterior foram vistos os efeitos causados pelos outliers nos residuos com
as inovagdes removidas quando os parametros e a identificagio do modelo eram conhecidos.
Assim, ¢ comportamento desses residuos com as inovagdes removidas sO depende do tipo
do outlier. Note-se que analisando essa série a identificagdo do outlier ¢ quase direta, com
excegdo de I0 e TC que dependendo dos parametros e do modelo podem ndo ser faciimente
distinguiveis, ou até mesmo podem ser indistinguiveis, no caso de AR(1) onde ¢ = A, onde A
¢ o parametro de amortecimento de TC.

No entanto, essa suposigio ndo ¢ realistica, pois geralmente ndo se conhece o tipo,
a posi¢io e o tamanho do outlier, e a presenga do outlier na série pode afetar tanto a
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estimagio dos parameiros quanto a identificagio do modelo subjacente. Desta forma, os
efeitos causados nos ruidos podem ser completamente diferentes dos que foram
apresentados na subsecdo 3.1.1.

Na pratica supde-se que a identificagdo do modelo seja correta € usam-se os ruidos
desse ajuste para verificar a presenca dos outliers, como foi visto no Capitulo 2. Dada a
diversidade de situagGes em que o outlier pode afetar no ajuste, afetando o comportamento
do ruido ndo sdo apresentados nesse trabalho.

3.2 - Efeito na Estimativa dos Parametros do Modelo ARIMA

Nesta secdo serdo estudados os efeitos nas estimagdes dos parémetros, supondo
apenas a identificagdo do modelo como conhecida, iniciando o estudo com AO.

A importéncia deste estudo ndo € apenas analisar como os outliers podem afetar na
estimativa dos pardmetros, mas também ver como os vicios na estimagdo dos parimetros
causados pelos outliers podem afetar as eficiéncias da detec¢o dos mesmos. Alguns outliers
podem ndo ser identificados devido ao problema de mascaramento.

3.2.1 Efeito de AO na estimaciio dos parametros

Supondo o modelo conhecido, muitos autores (Guttman e Tiao, 1978; Denby e
Martin, 1979; Martin ¢ Yohai, 1986; Ledoiter, 1987 e 1989; e outros) verificaram que a
presenga de AOs na série afetam a estimativa dos coeficientes do modelo, quando estes sfo
estimados sem considerar a presenca dos outliers. Para ilustrar como os outliers afetam as
estimativas dos parimetros os efeitos so apresentados na forma de exemplos, dos modelos
AR(1) e ARIMA(0,1,1).

Exemplo 1: Processo AR(1)

O estimador de quadrados minimos de g em x,= ¢ %y + &, t =1, ..., n € dado por

Z:l=2 XX

o= > 3.2.1)

Um AQ na posigio k implica que y = x + f, onde y = (y1, ..., ¥a)’, segue uma distribuigio
normal multivariada, com vetor de média f e matriz de covaridncia

T={yi_;=0¢"1-¢%;i=21j<n)
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onde f é uma coluna de zeros, exceto na posigio k onde € igual a @x.

Dado que
E(E?:Z Yth—t) =(n— 1)71,
E(XL,y.)=(n-1)y, +o},

tem-se uma aproximagfo grosseira de primeira ordem, que nio ¢ tfo ruim quando n é
razoavelmente grande (Ledolter, 1987), dado por:

(mn-By, _ ¢(1~¢2)<Di_

(Il 1)Y0+mA ¢'-_ (n—l)(fi2

E($) = (3.2.2)

Assim, o vicio do estimador de quadrados minimos ¢ dado por

-9")o}

B 0=

Por exemplo, um outlier de 36 num processo AR(1) de n = 100 observagdes com ¢ = 0,5
leva a um vicio de —0,034; para um outlier de 5G o vicio é de —0,095 (Ledolter, 1989). [

Exemplo 2 - Processo ARIMA(0,1,1)

Para estudar o efeito do outlier na estimagio do pardmetro média-mdvel,
primeiramente foi calculada a autocorrelagio de defasagem 1 (r;) da primeira diferenca da
série original (z = yi — yiu1, t = 2, ..., n). Essas diferengas seguem um processo de média
mével com vetor de média f e estrutura de covariancia o = 6*(1+0%), y, = 807, v; = 0 para
j> 1. Os elementos de f sdo zero, com excegdo da posigdo k que ¢ igual a ©4 e na posi¢io
k+1 de —wa. Assumindo que Xk < n-1, ie., o outlier ndo ocorre nas duas Gltimas
observagdes, entdo:

E(Eézszlwl ) = (n‘_ I)YI Wy
E(222,)=(n-1yy, +20} e
1=2

(n-Dy,~0] —0/(1+6")-(0, /0)* [[(n-1)(1+6%)]
(m-Dy, +20> 1+2(0, /6)* /[(n—-1D(1+6%)]

E(r,) = (3.2.3)
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A relagiio do pardmetro © de média movel e de autocorrelagdo de uma defasagem p; de
primeira diferen¢a de um ARIMAC(O0,1,1) € da seguinte forma:

p1 = ~0/(1+8%),

Pode se obter um estimador pelo método dos momentos substituindo-se p; na equagio
anterior por ry e resolvendo a equagfo quadratica resultante para a solugfo invertivel 6. Se
r; € menor (maior) que —0,5 (0,5), 6 ¢ considerado como —1 (1). A equagdo (3.2.3) mostra
como o outlier afeta a esperanca de ri. Desta forma, uma aproxima¢io simples de E(é }=0*
pode ser obtida resolvendo a equagio quadratica E(r,) = —8*/(1+(8*)). A solugiio invertivel
(aquela solucédo que esta entre —1 e 1) de

. 1 1
= "2Bm) V4Em)y

permite quantificar o efeito de um outlier na estimativa de média-movel no
processo ARIMA(0,1,1). Por exemplo, um outlier de tamanho 5¢ numa série de 100
observagdes num processo ARIMA(0,1,1) com 6 = 0,5 resulta em E(r;) = 0,429 ¢ E(é) =
0,566. Estas aproximag¢des foram verificadas através de simulag@es por Ledolter (1983) e
Hotta (1993). a

O vicio nas estimagdes dos parametros causado pelo(s) outlier(s) pode afetar a
eficiéncia dos testes de deteccio do(s) outhier(s). Alguns outliers podem ndo ser
identificados devido ao problema de mascaramento. Chen e Liu (1993a) propuseram um
procedimento iterativo de detecgdo e estimagdo para amenizar esses problemas. Pelos seus
estudos com alguns tipos de modelos e por consider os quatro tipos de outliers no modelo
ARIMA, ¢ procedimento proposto mostrou-s¢ bastante eficiente na detecgdio de outlier ¢
estimacio dos pardmetros, utithzando os valores criticos adequados.

Nesses casos assintoticamente os vicios tendem a zero. Suponha agora um modelo
mais geral onde os outliers ocorrem segundo uma distribuicdo de Bernoulli e os tamanhos
dos outliers tenham uma distribui¢3o normal, 1.e.,

v = [B(B)/(B)]a + 1y (324)

onde v, € uma vanavel aleatéria igual a zero com probabilidade 1 — y e segue uma
distribuigdo N(O, 0'3]) com probabilidade y. Assuma ainda que ) e & sfo independentes (ver

por exemplo, Denby e Martin, 1979).
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No caso de AR(1), Ledolter (1987) estudou o vicio assintdtico do estimador de
¢ = ri(y) neste caso e verificou que é dado por:

R [ G2 &
E@’)_d’:_ﬂ“wf,(l-dfﬂ |

Por exemplo, seja ¢ = 0,5, y = 0,02 ¢ 6./, = 4. Entdo o vicio chega a —0,097.

3.2.2 Efeito de 10, TC e LS na estimativa dos parimetros

Embora no modelo com 10,
G(B)y:= 0(B)(a: + 0dy) = B(B)e,

a distribuigdo de e tenha uma cauda mais pesada que de a, Whitte (1962) e Box ¢
Jenkins (1976) mostraram que a distribuigfio assintotica dos estimadores de quadrados
minimos de [, dos pardmetros autoregressivos € médias-moveis, nio depende da
distribuigdio dos disturbios. Denotando o estimador por B eles mostraram que a distribuigio
de +/n (ﬁ ~ B) converge a distribui¢io normal com matriz de covaridncia que sO depende dos
pardmetros autoregressivos e médias-moveis. Isso ilustra que, assintoticamente, IO néo afeta
as estimativas de minimos quadrados, ndo leva a vicio, € nem afeta a variincia da
distribuicdo assintotica, no modelo de outher com ntmero fixo. No entanto, deve ser
destacado que, para pequenas amostras, as estimativas de quadrados minimos ordinérios
podem ser ineficientes para distribuigio com caudas pesadas (Ledolter, 1987). Martin e
Yohai (1985) discutem a situagdo em que podem ser encontrados estimadores de minimos
quadrados com eficiéncia bem baixa e estimativas com varidncia assintOtica muito
pequena.Chen e Liu (1993b) estudaram através de simulagdes os efeitos cansados por TC e
LS no meio da série. Um TC presente no meio da série se comporta de modo muito
parecido aos outros outliers (AO e I0) em termos de poder de detecgdo de outlier, enquanto
o LS geralmente tem baixo poder de detecgfo, pois os pardmetros do modelo podem ser
estimados com vicio devido 4 mudanga permanente no nivel da série 0 que causa o efeito de
mascaramento.
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3.3 - Identificacio do Modelo

Nesta se¢do sio estudados os efeitos de outlier nas estimativas da fungéo de
autocorrelagdo (fac) e varidncia dos residuos. Geralmente o modelo ¢ identificado
analisando-se o fac. S@o consideradas significantes as autocorrelagdes que estdo acima de
um certo valor, proporcional a estimativa do desvio padréo das inovagdes.

Guttman e Tiao (1978), Chang (1982) ¢ Ledolter (1987) mostraram o efeito do
outlier na estimagio da autocorrelacio, enquanto Chang (1982) estudou também o efeito na
estimagfio da fungfo de autocorrelagfio parcial (facp).

Deutsch et alii (1990) mostraram através de resultados algébricos e simulagGes que
a presenga de apenas um AQ ou um IO prejudicam a identificagio do modelo ARMA,
quando realizada através de estimativas da fac e facp n3o ajustadas. A magnitude, a locacgio,
o tipo de outlier, ¢ em alguns casos os valores dos pardmetros ARMA influenciam na
identificagio da série resultante.

Enquanto todos esses autores estudaram o efeito para apenas um outlier, Ledolter
(1987) e outros estudaram a situa¢do onde o numero de outliers € proporcional ao tamanho
da série (ver equagdo (3.2.4)).

3.3.1 - Consideracdes gerais do vicio da fac

A magnitude e o padrio do vicio causado pelo outlier na estimativa da fac
influenciam a identificagio do modelo. O estimador usual da fac para p; = E(xX)/o;” de um
processo estacionario x, € dado por

A _ . _ o XXy
P =T, lew(n—i)af" (3.3.1)

Ly L) - - - -
onde &, = Var(x,) = Ele /n. Quando existe um outlier na série y;, o estimador viciado

usual € dado por,

OV Ve
;= L 33.2
rl o1 (Il _ i)Oi H ( )
onde 6?, = {far(yt) = éyf /n. As equagdes (3.3.1) e (3.3.2) n3o sfo iguais quando v €
definido como uma série com outlier. A diferenga 6 — 6, mede o aumento na varidncia, que

€ o resultado de ndo se ter filtrado os efeitos dos outliers em yi
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Uma relagio aproximada entre r, € r; é obtido substituindo v = x, + f{t), na
equagdo (3.3.2), apds a eliminagdo do termo do numerador de expectincia zero, ie.,
T £(t+i) o T x,,,£(1),

S.().
il = —6'%+ nffi)cia (3.3.3)

onde S{i)= ,% f()f(t+1) e f{t) representa o efeito do outlier na observagio (ver, equacao
(1.3.2)). Observe que a aproximag3o utilizada implica &, =67 +S,(0)/n.

Quando nfo existem outliers as equagdes (3.3.1) e (3.3.2) implicam que 1o & 1, s30
iguais a 1, pois neste caso ${0)=0e G, =G, er’ =1,,i20.

Suponha, por exemplo, que um AQO ocorre na série; entdo S{0) = . Quanto
maior ¢ o tamanho de AQO menor ¢ a semelhanga entre 1 e ;. Da equagio (3.3.3) tem-se

que

0

III

(3.3.4)

;a.nuqq

1,6
o, +®
Valores altos de o) fazem r] descrever um processo de ruido branco, pois tornam

pequenos os valores de 62 / (62 + 3 / n), mascarando o valor de r;.

Num contexto em que o numero de outliers é proporcional ac tamanho da série
Ledolter (1987) observou que o estimador da autocorrelagio de primeira ordem num
modelo MA(1) ¢é dado por:

W) =-——=|1-7@. /5]

1+ 02

Por exemplo, para vy = 0,05, o./0x =3 ¢ 8 = 0,8 tem-se que pi(y) = —0,336 ¢ pela solugio
invertivel de —0,336 = —0./(1+0.) é dado por 6, = 0,39 e nfio por 8 = 0,8.

Utilizando a mesma aproximacio de Deutsch et alii (1990), quando ocorre um TC,
Sf(l) - (D%- ni\,:xl(t—k)ﬁ,
i=

pode ser relativamente grande. Considerando, por exemplo, uma série de 100 observagoes
com um outlier de tamanho or = 30, na posigio t = 50 com constante de amortecimento
A = 0,8 a relagfio das varidncias das séries sem € com outlier ¢ dada por

82 =62 +S.(0)/ n=82 +02501-*)c?,
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aumentando a diferenga para 0,69(1-9))o,> quando ocorre um outlier de tamanho 5,

No caso de um LS na série tem-se que Si(i) = (n-i—k+1)o? . Essa fungio S«{i) pode
ser muito grande, dependendo do valor de @, e de k, mostrando que a presenga de um LS
pode afetar bastante a identificagdo do modelo. Por exemplo, considerando uma série de
tamanho 100 com outlier de magnitude 3¢ na posigio 50, a diferenca das varidncias das
séries sem e com outlier é de 4,49 1—¢2)sz ¢ essa diferenca aumenta para 12,75(1-¢%)o,>
quando ocorre um outlier de 5o.

Em geral, a relacio entre 1. € r; determina se r; facilita ou impede a identificagio
correta do modelo ARMA. No entanto, o efeito de IO na equagéo (3.3.3) ndio € 6bvio como
nos outros casos, dado que S{i) depende do tamanho, local, e tipo de outlier, ¢ dos
parimetros do processo ARMA. De um modo geral, pela equagdo (3.3.4) 1 parece menor

que r; quando S{O)¥n ¢ grande comparado com o’. Alternativamente, r’ exibe um
comportamento correto do processo X, se a razdo das varidncias 6~ /&, & proxima de um.

As propriedades da fac amostral determinam a sensibilidade da técnica de
determinagdo empirica de ARMA a existéncia de outlier na série temporal. Em todo o casos,
a falha para eliminar um outlier presente nas observagdes, inovagdes ou correlagdo no ruido
significa que a estimativa da fac ¢ viciada. Assim, segundo Deutsch er alii (1990) os
componentes de ARMA podem ser identificados erroneamente, com processo AR
identificado como modelo MA, processo AR identificado como modelo ARMA, e em geral
p#peq#q. Além disso, a técnica de identificagio-estimagio supSe que o modelo ARMA
¢ conhecido, e essa suposi¢fio geralmente ndo ¢ apropriada quando o modelo é identificado
empiricamente. O componente AR(p) em geral deve ser identificado corretamente quando a
intervengido ocorre longe do fim da série. O componente MA(q) em geral nio deve ser
identificado corretamente quando a magnitude da aberragio € grande (AO ou 10).

Sem nenhum conhecimento a priori do tipo de outlier, um outlier grande pode
modificar completamente a estimativa da fac. Conhecendo-se o seu tipo e sua locagio na
séric € possivel diminuir a influéncia na estimativa da fac e consequentemente na
identificacdo do modelo. Por exemplo, 0 modelo e o outler podem ser estimados
conjuntamente pelo procedimento de Chen e Liu (1993a).

3.3.2 - Efeito do outlier na estimaciio de o°

Mesmo que os outliers, em alguns casos, nfic afetem muito as estimativas dos
pardmetros e/ou as previsdes dos modelos ARIMA, eles sempre afetam a estimativa de 6, a
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vanancia da inovagio {a}. Como conseqiiéncia eles afetam a largura dos intervalos de
predicdo, dado que esses intervalos sdo proporcionais & estimativa do desvio padrdo da

inovagao.

Suponha que a série esteja contaminada por um AQ na posigdo k, os residuos do
modelo ajustado (que € o erro de predigdo 1 passo a frente) pode ser escrito como

‘_mAﬁi izl,”.,n_k

Yerim Yeimt{D) = 8ei ¥ 0, i=0
0 i=1-k,..~1
onde
$(B)B(B)
g, = ———a,= g{B)a,
o) e

Isso implica que o erro quadratico médio esperado (valor esperado do estimador da
varidncia de inovagdo) ¢ dado por

n-k

1 A
EQM = H i=1.E—k[Yk+i 'YI.(+i—1 (])]2

1 n ~ ~
= {n6? +@i[1+73+. 472, 3

2
-~ (DA -~ -
=& R A ]

Para um processo AR(1) &, =, n; =0 paraj>1,
=B _o(+§ —20h)
1_¢B t a T 1_4)2 .
No caso onde o outlier ndo ocorre na Gltima observagdo

1+‘£2*2¢&' ((Da/o)z 2:i
"o T n (1+6) .

4=

o]

Ledolter (1989) verificou, através de simulages, que no modelo AR(1) um AO de
magnitude 30, na posigio k = 50, para séries de tamanho n = 100, com nr = 10.000
replicagdes, 0 erro quadratico médio aumenta entre 8 e 15%. Considerando agora os
modelos AR(1) e ARIMA(0,1,1) com AO de tamanhe 56 (com 10.000 e 1.000 replicagbes, -
respectivamente) o aumento para ambos os casos fot de 25 a 45%.
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3.3.3 Alguns procedimentos para identificacao do modelo

O primeiro procedimento iterativo desenvolvido para estimar o modelo e os
outliers conjuntamente foi de Chang e Tiao (1983). Esse procedimento, apresentado no
Capitulo 2 com algumas modificagdes, foi generalizado por muitos outros autores.

Tsay (1986a) propds um procedimento iterativo para identificar os outliers (AO ou
10), remover seus efeitos, e tentar identificar o modelo ARIMA no processo subjacente,
baseado essencialmente no procedimento de estimagdo iterativa de Chang e Tiao (1983) e na
funcgdio de autocorrelagio estendida, um método de identificagdo do modelo de Tsay e Tiao
(1984). Posteriormente Chen e Liu (1993a) apresentaram um procedimento baseado
também no de Chang e Tiao (1983) procurando amenizar o problema de mascaramento e de

efeitos espurios.

Para aliviar o efeito de outlier(s) na modelagem em séries temporais, Martin (1981)
considerou um procedimento robusto (aos valores aberrantes) para estimagdo dos
pardmetros do modelo na presenga daqueles. Nesse procedimento, sdo atribuidos pesos
reduzidos para as observagbes aberrantes no processo de estimagfio. Sdo citadas na
literatura duas desvantagens deste procedimento:

(1) todos os tipos de outliers sfo tratados da mesma forma. Isso explica
parcialmente por que alguns métodos robustos t€m bom desempenho em alguns
casos e em outros nfo, como foi relatado no estudo de simulagdo de Chuang e
Abraham (1989). Por esse motivo o procedimento nio € poderoso em identificar
IO (Chang e Tiao, 1983).

(2) nenhuma informaco pode ser obtida a respeito da magnitude e/ou natureza do
outlier. Isso pode causar uma perda de precisio na previsdo, uma vez que o
impacto dos outliers ndo s3o incorporados nela (Chen e Liu, 1993b).

Smith ¢ West (1983) propuseram um procedimento de monitoramento continuo
para detectar a presenga de mudangas abruptas de nivel ou de inclinacfio e AO dentro de
uma formulacdo de um modelo de espago de estado (mudanca de nivel, mudanca na
inclinagdo e outlier). Para aplicar esse procedimento, é necessario a priori especificar as
varidncias e as probabilidades para cada estado. Inferéncias sobre os outliers nas mudangas
estruturais s&o baseadas em probabilidades a posteriori de varios estados estimados pelo
procedimento bayesiano usual. O procedimento de Smuth e West € apropriado quando
baseado em experiéncia com o potencial de mudangas estruturais conhecido. '
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Uma vez que métodos robustos e métodos de detecgdo ndo sdo mutuamente
exclusivos, pode-se dizer que em termos de ajuste do modelo, um método robusto “6timo”
pode produzir o mesmo resultado que a aplicagio do método de diagndstico “Otimo”, onde
o termo “o6timo™ ¢ usado no sentido de menor perda (Hotta e Neves, 1992).

3.4 - EFEITOS NA PREVISAO

Nas previsdes em séries temporais geralmente ¢ dada pouca atengfo as observagdes
discrepantes. Os primeiros estudos foram de Hillmer (1984) e Ledolter (1987, 1989).
Baseado nesses e em outros trabalhos mais recentes serdo estudados nesta segfio os efeitos
de outliers na previsio através de modelos ARIMA.

Hillmer (1984) estudou o monitoramenio ¢ ajuste de previsGes na presenga de
outliers naqueles modelos, verificando que 10 ndo afeta as previsdes quando os parametros
sdo conhecidos, seu principal interesse concentrou-se no efeito do AQ. Ledolter (1989)
considerou o efeito de AO na previsdo através do mesmo modelo. Ambos concluiram que o
intervalo de predigdo é muito sensivel a0 AQ, como foi visto na se¢io anterior, no entanto,
eles verificaram que a previsdo pontual ndo é muito afetada, a nfio ser que o outlier ocorra
proximo da origem de previsdo, i.¢., nas ultimas observagses.

Chen e Liu (1993b) estudaram o efeito de outlier na previsdo em séries temporais,
quando o outlier ocorre perto ou na origem de previsdo e verificaram que a previsdo ¢
bastante afetada quando o outlier ocorre perto, e principalmente na origem de previsio.
Neste 1iltimo caso ndo se pode identificar o tipo do outlier porque o efeito dos quatro tipos
de outlier é 0 mesmo na observagdo onde ele ocorre. A diferenciagio dos efeitos s6 ocorre
nas observagdes ainda nfo observadas.

Na pratica os procedimentos utilizados para escolha dos modelos para previsdo
incluem testes de detecgfio de outliers e modelagem na presenga deles. No Capitulo 4 séo
estudados os efeitos conjuntos na previsdo, analisando-se os casos de previsio através das
séries desagregada e agregada.

Antes de comegar a discutir os efeitos que o outlier causa ¢ apresentada uma breve
revisdo de previsio com modelos ARIMA na segio 3.4.1 e posteriormente os estudos a
respeito dos erros de previsfio na segfio 3.4.2. Nas duas ultimas secdes séo estudados com
mais detalbe os erros de previsio quando o outlier ocorre no meio e no final da série
separadamente. E também discutido o efeito nos erros de previsio quando um outlier é
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identificado incorretamente e quando um outlier inexistente € “detectado” (outlier espurio,
swamping).

3.4.1 - Previsiio através do modelo ARTMA

As previsdes através do modelo ARIMA podem ser escritas como uma combinagio
linear de observagdes passadas. Os pesos desta fungfio linear de previsdo depende dos
parimetros autoregressivos e de médias moveis e da ordem de diferengas.

A previsio de erros quadraticos médios minimos (EQMM) de uma futura

observagdo x,+; realizada pela origem n ¢ dada pela esperanca condicional:

xﬂ(h) = E(Xl‘lﬂl/ xﬂa xl'l.-l, xl'l-?.: . -);

veja por exemplo, Box e Jenkins (1976, p.128), onde ela pode ser escrita como uma
combinacdo linear dos dados passados xn, Xp.1, Xa2, .-,

— ()
%a(h) = jgl‘.'tj X 41 (3.4.1)
Os pesos de previsio =i (paraj=1, 2, ...) sdo calculados por
(h)= +h£ (b-i)
Ty 1T & TR (3.4.2)

parah> 1 e m} = m; 530 os coeficientes do polindmio
n(B) = 1- I8’ = $(B)ou(B)/6(B).

Ver, por exemplo, Box e Jenkins (1976, p.142). Para processos invertiveis esses pesos se
aproximam a zero ¢ O seu decaimento para grandes defasagens ¢ exponencial com
velocidade igual ao inverso da maior raiz do polindmio média-move!. Por exemplo, os pesos
s para modelo ARIMA(0,1,1) sfio dados por ™ = m; = (1-8)0™, i.e, previsio ¢ uma
média das observagdes passadas ponderadas exponencialmente ¢ é equivalente a previsio
pelo AES (Alisamento Exponencial Simples) com constante de alisamento o = 1 - 8. Em
geral, para séries suficientemente longas, as previsdes de modelos nio estactonarios (d = 0)
sdo médias ponderadas de observagies passadas, onde a soma dos pesos de previsdo € 1.

A previsio x,(h) também pode ser escrita como

xn(h) = Yhdn + Yh+1da-1 + cien (343)
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onde ;s sdo os coeficientes do polindmio w(B)=r(BY™. Esta forma de escrever a previsio é
util para calcular o erro quadratico médio (EQM) da previsio.

Da proxima segio em diante o termo previsdo de EQMM serd utilizado apenas como
previsao.

3.4.2 Erro de previsio na presenca de um outlier

Seja {x;, 1 <t < n} um processo ARIMA(p,d,q) € y: = x; + Rt)5:« a série observada
com algum outlier com efeito f{t) que ocorre no tempo t = k. Sob a hipétese de que os
coeficientes de ARIMA ¢ o efeito de outlier sfo conhecidos, 0 erro de previsdo h passos a
frente é dado por

€n(1) = Ynsn ~ ¥a(h) = Xnen - Xa(h). (3.4.4)

Geralmente, as informagdes concernentes a presenga ou tipe do outlier sio
desconhecidas. Um método para detectar o outlier € obter as estimativas dos parametros do
modelo seria aplicar o procedimento de Chen e Lin (1993a). A série ajustada sem os efeitos
do outlier pode ser utilizada como uma série ndo contaminada e suas previsdes podem ser
calculadas baseadas na formula recursiva associada ao modelo ARIMA, como na equagio
(3.4.1). Neste caso, a previsio h passos i frente pode ser desenvolvida baseada no outlier
detectado empiricamente como

§a(h) =%, (h)+6L(BY,,,; , (3.4.5)

onde % (h) é a previsdo h passos a frente baseada nas observagdes ajustadas e &, L(B) ¢ 1,
sdo estimadores de efeito, tipo ¢ locagio do outlier, respectivamente. Em outras palavras,
previsdes na presen¢a de outliers podem ser obtidas somando a previsdo da série
descontaminada (série com efeito do outlier removido) e a extrapolagdo do efeito do outlier.
E importante enfatizar que %_(h) representa a previsio da série descontaminada. Em geral,
esta série é obtida através do ajuste do outlier baseado na locagéo, tipo e tamanho do outlier
detectado. Assim, o erro de previsio nesse caso é

én(h) = ¥aun — s}n(h)

= %o — o (h) + (OL(B)S 34.6)

n+hyty CBI:(B)S a+h,fy )

Como discutido em Chen e Liu (1993a), geralmente € possivel detectar corretamente
a posi¢io € o tipo de um outlier (grande) que ocorre no meio da série, no entanto, um
outlier que ocorre nas ultimas observagioes da série é dificil de ser detectado corretamente
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devido a falta de informagdo. Em particular, quando um outlier ocorre na Gltima observagio
da série, os testes estatisticos usados para determinar o seu tipo sdo idénticos para todos os
quatro outliers e sendo impossivel identifica-lo através deste teste. Nessa situacdo, a decisdo
do tipo do outlier presente € do pesquisador. Em outras situagdes, um outlier pode ocorrer
na peniltima ou antepenultima observacdo da série. Nessas situa¢des, um procedimento de
detecgido de outlier pode ndo ser capaz de identificar o tipo do outhter corretamente; as
conseqiiéncias da identificagfo incorreta sfio estudadas na subsegédo 3.4.4.

3.4.3 Efeito do outlier na previsio quando o outlier ocorre no meio da série

Quando o outlier ocorre r = n — k periodos antes da ongem de previsio, a
observacdo y; pode ser expressa como

X s i>r
Yori = X, ; +oL(B) i<r (3.47)

t—i,a-t

Os residuos obtidos filtrando a série y; supondo 0 modelo conhecido podem ser expressos
como:

. e i>r
i =2 +on(B)L(B)S o<is<r (3.48)

n—i,n—r

Uma identifica¢io errada de um outlier pode resultar de uma detecciio correta da locagio
mas com a especificagdo do tipo incorreto, ou de uma identificagiio do tipo correta mas a
identificagio da locagdo errada, ou de ambos, tipo e locagdo incorreta. Nesse estudo, sera
considerado apenas o caso em que a locagio do outlier € corretamente identificada ¢ o tipo
identificado incorretamente.

Quando o outlier € detectado a r periodos da origem de previsio as estimativas para
diferentes tipos de outliers sdo dados por:

&y = Gur, (3.4.92)
(BA: E’i (én—r = .a ?tiﬁn—ﬁi)= (349b)
éL= E)lz,(én-r +(l'ﬂl)én—r+l + o +(1'nl“'""nr)én)> (3.4.9¢)

» ~

@r= p2 (én—r +(K'nl )én—r+l + o +(A’r - ?"r_lnl_""nr)én): (349d)

onde
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Phi = (1+mi+ o w1y
Py = A+(1-m) + 0 +(0-m—.m)?)7,
Pl = A+(h-m)+ - + (W = XNm w7

Usando (3.4.5), as observagdes ajustadas de acordo com o tipo TP podem ser
expressas como

. Yuo-i i>r
X = . N .
" Ve O LB, PST
(3.4.10)

Xooi 1>
 Xass + OLBW,iper ~ Op LBWpoipr) i<T

Usando o resultado anterior e a equagido (3.4.1), a previsdo h passos 4 frente da série
ajustada do tipo do outlier TP pode ser expressa como

(3.4.11)

o—in-r ]’

in(h)TP = xn (h) + i TCS—? [O)L(B)S n-ig-r c‘!S'I'P]‘:‘(B)S
i=0

onde x.(h) é a previsdo h passos 4 frente do processo {x,}. Como na equagio (3.4.5), pode-
se expressar y, (h)pp, como

Fo(h)pp =Xy (W)gp +Gpp LBy s (3.4.12)

Assim o erro da previsdo definido na equacio (3.4.6) pode ser reescrito como
&)=y, - 7. (W
= Ko~ X, (0}~ (ST OLBB, 4, ~ 6 LBR..0 )} (413)
+{OL®BR, ., ~GnL®B),,.}.

Os trés componentes (cada um entre chaves) na expressio anterior representam
respectivamente (1) incerteza intrinseca dos erros de previsfio associada ao processo
subjacente, (2) erros de amostragem no ajuste dos efeitos de outlier nas observagdes ¢ (3) o
erro associado a extrapolagdo do efeito de outlier. Substituindo &.; da equacfo (3.4.8) nas
equagles (3.4.9) e (3.4.13), pode-se desenvolver 0 EQM da previsdo com fungéo de outlier
detectado e do outlier verdadeiro apresentados na Tabela 3.4.2.
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3.4.4 Kfeito do outlier na previsio quando o outlier ocorre proximo do final da
série

Chen e Liu (1993b) estudaram o efeito de outlier na previsdo em séries temporais
usande um procedimento de detecgdio e ajuste proposto por esses mesmos autores num
outro trabalho (1993a). O estudo focalizou o comportamento da previsie quando o outlier
ocorre pertb ou na origem de previsio, considerando os outliers AO, 10, LS e TC.
Verificaram que a previsdo é bastante afetada quando o outlier ocorre perto da origem de
previsdo, principalmente quando ocorre pa origem, sendo que nesse caso ndo se pode
identificar o tipo do outlier devido & falta de informagfio. Demonstraram, através de
simulagdes, que o poder de detecgdo de outlier se reduz se o outlier ocorre na origem de
previsdo, i.e., na Gltima observacdo da série.

Chen e¢ Liu (1993b) investigaram também o potencial da perda de precisdo da
previsdo devido a identificagiio errada do tipo de outlier. Genericamente, previsio com
ajuste de outlier parece ter um melhor desempenho do que a previsdo sem ajuste de outlier
mesmo que o tipo do outlier ndo tenha sido identificado corretamente.

Assumindo os coeficientes dos modelos ARIMA como conhecidos, o efeito de um
outlier pode ser calculado baseado nos residuos dados em (3.1.2), pode-se verificar que o
efeito do outlier presente na origem de previséo ¢ o mesmo para todos os tipos de outlier.
Caso nfo seja disponivel nenhuma informagio adicional ndo é possivel distinguir o tipo,
mesmo que o outlier seja detectado. No entanto, um efeito nas previsdes depende do tipo do
outlier. A previsdo h passos 3 frente y,(h) pode ser calculada como segue, baseada na

equacgdo (3.4.12):

(1) Sem outlier §.(M)go =%, (h)go

)10 Folo = o(h)o +HY,

(3) AO Fa (W ao =%, (W) 50 (3.4.14)
@) TC Fulh)s =R, (h)s +6

(5)LS oW =R, (h)gc +61°

onde X (h)p € a previsdo h passos 4 frente da série com o outlier do tipo TP removido,
com origem de previsdo n, y, (h)p é a previsio h passos a frente da série com o outlier do
tipo TP, com origem de previsdo n. A notagio X, (h)g, (que € igual a §,(h)y,) representa a
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previsdo de X.., baseada nas observagbes com efeito do outlier removido, caso exista
outlier. Caso ndo exista outlier, X, (h)g; = ¥,(h). No caso de um outlier ocorrer na origem
de previsfio, a estimativa do efeito do outlier para qualquer tipo de outlier € 2 mesma, € o
seu impacto pode ser observado apenas em t = n. Assim, tomar uma decisio do tipo de
outlier presente neste caso apenas afeta a extrapolagio do efeito do oputher nas futuras
observagdes na origem de previsao.

Os resultados da equagfio (3.4.14) mostram que a previsdo com ajuste de outlier
consiste na soma de previstes de série ndo contaminada e do efeito do outlier nas futuras
observagdes. O primeiro componente representa ¢ comportamento homogéneo das séries €
o ultimo denota o impacto do outlier nas futuras observagdes. Quando a origem da previsio
¢ detectada como um outlier, o procedimento tipico de detec¢éio de outlier € capaz de obter
uma estimativa para a primeira componente, mas pode-se ter dificuldade de obter
informagéo completa para o segundo.

Para obter um melhor entendimento do efeito do ajuste de outlier na previsio, a
previsdo h passos a frente com o efeito do outlier removido §,(h) é expressa em fungdo da

previsdo sem nenhuma remogéo do efeito do outlier:

(1) Sem outlier Vo(Wgo =%, (h)so,

()10 Fa(hio = Ja()sos

(3) AO VoMo = Fu(h)go — Wy, (3.4.15)
(4)Ls Vais = Fa(h)so +O(1-wy).

(5) TC Jallre =¥, (h)go +BO" — ).

As expressdes anteriores podem ser facilmente obtidas usando os resultados das equagbes
(3.4.2), 3.4.3) e (3.4.5).

Os resultados da equacéo (3.4.15) mostram as diferengas entre as previsdes com o
outlier acomodado (i.e., considerando a presenga do outlier) ¢ com presenga do outlier
ignorado. E importante que no caso de IO, a previsdo h passos & frente é idéntica & previsio
sem ajuste de outlier. Esse resultado € congruente com a obtida por Ledolter (1989), e isso
¢é uma forma adaptativa das previsdes ARIMA. Isto ¢, quando um outlier produz um efeito
gue segue o comportamento da memoria dos pesos s nio precisa conduzir qualguer ajuste
para outlier para obter uma previsdo mais precisa. Essa ¢ a parte da razio que os modelos
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ARIMA podem ainda ter um bom desempenho na previsio, mesmo que a série temporal seja
ajustada aos outlier e intervengdes.

Para obter propriedades estatisticas dos erros de previsfio, ¢ preciso expressar a
previsdo das séries nfo contaminadas em termos das previsGes dos processos subjacentes
como descrito na equacgiio (3.4.1). A séne ajustada pode ser obtida substituindo o outlier
detectado na equagiio (3.4.7). Assim pode ser mostrado que

x, (h) + y, (0 -®) quando um outlier ocorre em t =n,

%, (W) p ={ (3.4.16)

X, (h) -y, ® guando um outlier ndo ocorre em t =n,

onde TP=A0, TC,10,1.Se

X, (h) +y,0 quando um outlier ocorre em t=n,

%, (5o ={ (3.4.17)

x, (h) quando um outlier ndo ocorre em t=n,

onde x.(h) ¢ definido na equagéo (3.4.1). Baseado nas equagdes (3.4.7), e (3.4.17), pode-se
derivar o contingente dos erros de previso sob a especificagio do tipo de outlier em termos
de en(h) definido na equagdo (3.4.4) e o efeito de outlier. Esses erros de previsio sdo
listados na Tabela 3.4.1. Nesta tabela os termos da diagonal apresentam os erros de previsio
quando o tipo do outlier é corretamente especificado, e os termos fora da diagonal
apresentam os erros de previsio quando o tipo de outlier € especificado incorretamente. Em
particular, a primeira linha apresenta os erros de previsio quando as previsGes siio realizadas
sem ajuste do outlier. Isso proporciona um vicio devido ao outlier ndio detectado na origem
da previsdo.

Exceto no caso de LS, o principal efeito para um outlier é na previsio em curto
pericdo, i.e., quando h é pequeno. O efeito associado com o tipo do outlier especificado
incorretamente depende do comportamento da memodria subjacente {y.} e do tipo do
verdadeiro outlier. Usando o fato de que

o+a, quando ocorre um outlierem t=n
@ = (3.4.18)

a guando n® ocorre nenhum outlieremt=n

n

pode-se obter 0 EQM da previsdo para a previsio apresentados na Tabela 3.4.1. A primeira
linha dessa tabela mostra os efeitos de varios outliers quando o outlier de detecgfio e ajuste
nio ¢ empregado. Foi observado que exceto para 10, o EQM de previsdo cresce seum



Tabela 3.4.1 - Erro de previsdo h passos a frente quando um outlier ocorre na origem da previsdo, i.e., na Gltima observacio da série.

Verdadeiro
Previsio Sem outlier 10 AOD TC LS
Sem outlier en(h) e(h) en(h)-ayy e(h)-0(yy-8) en(h)-o(yn-1)
10 ex(h) en(h) ea(h)-o ealh)-o (A" en()<(ysi-1)
AO ex(h)+& en(h)+& ysy, Ea(h)H(@ -©)yn ealhHG -0+ 6 A" ea(M)H(@ -oNmté
TC ea(R)+6 (YA enlh)+d (A" ealh)H(® -0 )yt 2.7 en(h+(B -0 ) (yi-A") en(B)+H(® -0)yn-(0-6 17)
LS eq()+6 (y-1) en(h)+ (yp-1) ex(W)H(B -0)yi-& ea(h)HB -0)yi(8 0" e (HE -0)(yn-1)

Tabela 3.4.2 - EQM de previsio h passos a frente quando um outlier ocorre na origem da previsdo, i.€., na ultima observacgio da série.

Previ Verdadeiro

540 Sem outlier 10 AQO TC LS

Sem o (h) cZ(h) oL (h)tyie’ oz (hy+(y, — 10 ol (WH(y, -1’ e’

10 oi(h) ca(hy os (hyHypo’ or(hyt(y, - 2o’ ol (h+(y, — Do’

AO oz (h)+1|1]2153 cg (hy+ q;i (o’f + mz) 03 {h)+q1§csf cz ()t (yy — Al )2 crf +al)th 0‘2 (h)—l—xpici ol

TC oMy, 2" e Sl ~)PEE +a®) Sl ~A"Y ol +@? At oZ(h+(y, — Yl sy, — W) ol e’ (1-11)

LS oy, ~-D*cl oty —D (@ +o’) A+, —1) ol +e? Sl(y+y, 1)’ +o’ (1-21)" ettty ~D’l

70
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outlier ocorre perto do fim da série.

Examinando a Tabela 3.4.2 linha por linha € facil verificar que a detec¢do de
outlier correto produz o menor EQM. Para uma dada linha, a razao dos EQMs com o
menor EQM da linha proporciona informagio de perda de eficiéncia devido a decisdo
incorreta no uso de um tipo especifico de outlier. As colunas da Tabela 3.4.2 lista os
EQMs de previsdo sob cinco diferentes condigdes. Para os casos de I0 e sem outlier, se
existe uma especificagiio errada de um AO, TC ou LS, o EQM aumenta. Quando um IO
ndo ¢ identificado ou uma observacio ¢ identificada espuriamente como 10, ndo ha perda
de eficiéncia no EQM. Esse resuitado propde uma base para argumentar que talvez nio
precise considerar o 1O no contexto de previs@o (Ledolter, 1989). No entanto, isso nio
parece uma boa sugestdo, pois quande IO ¢ identificado incorretamente como AQ, TC
ou LS, ha sempre uma perda de eficiéncia no EQM.,

Em geral, a perda de eficiéncia no EQM devido a ma especificagdo do outlier
depende (1) dos pesos v do processo subjacente, (2) do tamanho do efeito do outlier e
(3) do tipo do outlier. Quando um AQO, TC ou LS ¢ identificado incorretamente como um
IO ou sem outlier, ou quando um AQ é identificado como TC ou um LS, o EQM da
previsio ¢ sempre maior do que 0 EQM com detecgio correta, se |©] > 0,. Quando um
TC ou um LS ¢ identificado incorretamente como um AQ, TC ou LS, EQM cresce se

o> o, g;:%:&l +1.

Por exemplo, quando um IO de tamanho 36, na Gltima posigio é identificado
como um AQ, pela Tabela 3.4.1, o erro de previsio para um modelo ARIMA(0,1,1) com
0 = 0.8 chega a 5,40,.



Capitulo 4

Efeito do outlier na previsao de séries temporais
agregadas

Muitas séries temporais econdmicas, tais como renda e consumo sdo disponiveis em
diferentes niveis de agregagdo, por exemplo mensal ou trimestralmente. No entanto, em
muitas situagfes, os economistas estdo interessados em prever dados agregados (por
exemplo, dados quadrimestrais ou anuais). Nesse caso a fungio de previsdo pode ser
baseada modelando-se tanto a série desagregada quanto a série agregada.

Na série agregada a perda de eficiéncia € pequena mas inevitdvel, entdo qual a
necessidade de agregar e qual o interesse em medir a perda? Hotta ¢ Cardoso (1993) citam
algumas razdes para trabalhar com a série agregada quando sdo disponiveis os valores

desagregados, entre elas:

1) Em alguns casos a série agregada é melhor representada por um modelo linear do
que a série desagregada. Uma indicagfo disso € o fato de que para muitas variaveis
apenas as séries semestrais sdo ajustadas sazonalmente porque a sénie mensal ndo
tem sazonalidade estavel (Hotta e Cardoso, 1993; Terésvirta, 1995).

2) Por outre lado, mesmo que a série desagregada possa ser modelada, por exemplo,
por um processo ARIMA, o modelo desagregado, em geral, é mais afetado pelos
outliers (Hotta, 1993; Hotta e Pereira, 1995).

3) Caso a série apenas seja disponivel na forma agregada € interessante conhecer a
eficiéncia relativa para saber se vale a pena investir para conseguir dados com
maior nivel de desagregacio.
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4) Nos casos onde uma parte da série € agregada ¢ a outra desagregada, qual o
melhor procedimento: agregar as observagBes desagregadas ou procurar as
observagdes desagregadas nas agregadas?

Neste trabalho os estudos foram realizados com énfase no periodo de agregagio
m = 4, seguindo os resultados teoricos de Hotta e Pereira (1995). Na primeira se¢io deste
capitulo ¢ apresentado o modelo agregado em séries temporais. Na segunda segdo sdo
estudados os cfeitos de agregacdo na previsdo. Nas se¢des 4.3 e 4.4 sdo apresentados os
efeitos de outliers (AO e IO, respectivamente) na previsio no caso de modelos conhecidos e
desconhecidos, para este Gltimo os resultados s3o obtidos através de simulagdes. Nos
programas de simulagdes, foi implementado um teste de RV de detecgio de outliers
(apresentado na se¢fo 2.1), onde sdo reestimados as ordens, 0s parimetros € a magnitude
destes outhers. Finalmente, na se¢do 4.5 sfo apresentadas as conclusdes dos resultados das
secdes anteriores.

4.1 Modelo agregado
Seja {x,, t =1, ..., n} uma série temporal gerada pelo processo ARIMA(p,d,q):
$s(B)(1-B)’ x, = 64(B) a. (4.11)
A série agregada em m periodos sem superposi¢io € dada por:
X: = Xmmem+1 FRemem+2t. ..+ Xm, (4.1.2)

onde t = 1, .., N e N = n/m, supondo que n é muitiplo de m. Nesse caso, X: segue um
processo ARIMA(p,d,Q) (ver, por exemplo, Stram € Wei, 1986):

®,(B) (1-B)* X, = Og(B) 5., (4.1.3)

onde Q < [{{m-1)(p+td+1)+q}/m}], [z] é o maior inteiro menor ou igual a z, B é um
operador de atraso, tal que, BX; = X,_; e a equagio (4.1.3) é chamada de modelo agregado.
Quando os parametros do modelo desagregado sdo conhecidos segue-se que os pardmetros
do modelo agregado também o sfio.

As representacbes AR e MA equivalentes para o modelo (4.1.3) sdo dados,
respectivamante, por:

[(B) X: =&,

X, = A(B)e..
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Supondo que o pesquisador esteja interessado em predizer a série agregada e ndo a
série desagregada, entdio a previsdo h passos a frente calculada pela série agregada é dada
por:

X3, (h)= Xn(h), (4.1.4)
enquanto calculada pela série desagregada € dada por:

X5 (h) = x,(hm-m+1)+x,(hm-m+2)+. ..+ x,(hm), (4.13)
onde x,(hm) ¢ a previsdo hm passos a frente de X..em calculada com a origem de previsio n.

Hotta ¢ Cardoso (1993) analisaram os efeitos de agregag@o na previsdo em alguns
modelos ARIMA conhecidos com periodo de agregagdo m = 2, enquanto Gonzalez (1992)
estudou os efeitos de agregaciio em modelos estruturais. Hotta (1993) estudou os efeitos de
AQ na previsdo de valores agregados e desagregados em modelos ARIMA. Hotta e Pereira
(1995) generalizaram os estudos anteriores para os outliers AOQ e 10 nas previsdes de
valores agregados ¢ desagregados em modelos ARIMA e modelos estruturais, com periodo
de agregagio m =4,

4.2 Efeito da agregaciio nas previsies

Quando o modelo é considerado conhecido (ordem, coeficientes e varidncia da
inovagfio) o preditor linear Otimo, em termos de erro quadratico médio (EQM) de previséo,
calculado com as observagdes agregadas € no maximo tdo bom quanto o calculado com as
observagtes desagregadas (ver, por exemplo, Liitkepohl, 1986 e Pino ef alii, 1987).

Amemiya e Wu (1972) compararam esses dois preditores para processos AR(p)
conhecidos e Ahsanullah ¢ Wei (1984) para processo ARMA(1,1) conhecido. Gonzalez
(1992) apresentou alguns resultados para modelos estruturados de série temporais usando o
filtro de Kalman. Liitkepohl (1986) mostrou que em algumas situagdes particulares esses
dois preditores, ¢ consequentemente os EQMs, s3o iguais. Hotta e Cardoso (1993) os
estudaram para modelos ARIMA(0,d,d) com d =1 e 2, com periodo de agregagdo 2.

Nas duas subsegBes seguintes os resultados de Amemiya e Wu (1972), Ahsanullah e
Wei (1984), Gonzalez (1992), Hotta ¢ Cardoso (1993) e Hotta e Pereira (1995) sdo
estendidos para avaliar a eficiéncia do preditor resultante das observagbes desagregadas em
comparagio com o preditor proveniente das observagbes agregadas para processos
ARIMA(0,1,1) e ARIMA(1,1,0) conhecidos.
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Na subsegdo 4.2.3 ¢ discutido um procedimento para contomar o problema da
estimacgiio das ordens de modelos desconhecidos.

4.2.1 Perda de eficiéncia na previsio devido A agregac¢ie num processo
ARIMA(1,1,0) conhecido

Suponha que a série desagregada siga um processo ARIMA(1,1,0) dado por:
(1-B)(1-¢B) % = a,

e que o pesquisador esteja interessado em prever observagles agregadas de um periodo m
igual a 4, por exemplo, previsdo anual de uma série trimestral.

O modelo agregado ¢ um processo ARIMA(1,1,2) com o coeficiente autoregressivo
® = ¢*, os dois coeficientes de média movel e a varidncia da nova inovagiio dados pelo
seguinte sistema de equagdes:

J(H@% +02)0? = (44+ 800 +1060% +1204° +1066* +800° +44¢)o?,
~0,(1+0,)02 = (10+240+ 4292 + 649" +42¢* +24¢° +109° ),
-0,02 = (02 +4¢* +¢*)a?.

Os valores maximos de ©; ¢ ©; tendem, respectivamente, a 0,828 ¢ 0,172, quando
¢ —~1. No limite, quando ¢ = -1 o modelo agregado passa a ser um processo
ARIMA(0,1,1).

Os valores de o, para cada valor de ¢ estdo ilustrados no Grafico 4.2.1 e é possivel ver
que o valor de o, pode ser muito grande dependendo do valor de ¢.

Os valores observados podem ser reescritos como

X - (1+ B+ +B™)
* T (1-¢B)1-B)

By ~ E]:'ja"l:l:n—j
=0
onde

by =X+ 1= para =0, ., el
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bj=mj_fl¢i+ S G 1- i)

i=0 i=j-m+2

j—l'l'l+1 R m—-1 i
=m 2, ¢' + 2k¢™* ¥, paraj =m, ..., hm-1
i=0 k=1

Assim o EQM pelo modelo desagregado ¢ dado por

EQM“(h):hnfi)fof.
=0

Analogamente
T (1-OB)I-B)
= j;]djﬁ.:__j
onde
1 i=0
dj=<1+¢)—®l j=]
. . iz .
o +(1- 8, ! +CZ(D‘](1—®1 ~@,) j>1
Assim, 0 EQM é

Os EQMs calculados pelos modelos desagregados e agregados sio dados
respectivamente por

b
BQM*(h) = X diol.
=1
Uma forma de analisar a perda de eficiéncia devida & agregacdo € através da razdo dos
EQMs, essa razio ¢ denominada eficiéncia, que é definida como
efth) = EQM (hYEQM?(h).

Utilizando esses EQMs as eficiéncias foram calculadas para alguns valores de h, e
apresentadas no Grafico 4.2.2, Através desse grifico pode-se ver que a eficiéncia aumenta

quando h cresce.
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Grafico 4.2.1 - Valores do desvio padrio da série ARIMA(1,1,0) agregada, o, com agregagiio m = 4.

Eficié&ncia

-1.0 ~0.5 0.0 0.5 1.0
¢

Grifico 4.2.2 - Eficiéncia de agregagfio na previséo h passos 4 frente para agregagdo m = 4, no modelo
ARIMAC(1,1,0) conhecido.
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42,2 Perda de eficiéncia na previsio devido & agregacie num processo
ARIMA(0,1,1) conhecido

Seja X, um processo ARIMA(0,1,1) gerado por:
Xt =X Ty~ Ba(_l, (421)

onde a5 séo varidveis aleatdrias identicamente e independentemente distribuidas (i.i.d.) com
E(a)=0,E(a)) =o. e8| < 1.

A observagfio agregada, com periodo de agregagiio m = 4, é dada por:

X, = [1+{2-0)B+(3-20)B™{(4-30)B*+ . (4 - 40)B Ja,, (4.2.2)
i=4

Assim, o preditor h passos a frente, baseado nas observagdes desagregadas, tem um EQM
dado por

EQM’(h) = {1+(2-8)"+(3-20)*+4-30)+4*(h~1)(1-6)*}5,”. (4.2.3)
Genericamente, para qualquer periodo de agregacéio m,

EQM’(h) = ['__% [i (i - DOI*+m’(h-1)(1-0) 0.2 4.2.4)

Observe que a equagfio (4.2.2) pode ser escrita como,
X'l' - X‘t—l = u’fp

onde L. segue um processo MA(1), pois E(p...;) € diferente de zero apenas para j= 1.
(Anderson, 1971, p. 400-6). Assim, as observagdes agregadas podem ser consideradas como
sendo geradas por um processo ARIMA(0,1,1)

X:— Xrg =& - Q. (4.2.5)

O fato de igualar a fungio de autocorrelagio das diferencas de X, das equagdes (4.2.2) '
e (4.2.5) implica que o.” e ® sdo solugdes do seguinte sistema de equagbes (com |@] < 1):

(44 — 800 + 448%0,2 = (1 + ®)c.,
(10 - 246 + 108%0.’= -O0,”. (4.2.6)

Os valores de ® e o, para cada valor de 8 estio ilustrados nos Graficos 4.2.3 (a) e (b),
respectivamente.

O EQM de previsio h passos a frente usando o modelo agregado ¢ dado por

EQM°(h) = {1+(h-1)}(1-0)*}oc.%.
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No Grafico 4.2.4 sdo apresentadas as eficiéncias de previsdo h passos a frente para
h=1, 2 e 5 com periodos de agregacio m = 2 e 4. Pode-se verificar que em ambas as
agregacdes a eficiéncia cresce quando 0 e/ou h cresce, como foi observado por Hotta e
Cardoso (1993), param = 2.

A perda de eficiéncia para previsio um passo 4 frente pode ser grande sendo a
eficiéncia minima em torno de 0,55 em ambos os periodos de agregagdo. Para h > 1 a
eficiéncia é no minimo 0,86 e 0,82, respectivamente, param=2 e 4.

Considere agora que o processo ARIMA(0,1,1) foi gerado por um modelo estrutural
de nivel local, i.e., que 8 é positivo. O desempenho da previsiio neste caso para m = 2,
mesmo quando h = 1 é bom, sendo a eficiéncia no minimo igual a 0,858. A eficiéncia para
m = 4 ndo ¢ tdo boa quanto no caso anterior, sendo no mimimo 0,721, para h =1 e no
minimo 0,89 parah > 1.

Embora o processo ARIMA(O,1,1), ao ser agregado, continue seguindo o mesmo
processo ARIMA, porém com parimetros diferentes, ele nfo necessariamente pode ser
representado como um modelo estrutural. No caso de periodo de agregacio 4 apenas para
6> 0,54 a série agregada segue um processo de modelo estrutural de nivel local (ver
Grafico 4.2.3 (a)).

O método de alisamento exponencial é muito relacionado ac modelo estrutural.
Utilizando esse método, muitos autores sugerem usar o parémetro de alisamento menor que
0.3, que € equivalente a ter 8 > 0,7. Dentro dessa amplitude, no caso de periodo de
agregacdo m = 2, tem-se uma eficiéncia minima igual a 0,994 para previsio um passo a
frente e igual a 0,996 para previsio trés passos i frente, e de 0,967 e 0,979,
respectivamente, para m = 4,

4.2.3 Perda de eficiéncia na previsio devido 4 agregacio em modelos ARIMA
desconhecideos

Na pratica, geralmente, nfio se conhece as ordens do processo. Uma forma de
contornar a subjetividade envolvida na escolha dessas ordens € fazé-la de uma forma
automatica e padronizada. Como um modelo ARMA ¢ aproximavel por um modelo AR(P),
uma solugé@o é selecionar P através de um critério estatistico. Liitkepohl (1986} usou esse
procedimento e realizou algumas simulagdes para comparar EQMs usando observagdes
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agregadas. O critério escolhido para esta dissertagdo foi BIC' (Schwartz, 1978) devido a sua
eficiéncia e ao fato de reduzir o problema de super-parametriza¢o existente no critério AIC
(Schwartz, 1978).

Sdo introduzidos nesse procedimento mais dois tipos de erro: o erro devido a
aproximagdo do processo ARMA(p, q) por um processo AR (embora o erro seja nulo se
q=0 e o critério selecionar a ordem correta de AR) e o erro devido a estimagio dos
parametros. A influéncia do erro de estimagéio deve diminuir com o tamanho da série sendo
assintoticamente igual a zero. Uma discussio sobre o efeito da ma especificagdo em modelos
autoregressivos pode ser encontrado em Bhansali (1981) e Kunitomo ¢ Yamamoto (1985).
No entanto, eles nfo consideram o efeito da estimac¢do das ordens. Dada a dificuldade de
avaliar a influéncia geral, Hotta e Cardoso (1993) estudaram as influéncias através de
simulagdes, para periodo de agregagio m = 2. Eles concluiram que mesmo com o modelo
desconhecido, o preditor que usa as observagdes agregadas tem um desempenho bom
comparado com o preditor que usa as observagdes desagregadas.

4.3 Efeito de AO na previsio

Se o5 pardmetros do modelo séo conhecidos, ja foi mencionado anteriormente que o
preditor que usa valores agregados é no maximo tdc bom quanto o preditor que usa
observagtes desagregadas, em termos de EQM. No entanto, em algumas situagdes a série
{x,} ndo é observada diretamente, e sim contaminada por um ou mais outliers. Os efeitos
causados pelo outlier na previsio de valores desagregados foram estudados na segdo 3.4.
Nesta segdo sdo comparados os efeitos de AO na previsio de valores agregados através dos

modelos agregados e desagregados.

A presenga de um outlier r (r > 0) observagGes antes da origem de previsdo no
modelo desagregado é equivalente & presengca de um AQ, de mesmo tamanho, a R
observagdes na série agregada, onde R = [1/m] ({z] € o maior inteiro menor ou igual a z), e
m o periodo de agregagdo. Neste estudo focalizou-se apenas o caso onde os outliers
ocorrem nas ultimas observagBes. A presenga de dois ou mats AOs nas m uitimas
observacdes na série desagregada é equivalente a um AO na série agregada na ultima
observagdio, com a magnitude do outlier igual 2 soma das magnitudes dos outhers do
modelo desagregado.

! As iddias basicas de BIC estio no Apéndice 3
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Na primeira subsegdo sdo apresentados os efeitos de AO na previsio supondo o
modelo conhecido, onde sdo considerados os casos em que os processos desagregados s@o
dados pelos modelos ARIMA(0,1,1) e AREIMA(1,1,0). Quando o modelo € desconhecido o
estudo teodrico do efeito se torna inviavel, dado o efeito conjunto de identificagio, estimagdo
e teste de detecgdo de outlier. Desta forma, os estudos foram realizados através de
simulagdes considerando separadamente, a utilizagio ou nfio do teste automético de
detec¢iio de outlier. A ordem de nio estacionariedade do modelo ARIMA € considerada
conhecida. Os resultados dessas simulagdes sio apresentados na subsegdo 4.3.2.

4.3.1 Modelos conhecidos

Hillmer (1984) e Ledolter (1987 e 1989) estudaram o efeito do outlier na previsio na
série desagregada quando o outlier ocorre perto da origem de previsdo.

Hotta e Pereira (1995) mostraram que em alguns modelos conhecidos o efeito de AO
pode ser maior em X$ (h) que em X3 (h) quando um outlier ocorre perto da origem de
previsdo. Eles observaram também que, geralmente, é mais dificil detectar um outlier que
ocorre perto da origem de previsdo do que um outlier que ocorre no meio da série.

Considere 0 modelo desagregado com um AQ de tamanho wa que ocorre r (r=n - k)
observagOes antes da origem de previsdo, i.e., na (n—r)-ésima (ou k-ésima) observagio da
série dado por

% = y(B)a + @adior,

onde & € indicador da presenga do outlier, &;x = 1 se t =k e zero, no caso contrario.

Se os coeficientes do modelo ARIMA s#o conhecidos e a presenga do outlier néo €
detectada, o erro de previsdo h passos a frente é dado por (Hillmer, 1984):

h-1
€ (h) = Youn = ()= 2 Widnn; ~ M @4, @*3.0)

onde '™ ¢ dada pela equagiio (3.4.2).

A previsdo Otima de valores agregados h passos 2 frente pelo medelo desagregado ¢
dada por:

- m—lA .
Yls(h) = iEO yn(hm_l)a

com erro de previsdo igual a:
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. m-1 . m-1| hm—-j-i (bm—i)
€N (h) = i:_%} €a (hm - l) = iEO jEE] Wj a'1‘|-!-hm—i—j T W4 (s

(43.2)

hm-1 m—1

onde y, ; = )lib y;, € b = max(0,i-m+1).
F

Utilizando o resultado dado pela equagdo anterior o erro de previsdo que usa o

modelo agregado ¢ dado por:

h-1

onde TI{" é dado por expressdo similar a (3.4.2), R = [r/m] é a posi¢do do outlier na série
agregada, em relagdo a origem de previsdo. Como neste trabalho r assume valores 0 ou 1
(i.e., ocorre na ultima ou penultima observagfo, respectivamente) R sempre assume valor
zero, 1.e., a presenga de dois outliers na série desagregada € equivalente & presenca de um
outlier na ultima observagdo da série agregada com o tamanho igual a soma dos dois
outliers.

Nesse trabalho os efeitos na previsdo serdo analisados através de duas estatisticas.
Uma delas ¢ o efeito no EQM de previséio e a outra ¢ o efeito na média ou vicio na previsiio
de valores agregados. Este vicio ¢ definido como a diferenga entre os erros de previsdo
considerando-se que o outlier ¢ conhecido ¢ desconhecide. Os modelos desagregado e
agregado, sio dados pelo segundo termo das equagdes (4.3.2) e (4.3.3), respectivamente,
ou seja

m-1 R
vicio®(r,h)= z g, , (4.3.42)
e vicio*(r,h)= IPM.@, . (4.3.4b)

Pode-se chama-los de efeitos na média ou efeitos esperados, ja que a média dos primeiros
termos de (4.3.2) e (4.3.3) sdo iguais a zero.

Os EQMs de previsdo podem ser calculados por:
EQM(r,h) = Var(&y (b)) + [vicio'(r. )}’

hm-1 m-1 . N
=ol X (yy;) +[ X xE‘i’f‘”mJ , (4.3.53)
=

a 1=0
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e EQM*(t,h) = Var(&}, (h)) + [vicio®(r,h)]*
h-1 2
= ol T(¥)* +(I1h0, ), (4.3.5b)
=0

para modelos desagregados e agregados, respectivamente. Os EQMs s&o analisados através
da eficiéncia, definida por:

ef{r,h) = EQM*(r,h)/ EQM*(r,h).

No restante do trabalho, o vicio, 0 EQM e a eficiéncia de previsdo de valores
agregados através de modelo agregado (desagregado) serdio referidos apenas como vicio,
EQM e eficiéncia do modelo agregado (desagregado).

Liitkepohl (1986) verificou que sob algumas condigdes as previsdes sdo iguais e assim
o efeito na predi¢io em ambos os modelos sdo iguais.

Se 0 modelo desagregado nio tem o termo média méovel entdo i é igual a zero para
j > ptd. Assim, um AQ ndo afetard as previsGes desagregadas se ele ocorrer antes das
ultimas pt+d observagiies, i.e., r > p+d.

Mesmo que o modelo desagregado nfio tenha o termo média-moével, o modelo
agregado sempre tem o componente de média-movel (isto sO nfio ocorre nos casos especiais
quando existe cancelamento de raizes) e, consequentemente, IT{" é diferente de zero para
quaisquer valores de j e h. Isso significa que o efeito de um AO no modelo agregado sera
sempre diferente de zero, apesar dele passar a ser desprezivel com o tempo, devido a
condigdo de invertibilidade. O mesmo acontece com o modelo agregado quando o modeto
desagregado tem um termo média-mé6vel. Assim, o efeito do outlier, em ambos os modelos
sera transportado para todas as observagBes posteriores a ocorréncia do outlier, embora esse
efeito desapareca fambém com o tempo, exceto quando o modelo ndo é invertivel.

Como o efeito do outlier ¢ uma fungdo linear do tamanho do outlier, o efeito de
multiplos outliers € a soma dos efeitos individuais, na suposi¢io dos modelos serem
conhecidos.

A seguir sio analisados os casos de ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) separadamente,
Para cada caso s#io analisados os efeitos na média (vicio) e no EQM pa previsio um passo a
frente, quando a série contém um ou dois outliers, neste altimo caso com outliers de mesmo
sinal ou de sinats trocados. O efeito na média ¢ analisado também para previsdes h (h > 1)
passos a frente.
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4.3.1.1 - ARIMA(1,1,0) desagregado

Suponha que a s€rie desagregada siga um processo ARIMA(1,1,0) dado por
(1- 9B)(1-B)x; = ay,

¢ o interesse seja prever observagtes agregadas de periodo m igual a 4. Sabe-se que o
modelo agregado € um processo ARIMA(1,1,2) com os coeficientes apresentados na

subsegdo 4.2.2.

O periodo de agregagdo tem um papel duplo na persisténcia do vicio. Quando o
periodo é grande o coeficiente autoregressivo do modelo agregado se torna menor, o que
tende a diminuir a persisténcia, exceto quande | = 1. Por outro lado, um outlier presente r
(r > 0) observagbes antes da origem de previsdo na série desagregada deve ser localizado a
R = [r/m] (< r) observagdes na série agregada, o que tende a aumentar a persisténcia.

Sdo analisados a seguir os efeitos causados por um AO num modelo ARIMA(1,1,0)
desagregado e agregado. Para facilitar, a analise, sdo considerados trés casos:

1) Um outlier de tamanho 1,
2) Dois outliers de tamanho 1 de mesmos sinais e
3) Dois outliers de tamanho 1 de sinats trocados.

Para cada caso serfio analisados os efeitos na média, no EQM e na eficiéncia.

1) Um AO de tamanho 1
a) Efeito na média (vicio)
O vicio de um AO de tamanho @, = o = 1 na previsio quando o modelo ¢

conhecido € apresentado no Grafico 4.3.1 para m = 4. Este grafico mostra os vicios de um

AO que ocorre nas duas Ultimas observagdes para previsdes um e dois passos a frente.

As principais conclusdes pela anilise desses graficos sio citadas a seguir:



Segdo 4.3 - Efeito dc AO na previsio 85

Vicie vicio
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a) um passo a frente b) dois passos a frente

Grifice 4.3.1 - Vicio causado pela presenca de um AQ de tamanho 1 na previséio h (h =1, 2) passos &
frente, em modelo ARIMA(1,1.,0) conhecido. AQ ocorre r observagdes antes da origem de previsao.

® no modelo desagregado os vicios so simétricos em torno do valor 2 parar=0¢ 1.

® Se o outlier ocorre na altima observagio (r = 0), o vicio no modelo desagregado é
sempre maior.

® Quando o outlier ocorre na penultima observagio (r = 1) o vicio do modelo
desagregado pode ser muito grande (maximo de 10 e 30 para um e dois passos & frente,
respectivamente), enquanto que para o modelo agregado os valores méximos séo 2,44
e 3,89 para um e dois passos a frente, respectivamente.

® O vicio € maior no modelo agregado do que no modelo desagregado quandor=1¢¢
pertence (aproximadamente) ao intervalo [-0,44; 0,26] para um e dois passos 2 frente.
No entanto, nesse intervalo o vicio no modelo agregado € menor que 1,32.

Considerando que o outlier ¢ mais dificil de ser detectado quando ocorre na ultima
observagdo, ¢ que neste caso o vicio pode ser muito grande no modelo desagregado, pode-se
dizer que o vicio causado por um AO ¢ mais perigoso neste modelo.

b) Efeito no EQM

Os EQMs e as eficiéncias estdo ilustrados no Grafico 4.3.2. Em geral, a presenca do
outlier aumenta a eficiéncia da previsio do modelo agregado, principalmente quando o
outlier ocorre na tiltima observag@o. Neste caso, para a maioria dos valores de ¢ (¢ < 0,31),
as previsdes realizadas através do modelo agregado s3o mais eficientes. A melhora da
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Grifico 4.3.2 - EQM ¢ eficiéncia de previsdo um passo a frente de modelos desagregado ¢ agregado,
quando o modelo desagregado € um processo ARIMA(1,1,0), com um AQ de tamanho um presente
r posigOes antes da origem de previsdo, parar=0¢ 1.

eficiéncia ndo € tio marcante quando o outlier ocorre na penultima observagio.

No caso do outlier presente na ultima observacio (r = 0), o EQM do modelo agregado ¢
menor do que do desagregado quando ¢ < 0,31, mas neste caso os valores sdo bem pequenos
e proximos (eficiéncia entre 1 e 1,1), enquanto que para ¢ > 0,31, a eficiéncia é menor do que

1 e diminui conforme ¢ — +1.

Da mesma forma, quando r = 1, o EQM do desagregado ¢ maior para ¢ < -0,78, sendo a
diferenga muito pequena (eficiéncia entre 1 e 1,1), enquanto no modelo agregado para ¢ > -
0,78 o EQM ¢ maior € crescente em ¢, chegando a uma eficiéncia de 0,5 no caso limite, ¢ =
1
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Grafico 4.3.3 - Vicio causado por dois AQOs de tamanho 1, de mesmo sinal, nas duas Gltimas observa¢des
na previsdo h (1< h < 4) passos a frente no modelo ARIMA(1,1,0).
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b) Eficiéncia

Grafico 4.3.4 - EQM ¢ eficiéncia de previsio um passo 4 frente com dois AOs de tamanho um, de
mesmo sinal, nas duas ultimas observagdes da série desagregada ARIMA(1,1,0).

2) Dois AQOs de tamanho 1 com mesmo sinal

a) Efeito na média

Os vicios causados pelos dois AQs de tamanho 1, de mesmo sinal, nas duas ultimas
observagdes estdo apresentados no Grafico 4.3.3, parah (1 < h < 4) passos a frente. No moedelo
agregado 0 vicio € menor do que no modelo desagregado quando ¢ < 0,85. O vicio no modelo
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agregado € crescente em ¢, atingindo o valor méaximo igual a 5,0 quando ¢ = +1. Como no

caso anterior, em geral, o vicio de um AQ € mais perigoso no modelo desagregado.
b) Efeito no EQM

Nos Gréfice 4.3 .4 estio apresentados os efeitos no EQM e a eficiéncia de previsdo um
passo a frente na presenga de dois AQs, de mesmo sinal, nas duas ultimas observagdes. A
presenca dos outliers aumenta a eficiéncia relativa do modelo agregado para todos os valores
de ¢. O aumento da eficiéncia é mais acentuado quando ¢ & proximo de -1 e diminui conforme
¢ —* +1, Para ¢ < -0,07 0 EQM do modelo desagregado passa a ser maior do que do modelo
agregado, i.e., 0 modelo agregado ¢ mais eficiente, chegando a atingir uma marca de 1,5 no
limite quando ¢ = -1, no entanto, no limite os EQMs sdo pequenos e muito préximos em
termos absolutos. Ja para ¢ > -0,07 o0 EQM do modelo agregado € maior e a diferenga aumenta
conforme ¢ = +1, chegando a uma eficiéncia de aproximadamente 0,35,

2) Dois AOs de tamanho 1 com sinais trocados
a) Efeito na média

No Grafico 4.3.5 é apresentado o vicio causado pelos dois AOs de tamanho 1 ¢ -1, na
pemtiltima e tltima observagdes, respectivamente. Q vicio no modelo agregado € nulo, pois os
outliers somados se cancelam. Ja no modelo desagregado é crescente em ¢, atingindo o valor
maximo em médulo de 24,0 em ¢ = +1 para previsio um passo a frente e de 60,0 para dois
passos a frente.

b) Efeito no EQM

Como no caso anterior, a presenca do outlier sempre aumenta a efici€ncia do modelo

agregado, no entanto esta eficiéncia s6 se da para ¢ maiores,

Analisando-se o Grafico 4.3.6 pode-se verificar que 0 EQM do modele agregado €
sempre menor para ¢ > -0,2, com eficiéncia crescente em ¢, atingindo 1,5 quando ¢ = +1.
Como nos casos anteriores, em alguns valores de ¢ (¢ < -0,25) a eficiéncia ¢ menor que 1,
sendo que os valores de EQM nesse intervalo sdo muito pequenos, para ¢ > -0,25 a magnitude

nos EQMs sdo matores e a eficiéncia é maior do que 1.
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Grifico 4.3.5 - Vicio causado por dois AOs de tamanho 1 e -1, respectivamente, na pendltima e Ultima
observagfes num modelo ARIMA(1,1,0) desagregado (no modelo agregado o vicio € zero).
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Grifico 4.3.6 - EQM e eficiéncia de previsdo 1 passo a frente de séries com dois AQs de tamanho um de
sinais frocados nas duas Ultimas observagdes da série no modelo ARIL

4.3.1.2 - ARIMA(Q,1,1) desagregadeo
Considere o processo ARIMA(0,1,1) dado por:

(1-B) x, = a,- a,,

com periodo de agregacdo migual a 4.
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0O modelo agregado ¢ um processo ARIMA(0,1,1) com coeficiente de média movel ©
e varidncia de inovaglo o,% dados pela resolugiio do sistema de equagdes (4.2.6).

A previsdo h passos 2 frente para os modelos desagregado e agregado é constante para
qualquer horizonte. O vicio do outher que ocorre r observagdes antes da origem de previsdo

é dado por:
vicio%(r,h) = m&'(1- 8w,

vicio®(r,h) = 0)(1.8)w,,

para os modelos desagregado e agregado, respectivamente.

Como no caso anterior do modelo ARIMA(1,1,0), os efeitos serdo analisados
separadamente.

1) Um AO de tamanho 1
a) Efeito na média

Os vicios causados pela presenga de um Unico outlier, num modelo conhecido, estdo
apresentado no Grafico 4.3.7. As principats conclusdes sio:

® Quando r = 0 o vicio é sempre maior no modelo desagregado.

® O vicio no modelo desagregado pode ser muito maior (no maximo 8 em modulo para
ambos os valores de r) quando 0 esta perto de - 1. No modelo agregado o valor maximo
é igual a (-0,283)F41,283, que neste caso é igual a 1,283,

® O vicio no modelo desagregado pode ser menor que no modelo agregado quando r=1
e B pertence ac mtervalo [-0,24; 0,5]. No entanto, nesse caso o vicio ¢ sempre menor que
1,32.

Assim, em geral, o vicio de um AQ ¢ menor no modelo agregado do que no
desagregado.

b) Efeito no EQM
Os EQMs e as eficiéncias estdo apresentados no Grafico 4.3.8. De um modo geral, pode-
se dizer que os EQMs aumentam quando 8 — -1. Quando r = 0, os EQMs sdo muito proximos

(a eficiéncia da previsdo do modelo agregado com outlier varia entre 0,94 ¢ 1,1). No caso de
r = 1, verifica-se uma diferen¢a maior nos EQMs (a eficiéncia com outlier varia entre 0,65 e 1).
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Grifico 4.3.7 - Vicio causado por um AO, presente r observagdes antes da origem de previsdo, nas
previsdes h (> 1) passos a frente num modelo ARIMA(0,1,1) conhecido.
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Griafico 4.3.8 - EQM e eficiéncia com um AQ de tamanho 1, 1 posi¢des antes da arigem de previsdo, no
modelo ARIMA(0,1,1) conhecid, para previsio um passo a frente.
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Comparando-se a eficiéncia na presenca de AQ de tamanho 1 na wltima observagio pode-
se ver que ela é praticamente igual a 1, sendo maior para todos os valores de 6 > -0,5. Como
normalmente o vicio é maior no modelo desagregado tem-se que um outlier de tamanho maior

fara com que a eficiéncia do modelo agregado também passe a ser maior.

A presenca de um outlier na peniiltima observagdo ou aumenta a eficiéncia ou a diminui
muito pouco. Como no modelo ARIMA(1,1,0), na maioria dos casos a presenca do AQO
aumenta a eficiéncia da previsdo do modelo agregado, principalmente quando r = 0. A melhora
ndo € tdo boa quando o outlier ocorre na peniltima observagio (r = 1).

2) Dois AQOs de tamanho 1 de mesmo sinal
a) Efeito na média

O vicio causado pelos dois AOs de tamanho 1, de mesmo sinal, nas duas Gltimas
observacgdes € apresentado no Gréfico 4.3.9, para previstes h (> 1) passos a frente. No modelo
desagregado o victo ¢ maior do que no modelo agregado quando 6 > ~0,6. O vicio nos modelos
desagregado e agregado ndo € muito grande em toda amplitude de 8 sendo o maximo de 4 ¢
2,6 para modelos desagregado e agregado, respectivamente. No modelo desagregado o vicio

tem uma forma quadratica, enquanto no modelo agregado o vicio é decrescente em 8.
b} Efeito no EQM

Pele Grafico 4.3.10 pode-se ver que a presen¢a dos outliers, em geral, aumenta a
eficiéncia. Quando isto ndo ocorre a perda de eficiéncia € muito pequena. A eficiéncia do
modelo agregado passa a ser maior do que 1 para 8 > 0,05, mas a diferenga, absoluta dos
EQMs nestes casos ¢ pequena.

3) Dois AQs de tamanho um de sinais trocados
a) Efeito na média

No Grafico 4.3.11 ¢ apresentado o vicio causado pelos dois AOs de tamanho 1 e -1, na
penuitima e tiltima observagéo, respectivamente. O vicio no modelo agregado € nulo, como foi
comentado na subsegdo anterior, pois os outliers se cancelam na Uftima observagio da série
agregada. No modelo desagregado o vicio em modulo € decrescente em 0 e pode ser bastante

grande para © negativo, chegando, em médulo, a 16 quando 6 =-1.
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Grafico 4.3.9 - Vicio causado por dots AOs de tamanho 1, de mesmo sinal, nas previsdes h (> 1) passos
a frente pum modelo ARIMA(0,1,1) conhecido.
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Grafico 4.3.10 - EQM e eficiéncia com dois AQOs de tamanho 1, de mesmo sinal, no maodelo
ARIMA(0,1,1) conhecido, na previsdo um passo a frente.

b) Efeito no EQM

No Griéfico 4.3.12 sdo apresentados os EQMs e as eficiéncias para previsio um
passo 2 frente com os dois AQs, com sinais trocados. Pelos valores das efici€ncias pode-se
notar que a eficiéncia do modelo agregado é maior do que 1 para 6 < 0,25 e como nos
casos anteriores a eficiéncia aumenta bastante na presenga de outliers. A eficiéncia quando

menor do que 1 ¢ proximo a 1, mas pode chegar a ser maior do que 2 quando © esta
proximo de -1.
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Grifico 43.11 - Vicio causado por dois AOs de tamanho um, de smais trocados, no modelo
ARIMA(0,1,1) agregado conhecido, para previsdes h (h > 0) passos a frente.
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b) Eficiéncia

Grifico 4.3.12 - EQM e eficiéncia com dois AQs de tamanho 1 de sinais trocados nas duas tiltimas
observacées no modelo ARIMA(0,1,1) conhecido, na previsdo um passo 2 frente.
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4.3.2 -Modelos desconhecidos

Na pratica, geralmente os modelos precisam ser estimados e desta forma, os outliers
podem afetar a previsdo através dos efeitos de estimagio e identificacdo. Hotta (1993)
comparou o efeito de um AO na estimativa dos pardmetros nos modelos desagregados e
agregados. Os resultados, num processo ARIMA(0,1,1), mostraram que, geralmente, o efeito
¢ maior no modelo desagregado, pelo menos em termos do aumento da estimativa da variéncia
da inovag#o. Por outro lado, se o processo ARIMA(0,1,1) for gerado pelo modelo estrutural
{quando 8 ¢ positivo, como foi visto no Capitulo 1), 0 modelo agregado é mais afetado pelo
AO. Neste modelo o tamanho de amostra é menor (N = n/4 ao invés de n), o que interfere no
sentido de aumentar a influéncia dos outliers na-estimativa; porém o outlier ¢ menor, em termos
do desvio padro da inovagio, diminuindo o efeito. O balango destas influéncias opostas dira
se o eferto final sera maior ou menor na previsio utilizando o modelo agregado e desagregado.

Adicionalmente, € necessario considerar que as ordens do modelo sdo desconhecidas,
exceto a ordem de ndo estacionariedade. Como foi mencionado na subsecfio 4.2.3, uma forma
de contornar a subjetividade na identificagio do modelo é aproximar o processo diferenciado
por um AR(P), onde P ¢ selecionado pelo critério BIC, Utilizando este processo de
identificagio pode-se estudar os efeitos dos outliers na previsio de séries agregadas através de
simulagdes, quando os modelos s3o desconhecidos. |

A seguir ¢ apresentado o algoritmo do programa de simulages utilizado para obter os
resultados apresentados posteriormente. O programa foi desenvolvido na linguagem do
Procedimento IML do pacote estatistico SAS (Statistical Analysis System) ¢ é apresentado no
Apéndice 4.

O algoritmo consiste basicamente de quatro passos; geragio, identificaglio, teste de
detecgfio de outlier ¢ previsdo. Para verificar melhor o efeito da utilizagédo do teste de detecgio
automético de outliers foram utilizadas simula¢tes com e sem teste de detecgiio de outliers. Os
outliers foram colocados apenas na peniltima e/ou na Gltima observagio da série desagregada,
sendo aplicados testes automaticos de detecgdo apenas nessas observagdes onde foram inseridos
os outliers. Seguindo as sugestdes apresentadas na subsegio 2.1.5, foram utilizados apenas os
testes para outlier IO e AQ, j& que eles foram introduzidos nas duas ltimas observagdes; no
caso de inser¢do na ultima observagfio foi realizado apenas o teste de AQ. Desta forma, no
modelo agregado ndo existe possibilidade de um outlier ser identificado incorretamente,
enquanto no modelo desagregado, esta possibilidade existe apenas quande ocorre na penultima
observagdo. No resumo dos principais passos dado a seguir, observe que estimagiio e
identificacdo aparecem em dois passos.
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O algoritmo do programa de simula¢io
Passo 1: Geragfio das observagdes

Gera-se ngtn+m*h observagBes de um processo ARIMA, onde as primeiras n,
observagdes sdo eliminadas para reduzir a influéncia dos valores iniciais utilizados, As
previsGes sdo baseadas nas n observagdes seguintes, € as ultimas m*h observagoes sdo
utilizadas para estimar o efeito do outlier, sendo que m ¢ o periodo de agregagdoe h o
mimero de previsdes a frente das séries agregadas. O ruido branco foi gerado através de
uma distribui¢fo i.1.d. normal N(0, 0.?), onde neste caso 0,>= 1. Tomou-se o valor inicial
da série igual a zero. Para o caso de IMA(1,1) a inovagdo inicial é igual a zero.

Os modelos considerados neste trabatho sdo IMA(1,1) e ARI(1,1), sendo a ordem de nédo
estacionariedade tratada como conhecida.

Passo 2: Identificacdio e estimagio

Utilizando o mesmo procedimento de Liitkepohl (1986), os processos diferenciados
ARMA(p,q) sdo aproximados por um processo AR(P), onde a ordem P € estimada pelo
critério BIC. O calculo da estimacio dos coeficientes do processo foi efetuado usando
procedimento SWEEP (Goodnight, 1979), utilizando as ultimas n-P, observagdes (onde
P, ¢ a ordem méaxima estipulada) dentre as n geradas no passo 1. Obtendo-se os
pardmetros do modelo diferenciado, ($,, &, ..., $p), pode-se abter os parametros do

modelo original (ndo diferenciado) dados por
= '¢i—1+¢i> i= 13 s P:!
onde 1, = -1
¢ Tpn™ ~Op.
Os valores méximos de ordens de AR(P) estabelecidos para estas simulagdes foram 5 para
modelo desagregado e 4 para modelo agregado.
Passo 3: Detecgiio de outliers

Utilizando o modelo ajustado no passo 2, sio realizados os testes de detecgo de outliers
(neste trabalho, as posigbes dos outliers foram consideradas conhecidas). Os outliers
foram inseridos na penultima e/ou Ultima observagio da série, € os tipos considerados
foram AQ e IO de tamanho unitario.

Na aplicagdo dos testes de detecgfio dadas pela equagdo (2.1.6), sfo utilizadas as
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inovagdes estimadas pelas observagdes originais. A varidncia da inovagfo foi estimada
pela varidncia amostral, sem considerar os residuos das posigbes que ocorre(m) o(s)
outlier(s) para torna-la mais robusto.

Considerando dois outliers, eles sdo testados a0 mesmo tempo, mas individualmente e no
caso de ambos serem significativos, eles sdo incorporados no modelo para reestima-los.

O outlier detectado na Gltima observagio é considerado um AQ, ja que ndo € possivel
identificar o tipo.

Chen e Liu (1993b) propéem o uso de ponto de corte C entre 2,0 e 2.5 quando o outlier
ocorre perto ou no final da série, assim, o escolhido para as simulagées foi C = 2,0.

Passo 4: Identificagio, estimacio e previsio

a) Caso algum outlier seja detectado no passo anterior, reestimam-se a ordem do
processo, 0s pardmetros e a magnitude do outlier. Para incorporar a presenga do outlier
no modelo foi acrescentada uma variavel indicadora para cada outlier detectado. Essa
variavel indicadora ¢ um vetor de zeros com valor um na posigio do outlier detectado,
e o seu coeficiente estimado € a magnitude estimada do outlier. A reestimago dos
pardmetros (autoregressivos ¢ a(s) magnitude(s) do(s) outlier(s)) é a mesma do passo
2, utilizando o procedimento SWEEP. No caso de ser detectado um outlier AO na
pemiltima observagéo, o valor do vetor da variavel indicadora na Gltima posigéo € 1+¢,,
nesse ¢aso a estimagdo dos parametros se torna niio linear. Para realizar essa estimagio
foi implementado o procedimento de Newton Raphson (ver, por exemplo, Bates e
Watts, 1988, p. 40-42), utilizando como valores iniciais os valores verdadeiros. Neste
passo a ordem do modelo AR(P) ¢ estimada incorporando o(s) outlier(s) detectado(s).
Apos a identificacdo ¢ estimagdo sdo realizadas as previsdes.

b) Caso nenhum outlier tenha sido detectado no passo 3, nfo é necessario identificar e
estimar 0 modelo novamente, passa-se diretamente a previsio.

Esse mesmo procedimento se repete no caso de modelos agregados. Como nestes
modelos o outlier estd sempre presente na ultima observag#o, elimina-se a necessidade de
estimagdo nfo linear, que era necessaria nos modelos desagregados, quando um AO era
detectado na pentiitima observagéo.

Esse algoritmo pode ser modificado de duas formas:

® apos o passo 3 se volte ao passo 2 (incorporando o(s) outlier(s) detectado(s) no
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passo 3) até que nio se detecte mais nenhum outlier;
® apos o passo 4 volte ao passo 3 até ndo detectar mais nenhum outlier.

No caso de multiplos outliers, Chang et alii (1983), por experiéncias empiricas,
propdem detectar um outlier de cada vez. Neste trabalho, isso nfo foi considerado,
principalmente por que s6 foram testadas as observagdes onde realmente foram colocados os

outliers.

Foram realizadas 1000 replicagdes de séries de tamanho 100 para cada processo
ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) com os pardmetros assumindo os seguintes valores -0,8; -0,5;
02,0205 e¢0,8. A série contaminada tem um ou dois outliers na tltima e/ou peniltima
observagdo. Na presenga de um outlier a magnitude considerada foi 1 e 2, € na presenga de dois
outliers ambos de tamanho 1 de mesmo sinal ou com sinais trocados, sendo o primeiro igual a

1 e 0 segundo -1.

Nas simulages sdo analisados os efeitos nas previsGes em termos de vicio, EQM e
eficiéncia. O vicio ¢ EQM neste caso niio séo definidos pelas equacdes (4.3.4) e (4.3.5),
respectivamente, pois adiciona-se o efeito do outlier na especificagio e na estimagiio do modelo.
O vicio sera estimado como a média dos erros de previsdo. A eficiéncia € definida como

ef{r,h) = EQM"(r, )y EQM'(r,h),

onde EQMY(r,h) é 0 EQM de previsdo h passos a frente de valores agregados através do
modelo desagregado com um outlier r observagdes antes da origem de previsdo e EQM?(r,h)
¢ a previsio h passos 4 frente do modelo agregado com um outlier [r/m] observagdes antes da
origem de previséo.

Para facilitar a analise, os resultados foram dividos em 4 casos:
i) um outlier de tamanho ®, = 1 na peniltima (r = 1) ou Gltima (r = 0) observagio,
ii) um outlier de tamanho @, = 2 na pengltima (r = 1) ou ultima (r = 0) observagio;
il dois outliers de tamanho @,; = w,,= 1 nas duas Gltimas observagGes;

iv) dois outliers de tamanho @,, = 1 ¢ ®4 = -1 na peniltima e uGitima observagio,
respectivamente,

sendo que em cada caso sio apresentados os resultados com e sem teste de detecgdo de outliers
separadamente.



Segiio 4.3 - Efeito do A na previsio 99

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos através dessas simulagdes, para
previsio um passo a frente. Para simplificar, os modelos ARTIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) serdo
denominados apenas como ARI e IMA, respectivamente. Antes, € apresentada a escotha das
ordens dos modelos aproximados.

4.3.2.1 - Aproximacio pelo modeio ARI(P,1)

Foi realizado um estudo das ordens dos processos diferenciados estimados
considerando as séries desagregadas e agregadas sem e com outliers. As séries com outliers
tinham um outlier na peniiltima e/ou Ultima observagio de tamanho 1 e/ou -1 do tipo AO ou
10, como nos 4 casos (i), ..., (iv) apresentados anteriormente. As ordens maximas estabelecidas
para o estudo foram de 8 e 6, para os modelos desagregados ¢ agregados, respectivamente.

As ordens estimadas das séries com outlier{s) e sem outlier(s) diferem em menos de
1% dos casos. Na presenga do outlier, a ordem estimada tanto pode ser menor como maior que
a ordem da série sem outlier.

Quando as séries sio geradas através do processo ARI a ordem das séries
desagregadas diferenciadas foi corretamente determinada (ordem 1) para aproximadamente
97% das séries e para mais de 99% das séries a ordem foi de até 2 (ver Tabela 4.3.1). Todas
as ordens foram menores ou iguais a 5. Na série agregada mais de 98% dos casos sdo no
maximo de ordem 4. Na maioria delas a ordem ¢ 1 (entre 67 ¢ 87% do total, onde a
porcentagem diminui conforme ¢ — +1). Ver Tabela 4.3.2,

No caso das séries serem geradas pelo processo IMA, a ordem do modelo aproximado
depende do valor de }0]. Quanto menor o valor de |8] menor a ordem P (ver Tabela 4.3.3). No
caso do modelo agregado, como esperado, mais de 98 4% dos casos tém ordem até 4,
predominando a ordem igual 1 (mais de 85% do total, ver Tabela 4.3.4). Assim, de um modo
geral, estipular a ordem maxima de 5 no modelo desagregado nio chega a ser uma restrigio
forte.
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Tabela 4.3.1 - Porcentagem acumulada média da freqiiéncia da ordem do processo ajustado em processo
ARI(1,1) desagregado

ordem
b 1 2 3 >4
-0.8 97,2 99 7 100
05 97.6 99.7 999 100
-0.2 97,3 99,7 100
0,2 97.5 99,7 100
05 974 99.6 999 100
0,8 97,5 99,6 100

Tabeta 4.3.2 - Porcentagem acumulada média da freqiiéncia da ordem do processo ajustado em processo
ARI(1,1) agregado.

ordem

) 1 2 3 4 5 >5

-0.8 88 95,9 978 989 993 100
-0,5 87,1 95,5 97,6 98,9 89.6 100
-0,2 87.2 95,7 97,7 990 99.6 100
0.2 86,2 955 949 977 98.8 100
0,5 823 94.5 97,4 98,4 99 4 100
0,8 66,3 92.0 96,3 979 993 100

Tabela 4.3.3 - Porcentagem acumulada média da freqiiéncia da ordem do processo ajustado em processo
IMA(1,1) desagregado

ordem
18| 1 2 3 5 6 >6
0.8 929 515 80,4 98.1 99.8 100
0.5 63.5 953 99.6
02 95 997 100

»
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Tabela 4.3.4 - Porcentagem acumulada média da freqii€éncia da ordem do processo ajustado em processo
ARIMA(0,1,1) agregado.

ordem

4] | 2 3 4 5 >5

-0,8 85,0 95,1 97,7 98,6 99,3 100
05 86,2 94.8 97,5 98,9 992 100
-0,2 86,5 953 97.6 93.9 996 100
0,2 88 8 953 98,1 99,2 99,7 100
0,35 88,3 95,0 97,2 98,6 998 100
0,8 81,2 94,4 97,5 98,9 996 100

4.3.2.2 - Um AO de tamanheo 1

Séo apresentadas aqui as analises dos resultados de simulagio nos modelos ARI e
IMA desagregado e agregado, no caso de apenas um outlier na série, podencdlo esse outlier estar
presente na penltima ou (ltima observagio da série. O teste aplicado para detecgéio de outliers
foi de RV, apresentado na segio 2.1. Os resultados sem e com teste de detecgdo sdo
apresentados separadamente.

a) sem o teste de detecgdo de outlier

Nos Graficos 4.3.13 (a) e (c) sdo apresentados os vicios considerando os modelos
conhecido e desconhecido, sem teste de detec¢fio. Para modelos conhecidos os resultados sdo
exatos enguanto que para modelos desconhecidos eles s0 sdo obtidos através de simulagtes
com 1000 replicagdes. Os vicios dos modelos conhecidos e desconhecidos sio muito proximos,
principalmente nos modelos ARI, tanto no modelo agregado como no desagregado. Isso mostra
que o processo de identificago ¢ de estimagdo dos parmetros tém pouca influéncia no vicio.
Ja no caso de IMA existe uma diminui¢io (aumento) do vicio ao se considerar 0 modelo
desagregado desconhecido, quando 6 — ~1 (+1). Isso pode ter sido causado pela aproximaggo
de um modelo IMA(1,1) por um modelo ARKP,1) ¢/ou pelo efeito do outlier na estimativa dos
pardmetros.

0Os EQMs sdo apresentados no Grafico 4.3.14. Também para o EQM os valores
simulados sfo bastante proximos de e sempre menores que os valores encontrados para
modelos conhecidos, com excegio no modelo IMA, quando 8 — +1. No limite a eficiéncia
estimada (Gréafico 4.3.16) ¢ consideravelmente maior do que a eficiéncia do modelo conhecido,
chegando em torno de 1,4 quando 6 = 0,8 parar = 0 ou 1, quando o valor da eficiéncia para
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modelo conhecido era em torno de 1.
b) com o teste de detecgdo de outlier

Na Tabela A5.1' séio apresentadas as porcentagens de outliers detectados nos testes
de detecgio. No modelo ARI desagregado, com o outlier na pentltima observagdo (r=1), a
porcentagem de detecgiio do outlier e de identificagdo correta sio crescentes em ¢, onde a
porcentagem de detecgdo varia entre 15% e 53,6%, para ¢ =-0,8 e 0,8, respectivamente. A
porcentagem de identificagiio correta, dentre os que foram detectados, foi de 52% a 88,4%,
para ¢ = -0,8 e 0,8, respectivamente, i.e., a porcentagem de casos com identificago correta
varia entre 7,8% € 47,4%, para ¢ = -0,8 e 0,8, respectivamente.

Quando o outlier ocorre na ltima observagio (r = 0), no modelo ARI desagregado,
a porcentagem de outliers detectados ndo se altera com o valor do pardmetro do modelo,
ficando em torno de 15%. No modelo agregado, a porcentagem de outliers detectados €
decrescente em ¢, variando de 4% a 1,5% (para ¢ = -0,8 ¢ 0,8, respectivamente) para outlier
presente na peniltima ou ultima observacgio da série (r=1¢0).

No modelo IMA desagregado e agregado a relagio entre a proporgio de outhers
detectados e o valor de 0 ¢ inversa ao do modelo ARI. A proporgio de outliers detectados
aumenta conforme diminui o valor de 8 ¢ os valores das proporgdes sdo muito proximos.

O vicio, com a aplicagéio do teste, em média diminui bastante, tanto no modelo ARI
como no IMA, como pode ser visto no Grafico 4.3.13, com maior diminui¢do absoluta no
modelo desagregado quando o outlier ocorre na pemiltima observagio (r = 1). No entanto, 0s
EQMs de previsio, principalmente no modelo agregado, aumentam consideravelmente (ver
Grafico 4.3.14). Esse resuitado pode ser explicado da seguinte forma: '

quando um outlier é detectado, as estatisticas do teste sdo todas estimadas como
maiores do que 2, pois 0 ponto de corte considerado da estatistica ¢ 2. A estatistica
do teste de detecgio tem a seguinte relagio com o outlier estimado:

l-0,(1-2D"8, se k=n-1 e
i1-0/8 sek=n.

onde &, e §_ sdo os estimadores de w , (magnitude do outlier) ¢ o_ (desvio padréo
da inovagdo), respectivamente. Desta forma, detectar um outlier implica em

1 As tabelas estdo apresentadas no Apéndice 5
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-

A,>2 = o, > 20:8D178, sek=n-1,

i,>2 = o,> 20, sek=n.

Assim, quando detectado no modelo desagregado, o outlier ¢ geralmente estimado em
torno de 2 ou maior do que 2, pois o valor da varidncia da inovagdo estimada € em
tornode 1 e (1+ fcf)"" > 1, enquanto o valor verdadeiro do outler € igual a 1.
Embora os outliers e os pardmetros sejam reestimados apés a detecgio, as magnitudes
dos outliers se mantém, em geral, maior que o valor real. No caso do outlier ser
reestimado por SWEEP (quando r =0 ou r = 1 e o outlier for identificado como IO)
a magnitude do outlier ficou em torno de 2,5 ou mais, dependendo do valor do
pardmetro do modelo. Quando o outlier reestimado pelo método ndo linear (quando
r = 1 ¢ o outlier ¢ identificado como AQ) ficou em torno de 1,5. Quando o outher,
identificado como AQ, ¢ super estimado (em médulo) o vicio de previsdo troca de
sinal, pois ele ¢ proporcional 4 diferenga dos outliers real e esttmado. Assim, em
média, o vicio diminui bastante e 0 EQM aumenta muito. Quando o outlier é
identificado como IO a previsio ¢ muito pouco afetada.

No modelo agregado o erro € mator, j& que o desvio padrio das inovagdes é sempre
maior do que 1 nos modelos ARI e IMA desagregados, chegando a ser maior que 20 (no
modelo ARI com ¢ — +1), i.e., o outlier estimado do modelo agregado pode ser maior que 40.
Nos Graficos 4.2.1 e 4.2.4, sio apresentados os desvios padro, para modelos desagregados
ARI e IMA, respectivamente.

Uma vez que com a aplicagio do teste de deteccio de outlier 0 EQM aumenta
proporcionalmente mais no modelo agregado, tem-se uma diminui¢io da eficiéncia tanto para
os modelos ARI como no IMA parar =0 e 1, como pode ser confirmado no Grafico 4.3.16.

4,.3.2.3 - Um AQ de tamanho 2

O objetivo, ao dobrar o tamanho do outlier em relagio ao caso anterior, € verificar
como os efeitos da especificagdo, estimagio e teste se modificam.

a) sem o teste de detecgdo de outlier

Nos Graficos 4.3.13 (b) e (d) sfo apresentados os vicios para moclelos conhecidos ¢
simulados causados por um AQ na previsdo de valores agregados em modelos desagregados
e agregados. Os vicios simulados sem teste de detecgiio foram muito proximos dos vicios para
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modelos conhecidos, princtpalmente para os modelos ARI, continuando validos os comentarios
anteriores. Como fo1 menctonado no modelo IMA, os vicios simulados se distanciam dos vicios

dos modelos conhecidos quando |0 — 1.

Analisando os Graficos 4.3.15 os EQMs simulados sdo, em geral, bastante proximos
dos EQM dos modelos conhecidos, Quando o outlier ocorre na tltima observagio, a eficiéncia
fica entre 1,5 e 2, tanto para o modelo ARI como IMA (Grafico 4.3.17). No entanto, quando
o outlier ocorre na penuitima observagdo, a eficiéncia depende fortemente dos valores dos
coeficientes, ndo havendo dominincia do modelo agregado ou desagregado.

b) com o teste de detecgéio de outlier

No modelo desagregado, as porcentagens de outhers detectados sio apresentadas na
Tabela A5.1. Os comentirios da relagdo do valor dos pardmetros com a porcentagem dos
outliers detectados sdo analogos ao caso em que 0 tamanho do outlier era igual a 1, apenas
aumentando as porcentagens de detecgdo de outlier. O aumento, muitas vezes foi maior que
100%, variando de 83% a 255% (por exemplo, de 15% para 53,3% no modelo ARI com ¢
= -0,8), mas a porcentagem de identificacfo correta dentre os detectados nio muda muito,
apenas aumentando um pouco. No case de modelos agregados, o aumento percentual de
outliers detectados ¢ em geral menor, ¢ a proporgio de outliers detectados continua bastante
baixa.

O Grafico 4.3.13 mostra que a utilizagdo do teste diminui bastante o vicio do modelo
desagregado, principalmente quando r = 1. Neste caso, o vicio € praticamente zero, chegando
a ser menor que o do modelo agregado. No caso de r =0, o vicio diminui bastante também, mas
ainda continua um pouco maior do que o do modelo agregado.

Anahsando-se agora os EQMs pelo Grafico 4.3.15, verifica-se que com a aplicagio
do teste, em ambos os modelos desagregados, ARI ¢ IMA, 0 EQM diminui bastante para r =
0 e 1. Esse resultado ¢ coerente, pois o vicio praticamente foi zerado e as estimativas dos
outliers detectados sfio agora mais préximas do valor verdadeiro do que no caso anterior,
quando o tamanho do outlier era de magnitude 1. No modelo agregado, os EQMs sempre
aumentam com a aplicagdo do teste, porque neste caso os outliers sdo estimados com valores

muito maiores que o valor real.

No caso de r = 0, a eficiéneia que era em torno de 1,5 ¢ 2 com as aphicagdes dos testes
fica aproximadamente igual a 1 (Grafico 4.3.17). Parar =1 a eficiéncia diminui e em geral fica
menor do que sem outhier. Assim, como no caso anterior, a aplicagdo do teste diminui a
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d) Vicio de um AQ de tamanho 2 no modelo
ARIMA(0,1,1).

Modelo agregado

---- - vicio para modelo conhecido, r=02a 3
A - vicio simulado sem teste, r=0
+ - vicio simulado com teste, r =0
O - vicio simulado gem teste, r=1
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Grafico 4.3.13 - Vicio de um AQ na pentiitima (r = 1) ou tltima (r = 0) observagio de uma séric com
100 observagdes, em 1000 rephcagdes, com ¢ sem teste de detecgdo de outlier, para previsdo um

Ppasso a frente.
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ECM EOM
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¢) ARIMA(Q,1,1),1=0 d) ARIMA(0,1,1),r=1
Legenda:
Modelo desagregado Medelo agregado
", - EQM para modelo conhecido — - EQM para modelo conhecido
O - EQM simulado sem teste O - EQM simulado sem teste
% - EQM simulado com teste ® . EQM simulado com teste

Grifico 4.3.14 - EQM com um AQ de tamanho 1 1 posigdes antes da origem de previsdo, com ¢ sem
teste de detecgdo de outlier, para previsdo um passo a frente. Séries de tamanho 100 com 1000
replicagdes.
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O - EQM simulado sem teste

® - EQM simulado com teste

Grifico 4.3.15 - EQM com um AO de tamanho 2 presente r posigOes anies da origem de previsiio, com
e semteste de detecgdo de outlier, para previsdo um passo a frente. Séries de tamanho 100 com 1000

replicacdes.
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© Eficiéncia considerando os modelos desconhecidos, sem teste

® Eficiéncia considerando os modelos desconhecidos, com teste

Grifico 4.3.16 - Eficiéncia de previsiio de modelo agregado, considerando o modelo conhecido ¢
desconhecido, com e sem AQO de tamanho 1, para previsio um passo a frente. Séries de tamanho 100

em 1000 replicag®es.
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Grafico 4.3.17 - Eficiéncia de previsio de modelo agregado, considerando o modelo conbecido ¢
desconhecido, com ¢ sem AQ de tamanho 2, para previsdo um passo a frente. Séries de tamanho 100

com 1000 replicagtes.
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4.3.2.4 - Dois AQs de tamanho 1 de mesmeo sinal

S3o apresentadas aqui as analises dos resultados de simulagio nos modelos ARI e
IMA, no caso de dois AOs de tamanho 1, de mesmo sinal, presentes nas duas tltimas
observagdes da série. Um AQO no modelo desagregado na penualtima observacdo pode ser
identificado como AO ou IO, enquanto um AQ na dltima observagéo pode ser identificado
apenas como AQ, por isso outliers detectados na ltima e penultima observagéio tém diferentes

efeitos na média ¢ no EQM.
a) sem teste de detecgdo de outlier

Na presenga de dois AQs, o vicio dos modelos ARI conhecido e desconhecido séo
muito proximos, tanto no modelo desagregado como no agregado (Grafico 4.3.18 (a)). No
entanto, no modelo IMA, como no caso de apenas um AQ, os resultados simulados de modelos
desconhecidos ndo sdo tdo proximos dos vicios do modelo conhecido, principalmente quando
18] = +1 (Grafico 4.3.18 (c)). Esse resultado pode ser explicado como erro de aproximagio
e/ou estimagio quando o modelo ARI ¢ utilizado para representar o modelo IMA ¢ esse erro

¢ maior quando [8] = +1.

Analisando-se 0 EQM (ver os Gréficos 4.3.19 (a) e (¢)) pode-se verificar que os
resultados simulados, em geral, sdo bastante proximos dos EQMs do modelo conhecido. As
eficiéncias simuladas, nos modelos ARI e IMA, sdo bem proximas das eficiéncias do modelo
conhecido, com excegiio no modelo IMA, quando 6 — +1. Enquanto a eficiéncia considerando
o modelo conhecido apds © = 0,45 decresce para um, a eficiéncia simulada cresce, chegando
a 1,8 quando 6 = 0,8 (ver Graficos 4.3.20 (a) ¢ (¢)).

b) com teste de detecgiio de outlier

A porcentagem de casos onde os dois outliers sfo detectados corretamente ¢ bastante
baixa, tanto no modelo ARI como para IMA (Tabela AS5.2). Para o primeiro modelo esta
porcentagem € crescente em ¢ variando de 0% quando ¢ = —0,8 para 8,3% para ¢ = 0,8,
enquanto para o segundo modelo ela é decrescente em 0, diminuindo de 5,5% quando 6 = -0,8
para 0,4% quando 6 = 0,8. No entanto, em ambos os modelos, entre aproximadamente 20%
a 25% dos casos pelo menos um outlier é detectado. Nos dois modelos o caso mais frequente
¢ ndio detectar o ultimo outlier ¢ detectar o outlier da pentiltima observagio incorretamente
como TO (caso (I0,80)), que ocorre em torno de 12% para modelos ARI e IMA. O erro menos
frequente & detactar os dois outliers, mas classificar o penultimo outlier como IO. Os outros
dois casos de detecgiio de apenas um outlier como AQO tém comportamentos diferentes para o
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modelo ARl ¢ TMA. Enquanto no modelo ARI a porcentagem de deteccdo na Ultima
observaggo diminui com ¢ (de 2,0% quando ¢ = -0,8 para 9,0% quando ¢ = 0,8) a de detecgdo
do peniiltimo outlier aumenta com ¢ (de 2,6% quando ¢ = 0,8 para 7,0% quando ¢ = 0,8),
no modelo IMA ocorre inversamente em termos de 6.

Analisando-se agora o vicio da previsio apos as reestimagdes (Graficos 4.3.18 (a) e
(c)), nos modelos desagregados, os vicios médios ndo mudam muito, diminuindo um pouco
para ambos os modelos, ARI e IMA, Também nos modelos agregados os vicios médios
diminuem, um pouco mais, em todos 0s casos.

A aplicagio do teste de detecgio de outlier aumenta 0 EQM nos modelos ARI e IMA
agregados (Grifico 4.3.19 (a) e (c)). Como nos outros casos, isto ocorre devido a magnitude
do outlier estimado ser muito maior que o real, modificando completamente a estrutura de
previsdo ao "remover” o outlier. Nos modelos desagregados ARI e IMA ndo houve muita
mudan¢a no EQM,

O efeito da aplicagio do teste de detecgdo de outlier na eficiéncia, no modeio AR,
€ em geral inversamente proporcional a ¢, diminuindo a diferen¢a com a eficiéncia calculada
sem outlier, conforme ¢ — +1. No modelo IMA, a diminuigdo da eficiéncia é praticamente
constante.

4.3.2.5 - Dois AOs de tamanho 1 de sinais trocados

Na subsegdo anterior foi estudado o caso em que 0s outliers presentes sio de mesmo
sinal. Considere agora o caso em que dois AOs de tamanho 1 e -1 estfio presentes na peniltima
e ultima observagio da série, respectivamente.

a) sem teste de detec¢io de outlier

Os vicios e EQMs estimados pela simulagio estdo bem proximos dos estimados €
EQM em modelos conhecidos (ver os Graficos 4.3.18 (b) e (d) ¢ Graficos 4.3.19 (b) e (d)). A
unica excegdo € o modelo IMA, quando 6 > -1, onde os valores dos vicios simulados sZo0 um
pouco menores que o vicio para modelo conhecido, provavelmente devido ao erro de
aproximagéo de IMA para ARI. Desta forma, as conclusdes do caso de apenas um outher de
tamanho 1 continuam validas, i.¢., os procedimentos de estimagiio e identificagio t8m pouca
influéncia no vicio e EQM. Os EQMs no modelo desagregado continuam maiores ou proximos
do agregado para ambos os modelos ARI ¢ IMA, assim a eficiéncia (Grafico 4.3.20 (b) e (d))
diminut um pouco em relagiio & eficiéncia de modelo conhecido.
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b) com teste de detecgdo

Diferentemente do caso anterior de dois AQs de tamanho um, de mesmo sinal, a
porcentagem de 1dentificagiio correta nos dois outliers € alta, variando bastante com o valor dos
pardmetros, tanio no modeio ARI como no IMA (ver Tabela A5.3). Para o primeiro modelo
essa porcentagem € crescente em ¢, variando de 5,4% quando ¢ =-0,8 para 72,1% quando
¢ = 0,8, enquanto que para o segundo modelo ela é decrescente em 8, diminui de 60,7%
quando 6 = -0,8 para 7,9% quando 8 =0,8. A porcentagem de detecgdo de pelo menos um
outlier também varia com o valor dos parametros, crescente em ARI (variando de 33,8%
quando ¢ = -0,8 para 84,4% quando ¢ = 0,8) e decrescente em IMA (diminuindo de 77,4%
quando 8 = -0,8 para 37,4% quando 6 =0,8).

Em ambos os modelos os casos mais frequentes varta conforme o valor dos
pardametros do modelo, no modelo ARI, quando ¢ — -1, o caso mais frequente é detectar
apenas um outlier na Gltima observagio como AQO, com 15,2%, quando ¢ = -0,8, diminuindo
conforme aumenta o valor de ¢. Ja para ¢ = +1, o caso mais frenquente ¢ identificar os dois
outliers corretamente, com 72,1% quando ¢ = 0,8. O menos frequente é detectar a peniltima
observacio como IO e a ultima como AQ, sendo praticamente nuio para ambos os modelos.
Nos outros casos, onde apenas o pentiltimo outlier € detectado, a porcentagem de detecgio ndo
varia muito com os valores dos pardmetros, ficando em torno de 11%, quando € identificado
como AO e de 2,5%, quando identificado como IO.

Apesar de ndo ter nenhum outlier presente na série agregada, pois eles se cancelaram,
fot aplicado o teste de detecglic de outliers, e os resultados mostram que a porcentagem de
"outliers detectados" no modelo agregado nfio diminui muito em relagéo ao caso de apenas um
outlier de tamanho 1. .

O vicio ao aplicar o teste diminui bastante, pois as propor¢des de outliers detectados
¢ identificados corretamente foram altas, para ambos os modelos desagregados ARI e IMA
(Grafico 4.3.18 (b) e (d)). Quando os dois outliers sdo identificados corretamente os outliers
reestimados 580 bastante préximos do valor real, diminuindo assim o vicio. Nos modelos
agregados a proporgéo de outhers detectados ¢ pequena, assim ¢ vicio médio continua
praticamente nalterado. Com a redug¢do dos vicios os EQMs dos modelos desagregados
diminuiram bastante, chegando a ser menor que os EQMs dos modelos agregados, para ARI
e IMA (Grafico 4.3.19 (b) e (d)). Assim, a eficiéncia passa a ser menor que um, na maioria dos
casos {Grafico 4.3.20 (b) e (d)).
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Grifico 4.3.18 - Vicio na previsdio um passo a frente, causado por. dois ACs nas duas Gltimas
observagdes de séries com 100 observagdes, em 1000 replicagGes.
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EQM EQM
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-1.90 ~0.3 0.¢ 0.5 1,0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
& o
a) dois AOs de tamanho 1, de mesmo sinal, b) dois AOs de tamanho 1 de sinais trocados,
no medelo ARIMA(E,1,0). no modelo ARIMA(1,1,00.
EOM EQM
2001 350},
300] -
250 _
200] o
150
100
50
. . 1]
-1.0 -0.5 0.0 ¢.5 1.0 =1.0 -0.5 0.4 0.5 1.0
g 8
¢) dois AOs de tamanho 1 de mesmo sinal, d) dois AOs de tamanho 1 de sinais trocados,
no modelo ARIMA(0,1,1). no modelo ARIMA(0,1,1).
Legenda:
Modelo desagregado Modelo agregado
""" EQM para modelo conhecido — EQM para modelo conhecido
O EQM simulado sem teste © EQM simulado sem teste
¥ EQM simulado com teste ® EQM simulado com teste

Griafico 4.3.19 - EQM na previsdo um passo a frente, com dois AOs nas duas ultimas observacdes da
série com 100 observagdes € 1000 replicagdes.



Secio 4.3 - Efeito do AQ na previsio 115

Eficiéncia
1.5~
e
10— N
» -
v SRR 3 &
. e
o.s -n;f:\\
L "-.j.\‘
o
0.0 -
-1.0 -0.5 0.0 6.5 1.0
b
a) dois AOs de tamanho 1 de mesmo sinal,
no modelo ARIMA(1,1,0)
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¢) dois AOs de tamanho |1 de mesmo sinal,

no modelo ARIMA(0,1,1),

Legenda:

Eficiéncia
1.3 R
e .
L] L o
1.0 = -
——.-v-.—.—""._-’
) R
e
9.5 i .
0.0
=-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

b) dois AQs de tamanhc 1 de sinais trocados,
no modelo ARIMA(L,1,0).

Eficiéncia
2.5

1.5

d) dois AOs de tamanho 1 de sinais trocados,
no modelo ARIMA(O,1,1).

.... Eficiéncia considerando o modelo conhecido, sem outlier

--- Eficiéncia considerando o modelo conhecido, com outlier
© Eficiéncia considerando o modelo desconhecido, sem teste
® Eficiéncia considerando o modelo desconhecido, com teste

Grafico 4.3.20 - Eficiéncia de previsdo um passo 2 frente de modelo agregado. considerando o modelo
conhecido e desconhecido, com e sem AO de tamanho 1 de mesmo sinal ou sinais trocados. Para séries

de tamanho 100 em 1000 replicagdes.
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4.4 Efeito de IO na previsio

Ledolter (1987) mostrou que IO nfio afeta as previsdes pontuais quando o modelo é
conhecido. Assim, a presenca de IO nio deve afetar a previsio pentual de um modelo
desagregado, mas pode afetar a previsdo quando o modelo é desconhecido atraves do efeito
na identifica¢do e estima¢@io dos parametros. No caso do modelo agregado o outlier afeta a
previsio, mesmo que o modelo seja conhecido, caso a presenga do outlier nido seja

totalmente conhecida.

Na primeira subse¢do sdo apresentados os efeitos de 10 na previsdo supondo o
modelo desagregado ARIMA(0,1,1) e ARIMA(1,1,0) conhecidos. Os resultados das
simulagdes no caso de modelos desconhecidos sdo apresentados na subsegio 4.4.2.

4.4.1 Modelo conhecido

Considere o modelo desagregado sem outlier dado por (4.1.1) e 0 modelo agregado
dado por (4.1.3). Entéo

Llf{(l— &?B)](l -B)y*X. = eq(B)[’:g Bj) + Lli(l + mz(: (J;jB)i)]a,m, (4.4.1a)
D(B)X: = pe = 0 (B) 2 = Og(B) & (4.4.1b)

onde &; sdo as raizes de ¢,(B); ®(B) = <I>P(B)(1-B)d; Q = [Q’/m] e @’ = (m-1)(p+d+1)+q.
Assume-s¢ que nio ha raizes em comum enire os polindmios ®q(B) e ©(B) e que as
seqiiéncias {a} e {e.} sdo processos de ruido branco.

Considere a presenca de um IO na série desagregada na posicio k. Entdo,
ODB)Y. = (4.4.2a)

€ NESSe caso
pr = 0 Q(B) (3t + 1O+ a)
= Oo(B) & + 0L o(B) Odcxa (4.4.2b)
= Bu(B) e (4.4.2c)
onde

er = &+ O (B)t (B)nSea

=& + Y(B)0Sr ks (4.4.3)
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e ka = [(k-1)/m]+1,

isto é, a presenga de um 10 no modelo desagregado niio é equivalente a ter um I0 ou AO no
modelo agregado.

Da equagio (4.4.2) tem-se que a fun¢do de previsdo de modelo agregado ¢ dada por:
- prd \ N
Y, (h) = E‘.} ©, Y (h— )+l
Da equagiio (4.4.2¢), tem-se que:

Q
Hevn :mi£®iet+h—i= Qo = -1,

onde

) 0 ] >0
€= €rsj :[®Q(B)]_](D(B)Yt+j J < 0

Considere a presenga de um 10 de tamanho @, r observagdes antes da origem de
previsdo. Se os modelos agregado e desagregado sdo conhecidos, p.n € conhecido pelo
modelo (4.4.2b), i,

ﬁt+h = ®Q (B)8t+h - m161+h,kaahmi—r'

O segundo termo ¢ igual a zero se (hmtr) > @, pois o polindmio 0.¢(B) é de ordem
Q’. Tem-se também que €_,, é igual a zero parai> 0, pois £, = €. parai< 0 e & é um

processo ruido branco. Por (4.4.3) tem-se que:
Erj- €y = (Dlar-j,ka'Y(B),
£+ - €rj = OWrika¥rmi, Yo = -1,

que € igual a zero para j > R+1, pois o residuo da série com outlier antes da ocorréncia do
outlier € igual 4 inovag#o. Assim, o preditor levando em consideragio a presenca do outlier,
¢ dado por:
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50 AP o AD
Yy(h)= j§1 (I)jYN (h— 1 —bne

prd 0
= I ®Yy(h—j)-
1
ey —OpaEnoy——OEncg — Ogyen_r _®QeN+h~Q O

Utilizando a definicio dada anteriormente, o vicio (efeito na média) da previsdo é

dado por
vicio®(r,h) = Y, (h) - Y3 (h)
= @, victo*(r,h-1) +.. .+ @4 vicio™(r,h-p-d) +
fOrYe + OnetYem + ... + OrerYrar + Dot (44.4)

onde vicio(r,h) € igual a zero para h < 0. A segunda parte € igual a zero quando h > Q+1.

O EQM®(r,h) é dado por

EQM(r,h) = Var{u_,, )+ [vicio® (r, h)]*.

Para avaliar esses efeitos serio considerados a seguir alguns casos especiais:
ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1).
4.4.1.1 ARIMAC(1,1,0) desagregado

Considere o modelo (4.1.1) dado na segio 4.1 com periodo de agregacio igual a 4,
p=d=1¢q=0. Entdo, o modelo agregado € dado por:

(1-¢°B)(1-B)X: = (1-0,B-0,Be;
Pelas equagdes (4.4.1) e (4.4.3) tem-se que:
& = Og(B) ' eq(B)am
e & = & + 03 (B)a ¢ (B)odunk = 05 (B)ot g(BY@m T 18 em)
¢ = [1-9,R-0,B" j%laﬁi[am+m;amﬂ,

onde

m-1

ag(B)= ( z B")dﬁ'l[;}(l + 3 (€B) )} = ( ;}:0 B"T (1+ Z6B))

@ .
= (1+B+B*+B")'(1+¢B+¢’B+¢°B’) = Zo,B’
J:

que resulta nos seguintes valores:
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O, = 1+¢* &, = -

o = -(2+¢) oz = -(3+2¢+¢%) o = -(4+3¢+20°+¢°)
o = -(3+40+30°+2¢") s = -(2+39+44"+34") o6 = -(142¢+36*+44%)
a7 = ~(624"+3¢) oy = -($7+2¢7) dlp = -¢°

9 ‘
v(B) = (1-®1B4-®2B8)'1(l-c)gﬁmkjaajBJ), onde O, e O, sdo dados na se¢do 3.1

Com esses resultados pode-se calcular os efeitos no caso de modelo conhecido de 10
do modelo desagregado num modelo agregado dado pela equagio (4.4.4).

A seguir sdo analisados os efeitos, em termos de vicio ¢ EQM nos modelos
ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1) separadamente. Para facilitar a analise, para cada modelo,

serdo apresentados trés casos, como na subsecio 4.3.1.

1) Um IO de tamanho 1

O Griafico 4.4.1 mostra o vicio nas previsdes do modelo agregado causado por um
IO de tamanho unitario parar =0 e 1 para previsdes 1 e 2 passos 4 frente. O vicio pode ser
muito grande quando ¢ estd proximo de +1, chegando em médulo aproximadamente a 11 ¢
35, para 1 e 2 passos a frente, respectivamente, quando o outlier ocorre na ultima ou
penultima observagdo. Quando o pardmetro autoregressivo € negativo o vicio ndo ¢ muito
grande. Genericamente, o vicio cresce com ¢ horizonte de previsio e com ¢, e decresce
comr.

Os efeitos no EQM e na eficiéncia sdo apresentados no Grafico 4.4.2. Pode-se
verificar que os EQMs do modelo agregado sio maiores que do modelo desagregado,
aumentando a diferenca conforme aumenta o valor de ¢. Analisando as eficiéncias com e
sem outlier parar = 0 e I, tem-se que a eficiéncia do modelo agregado diminui na presenga
de um IO, o que ¢ esperado, pois no modelo desagregado o EQM n3o muda, enquanto no
modelo agregado ele apenas aumenta. A eficiéncia minima ocorre quando ¢ = 1 e € em torno
de 0,25 parar = 0 e 1. A diferenga nas eficiéncias com e sem outlier diminu conforme r
aumenta, 1.e., quando a posicdo do outlier distancia da origem de previsdo, mas depende
pouco dos valores de ¢.
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Vicio Vicie
0 — D f————r
-2 Tl
\\\ _10 .__\\
-4 \\\ \\
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\\ \l
wf AN \
. \\ _30 l\
10} - T =9 B r=0 i
r=1 v pom 1
-1z : — ~40
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 ~0.5 0.0 8.5 1.0
h
]
a) um passo a frente b) dois passos a frente

Grifico 4.4.1 - Vicio causado por um IO de tamanho 1, presente r observagses antes da origem de
previsfo, nas previsdes um ¢ dois passos a frente, num modelo ARIMA(1,1,0) agregado conhecido (no
modelo desagregado o efito € nulo).

760 260
700 - -

- = Modelo Desagregado Modelo Desagregado
600 6003 __ - Modelo Agregado

— - Modelo Agregado

b) EQM,r=1
Eficiéncia Eficiéncia
1.0 .04
0.8y~~~ n_\ 0.8{=—-—="llun -
0.6 \\“‘..\\ 0.6 ‘“-\\\'-\__\
\\\ \\\-.
\\\ \\\"'.
0.4 T 0.4 S
—~ Sem outlier Sl - - = Bem outlier AN
--- - Com outlier - --- - Com outlier s
0.24 0.24 T v T .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.40 =-0.5 0.0 0.5 1.0
® @
c) Eficiéncia, r=0 d) Eficiéneia, r = 1

Grifico 4.4.2 - EQM e eficiéncia com um IQ de tamanho unitério, presente r posi¢des antes da origem
de previsdo, no modelo ARIMA(1,1,0) conhecido, na previsdo um passo a frente,
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2) Dois 105 de tamanho 1 de mesmo sinal

O vicio de dois I0s de tamanho 1 nas duas ultimas observagdes sfo apresentados no
Grafico 4.4.3. O vicio ndo € muito grande quando ¢ < 0 e € crescente em ¢.

No Grafico 4.4.4 séo apresentados os efeitos no EQM e na eficiéncia da previsdo um
passo a frente. Os comentarios em relagio ao vicio, EQM e eficiéncia sdo analogos ao caso
anterior. O vicio aumenta muito conforme aumenta a horizonte de previséo e o valor de ¢. O
EQM no modelo agregado € maior e a diferenga absoluta com o do desagregado aumenta mais
ainda conforme aumenta o valor de ¢. No entanto, embora a eficiéncia do modelo agregado
diminua bastante na presenga de dois 10s, a diminuigdo da eficiéncia ndo depende muito de .

Vicio Vicio
0 Sk —
----- -10 AT
-5
-20
-10 -30
~40
-15
=50
-2 -60
25— — , , =70 :
_1‘0 _0-5 0.0 0.5 1.0 -1.0 _0-5 Od.O 0.5 1.0
1
t
a) um passo a frente b) dois passos i frente

Grafico 4.4.3 - Vicio causado por dois I0s de tamanho 1 nas duas ultimas observagdes num modelo
ARIMA(1,1,0) agregado conhecido (no modelo desagregado o vicio & nulo).

EgM Eficléncla
10009 . _ Modelo Desagregado 1.0
— = Modelo Agregade e
800 ° gregade 0.8
0.6 Tl
0.4 e
9.2 - - Sem outlier T
--- - Com outlier
0.0l : _— _
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 ~-1.0 -0.5 c.0 0.5 1.0
& ]
a) EQM b) Eficiéncia

Grafico 4.4.4 - EQM ¢ eficiéncia de previsiio um passo a frente com dois 10s de tamanho unitéario de
mesmo sinal, nas duas Gltimas observagdes no modelo ARIMA(1,1,0) conhecidn.
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3) Dois I0s de tamanho 1 de sinais trocados

Os vicios de dois IOs de tamanho 1 com stnais trocados nas duas Gltimas observagdes no
modelo ARI ndo sZo grandes em toda amplitude de ¢, todos so menores que 1,7 e 2,9 para
previsio um e dois passos a frente, respectivamente. O vicio € crescente até ¢ = 0,5, atingindo
0 maximo nesse ponto para previsdo um e dois passos a frente (ver Grafico 4.4.5).

Os comentarios em relagdo a0 EQM s#o analogos aos casos anteriores, maior no modelo
agregado aumentando conforme ¢ — +1. No entanto, a eficiéncia com e sem outlier nio muda
muito, dado que o vicio € relativamente pequeno, como pode ser confirmado no Grafico 4.4.6b.

Yiclio Vicio
2.0 ‘ 3.0 e,
2.5 '
1.5
2.0
1.0 1.5
1.0
0.5
0.5
O] Do — . . 0.0 == —
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 0.5 . o5 1o
¢ o
a) um passo a frente b} dois passos a frente

Griéfico 4.4.5 - Vicio causado por dois IOs de tamanho 1 e -1, respectivamente, presentes na pentliima
e ultima observagdo, num modelo ARIMA(1,1,0) agregado conhecido (no modelo desagregado o vicio €

ZE10),

EQM Eficisncia
5004 . - Modelo Desagregado 1-01_
—— - Modelc Agregadoe :
400 0.8 T T
300 TR
0.6 \""ﬁ-\-.__
200 T
0.4 .
100 = Sem outlier 1\\_
--- = Com ocutlier
T .24 . -
.0 -1.0 -0.5% 0.0 0.5 1.0
& b
a) EQM b} Eficiéncia

Grifico 4.4.6 - EQM e eficiéncia de previsdo um passo a frente dos modelos ARIMA(1,1,0) conhecido,
quando dois IOs de tamanho 1 e -1 ocorrem nas duas altimas observagGes da série.
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4.4.1.2 ARIMA(0,1,1) desagregado

Considere o modelo ARIMA(Q,1,1) desagregado com um 10 dado por
¥e = Y1 T (1-0B)(artonbik).

Na subse¢io 4.2.1 foi visto que um IMA agregado continua sendo um IMA. Assim, usando
periodo de agregagdo 4, ¢ as equagdes (4.4.1) e (4.4.3), o modelo agregado deve ser dado
por:

(1-B)Y. = (1-@B)e,
e = Y(B)am 00 ka),

onde Y(B) = &(B)" o(B) = &(B)’ O(B)(ii:B" )= @(B) ' (1-6B) (% B*)?. Assim

e = (1-®B)"(ié 03B W o T 01 ),
onde
oy = -1 o =0-2 0;=20-3 o3=30-4
o, =40-3 o5=30-2 os=20-1 oy=9O

ad . 7 .
ey(B)=(-ZvB) = (1 - OB) (- ZoyB"), onde

[ # 0<i<3
Yi%lea,, +a, 5<i<?

Qia, +0™ 0, 1=4j+s,}=2,3,..5=0,1 2, 3.

Supondo apenas um IO o vicio ¢ dado por

[-@+(40-3)
G0-2)+(36-2)
vicio*(r,) ={®(26-3)+(26-1)
&(30-4)+6 r
@ eff(r —4,1)

-
]

..,
H

_‘
]
B W= S

..,
Il

e vicio®(r, h) = vicio®(r,1) parah = 1.

A seguir sio analisados os efeitos, em termos de vicio, EQM e eficiéncia nos modelos
ARIMA(1,1,0) e ARIMA(0,1,1).
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1) Um IO de tamanho 1

No Grafico 4.4.7 sdo apresentados os vicios causados por um IO presente na pentltima
ou tltima observagio da série, no modelo agregado. Por esse grafico pode-se verificar que para
r = 0 o vicio € sempre mator ¢ ¢le aumenta conforme diminui ¢ valor def.

Nos EQMs apresentados no Grafico 4.4 .8, verifica-se que eles sio maiores quando r €
menor e aumentam gquando 6 — —1. Na presenga de outlier a eficiéncia ¢ sempre menor com
as eficiéncias minimas de 0,42 e 0,48, parar =0 e 1, respectivamente. A diferenca entre as
eficiéncias com e sem outlier diminui quando 6 = +1 e r é maior.

2} Dois 10s de tamanho 1 de mesmo sinal

O vicio de dois I0s de tamanho 1 nas duas Gltimas observagdes é apresentado no Grafico
4.4 9. Como no caso anterior, sendo o vicio resultante a soma dos vicios dos casos onde ocorre
apenas um outlier na Gltima (r = 0) e na pendltima observagio da série (r = 1), ele cresce (em

modulo) quando 8 — -1,

O efeito do outlier no EQM e consequentemente na eficiéncia ¢ analogo ao caso anterior,
com a diferenga de que a eficiéncia minima agora ¢ menor, em torno de 0,3, pois o vicio no
modelo agregado aumentou bastante, aumentando assim o EQM (Grafico 4.4.10).

0 e
-1 Pt
///

-2 P
-3 ’1,/
-4 //”
-5
-§ =0

— r=1
_.'? | . T . .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

&
Grafice 4.4.7 - Vicio causado por um IQ presente r observagbes antes da origem de previsdio, nas
previsdes h (> 1) passos & frente, num modelo ARIMA(0,1,1) agregado conhecido (o vicio no modelo
desagregado € igual a zero).
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¢) Eficiéncia, r =0
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d) Eficiéncia, r= 1

Grifico 4.4.8 - EQM ¢ eficiéncia de previsdo um passo a frente, com um 10 de tamanho unitario presente
r posigdes antes da origem de previsdo, no modelo ARIMA(0,1,1) conhecido.

-0.5 0.
g

0

Grafico 4.4.9 - Vicio causado por dois outliers I0s nas previsdes h (= 1) passos a frente num modelo
ARIMA(0,1,1) agregado conhecido. Os dois outliers estdio presentes nas duas iltimas observacgdes.
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Grafico 44,10 - EQM e eficiéncias de modelos agregados e desagregados quando dois 10s, de mesmo
sinal, ocorrem nas duas Gltimas observagdes da série.

3) Dois I0s de tamanho 1 com sinais trocados

Os vicios de dois I0s de tamanho 1 com stnais trocados nas duas Ultimas observagdes nfio
sdo grandes em toda amplitude de 8, todos s8o menores que 2,6 e sdo positivos. O vicio ¢

decrescente em  (ver Grafico 4.4.11).

0Os EQMs do modelo agregado sio maiores que do desagregado para todos os valores
de 6, aumentando quando 0 tende a -1, como nos casos anteriores. Entretanto a diminuigdo de

eficiéneia devido ao outlier é bem pequena (ver Gréfico 4.4.12 (b)).

Vicio

=1 .
-1.0 =-0.5 0.0 0.5 1.0

o

Grifico 4.4.11 - Vicio causado por dois outliers IOs de tamanho 1, de sinais trocados, respectivamente
na penilltima ¢ Gltima observagio nas previsdes h (> 1) passos & frente num modelo ARIMA(0,1.1)

conhecido agregado.
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Grifico 4.4.12 - EQM ¢ eficiéncia com dois 10s de tamanho 1, de sinais trocados, nas duas ultrmas
posigdes da séries de um processo ARIMA(0,1.1) conhecido.

4.4.2 - Modelo desconhecido

Para estudar o caso de modelos desconhecidos foi feita uma analise através de
simulagBes como na subse¢dio 4.3.2. Foi utilizado o mesmo programa (o algoritmo ¢
apresentado na subsegio 4.3.2) ¢ a ordem dos processos estimados foi analisada junto aos

outros casos nessa mesma subsecio.

No modelo desagregdo, em se tratando de outlier do tipo 10 na ultima observagio
munca se pode detectar o outlier de forma totalmente correta, ja que quando detectado na ultima
observagdo sera considerado como AQO, conforme comentados na subsegéio 4.3.2. Assim, no
modelo agregado todo outlier detectado sera considerado como AO ja que o possivel outlier
ocorre na ultima observagdo. De qualquer forma, independentemente da posigdo, o 10 no
modelo desagregado ndo pode ser detectado corretamente no modelo agregado 14 que o efeito
de um outlier IO no modelo agregado ndo pode ser classificado como nenhum dos outliers
considerados neste trabalho (ver inicio da se¢do 4.4.1).

A seguir sfio analisados o0s efeitos nas previses em termos de vicio e EQM. Para
facilitar a analise, os resultados foram divididos em 4 casos, como na subseg¢do anterior.
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4.4.2.1 - Um 1O de tamanho 1

a) sem teste de detecgdo de outlier

Nos Graficos 4.4.13 (a) e (c) (para r = 0) e Graficos 44.14 (a) e (¢) (parar = 1) sdo
ilustrados os vicios para modelos conhecidos, e os vicios obtidos pelas simulagdes. Os vicios
simulados para ambos os modelos ARI ¢ IMA foram, de um modo geral, bem proximos dos
vicios para modelos conhecidos tanto no modelo agregado como no desagregado, com algumas
excegdes, como no caso de modelos IMA desagregado com |B] = +1 quando o vicio aumenta
um pouco. Isso decorre provavelmente, como nos outros casos, do erro de estimagio causado
pela aproximagéo de um IMA para um ARI.

O fato dos vicios, em geral, serem proximos dos vicios para modelos conhecidos
mostra que o outlier ndo teve um grande efeito na especificagio e estimacio do modelo. Desta
forma, continuam validas as comparagGes realizadas entre as previsdes dadas pelos dois
modelos quando o modelo era considerado conhecido, ou seja, que 0 EQM do modelo
agregado pode ser muito maior do que do desagregado. As diferencas sdo maiores quando ¢
— +1 e 6 = -1, para os modelos ARI e IMA, respectivamente.

Em todos os casos, nos modelos ARI ou IMA, quando o outlier ocorre na pentltima
ou 1ltima observagdo existe uma leve diminui¢io na eficiéncia, dada a especificagio e

estimacio.
b) com teste de detecgdio de outlier

As porcentagens de detecgdo de outliers sdo apresentadas na Tabela A5.4. Considere
inicialmente ¢ caso em que o outlier IO esta presente na penuitima observagdo da série
desagregada. Para o modelo desagregado, a porcentagem de outliers detectados é em torno de
19%, tanto no modelo ARI como no modelo IMA, com pequena influéncia do coeficiente do
modelo. No entanto, a porcentagem de casos onde o outlier é classificado corretamente varia
com o coeficiente. Enquanto ele cresce com o valor de ¢ no modelo ARI (de 53,7%, quando
¢ =-0,8 para 72,5% quando ¢ = 0,8), esta porcentagem decresce no modelo IMA {de 80%,
quando 8 = -0,8 para 50,9% quando 8 = 0,8). No modelo agregado a porcentagem de outliers
detectados (sempre classificado como AO por ocorrer na ultima observagdo) ¢ bastante
pequena. Para 0 modelo IMA é de aproximadamente 4% e praticamente independe do
coeficiente 6, enquanto para o modelo ARI ¢ decrescente no coeficiente ¢ (diminuiu de 4,6%
quando ¢ = ~0,8 para 1,2% quando ¢ = 0,8).
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Quando o outlier ocorre na Gltima observagio, a porcentagem de casos onde o outlier
¢ detectado diminui um pouco em relagdo ao caso em que ele ocorre na penultima observagio.
Para 0 modelo desagregado fica em torno de 15%, tanio no modelo ARI como no modelo IMA
dependendo pouco do modelo e dos coeficientes. Neste caso, todo outlier sera classificado
como AQ por ocorrer na ultima observa¢do, e portanto, sempre € classificado incorretamente.
No modelo agregado, exceto pele fato da porcentagem ter diminuido um pouco, todos os
comentarios realizados para o outlier na pentltima observagio continuam validos.

Nos Graficos 4.4.13 (2) e (c) {parar = 0) e Gréficos 4.4.14 (a} e (c) (parat = 1) sdo

ilustrados os vicios com e sem teste de detecgdo de outlier,

Nos modelos ARI ¢ IMA desagregados, quando o outlier estd presente na Gltima
observagdo (ver Graficos 4.4.13 (a) e (c)) , dependendo do valor dos pardmetros do modelo,
os vicios aumentam bastante (em médulo) quando € aplicado o teste. Esse aumento pode ser
explicado pelo fato de todos os outliers detectados serem identificados incorretamente e
detectados, em geral, com magnitudes maiores que dois.

Quando o outlier esta presente na peniltima observagio da série desagregada (ver
Graficos 4.4.14 (a) e (c}) os vicios ndo alteram muito com a aplicagdo do teste, apenas
aumentam um pouco em ambos os modelos agregados, ARI e IMA, Quando o outlier €
detectado nestes modelos, o vicio aumenta muito, pois o outlier detectado é muito maior do que
o real, mas como s3o poucos os casos de detecgfio (em torno de 4%) o vicio médio aumenta
um pouco com a aplicagdo do teste. No entanto, 0 EQM aumenta consideravelmente (ver
Grafico 4.4.15), ao passo que nos modelos desagregados os EQMs praticamente sdo
inalterados.

As eficiéncias apresentadas no Grafico 4.4.17 mostram que o teste de detecgdo
melhora a eficiéncia quando o outlier ocorre na Gltima observagdo por aumento relativamente
maior no EQM do modelo desagregado. Em alguns casos a eficiéncia chega a ser maior do que
a eficiéncia calculada sem o outlier. Quando o outlier ocorre na pentitima observagio,
entretanto, a eficiéncia quase sempre piora.
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4.4.2.2 - Um 10 de tamanho 2
a) sem o teste de detecgdo de outlier

Nos Gréficos 4.4.13 (b) e (d) (para r = 0) e Graficos 4.4.14 (b) e (d) (parar= 1) sdo
ilustrados os vicios causados por um outlier de tamanho 2, na previsdo de valores agregados,
para modelos ARI ¢ IMA. Os vicios, os EQMs e as eficiéncias simulados para ambos os
modelos foram, em geral, bem proximos dos vicios, EQMs e eficiéncias dos modelos

conhecidos.
b} com o teste de detecgdo de outlier

Os comentarios em termos de porcentagem de outliers sdo andlogos ao caso em que
o tamanho do outlier era igual a 1, apenas aumentando a porcentagem de detecgio. Essa
porcentagem tem um aumento maior do que 100% (por exemplo, de 20,4% para 50,9% para
outlter na penultima posigio no modelo ARI com ¢ = -0,2), mas a porcentagem de detecgio
correta altera pouco.

No caso agregado, o aumento percentual de outlier detectado ¢ em geral menor, e a
proporg¢io de outliers detectados continua bastante pequena.

O vicio com teste se comporta de forma analoga ao caso anterior com outlier de
tamanho um, com diferenga nas magnitudes dos vicios. No caso de r = 0, o vicio tende a
aumentar por trés fatores: aumento da porcentagem de outliers detectados, e de outliers
identificados incorretamente (pois todos os outliers detectados na ultima observagio séo
identificados como AQ) e aumento do valor do outlier detectado (ver Grafico 4.4.13). Nesse
caso 0s EQMs aumentam bastante, em alguns casos chegam a ser matores que do agregado.

O efeito da aplicagdo do teste na eficiéncia € diferente para r =0 e 1. Quando o
outlier ocorre na ultima observagdo (r = 0) a eficiéncia é proxima a 1 nos modelos ARI e IMA,
No modelo IMA ¢ maior do que 1 para 8 > 0 e menor para 6 < 0. No caso do outlter ocorrer
na pentltima observacdo (r = 1) a aplicagdo do teste diminui a eficiéncia, exceto quando |¢| é

proximo a 1.
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Grafico 4.4.13 - Vicio causado por um IO na dlitima observagéio (r = 0) de uma série com 100
observagdes em 1000 replicagdes, com ¢ sem teste de detecgo de outlier.
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Grifice 4.4.14 - Vicio causado por um IO na pentltima observagdo (r = 1) de uma série com 100
observagdes em 1000 replicagfes, com e sem teste de detecgdo de outlier,
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Grifico 4.4.15 - EQM com um IO de tamanho | presente r posigdes antes da origem de previsdo, com
e sem teste de detecgdo de outlier. Séries de tamanho 100 com 1000 replicagSes.
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Grifico 4.4.16 - EQM com um 10 de tamanho 2 presente r posiges antes da origem de previsao nas
sérics de tamanho 100, com ¢ sem teste de detecgdo de outher, em 1000 replicages.
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Griafico 4.4.17 - Eficiéncia de previsiio um passo a frente de modelo agregado, considerando o modelo
conhecido e desconhecido, com e sem [O de tamanho 1. Séries de tamanho 100 com 1000 replicagdes.
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Grafico 4.4.18 - Eficiéncia de previsdo 1 passo a frente de modelo agregado, considerando o modelo
conhecido e desconhecido, com ¢ sem 10 de tamanho 2. Séries de tamanho 100 com 1000 replicagées.
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4.4.2,.3 - Dois 10s de tamanho 1 de mesmo sinal

a) sem teste de detecgio

Nos Graficos 4.4.19 (a) e (c) sdo ilustrados os vicios calculados considerando o
modelo conhecido e os simulados da previsdo para modelos ARI ¢ IMA. Os comentarios em
termos de vicio e de EQM sio analogos ao caso de um outlier de tamanho um. Os vicios
simulados, de um modo geral, sdo proximos dos vicio do modelo conhecido, com excegdo no
modelo IMA com & — +1 (ver Graficos 4.4.19 (a) ¢ {(¢)). Os EQMs simulados sdo bem
proximos dos valores dos EQM de modelos conhecidos.

b) com teste de detecgio

As porcentagens de detecgiio de outliers sfio apresentadas na Tabela AS55 A
porcentagem de séries desagregadas com pelo menos um outlier detectado fica em torno de
28%, no modelo ARI ¢ IMA. No primeiro modelo os casos mais frequentes variam conforme
o valor do pardmetro, quando ¢ — -1 o caso mais frequente € a detecgio de apenas um outlier
na ultima observagio como AQ (caso {(SO,AQ)), de 14,3% (quando & = -0,8) e quando  se
aproxima de +1 o caso mais frequente é a detecgdo de apenas um outlier na pentltima
observagdo como IO (caso (10,S0)). Nos outros casos de deteccgio a porcentagem também
varia com o valor do pardmetro, enquanto a identificagfio dos dois outliers como AO ¢
crescente (aumenta de 0%, quando ¢ = -0,8, para 4,9%, quando ¢ = 0,8) a identificagdo do
penultimo como 10 e o Gltimo como AQO e a detecgiio de apenas um outlier na penultima
observa¢io como AQ sido crescentes em ¢.

No modelo ARI agregado a porcentagem de detecc@o é decrescente em ¢ (5,1%
quando ¢ = 0,8 para 1,8% quando ¢ = -0.,8), enquanto no modelo IMA agregado a
porcentagem de outliers detectados ¢ crescente no parametro (3,6% quando 0 = -0,8 para
9,3% quando 8 = 0,8).

No modelos desagregados, os outliers sempre detectados com algum erro, pois ndo
existe identificacdo correta dos dois outliers (o ltimo, quando detectado sempre € identificado
como AQ), assim suspeita-se que tenha um aumento no vicio ao aplicar o teste, mas isso nio
acontece, pois apenas quando o outlier da ltima observacio é detectado o vicio € grande (em
modulo), nos outros casos a estimagdo dos outliers é muito boa, em geral, ndo afeta muito o
vicio. No caso dos outliers detectados apenas na Gltima observagio, eles sfio reestimados por
SWEEP, assim o valor dos outliers é bastante alto, em torno de 2 ou mais. Por se tratar de

outliers detectados na ultima observacdo ¢ sempre identificado como AQ.
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Devido a 1sso o EQM do moedelo IMA desagregado com € — -1 aumenta muito,
fazendo aumentar a eficiéncia quando 8 < 0, mas diminui quando 8 > 0 (ver Grafico 4.4.21 (b)).

No modelo ARI, os comentarios em termos de vicio e EQM sio analogos ao caso de
um outlier de tamanho 1, com algumas modifica¢gdes na magnitude dos vicios que agora € a
soma dos vicios parar = 1 e r = 0. Em consequéncia do aumento do vicio o EQM também
aumenta. O efeito da aplicagfio dos testes é pequeno na eficiéncia, diminui um pouco quando
¢ < 0 e aumenta um pouco quando ¢ > 0 (ver Graficos 4.4.21 (a)).

4.4.2.4 - Dois 10s de tamanho 1 de sinais trocados
a) sem teste de detecgdo de outlier

No caso de presencga de dois IOs, os vicios simulados estdo, em geral, bem pertos dos
vicios calculados considerando o modelo conhecido, com excecdo no modelo IMA
desagregado quando 6 — - 1. Assim, os comentarios dos casos anteriores continuam validos,
os EQMs considerando o modelo agregado conhecido sempre sdo matores que no desagregado
(ver Graficos 4.4.17 (b) e (d) e Graficos 4.4.21 (b) e (d)) e as eficiéncias também s3o bem
proximas dos valores calculados considerando o modelo conhecido.

b) com teste de detecgido de outlier

A porcentagem de pelo menos um outlier detectado € em torno de 30% para ambos
os modelos desagregados ARI e IMA. Dentre os que detectaram pelo menos um outler, a
porcentagem de outliers detectados na penultima observago, no modelo ARJ, é crescente em
¢, variando de 69,5% a 93,1%, e a porcentagem de identificagdo correta na penultima
observagio também é crescente em ¢, variando de 12,1% a 30,6%. No modelo IMA, a relagdo
de porcentagem de detecgio e de identificagfio correta com os pardmetros do modelo € inversa,
com as porcentagens bastante proximas. A porcentagem de outliers detectados na ultima
observagio ¢ em torno de 40% para ambos os modelos desagregados, ARI ¢ IMA.

No modelo agregado, a porcentagem de detecgiio foi em torno de 3%, variando pouco
com o valor dos parimetros, nos modelos ARI e IMA.

A aplicagdo do teste de detecg@io aumenta consideravelmente o EQM nos modelos
agregados, principalmente para valores de ¢ proximo a 1 no modelo ARI e 6 préximo a -1 no
modele IMA, sendo neste ultimo caso o efeito maior no modelo desagregado. Com esses
efeitos a eficiéncia aumenta quando |§| ou |6| tende para 1. h
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Grifico 4.4.19 - Vicio causado por dois IOs nas duas ultimas observagdes de séries com 100

observacdes em 1000 replicagtes.
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modelo ARIMA(O,1,1). no modelo ARIMA(0,1,1).
Legenda:
Modelo desagregado Modelo agregado
""" . EQM para modelo conhecido —-EQM para modelo conhecido
O - EQM simulado sem teste © - EQM synulado sem teste
% - EQM simulado com teste ® - EQM simulado com teste

Grifico 4.4.20 - EQM de previsio um passo a frente, com dois I0s nas duas 1ltimas observag3es da
série de tamanho 100, em 1000 replicagdes.
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Eficiéncia Eficléncia
1.0 1.2 .
0.8 1.0
S .
0.6 * o T 0.8y © TPeun
. at 5-‘;*:;---_
* s - iy
6.4 %‘“\ T 0.8 * .
e ' .
o @ S
0.2 T 0.4 SN
O e
0.0 , . . : 0.2 — : .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
) ®
a) dois 10s de¢ tamanho 1, de mesmo sinal,  b) dois IOs de tamanho 1, de sinais trocados,
no modelo ARTMA(1,1,0). no modelo ARIMA(1,1,0).
Eficiéncia Eficiéncia
1.5 o 1.4
"] L
1.2 o
1.0 o .
e 1.0 =
/’/ o
e SE
e a° 0.8 5
0.5 - 8’/’/ T
oy e AT e
e - - Tt
0.8 ___';_:‘._'.@—":";'—‘
0.0 : 0.4 .
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
& )
¢) dois IOs de tamanho ! de mesmo sinal, no d) dois I0s de tamanhe 1 de sinais trocados,
modelo ARIMA(1,1,0). no modelo ARIMAC(1,1,0).
Legenda:

... Eficiéncia considerando o modelo conhecido, sem outlier
--- Eficiéncia considerando o modelo conhecido, com outlier
O Eficiéncia considerando o modelo desconhecido, sem teste
@ Eficiéncia considerando o modelo desconhecido, com teste

Grafico 4.4.21 - Efici€ncia de previsao de modelo agregado (um passo a frente), com e sem IO de
tamanho 1 de mesmo sinal ou sinais trocados, nas duas Gltimas observagdes de séries de tamanho 100,
em 1000 replicagGes.
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4.5 - Conclusdes

A presenga de outliers na série desagregada pode ter um efeito bastante grande na

eficiéncia de previsdo de valores agregados.

Os estudos mostram que a presenca de outliers aditivos (AQ), em geral, sfo favoraveis
no modelo agregado, havendo varios casos em que a eficiéncia passa a ser maior do que 1,
principalmente quando o outlier ¢ grande. A utilizagdo do teste de detecgdio de outliers diminui
o efeito dos outliers em termos de vicio nos modelos agregados e desagregados; em geral, ele
diminui um pouco o EQM nos modelos desagregados ¢ aumenta nos modelos agregados,
diminuindo-se assim a eficiéncia dos modelos agregados. Mesmo assim, em alguns casos (por
exemplo, outlier de tamanho 2 presente na ultima observacéio num processo ARIMA(0,1,1))

a eficiéncia é maior do que 1.

Quando o modelo ¢ conhecido a presenga de um outlier de inovagdo (I0O) ndo afeta
as previsdes no modelo desagregado apenas diminui a eficiéncia da previsdo utilizando o
modelo agregado, esta situagdo é pouco alterada quando ndo sdo utilizados testes de detecgfo
de outliers nos modelos desconhecidos. Utilizando-se testes de detecgio de outlier a eficiéncia
do modelo agregado aumenta quando o outlier ocorre na Gltima observagéo, isso decorre do
fato de IO ser incorretamente classificado como AQ quando detectado. Neste caso a eficiéncia
do modelo agregado passa a ser maior do que 1 em algumas situacdes. No entanto, quando o
outlier ocorre na pentltima observagio a porcentagem de casos com classificag@o incorreta do
outlier diminui ¢ o efeito do teste é bastante pequeno no vicio ¢ EQM do modelo desagregado,
Ja que no modelo agregado o efeito ainda pode ser significante, 0 EQM ¢ aumentado

diminuindo, portanto, a eficiéncia.

De forma geral, os testes de detec¢do de outlier diminuem o vicio, mas podem
aumentar 0 EQM, principalmente quando o outlier € pequeno. Além disso, o efeito do outlier,
com ou sem teste de detecgdo geralmente aumenta a eficiéncia do modelo agregado quando o
outlier ¢ AQO, e diminui a eficiéncia quando o outlier ¢ IO,
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Teste de Razdo de Verossimilhanca

Sejam X, ..., Xp, v.a. 1.1.d com fun¢do de densidade de probabilidade (f.d.p) f.;0),
0 Qc R’ exy, ..., x, uma realizagdo das variaveis aleatorias, a fun¢do de verossimilhanga

¢é definida como

L(O/xy,....x,)= L@®/)= f(x/0)= []f(x,/6). (A1.1)
i=t

O interesse € testar a hipotese Hy: 0@®q contra Hy: 8€®,°, onde @y e ©y° é
complementar em relagdo a ). Quando ambos ®; e @y° consistem de apenas uma
observagdo, entdo L{Oy/x) e L(Oy° /x) sio completamente determinadas, o Teste MP!
rejeita a hipotese nula quando a razdo de verossimilhanga (RV) L(@¢°V/L(®p) ¢ muito
grande (maior que um valor ¢ especificado pelo nivel de significincia do teste), este teste é
conhecido como Teste de Neyman-Pearson. No entanto, se ©g e ©g° contém mais que um
ponto cada, entdio tanto L(®°) como 1(0y) sdo determinados por Hy e H; e o método de
teste anterior nfio € aplicado. O problema pode ser reduzido pela seguinte defini¢3o.

Definicdo 1 - A estatistica do teste de razdo de verossimilhanga para testar Hy: Oe

® contra Hy: 0e@y¢ é

18eja C uma classe de testes para testar Hy: 6, contra H;: 8,. Um teste na classe C com fungiio poder B
(0)=Py(X<R). onde R € a regifio de rejeicio, € Teste Mais Poderose (TMP) se $(8,)= B'(6,) para todo p'(6,)
que € uma fungfio poder de um teste na classe C.
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sup LO / 3)

Mx):———~——9‘5®?’ —. (Al2)
sgg L{® /x)
8

Um teste de razdo de verossimilhaca (RV) ¢ qualquer teste que tem a regido de
rejeigdo da forma {x; A(x}) < ¢}, onde ¢ é um numero que satisfaz 0 < ¢ <1 e ¢é
selecionado de modo que o teste tenha um nivel de significAncia desejado, i.e,

P(A(x) < ¢/Hgp) = a..

O raciocinio do teste de RV pode ser melhor entendido na situagdo em que f(x/0) é
uma f.d.p. de uma variavel discreta. Neste caso, o numerador de A(x) ¢ a probabilidade
maxima da amostra observada sob parimetros na hipétese nula. O denominador A(x) € a
probabilidade maxima de observar a amostra sob todos os possivels parametros. A razio
desses dois maximos ¢ pequena se existem pontos no pardmetro na hipotese alternativa para
a qual a amostra ¢ muito maig provavel que qualquer outro ponto na hipdtese nula. Nesta
situagdio, o critério de teste de RV diz se Hy deve ser rejeitado. O valor é encontrado de
acordo com o nivel de significancia especificado.

Pensando-se em fazer maximizagdo sob os dois espagos de parimeiros: inteiros
(maximiza¢do irrestrita) ¢ um subconjunto do espago paramétrico (maximizagdo
restritaentdo a correspondéncia de teste de MV e EMV? se torna mais clara. Suponha que
0*, um EMV de 0, exista, 6* ¢ obtido fazendo maximizagfio irrestrita de L(0/x).
Considerando-se também o EMV de 0, denotando-o por 8,*, obtido pela maximizagdo
restrita, assumindo ® o espago de parimetros, isto é, 0g* = 0,*(x) € o valor de 00 que
maximiza L{0/x), entdo a estatistica do teste de RV ¢
_ LBy/x)

Mx)=— @) (Al3)

Sendo A um quociente de fungdes ndo negativas, A > 0. Sendo ainda B2 tem-se
que L(0p*) < L(0*) ¢ desta forma A < 1. Assim, 0 < A < 1, Se o maximo de L em @ é
muito menor que em £, deve parecer que os dados X, ..., X, ndo suportam a hipotese Hy: 0
€0,. Isto €, valores pequenos da razio A deve levar a rejeigio de Hy. Por outro lado, um
valor da razéio A que ¢ perto de 1 deve suportar a hipotese nula Hy,.

2 Para cada ponto amostral X, seja 6%(x) um valor do pardmetro em cue L{6/x) atingz 0 seu maximo como
uma fungio de 0. em que x & mantido fixo. Um Estimador de Maxima Verossimilhanga (EMV) de um
pardmeire 8 baseado em nma amostra X é 8*%(X).
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O teste pelo método de RV pela sua explicita definicio da estatistica do teste
(Al.2), e pela sua explicita regidio de rejeicdo {X; A(X) < ¢} é um dos métodos mais usados
para modelos complicados. Apds os dados serem observados X = x a fungiio de
verosstmilhanga, L(8/x), € uma fungfo completamente definida da variavel 8. Mesmo que 0s
dois supremos de L(0/x), sobre os conjuntos ©, e £}, nio possam ser obtidos
analiticamente, eles geralmente podem ser calculados numericamente. Assim, o teste
estatistico A(x) pode ser obtido para o conjunto de dados observado mesmo que ndo tenha

disponivel formula conveniente para definir A(x).

Para definir um teste de tamanho o, a constante ¢ deve ser escolhida de forma que
sup Po(A(x) < ¢) < o (Al4)
00,
Se ndo pode ser derivada uma férmula simples de A(x), deve parecer impossivel derivar a
disribui¢do amostral de A(X) e assim encontrar ¢ para garantir (Al1.4). O seguinte Teorema
leva a garantir que (Al.4) ¢ verdade, pelo menos para amostras grandes. Uma discussdo
completa desse topico pode ser encontrado em Kendall e Stuart (1979).

Teorema. Seja x;, ..., x, uma a.a. de uma f.d.p f{x/8). Sob algumas condigdes de
regularidade® no modelo f{(x/0), se 8 ¢ Oy entfio a distribuicdo da estatistica
-2logA(x) converge a uma distribuigio qui-quadrada quando o tamanho da amostra
n — oo, Os graus de liberdade da distribui¢do limite € a diferenga entre o nomero de
parimetros livres especificados por 86 € ®, e o nimero de parimetros

especificados por 8 € Q.

As 'condiges de regularidades’ necessarias para o modelo sdo condigdes gerais que sdo
satisfeitas para muitas distribuicoes. Essas condigGes sdo principalmente relacionadas com a
existéncia e comportamento das derivadas (com respeito aos pardmetros) da fungdo de
verossimilhanga, e o suporte da distribuigio (ele ndo pode depender dos pardmetros).

Rejeicio de Hy: 8 € @ para valores pequenos de A(x) € equivalente a rejeigfio para
valores grandes de —2logA(x). Assim

Hj ¢ rejeitada se e somente se —2logh(X) = 2 _,

3 Condigdes de Regularidade: (a) o espago de pardmetros, £ tem dimensjo finita, ¢ fechado e compacto ¢ o
parimetro verdadeiro esta contide no interior de £2; (b) as distribuigbes de probabilidade definidas para
quaisquer dois diferentes valeres de 8 sfio distintas; (c) o suporte ndo depende de 0; (d) as derivadas terceiras
de log-verossimilhanca existem.
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onde v é o grau de liberdade especificado no Teorema. A probabilidade de Erro do Tipo I*
deve ser aproximadamente satisfeita para tamanhos de amostra grandes e um feste
assintotico de tamanho o foi definido. Note que o teorema deve apenas implicar que

limPy(rejeitarH) =0 paracada® € ©

=

nio que se%pPe(rejeitar Hy) converge para o. Isso é usualmente o caso de um teste
8eBy

assintotico de tamanho o

Geralmente o calculo do grau de liberdade € direta. Muitas vezes O pode ser
representado num subconjunto de espago euclidiano g-dimensional que contém um
subconjunto aberto em RP, onde p < q. Entdo q — p = v € o grau de liberdade do teste

estatistico,

Po(XeRR/MH,) = Erro do Tipo I, onde RR ¢ a regido de rejeigo.
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Teste de Escore

Sera apresentado aqui um breve resumo do teste de escore. Suponha que 0 € @ seja
um vetor de parametrosm x 1 ¢

H, h(0)=0 G=1,2,3,..,50<c©)
s&0 s restrigOes aplicadas no espaco de parimetros @, Considerando agora a fungiio
i®) + £4,h,(0), (A2.1)
onde 1(0) ¢ a fungiio de log-verossimilhanga ¢ A; (j = 1, 2, 3, ..., 5) sdo s multiplicadores de

Lagrange.

Diferenciando (A2.1) com respeito aos parametros desconhecidos @ e A; (j =1, 2, 3,
..., 8) e igualando as derivadas a zero sob H, tem-se que

D+HA=0 (A2.2)

h(®)=0 (G=1,2,3,...,5),

~— (ahﬂ-»
~ | 0I(8) ~ | 0hy(®)
D—{ » }M, H_4l——aei }

onde

e

A € um vetor s x 1 de Multiplicadores de Lagrange. O til indica que os pardmetros foram
obtidos sob Hp.

A motivacio em usar (A2.1)} vem do fato de que quando a hipotese nula € verdadeira,
a estimativa restrita © deve se aproximar do estimador de mixima verossimilhanga sem
restricdo, de forma que D deve ser zero.
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Pela equagdo (A2.2) tem-se que
DT1'D=2HIT'HA, (A2.3)
onde T ¢ a matriz de informagio de Fisher calculada sob Hy. A expressdo do lado esquerdo
de (A2.3) € conhecido como “estatistica de escore” (Rao, 1973) e o do lado direito é
conhecida como estatistica de multiplicador de Lagrange (Silvey, 1959). Foi mostrado que o
lado direito, ¢ consegilentemente o lado esquerdo da expressio assintoticamente segue uma
distribui¢iio qui-quadrada de s graus de liberdade quando a hipotese nula é verdadeira

(Silvey, 1959). Hosking (1980) e Godfrey (1979) discutiram previamente os testes de
multiplicador de Lagrange para testar a adequacdo de modelos em séries temporais.

148
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Critérios de Informacao

Um procedimento natural para comparara dois modelos € através de suas fungdes de
verossimilhanca. Se o modelo 1, com k; pardmetros e funglo de verossimilhanga L, ¢é
conhecida e ele é comparado com o modelo 2, que tem (k> — k) pardmetros adicionais
(supondo que k2 > ki) ¢ fungdo de verossinmlhanga 1, conhecida (Kendall e Stuart, 1979,
secio 24.7) que o negativo de duas vezes a log-verossimilhanga da raziio segue
assintoticamente uma distribuicdo qui-quadrada com (ko - k;) graus de liberdade. Assim,
para amostras grandes:

E(—ln(Llsz)) =k;— k]. (A3 1)

A comparagdo entre log-verossimilhanga deve ser levada em consideragdio, isso levou
Akaike (1974) a propor um critério de informacéo (AIC) da forma

AIC=-2In(L) + 2k, (A3.2)

onde k denota os niimeros de par@metros no modelo. O modelo com menor AIC é
considerado melhor no sentido de minimizar 0 EQMP (Erro Quadratico Médio de Previsio).
No entanto, fot verificado por Schwartz (1978) e outros que AIC ndo é um critério
consistente, de forma que ele ndo seleciona o modelo verdadeiro com probabilidade
tendendo 2 1 quando n — co. Para contornar esse problema, Schwartz propds uma critério
de informagéo bayesiana (BIC),

BIC =2 In(L) + k In(n). (A3.3)

O BIC tende a incluir menos termos que AIC dado que o termo de penalidade ¢ maior.
Esse critério € também chamado SBC (Schwartz Baysian Criterion) na literatura.
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Programa

Programa para simular séries ARIMA(1,1,0) ou ARIMA(0,1,1) e fazer previsdes h
passos a frente de séries desagregadas e agregadas, com periodo de agregagio m = 4.

As séries podem estar contaminadas no méaximo com dois outliers nas duas tltimas

posigtes da série.

O primetro outlier ol na posig8o, k1 e 02 na posigéo k2 do tipo AO ou IO.

Entrada:
phi, theta — parametros do modelo ARIMA

n — tamanho da série

nr — numero de replicagbes

ol, 02 — tamanhos dos outlier1 e outlier2

k1, k2 — posi¢des dos outlier] e outlier2

t1, 12 —> tipos dos outlierl e outlier2, onde 0 — sem outlier, 1 - 10, 2 - AQ

h — nimero de previsdes a frente

r — célculo da varidncia das inovagdes do tipo usual (0) ou robusta (1)

cd, ca — pontos de corte para testes de detecgéo de outliers nas séries desagregadas e
agregadas

Saida: dois arquivos ef txt e nout.txt, onde

1) ef txt contém os seguintes valores:

150
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theta, phi — os pardmetros do modelo

efds, efas — efeitos dos outlier na previsdo pelo modelo desagregado e agregado,
respectivamente

eftds, eftas — efeitos dos outlier na previsdo com aplicagdo pelo modelo de testes de
detecgdo de outlier nos modelos desagregado e agregado, respectivamente

eq2ls, eq22s —> EQMP pelas previsdes através dos modelos desagregado ¢ agregado,
respectivamente

eqt21s, eqi22s — EQMP pelas previsdes com aplicagio dos testes de detecgdo de
outlier através dos modelos desagregado e agregado, respectivamente

2) nout.txt contém os seguintes valores:

theta, phi — os parametros do modelo

n_outd, n_outa — nimero de séries com pelo menos um outlier detectado nas séries
desagregadas e agregadas '

nd]l — numero de sértes desagregadas com outlier detectado na posi¢do ki

nd12 — nimero de séries com dois outliers detectados

naod! — numero de séries desagregadas com outlier do tipo AO na posigio k1

nl2 - mimero de sénes desagregadas com dois outliers detectados, o pnmeiro do
tipo 10 e o segundo do tipo AO '
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options ps=60 1s=70;
*filename dados
*filename nout

filename dados disk 'ef txt
filename nout disk 'mout tx

al';
t al';

'ci\usersirissalef.txt!';
*c:\users\rissa\nout.txt';

/* os dois primeiros filenames sao para rodar no micro e os dois
seguintes para rodar na estacao IBM */

$MACRO SIMULA (PHI, THETA, N, NR cl,02,K1,K2,71,T2,H,R,Cd,ca};
* ponto de corte desagregado,

Cd=g&Cd;
Ca=&Ca; *
phi=&phi; *
theta=&theta;
ol=&ol;
02=802;
tl=&tl;
t2=8&t2;

r=&xr;

nr=&nr;

n=&n;

kl=&kl;
k2=§k2;

h=&hr

pm=5;

pra=4;
nd=100;

F oo 4 o+ F % + * £ + F F A

** griando as matrizes *;
erro=j(2,2,0);
prev=3{2,2,0);
prevdt=j{2,2,0};
prevat=ji{2,2,0);
var=j{2,2,0});
vardt=3(2,2,0};
varat=3(1,2,0):
varts=j(2,1,0};
med=3(2,2,0);:
meddt=3(2,2,0);
medat=3{1,2,0}; *
medta=3(2,1,0);
eqmts=3(2,2,0):

* LN S A

*

3

ponto de corte agregado;

par. do modelo;

tamanho do outlierl real:

tamanhe do ocutlier2 real;

tipo do outlierl:

tipo do ocutlier2:;

calcule de variancia da inovacao;
numerc de replicacoes:

tamanhc da serie;

posicao
posicao

do outlierl;
do outlier2;

numerc de previsces a frente;
numerc max. de ordem de AR serie desag;
numero max.

de ordem de AR serie agreg;

as primeiras n0 obs sao eliminadas;

prev sem considerar of{s)

prev de
prev de
var dos
var dos
var dos

outlier{s=);
ser desag testandc os out;
ser agreg testando os out;
erres de previsao de prev;
erros de previsao de prevct;
erros de previsac de prevat;

media dos erros de previsao de prev;
media dos errcs de previsao de prevdts
media dos erros de previsaoc de prevat:

seed=int (abs (&theta) *&n*&kl/&k2+&theta*100+&n*10+&nr+10*&01+cd+cat
20*s02+akl1**2+6k2+123*6phi+etl*1111+&t2*589698-6h*0.1) ;

* semente inicial:;

r
* Inicie do Programa Prinecipal *p
K o o m  — — —— —— — — — — — —— — — — — — — — — — — — — — — — —— — — — —— *
n_outd=0; * num de séries desag com >= 1 outlier detectado;
ndl=0; * num de séries desag com cutlier detectado na pos kl;
nd2=0; * num de séries desag com outlier detectado na pos k2;
ndl2=0; * num de séries desag com o5 dols outliers detectacdos;
nlz2=0; * num de séries desag com I0 na pos kl e AD na pos k2;
n_outa=0; * num de séries agreg com um cutlier detectado;
naocdl=0; * num de séries desag com AQ detectado na pos kil:
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%do 1=1 %to &nr;

* SERIE SEM OUTLTER *;
T o e e e e e e e —  —— — — — —— — ——  r — — —  — — — — —— — * -
r
Fm o SERIE DESAGREGADA  ———-—- *;
m=4;
hd=h#*m;
1di=06; * indicador de outlier ol;
1d2=0; * indicador de outlier o2;
nod=idi+idZ2; * numerc de outliers detectados;
run sim(y,2,n0, &n, &phi, &4theta, hd, seed) * SIMULA OS DADOS:
run montas {&n,pm, &kl, &§k2,z,s,1dl,id2); * MONTA A MATRIZ PARA;
run bic(&n, s,pm,parydl,parzdl,nod, out); * CALCULAR P PELO BIC;

run previsao(h,m,y,n, &kl, £k2,0, 0, parydl, parzdl, out,prevdl);
* CALCULA PREVISAQ;

Fmm SERIE AGREGADA. = ——————— * .

na=int (n/m);

run agregaih,na,y,va,za,m k1,6ka); * AGREGA EM m PERICDOS;
obsl=vafna+th] s

ia=0; * INDICADORES DE QUTLIERS 01 E/QU 02;
ta=0; * INDICADOR DO TIPD DE OUTLIER;
kal=ka;

run montas {na,pma, ka,kal;,za,s,ia,0); * MONTA A MATRIZ PARA SWEEP;
run bic{na,s,pma,paryal,parzal,ia,ocut}; * CALCULA PA PELO BIC;

run previsao(h,l,ya,na, ka, kal,0,0,paryal,parzal, out,preval};
* CALCULA AS PREVISQES;

i
* SERIE COM OUTLIER *;
B e i e R e * s
Ho e SERIE DESAGREGADA 0 0—————- *y

* Inserindo outlier(s);

if ti=2 then do;
if (t2=2) | (t2=0} then run aoin,y,z, &kl1, &kZ,0l,02};
if t2=1 then do:
run ac(n,y,z,&kl,&k2,01,0);
run io(n,y,z, &kl, &k2,0,02, &phi, &theta,h)’
end;
end;
if tl=1 then do:
if t2=2 then do;
run ac{n,v,z, &kl, &k2,0,02);
run ie{n,y,z, &kl,&k2,01,0, &phi, stheta, h)
end;
if t2«<2 then run io{n,vy,z,&kl,&k2,0l,02, &phi, &theta, h):
end;
preZ=yin+l:n+hd];

run agregath,na,y,ya,za,»kl, ka) * AGREGA EM M PERIODOS;
obs2=yalna+h];

Fommm o SEM TESTE DE DETECCAC DE OUTLIER --———- Ll

run montas{&n,pm, &kl, ek2,z,s5,1id1,id2); * MONTA A MATRIZ PARA BIC:
run bic{&n, s, pm,paryd2, parzd2,nod, out) ; * CALCULA P PELO BICG;

run previsaoih,m,vy,n, £kl, £k2,0,0,paryd2, parzd2, cut, prevd2} ;
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Fmm e COM TESTES DE DETECCAC DE OUTLIER —————- *;

* td=0 (sem outlier) td=1 {I0} td=2 (AO};
run sigma{&n,y,paryd2, akl, ske, aest,sigma,R);
* CALCULA A VARIANCIA DA INOVACAO;
run testefcd, &n, yv,paryd2, §kl, aest,sigma,ldl, £dl};
* TESTE DE DETECCAQ DE QUTLIER NA POSICAO KI1:;
IF (td1>0) then do;
if tdl=2 then naodl=naodl+l;
idi=1:
ndl=ndl+1l;
QUT=LD1*SIGMA;
QUT1=0UT;
end;
td2=0;
if &o2~=0 then do;
run testef{cd, &n,y,paryd2, &k2, aest, sigma, 1d2, £td2);
* TESTE DE DETECCAQO DE OQUTLIER NA POSICAQ KZ)
if td2=2 then do;

nd2=nd2+1;
1d2=1;
QUTZ=LDZ*SIGMA;
end;
end;

nod=idl+id2;

previd=prevd2;
paryd3=paryd2;
parzd3=parzd2;

if nod>0 then do;
n_outd=n_outd+1;

/* ESTIMACAQ NAC LINEAR DOS PARAMETROS, QUANDO E DETECTADO UM AO NA
PENULTIMA OBSERVACA */
if {tdl=2}) & {&ki=n-1) then do;
npar=nrow{parzad3i);
if td2=2 then out=ocut|{| {ld2*sigma);
run matx{kl, z,parzd3, x,idz);
run nlsfit{z,x,out,parzd3, criterio,10,0.001,0.001,1);
parzd3=parzd3 [npar:1];
run parzy{parzd3,paryd3) s
parzd3=parzd3npar:1]:;
paryd3=paryd3{npar+l:1];
end;?
*# FIM DA ESTIMACAO NAO LINEAR */

if tdl<2 | {tdl=2 & n=kl) then do:
if tdl=0 & td2=2 then cut=1d2*sigma;
if tdl=1 & td2=2 then do;
out=cut}| {1d2*%sigma) ;
nlz=nlz2+i;
end;
run mentas {n, pm, &kl1, &k2,z,s,1d1,1id2};
run bic(n, s,pm,paryd3, parzd3, nod, out}
end;
. run previsao(h,m,y,n, &kl, &k2, tdl, td2,paryd3, parzd3, out,prevtd) ;
pre=prevtd(|+, |);
if nod=2 then do;
ndl12=nd12+1;
run medvari{cbs2,1,1,ndlZ, pre, meddt, vardt, &l);
end;
if idl=1 & id2=0 then do:
al=ndl-ndl2;
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run medvar{ocbs2, 2,1, al, pre, meddt, vardt, &l);
end;
if idl=0 & id2=1 then do;
az2=nd2-ndl2;
run medvar(obs2,1,2,az2,pre,meddt,vardt, &1} ;
end;
end;
else do;
pre=prevtd(|+, )
cont=gl-n_outd;
run medvar (cbs2,2,2,cont,pre,meddt,vardt, &l ;
end;
*omm o SERIE AGREGADA —mmmme *;
o SEM TESTE DE DETECCAO DE OUTLIER —--———- *;
run mentas(na,pma,ka,kai,za,s,0,0); * MONTA A MATRIZ PARZA SWEEP;
run bic{na, s, pma,parya2, parza2,,ocut}); * CALCULA PA PELO BIC;

run previsao(h,l,ya,na,ka,kal,ta,0,paryaZ,parzaZ, out,prevaz);

* CALCULA AS PREVISOES;

e COM TESTE DE DETECCAQ DE OUTLIER —~m=—== *;
* ta=0 (sem outlier} ta=1l (I0) ta=2 {AO):;

run sigma(na, ya,paryaz,ka,kal,aest, sigma,R)};

run teste{ca,na,ya,parvaz, ka,aest,sigma, la,ta);
if ta=2 then ia=1;

sa=sigma;

prevta=preva2;
paryald=parya2;
parzal3=parzal;

* REESTIMANDO OS PARAMETROS;

if ia=1 then do;
n_outa=n _outa+l;
run mentas(na,pma,ka,kal,za,s,ia,0);
run bic{na,s,pma,parya3,parza3,ia,out);

run previsao(h,l,vya,na, ka,kal, ta,0,parya3,parzal, out, prevta);

run medvar(obs2,1,1,n outa,prevta,medat,varat, &l);
end;
else do;

cont=&l-n_outa;

run medvar{obs2,1,2, cont,prevta,medat,varat, &1};
end;

1=k1;
run erro;

Yend;

nr=&nr;

run var;

run eqm_t{n,theta,phi h,m,kl,k2,0l,02,t1,t2,eqmt,eft);
run print;

efds=ef[1];
efas=ef(2];
eftds=efta[1l];
eftas=efts[2];
eq2is=eqm{2,1]):
eqg22s=eqm{2,2];
egtZls=equts|Z, 1]
eqgt22s=eqmts [2, 2] ;
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file dados;
put theta ' " phi ' ' efds " ' efas ' ' eftds ' ' eftas ' !
eqz2ls ' ' egl2s ' ' eqt2ls ' ' eqt22s ;

file nout;
put theta phi n_outd n outa ndl ndl2 naodl nl2;

Fmend simula;

proc iml symsize=600;
file dados:

*¥——_ SIMULA UM PROCESS0 ARIMA(1,1,1) --——*;
start sim{y,z,n0,n,phi, theta, hd, seed);
ny=n+no;
y=7j (ny+hd, 1,0);
z=j(nthd, 1,07
a_ant=0;
do i=3 to ny+hd;s
a=rannor {seed) ;
yii]l=(1+phi) *y[i-1]-phi*y[i~2]+a-theta*a_ant;
a_ant=a; * ARIMA(L,1,1);
if i>n0 then z[i-n0l=y[il-y{i-11:
end;
y=y[no+1l:ny+hd} s
z=z[1l:n};
finish;
*¥——— Fim 8im —---%;

*¥——— MONTA A MATRIZ PARA PAZER SWEEP —--%*;
start montas{n,pm,kl,k2,2,s,indl, ind2):
x=j(n,1,0);
if indi=1 then do;
x[k1]=1;
if kle<n then x[kl+il=-1;
end;
if indl=0 & ind2=1 then x[k21=1;
if indi*ind2=1 then do;
dummy2=j {n, 1,0},
dummy? [k2]=1;
x=x| | durmny?2 7
end;
x=x{pm+l:n,];

do k=0 to pm-1;
zaux=z [pm-kin-1-k];
x=x| | zaux;
end;
if indl+ind2=0 then x=x[,2:pm+l1];

zl=z [pm+l:in];
®x=x"*x;
Rz=x"*21;
zz=zl1 *zl;

*+#* monta a matriz s;
s= (xx|lxz)//{xz |lzz2);
* print s;
finish;

*——- TRANSFOPMA O VETOR DE PARAMETROS DE Z EM VETOR DE PAR. DE Y ---%*;



Apéndice4 157

start parzy{parz,pary};
par=parz’;
p=nrow(parz);
az={-1};
par=a2//par:
a={0};
pary=par(2:p+l,1//a;
pary=pary-par;
finish;

*——— BIC ---%;

start bic{n,s,pm,pary,parz,d,out);
biem=30000;
p=-1:
sa=s;

do i=1 to pmtd;
sa=sweep({sa,i);
if i>d then do;
aux=sa{pmtl+d, pot+l+d] ;
xbic=log (aux/ (n-i+l+d) ) +i*log(n) /n;
if xbic < bicm then deo;
bicm=xbic;
p=i-ds
out=0;
if d=1 then out=sall:d,pmtl+d];
par=sall+d:p+d, pm+l+d] 5
*print sa par p d out;
end;
end;
end;

parz=par;

run parzy({parz,pary);
pary=pary[nrow (pary}:1];:
parz=parz[nrow{parz}:1];

* OBS: Os parametros estao em ordem inversa !!!1#*;
finish;

*-—— AGREGA A SERIE POR PERIODO DE M ——-*;
start agrega(h,na,y, va,za,m kl,ka);
ka=int {(kltm-1)/m);
ya=]{na+h, 1, C};
za=j (na+h, 1,0} ;
do i=2 to nath;
a=(i-1)*m+l;
b=i*m;
yaux=y{a:b]l:
yalil=yaux {1+, )/
zal[il=yal[il-va(i-1];

end;
za=za[l:nal;

finish;

*——— CALCULO DE PREVISOES H PASS0OS A FRENTE ———*;

start previsao (h,l’l’l, Y., klf kzr tlr tz!pary; parz, Out,prev) h
hd=h*m;

p=nrow{pary)] ;
prev=j{p+hd,1,0)};
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* retirando os efeitos de outliers;
if tl>»0 then do;
y[kll=y[kl]-out[1]:;
if t2>0 then y[k2]=y[k2]-out[nrow{ocut)]:
end;
if (tl=1l) & (kl<n) then y(kl1+1]=y[kli+l]-pary[pl*out[l]l;
if (t1=0) & (t2=2) then y[k2]l=y[k2]-out;

* fazendo previsao;

do i=1 to p!
prev[i]=y[n+i-p];

end;

do i=p+l to p+hd:
previ=prev[i-p:i-1,];
prev[Il=pary *prevl;

end ;

prev=previptl:p+hd,];

* jnserindo efeito de ocutlier;
ma={1};

ar=1;

ar=ar|| {-parz[nrow{parz):1]");
ma=ratio(ar,ma, 20);

ar={1 -1};
psi=-ratioc{ar,ma, 2+hd};

if tl*ki=n-1 then do;
do i=1 to hd;
prev[il=prev[i]-psi[i+2])*ocut[l];
end;
end;

prev=prev[hd-m+1i:hd];
finish;

*——= INSERE QUTLIER RO —=——%;
start aoin,y,z,kl,kZ,0l,02):;
T(kl]l=Y[kl]+ol;
Z[x1]=Z[k1]+0l;
if kl<n then do:
Z[ki+1]1=2{k1+1]-0l;
end;
if o027=0 then do;
YTlkZ]=Y[kZ2]j+02;
Z[k2]1=2[k2]1+02;
end;
finish;
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*——— INSERE OUTLIER 10 ---*;

START IO(n,y,z,kl,k2,01,02,phi, theta, h);
m=4;
a=h*min-kl1+1;
z[kll=z[kl]+cl;

if kl<n then z[kl+l]=z[kl+l]+phi*cl-theta*ol;
ma=1;
ar=1l;
if theta~=0 then ma=mal | {-theta);
if phi~=0 then ar=ari| {-phi};
ma=raticf{ar,ma,20);
ar={1 ~1};
psi=ratio(ar,ma,a);
if 027=0 then do;
z[k2)=z[k2]+02;
psil=psi*oe2;
psil=psilfl:a-11;
j=j ‘kz_lr 1!0) P
psil=j//psil;
y=y+psil;
end;

psi=psi*ol;

J=3{k1-1,1,0};

psi=j//psi’:

y=ytpsi;
finish;

*ww—~ CALCULO DE INOVACAO E SUA VARIANCIA ———*;
start sigmain, y,pary,xl,k2,aest,sigma,R);
p=nrowi{pary)-1;
ma=0;
sigma=0;
aest=j(n,1,0);

Fmmmm Estimacac de variancia pelo metodo robusto —----- *
if r=1 then do;
do i=p+2 to n;
aux=y[i-p-1:i-1];
aest[il=yli}-pary’ *aux;
auxa=aestfi]-ma;
end;
a=n-kl+1;
med=sum{aest{p+2:n-al}/ (n-p-1-a};
sigma=sqrt{{ssqglaest[pt2in-al)-(n-p-l-a}*{med**2)}/(n-2*({p+i+a)});

end;
Fmm Fim da estimacao robusta —-—--- *;:
L Estimacao da variancia pelo metodo usual ----%;

if r=0 then do;
do i=p+2 to n;
aux=y[i-p-1:i-1];
aest[i]=y[i]-pary *aux;
end;
med=sumf{aest}/(n-p-1}¢
sigma=sqgrt{(ssgl{aest}-(n-p-1)*{med**2))/(n-2* (p+l)}) -
END;
Koo — Fim da estimacao usual ----%*;
finish;

*--— TESTE DE DETECAO DE OUTLIER —-—*;
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start testelc,n,y,pary,k,aest,sigma,laoc, tipo)’
tipo=0;
p=nrow (pary};
if n=k+1 then do;
lio=aest[k]/sigma;
lao=aest[k]l;
var=1;
min=n-k:
if p<n-k then min=p:
do i=1 to min;
lao=lao-pary[p-i+l]l *aestik+il;
var=var+pary[p-i+1]**2;
end;
lao=lao/ (sigma*sqgrt{var)):
end;
else do;
lao=aest[n]/sigma;
if abg{lav}>c then tipo=2;
end;

if n-k>0¢ then do;
if max{abs{(lio),abs{lao))>c then do;
if abs{lic)>abs{lac) then do;

tipo=1;
lac=lio;
end;
else tipo=2;
end;
end;
finish;

/* AS SEGUINTES TRES SUB-ROTINAS PARA ESTIMACAO NAC LINEAR FORAM
RETIRADAS DO LIVRO BATES E WATTS {1988 PAGINAS) */

*——— CRIA MATRIZ X PARA ESTIMACAO NAC LINEAR ~-—-*;
start matx{kl,z,par,x,out2);
n=nrow(z):
p=nrowipar};
x=)(n,ptz,0):
xfkl,1]1=1;
x[n,1}=-1;
x[n,2]=1;
do j=1 to p;
do i=1 to n-j;
x[i+],3+p-J]=2zli];
end;
end;
if out2 then dor
aux=3j{n,1,0):
auxn}=1;
x=x[,1:2)}laux!|x[,3:p+2]1;
end;
X=X[1l+pin,]:
finish:



*——— TNICIALIZACAO PFARA ESTIMACAQ NAO LINEAR ----—————————— *
start resgrad(z,x,nparz,par, res,grad,derivs);
n=nrow{z):
p=nrow(par};
nout=p-nparz:
px=nceol {x)};
parz=par|[nout+l:pl:
if nout=1 then do;
res=z[l+nparz:n]l-x[,1l*par[l]l+x{,2]*par[l}*par(pl-
X[, 2+nout:px] *parz;
if deriwvs=1 then do;
grad={x[,1]1-x[, 2] *pari{pl} || {x[,px]-x[,2]1*par[l]):
if nparz>1 then do;
do 1i=1 to nparz-1;
grad=grad| |x[,px-1i];
end;
end;
end;
end;
if nout=2 then do:
res=z[l+nparz:n]l-x[,1]*par[1}+x[,2]*par(1] *par{pl+
X[,31*par[2]~x[,2+nout:px] *parz;
if derivs=1 then do;
grad=(x[,1]-x[, 2] *par[pl) | I {(x[,31} 11
{x[,px]-x[,2)*par[l]);
if nparz>1 then do;
do i=1 to nparz-1;
grad=grad| | x[,px-1};
end;
end;
end;
end;
finish;

*——— ESTIMACAO NAO LINEAR ~—r——————— e o e *;
start nlsfit{z,x,out,parzd2,criteric, maxiter, minstep,tol, verbose);
out=out";
par=out//parzd2;
nparz=nrow (parzd2) ;
run resgrad(z,X,nparz,par,resid, grad,1):
nout=nrow{out);
P=nrow(par};
n=nrow{resid):
ndof=n-p;
mult=aqrt (p/ndof) ;
stepsize=1;
outl=out;
phiO=parzdz;
do iter=1 to maxiter:;
outl=par[l:i:nout];
phi=pax[nout+i:p];
oldssg=ssqg(resid) s
call gsorth(ghat,rhat, rank, grad):;
if rank=1 then do;
print ‘matriz de derivadas singular';
stop;
end;
tan=ghat ' *resid;
s5_tan=ssq(tan):
incr=solve{rhat, tan);
criterie=mult*sqrt{ss_tan/({oldssg-ss_tan));
*if verbose then
print iter{|)format=2.0|) criterioc incr;
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if criterio<tol then do;
out=parfl:nout, ]} ;
parzd2=phi;
* print iter out® outl phil phi:
* put iter ' ' outQ ' ' out]l ' ' phi0 ' ' phi;
link returns;
end;
do until {(newssg<cldssq);
if stepsize<minstep then do;
cut=parfl:nout,] :
parzdz=parinout+l:p,];
print 'atingiu ¢ numerc minimo de passos';
* print iter outC outl phi0 phis
* put iter ' ' out0Q ' ' outl ' " phi0 ' ' phi;
link returns;
end;

trial=par+stepsize*incr;
run resgrad(z,x,nparz, trial, resid, grad, 0};
newssg=ssqiresid);
*1f verbose then
print stepsize newssg oldssg trial:
stepsize=stepsize/2;
end;
par=trial;
stepsize=min{ll|4*stepsize);
run resgrad(z,x,nparz,par,resid,grad,l);
end?
cut=par[l:nout,]’ s
parzdZ=par [nout+l:p,1;
* print iter out0 outl phif phi;
* put iter © ' out0 ' ' outl * ' phi0 " ' phis

print 'atingiu o numero maximo de iteracces: fim de programa';

link returns;
returns:finish:;

*-—— CALCULO DE MEDIA E VARIANCIA DOS ERROS DE PREVISAQ —-~*;

start medvar{obs,1,7,cont,pre,medt,vart,1);
a=cba-pre;
aux=e-medt([i, j];
vart[i,jl=vart[i,jl+aux**2- (aux**2}/conts
medt[i, jl=medt[i, j]1* {cont-1}/cont+e/cont;
finishy

*——- CALCULO DE EQM TEORICO ———*;
START EQM T (n,THETA,phi,h,m, k1,k2,01,02,t1,t2, EOMT, eft);
eqmt=3{2,2,0);
eft=3{(2,1,0);
ar=3{1,2,1};
ma=j(1,3,1);7

p=3(1,5,0);
hd=h*m;
*———— calecule dos parametros da serie agregada ---*;
if phi~=0 then do;
p2=phi**2;
p3=phi**3;
pd=phi**4;
pS=phi**5;

. pé=phi**6;
cl=44+80%phi+106*p2+120*p3+106*p4+80*ph+44*p6;
c2=10+24*phi+ 42*p2+ 64*p3+ 42*%pd+24*ph+10+p6;
cl= pZ+ 4*p3+ pé;
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plli=c3**3;

pl2l={cl-2%c3) * {c3**2};
P{3l=(2%C3-2%C1) * (C3**2) + (c2**2) *c3;
pldl=p(2]:

pl51=p[ll:

r=polyroot(p);
ra=abs(r);
max=ral<>»];

if abs(max}>00001 then do;
theta2=100;
do i=l to nrowi{r)i;
if r[i,2]=0 then do:
if abs{r{i, 1) )<theta2 then
theta2=r{i,1]1;
end;
end;

thetal=theta2*c2/({1-theta2)*c3);
sigma=-c3/thetal;

ar[2]=-phi**4;
ma[2]=-thetal;
ma[3]=-thetaZ2;

ma=ratic{ar,ma,8);
ar={1 -1};
ef2=ratic{ma,ar,h+l);

** calcule des efeitos de AQs *#*;
if ti=2 | t2=2 then do;
if n-kl=1 & ©2=0 then do:
eftl=j{(hd,1,-phi};
eftl[2]=-{1+phi}*phi:
do i=3 to hd;
efti[il=(1l+phi)*eftl[i-1]-phi*eftlf[i-2]:
end;
eftl=eftl[hd-m+1l:hd];
eft[l]l=eftl{l+, 1)
end;

if n-kl=0 & ©2=0 then do:
eftl=j{hd, 1, 1+phi);
eftl[2]=eftl[Ll]**2-phi;
do i=3 to hd:

eftl[i}=(1l+phi)*eftl[i-1]-phi*eftl{i-2];

end; .
eftl=eftl[hd-m+1l:hdj:?
eft[l]=eftl{}+,{);

end:
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if 02~=0 then do;
eftl=j{hd,1,-phi}:
eftl[2]=-({1+phi)*phi;
do i=3 to hd;

eftl[i]={l+phi)*eftl{i-1}-phi*eftl[i-2];

end;
eft2=eftl[hd-m+l:hd];
eft[il=eft2{|+,|)*ol;

eftl[1]=1+phi;
eftl[2]=eftl[11**2-phi;
do i=3 to hd:;

eftlfi]=(l+phi}*eftl[i-1}-phi*eftl[i-2];

end;
eftl=eftl[hd-mt+l1:hd];
eft[li=eft[ll4+eftl{|+,!)*02:

end;

eft[2])=—-ef2[h+1]*{cl+02);
end;

** calculo do efeito com IOs **;

if tl=1 | t2=1 then do;
alfa=3{1,10,1);
thet=3(1,9,0) 7

alfa[2]=2+ phi;
alfa[3]=3+2*phi+p2;
alfald]=4+3*phi+2*p2+p3;
alfa[5]=3+4*phi+3*p2+2*p3;
alfa[6]=2+3*phi+4*p2+3+p3;
alfa[7]=1+2%phi+3*p2+4%p3;

alfa[8]= phit2*p2+3*p3;
alfaf(9]= p2+2*p3;
alfa[l0]= p3:
thet[1]=1;

thet[5]}=-thetal;
thet [9]=-thetal;

phil=l+phi**4;
phi2=—phi**4;

gama=-ratic{thet,alfa,s8);

if n-k1<2 then do;
eft[2]=thetal*gama[n-kl+1l]-alfa[n-kl+m+1]:
if h>1 then do;

el=eft[2]:

eft[2]=phil*eft([2]+thetaZ*gama[n-ki+1l]-alfaln-kl+m+l]:

if h=3 then eft{Z]=phil*eft[2]-phi2*el;

end;
end;
else print

'Os efeitos tecricos scoh foram calculados
para 0<n-kl<2';

end;
end;
end;
*——— fim do calculo dos parametros da serie agregada -—-*;

*print thetal theta2 sigma;
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** calculo de alfa **;

if theta”=0 then do;
a=10-24*thetat+10* (theta**2);
b={44-80%theta+d4d* {theta**2}) fa;

d=sqrt{b**2-4);

alfa=(-b-d}/2;

alfa2=(-b+d})/2;

if abs(alfa)>»abs{alfa2) then alfa=alfa2;
alfa=alfatphi**4;
sigma=-{10-24*theta+10* (theta**2)}/alfa;

#* calenleo dos
if tl=2 | t2=2
if n-ki=1 &
if n-kl1l=0 &
if n-kl=1 &

efeitos de AOs **;

then do;

02=0 then eft[l]=m*theta* {l-theta)*ol;

02=0 then eft[l]=m*({l-theta)*ol;

02~=0 then eft][l}l=m* (1-theta)* {cl+theta*e2)}

eft[2])={1-alfa)*{ocl+02);

end;
if +1=1 | t2=1
if n-k1=0 &
if n-kl=1 &
end;
end;

*+ calculo de eqm

then do;
o2=0 then eft[2]=-alfa+({4*theta-3);
02=0 then eft[2]=alfa* (theta-2}+({3*theta-2):

LA
r

egmt (1, 11=30-40*theta+14* (theta**2);

egmt[2, l]=sigma;

if phi~=0 then do:

egmt[1,1]=0;

do i={h-1)*m+l to h*m;

a=0;

de j=1 to i;
a=a+ (i-J+1)* (phi**(j-1)}:

end;

eqmt[1,1]=egmt[1,1]+a**2;

end;

if h=2 then egqmt[2,lj=egmt([2,1]*((1l+pd-thetal)**2);
if h=3 then egmt{2,l]l=eqmt([2,1]*{{1+pd+pd**2-

thetal* {1+p4) -theta2) **2);

if h=4 then egmt[2,l)=egmt][2,1]*{(1+pd+pd**2+p4**3-

thetal* {1+pd+pd**2)-thetal2* (1+pd) ) **2};

end;
equt[,2]=egmt[, 1]+eft##2;
finish;
*——— CALCULA ERRQ E VAR DE ERRC DE PREVISAD -——--%;

start erro;

prev[l,ll=prevdl{!i+,|);

previ2, l]=preval;

prev{l,2]=prevdz{|+,();

prev(2, 2)=prevaz;

erro[,1l]=cbsl-prev[,1];
erro[,2]=cbsz2-prevl[, 2];
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do i2=1 to 2Z;
do 1i3=1 to 2:
aux=errof{iz,i3]-med[i2,1i3]s
var[i2,i3)=var[i2, i3]l+aux**2- {aux**2)/1;
med[i2,1i3)=med[i2,13]*{3-1)/1+erro(i2, i3] /1;

end;
end;
* print obsl obsZ prev erro med var;
finish;
*—-— DIVIDE OS5 S5Q PELOS SEUS GRAUS DE LIBERDADE ---%*;

Start Var:
ef=med{, 1] -med[,2];
var=var/nr;
equ=var;
egqnf, 2]=var[, 1) +ef##2;

me=meddt##2;
m3=medat##2;
if ndi2»>0 then do:

medts[l])=meddt[1,1]*ndl2;

if ndl2=nd2 then medts[l]l=medts[l]+meddt[I,2]*{nd2-ndl2)
end;
medts [1]={medts[1]+meddt(2,1]* (ndl1-ndl2)4meddt[2,2]* {(nr-n_outd)}/nr;
if n_outa>0 then
medts[2]=medat[1] *n_outa/nr;
medts[2]=medts[2]+ (medat[2]* {(nr—n_outa})/nr;
efts=med|, 1] ~-medts:

varts[l]=sum{vardt}+m2[1,1]*ndl2+m2 (1, 2] * {nd2-nd12)+
m2{2,1]1*{ndl-ndl12}+m2[2, 2] * (nr-n_outd) -nr* (medts[1l]**2};
varts{2]=sum(varat)+m3[1]*n_ocuta+m3[2]* (nr-n_outa)-nr* (medts[2]**2);

varts=varts/nr;
eqmts[, 11=varts;
egmts[, 2] =varts+eftaf#2;

finish;

*~—— IMPRIME 0S5 RESULTADOS --—-—*;
start print;
print nr n ol o2 k1 k2 h;
print tl t2 phi theta cd ca r;
print 'valores teoricos:':
print eft eqmt;
print 'Valores cbservados:';
print ef eqgm med;
print 'la lin=serie desagregada 2a lin=serie agregada {m=4)';
print "la col=serie sem outlier 2a col=serie com outlier';
print 'Resultados com teste de deteccao de outlier:';
print efts egmts medts;
print 'Numeroc de outliers detectados: (respect desagr. e agreg.)':
print n_outd n_ocuta;
print nacdl ndl ndZ ndlZz;
finish;
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** solocar:

phi, theta, n, nr, ol, o2, ki, k2, t1, t2, h, r, cd, ca ;
/* r=1 {robusto), r=0 (usual)} ,
t=0 (sem outlier) t=1 (IO} t=2 (RO} */
$simula(-0.8, 0 , 100,1000 , 1,~1, 99, 100 ,1 , 1, 1, O, 2, 2}+
%$5imula{-0.5, 0 , 100,1000 , 1,-1, 99, 100 ,1 , 1, 1, @, 2, 2):
quit’
data teste;

infile dados;
input theta phi efds efas eftds eftas
egq2ls eq22s eqt2ls eqtl2ls;

data nout;
infile nout;
input theta phi n_outd n_outa ndl ndl2 naocdl nl2:

proc print data=teste;
proc print data=nout;
run;

O



Apéndice 5

Tabelas dos Resultados de Simulacio

168



Apéndice 5 169

Tabela AS.1 - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos (ARIMA(1,1,0) ¢
ARIMA(0,1,1)) e tamanhos de outliers (w, = 1 e 2) do tipo AQ, presente nas posigdes r = 1 (penultima)
e r =0 (altima, em negrito). Simulagdes com 1000 replicagdes de séries de tamanho 100.

ARIMA(1,1,0)
0, =1 W, =
$ D AOQ IO Agreg D AQ 10 Agreg
-0,8 15 52 48 3.9 53,3 56,85 43,15 5.3
168 100 0 4,2 47,4 100 0 6,4
0,5 22,8 592 40,79 44 59,6 71,64 2836 49
16,5 100 0 28 45,6 100 0 55
-0,2 25,3 67,59 32,41 38 72 80,06 19,94 49
17,3 100 0 3.6 48,8 100 0 53
0,2 354 71,68 22,32 3,1 86,9 89.18 10,82 43
15,3 100 0 34 47 100 0 44
0,5 425 81,18 1882 25 94,8 96,73 327 2,8
16,9 100 0 3 504 100 0 35
0,8 53,6 88.43 11,57 13 98,1 97,35 2,65 1,2
14,6 100 0 1,7 47,2 100 0 1,3
9 ARIMA(0,1,1)
-0,8 47,5 82,32 17,68 3,5 93,2 95,92 4,08 3,7
15,3 100 0 33 451 100 0 4,2
-0,5 41,3 80,04 19,96 3 92,8 94,07 5,93 43
14 100 0 3,1 46,2 100 0 38
-0,2 32,7 78,59 2141 5,2 88,1 90,35 9,65 34
14,7 100 0 3,7 483 100 0 33
0,2 27 68,15 31,85 3.8 73,3 77,49 22,51 5,7
15,5 100 0 35 49,9 100 0 4,4
0,5 233 66,52 33,48 43 60,5 71,24 28,76 6,7
13,7 100 0 4,7 43 100 0 73
0,8 15,1 60,93 39,07 5,7 51 62,16 37,84 10,3
12,2 100 0 4,2 43,1 100 0 10,7
Legenda:
D Porcentagem de outliers detectados no modelo desagregado,
AQ Porcentagem de AQ detectados no modelo desagregado, dentre os D,
10 Porcentagem de 10 detectados no modelo desagregado, dentre os D, e

Agreg  Porcentagem de outhiers detectados no modelo agregado.
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Tabela A5.2 - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos ¢ outliers do tipo AO nas duas

ultimas observagdes de tamanhos w,, = 1 ¢ ,, = 1. Simulagbes com 1000 replicagdes de séries de
tamanho 100.

Modelo ARTMA(1,1,0)
) (AQ,AO0) (10,A0) (AOS0) (10,80) (SO,AQ) out d out_a
-0,8 0 1 2,6 12,2 9 248 59
-0,5 0,3 1,8 24 12,5 5 22 6,1
-0,2 1,3 0,7 33 10,6 3,7 19,6 55
0,2 33 0.4 55 129 1,4 23,5 34
0,5 59 0.1 6,2 10,4 1,2 238 3,7
0,8 83 0,1 7 14,5 2 319 0
Modelo ARIMA(0,1,1)
e (AQ,AQ) (J0,A0) (AO0,S0) (10,50) (SO,A0) outd out_a
-0,80 5,50 0,1 6.8 12,6 23 273 43
-0,50 4,2 0 54 13,2 29 25,7 3.1
-0,20 22 0,1 43 13,2 2,6 22,4 3,7
0,20 1.6 04 42 14.9 3,6 24.7 3,1
0,5 0,8 0.3 3.7 11,2 37 19,7 4.8
0,80 04 09 2,7 8.5 6,5 19 81
Legenda:
(TP1,TP2)

TP1 - Tipo do outlier detectado na peniultima observagdo
TP2 - Tipo do outlier detectado na altima observagéo
onde, TP1 € TP2 podem ser AO, 10 ou SO (sem outlier)

A coluna de (TP1, TP2) representa a porcentagem de outlier do tipo TP1 detectado na peniltima
observagdo e outlter do tipo TP2 detectado na ultima observagdo da série.

out_d - Porcentagem de séries com pelo menos um outhter detectado na série desagregada
out_a - Porcentagem de séries com um outlier detectado na série agregada
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Tabela AS.3 - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos € outliers do tipo AO nas duas
uitimas observagdes de tamanhos w,; = 1 e @,, = -1. Simulagdes com 1000 replicacdes de séries de
tamanho 100.

Modelo ARIMA(1,1,0)
) (AO,AO0) (I0,A0) (AOS0) (10,S0) (SOAQ) outd out_a
-0,80 54 0.2 10,6 24 15,2 33,8 43
-0,50 14,5 0 14,5 29 16 419 33
-0,20 26,6 0,2 15,5 3 12,1 574 2.4
0,20 48,2 0 11,8 3 8.4 71,4 36
0,50 61 0 9.8 1,8 57 78,3 29
0,80 72,1 0,1 6,2 18 42 84 4 1,2
Modelo ARIMA(0,1,1)
0 (AO,AO0) (I0O,AO) (AOS0) (10,50 (SO,A0) out d out_a
-0,80 60,7 0.1 9.8 2.8 4 77.4 2,1
-0,50 554 0 11,3 2,6 7,7 77 2,6
-0,20 484 0,2 11,9 22 83 71 27
0,20 248 0,1 144 22 12,5 54 3,6
0,50 16,4 0.1 13,5 24 13,3 45,7 4
0,80 79 0,1 11,7 28 149 374 36
Legenda:
(TP1,TP2)

TP1 - Tipo do outlier detectado na penidltima observagio
TP2 - Tipo do outlier detectado na altima observagéo
onde, TP1 ¢ TP2 podem ser AO, 10 ou SO (sem outlier)

A coluna de (TP1, TP2) representa a porcentagem de outlier do tipo TP1 detectado na peniltima
observagao ¢ outhier do tipo TP2 detectado na uitima observagdo da série.

out_d - Porcentagem de sénies com pelo menos um outlier detectado na série desagregada
out_a - Porcentagem de séries com um outlier detectado na séric agregada
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Tabela AS5.4 - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos (ARIMA(LLL0) e
ARIMA(0,1,1) ¢ tamanhos de outliers (o, = 1 ¢ 2) do tipo IO presente nas posigoes r = 1 (penditima) ¢ r
= { (altima, em negrito). Simulagdes com 1000 replicagdes de séries de tamanho 100.

ARIMA(1,1,0)
o =1 =2
¢ D AO IO Agreg D AQ 10 Agreg
-0.8 19 46,32 53,68 4,6 49.1 41,34 58,66 7,1
16,7 100 0 4 44 100 0 72
-0,5 17,2 41,28 58,72 49026 | 508 3091 69,09 7.1
13,5 100 0 39 49,3 100 0 53
-0,2 204 37,75 62,25 472 50,9 23,58 76,42 58
16,9 100 0 3,7 50,8 100 0 4,3
0,2 19,7 26,4 73,6 43 53,7 15,46 84.54 7.5
15,2 100 0 3.2 49,1 100 0 38
0,5 19,2 28,13 71,87 2.8 52,4 14,12 85,88 4
13,8 100 0 2,6 49 100 0 2,6
038 182 2747 72,53 1,2 51,8 10,81 89,19 1,2
15,7 100 0 2 49 100 0 1.4
0 ARIMA(0,1,1)
-0.8 16,5 20 80 45 429 8,16 91,84 3,6
13,5 100 0 4,5 425 100 0 5
-0,5 18 2333 76,67 43 49,7 11,07 88.93 5,7
153 100 0 32 475 100 0 38
-02 20,9 30,62 69,38 3.9 52,2 13,03 86,97 6,3
15,4 100 0 4 46,6 100 0 4
0,2 208 26,44 73,56 4,7 524 25 75 7.3
18,3 100 0 4,3 49,6 100 0 4,6
0,5 18,7 39,57 60,43 33 50,6 35,71 64,29 7.9
16,3 100 0 48 47.6 100 t) 5,1
0,8 17,1 49,12 50,88 4,7 50,1 47,11 52,89 11,5
12,7 100 0 4,4 41,6 100 0 9.2
Legenda:
D Porcentagem de outlicrs detectados no modelo desagregado,
AQ Porcentagem de AQ detectados no modelo desagregado, dentre os D,
10 Porcentagem de 1O detectados no modelo desagregado, dentre os D, ¢

Agreg  Porcentagem de outliers detectados no modelo agregado.
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Tabela AS.S - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos ¢ outliers do tipo IO nas duas
ultimas observagdes de tamanhos oy, = 1 e o, = 1. Simulagdes com 1000 rephicacdes de séries de tamanho

100.
Modelo ARIMA(1,1,0)
¢ (AQ,A0) (I0,A0) (AOS0) (10,80) (SOA0) outd out_a
-0,80 0 2,6 22 13,2 14,3 323 5,1
-0,50 0,5 2,6 2,2 11,9 12 292 5,5
-0,20 1,4 2,2 1 14,4 12,5 31,5 6,5
0,20 31 2,1 0,7 13,1 94 284 45
0,50 3,7 1,2 1,1 11,7 8,6 26,3 3,6
0,80 49 1,8 0.7 123 8,1 27.8 1,8
Modelo ARIMA(O,1,1)
¢ (A0,AO0) (I0,A0) (AOSO) (10,50) (50,A0) outd out_a
0,8 44 2,4 1,1 11,3 7.2 264 3,6
-0,5 33 2,2 0,6 12,4 9.6 281 32
-0,2 2,1 2.1 13 12,7 11 252 52
0,2 1,3 2 1,7 13,2 11,3 29,5 7,7
0,5 0,7 1,6 1,3 13,3 11,4 283 7.3
0.8 0,1 1,3 2.7 10,6 10,8 25,5 9,3
Legenda:
(TP1,TP2)

onde, TP1 e TP2 podem ser AQ, 10 ou SO (sem outlier)

TP1 - Tipo do outlicr detectado na peniltima observagio
TP2 - Tipo do outlier detectado na ultima observagéo

A coluna de (TP1, TP2) representa a porcentagem de outlier do tipo TP1 detectado na penultima
observagio e outlier do tipo TP?2 detectado na ultima observagéo da série.

out_d - Porcentagem de séries com pelo menos um outlier detectado na sénie desagregada

out_a - Porcentagem de séries com um outlier detectado na série agregada
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Tabela A5.6 - Porcentagem de outliers detectados para diferentes modelos ¢ outliers do tipo 10 nas duas
ultimas observagdes de tamanhos w; = 1 ¢ @, = -1. Simulagdes com 1000 replicagdes de sénies de

tamanho 100.
Modelo ARIMA(1,1,0)
b (AQ,AQ) (I0,A0) (AQSO) (I0,80) (SO,A0) outd out_a
-0,80 43 0 1,5 3,1 83 272 2.8
-0,50 9,1 0 12,1 6,1 8,4 35,7 3
-0,20 9.3 0 13,5 8.2 3,6 34.6 43
0,20 11,3 0 11,3 8,7 35 34,8 4.6
0,50 12 0,1 7.9 9 22 31,2 34
0,80 13,2 0,2 10.4 11,6 2.7 381 23
Modelo ARIMA(0,1,1)
0 (AQ,A0) (10,A0) (AOQSO) (d0,80) (SOA0) outd out_a
-0,80 1.6 0 7,5 9,3 2,6 31 4
-0,50 8,7 0 9,1 9.3 3.8 30,9 3
-0,20 11,1 0.1 11 9,1 3,9 35,2 42
0,20 10,4 0.1 14,2 7.8 438 373 4
0,50 8,2 0,1 13 6,3 7,7 353 38
0,80 6,7 0,1 11,7 34 9,3 31,2 32
Legenda:
(TP1,TP2)

onde, TP1 e TP2 podem ser AO, I0 ou SO (sem outlier)

TP1 - Tipo do outlier detectado na peniltima observagéo
TP2 - Tipo do outlier detectado na 1ltima observagdo

A coluna de (TP1, TP2) representa a porcentagem de outlier do tipo TP1 detectado na penultima
observagdo e outlier do tipo TP2 detectado na ltima observagio da série.

out_d - Porcentagem de séries com pelo menos um outlier detectado na série desagregada

out_a - Porcentagem de séries com um outlier detectado na série agregada
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