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Introducao

m Estatistica: drea do conhecimento/Ciéncia que trata de metodologias
(andlise de dados) apropriadas para se coletar, organizar e analisar
dados.

m A Estatistica incorpora elementos de Probabilidade, Matematica (Calculo
Diferencial e Integral, Algebra de Matrizes, Teoria da Medida, Andlise
Funcional etc), Computacio e Ciéncia de dados (envolve outras for-
mas de andlise de dados), desenvolvendo (novas) metodologias.

m A Estatistica é uma ferramenta muito importante na resolucio de pro-
blemas levantados em diversas dreas: Biologia, Psicometria, Educacao,
Medicina, Fisica, Computagdo entre outras.

m E importante que o Estatistico participe de todas as etapas de um
estudo (pesquisa/consultoria).
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https://www.amazon.com.br/Probabilidade-Aplica%C3%A7%C3%B5es-Estat%C3%ADstica-Paul-Meyer/dp/8521602944/ref=asc_df_8521602944/?tag=googleshopp00-20&linkCode=df0&hvadid=379707181411&hvpos=&hvnetw=g&hvrand=2069668113837029472&hvpone=&hvptwo=&hvqmt=&hvdev=c&hvdvcmdl=&hvlocint=&hvlocphy=9100345&hvtargid=pla-1002925177592&psc=1
https://cursos.ime.unicamp.br/disciplinas/
https://cursos.ime.unicamp.br/disciplinas/
https://www.amazon.com/Matrix-Algebra-Useful-Statistics-Shayle/dp/0470009616/ref=sr_1_1?dib=eyJ2IjoiMSJ9.KOEAl2lJqdNm69xzjJ4Bd2RpSCjSwChYImyjqQRYBRbGjHj071QN20LucGBJIEps.tEp2EJ18r1hZm8eqY5ahIrIb66-fc4bySiL_9SxxCNs&dib_tag=se&keywords=matrix+algebra+useful+for+statisticians&qid=1709159562&sr=8-1
https://loja.sbm.org.br/medida-e-integrac-o.html
https://impa.br/wp-content/uploads/2016/12/notas_do_curso_cleon.pdf
https://impa.br/wp-content/uploads/2016/12/notas_do_curso_cleon.pdf
https://www.amazon.com/Numerical-Analysis-Science-Engineering-Chapman/dp/143988448X/ref=sr_1_1?dchild=1&keywords=numerical+methods+in+R&qid=1628514545&sr=8-1&asin=143988448X&revisionId=&format=4&depth=1
https://www.ime.usp.br/~pam/cdadosf3.pdf

Etapas para a resolucao de um problema

Determina¢do do problema/objeto de estudo (incluindo a populagdo
de interesse).
Determinacdo dos objetivos (gerais e especificos).

Determinagdo do tamanho da amostra-delineamento amostral /experimental.

Levantamento dos dados: entrevistas, experimento, coleta de dados
etc.
Analise Descritiva.
@A Anidlise Inferencial (Modelos de regressao).
Conclusdes e elaboragdo dos relatdrios/artigos/trabalhos pertinentes.
Pode-se retornar a pontos anteriores ou mesmo avancar,

desconsiderando-se alguns dos pontos acima, consoante a necessidade.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Amostragem_ME430_2S_2021.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_PlaPes_2012.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_ME414A_2S_2019.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_MI402_2S_2019.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Reg_POS_1S_2021.htm

Pré-requisitos

m Cdlculo diferencial e integral: Célculo | e Célculo I1.
m Probabilidade | : pagina do curso de Probabilidade |
m Probabilidade Il : pagina do curso de Probabilidade |l
m Inferéncia: pagina do curso de ME 419/ME 420 (Graduagdo), M| 402
(Mestrado)

m Anélise de regressdo: pagina do curso de ME 613 (Graduagdo), M
406 (Mestrado)
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https://cursos.ime.unicamp.br/disciplinas/calculo/
https://cursos.ime.unicamp.br/disciplinas/ma211-calculo-ii/
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Prob_I_ME210_1S_2024.htm
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Prob_II.htm
http://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Inferencia_II_2011.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_MI402_2S_2019.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_ME613_1S_2019.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Reg_POS_1S_2021.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_Reg_POS_1S_2021.htm

Séries Temporais: Conceitos Introdutérios

m Séries temporais, sob um enfoque informal, consiste em conjuntos de
observagdes (univariadas e multivariadas), mensuradas (ordenadas) ao
longo do tempo. Por “tempo” podemos denotar o tempo cronoldgico,

espaco, distincia, dentre outras “grandezas” (pardmetro fisico).

m Formalmente, séries temporais s3o realizages (amostragem, expe-
rimentacdo, amostragem /experimentacdo), de um (ou mais de um)

Processo(s) Estocastico(s) (ou de um mecanismo/processo gerador).
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Séries Temporais: Conceitos Introdutérios

m A rigor, séries temporais, como os fendmenos naturais, de uma forma
geral, sdo regidos por mecanismos/processos geradores que, embora
inteligiveis (passiveis de serem compreendidos e modelados), s3o ina-

cessiveis.

m Dessa forma, a utilizagdo de Processos Estocasticos/Modelos para
Séries temporais (como em qualquer outra 3rea) s3o aproximacdes da

realidade.

m Denotemos - ST (st): série temporal ou séries temporais.
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Um pouco sobre modelagem...

All models are wrong

but some are useful

George E.P. Box




Exemplos

m Dados coletados sequencialmente ao longo tempo sdo extremamente

comuns:
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Em financas: observacdes didrias de taxas de juros, precos didrios de
fechamento de a¢des, indices mensais de precos, etc.

Em meteorologia: temperaturas maximas e minimas didrias, preci-
pitacdo anual e indices de seca.

Em agricultura: registro anual de precos por colheita, taxas de erosao
de solo, taxas de exportacdo, etc.

Em ciéncias bioldgicas: registro de atividade elétrica do coragcdo em
intervalos de milissegundo.

Entre outras areas.



Notacoes gerais

m Y., [Y(t)], t € T em que Y representa os valores possiveis (varidveis
aleatdrias) do processo estocdstico (varidvel de interesse/resposta) e
T é o conjunto de indices de interesse.

m y[y(t)], t € T, em que y representa os valores observados do pro-
cesso estocastico (amostra observada da varidvel aleatdria/resposta).

m T: é o conjunto de indices de interesse (tempo), por exemplo: T =

N, T=NT, T=%R
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Natureza da(s) resposta(s) (Y)

m Y pode ser uma va (varidvel aleatdria) continua, discreta ou mista.

m Y também pode ser um vetor aleatério, nesse caso utilizaremos
B Y =(Y,.,Y,) e consequentemente: Y; = (Yis,.., Ypr), ou Y(t) =

(Ya(t), .., V()

m E o equivalente para os valores observados, ou seja: y = (y1,..,¥p)
e, consequentemente: yr = (yir, .., ¥pt)', ou y(t) = (yi(t), ..., yp(t))’

m Assim, podemos ter séries temporais univariadas e multivariadas.
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/aula_DNM_Ana_Multi_2S_2021.pdf
https://www.amazon.com.br/An%C3%A1lise-S%C3%A9ries-Temporais-Lineares-Univariados/dp/8521213514/ref=sr_1_1?__mk_pt_BR=%C3%85M%C3%85%C5%BD%C3%95%C3%91&crid=1ETUHH5FGV7FN&keywords=pedro+morettin+volume+1+s%C3%A9rires+temporais&qid=1644529008&sprefix=%2Caps%2C213&sr=8-1&ufe=app_do%3Aamzn1.fos.6121c6c4-c969-43ae-92f7-cc248fc6181d
https://www.amazon.com.br/An%C3%A1lise-S%C3%A9ries-Temporais-Multivariados-Lineares/dp/6555060042/ref=sr_1_2?__mk_pt_BR=%C3%85M%C3%85%C5%BD%C3%95%C3%91&crid=2LEMLZO8ASVB&keywords=pedro+morettin+volume+2+s%C3%A9rires+temporais&qid=1644529018&sprefix=pedro+morettin+volume+s%C3%A9rires+temporais%2Caps%2C206&sr=8-2&ufe=app_do%3Aamzn1.fos.6d798eae-cadf-45de-946a-f477d47705b9

Natureza dos indices (T)

m Discreta: T = {t, 1, ..., to}. Ex: Exportagdes mensais do Brasil de
1970 a 1980 {01/1970,02/1970, ...,11/1980,12/1980}.
Notacdo usual: Y;.

m Continua: T = {t: t; < t < t} Ex: Registro da maré no Rio de
Janeiro durante 1 ano, T = [0, 24] se unidade de tempo é a hora.

Notagdo usual: Y(t).

m Em geral, no curso, T ={1,2,...,n} ou T ={1,2,...,N}.
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Caracteristicas e aspectos de ST

m Uma das caracteristicas principais de uma ST é o fato das observacées
(varidveis aleatdrias) apresentarem algum tipo de estrutura de de-
pendéncia. Veremos outras caracteristicas ao longo do curso.

m Também pelo fato acima, é de suma importancia saber a ordem de
coleta das observacdes.
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Caracteristicas e aspectos de ST

m Negligenciar estruturas de dependéncia, via de regra, leva a inferéncias
errdneas (veremos, dentre outros, um exemplo simples, mais adiante).

m Por outro lado, levar em considera¢do todas (ou o maior nimero
possivel de) as caracteristicas, nos permite fazer andlises como: pre-
visdo (valores passados-calibracdo ou futuros), verificacdo da existéncia
de mudanca de regime, presenca de outliers etc, de forma (mais) apro-

priada.
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Objetivos

m Descrever/Compreender/modelar o mecanismo gerador da série:
m Descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a constru(;So

do gréfico da série (grafico da série temporal, ou “time-series plot”, a
verificagdo da existéncia de tendéncias, ciclos e variagdes sazonais, a
construcdo de histogramas e diagramas de dispersdo podem ser ferra-
mentas Uteis.

m Investigar (compreender/modelar) o processo gerador da série tempo-
ral (na verdade, encontrar um modelo que represente de forma ade-
quada, tal processo); por exemplo, analisando uma série de valores
mensais de vendas de automdveis no Brasil, podemos querer saber

como estes valores de vendas foram gerados.
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Objetivos

m Predizer o comportamento futuro da série: estas podem ser a
curto prazo, como para série de vendas, producdo ou estoque, ou a

longo prazo, como para séries de produtividade.

m Deduzir comportamentos anteriores ao periodo observado* (re-
lacionado a Teoria das Miltiplas Hipdteses Concorrentes / Inferéncia

para a melhor explicacdo).
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https://revistaseletronicas.pucrs.br/ojs/index.php/intuitio/article/download/3672/3298/
https://revistaseletronicas.pucrs.br/ojs/index.php/intuitio/article/download/3672/3298/

Objetivos

m Compreender o mecanismo da ST possibilita:

Prof. Caio Azevedo

Descrever efetivamente o comportamento da série.

Encontrar periodicidades na série (neste caso, a anélise espectral pode
ser de grande utilidade).

Tentar obter razdes para o comportamento da série (possivelmente
através de varidveis auxiliares).

Controlar a trajetdria da série.


http://lef.mec.puc-rio.br/wp-content/uploads/2019/04/Introdu%C3%A7%C3%A3o-a-analise-espectral-e-s%C3%A9ries-de-Fourier.pdf

Big Data/Data Science e ST

m Em geral, principalmente com o advento do “Big data” (ver também
material enviado via Moodle) e o (res)surgimento da nomenclatura
“Data Science”, os conjuntos de dados, das mais diversas areas, cos-
tumam apresentar estruturas temporais (por diversas razdes, tais es-
truturas podem ndo ser consideradas, ou o ser de forma pouco apro-
priada).

m Até o momento, essencialmente, estudou-se metodologias para a andlise
de observacdes ou independentes ou com dependéncia multivariada
(Métodos em Analise Multivariada). Mas ndo com dependéncia tem-

poral.
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https://pbdr.org/
https://www.ime.usp.br/~pam/cdadosf3.pdf
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_AM_ME731_2S_2021.htm

Motivacao
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Figura: Precipitagdo anual da cidade de Fortaleza/CE: 1849 a 1997
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Motivacao
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Figura: Precipitagdo anual da cidade de Fortaleza/CE: 1849 a 1997
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Uma ilustracdo acerca da natureza das ST

m Suponha que queiramos medir a temperatura do ar, de dado local,
durante 24 horas (de forma “continua”), em diferentes dias (slide
seguinte).

m Vamos denotar por Yt(i) a temperatura do local na hora t € A C
[0,24] no dia i,i=1,2,...,365.

m Na prdtica, pode-se tanto estar interessado em uma (nica medida
que represente cada dia (por exemplo, a mediana/média/total), ou
em alguns instantes especificos (por exemplo, manh3, tarde e noite,
ST trivariada) ou na curva completa (dados funcionais), por exemplo.

m Em relagdo ao item anterior, usualmente, consideraremos neste curso,

a primeira opc¢ao.
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https://www.amazon.com.br/An%C3%A1lise-S%C3%A9ries-Temporais-Multivariados-Lineares/dp/6555060042/ref=sr_1_3?__mk_pt_BR=%C3%85M%C3%85%C5%BD%C3%95%C3%91&crid=NL8LNQ2TW1SV&keywords=series+temporais+volume+2+morettin&qid=1644863574&sprefix=series+temporais+volume+2+morettin%2Caps%2C215&sr=8-3&ufe=app_do%3Aamzn1.fos.6d798eae-cadf-45de-946a-f477d47705b9
https://www.amazon.com/Applied-Functional-Data-Analysis-Statistics/dp/0387954147/ref=sr_1_2?crid=MSUYQXL6SFI1&keywords=functional+data+analysis&qid=1644863631&sprefix=functional+data+analysi%2Caps%2C183&sr=8-2

Uma ilustracdo acerca da natureza das ST
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Comentarios

m Essas (duas) curvas sdo chamadas trajetérias do processo fisico (fen6meno
natural) que estd sendo observado.

m O que usualmente se chamada de Processo Estocdstico, nada mais é
que o (um) conjunto de todas as possiveis trajetérias que poderiamos
observar.

m Em geral, denotaremos uma trajetéria qualquer por Yt(j). Para cada
t fixado, teremos os valores de uma varidvel aleatéria Y;, para a qual
atribuimos alguma distribuicdo de probabilidade.

m Na realidade, o que chamamos de série temporal é uma parte de
uma trajetdria, dentre muitas que poderiam ter sido observadas. Por
exemplo, considerar a temperatura medida em vérios dias, na mesma

hora.
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Continuacao

m Relembrando: Yi, ..., Y, (varidveis aleatdrias) e yi, ..., y, (valores ob-
servados).

m Suponha que desejamos estimar a média da Estrutura Verdadeira
(mecanismo gerador) responsavel pela geragdo da série temporal ob-

servada (precipitacdo de Fortaleza). Para isso utilizaremos a média

1 n
amostral i = — Z Y: (n = 149).
n =
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Continuacao

m Considere as seguintes op¢des:

Desconsiderar a independéncia e supor que: £(Y;) = p e V(Y;) = o2,

Vi.
Considerar a dependéncia e supor que £(Y;) = pu, V(Yi) = o° e

Cov(Y:,Y;))=po?, j=i—1,pe(0,1), Vi
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Continuacao

0.2
@) = (@ = =

n—1

m E possivel provar que (exercicio): &1 (p) = &

BN 1
e Va(pn) = = (no® + n(n—1)po?) =

0'2 2

— + po-, em que
n n

&i(), V;(.) indica que o estimador esta sendo avaliado sob a suposicdo
J,i=12

, N N
m Assim, g(n) = Vo () — V1 (i) = - po > 0.
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Continuacao

m Portanto, dado que a ST em quest3o, possivelmente, apresenta auto-
correlagdo (Cov(Y;, Y;) # 0), utilizar o procedimento usual (assumir
independéncia) levar-nos-4 a subestimar o erro-padrdo do estimador.

m Dessa forma, a menos que p = 0, a inferéncia sob a suposicdo 2 é
mais apropriada do que aquela feita sob a suposi¢do 1 (sempre).
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Caracteristicas empiricas das ST

m Tendéncia:
m Evolugdo a longo prazo, comportamento (nivel) médio.
m Pode ser linear, quadratica, n3o linear, etc.

m Muitas vezes, a especificacdo (apropriada) da tendéncia n3o é simples.
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Figura: Ganhos trimestrais de agdes (em ddlares) da Johnson & Johnson:
1960-80
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Caracteristicas empiricas das ST

m Sazonalidade:
m Flutuagdes ciclicas relacionadas a algum “calendario” (variagdo periédica
- semanal, mensal, anual, etc).
m Padrio regular anual - Por exemplo: se temos dados trimestrais, o
comportamento dos trimestres é similar em cada ano.
m N3o existe uma defini¢do precisa (consenso) de sazonalidade. Uma

delas é: efeito (desvio) com relagdo a tendéncia (média).
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Figura: Temperaturas mensais (°C) da cidade de Cananéia/SP: 1976 a 1985
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Caracteristicas empiricas das ST

m Ciclos:

m Outros tipos de periodicidades.

m VariagGes que apesar de periddicas ndo sdo associadas facilmente a
nenhuma medida temporal.

m Exemplos: ciclos econdmicos (recessdes a cada 7 anos), periodicidade

do El Nifo, ciclos de epidemias, dentre outras.
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Figura: Nimero anual de linces presos em armadilhas no distrito do rio
Mackenzie (Noroeste do Canadd) - 1821 a 1934
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Caracteristicas empiricas das ST

m Valores discrepantes ou outliers:

m Observacdes fora do padrio da série.

m E muito importante sua detec¢3o, pois tais valores podem ter um efeito
significativo (em termos estatisticos e/ou do problema) na andlise es-
tatistica da série.

m Estas observagdes devem ser estudadas mas n3o retiradas.
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Outliers

Figura: Preco (em R$) didrio de fechamento da (acdo) PETR4 PN,
02/01,/2002 a 04/02/2014
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Figura: Produc3o anual de petréleo (em milhdes de toneladas) da Arébia
Saudita - 1965 a 2013
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Figura: Nidmero de novos casos didrios de COVID 19 no estado de SP -
26/02/2020 a 26/02/2022
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Tipos de Modelagem

m H3, basicamente, dois enfoques usados na anélise de séries temporais:

m Dominio temporal: Procedimento baseado no fato de que a cor-
relagdo (dependéncia) entre valores adjacentes da série temporal é
melhor explicada em termos de uma regressdo dos valores passados
da série e de um ruido. Os modelos propostos sdo paramétricos (com
um ndmero finito de pardmetros).

m Dominio da frequéncia: Procedimento baseado no fato de que uma
série temporal pode ser decomposta como uma superposicio linear de
senos e cossenos com periodos diferentes. Os modelos propostos sao

nao-paramétricos.
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Séries Temporais x Dados Longitudinais x Dados

multivariados

m Séries temporais: uma ou mais de uma varidvel medida de poucos
(ou somente um) individuo(s) (que também podem fazer papel de

varidvel) ao longo de muitos instantes no tempo.

m Dados longitudinais: uma ou mais de uma varidvel medida de muitos
individuos ao longo de (poucas) condi¢des (mesmo sendo o tempo,

profundidade).

m Dados multivariados: mais de uma varidvel (de diferentes naturezas)

medidas, em geral, em um dnico instante (cohort).
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https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_ADL_POS_2S_2018.htm
https://www.ime.unicamp.br/~cnaber/Material_AM_ME731_2S_2021.htm

Exemplo de dados longitudinais: Concentracao de

bilirrubina em recém-nascidos saudaveis

m Os dados correspondem a um estudo realizado na Escola Paulista de
Medicina (UNIFESP), em que foi medida a concentragdo de bilirrubina
(1 mol/L) em 89 recém-nascidos a termo (gesta¢do entre 37 e 42
semanas) sauddveis em aleitamento materno durante 1, 2, 3, 4, 5, 6,

8, 10 e 12 dias apds o nascimento.

m O objetivo era explicar a variagcdo da concentragdo de bilirrubina em

funcdo da idade.
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Exemplo 1: cont.

m A bilirrubina é uma substancia amarelada encontrada na bile, que
permanece no plasma sanguineo até ser eliminada na urina. Quanto
mais bilirrubina eliminada na urina, mais amarela ela se torna. Excesso
de bilirrubina (hiperbilirrubinemia) pode indicar problemas no figado,

baco, nos rins ou na vesicula biliar.

m Estudo irregular, balanceado e completo (89 observacdes para cada

condi¢do de avaliagdo e 9 por individuo).
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Banco de dados (longitudinal)

RN Dia Bilirrubina
1 1 2,70
1 2 0,40

1 12 0,80
89 1 2,60
89 2 1,40

89 12 0,60
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Exemplo de dados multivariados: lIris de Fisher

m Os dados consistem de 50 unidades amostrais de trés espécies (setosa,
virginica, versicolor) de iris (uma espécie de planta), ou seja, temos
um total de 150 unidades amostrais.

m De cada uma delas mediu-se quatro varidveis: comprimento e largura

da sépala (CS, LS) e comprimento e largura da pétala (CP,LP).

m Objetivo original: quantificar a variagdo morfolégica em relagdo a

essas espécies com bases nas quatro varidveis de interesse.

Prof. Caio Azevedo




=~ Estame

Pétala

’ »
Receptaculo floral -

Pedunculo floral




Planta Tipo Comp. Sep Larg. Sep. Comp. Pet. Larg. Pet

1 setosa 5,10 3,50 1,40 0,20
2 setosa 4,90 3,00 1,40 0,20
50 setosa 5,00 3,30 1,40 0,20
51 versicolor 7,00 3,20 4,70 1,40
52 versicolor 6,40 3,20 4,50 1,50
100 versicolor 5,70 2,80 4,10 1,30
101 virginica 6,30 3,30 6,00 2,50
102 virginica 5,80 2,70 5,10 1,90

150 virginica 5,90 3,00 5,10 1,80
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Comentarios

m Concentrar-nos-emos (eventualmente considerando situa¢des fora dos
contextos abaixo) em:
m ST univariadas.
m Tempo discreto.
m Dominio do tempo (com algumas metodologias ndo paramétricas).

m Inferéncia Frequentista.

m Expectativas acerca do aprendizado do aluno:
m Reconhecer, adequadamente uma ST, e suas principais caracteristicas.
m Ser capaz de utilizar as principais técnicas descritivas e inferenciais
relativas a ST univariadas.

m Interpretar e reportar adequadamente os resultados obtidos.
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(Referéncias para) Outros assuntos

m ST multivariadas.
m Tempo continuo.
m Dominio da frequéncia.

m Inferéncia Bayesiana.
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https://www.amazon.com.br/An%C3%A1lise-S%C3%A9ries-Temporais-Multivariados-Lineares/dp/6555060042/ref=sr_1_1?__mk_pt_BR=%C3%85M%C3%85%C5%BD%C3%95%C3%91&crid=2OQKZY95J9OSV&keywords=s%C3%A9ries+temporais+multivariada&qid=1646178113&sprefix=s%C3%A9rires+temporais+multivariada%2Caps%2C211&sr=8-1&ufe=app_do%3Aamzn1.fos.6d798eae-cadf-45de-946a-f477d47705b9
https://www.amazon.com/Continuous-Time-Signals-Communication-Technology/dp/1402048173/ref=sr_1_2?crid=T8IQHRYUAKRH&keywords=Continuous-Time+Signals&qid=1646179638&sprefix=continuous-time+signals%2Caps%2C180&sr=8-2
https://www.amazon.com/Time-Frequency-Domain-Handbook-Statistics/dp/0444867260/ref=sr_1_3?crid=2DTCH0MXET8RW&keywords=frequency+domain+time+series&qid=1646179734&sprefix=frequency+domain+time+serie%2Caps%2C180&sr=8-3
https://www.amazon.com/Bayesian-Analysis-Time-Lyle-Broemeling-ebook/dp/B07QR7PYCZ/ref=sr_1_2?crid=3GK61KAV9O009&keywords=bayesian+time+series&qid=1646178045&sprefix=bayesian+time+serie%2Caps%2C201&sr=8-2

