CAPITULO 7

ESTIMAGAO E TESTE DE INTERVENGAO

Os procedimentos estatisticos usuais, quer parametricos,
quer nao-paramétr: os, nao podem ser utilizados, a nao ser em casos
muito especiais, para fazer inferéncias subre intervengoes. De modo
geral, na estimagac e na inferéncia em modelos de series temporais pro
cura-se reduzi-los av caso do modelo linear geral. E este o caminho a
dotado por GLASS, WILLSON & GOTTMAN (l4) que, entre outros, & apresen

tado neste capitulv.

7.1 — TESTE t DE STUDENT

Seja uma serie temporal z, da qual se dispuem de n = n, +n,

observagoes iguaimente espagadas no tempo, sendo n, anteriores a ocor

-136-



rencia de uma intervengao e n, posteriores, de tal modo que a série po

2
de ser repartida em duas series menores.

Se as observagoes sao independentes com

Z)y sees 20 N (ul, a?)

1

. 2
e zn1+1| srey zn ~ N (112: a) ,

entao, pode-se fazer inferencias sobre a mudanga de nivel & = My = 1y

ugéndo o0 teste t de Student atraves da estatistica

(21 - zz) - é
. (7.1.1)
_ ] 1 + —1-
! Ry

onde El e'ZZ sao as medias amostrais de cada uma das duas séries meno
res e § & a estimativa de 0, -conforme BOX & ‘TIAO (6).

Ty Se as observagGes nao sao independentes, mas, as  situagoes
"ocorre .a interven¢ao™ e “nao ocorre a intervengao" podem ser - aplica
das, aleatoriamente, entao, a distribuigao t de Student pode ser usada
como uma aproximagac, fornecendo base valida para inferencia (6).

Na pratica, porém, as observagoes de séries temporais  sao

oy

L3 i -
quase sempre dependentes, nao ha possibilidade de aleatorizagao e fre

qﬂggtemente a seérie & nao-estacionaria, podendo haver, ainda, fortes e -
feitos sazonais. Todos estes fatos invalidam seriamente os procedimen

tos estatisticos usuais baseados na distribuigaoc t de Student.
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Um ﬁrdcedimeﬁtounatufélrpara,testariéfeitbs~de‘intervenggo;
encontrado em BOX & TIAO (8), consiste em: . a) identificar e  estimar
um modeio estocastico apropriado.para a parte-da serie anterior a in
tervengao; b) usa-lo para fazer previsoes de valores posteriores a in
tervencao; e c¢) calcular funcoes apropriadas dos erros de previsao que
possam apontar as mudancgas ocorridas no modelo.

Como visto no item 4.4.,1,.a previsao de erro quadratico me

dio minimo e dada por

Zt(Z) = .Z JPZ-"J/ t—j ! (7.2.1)
j=0
e o erro de prew#isao por
'r“
i-1 ,

e (L) = ¥, a . - 7.2.2
t ‘]EO j ot+l-j C- ( )
com a, = el(l), ' (7.2.3)

isto e, a; eo erro de previsao um.passo adiante.

Para 7 = 1, 2, ...; m, definem-se os ‘seguintes vetores e ma

trizes: R

t+1 et(l)

a= e § - e = e .
_at+m; i -et(m)
mx1 mx 1
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[ 7
1 0 0 0 0
-TT1 1 4] 0 . 0
= -1 = -— p— ) e .
=z ™M L 0 ° | . (7.2.4)
—11'3 -'ﬂ'z -111 1 . .
. v-' (.' R
Tl T2 o3 4 1 |
mxm
Entao, f
€= g a € a="me
* A matriz de covaridncias (mxm) dos erros de previsao 8 ldi
da por - .

(7.2.6)
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e! e
Q= ¢ -
- .a' a
a2
1 m
- T a2 (7.2.8)
2 7
o° I=1

Entao, a soma dos quadrados dos erros de previsao um passo
adiante fornece um teste de qui-quadrado ‘para intervencgao.

Uma boa aproximagao & dada pela estimativa

- , ®
Q=— ) a?
g% =1

sendo que Q/m pode ser comparado ao valor de uma tabela F com m e n-p
graus de liberdade, sendo n o nimero de observagoes e p o nimero de pa

rametros estimados.
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7.3 — PROCEDIMENTO ITERATIVO

Un procedimento interessante para testar efeitos de inter
vengao comsiste em identificar e estimar modelos de lntervengao atra
ves de fungoes de transferencia, seguindo a filosofia de Box-Jenkins s
conforme descr:.to nos capitulos Se 6. Com a matrizde covariancia das
est1mat1vas dos parametros & possivel fazer 1nferenc1as, testando se
cada parametro & estatisticamente nao nulo e verificando, assim, se o
modelo & apropriado ou nio. Se o modelo final incluir componentes de

intervengdo isto significara que seu efeito e significativo.

7.4 — MODELO LINEAR GERAL ' :

. Um procedimento para estimar e testar os efeitos de 1nter
vengao transformando o modelo ARIMA no modelo linear geral & apresenta
do em GLASS, WILLSON & GOTTMAN (14) e descrito para um caso particular
em GLASS (13), sendo mostrado a seguir.

]

7.4.1 — Transforma¢fo do Modelo ARIMA num Modealo de Flitro Linear ‘

Como visto no item 3.3.2, o modelo ARIMA pode ser escrito
na forma de um modelo de filtro linear, tambem chamado forma integrada

ou forma de choques aleatdrios:
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Zt' = on "PJ at-j
= ¥B) a, | C(7.4.1)
onde ¥(B) ¢(B) V% = 8(B), ‘ (7.4.2)

3

k]

obtém—~se 08 pesos Tj. De modo geral, segundo GLASS, WILLSON & GOTTMAN

Iéualando-se os coeficientes das potencias de B em (7.4.2)

(14), pode-se determinar os pesos atraves das seguintes equagoes:

¥ =1
0

1{Jl 0Lo ¥ Wo al B -91

Yy, v ¥ o ¥, e =0
?h ao + ...+ To a = -Bh (7.4.3)

0s a's sao definidos por
k d T

o = rzg Q) (LT o) (7.4.4)

onde d & o grau de diferenciagao,

¢1, ¢2, ey ¢p sa0 oS parEmetros auto-regressivos e

8., 86

Bq sao os parametros de medias moveis do processo.

1’ 2, rry

Convenciocnam—se:

a) (i) = 0, ser > d;

b) - ¢° = 1;
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c) ¢k-r =0, sek-1r>p; e

d) 8 =20, seh > q.

h

Quando se dispoe de N observacoes da serie @ suficiente cal

cular os pesos Tl, Wz, aray TN. 0Os erros a, t < 0, sao igualados a

zero, como indicado por AIGNER (L.

7.4.2 — Efeito de intervengdo no Modelo ARIMA

Seja um processo ARIMA (p, d, q) cujo nivel inicial e u:

=1
., a ., (7.4.5)

Suponha-se que ocorre uma intervengao no instante T, cujo e

feito @ alterar o nivel da serie de uma quantidade § a partir deste
instante. Entao,
H+ ¥(B) a, t<T
zt = .
o+ 8+ ¥(B) as t=>T (7.4.6)
necessa

Para estimar e testar o efeito § da intervengao e

rio transformar o modelo ARIMA (p, d, g) num modelo linear e, entao, a

plicar os procedimentos usuais.

Exemplo 7.1 ~ Seja o processo MA(1l)
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= + —
2, R 3 eat—l .

que apds a intervengao torna-se

2, =p+ &+ a - 0 8, 1

Vamos transformar z, numa serie Ve que esteja na forma do
modelo linear geral, isto €, na qual todos 08 erros, exceto aﬁ, tenham

sido removidos. A primeira observagao ja estd na forma desejada:

y =% sHtr o3

A segunda observagao também estaria se nao fosse o . termo

] 8, que deve ser removido!
Y= %t
=+ a, - B a, +6u+8 a,

= (1 +0) u~+ a,

De modo analogo, verifica-se que as outras observagoes Ppo

dem ser transformadas atravas da relagac recursiva

Ve =%t 8 Ve

S (L+0+ .00 * oty 1+ a,-

Apos a intervengao, tem-se

—_zT + 0 yT-l

g
|

cu+ 6 +a,-0a_  +O(LFBF ... 8T7%) u+ 8 ag_

T T-1 1

(L+6 + ... + BTpl) U+ oan + 8.

~144-



E facil mostrar que, para t > T,

y.o= (L+0+ . +0 Y ue@+0+...+08 ") 54+a.

t t
Em forma matricial pode-se escrever
y=Xg+a,
com
. - -
"1 1 0
‘ 1+6 0
yT-l )
= | | = 14 .., 402 0
Yo N .
1+ ... 400" 1
Yy .
1+ + gN1 1+...+00 T
p 3,
g = e a-= «
: "

Os estimadores de minimos quadrados de U e § sao dados por
B=(Xx'"X)"!x'y.

As estimativas dos erros sao dadas por

T}
i
(o

L}
1
1 )
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€ a soma de quadrados das estimativas dos erros, por

SQ (4. <1 = a'

1o}
-

Na pratica, caliula-se SQ para diversos valores de 0, tomando-se como

estimativa % o valor que minimiza 5Q,; o que e equivalente a2 minimizar
. . .- . . 2

a estimativa da variancia residual do erro, sa.

Sob a suposigac de normalidade,

o -
= -2 *
s, v ¢
e L=
T “N-2 *
S,V €5,
onde
. 2'3
§ =
a
N-2
cjj e 0 j-8simo elemento da diagonal principal de (X' §)-1,
. :
ty_p indica a distribuicac t de Student com N—2 graus de 1i ’
berdade.

0 intervalo de confianga ao nivel g de significancia para o

efeite da intervengao pode ser construldo obtendo-se
G P »

- 4 .
£ % ty-o (1 E) S,V Cyy
Exemplo 7.2 ~ Seja o processo AR(1)
Z, T H=29 (zt-l - oL a,
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ou z = 1.

(

= (
e, de modo geral,
y, Tz

t

1

1

Gz

t-1

+ .
D) ou at

Apos a 1utervengao o modelo torna-se

ou | z =(1 - 3

A transformagao f

- 4y m
z (v + 4) ¢ [Zt

IETR (TR B B

W+ 36 +2 z, 1 *a.-

1.a sendo

) u+t 8+ a

T

S u+8)y+a ,t> T

t

0 restante segue analogo ao exemplo 7.1, com excegao

matriz X que aqu:i e definida por

-147-

da



1

1-19 0

1L-¢ 0
X = TTTTTTTTTTTTTETTT .
- 1 -9 1

1-4¢ 1-9¢

1 - ¢ 1-¢

7.4.3 — Transformagio do Modelo ARIMA no Modelo Linear Geral

Como visto nos exemplos 7.1 e 7.2, para estimar e testar o
efeito § da intervengao transforma-se o modelo ARIMA (p, d, q) no mode
lo linear geral e aplicam-se os procedimentos estatisticos usuais. Os
parametros e o efeitc da intervengdo sic estimados por minimos quadra -
dos e testados pelo teste t de Student. Desenvolve-se, a seguir, a
transformagao do modeio geral ARIMA (p, d, g), dado por (7.4.6), no mo
dele linear geral.

Seja Y, @ serie transformada que satisfaz as condigSes do
modelo linear geral. O objetivo e transformar z, emy, de talmodo que

todos os erros, exceto 2, sejam removidos. Tomem-se os primeiros ter
mos de (7.4.5):

N
1§

+ =
Uy WO a U+ a

Z, =y + Wl a, + TO a

N
1

3 u o+ ?2 a. + Wl a, + WO a_.
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A primeira observacao j3 satisfaz as condigoes do modelo 1i

near geral:
yl = zl = }"1 + a_. (7.4-7)

A segunda observagao ja estaria na forma desejada se nao

fosse o termo Wl al, que pode ser assim removido:

I B T4

1]

=y + WL a, +a, - Wl (p + al)

(1 - Tl) M+ oa, . ) (7.4.8)

A terceira observagEo pode ser transformada por

¥3= 23" H Ym0
= Mr¥yap ¥ eyt
—Wl (1 - Wl)u - Wl a,
- Wz u - ?2 a1
=[1- Wl - TIJ - T2] u * ag (7.4.9)
Generalizando,a transformagao € dada por -
til
y, =z_- Y. v __.
t t j=1 J "t-]
=g, (W) +a , (7.4.10)

isto &, a serie transformada compreende o erro a, mais uma fungao 11
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7.4.4 — Inclusdo do Efeita de Intervengdo no Modelo Transformado

Suponha-se.que os efeitos dem intervengaes,;cujos paramg
tros sao 51, 62, ‘s Gm’ possam .ser representados por uma fungao - 1i

near destes parametros e do nivel inicial da serie:

£e Gy 8 eves 8D = mpp U b X, e v S

t =1, 2, ..., N. (7.4.11)

Na forma matricial,

£ (u, 8, ooes ) =X B, (7.4.12)
onde
:
*11 *12 " *L,mHl H
LI 6
x - *21 *22 *2,m+1 g = 1
» L] a w9 L] e . e
N1 w2 *N,m+1 Su
. _ (7.4.13)
Entao, o modelo ARIMA (p, d, q) com intervengao torna-se
t-1
z, = £, Cuy 81y oeey )+ Z ¥oa s (7.4.14)
j=0
A serie z, em (7.4.14) pode ser transformada através de

(7.4.10)., Sejam xgk ,t=1,2, ..., Nek=1, 2, ..., m, o8 pesos
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dos parametros na serie transformada.

Para a primeira observagao

VI T B TR M, 6 0+ L s ol S o

= yk * *
XIp M+ x§, 61 oLl 4 xl,m+1 Gm *a . (7.4.15)
Logo, xfk = X k=1,2, ..., m.

Para a segunda observacao

I B TR SR VI T JPRE M S ¥+l Op * ¥y 3t g,

- -— * - - -
e Ry, 8- 1%, S T Yy

= - - %
Gop =¥ =D ot (xyy - ¥ x) § % et a,

= yxk 4,
x3) W+ x5, 61 + ..+ a, | (7.4.16)

x = - %
Logo, x5) = x), - ¥, x4

xgz = Xy, -~ Wl xfz » etc.

De modo geral,
t-1

"X " Yooow, x# | (7.4.17)

*
e je1 4 t-j,k

e a serie transformada & dada por

m

= x# % . 7.4.18
Ve T¥n MY k§1 X1 Ot 2 ( )

Em forma matricial
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Z = 1{* g + a , (7-4-19)

onde
i o | :
4 T ;0 *2 0 Frmal
& * *
Y2 X5, X3 vt ¥Z,mel
v = s x* = ' .
-~ .. —~ ] L) - L) ’
* * *
] MY : M w2 0 W,ml
] H ] a1
I : a
B = ! e a = 2. (7.4.20)
6m L ay
L § |
0 vetor E pode ser estimado por minimos quadrados, atraves
de

1o}

=[x x 170 @)y, (7.4.21)

podendo-se coustruir testes de significancia e intervalos de confianga

segundo a teoria dos modelos lineares (Ver, por exemplo, SEARLE (31) ).

Para cada conjunto de vaiores possiveis dos parametros  au
to-regressivos ¢ e de médias moveis 8, dentro da regido de invertibili
dade e estacionaridade, encontra—se uma solugao para (7.4.21). Toma-—
se a solugao para a qual a variancia residual do erro, s;, ¢ minima, o
que equivale a minimizar a soma dos quadrados dos erros.

Tem—-se, ainda, as estimativas dos erros

o~

= z-— {{* E R (7-4-22)

b

a estimativa da variancia residual dos erros
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8 v kk

com j =1, 2, ..., m

onde ckk

Exemplo 7.3 - Seja ¢ modeloc MA(1l) do exemplo 7.1,

N-2

e k

=j- 1,

se~ia por (7.4.13) e (7.4.20) que

P

1 0
1 0
1 0
O B
- i
.1 1
1 1

-

e

uma ves gue Wl = -5 g

1

1+9

. e
1+ + 9T—1
1-; . + EN-I

por (7.4.17),
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(7.4.23)

(7.4,24)

(7.4.25)

€ 0 k-8simo elemento da diagonal principal de [ (X*)' X%] "1,

ter-




11 11
xf, = %y =0 -
x5 " x5 " N )
a1 -8
X3, = Xy - ¥ X
- 0

e assim por diante.

Exemplo 7.4 - Seja o modelc de intervengao dado em (6.1.6), com N=5 e
0, £t <3
Xt' ,
1, t » 3.
L

Se a fungdo de transferencia for v(B} = w_ = §, entao, o efeito da in
tervengao sera o de alterar o nivel da série de u para u + 6 a partir

do instante T = 3. As matrizes de (7.4.13) ficarao

1 g
1 0
"
X = 1 1 e B=’}
- - )
1 . | Lo
1 1
Exemplo 7.6 - Sejaz o modelo de intervengio dado em (6.1.6}, com N=5 e
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Se v(B) = mo/(l - 61 By = 6/(1 = kB), comk =1/, entao, o efeito

da intervengao sera o de alterar, inicialmente, o nivel da serie de U
para y + 8, decaindo geometricamente depois com razao k. As matrizes

de (7.4.13) ficarao

1r1 0 1 .0.|
i roo
1 0 1 0 ' ' u}
' E i [
X = \ 1 1 = 1 1 ! e . B-= l X
I ! 8
i K 1 1/2 ; {
i
Ll k“ 1 1/4 i
E - 4
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