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RESUMO

A andlise de variancia (ANAVA) é amplamente utilizada para verificar se
existe diferenca significativa entre tratamentos. Entretanto, para que os resultados
sejam confidveis, é necessdrio que se verifique os pressupostos da ANAVA, que
sdo aditividade dos efeitos presentes no modelo e a independéncia, normalidade
e homocedasticidade dos erros. Contudo, com certa frequéncia, constata-se que
uma ou mais dessas suposi¢des ndo se verifica. E é o que acontece quando
se trabalha com dados de séries temporais, que leva a problemas como a ndo
independéncia entre as observagdes consecutivas. Diante disso, este trabalho
objetivou propor uma metodologia para a realizacio da ANAVA em dados de
séries temporais. Como a andlise tradicional ndo € adequada, a proposta é
“transformar” os dados, eliminando a dependéncia entre eles, de forma a atender
as pressuposicdes exigidas. A transformacio € realizada por meio da transformada
discreta de ondaleta decimada para séries temporais estaciondrias e a transformada
discreta de ondaleta ndo decimada para séries temporais nfo estaciondrias, usando
em ambos os casos as bases de Haar e Daubechies. Dessa forma, realizou-
se um estudo de simulacdo, considerando séries temporais estaciondrias € nao
estaciondrias. Também foi feito um estudo com dados reais. Concluiu-se que
a andlise de variancia usando ondaletas pode ser usada com sucesso, quando se
trabalha com dados de séries temporais. Para as séries temporais consideradas
categdricas ndo estaciondrias, deve-se priorizar o uso da transformada discreta de
ondaleta ndo decimada na base de Daubechies.

Palavras-chave: Andlise de variancia. Séries temporais. Ondaletas.



ABSTRACT

The analysis of variance (ANAVA) is widely used to check for significant
differences among treatments. However, for the results to be reliable, it is
necessary to check the assumptions of ANAVA, which are additivity of effects in
the model and independence, normality and homoscedasticity of errors. However,
quite frequently it turns out that one or more of these assumptions does not occur.
And that’s what happens when working with time series data, which leads to
problems such as non-independence between consecutive observations. Thus, this
study was conducted with the objective to propose a methodology for conducting
the ANAVA in time series data. As the traditional analysis is not adequate, the
proposal is “ transform ” the data, eliminating the dependency between them, in
order to meet the required assumptions. The transformation occurs by means of
the discrete wavelet transform decimated for non-stational temporal series and
the discrete wavelet transform not decimated for non-stational temporal series,
using, in both cases, the Haar and Daubechies bases. Thus, a simulation study
was conducted considering stational and non-stational temporal series. We also
conducted a study with real data. We concluded that the analysis of variance using
wavelets could be successfully used when working with temporal series data. For
the temporal series considered non-stational categorical, we must prioritize the use
of not decimated discrete wavelet transform on the Daubechies basis.

Keywords: Analysis of variance. Temporal series. Wavelets.
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1 INTRODUCAO

A anédlise de varidncia (ANAVA) é um método amplamente difundido, que
visa verificar se existe diferenca significativa entre tratamentos e se os fatores
em estudo exercem influéncia em alguma varidvel dependente. Contudo, para
que se tenha resultados confidveis, é necessario que se verifique os pressupostos
da ANAVA: aditividade dos efeitos presentes no modelo e a independéncia,
normalidade e homocedasticidade dos erros. Caso um dos pressupostos ndo seja
atendido, as conclusdes obtidas ndo sdo confidveis e os testes realizados sdo apenas
aproximados.

Com certa frequéncia, constata-se que uma ou mais dessas pressuposicoes
ndo se verifica. E o que acontece quando se trabalha com dados de séries
temporais, cujos valores experimentais sdo observados em diferentes pontos no
tempo, o que leva a problemas como a nao independéncia entre as observagdes
consecutivas, afetando a modelagem estatistica e inferéncias.

A correlagdo existente devido a amostragem de pontos adjacentes no
tempo, limita severamente a aplicabilidade dos diversos métodos estatisticos, que
dependem da suposi¢do de que as observagdes adjacentes sejam independentes e
identicamente distribuidas.

Uma alternativa para resolver a limitagdo de se trabalhar com ANAVA,
cujas medidas respostas s@o séries temporais, seria o uso de ondaletas que, por
meio da transformada discreta de ondaleta, tem-se que as pressuposi¢des exigidas
para se realizar a ANAVA sdo satisfeitas.

A transformada discreta de ondaleta € uma técnica que teve um grande
avanco em processamento de sinais, e tem chamado muita atencdo desde seu
desenvolvimento tedrico em 1984, por Grossmann e Morlet (1984). Seu uso tem
aumentado rapidamente como uma técnica alternativa a transformada de Fourier
em preservar os fendmenos locais, ndo-periédico e de multiescala.

A andlise em ondaletas tem sido formalizada extensivamente gragas aos
esforcos de Fisicos e Matemadticos, constituindo um nucleo de ideias partilhadas
também por outros pesquisadores. A transformada discreta de ondaleta pode

ser usada em séries estaciondrias ou ndo. Quando se tem séries estacionarias,
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a transformada discreta de ondaleta decimada € a indicada. Nessa transformada
tem-se uma decimacdo diddica. Nos casos de séries temporais que nao sio
estaciondrias, a transformada discreta de ondaleta ndo decimada € a apropriada,
nao ocorrendo a decimag¢do, como na transformada discreta de ondaleta decimada.

A andlise de ondaleta para séries temporais estaciondria foi apresentada
por Chiann e Morettin (1998), no qual os autores comprovaram que a transformada
discreta de ondaleta decimada atende as pressuposicdes da ANAVA, no que diz
respeito a independéncia, normalidade e homocedasticidade. Nason, Sachs e
Kroisandt (2000) apresentaram um estudo para as séries ndo estaciondrias usando
a transformada discreta de ondaleta nao decimada, neste caso, tem-se o espectro
de ondaleta evolucionério.

Tendo por base os estudos de Chiann e Morettin (1998), Chiann e
Toloi (1998) e Nason, Sachs e Kroisandt (2000), propde-se neste trabalho, a
realizacdo da andlise de varidncia (ANAVA) para estudar as possiveis variacdes
apresentadas nos dados onde as varidveis respostas sdo séries temporais. Como
a andlise tradicional ndo é adequada, pois os dados oriundos de uma série
temporal sdo correlacionados, ou seja, apresentam dependéncia, o objetivo é
“transformar” os dados, eliminando a dependéncia entre eles, de forma a atender as
pressuposi¢des exigidas, utilizando as técnicas tradicionais de andlise de varidncia.
A transformagao proposta € o uso da transformada discreta de ondaleta decimada
para séries temporais estaciondrias e a transformada discreta de ondaleta nao-
decimada para séries temporais nao estaciondrias. Dessa forma, o método proposto

serd validado por meio do erro tipo I e poder do teste F.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Na secdo 2.1 a seguir sdo apresentados os conceitos necessdrios sobre
andlise de variincia e os pressupostos para que se tenha resultados confidveis.
Algumas defini¢des envolvendo processo estaciondrio serdo apresentadas na secio
2.2. A secdo 2.3 aborda alguns tépicos fundamentais de ondaletas, incluindo a
transformada discreta de ondaleta decimada e nido decimada e os teoremas que
garantem que com o uso de ondaletas, os pressupostos da andlise de varidncia sdo
atendidos. A se¢do 2.4 apresenta a andlise de variincia usando ondaleta para séries

temporais estacionarias e nao estaciondrias.

2.1 Analise de Variancia e as Pressuposicoes Fundamentais

Segundo Memoria (2004), as pesquisas cientificas de natureza
experimental exigiam tratamento adequado as pequenas amostras, com objetivo
inferencial, conforme revelaram os trabalhos pioneiros de Gosset, que se tornou
conhecido pelo pseuddnimo de Student. Esses trabalhos foram continuados por R.
A. Fisher *, a figura mais representativa da fase da experimentacio, considerado
o criador dos métodos modernos da Andlise e Delineamentos de experimentos.
Assim, a Anélise de Varidncia (ANOVA) foi introduzida por R. A. Fisher na
década de 20, como um método de andlise de dados experimentais. A maioria
das aplicacdes foi feita nas dreas de agricultura e biologia, mas atualmente,
constitui uma das principais técnicas utilizadas em todas as dreas do conhecimento.
Segundo Banzatto e Kronka (2006) a ANAVA consiste na decomposi¢do dos
graus de liberdade (G.L.) e da variancia total de um material heterogéneo, em
partes, atribuidas a causas conhecidas e independentes (fatores controlados), e a
uma porg¢do residual de origem desconhecida e de natureza aleatdria (fatores nédo
controlados).

Cada tipo de delineamento experimental é regido por um modelo

estatistico com restri¢des na varidvel resposta. Para validar os testes de hipdtese

*Para maiores detalhes de sua vida e obra, segundo Memoria (2004), tem-se a biografia escrita por
sua filha Joan Fisher Box (1978) .
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e outras inferéncias, os modelos estatisticos devem ter suas pressuposicoes
atendidas. A qualidade de um experimento pode ser avaliada pela magnitude do
erro experimental e pelo atendimento das pressuposi¢des do modelo estatistico.
As pressuposicdes fundamentais da ANAVA sdo tratadas por vdrios
autores, tais como: Cochran e Cox (1957), Dean e Voss (1999) e Federer (1955),
dentre outros.
A utilizacdo da andlise de varidncia exige a verificacdo das seguintes

pressuposi¢des basicas:
a) Os efeitos de tratamentos e erros devem ser aditivos (aditividade):

De acordo com Dean e Voss (1999), a ndo aditividade resulta na
heterogeneidade do erro e afeta o nivel de significAncia para comparacdes entre
os tratamentos. H4 perda de precisdo porque o erro experimental é acrescido do
componente de ndo aditividade.

Os efeitos de dois ou mais fatores sdo ditos ndo-aditivos quando, na
associacdo de um ou mais desses fatores, em vez de se somarem, estes se
multiplicam, de tal forma que o efeito resultante pode ser ampliado ou reduzido.
E o que comumente ocorre nas chamadas interagdes entre dois ou mais fatores
(MONTGOMERY, 2001).

No emprego da estatistica paramétrica, a aditividade talvez seja a
pressuposicdo menos rigorosa, devido ao fato de se referir as interacdes entre
os fatores de variacdo, e ndo aos proprios fatores em si. Mas, a ndo-aditividade
ndo deve ser negligenciada, pois pode modificar o valor de erro nio controlado.
Segundo Montgomery (2001), esse inconveniente deve ter ocorrido muitas vezes
no passado, quando o efeito das interagdes era sistematicamente incorporado ao
erro ndo-controlado do experimento. Dessa forma, os efeitos das interagdes s
podem ser incorporados no residuo (o erro nio controlado), quando a interagdo for
estatisticamente nao significativa. No caso das interacdes serem significativas, a

sua variancia deve ser isolada, e tratada como se fosse um fator de variagao.
b) Os erros devem ser independentes (independéncia):

A independéncia dos erros existe quando os erros controlados de um fator

de variacdo ndo interferem com os erros controlados de outros fatores. Os erros
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devem ser independentes, ou seja, a probabilidade de erro de uma observacdo
ter certo valor, ndo depende dos valores dos erros de outras observacdes
(BANZATTO; KRONKA, 2006).

A causa mais provédvel da dependéncia do erro, segundo Dean e Voss
(1999), ¢ a similaridade de unidades experimentais juntas no tempo ou no espago.
No caso da dependéncia, o verdadeiro nivel de significincia do teste de hipdtese
pode ser muito maior que o indicado, e o verdadeiro nivel de confianca e poder do

teste pode ser muito mais baixo que o esperado.
¢) Os erros devem ser normalmente distribuidos (normalidade):

De acordo com Dean e Voss (1999), quando essa hipdtese ndo ¢ satisfeita,
além da introdug@o de erro no nivel de significancia do teste F e de outros, ha uma
perda de eficiéncia na estimacdo dos efeitos de tratamento e uma correspondente
perda de poder dos testes.

A falta de normalidade dos erros, de acordo com Conagin et al. (1993),
€ um fator que pode distorcer os resultados de testes empregados para verificar a

hipétese de igualdade de médias ou das variancias, apesar da robustez do teste F.
d) Os erros devem apresentar variancias comuns (homocedasticidade):

A falta de homogeneidade de variancia € uma das mais graves quebras de
suposi¢do bdsica, principalmente para os modelos ndo balanceados e os modelos
de efeitos aleatérios (BANZATTO; KRONKA, 2006).

Segundo Conagin et al. (1993), a falta de homogeneidade pode surgir
quando os erros tém distribuicio assimétrica.

Quando uma dessas pressuposi¢des ndo € satisfeita, a andlise de variincia
pode nio ter validade como técnica de andlise estatistica. Nesse sentido, Conagin
et al. (1993), consideram que a verificacdo dessas pressuposicdes melhora
a qualidade da andlise dos experimentos, permitindo ao pesquisador melhor
conhecimento da natureza de seus dados.

Quando as pressuposi¢des ndo sdo satisfeitas, a andlise paramétrica por
meio de algum teste de compara¢des multiplas de médias ou pelo ajuste de
modelos de regressdao ficam prejudicadas, podendo levar a falsas conclusdes
(MARQUES et al., 2000).
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Com relativa frequéncia, constata-se que uma ou mais dessas hipéteses
bésicas, ndo se verifica, e nesse caso, antes de se proceder a andlise de varidncia,
uma alternativa é utilizar uma transformacao dos dados experimentais, de tal forma
que as suposi¢des bdsicas sejam satisfeitas (BANZATTO; KRONKA, 20006).

Se todos os tratamentos tiverem o mesmo ndmero de repeticdes e se a
desigualdade das varidncias ndo for muito acentuada, a analise da varidncia e os
testes de comparagdes de médias podem ser feitos sem sérios prejuizos (BOX,

1954), mas, sabendo que os testes estatisticos aplicados sdo aproximados.

2.2 Séries temporais e processos estacionarios

A partir da possibilidade de se medir no tempo, foi possivel estabelecer
algumas relacdes entre a passagem do tempo e a ocorréncia de determinados
fendmenos. Dessa forma, segundo Morettin e Toloi (2006), define-se que
uma série temporal é um conjunto de observagdes ordenadas em intervalos de
tempo equidistantes, e que podem apresentar uma dependéncia serial entre elas.
Entretanto, a varidvel tempo pode ser substituida por qualquer outra varidvel,
como espago, profundidade etc. E, desse modo, pode-se obter séries temporais
discretas e continuas. As quantidades anuais de chuva de uma determinada cidade
e valores didrios do preco das acdes de uma empresa, sdo exemplos de séries
temporais discretas. As séries temporais continuas podem ser o registro de um
eletrocardiograma de uma pessoa, ou as alturas de marés no porto de Santos,
obtidas por meio de um marégrafo.

Em séries temporais, os processos estaciondrios desempenham um papel
fundamental. Segundo Chiann (1997), a suposicdo bésica para desenvolver uma
teoria assintdtica € a estacionariedade, devido ao fato de que esta garante que as
estruturas do processo no presente, cont€m as informagdes do futuro do mesmo.

As definicdes a seguir foram retiradas de Morettin (2014).

Definicao 1: Um processo estocdstico X = X(t,w),t € T,w € Q é uma
familia de varidveis aleatérias definidas em um espago de probabilidade (w, A, P)

e indexadas pelos elementos de um conjunto de parametros 7.
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Assim, um processo estocdstico ¢ uma fun¢do de dois argumentos, X (¢, w),
teT,weQ. Paracadar € T, afuncio X(¢, -) € mensurdvel relativamente a A. Por
outro lado, para cada w € €, fixado, obtem-se uma fun¢do X(-,w)de#: T — R, que
¢ chamada trajetdria, realizacdo, fungdo amostral do processo ou série temporal.

Para facilitar a notacdo, X(¢,w) sera representado por X().

Definicao 2: Dado um processo estocastico X(¢),t € T, define-se suas

distribuicdes finito-dimensionais por
F(XI,' o axn;tly' o ’tn) = P{X(tl) S xl” o ’X(tl’l) S xn}v

paratodon>1let;,--- ,t, €T.

z

Definicio 3: Um processo estocastico X(r),te€ T ¢ estritamente
estaciondrio se todas as distribui¢des finito-dimensionais permanecem as mesmas

sob uma translacio do tempo, ou seja,
F(xls"' ,xn;tl +T7”' ,tn +T) = F(xl"“ 7x}’l;t1,“' 3trl)7

para quaisquer ty,--- ,t,, T € T.
Segundo Morettin (2014), isso significa, em particular, que todas as
distribuicdes unidimensionais sdo invariantes sob translagdes do tempo. Logo,

a média u(¢) e a variancia o> (¢) sdo constantes, isto é,
E{X(®)}=u(t) =y, paratodore T,
Var{X(t)} = 0(t) = o, paratodo t € T.
A covariincia de um processo X(¢) é dada por
Cov [X(1), X(12)] = E[X(t1)X(12)] - E[X(1)] E [X(82)] = Yax(11,12).

Em particular, se t; = #,, tem-se a varidncia do processo Var{X(t)} =
y(8,0).
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7

Definicio 4: Um processo estocdstico {X(#),r € T} € estaciondrio de
segunda ordem, ou fracamente estaciondrio, ou ainda estaciondrio em sentido

arnplo se, € somente se,

(i) E{X(#)} = u, constante, paratodo t € T;
(i) E {X2(1)} < o0, para todo € T
(iii) y(t1,t2) = Cov{X(t1), X(¢2)} € uma fungdo apenas de |t; — ;.

Segue-se que Cov {X(¢), X(t + u)} depende somente de u e assim

Cov{X(®),X(t+uw}=yu), u=0,+1,+£2,---,

e y(u) é chamada a funcdo de autocovaridncia de {X(7)}.

2.3 Ondaleta

Ondaletas, de acordo com Morettin (2014), sdo fungdes que satisfazem
certas propriedades, podendo ser suaves ou ndo, simétricas ou nio, ¢ podem ter
expressoes matemadticas simples ou ndo.

Segundo Chiann e Morettin (1998), ondaleta € uma técnica qtil para lidar
com as séries temporais nao-estaciondrias e com 0s sinais contaminados com
ruidos, devido ao fato de que as fungdes ondaletas sdo localizadas no tempo, ou
seja, elas permitem analisar uma série no tempo e escala simultaneamente.

Uma funcdo ondaleta € a interpretagdo de uma onda de curta duracio,
com crescimento e decrescimento rdpidos. Sua teoria baseia-se na representacio
de funcdes em diferentes escalas e diferentes resolugdes (tempo-escala),
considerando assim, uma das suas principais caracteristicas (DAUBECHIES,
1992).

Segundo Percival e Walden (2006) ondaletas sdo ferramentas matematicas,
para analisar séries temporais ou imagens, sendo em alguns casos, complementares
as técnicas ja existentes (correlacdo e andlise espectral) e em outros, capazes
de resolver problemas para os quais foram feitos poucos progressos antes de se

introduzir ondaletas.



24

Uma ondaleta, como o proprio nome sugere, ¢ uma pequena onda, que
cresce e decai em um periodo de tempo limitado. Uma grande onda, em contraste,
seria por exemplo, a funcdo seno, que se mantém oscilando em todo o dominio
real (PERCIVAL; WALDEN, 2006).

A andlise de ondaleta ¢ uma técnica matematica muito til para andlise
numérica e manipulacdo de sinais discretos uni ou multidimensionais. E tem se
tornado muito popular em diversas dreas, sendo uma ferramenta com diversos
usos, com um rico conteido matematico e uma grande aplicabilidade. Pode-
se encontrar estudos envolvendo ondaletas em vérias 4reas, como convecgdo
tropical (WENG; LAU, 1994), frentes frias atmosféricas (GAMAGE; BLUMEN,
1993), estruturas coerentes em fluxos turbulentos (FARGE, 1992), processamento
e codificacdo de sinais e imagens (MALLAT, 1989).

Meyer (1993) apresentou uma retrospectiva histdrica das ondaletas, desde
Fourier (1807), passando por Haar (1910) e Grosmann e Morlet (1980). Seu uso
tem crescido exponencialmente, especialmente pelo fato de representar a sintese
de técnicas antigas, associadas a resultados matemadticos robustos e algoritmos
computacionais eficientes (DAUBECHIES; MALLAT; WILLSKY, 1992).

As ondaletas no enfoque estatistico foram utilizadas na estimacdo de
densidades (DONOHO, 1993; HALL; PATIL, 1995), na andlise de regressio
ndo paramétrica (DONOHO; JOHNSTONE, 1998; HALL; PATIL, 1996) e na
estimacdo da densidade espectral (GAO, 1997; MOULIN, 1993).

A andlise de ondaleta tem vantagem sobre as andlises espectrais cldssicas,
porque permite analisar a periodicidade de eventos em diferentes escalas da
variabilidade temporal e nio necessita de uma série estaciondria. Assim, a
ferramenta € apropriada para analisar eventos irregularmente distribuidos e séries
temporais que contenham poténcias ndo estaciondrias, em diferentes frequéncias.
Por isso, a transformada de ondaleta estd se tornando uma ferramenta comum
para analisar variacdes locais de poténcia dentro da série (SANTOS; FREIRE;
TORRENCE, 2013).

A ideia, tanto na andlise de Fourier, quanto na andlise de ondaletas,
¢ aproximar uma funcdo por uma combinacdo linear de senos e cossenos, ou
ondaletas, respectivamente (MORETTIN, 2014).
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Na andlise de Fourier, toda fun¢do periddica, de periodo 2, de quadrado
integravel T, ou seja, de L?(0, 27), é gerada por uma superposicdo de exponenciais
complexas, w,(f) = ¢™,n = 0,+1,-- -, obtidas por dilatacdes da funcio w; = e’
Essa ideia foi estendida para L*(R), isto é, esse espaco é gerado a partir de
uma unica fungdo ¥, chamada de ondaleta mde. Isto é possivel por dilatagdes
(ou compressdes) e translagdes de ¢, gerando uma familia de fungdes ¥,
(VETTERLI; KOVACEVIC, 1995),

Yap(®) = la™? w(%),b eR,a> 0. (2.1)

Quando se trabalha com sinais discretos, usualmente se utiliza valores
especiais paraa e b: a = 2/ e b = k2/, jk € Z. Dessa forma, considerando

um caso particular da equacdo (2.1), tem-se a expressao para a ondaleta:

Wi = 292t - k), jk € Z, (2.2)

ou seja, Y i(r) € obtida de y(7) por uma dilatacdo binaria 2/ e uma translagio
diddica k2/. Na andlise de ondaletas, segundo Morettin (2014), os parAmetros j
e k representam escala e localizacdo temporal, respectivamente. Assim, de forma
intuitiva, escala pode ser pensada como como “inverso da frequéncia”. As fungdes
{z// k(D) Jok € Z} formam uma base que ndo precisa ser necessariamente ortogonal.
Contudo, ao se trabalhar com bases ortogonais € possivel a reconstrugdo perfeita
do sinal original, a partir dos coeficientes da transformada. Daf o interesse em
considerar bases de ondaletas que sejam ortogonais (MORETTIN, 2014).

Ha diversos tipos de ondaletas, e algumas possuem caracteristicas mais
adequadas para determinadas aplicacdes. A descoberta de bases ortonormais da
forma da equacdo (2.2) e de suporte compacto * (nio nulas em um intervalo
finito) se deve a Ingrid Daubechies. Daubechies (1992), inspirada nos trabalhos
de Mallat, estendeu o trabalho de Haar, sintetizando essa familia de ondaletas

ortonormais e possibilitando uma andlise e sintese mais eficiente do que a obtida

"'UI'na fungdo f € do tipo quadrado integravel sobre um intervalo (a, b) se a integral L b |f(x)[Pdx
existe.

¥Segundo Souza (2008), uma ondaleta é dita de suporte compacta, se toda a energia dessa ondaleta
estd restrita a um intervalo finito, ou seja, se a fungdo é exatamente zero fora desse intervalo.
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com outros sistemas.

Existem vdrias familias de ondaletas, sendo que as mais utilizadas na
pratica, t€m suporte compacto, tornando-se ideais para aplicagdes em séries
temporais (NEGRI, 2012).

As ondaletas mais utilizadas sio (MORETTIN, 2014):

a) Haar:

z

A ondaleta de Haar ¢ uma onda quadréitica, foi introduzida pelo
matemadtico Haar em 1910 e forneceu a primeira representacdo em série de
ondaleta ortogonal. A ondaleta de Haar tem suporte compacto, sendo a Unica

ondaleta ortogonal compacta, mas ndo € continua e possui uma forma analitica:

I, 0<r<1/2
Yy =9 -1, 1/2<t<1

0, caso contrario

202, 27Ik <t <27k +1/2)
¢§f,?(t)= 202 27k +1/2) <t <27k + 1)

0, caso contrario

Na Figura 1, € ilustrada a ondaleta de Haar.
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Figural Ondaleta de Haar
Fonte: Negri (2012)

a) Daubechies:

As ondaletas de Daubechies, ndo tém uma forma explicita, e sdo
calculadas de forma iterativa. S@o ortonormais de suporte compacto, o que faz
a andlise discreta de ondaletas mais praticdvel. Sdo numeradas de acordo com o
nimero de momentos nulos (dbl, db2, etc.). A ondaleta dbl equivale a ondaleta
de Haar e possui um momento nulo. Na Figura 2, pode-se observar o segundo e

terceiro membros dessa familia.
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db2 db3

Figura2 Representacio do segundo e do terceiro membro da familia de
ondaletas de Daubechies

Fonte: Negri (2012)

2.3.1 Transformada discreta de ondaleta decimada

A transformada de ondaleta é uma ferramenta conhecida pela
caracteristica de decompor fungdes e de reconstrui-las, apresentando uma
resolucdo razoavelmente boa. Por exemplo, a reconstrucio de um sinal que
apresente coeficientes com valores préximos de zero requer um trabalho drduo,
além de um alto custo computacional.

Tem-se duas formas da transformada, a continua e a discreta. A
transformada continua de ondaleta é de grande interesse tedrico, principalmente
para a derivacdo e compreensdo das propriedades matemdticas das funcdes
ondaletas. Porém, a sua discretizacdo € necessdria para aplicagdes praticas,
por exemplo, ao descrever um sinal unidimensional em uma representacdo
bidimensional, ou quando se tem a necessidade de se inverter a operagdo. O
problema dos pardmetros a e b em (2.1) variarem continuamente ¢ resolvido com
a operagao de discretizagdo, surgindo dessa maneira, a transformada discreta de
ondaleta, com a finalidade de propor mais eficiéncia ao trabalho (CHUI, 1992).

A transformada de ondaletas tem qualidades atraentes que a fazem um
método muito util para séries temporais, exibindo caracteristicas que poderiam

variar tanto em tempo como em frequéncia (ou escala). Ver Figura 3.
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Figura3 Transformada de ondaleta: decomposicio em tempo escala com
tamanhos de janelas varidveis.

Fonte: Misiti et al. (2014)

A Figura 3, mostra que os tamanhos de janelas para localizagdo de
frequéncias sdo ajustdveis a cada trecho do sinal, de forma que elas conseguem
localizar altas e baixas frequéncias, simultaneamente, em um mesmo trecho
temporal.

Para Daubechies (1992), a funcdo ondaleta mde, do ponto de
vista matematico, gera as funcdes ondaletas filhas que irdo se decompor
hierarquicamente, conforme esquema apresentado na Figura4. Para cada
decomposi¢ado s@o gerados dois subsinais de comprimento n/2, onde n representa
o sinal inteiro. O primeiro subsinal corresponde aos sinais escalas A1, enquanto

que o segundo, aos sinais ondaletas D1.

n'd
—{ D, |

olls

Figura4 Esquema do processo de decomposicdo da Transformada Discreta
Ondaleta

Fonte: Negri (2012)
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Para criar as fungdes ondaletas-filhas, além de escolher o tipo de ondaletas,
¢ necessdrio utilizar um banco de filtros, compostos por coeficientes especiais
(DAUBECHIES, 1992). Toda transformada discreta de ondaleta decompde um
sinal discreto, em dois subsinais com a metade do seu tamanho (MALLAT,
2008). Para tal, sao empregados filtros digitais, de passa-baixa, os quais produzem
os coeficientes de aproximacdo do sinal Al, e de passa-alta, que produzem os
coeficientes de detalhamento do sinal D1. O Anexo 1, apresenta informagdes sobre
os filtros passa-baixa e de passa-alta.

Processando os coeficientes de aproximacdo Al, novamente como dados
de entrada com o mesmo banco de filtros, gera-se assim, outro conjunto de
coeficientes de aproximacdo e de detalhe, com um nivel de resolucio inferior.
Porém, € desejavel que o sinal que se pretende compactar, esteja com dimensdo 2",
com 7 pertencendo aos nimeros naturais ou de valor par, j4 que este sinal é sempre
reduzido a metade, em cada nivel de compactacdo (DAUBECHIES, 1992).

A transformada discreta de ondaleta de X(¢) com relagc@o a ondaleta (2.1)

pode ser definida como

T-1
dii) = ) XOw ). (2.3)
t=0
em que X = (Xo, X1, ,X7_1) e T = 2M ¢ o niimero de observacdes. A equacio

(2.3) é calculada para j = 1,2,--- ,Mek =0,1,--- ,2MD — 1), com M € Z
representando a escala mais fina, percorrendo T coeficientes d.
E possivel escrever a transformada discreta de ondaleta (2.3) na forma

matricial

d = WX, (2.4)

o que facilita a definicdo de sua inversa, sendo que W, apresentada na Figura 3,
representa a matriz dos coeficientes de ondaleta e d o vetor contendo 0s d .

E importante destacar que (2.4) néo é obtida, na pritica, pela multiplica¢io
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matricial, mas pelo algoritmo piramidal de Mallat, ver Morettin (2014), com
complexidade O(n), consistindo numa sequéncia de filtros passa-baixo e passa-

alto.

2.3.2 Transformada discreta de ondaleta nao decimada

A transformada discreta de ondaleta (decimada), pode ser vista como um
processo de filtragem seguido por uma decimacdo (diddica) por 2, em que sdo
aproveitados apenas os elementos pares ou impares, implicando em selecionar
uma base diferente (NEGRI, 2012). A transformada discreta de ondaleta seleciona
os valores filtrados, de modo que em cada escala, o nimero de coeficientes € a
metade do nimero de coeficientes da escala anterior. Em contraste, a transformada
discreta de ondaletas ndo decimada, é ndo ortogonal e redundante, onde cada um
dos vetores de coeficientes de ondaletas conterd n elementos, se o conjunto de
dados X(¢) contiver n valores (MORETTIN, 2014)..

Assim, como a transformada discreta de ondaleta decimada, que ¢é
obtida por meio de um algoritmo piramidal com complexidade O(n), hd um
algoritmo para calcular a transformada discreta de ondaleta ndo decimada, com
uma complexidade um pouco menor, da ordem de O(log,n), que também ¢
computacionalmente eficiente.

Segundo Morettin (2014), uma outra diferenca entre a transformada
discreta de ondaleta decimada e a transformada discreta de ondaleta ndo decimada
¢ que a transformada discreta de ondaleta decimada é dependente da escolha
da origem dos dados. Por exemplo, na transformada discreta de ondaleta nio
decimada, uma translacdo dos dados ndo resulta em um conjunto distinto de
coeficientes de ondaletas, o que acontece com a transformada discreta de ondaleta.

Assim, segundo Negri (2012), uma translacio na entrada dos dados pode
resultar em um conjunto de coeficientes de ondaletas completamente diferente, se
comparado ao conjunto de dados obtidos com a entrada original. Em algumas
aplicacdes, pode ser necessdrio que o método nao seja sensivel a origem, ou seja, é
preferivel que seja invariante a translacdo, o que € conseguido com a ondaleta nao

decimada, pois esta leva em consideracdo todos os elementos: pares e impares.
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A expressdo para a ondaleta ndo decimada, correspondente a equacio
(2.2), para ¥ j(t) se torna

Wity =27y {27 - )}, jk e Z. (2.5)

A transformada de ondaleta ndo decimada é obtida eliminando-se a
decimacg@o na transformada discreta de ondaleta decimada. A férmula (2.3)
permanece a mesma, substituindo ¢ ;(7) pela expressao (2.5).

De acordo com Morettin (2014), a ideia basica da transformada discreta
de ondaleta ndo decimada € conservar ambas as decimagdes, pares e impares, em
cada nivel, e manter esse procedimento ao longo do algoritmo piramidal.

A Figura 5, mostra o cdlculo da transformada discreta de ondaleta nio

decimada. Nesse caso, ndo se realiza a decimacao e modificam-se os filtros a cada

escala.
Gj |k
Sinal .
Gi1 | digk
l H | 3¢k
1 coeficientes
Hj-l S Cj'lk—h
71 coeficientes J

1 coeficientes

Figura5 Esquema do processo de decomposicdo da Transformada Discreta
Ondaleta Nao Decimada

Fonte: Negri (2012)
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2.3.3 O espectro de ondaleta

Uma das maneiras de descrever séries temporais ¢ por meio de modelos
nao-paramétricos, ou seja, modelos com um nimero infinito de parimetros.
Um dos modelos ndo-paramétricos mais utilizados € a analise espectral via
exponenciais (Fourier), no dominio da frequéncia, ou a andlise da fungdo de
autocovariancia, no dominio do tempo (CHIANN, 1997). Com o surgimento das
ondaletas, foi desenvolvida uma técnica de andlise espectral via ondaletas. Essa
teoria serd apresentada para processos estaciondrios e processos nao-estaciondarios.

A andlise espectral via ondaleta € feita em tempo-escala, tendo entdo, dois
parametros: tempo e escala.

Nesta se¢do serd considerada a andlise espectral para o caso de um

processo estaciondrio e de um processo nao estaciondrio.

a) Processo estacionario

Chiann e Morettin (1998) desenvolveram uma andlise espectral via

ondaletas para um processo estaciondrio discreto.

Suposicdo 1: Assumindo que X(¢),r =0,+1,--- é uma série temporal

discreta, com média zero, estaciondria de segunda ordem. Seja
y(W) = EXX()X( + u)},

u=0,=x1,---, afuncdo de autocovariancia de X(¢). Sendo X(0), X(1),--- , X(T —

1) com T = 2™ uma amostra da série X(¢), € Z, sendo M um inteiro positivo.

Suposicao 2: Parau =0, £1,--- e y(u) = E{X(®)X(t + u)}, tem-se

D [+ lullly@)] < oo.

U=—00

Supondo que as suposicdes 1 e 2 estdo satisfeitas, entdo o espectro de

ondaletas da série X(¢),t = 0, %1, - - - em (j, k), com respeito a ¢, é definido como
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o0

'7&) = Z Y)Y i(w), j k € Z,

U=—00

em que

W) = ) Ot + ),

=0

€ chamada a fung¢do de autocorrelagdo de ondaletas, em (j,k), e ¢ ;x(.) € definida
em (2.2).
A seguir serdo apresentados teoremas que foram extraidos de Chiann e

Morettin (1998). As demonstracdes dos teoremas encontram-se no referido artigo.

()

Teorema 1: Sob as suposicdes 1 e 2, Mk ¢ limitado e ndo-negativo.

Teorema 2: Admitindo a suposi¢do 1,2 e T = 2. Seja

Mgy = Dy Dy YWk + lulluso e (¢ + ullusoy),

u=—o0 =0

para j, j’, k, k' € Z, entdo

; W) ) ) )
1) E {dj,k dj',k’} - U(‘,,j,)(k’k,), quando T — 00;

. R ) PP ()] _ ).
i) Se j = j', k = k’, entdo NGk = ik

i) E {dj.‘fd(*”)

p v} =0(1). quando T — oo e Y(jik), (j/.K').

Observacao: ¢ chamado a covaridncia (assintética) da

()
4.7k
transformada de ondaleta com respeito a i.

Pelo Teorema 2, item (iii), tem-se que a covaridncia assintdtica das
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transformadas finitas de ondaletas em dois pares distintos (j, k) e (j',k") ndo
€ necessariamente zero, diferente do caso da transformada de Fourier, onde as
covaridncias sdo assintoticamente zero, sob algumas suposi¢cdes. Entretanto, em

algumas situacdes a independéncia pode existir.

Teorema 3: Se (¢) tem suporte [K, K>],onde K1 > 0e Ky > 0e X(¢) é
uma série temporal discreta, com média zero e estaciondria de segunda ordem com

v # Oparalul < U, U << T, entdo E{d;'/,’{)ld%)z} =0Oparalk; —ky| > K — K| + %,

j=1,--- Mek=0,--- ,2M=7 1),
Isto é, escolhendo uma ondaleta com valor grande para K, e valor pequeno
para Kj, poucos coeficientes de ondaleta satisfazem a condi¢do |k; — k| >

K, -K+ % e, entdo as d%) sdo independentes somente sobre um conjunto menor.

Chegou-se a um teorema limite central para a transformada de ondaletas.

O teorema 4 e a demostracdo do mesmo, seguem Hannan (1973).

Teorema 4: Suponha que X(¢) seja estritamente estaciondrio e seja M, a

o — algebra gerada por (X(j), j < t). Defina
211/2
o) = |E{E&@/M,-) - EXOM-0) | =0

Assume-se que M_, é trivial e que
(o)
Z a; < 00,
Jj=0

i) Para (ji, k1), , (jp,kp) e m,n =1, p, suponha que

E{d?, d® ) - p®

' = N n T — oo
Jmskm " Jnskn n(]m’J”)’(km’kn), qua do

Entéo,
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® 3 N0, A),

em que

A= (”Eﬁi,jn),(km,m)’

o () B ()N
D= (dl.lakl’ ’djp,kp) .

ii) Em particular, tem-se

D
djf? S N(O, nﬁfj{)).

Observagao: O teorema 4 é provado sob uma forma de “strong mixing
condition”, isto é, uma independéncia assintdtica.

As demonstracdes dos teoremas 1, 2, 3 e 4 sdo apresentadas por Chiann e
Morettin (1998).

b) Processo nao estacionario

Nao existe uma generalizagdo natural da definicdo de processo
estaciondrio para ndo estaciondrio. Um dos maiores problemas é como estabelecer
uma teoria assintdtica adequada. Se temos observagdes Xi, Xp,---,Xr de um
processo ndo-estaciondrio, o conceito assintdtico para processos estacionarios tem
que ser modificado, no sentido que, quando o processo € estendido para o futuro
(T — o0), ndo se pode obter nenhuma informagdo do comportamento do processo
utilizando-se as observacdes do mesmo. Para contornar esse problema, estabelece-
se um conceito assintético diferente (CHIANN, 1997).

No que se refere a processos nao estaciondrios, Morettin (2014) afirma que
vdrias tentativas foram feitas para tratar formas especiais de ndo estacionariedade
no dominio da frequéncia, chegando-se ao espectro dependente do tempo. Dessa

forma, tem-se um espectro dependente do tempo e da frequéncia.
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O espectro dependente do tempo, apresenta uma dificuldade no estudo de
processos ndo estaciondrios, pois nao se pode estabelecer uma teoria assintética
adequada, que permita obter vieses, variancias e distribuicdes assintéticas. Nos
processos estaciondrios, o aumento do tamanho da amostra, conduz a mais
informagdes do mesmo tipo sobre o processo, pois a estrutura probabilistica ndo
se altera, o que ndo acontece com 0s processos nao estaciondrios. Por este motivo,
Dahlhaus (1997) introduziu a classe dos processos localmente estaciondrios.

Uma classe de processos, denominados de processos de ondaleta
localmente estaciondrios, foi introduzida por Nason, Sachs e Kroisandt (2000),
que é uma extensdo da teoria assintdtica para ondaletas proposta por Chiann e
Morettin (1998). A ideia é obter uma representacdo de séries temporais que
tenham a estrutura de segunda ordem, variando no tempo. Uma possibilidade é
considerar os processos localmente estaciondrios propostos por Dahlhaus (1997),
onde o enfoque é usar um conjunto de ondaletas discretas ndo decimadas.
Segundo Morettin (2014), um fato importante é que as ondaletas discretas nio
decimadas, podem ser transladadas para qualquer posi¢ao definida pelas ondaletas
de resolu¢do mais fina, no algoritmo Piramidal de Mallat, e ndo somente por
translagdes de 27/ como na transformada discreta de ondaleta decimada.

Definindo ¢ j; como o k-€ésimo elemento do vetor ¢, € ¥ x(T) como o
k-ésimo elemento do vetor ¥ ), ou seja, ¥ (t) = ¢, para cada escala T
(MORETTIN, 2014).

Definicao 5: Os processos localmente estaciondrios sdo uma sequéncia
duplamente indexada {X; 7, =0,--- ,T — 1}, T = 2/ > 1, tendo a representagio

no sentido quadrético médio

-1
Xir = D > wikrtu Ok (2.6)
==J k

em que & € uma sequéncia aleatéria ortonormal, {(// j’k}jk ¢ uma familia de
ondaleta discreta ndo decimada para j = —-1,-2,---,-J, k =0,---,T — 1 com
base em uma ondaleta mée /() de suporte compacto € w ;. sdo as amplitudes,
com as propriedades:

)E {fj,k} = 0, para quaisquer j, k. Logo, E {X,r} = 0 para quaisquerze T.
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ii) Cov (f j,k,fl,m) = 010km-

iii) Existe para cada j < —1 uma fun¢@o continua Lipschitz W;(z) sobre
(0,1) satisfazendo:

a) ZJ_.:]_DO |W]~(z)|2 < oo, uniformemente em z € (0, 1);

b) as constantes Lipschitz L; sdo uniformemente limitadas em j e
-1 -j .
Zj:_OOZ ]Lj < 00;
c) existe uma sequéncia de constantes C; tais que, para cada T,
C; . (
supy, ‘Wj,k;T -W; (%)’ < +, onde para cada j,0 sup € sobre k = 0,---,T — 1e¢
-1
Zj:—oo CJ < .

O espectro de ondaleta evolucionario, mede o poder local (a contribui¢do
para a varidncia) em um processo de ondaleta localmente estaciondrio a
um particular tempo (reescalonado) z e escala j (escala pode ser vagamente
interpretada como o lag de série temporal usual). O espectro de ondaleta
evoluciondrio é andlogo ao espectro para processo estaciondrio 7 (NASON;
SACHS; KROISANDT, 2000).

Definicdo 6: A sequéncia {X;r},t=0,---,T -1, para a sequéncia infinita

T > 1, tem espectro de ondaleta evoluciondrio definido por

S i) =W, j=—-1, ,—J(T),z€ (0,]) 2.7)

com respeito a base {l,l/ j’k}.

Segue-se, da definicdo (5) item (c), que

2

$ j(2) = Jim |wjzizryr|
com Z]T:]_oo S j(z) < o0, para todo z € (0,1).

Definicao 7: A autocovariancia de X; r € definida por
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cr(z,7) = Cov( X175 X[2T)4.T)

e esta, quando T — oo, tende para

-1
czr) = ) S ¥ ), (2.8)

Jj=—00

parat € Z,0 < z < 1, chamada fungdo de autocovariincia local. Em (2.8), ¥ ()

¢ a fun¢do de autocorrelacio de ondaletas, definida por

Wir) = Y UpOup@,  j<0.reZ
k

Para processos estaciondrios, a dependéncia em z em (2.8) desaparece
(MORETTIN, 2014). Segundo Nason, Sachs e Kroisandt (2000) o mais
importante sdo W;(0) = 1, 3. ¥;(r) = 0 paratodo je }’; 2/‘PJ~(T) = 00-

Proposicao 1: Como T — oo, uniformemente em 7 € Z e z € (0,1),
ler(z,7) — ez, D) = O(T ™).

Defini¢ao 8: Defina o operador A = (A ;) ;<0 por
Aj= (¥, %) = > W% (),
T
e a matriz de dimensao J é dada por Ay = (Aﬂ), Bl==1,--,—J.
-1

Teorema 5: A familia {‘I’ j(T)}jz—oo ¢ linearmente independente. Entao

a) o espectro de ondaleta evoluciondrio € definido de forma tnica, dado o
processo de ondaleta localmente estaciondrio e,

b) o operador A € invertivel, e para cada J a norma HA;1 || ¢ limitada por
alguma constante C;.

A prova do Teorema (5) estd apresentada no artigo de Nason, Sachs e
Kroisandt (2000).

A ligacdo, apresentada por Nason, Sachs e Kroisandt (2000), entre

processos estaciondrios e processos de ondaletas localmente estaciondrios estd
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representada pela seguinte proposicao:

Proposicao 2:

a) Todo processo estaciondrio com fungdo de autocovaridncia absolutamente

somdvel é um processo de ondaleta estaciondrio.

b) Reciprocamente, todo processo de ondaleta localmente estaciondrio,com a
condi¢do adicional :; 277§ j < oo, € estaciondrio com autocovariincia

absolutamente somavel.

2.3.4 O periodograma de ondaletas

A ideia central da andlise de ondaletas, consiste em decompor um sinal
em diferentes niveis de resolu¢do. A 6, apresenta uma representacdo dessa
decomposi¢c@o em diferentes niveis de resolugdo e fornece um diagrama conhecido

como periodograma de ondaleta, que permite uma interpretagao da série temporal.

=2 | k=1 | k=2 k=R k=g | k=D | k=6 | k=T | k=s

=
k=1 k=2 k=3 k=4

=1 =1 =2

Figura 6 Resultado da decomposi¢do de um sinal em diferentes niveis de
resolugdo, conhecido como periodograma de ondaletas

Fonte: Bolzan (2006)
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a) Caso estacionario

Tem-se uma sequéncia observada de valores X(0), - -- , X(T —1) e baseados

nesses valores deseja-se estimar o espectro de ondaleta n(w)

Em primeiro lugar, calcula-se a transformada discreta de ondaletas

decimada com respeito a i

dy) = Z X(OW (D).

d(tl/)

Foi provado, por meio do Teorema 4, que ¢ assintoticamente normal

N (O,n%)), e sugere-se que n(w) pode ser estimado pela estatistica

2
19 = (d) ZX(r)w,ka)} (2.9)

Nota-se que um espectro de ondaleta mede a poténcia local na
decomposi¢do da estrutura de varidncia-covaridncia do processo X(f) numa certa

escala j e uma localizacdo de tempo 2/k. Para j > 0 fixo, essa quantidade

(] é

é constante sobre a localizacio de tempo 2/k, isto é, a distribuicio de Niw €

independente de k.
A estatistica I%) em (2.9) é chamada periodograma de segunda ordem de

ondaleta, ou simplesmente periodograma de ondaleta dos valores X(0), - -- , X(T —

1).

Observacao: Define-se a “energia” em uma série temporal como

~

-1
X*(1),

~
Il
(=]

entdo, usando o teorema de “Parseval” ¥, pode-se decompor a energia em uma

N

série temporal com respeito a escala j e tempo k por Ij.f? para j = 1,---M,

8 A poténcia média de um sinal periédico é igual 2 soma das poténcias médias das suas componentes
de Fourier:
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k=0,1,--- ,Z(M_j)—leT =M
Teorema 6: Seja a suposicao 2 satisfeita, entdo
W] _ -1
E[19] =7 +oa™.
A estrutura de covariincia do periodograma é dada a seguir.

Teorema 7: Sob as suposi¢des 1 e 2 e

(9

D, ICmm) <o

l,m,n=—c0

onde Cy(l,m,n) = Cum (X(0), X(I),X(m), X(n)) é o cumulante de quarta ordem de
X(1),tem-se

W) 7 _ W) 2
Cov {Ij’k ,Ij,’k,} =2 {n(j’j,),(k’k,)} + O(1), quando T — oo.

Em particular se j = j/,k = k’, obte-se a variincia

var 1] =2 + 00

Baseado nos Teoremas 1, 2, 3, 4 e 6, tem-se que as pressuposicdes
da analise de variincia, usando as transformadas de ondaletas sdo atendidas no

que diz respeito a independéncia, normalidade e homocedasticidade para séries

estacionarias.

1 27 5 sl 5
> fo G0l -;O|cn|

com

o0
DTG < .
n=—0o
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a) Caso nao estacionario

A estimagdo do espectro evoluciondrio de ondaletas (2.7) é baseada na

transformada de ondaletas discreta ndo decimada de X r,--- , X7.r.

Definicao 9: Os coeficientes de ondaletas empiricos de um processo de

ondaleta localmente estaciondrio X; 7 € dado por

T
dikr = ) Xir@jx(0). (2.10)

=1

Para j fixo o niimero de somas na equacao (2.10) ndo muda com 7', pois a
ondaleta é de suporte compacto (NASON; SACHS; KROISANDT, 2000).

A estatistica bdsica, andloga ao periodograma usual no caso estaciondrio,

€ definida a seguir.
Definicao 10: O periodograma de ondaleta de um processo de ondaleta
localmente estaciondrio X; 7 € dado por
B =|dprl 2.11)
kT T |9ikT] - .

Segundo Morettin (2014), assumindo que as varidveis £ x na equacao (2.6)
sejam normais, entdo o processo X; 7 também serd gaussiano. O periodograma de
ondaleta tem propriedades que s@o andlogas a do periodograma classico (NASON;
SACHS; KROISANDT, 2000).

Proposicao 3: Para o estimador (2.11), tem-se (MORETTIN, 2014):
a) E{ljrir) = £1AuS1) + OT™"). ¥z € (0.1).

2 .
b) Var{ljzrr}=2(214,812) +0QT1), vz € 0.1).

¢) A correlagdo entre dois periodogramas /jx 7 € 11,7 decai com o aumento da
distancia entre a translacio k na escala j e a translacdo m na escala / aumenta.
Se j = [, a correlagdo € zero quando |k — m| excede a interseccdo dos suportes

das ondaletas.
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d) Se Iw) = Upurir]’] e Lw) = [Liprr]~], com L(u) = A;'I(u), entdo
E(L(u)) = S (u) + O(T™"), para todo u € (0,1), com S (u) = [S;(w)]7].

A parte (b) da Proposicdo 3 mostra que o periodograma de ondaleta ndo é

consistente.

Dessa forma, assim como no caso estaciondrio, tem-se que as
pressuposi¢cdes da andlise de varidncia sao atendidas para o caso ndo estaciondrio,

de acordo com Teorema 5 e a preposi¢ao 3.

2.4 Erro tipo I e poder de teste

O erro tipo I e poder do teste pode ser usado com critério de avaliacio,
para validar o método proposto. Ao realizar a andlise de varidncia em dados de
séries temporais, usando a transformada de ondaleta, o interesse estd em tomar a
decisdo de aceitar ou rejeitar determinada afirmacéo (hipdtese). Dessa forma, ha
um risco de tomar decisdes incorretas que devera ser considerado. Segundo Mood,

Graybill e Boes (1974), os erros podem ser classificados de duas formas:

a) Erro tipo I: E o erro cometido ao se rejeitar a hipétese nula verdadeira, quando
a hipétese deveria ser aceita. O erro tipo I € controldvel pelo pesquisados e a

probabilidade de se cometer esse erro é dada por

P[Erro tipo 1] = P[rejeitarHy|Hpverdadeira] = a;

b) Erro tipo II: E o erro cometido ao ndo se rejeitar a hipétese nula falsa. O erro
tipo II ndo € controldvel pelo pesquisados e a probabilidade de se cometer esse

erro € dada por

P[Erro tipo II] = P[ndo rejeitarHy|Hpfalsa] = .

A probabilidade de que seja rejeitada uma Hy falsa é denominada poder
do teste e é dado por 1 — 8. Assim, o poder do teste corresponde a capacidade do

teste de detectar diferencas.
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3 MATERIAIS E METODOS

A andlise de varidncia exige que os pressupostos de aditividade,
independéncia, normalidade e homocedasticidade, sejam atendidos. Como os
dados de séries temporais sdo correlacionados no tempo, implica que o pressuposto
da independéncia ndo € atendido. Assim, aplicando a transformada discreta de
ondaletas (decimada e ndo decimada) nos dados, tem-se que os pressupostos sao
atendidos assintoticamente.

Uma solucdo foi proposta para o problema do ndo cumprimento dos
pressupostos exigidos pela ANAVA, usando a transformada de ondaleta. O
desempenho do método proposto neste trabalho foi avaliado por meio das taxas
de erro tipo I e poder. Para isso, foram realizadas simulagdes sob a hip6tese nula
(Hp) e sob a hipétese alternativa (H;), em situacdes onde se tem séries temporais
estaciondrias e séries temporais ndo estaciondrias.

Quando se estd trabalhando com séries temporais estaciondrias, a
transformada discreta de ondaleta decimada foi usada. No caso, onde se tem séries
temporais ndo estaciondrias, se propde o uso da transformada discreta de ondaleta
nao decimada. Nos dois casos foram usadas as bases de Haar e Daubechies.

Além das simulagdes, foram realizadas andlises de varidncia, usando
ondaletas em dados reais, que se referem a série do nimero didrio de dbitos por
causas respiratdrias e cardiacas, no periodo de 01 de janeiro de 1994 a 31 de
dezembro de 1997, em Sao Paulo - SP.

Para a realizacdo da andlise de variincia usando a transformada discreta
de ondaleta (decimada e ndo decimada) serd utilizado o programa R e o pacote
waveslim (WHITCHER, 2010).

3.1 Simulacio de séries estacionarias

A andlise de variancia para dados de séries temporais estaciondrias, foi
feita considerando-se a transformada discreta de ondaleta decimada nas bases de
Haar e Daubechies.

A simulacdo foi feita de forma que os dados tivessem comportamentos
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iguais. Duas situacdes foram consideradas. Na primeira, a simulacao foi realizada
considerando o modelo auto-regressivo de ordem 1 (AR(1)), dado por X; =
¢1X;-1 + a;, onde ¢; = 0,35 e a, ~ N(0,1). Nesta primeira situagcdo, considerou-se
trés tratamentos, sendo que cada tratamento teve trés repeticdoes. Cada repeticdo
foi representada por uma série temporal, com 512 observacdes, para que fosse
possivel a realizacdo da decimacgdo, onde T = 512 = 2°.

Uma segunda situacdo foi realizada com a simulacdo de séries
temporais categdricas, com comportamentos semelhantes usando a fungdo sample
(Uniforme discreta) do software R, cujo valor das observacdes variam de 1 a
6. Para essa segunda situacdo, foram considerados dois tratamentos, sendo que
cada tratamento teve doze repeticdes. Em cada repeticdo considerou-se 128

observacdes, onde T = 128 = 27.

3.2 Séries nao estacionarias

A andlise de variancia para dados de séries temporais ndo estaciondria, foi
feita considerando a transformada discreta de ondaleta ndo decimada, usando as
bases de Haar e Daubechies.

Foram simuladas duas situagdes que definem comportamentos diferentes.

No primeiro estudo foram considerados 3 tratamentos, cada tratamento
com trés repeticdes, sendo que cada repeticio foi representada por séries
com tendéncia crescente usando um modelo com tendéncia e AR(1) com 512
observacdes, dada por X; = By + 81t + Y;, sendo que Y; = ¢1Y,—1 + a;, a; ~ N(O,1).
Para o primeiro tratamento, tem-se Sy = 100, 5; = 0,01 e ¢; = 0,35, para o
segundo tratamento By = 500, 8; = 0,1 e ¢; = 0,60 e para o terceiro tratamento,
tem-se By = 1000, B; = 0,02 e ¢; = —0,35.

Na segunda situacdo foi considerada a
simulacdo de séries temporais categdricas, onde um comportamento sazonal foi
implementado, com comportamento diferentes (X(#) assumindo os valores 1, 2, 3,
4, 5 ou 6). Para essa segunda situacdo, foram considerados dois tratamentos,
sendo que cada tratamento teve doze repeticdes. Em cada repeticdo considerou-se
128 observagdes, onde T = 128 = 27.
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3.3 Analise de Variancia usando Ondaleta com dados reais

Considerando-se dados reais, foram estudados dois casos:

3.3.1 Estudo da série do nimero diario de obitos por causa respiratéria no
periodo de 01 de janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997, em Séao
Paulo-SP

Foram considerados quatro grupos (tratamentos) referentes ao nimero
didrio de 6bitos por causas respiratorias. O primeiro grupo continha informagdes
do nimero didrio de ébitos em individuos até 12 anos de idade, o segundo grupo,
informagdes do nimero didrio de ébito por causa respiratoria de individuos de 12
até 35 anos, o terceiro grupo foi o nimero didrio de dbito por causa respiratéria de
individuos de 35 até 65 anos, e o quarto grupo, serd o nimero diario de ébito por
causa respiratéria de individuos maiores de 65 anos de idade. Nesta situacio, os
anos foram considerados como as repeti¢des (4 repeti¢cdes). O objetivo foi verificar
se existem diferencas entre os grupos de idade por 6bito por causas respiratorias.

Os dados foram obtidos por meio do Projeto PASSO - Poluicdo
Atmosférica e Saidde Social (PROJETO..., 2014).

3.3.2 Estudo da série do nimero diario de ébitos por causas cardiacas no
periodo de 01 de janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997, em Sao
Paulo-SP

Foram considerados quatro grupos (tratamentos) do ntimero didrio de
obito por causas cardiacas, referentes a diferentes faixas etdrias, definidas
anteriormente (3.3.1). Nessa situacfo, na repeticdo foi considerada os anos (4
repeticdes). O problema tratado foi o de verificar se existem diferencas entre os
grupos de idade por 6bito por causas cardiacas.

Os dados foram obtidos por meio do Projeto PASSO - Poluigdo
Atmosférica e Saude Social (PROJETO..., 2014).
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Para a realizacdo da andlise de variancia usando a transformada discreta de
ondaleta (decimada e ndo decimada) foi utilizado o software R e o pacote waveslim
(WHITCHER, 2010).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Analise de variancia usando ondaleta

Como resultado, serd apresentado a andlise de variancia (ANAVA) usando
as transformadas discretas de ondaletas decimada e ndo decimada que, conforme
visto anteriormente, atendem, assintoticamente, aos pressupostos da andlise de
variancia. Serdo analisadas as variacdes nos dados cujas medidas respostas
sdo séries temporais. As andlises que serdo apresentadas podem ser entendidas
como extensdes de procedimentos tradicionais usados na ANAVA. Dessa forma,
o objetivo principal é a apresentacdo de uma versdo completa da ANAVA aos
componentes das transformadas discretas de ondaletas (decimada e nao decimada)
das séries observadas.

Para a andlise serd apresentado o caso estaciondrio e entre parenteses O
nao estaciondrio.

Assim, suponha que X;,(1), [ = 1,---,L,q = 1,---,0, N = LO, t =
0,1,---,T — 1, é a varidvel resposta observada na [-ésima repeti¢do do tratamento

g, no instante ¢, e que pode ser modelado por

Xiq(t) = O1g + Qu(1) + €4(1) 4.1)

em que

Oy =E (qu(t)): constante para todo #, quando Y;,(7) for estaciondria;
Q,(1): processos estaciondrios com média zero e espectro de ondaleta ng, (Sq,);

€14(1): processos estaciondrios independentes com média zero e espectro de
ondaleta n¢ (S¢), tal que Q,(7) e €,4(t) sdo ndo correlacionados e €;(7) e

€j;(1) sdo mutuamente independentes, i, j = 1,---L,h # zei # j.

Dada uma ondaleta mae y(#), constrdi-se uma sequéncia de ondaletas por
translacoes e dilatagdes de y, dada por (2) no caso da transformada discreta de
ondaleta decimada e (5) para a transformada discreta de ondaleta ndo decimada.

Seja X = (xg, x1,* -+ ,xr—1) uma série temporal de tamanho T = 2™ Para j=
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0,1,---,M—-1ek = 0,1,---,2M=/ — 1, define-se a transformada discreta de
ondaleta com respeito ¢ por (3). Assim, seja d o vetor que contém os d ;. Devido
a ortogonalidade e linearidade de W uma transformada discreta de ondaleta para o

modelo apresentado em (4.1) é dado por

dx1q(jik) = Uq(jik) + Zig(jik) + Og.c.(1), (4.2)

paraj=0,1,2,--- , M-1ek=0,1,2,---, 2J—1, define a transformada discreta de
ondaleta com respeito a ¢ por (2.3), U,(j,k) sdo varidveis N(0,n j,qu) (N ©,S jiko, ))
independentes, Z;,(j,k) sdo varidveis N(0,7;x,) (N 0,8 j,ke)) independentes e
independente de U,(j,k). Ainda, O, (1) — 0 quase certamente, quando 7" — oo.

O problema € detectar se existe diferenca entre os sinais Q(#), Qo(¢), - - -,

Qo(1).
Para isso, €,(7) € decomposto da seguinte forma

Q1) = p(t) + ay(2),
g=1,---,0,emque

u(1): sinal comum que tem espectro de ondaleta 1, (j,k) (S u( j,k));

a4(1): sinal particular para o grupo ¢, independente e com espectro de ondaleta

na (Sa).

Para o sinal ser comum, significa testar que () = 0, conforme

Hy:ai(t) = ax(t) = -+ = ap(t) =0,

4.1.1 Processo estacionario

Assim, para o caso estaciondrio, tem-se

an(jvk) = T],u(.]’k) + T]Q(.]’k)

e (4.2) pode ser reescrito da seguinte forma
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dx1q(jik) = U jx + V4(jik) + Zig(j.k) + Og.c.(1) (4.3)

na qual cada j e k, U, V e Z sdo varidveis independentes com distribui¢des
N(O,1,.(j,k)) , N, na(j.k) e N, ne(j.k)), respectivamente. As comparagdes dos

sinais dos grupos € realizada pelo teste

Hy : na(jk) =0, (4.4)

para todo (j,k).
Para fazer o teste considerou-se as seguintes somas de quadrados, chama-

se aten¢do para oo somatdrio em k e graus de liberdade em cada nivel j:

Q L 2M
SOHoK = Y\ " 3 [dxg (i) - dx.(ik)] (4.5)
g=1 I=1 k=1
€
Q L 2M _ 5
SOQRes(jk) = > " > [dxig(ik) = dxg ()| (4.6)
g=1 I=1 k=1
em que
_ L
dxg () = 171" dxig(jik) 4.7)
=1
B Q
dx. () = N7 dy (k). (4.8)
g=1

As somas de quadrados (4.5) e (4.6), devido ao modelo (4.3), convergem

quase certamente para

[Lna(ik) +1e i1 X ey om,

SN2
nE(J’k)X(N_Q)(zM—j)
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os quais sdo duas distribuicdes de y? independentes.
O teste para (4.4) foi realizado, para cada j fixado, onde no
caso estaciondrio (Transformada discreta de ondaleta decimada), utilizou-se a

estatistica

S QHo(j.k)/(Q = DY)

FoUR) = § OoRes o/ (N = 0)2 )

4.9)

que, sob Hyp, tem uma distribuicdo F((Q — DRM-7), (N — Q)(2M~)) para cada j,
onde j=0,1,--- , M—-1lek=1,--- ,2M-i

4.1.2 Processo nao estacionario

Para o caso ndo estacionario, tem-se

Saq(jk) = S ,(jik) + S a(jik)

e (4.2) pode ser reescrito da seguinte forma

dx1q(jik) = U jk + V4(jik) + Zig(j.k) + Og.c.(1) (4.10)

na qual cada j e k, U, V e Z sdo varidveis independentes com distribui¢des
(N, S,(ik)) .+ (NO.Sa(k)) e (NO,Sc(jk)), respectivamente.  As

comparagdes dos sinais dos grupos ¢é realizada pelo teste

Hp : Sa(jk) =0, (4.11)

para todo (j,k).

Para fazer o teste considera-se as seguintes somas de quadrados:

M

QO L 2
SQHoK = D)D" 3 Ak (i)~ dx. ()] (4.12)

g=1 I=1 k=1
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Q L 2M
SQRes(ik) = . D" N [dxig(ik) — dxq (i (4.13)
g=1 =1 k=1

em que dy,.(j,k) e dx...(j,k) sdo dados em (4.7) e (4.8), respectivamente.
As somas de quadrados (4.12) e (4.13), devido ao modelo (4.3),

convergem quase certamente para, respectivamente,

LS a(jik) + S GGy 1y am,

S kWX gy

sendo que as duas distribui¢des de y? sdo independentes.
No caso ndo estaciondrio (Transformada discreta de ondaleta nao
decimada), o teste para (4.11) € realizado, para cada j fixado, utilizando a

estatistica

S QHo(j.k)/(Q = DY)

FoUR) = § ORes i/ (N = 0)2M)

(4.14)

que, sob Hop, tem uma distribuicao F((Q — DERM), (N - Q)(2M)) para cada j, com
j=0,1,--- M-1ek=0,1,--- 2™ -1,
O raciocinio apresentado, para a realizacdo da andlise de variancia usando

ondaleta, pode ser estendido para outros tipos de modelo.

4.2 Simulacio

Seguindo a metodologia proposta, serdo apresentados os graficos das
séries temporais (simuladas e reais). Foi aplicada a transformada discreta de

ondaleta decimada (caso estacionario) e nao-decimada (caso nio estacionario), nas
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bases de Haar e Daubechies, com a construcio de alguns graficos representando
as decomposic¢des e posteriormente a aplicagdo da andlise de variancia. O objetivo

foi o de detectar se existe igualdade ou ndo entre os grupos.

4.2.1 Analise de varidncia usando ondaleta para séries temporais

estacionarias

Nesta secdo tem-se séries temporais estaciondrias. Foram estudadas duas
situacdes, cujos tratamentos foram gerados para que as séries apresentem somente

variacdo ao acaso:
a) Modelo auto-regressivo de primeira ordem (AR(1))

Na Figura 7, apresenta-se o grifico dos tratamentos e de suas respectivas

repeticdes. Nota-se uma similaridade no comportamento dos tratamentos.
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Figura7 Grafico das séries AR(1) geradas para os trés tratamentos e suas trés
repeticdes estatisticamente iguais

As observagdes foram analisadas de acordo com o modelo apresentado em
(4.1). A anélise de variancia foi conduzida utilizando a transformada discreta de
ondaleta decimada, dada por (2.3), nas bases de Haar e Daubechies.

Para exemplificar, as Figuras 8 e 9, apresentam a decomposicdo relativa
a primeira repeticdo do primeiro tratamento nas bases de Haar e Daubechies,
respectivamente. Os d; sdo os coeficientes de ondaletas, nos niveis j = 1,2,3

e 4. E importante observar que o nivel j = 1 tem uma resolucio mais fina.
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Figura 8 Grafico da decomposi¢do (Haar) para a primeira repeti¢do do primeiro
tratamento (ruido branco), considerando a transformada discreta de
ondaleta decimada
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Figura9 Grafico da decomposi¢do (Daubechies) para a primeira repeticido
do primeiro tratamento (ruido branco), considerando a transformada
discreta de ondaleta decimada

A andlise de variancia utilizando as ondaletas de Haar e Daubechies foi
realizada considerado-se para j = 9 niveis, pois 512 = 2°. Considerando Xy (1),
onde/=123,g=123et=0,1,---,511. Considerou-se 1.000, 5.000 e 10.000
simulagdes.

Considerando os valores-p do teste F para tratamentos dado em 4.9, tem-
se que, tanto para a ondaleta de Haar, quanto para a ondaleta de Daubechies, o
teste detectou em pelo menos um nivel (), valor-p maior que 0,05 em 100% das
simulagdes propostas, ou seja, ndo rejeita-se Hy, e conclui-se que as médias dos
tratamentos ndo diferem entre si. Como as séries geradas eram AR(1), a andlise
de variancia, usando ondaleta mostrou-se eficiente nesta situacao.

Na Tabela 1, pode-se verificar a propor¢do de valores-p nao significativos
em cada nivel j, considerando a ondaleta de Haar e Daubechies e 1.000, 5.000 e

10.000 simulacdes.
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Tabela 1 Proporc¢do de valores-p ndo significativos em cada nivel (j), para séries
AR(1), usando a transformada discreta de ondaleta decimada nas bases
de Haar e Daubechies

Haar Daubechies

Nivel(j) 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 0,9999
3 1 0,9998 1 1 0,9998 0,9999
4 1 0,9990 0,9994 0,9980 0,9960 0,9991
5 1 0,9974 0,9972 0,9940 0,9964 0,9975
6 0,9940 0,9912 0,9938 0,9910 0,9928 0,9934
7 0,9880 0,9894 0,9908 0,9890 0,9866 0,9902
8 0,9860 0,9868 0,9861 0,9930 0,9858 0,9859
9 0,9880 0,9848 0,9862 0,9840 0,9860 0,9851

Observa-se, na Tabela 1, que a andlise de variincia, usando a transformada
discreta de ondaleta decimada nas bases de Haar e Daubechies, apresenta
comportamento semelhante no que diz respeito a ndo-significincia nos nivel
iniciais (j = 1,2,3). Dessa forma, quando as séries temporais se apresentam de
forma semelhante (AR(1)), usando transformada discreta de ondaleta decimada,
na base de Haar ou a Daubechies, tem-se que a andlise de varincia apresenta-se
de forma coerente, ndo rejeitando, portanto, a hipétese de nulidade Hy dada em
(4.4).

Observa-se também que o ndmero de simulacdes pouco afetou as
estimativas dos valores-p; aproximando-se de 0,98 com o aumento de simulacdes.

Na Tabela 2, sdo apresentadas as taxas de erro tipo I d teste F dado por
(4.9), em funcdo do nimero de simulagdes e o nivel de decomposicdo j, sob Hy.
Observa-se que para os niveis () iniciais o teste apresentou uma taxa de erro tipo
I de 0%. Quando a decomposi¢do da transformada de ondaleta apresenta niveis

com menos informacdo (j = 9), tem-se uma taxa de erro de aproximadamente 1%.
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Tabela2 Taxa de erro tipo I em cada nivel (j), para séries AR(1), usando
a transformada discreta de ondaleta decimada nas bases de Haar e

Daubechies
Haar Daubechies

Nivel(j) 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0,0001
3 0 0,0002 0 0 0,0002 0,0001
4 0 0,001 0,0006 0,002 0,004 0,0009
5 0 0,0026 0,0028 0,006 0,0036 0,0025
6 0,006 0,0088 0,0062 0,009 0,0072 0,0066
7 0,012 0,0106 0,0092 0,011 0,0134 0,0098
8 0,014 0,0132 0,0139 0,007 0,0142 0,0141
9 0,012 0,0152 0,0138 0,016 0,014 0,0149

b) Série temporal categérica com comportamentos iguais

Para as séries categdricas, foram geradas 24 séries estaciondrias que

assumem os valores 1, 2, 3, 4, 5 ou 6, onde foram considerado dois tratamentos,

cada um com 12 repeticdes de tamanho 128. Na Figura 10, tem-se o grifico da

primeira repeticdo de cada tratamento, onde pode-se observar uma similaridade

entre os tratamentos (levando em consideracdo a primeira repeticio de cada

tratamento).
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Figura 10 Gréfico da primeira repeti¢ao dos dois tratamentos, considerando as
séries categdricas simuladas

As observagdes foram analisadas de acordo com o modelo apresentado em
(4.1), considerando Xj,(f), onde [ = 1,2, g =1,2,---,12et=0,1,---,127. Para
a andlise considerou-se 128 observacdes, tal que tem-se 128 = 27. A anilise de
variancia sera considerada para j = 7 niveis, pois 128 = 27. Considerou-se 1.000,
5.000 e 10.000 simulacdes.

Tem-se nas Figuras 11 e 12 as
decomposic¢des relativas a primeira repeti¢do do primeiro tratamento, nas bases
de Haar e Daubechies, respectivamente. Os d; sdo os coeficientes de ondaletas,
nos niveis j = 1,4,6 e 7. Observa-se que o nivel d; apresenta-se com menos

informagdes que o nivel d;.
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Figura 11 Grafico da decomposicdo (Haar) para a primeira repeticio do
primeiro tratamento considerando a série categérica simulada, usando
a transformada discreta de ondaleta decimada
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Figura 12 Gréfico da decomposi¢do (Daubechies) para a primeira repeti¢do do
primeiro tratamento considerando a série categdrica simulada, usando
a transformada discreta de ondaleta decimada

Observa-se, por meio das Figuras 11 e 12, tanto para a ondaleta de Haar,
quanto para a ondaleta de Daubechies, que os niveis menores de j apresentam mais
informacgdes que os niveis maiores de j.

De acordo com os valores-p do teste F para tratamentos dado em (4.9),
tem-se que para a ondaleta de Haar e Daubechies, em 100% das vezes, o teste
detectou que, em pelo menos um nivel (j) para todas as simulagdes propostas, o
valor-p foi maior que 0,05. Dessa forma, ndo rejeita-se a hipdtese nula, o que
comprova a eficiéncia do teste ja que as séries foram geradas para que entre elas
houvessem similaridade, ou seja, efeito igual a zero entre tratamentos.

Na Tabela 3, pode-se verificar a propor¢ao de valores-p nao significativos

em cada nivel j, considerando a ondaleta de Haar e Daubechies e 1.000, 5.000 e
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Tabela 3  Proporc¢do de valores-p ndo significativos em cada nivel (j), para séries
AR(1), usando a transformada discreta de ondaleta decimada nas bases

de Haar e Daubechies

Haar Daubechies
Nivel(j) 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 0.9480 0,9492 0,9520 0,9460 0,9530 0,9484
2 0,9500 0,9496 0,9485 0,9530 0,9472 0,9491
3 0,9410 0,9564 0,9504 0,9540 0,9502 0,9469
4 0,9640 0,9492 0,9508 0,9480 0,9542 0,9503
5 0,9510 0,9504 0,9496 0,9430 0,9442 0,9516
6 0,9560 0,9496 0,9520 0,9500 0,9458 0,9490
7 0,9500 0,9502 0,9459 0,9480 0,9518 0,9519

Observa-se, por meio da Tabela 3, que as ondaletas de Haar e Daubechies

apresentaram comportamento semelhante no que diz respeito a nao-significancia

em cada nivel (j). A proporcdo de ndo rejei¢do de Hy ficou proxima de 0,95

em cada nivel e, também, quando se aumentou o nimero de simulacdes. Dessa

forma, quando as séries temporais sdo categdricas, usando a ondaleta de Haar

ou a Daubechies, tem-se que a andlise de varincia apresenta-se eficiente, nfo

rejeitando, portanto, a hipétese de nulidade Hy dada em (4.4).

Na Tabela 4,

observa-se que o teste aplicado estd controlando bem a taxa de erro tipo L.
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Tabela4 Taxa de erro tipo I em cada nivel (j), para séries AR(1), usando
a transformada discreta de ondaleta decimada nas bases de Haar e

Daubechies
Haar Daubechies
Nivel(j) 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 0,0520 0,0508 0,0480 0,0540 0,0470 0,0516
2 0,0500 0,0504 0,0515 0,0470 0,0528 0,0509
3 0,0590 0,0496 0,0496 0,0410 0,0498 0,0531
4 0,0360 0,0492 0,0492 0,0520 0,0458 0,0497
5 0,0490 0,0504 0,0504 0,057 0,0558 0,0484
6 0,0440 0,0480 0,0480 0,0500 0,0542 0,0510
7 0,0500 0,0541 0,0541 0,0520 0,0482 0,0481

4.2.2 Analise de varidncia usando ondaleta para séries temporais nao

estacionarias

Nesta secdo tem-se séries temporais ndo estaciondrias. Foram estudadas
duas situagdes, cujos tratamentos foram gerados para que as séries apresentassem

comportamentos diferentes:
a) Série temporal com tendéncia e AR(1)

Nesta secdo serd discutido o caso onde os tratamentos sdo diferentes.
Na Figura 13, tem-se os graficos dos tratamentos e de suas respectivas
repeti¢des. Nota-se, por meio da Figura 13 uma similaridade entre as repeticoes e

uma diferencga entre os tratamentos.
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Figura 13  Gréfico das séries com tendéncia e Ar(l) simuladas para os trés
tratamentos

Para cada série X(f) composta por 512 observagdes (2°), foi aplicada
a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada usando a base de Haar
e Daubechies.  Para exemplificar, as Figuras 14, 15 e 16 apresentam,
respectivamente, a decomposicio relativa a primeira repeti¢ao dos trés tratamento
na base de Haar, onde os d; sdo os coeficientes de ondaletas, nos niveis j = 2,5,7
e 8.
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Tendéncia e AR(1)

dz

a7
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Figura 14 Gréfico da decomposicdo (Haar) para a primeira repeti¢do
do primeiro tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a
transformada discreta de ondaleta nao-decimada
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Tendéncia e AR(1)

dz
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Figura 15 Gréfico da decomposi¢do (Haar) para a primeira repeticao do segundo
tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a transformada discreta
de ondaleta ndo-decimada
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Tendéncia e AR(1)

dz
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Figura 16 Gréfico da decomposicdo (Haar) para a primeira repeti¢do do terceiro
tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a transformada discreta
de ondaleta ndo-decimada

As Figuras 17, 18 e 19, apresentam a decomposicdo relativa a primeira

repeticdo de cada tratamento na base de Daubechies.
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Tendéncia e AR(1)

dz
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Figura 17 Gréfico da decomposi¢do (Daubechies) para a primeira repeti¢do
do primeiro tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a
transformada discreta de ondaleta nao-decimada
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Tendéncia e AR(1)

dz
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Figura 18 Gréfico da decomposi¢do (Daubechies) para a primeira repeti¢do
do segundo tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a
transformada discreta de ondaleta decimada
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oz Tendéncia e AR(1)

dg

Figura 19 Gréfico da decomposicdo (Daubechies) para a primeira repeticao do
terceiro tratamento (tendéncia e AR(1)), considerando a transformada
discreta de ondaleta decimada

A andlise de variancia utilizando as ondaletas de Haar e Daubechies foi
considerada para j = 9 niveis, pois 512 = 2°. Considerando Xj4(), em que [ =
1,23,g=123et=0,1,---,511. Para a andlise considerou-se 512 observagdes,
tal que tem-se 512 = 2°.

De acordo com o teste F dado em (4.14), tem-se que para a ondaleta de

Haar e Daubechies, em 100% das vezes, o teste detectou que em pelo menos
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um nivel para todas as simula¢des propostas, o valor-p foi menor que 0,05. Na

Tabela 5, pode-se verificar a propor¢do de valores-p significativo em cada nivel j.

Tabela 5 Propor¢do de valores-p significativo em cada nivel (j), para séries de
tendéncia e AR(1), usando a transformada discreta de ondaleta ndo
decimada nas bases de Haar e Daubechies

Haar Daubechies
Nivel(j) 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1 1
8 1 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 1

Assim, o poder do teste, que corresponde a capacidade do teste de detectar
diferencas é de 100%. Dessa forma, rejeita-se a hipdtese nula, o que comprova
a eficiéncia do teste, ja que as séries foram geradas para que os tratamentos

apresentassem diferencas.
b) Séries categoricas simuladas com comportamentos diferentes

Nesta secdo serd discutido o caso onde os tratamentos sdo diferentes,
representados por séries categéricas diferentes nio estaciondrias de tamanho 128
(27), assumindo os valores de 1 a 6.

Na Figura 20, tem-se a representacio grafica da série simulada da primeira
repeti¢do de cada um dos tratamentos. Nota-se uma diferenca entre os tratamentos,

considerando a primeira repeticao.
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Figura 20 Gréafico da primeira repeticdo dos dois tratamento, considerando
séries categdricas diferentes

As observagdes foram analisadas de acordo com o modelo apresentado em
(4.1). A analise de varidncia sera conduzida utilizando a transformada discreta de
ondaleta ndo-decimada, dada por (2.3), nas bases de Haar e Daubechies.

Para exemplificar a decomposicdo tem-se que as Figuras 21 e 22
apresentam a decomposicao relativa a primeira repeticdo de cada tratamento na
base de Haar, onde os d; sdo os coeficientes de ondaletas, nos niveis j = 1,2,6 ¢
7.
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Figura 21 Grafico da decomposicdo (Haar) para a primeira repeticio do
primeiro tratamento (série categérica simulada), considerando a
transformada discreta de ondaleta ndo-decimada
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Figura 22 Grafico da decomposi¢éo (Haar) para a primeira repeti¢do do segundo
tratamento (série categérica simulada), considerando a transformada
discreta de ondaleta ndo-decimada

As Figuras 23 e 24 apresentam a decomposi¢do relativa a primeira

repeticdo de cada tratamento na base de Daubechies.
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Figura 23  Grafico da decomposi¢do (Daubechies) para a primeira repeti¢cdo do
primeiro tratamento (série categérica), considerando a transformada
discreta de ondaleta ndo-decimada
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Figura 24 Grafico da decomposi¢ao (Daubechies) para a primeira repeti¢do do
segundo tratamento (série categdrica), considerando a transformada
discreta de ondaleta ndo-decimada
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Observa-se, por meio das Figuras 21, 22, 23 e 24, que os coeficientes de
ondaletas apresentam maiores informagdes nos niveis (j) iniciais.

De acordo com o teste F dado em (4.14), a Tabela 6 apresenta a propor¢ao
de valores-p menores que 0,05 em pelo menos um nivel para todas as simulagdes

propostas.

Tabela 6 Poder do teste F usando a transformada discreta de ondaleta nao-
decimada, para séries categérica simuladas, usando a ondaleta de Haar
e Daubechies

Haar Daubechies
Numero~de Poder do teste Poder do teste
Simulacdes
1.000 0,7180 0,8900
5.000 0,7318 0,8878
10.000 0,7368 0,8895

Na Tabela 6 verifica-se que a ondaleta de Haar apresenta proporcdo de
valores-p significativos mais baixos que a ondaleta de Daubechies, em pelo menos
um nivel para todas as simulacdes, indicando um menor poder do teste quando se
trabalha com a ondaleta de Haar.

Na Tabela 7, pode-se verificar a proporcao de valores-p significativos em
cada nivel j, considerando a transformada discreta de ondaleta nao-decimada nas

bases de Haar e Daubechies
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Tabela 7 Propor¢cdo de valor-p significativo em cada nivel (j), para séries
categdricas estatisticamente diferentes, usando a transformada discreta
de ondaleta ndo-decimada nas bases de Haar e Daubechies

Haar Daubechies
Nivel 1.000 5.000 10.000 1.000 5.000 10.000
1 0,0300 0,0060 0,0060 0,0390 0,0480 0,0461
2 0 0,0004 0 0 0,0002 0,0006
3 0,0400 0,0028 0,0029 0,0430 0,0418 0,0396
4 0,2790 0,2762 0,2865 0,3580 0,3632 0,3672
5 0,5300 0,5490 0,5482 0,7400 0,7454 0,7533
6 0,3730 0,3518 0,3683 0,3070 0,3292 0,3295
7 0,4040 0,4066 0,4131 0,3390 0,3334 0,3348

A Tabela 7, apresenta que nos niveis menores, a propor¢do de valores-
p significativos é menor que em niveis maiores, tanto para a ondaleta de Haar,
quanto para a ondaleta de Daubechies. Além disso, percebe-se que, no nivel j = 5,
tem-se uma maior propor¢do de valores-p significativos, tanto na Haar quanto na

Daubechies.

4.2.3 Analise de variancia usando ondaleta com dados reais

a) Série do nimero diario de ébitos por causas respiratorias no periodo de 01
de janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997 em Sao Paulo - SP

Foram considerados quatro grupos (tratamentos) referentes ao nimero
didrio de 6bitos por causas respiratorias, a primeira repeti¢do de cada tratamento
estd representada na Figura 25, e percebe-se que o nimero didrio de dbitos por
causas respiratorias é maior na faixa etdria de individuos maiores que 65 anos de
idade.
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Figura 25 Gréfico da primeira repeti¢do das faixas etdria relativa ao nimero
didrio de dbitos por causas respiratoria

Nota-se, por meio da Figura 25, que as séries ndo sdo estaciondrias e que
existe uma possivel diferenca no nimero de ébitos por causas cardidcas entre as
faixas etdrias. A Figura 26, caracteriza os correlogramas | da primeira repeticio de
cada tratamento, percebe-se a ndo estacionariedade. O objetivo nesta situagado foi
verificar se existem diferengcas no nimero de ébitos por causas respiratorias entre

as faixas etarias.

1Segundo Morettin e Toloi (2006), correlograma é um grifico com os k primeiros coeficientes
de autocorrelacdo e pode ser uma ferramenta poderosa para identificar caracteristicas da série
temporal.
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Figura 26 Gréfico do correlograma primeira repeti¢do das faixas etdria relativa
ao nimero didrio de 6bitos por causas respiratdria

Como as séries s@o nao estaciondrias, para cada série X(¢r) foi aplicada
a transformada discreta de ondaleta ndao-decimada usando a base de Haar e
Daubechies considerando j = 8, pois 256 = 28. As Figuras 27 e 28 apresentam a
decomposic¢do relativa a primeira repeticdo dos dois primeiros tratamentos (faixa
etdria < 12 anos e faixa etdria > 12 e < 35 anos) apresentados na base de Haar,

onde os d; sdo os coeficientes de ondaletas, nos niveis j = 1,2,3 e 4.
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Figura 27 Grafico da decomposicdo (Haar) para o nimero de ébitos por causas
respiratérias para o primeiro tratamento (faixa etdria < 12 anos),
considerando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada
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Figura 28 Grafico da decomposicdo (Haar) para o nimero de ébitos por causas
respiratérias para o segundo tratamento (faixa etdria > 12 e <
35 anos), considerando a transformada discreta de ondaleta nao-
decimada

As Figuras 29 e 30 apresentam a decomposi¢do relativa a primeira

repeti¢do dos dois primeiros tratamentos na base de Daubechies.
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Figura 29 Grafico da decomposi¢ao (Daubechies) para o nimero de ébitos por
causas respiratérias para o primeiro tratamento (faixa etdria < 12
anos), considerando a transformada discreta de ondaleta decimada
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Figura 30 Grafico da decomposi¢ao (Daubechies) para o nimero de ébitos por
causas respiratdrias para o segundo tratamento ( faixa etdria < 12 e >
35 anos), considerando a transformada discreta de ondaleta decimada

Considerando X,(7), onde [ = 1,2,34,q = 1,234 et =0,1,---,255.
Para a andlise considerou-se 256 observagdes, tal que tem-se 256 = 28.
As Figuras 31 e 32 apresentam o valor-p de cada nivel j para a ondaleta

de Haar e Daubechies, respectivamente.
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Grifico do valor-p para o ntimero de dbitos por causas respiratérias,
considerando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada na
base de Haar. Linha horizontal representa o valor de 0, 05 (5% de
significancia)
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Griéfico do valor-p para o nimero de 6bitos por causas respiratorias,
considerando a transformada discreta de ondaleta nido-decimada na
base de Daubechies. Linha horizontal representa o valor de 0, 05 (5%
de significancia)
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Nota-se, nas das Figuras 31 e 32, que para a ondaleta de Haar e

Daubechies, nos niveis j = 4,5, 6,7 e 8, tem-se valores-p menores que 0,05. Dessa

forma, foram encontradas evidéncias de diferencas significativas, ao nivel de 5%

de probabilidade, entre o niimero de ébitos por causas respiratdrias entre as faixas

etdrias. Rejeita-se, portanto, a hipdtese nula, tanto para a ondaleta de Haar, quanto

para a ondaleta de Daubechies.

b) Série do nimero diario de obitos por causas cardiacas o periodo de 01 de
janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997 em Sao Paulo - SP

Foram considerados quatro grupos (tratamentos) referentes ao nimero

didrio de 6bitos por causas cardiacas, a primeira repeticdo de cada tratamentos

estd representada na Figura 33.
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Figura 33  Grafico da primeira repeticao

cardiacas entre as faixas etarias
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Nota-se uma possivel ndo estacionariedade e uma diferenca entre o
nimero didrio de 6bitos por causas cardidcas entre as faixas etdrias. Percebe-
se também, que o nimero de 6bitos por causa cardidca € maior na faixa etdria
> 65 anos. A Figura 34, apresenta o correlograma da primeira repeticao de cada
tratamento, observando uma nao estacionariedade. O objetivo foi verificar se

existem diferencas no nimero de ébito por causas cardiacas entre as faixas etdrias.
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Figura 34  Gréfico do correlograma primeira repeticao das faixas etdrias relativa
ao niumero didrio de 6bitos por causas cardiacas

Os coeficientes da decomposicdo de ondaletas serdo analisados de acordo
com o modelo apresentado em (4.1). A andlise de variincia foi conduzida
utilizando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada, dada por (2.3), nas
bases de Haar e Daubechies.

As Figuras 35 e36 apresentam a decomposicdo relativa a primeira

repeti¢do de dois dos tratamentos apresentados na base de Haar, onde os d; sdo



89

os coeficientes de ondaletas, nos niveis j = 1,2,3 e 4.

A 0 s

Mimero de Sbitos

Figura 35 Gréfico da decomposicao (Haar) para o nimero de ébitos por causas
cardiacas para o primeiro tratamento (<12 anos), considerando a
transformada discreta de ondaleta ndo-decimada
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Mimero de Sbitos

Figura 36 Gréifico da decomposicdo (Haar) para o nimero de O6bitos por
causas cardiacas para o segundo tratamento (= 12 e < 35 anos),
considerando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada

N

As Figuras 37 e 38 apresentam a decomposi¢do relativa a primeira

repeticdo do dois primeiros tratamentos na base de Daubechies.
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Figura 37 Gréfico da decomposi¢do (Daubechies) para o nimero de ébitos por
causas respiratérias para o primeiro tratamento (faixa etdria < 12
anos), considerando a transformada discreta de ondaleta decimada
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Mimero de Sbitos

Figura 38 Gréfico da decomposi¢do (Daubechies) para o nimero de ébitos por
causas respiratdrias para o segundo tratamento (faixa etdria > 12 e <
35 anos), considerando a transformada discreta de ondaleta decimada

A andlise de varidncia utilizando as ondaletas de Haar e Daubechies serd
considerada para j = 8 niveis. Considerando X,(¢), onde [ = 1,2,3,4, g = 1,2,3,4
et=0,1,---,255.

As Figuras 39 e 40 apresentam o valor-p de cada nivel j para a ondaleta

de Haar e Daubechies, respectivamente.
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Figura 39 Gréfico do valor-p para o nimero de ébitos por causas cardiacas,
considerando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada na
base de Haar. Linha horizontal representa o valor de 0, 05 (5% de
significancia)
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Figura 40 Grafico do valor-p para o nimero de ébitos por causas cardiacas,
considerando a transformada discreta de ondaleta ndo-decimada na
base de Daubechies. Linha horizontal representa o valor de 0, 05 (5%
de significancia)

Nota-se, por meio da Figura 39, que para a ondaleta de Haar, nos niveis j =

4,5,6,7 e 8, tem-se valores-p menores que 0,05 e para a ondaleta de Daubechies,
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conforme Figura 40, nos niveis j = 5,6,7 e 8. Dessa forma, foram encontradas
evidéncias de diferencas significativas, ao nivel de 5% de probabilidade, entre
o ndmero de Obitos por causas cardiacas entre as faixas etdrias. Rejeita-se,
portanto, a hipdtese nula tanto para a ondaleta de Haar, quanto para a ondaleta

de Daubechies.
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5 CONCLUSOES

Com base nos resultados de estudos de simulacd@o e de dados reais, pode-
se observar que a andlise de variincia usando a transformada discreta de ondaleta
decimada (para o caso estaciondrio), e a transformada discreta de ondaleta nao-
decimada (para o caso ndo estaciondrio) nas bases de Haar e Daubechies, pode ser
aplicada para a andlise de varidncia em séries temporais, com sucesso. Contudo,

os resultados observados de maiores destaques foram:

a) Para as situacdes onde as séries eram estaciondrias, as ondaletas de

Haar e Daubechie apresentaram comportamento semelhantes;

b) Haar mostra-se com um poder do teste menor que a ondaleta de
Daubechies, apresentando niveis menores de valores-p significativos

em todos os niveis da simulagao;

¢) Para dados reais, a analise de variancia usando a transformada discreta
de ondaleta ndo decimada (séries ndo estacionadrias), nas bases de Haar

e Daubechies, mostrou-se eficiente nas duas situacdes estudadas.

Em resumo, conclui-se que a andlise de variancia usando ondaletas, pode
ser usada com sucesso na determinacgdo de diferenca entre séries temporais. Para
séries categéricas ndo estaciondrias, deve-se priorizar o uso da transformada

discreta de ondaleta ndo decimada na base de Daubechies.
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