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RESUMO

Uma série temporal é todo conjunto de observagidenadas no
tempo, na qual existe dependéncia entre as obSewvactem-se como objetivo
modelar essa dependéncia. Comumente, em sériesrisipa modelagem é
feita com séries de mesma frequéncia temporal.arfirmos estudos de Corsi
(2009) buscou-se agregar ao modelo diferentes éred de variacdes
temporais, o que foi denominado de modelo hetemméautorregressivo
(HAR). Existem regras e restricdbes na modelagenHA®, nas diferentes
frequéncias temporais. Assim, buscou-se modelanimero de 6bitos por
problemas respiratérios e numero de ébitos porlenads cardiovasculares, em
funcdo de temperatura minima, material particuladonéxido de carbono e
umidade relativa do ar, sendo todas as sériesasliérila cidade de S&o Paulo, no
periodo de 1de janeiro de 1997 a 31 dezembro de 1997. Dessairaafoi
possivel verificar que as séries de temperaturanmainmaterial particulado e
umidade influenciaram o niGmero de mortes por proaterespiratérios, a série
de temperatura minima influenciou o numero de rsoner problemas
cardiovasculares e a série de mondéxido de carb@odeve influéncia nas séries
de mortes.

Palavras-chave: Obitos em S&o Paulo. Poluicdo em S&o Paulo. Modelo
HAR(h). Série temporal.



ABSTRACT

A time series is all the sets of observationsesbin time, in which there
is dependency among observations and one has éogoaldel that dependency.
Commonly, in time series, the modeling is done veithies of the same time
frequency. From the studies by Corsi (2009), déffersources of time variations
were intended to aggregate into the model, whick named heterogeneous
autoregressive model (HAR). There are both rulekrastrictions in the HAR
modeling, in the different time frequencies. Thiisyas intended to model the
number of deaths by respiratory problems and numbkrdeaths by
cardiovascular problems due to the minimal tempegatparticulate material,
carbon monoxide and relative air humidity, all #egies being daily and of the
city of S&o Paulo in the period from 1st JanuaBf97 to December, 1997. In
this way, it was possible to verify that the ser@sminimum temperature,
particulate material and humidity influenced thentner of deaths by respiratory
problems, the series of minimum temperature infteeinthe number of deaths
by cardiovascular problems and the series of canbomoxide had no influence
upon the series of deaths.

Key words: Deaths in Sao Paulo. Polution in Sdo Paulo. HARtodel. Time
series.
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1. INTRODUCAO

A aplicacdo de séries temporais se estende nesemliés areas de
conhecimento, entre elas Ciéncias Exatas e da ,T€&iémcias Bioldgicas,
Engenharias, Ciéncias da Saude, Ciéncias Agrdliaacias Sociais Aplicadas,
Ciéncias Humanas, Linguistica, Letras e Artesgeeoiitras. A ordem dos dados
é fundamental, uma vez que a vizinhanca desses dado dependéncia e se
almeja analisar e modelar esta dependéncia comudoede séries temporais.

Desenvolvido por Corsi (2009), bleterogeneous autoregressive
model of realized volatilityou seja, o0 modelo HAR de estimag¢é&o da volatikdad
realizada se baseia nha modelagem do comportamemtoolhtilidade de
memdria longa de maneira simples e parcimonios @edelo foi inspirado
em hip6teses de mercados heterogéneos e pela @sside® propagacao da
volatilidade. Corsi (2009) considera apenas conmbefale heterogeneidade os
diferentes horizontes de tempos (dias, semanasesheale onde se inicia todo
0 estudo do modelo heterogéneo autorregressivo JHAR

O modelo HARNL) é um processo de memodria longa que se caracteriza
pela dependéncia significativa entre observactstmrdes (em tempo). Nesse
caso, existe persisténcia nas autocorrelacdesvalolsey, que decaem lentamente
para zero. Ch no modelopode assumir os valores de 1, 7 e 28, que sera
explicado com detalhes no referencial tedrico.

O HAR() é utilizado para agregar diferentes frequénciazmpo (dia,
semana e més) no mesmo modelo. Para isso, exigemass regras e restricdes
para se trabalhar com esta modelagem.

Neste trabalho, a abordagem do modelo HAR, debédugoor Corsi
(2009), seréa aplicada a séries temporais que jam sk dados de financas, ja

gue na literatura o modelo aparece apenas aplaadees dados.
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Assim, o objetivo geral foi estudar a teoria dodeio HARh) e o
objetivo especifico, aplicar o HARY a séries de mortalidade e de clima. O
banco de dados utilizados refere-se ao niUmeroodiEriobitos por problemas
respiratérios e cardiacos, temperaturas minimasgrimaparticulado (pm210),
umidade relativa do ar e monéxido de carbono dadeidde Sdo Paulo, no
periodo de janeiro a dezembro de 1997.

A dissertacao esta dividida em sete sec¢fes. Maejpd, a introducgéo,
relatam-se os pontos estratégicos e faz-se umdadmm resumida do trabalho.
A segunda secdo diz respeito ao referencial ted@ictrabalho, abordando os
principais pontos de séries temporais e do modeto estudo, o modelo
heterogéneo autorregressivo (HAR). Na sequéncim-ste a secdo de
metodologia, na qual se apresentam os passoshiprco de dados passou até a
modelagem do HAR. Na secdo de resultados e dississflatam-se 0s
resultados inéditos do modelo HAR(Por fim, apresentam-se as conclusdes,
referéncias bibliograficas e anexos.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2006), uma série temipérdo conjunto

de observacdes ordenadas no tempo, na qual exégtendéncia entre as

observacdes. Uma série pode ser representadarda ‘K)F{yl,yz,...,yn}, em

que VY;,Y,,...,.Y, representam os valores assumidos pelas observacoes

ordenadas no tempo, em intervalos equidistantes.

As séries podem ser discretas, ou seja, quandter/alo de tempo
(valores diarios, mensais, trimestrais, anuaiseemttros) esta explicito na série
ou continuas, caso contrario.

Muitas séries continuas podem ser transformadadisoretas. Basta
. T .
considerarN = N em queT =tempo amostrado [0, s] &t = intervalo para

a obtencdo dbl observagdes.

Entre os objetivos para as séries temporais tenirsestigar o
comportamento da série, descobrir 0 mecanismo gexd mesma, encontrar
periodicidades na série temporal e fazer previpées observacgtes futuras.

Em todos os objetivos de séries temporais, podeooisstruir modelos

probabilisticos ou estocasticos.

2.2. Modelos em séries temporais

A Estatistica relne a metodologia utilizada no gj@mento dos
experimentos, bem como na anélise e interpretagdaados, de tal forma que

seja garantida a validade das conclusdes.
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De acordo com Salsburg (2009), a estatistica reimiou a ciéncia,
pois fornece modelos (teis e sofisticados que aparam o processo de
pesquisa na direcdo de melhores parédmetros detigago, assim permitindo
melhor orientacdo na tomada de decises.

Um bom modelo deve ser econdmico, ou seja, par¢égsonpoucos
parametros) e sua descri¢do deve ser relativamminpdes e flexivel para poder

se adaptar ao futuro (incerto) e facilitar o apieaub.
Uma série temporal, dada phfr={y1, y2,...,yn}, pode ser desagregada

em uma soma de trés componentes ndo observavegjesssas componentes
sédo independentes. O modelo é da forma aditivalosen

Y =T 4§ +g,
em que T, e § representam, respectivamente, tendéncia e sazadelek, é

a componente aleatéria, de média zero e varidnaistante.
Na Figura 1, as observacfes seguem um modelorma faditiva, com

as componentes de tendéncia e sazonalidade.

320 330 340 350 260
|

I I I I
1960 1970 1980 1990

Figura 1: Modelo aditivo com tendéncia e sazonalidade
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No caso de as componentes sazonais variarem deloacom a
tendéncia, o modelo mais adequado € o multiplicatiwjo comportamento é

ilustrado na Figura 2, dado p¥r=TS¢, .

100 200 300 400 500 600

T T T T T T
1950 1954 1958

Figura 2: Modelo multiplicativo com tendéncia e sazonalidade

Geralmente, no caso do modelo multiplicativo ocearm acréscimo na
variancia a medida que o tempo passa, conformalizado naFigura 2, na
gual a amplitude no inicio da série temporal é mewgomparada com a
amplitude no final da série.

No modelo multiplicativo s&o utilizadas as tramsfacbes para

estabilizar a variancia e também para tornar doe$sizonal aditivo. Neste caso,
a transformacéo logaritmica é aconselhavel. Exemfjlo= T, S, &, aplicando
o logaritmo: In(Y,) =In(T,S;&,) = In(Y,) =In(T,) +In(§) +In(s,) .
Assim, estabiliza-se a variancia e torna-se oeeggironal aditivo.

Os modelos também podem ter apenas a componenéndincia, ou

apenas a sazonalidade, conforme apresentado nagas-ig3) e (4),

respectivamente.
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Valores x Tempos

Tempos

Figura 3: Modelo aditivo com tendéncig =T, + ¢,

>

Temperatura minima (*C)

Figura 4: Modelo aditivo com sazonalidage= s + ¢,

2.2.1. Covariancia e correlagéo

Modelos sdo processos estocasticos, isto é, paxamntrolados por
leis probabilisticas, que descrevem as séries tespdadoY :{Y(t),t DT}
a série temporal, paraJT , tem-se uma variavel aleatéria que tem média
u(t) e varianciag?(t).

Para medir a dependéncia entre as variaveis desaféra), utilizam-se

a covariancia e a correlacao, j& que uma das presigées de séries temporais é

que as v.a apresentem dependéncia.
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A covariancia é conhecida por medir a dependé@maar entre as duas

variaveis aleatorias.

Considerem-se os pares de valores dados(paty;), (X,,v,), -

(Xn,yn). Dessa maneira, a covariancia entre as varialesgosias, X e Y, é

dada por cov(x. )= E[(X - E(X)IY — E(v])] = Sl fny) o

n

seja, a média dos produtos dos valores centradosatéveis. Considerando

que X, e Y, sdo os valores da varidvel no temipox e ysdo as médias)
namero de variaveis da sérE(X) e E(Y) sdo as esperangas matematicas.
A partir da covariancia, surge o coeficiente deredacéo (p(X,Y)),

que é dado pop(X ,Y) = %.
Se COV(X,Y) =0, entdo, as variaveis aleatorixs e Y sao ditas ndo
correlacionadas.
No caso deE(X)=0 e E(Y)=0, entdo,cov(X,Y) = E(XY). Se X
e Y séo independentes, entamv(X,Y) = E(X)E(Y).

Calcula-se a correlacdo entre as variaveis aleatork e Y, por

C Xi_; Yi_y
2 o(x) | o)

Corr(X,Y)= , ou seja, a média dos produtos dos
n

valores padronizados das variaveis. Dado Xue Y, séo os valores da variavel

no tempoi, x e ysdo as médiasg(X) e o(Y) os desvios padrdes

respectivamente dX e Y, ené o nimero de variaveis da série.
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A correlacdo indica a forca e a direcdo do retamigento linear entre
duas variaveis aleatorias. Assim, a correlagéoiestdida no intervalo[— Ll].

Se corr(X,Y) =1, significa uma correlac@o positiva perfeita eratse
duas variaveis; s& aumenta, entdg também aumenta, idem se a variavel

diminui. Casocorr(X,Y) =0, as variaveis nédo dependem linearmente uma da

outra. E, secorr(X,Y) = -1, significa uma correlagdo negativa perfeita entre

as duas variaveis, isto €, se uma aumenta, a serimare diminui, mantendo a
proporcionalidade.

2.2.2. Processos estacionarios

Uma das suposicBes que se faz a respeito de ummdes@poral é que
ela seja estacionéaria, ou seja, se desenvolvempot@o redor de uma média
constante.

De acordo com a independéncia ou nao relativagirardos tempos,
pode-se classificar se a série é estacionaria @u W@ processoY, €
estacionario se ele se desenvolve no tempo, de modoa escolha de uma

origem de tempo n&o é importante, ou seja, asteaisticas deY,,, LI sdo
as mesmas d¥ .

Um processo estocéstic}():{Yt t DT} diz-se fracamente estacionario

ou estacionario de segunda ordem, se e someratisfazs (i-iii):

i) E{Y(t)} = u(t) = u, constante para todd I T .
ii) E{Y2 (t)} <oo, paratodat 0T .

iii) y(t;,t,) = Cow(Y (t,), Y(t,)) é uma funcéo apenas da distantia-t,|.
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Contudo, a maioria das séries apresenta companeniieo tendéncia e
sazonalidade. Para torna-las estacionarias, apbeardiferencas na série
original, buscando-se, assim, retirar essas conmpemea série. Dessa forma, de
acordo com Morettin & Toloi (2006), a metodologiara ajuste de modelos de

Box e Jenkins pode ser aplicada.

2.2.2.1. Teste de estacionariedade

Um dos testes que se destacam para analisar deat@dade de uma
série temporal é o Teste deickey-Fuller aumentado ou Teste ADF (do
acrdnimo em inglédugmented Dickey-Fullprque é um teste de raiz unitaria.
Na maioria dos testes, a hipétese nula é de quia tenha raiz unitaria e,
portanto, ndo estacionaria e como hipétese alteanat série é estacionaria.

O Teste ADFintroduz um operador de defasagena pesolver o

problema de autocorrelacdo do termo de er®, tal como,

m
AY, =a,+at+ )X +Z‘AYI_i + &, na qual pode ser estimada também
i=1

sem constate e ou tendéncia.

Para testar a raiz unitaria, Dickey e Fuller (J%&®ularam os valores
criticos, através de simulacdes de Monte Carl@semvolveram uma estatistica
T (Tau). Assim, se o valor absoluto da estatisticalculado for maior que o
valor absoluto tabulado por ADF, aceita-se a hg@teula, logo a série é ndo

estacionaria, caso contrario a série é estacionaria

2.2.3. Funcao de autocovarianciggcv) amostral
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Considere um processo estacionario real discretomédia zero e
funcdo de autocovariancigacv) dada por)y; = E(Yth+r). y. € facvse e
somente se satisfaz as propriedades:
V>0
i) v =w
i) [y < ¥

n n
iv) y+ € ndo negativa, definida no sentido ghed a;a,y; _, para
=1 k=1

quaisquer numeros reas,...,a, I,,...,l, de Z.

2.2.4. Funcao de autocorrelagaddc)

A funcdo de autocorrelacdda¢) do processo é definida por

Pr :ﬁ, Ordz e tem as mesmas propriedades jda exceto na
Yo

origem, na quajo, =1.

Considerando as observacgdes da série temHora{IYt,tDT},

dadas por, y,,Y,,Ys--Y,, @ fac (p.) € estimada porrr=z—r,

509 5]

r = 012,..,n-1em quec, =- .




24

2.2.5. Tendéncia em séries temporais

Num primeiro momento, para se analisar uma sémepaeal, é
necessario construir seu gréafico, que revelaractaiaticas importantes, como
presenca das componentes, tendéncia e/ou sazoleaidambém variabilidade
e valores atipico(itliers).

A tendéncia {,) de uma série pode ser entendida como uma mudanca
gradual (aumento ou diminuicdo) nos valores da®rebgdes ao longo do

tempo. Para estimaf, sdo utilizados métodos como ajuste polinomial e ou
suavizacao.

Para testar a hipétese de tendéncia na série taingestacam-se Teste
de Wald Wolfowitz, Teste de Cox-Stuart e Teste denMKendall
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para o Teste de Cox-Stuart é considerado o donpim observacfes

Vi) Y- Y, - Agrupam-se as observagdes em pa(&§y1+c),(y2,y2+c),...,

N N +1 L
(yN_C, yN), em quec = ER no caso de N pare= , caso N seja impar.

A cada par de observagdes associa-se o sinalé+y, s y,,. e o sinal "-", se
Y > VYi..- Casoy, =Y,,., desconsidera-se o par.

ConsidereN o nimero de pares em qug <YVY,,.. Assim, deseja-se
testar:

H,: p(yi < yi+c) = F>(yi > Viie ),Di, ndo existe tendéncia.

H,: P(yi < yi+c)¢ P(yi > yi+c),Di, existe tendéncia.
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Utiliza-se a distribuicdo binomial para avaliaieste, com os parametros
p = 0,5 en = N. Trata-se de um teste bilateral, em que a egtatido teste é

dada porT =nUmero de pares com sinal "+". Assim, rejeitatdgquando
T>n-t, na qualt é encontrado na tabela da distribuicdo binomiah co
p = 05e n, para um dado nivel de significanaia. Caso contrario, se aceita
H,.

No caso de ser diagnosticada tendéncia na sénjgotel, para retirar
essa componente basta utilizar a diferenca, tal ocom
AYY, = A(A‘HYt), em quedY, :Y, =Y., A: operador diferencay, : série
em estudo a: nimero de diferencas necessarias para transfansarie em
série estacionaria.

Os casos mais simples sdo os de tendéncia lemague a série flutua

ao redor de uma reta com inclinagdo positiva ouatiey Por exemplo,
T, = B, + Bit, em que é possivel escrevér= S, + St +&,,
sendo

Y, : modelo com tendéncia linear
B, : coeficiente linear

B, : coeficiente angular, ndo nulo por hipdtese
t: instante de tempo e

&, erro aleatorio.

Observa-se que, ao fazer uma diferenca na sémeteadéncia linear,

obtém-se uma série estacionaria, ou seja,

Ay, = :80 + :81t tE - (:80 + ﬂl(t _1)+ gt—l)
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AY, = f, + & — &, que é uma série sem tendéncia.

2.2.6. Sazonalidade em séries temporais

A sazonalidadéS) pode ser interpretada como sendo as flutuacdes

ocorridas ao longo de um tempo determinado, oy ggjaalores assumidos pela
série temporal que se repetem a caddementos, devido a fatores exdgenos.
Pode ocorrer em periodos anuais, interanuais, <djaestralmente,

bimestralmente, mensalmente, diariamente, entresut
Para estimar a componen(&) sdo utilizados métodos como o de

regressdo ou de meédias méveis, para a sazonalidaggministica e a
sazonalidade estocastica, respectivamente (MOREETIOLOI, 2006).

A sazonalidade deterministica é pressuposta quansiazonalidade é
regular e estavel no tempo e, dessa forma, o cdampento sazonal pode ser
previsto perfeitamente a partir de dados anteriofasando a componente
sazonal da série varia com o tempo é dito queanalidade é estocastica.

Para testar a hipotese de sazonalidade na séngort®l, podem-se
utilizar os testes de Kruskal-Wallis, de Friedmarde Fisher.

Considere a série temporé(,={Yt,t DT}, interpretada na forma do

modelo aditivo. Neste caso, escrevem-se as ob&mvala série temporal sem a

componente de tendéncia no seguinte modelo:
Y=, +t¢g; ,i=l..nj=1 ..k
Serao testadas as seguintes hipéteses no tesishde

Ho: ndo existe sazonalidade
H,: existe sazonalidade
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Considere a estatistica dada por

maxlj
9=—Fw—"
N2

Z ¥
i=1
em que

I, : valor do periodograma no periogo

N : nimero de observagdes da série.

A estatistica do teste é dada por

1
2 :1_(£jn—1
n

L PN N
Na quala é o nivel de significancia do testane= 5

Seg >z,, rejeita-seH , isto &, a série apresenta sazonalidade no

periodgj. Caso contrario, se aceitd,, .

No caso de ser diagnosticada e estimada a sataeliS;), para
retirar essa componente basta realizar a difergneaé apresentada em (1)

guando o modelo € aditivo e (2) quando o modelakipticativo.

S

YtA =Y, - St (1)

YtSA = Yt /St (2)
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2.3. Metodologia de Box e Jenkins em séries temp@a

Em Morettin & Toloi (2006) é apresentada uma intgnate metodologia
adotada na analise de modelos paramétricos, deadanabordagem de Box e
Jenkins. Tal metodologia consiste em ajustar medalatorregressivos e de
médias moveis a uma série temporal estacionariageep € a ordem do

modelo autorregressivo ABR(e q € a ordem do modelo de médias moéveis
MA(g). Sua forma geral é dada por;(B)Yt = H(B)Et, em que
B é o operador de translagdo para o passado, tal BY =Y.,
¢(B)=1-¢B-¢,B*-..-¢,B"e §(B)=1-6,B-6,B*-..-6,B" sdo,
respectivamente, o polinbmio autorregressivo deerarg e o polinémio de

médias moveis de ordeme &, € o ruido branco, ou seja, uma sequéncia de

erros aleatdrios, independentes e identicamentgbdisios, com média zero e

variancia constante.

2.3.1 Modelagem ARIMA {, d, q)

ARIMA é o nome dado a um modelo muito utilizadomadelagem e
nas previsbes de séries temporais. O termo dervanglésautoregressive
integrated moving averageue significa modelo autorregressivo integrado de
média mével. O modelo foi sistematizado em 197@pspestatisticos George
Box e Gwilym Jenkins, o que o tornou conhecido tamipor Modelo de Box-
Jenkins (MORETTIN; TOLOI, 2006).

O modelo ARIMA é uma generalizacdo do modelo aatpassivo de
média moével (ARMA). A representacdo ARIMA p,( d, Q) refere-se,
respectivamente, as ordens de autorregreggadg integracdodj e de média

movel @).



29

Chama a atencao, na literatura, que a ordecomumente nhomeada de
integracédo, se refere ao nimero de diferencas ste@s tomadas na série até
torna-la estacionaria.

No caso dal = 0, advém o modelo ARMA p( g), modelo

autorregressivo de médias moveis, dado por
Yi= & 60,06, gt Bt BNt "'+¢PYt—P,

em que, no caso do modelo ARIMA, no quhl= 0 eq = 0, tem-se 0

modelo ARf), modelo autorregressivo de ordgm dado por:
Y= @Yt Yot T GY ot &

J& no caso dd = 0 ep=0 no modelo ARIMA §, d, 9, aparece como

resultado o modelo MA)), média moévely, dado por

Y =& =0&,-0,6 ,— .m0,

2.3.2. Modelagem ARIMA sazonal - SARIMA

De acordo com Morettin e Toloi (2006), um dos modelmais
utilizados que consideram a sazonalidade de uneandietada série temporal é o
chamado modelo ARIMA sazonal ou SARIMA. Esses musleBio importantes,

pois levam em consideragdo a sazonalidade estrakis dados. Quando o
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periodo s=12, o modelo denominado SARIMA de ordemi]{ g) x (P; D; Q)12
é dado por

B)o(B")n°a%, Y, = 6(BJo(B™ .

em que ¢(B) =1-¢B- szz -..—¢,B P é o operador autorregressivo
(AR) de ordemp; H(B) =1-6,B-6,B*-...- 6,B%¢é o operador médias
moéveis (MA) de ordeny; dJ(Blz): 1-®,B” -0,B* -..-¢,B* ¢ 0
operador AR-sazonal de ordémo(B'?)=1-©,B%? -©,B* -...- © B

é o operador MA-sazonal de orde&pn A® = (1— B)d € o operador diferencga;

D, . P .
N, = (1— Blz) é o operador diferenca sazona,eé um ruido branco.

2.3.3. Funcao de autocorrelagdde um processo autorregressivo

A funcdo de autocorrelacada€) de um processo autorregressivo é
construida de uma mistura de polindmios, exponeneiaenoides amortecidas .

Para encontrar a fungao de autocorrela(gz}d, necessita-se, primeiramente, da

I

fungéo de autocovarianc(g, ), uma vez quep, = -, tal que

0

yr =B =El[@Y L, + Y, ot Y e Y]
= GE(Y, Yo )+ @E(Y Yo )+ g E(Y Y )+ Ele Y )
——

0

Ve =@Vra t ) +""+¢pyr—p_
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Logo, p :$=¢1yr—1 t @Yo Tt gy, Observe que

0

Vo=valY)= @y, + @y, bt gy, t0T e como =y,

2

dividindo-se por y,, tem-se 1=¢gp, +@,0, +...+@,p, +—=. Logo,
0
0.2
var(Y,) = e ,sel =1,...,p resulta nas equacdes

1_¢_lpl _¢2p2 _""_wppp
de Yule-Walker:

PL=@T0P0 TG0, ... Q0,4
P =GP +G @0, *...¥P0,,

,Op = ﬂ.pp—l +¢2pp—2 +%pp—3 +""+¢p'

Na forma matricial,

1 A - pla] (A
P i ... . @ P
_lop—l pp—z o 1 i _¢p_ _pp_

As equacdes de Yule-Walker sé@o utilizadas paranastdbs coeficientes

Gty do modelcAR(p) sendop, substituido porr, .
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2.3.4. Funcao de autocorrelacao parcial

A funcdo de autocorrelacdo parcidhop facilita o processo de

determinagéo da ordem dos modelos. Denotg;se j-ésimocoeficiente de um
modelo ARK), de modo que ¢,sSeja o Uultimo coeficiente, isto &,
Yo =Y i Tt G HE

Sabe-se qu@r = ¢y Vry t ¢uro tt e, 7l k@

partir das quais se obtém as equagdes de Yule-wWalke

1 P Pra || P1
% ... . @ | | P2
P Pz - - - 1 || @] [P

Resolvendo estas equacgdes sucessivamente pai@.kslresulta em

1 5 op

1 p o 1 p,
P P Py P P P
= 10' =, % = e =—,
s v P 1 p : 1 p P, P |Pk|
%,—/
Py 1 yoN 1 £ Generalizado

p, A 1

em queP, é a matriz de autocorrelacdoRe é a matrizP, com a Gltima coluna

substituida pelo vetor de autocorrelacéo.
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A quantidadeg,, encarada como fun¢éo #eé chamada fungéo de

autocorrelacao parcidiacp .

As equacdes de Yule-Walker séo utilizadas paimasbs coeficientes

&1 451 ¢s,---,¢,d0 modeloAR(p) sendog, substituido porr. .

2.4. Modelo heterogéneo autorregressivo

Na literatura ndo se disp6e de uma vasta publicaghoe o modelo
heterogéneo autorregressivo (HAR). Assim, serasaptada a ideia do modelo
e suas extensdes encontradas na literatura.

Comumente, em séries temporais, 0 modelo tem apenadrequéncia
de variacdo temporal. Assim, a fonte é diaria, emanal, ou trimestral, ou
anual, entre outras, na qual se tem como objetivalisar e modelar a
dependéncia temporal. Exemplo: modelo autorreigeds ordem um (AR(1))

Y= ¢Y, tE (3)
+ Comg constante.

O significado pratico de (3) é explicado pela dejdmcia apenas de um
retardo, ou seja, depende apenas da variacdo t@ngoterior, isto é, se os
dados sao diarios, entdo, teve dependéncia dontkeia; ou, se os dados sao
anuais, teve dependéncia do ano anterior, 0 qul&ado pelo indicet{l).

Caso estivesse dependendo de dois retardos aeseriorindice, representaria

(t-2). Outros exemplos séo
AR2): Y= @Y, + Y, e
ARQR): Y= @Y, T &Y, T Y T E
A partir de estudos do professor Dr. Fulsio Cadsi,Universidade de

Veneza, foi desenvolvido o modelo heterogéneo mgoessivo (HAR). O
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sentido de heterogéneo no HAR esta explicado pé&d@no mesmo modelo de
diferentes frequéncias de varia¢des temporaisoselad dias, semanas e meses.
O sentido de autorregressivo no HAR esta expliqgada dependéncia temporal

das observacgdes anteriores.
2.4.1. O modelo HARK)

O modelo HARN) é um processo de memodéria longa que se caracteriza
pela dependéncia significativa entre observactsmmdes (em tempo). Nesse
caso, existe persisténcia nas autocorrelacdesvalolsey, que decaem lentamente
para zero.

O HAR() serve para agregar diferentes frequéncias de tgdipp
semana e més) no mesmo modelo. Para ajustar o RS necessarias séries

temporais diarias que, a principio, passam pelogssn

R A T
h

em quez,, € asérie de medias das Ultirhasbservagoes.

, (4)

Zt,h

Os valores tipicos db na equacao (4) sdo 1 para dados diarios, 7 para
dados semanais e 28 para dados mensais.

Considere a série diaria embservacfes. Assim

e Substituindoh =1 em (4), tem-se

2, =4,

Ou seja, a mesma série em estudo, ocarbservacgoes.
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¢ Substituindoh =7 em (4), tem-se

Lz 7z, et 2,
E ,

assim, obtém-se a média dos ultimos 7 dias e gmanima nova série com<{
6) dias.

2,7

* Substituindoh = 28 em (4)

2,.= A R
28 28

obtém-se a média dos ultimos 28 dias e se origima mova série comn(-27)

dias.
A seguir apresenta-se um exemplo ficticio paistriigao.
Dada a série com os numeros naturais (1, 2,,3365), deseja-se obter

as séries transformadas, por meio da Equacdo, pal h=7 e h=28

Assim, tém-se as séries apresentadas na Tabela 1.

Observa-se, na Tabela 1, que, a partir da sérisadse obtém duas
séries de médias com caracteristicas do processmdsria longa semanal e
mensal.

A sérieh =1 serd a mesma série diaria, com as 365 observacoes.

A sérieh =7 tem (365-6)=359 observacbes, ou seja, traballtaisea
média das sete observacgdes anteriores. O primeioo da sérieh =7, que é

igual a 4, é obtido da média das sete primeirasreagdes, ou seja,

_T7+6+5+4+3+2+1

Zq 7 4
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O segundo valor da sérle= 7 é obtido por

 8+7+6+5+4+3+2

Z; = 5

Tabela 1:Exemplo ficticio de séries transformadas

Série h=1 h=7 h=28
1 1

2 2

3 3

4 4

5 5

6 6

7 7 4

8 8 5

9 9 6

10 10 7

27 27 24

28 28 25 14,5
29 29 26 15,5
30 30 27 16,5

365 365 362 351,5
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Assim, a ideia se repete até a Ultima observacdséda original.
Seguindo o mesmo raciocinio da sénie 7, obtém-se a sérih = 28. A Unica
diferenca é que se tém a média das 28 ultimas vaggaErs e um total de (365-
27)=337 observacdes na série.

Uma observacdo fundamental para a validacdo do RARGQue, apods
as transformagbes erh=1, h=7e h=28, todas as séries tém que ser
estacionarias para o ajuste do modelo.

O modelo HARK) é util para explicar o fendmeno temporal, ou,sg&ja
dependéncia de uma variavel endégena (dependemturecdo da exdgena
(independente), em diferentes intervalos de tenfd@s, meses e anos) no
mesmo modelo.

Quando se faz a modelagem apenas pardl, nomeia-se de HARY.
Quando se faz a modelagem com dados diarios e a@mmdenomina-se de
HAR(1,7) e, quando, no modelo, apresentam-se dados di&@manais e
mensais, denomina-se de HAR{, 29.

Na aplicagdo empirica do modelo HAIR(tem-se, conforme exposto

em Chang e McAleer (2014), considerandoe X, respectivamente serie

dependente e série independente

Z[ = ¢l + %1Zt—l + ¢22Xt—1 + gt
()
Z[ = ¢1 + ¢212[—l + ¢22XI—1 + ¢312[—1,7 + ¢32X’[—1,7 + Et (6)

Zo = T Zig Yo Xia Y Ziag T X7 Y EaZi0s T Ea X1 T E
()
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Os modelos apresentados nas Equacbes (5), (6) eef@grem-se,
respectivamente, aos modelos HAR, HAR (1,7 e HAR (,7,29. Os indices
t-1; t-17; t-128 significam, respectivamente, retardos de um diaa u
semana e um més, como também os inditef; t-n,7 e t—n28

significam, respectivamente, retardosriélias,n semanas @ meses. Retardo

em séries temporais significa dependéncia temporal.

2.4.1.1. Volatilidade e o modelo HAR

Existem varias extensGes do modelo HAR, tal co’ARHRY (modelo
heterogéneo autorregressivo de volatilidade reddiza LHAR-CJ (modelo
heterogéneos autorregressivo com volatilidade woate saltos), tree-HAR e
HAR(h).

No trabalho de Andersen, Bollerslev e Diebold (3006ram
apresentados os resultados das volatilidades adakz de trés mercados.
Resultados empiricos em ABDL (2003 apud ANDERSENDLBERSLEV;
DIEBOLD, 2006) sugerem fortemente que os modelogotitilidade realizada
superaram os modeldSeneral Autoregressive Conditional Heterocedasticit
ou GARCH. Os dados utilizados foram: mercado aavis cambio (DM/$),
mercado futuro de a¢des do S&P500 e mercado fakeraxas de juros de 30
anos de rendimento do Tesouro dos ETAONJ.

Corsi (2009) propde o modelo heterogéneo autorssiy@ de
componentes de volatilidade, definido sobre difle®nperiodos de tempo,
denominado de Modelo Heterogéneo Autorregressivdaliatilidade Realizada
(HAR-RV). O conjunto de dados utilizados foram USHF, S&P500 e T-
bond. A série USD/CHF abrange 14 anos, no peri@ddezembro de 1989 a
dezembro de 2003. J4 para a série S&P500, a fieviier a modelagem do
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comportamento sazonal da atividade de comérciaiddwpelo fim de semana,
foi excluida toda a volatilidade realizada, ocodede sexta-feira 21:00 GMT a
domingo 22:00 GMT. O periodo considerado dessa $@ride janeiro de 1990
a julho de 2007. O periodo da séfiondé de janeiro de 1990 a outubro de
2003. As séries apresentaram uma simples estreitatséncia de propriedades
da memdria longa. Os resultados das simulacdesarast que o modelo HAR-
RV atinge com sucesso o propoésito de reproduzprimgipais caracteristicas
empiricas de retornos financeiros (longa memoériaudas pesadas e
autossimilaridade) de forma muito simples e paroioga. Além disso, os
resultados empiricos mostraram um bom desempenpedisao.

Corsi e Reno (2009) propbéem uma versdo estendidaatizlo HAR,
gue considera as respostas assimétricas da \dadgli realizada, ndo soé
diariamente anterior aos retornos negativos, nabde para a sua agregacao
semanal e mensal. Esses autores mostram que tmstiaterogénea se aplica
ao efeito de alavanca, pois é conhecido que ailiddale, que é uma medida de
dispersao dos retornos de um titulo ou indice deade, tende a aumentar mais
depois de um choque negativo do que ap6s um chpgsiéivo da mesma
magnitude (BOLLERSLEYV et al., 2006 apud CORSI; RERQ09). O objetivo
foi analisar empiricamente o desempenho do model@rage Heterogeneous
Autoregressive with Continuous volatility and JunddAR-CJ), ambos dentro
da amostra e fora da amostra. O conjunto de daas $&P500. Assim, foi
constatado que a presenca de saltos (acréscimeaéasdimo rapido do um
titulo ou indice de mercado) é importante, ja gue tm impacto direto sobre a
dindmica da volatilidade e que pode ser explicagla presenca de saltos no
preco, o que permite um melhor ajuste da volatkdeealizada, como sugerido
por Andersen et al. (2006).

Em Audrino e Corsi (2010) foi testada a precisdoraalelo tree-HAR

na série de correlacdes diarias entre S&P500 e &8l Bho periodo de 1990 a
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2008. O modelo tree-HAR é capaz de levar em conitafdtos importantes de
correlacBes realizadas: forte dependéncia temypqual € de memdria longa) e
quebras estruturais. Além disso, o modelo propessse estudo é utilizado para
fazer previsbes e foi percebido que correlagdesdicimmais podem ser
utilizadas como um modelo de partida para o dedeinvento de novos
melhoramentos.

Wink e Pereira (2011) estudaram os modelos de asfime previséo de
volatilidade realizada, ou seja, 0 modeleterogeneous Autoregressive Model
of Realized Volatilitf{HAR-RV), desenvolvido por Corsi (2009) eviixed Data
Sampling (MIDAS-RV), desenvolvido por Ghysels et al. (208gud WINK
JUNIOR; PEREIRA, 2011). O material utilizado pamnpara¢éo dos modelos
foram os dados intradiarios dos ativos mais nedosialo BOVESPA, ou seja,
dados dos 5 ativos mais liquidos, na Bolsa de ¥alode Sdo Paulo
(BOVESPA). Foram eles: Bradesco (BBDC4), PetrolPdsSTR4), Vale do Rio
Doce (VALES), Telemar (TNLP4) e Usiminas (USIM5). éostra abrangeu
dados intradiarios em trés janelas diferentesrvates de 5, 15 e 30 minutos. O
periodo analisado foi de€® e novembro de 2007 até 30 de abril de 2010. Por
meio de medidas de comparacdo de previsdo dentforae da amostra,
constataram-se resultados superiores do modelo BIRX apenas para
previsdes dentro da amostra. Para previsdes fommstra, no entanto, nao
houve diferenca estatisticamente significativa eemts modelos. Também se
encontraram evidéncias de que a utilizagdo da iNdéate realizada induz
distribuicBes dos retornos padronizados mais présida normal.

Chang e McAleer (2014) analisaram o quanto a idudstas do Japéo
e dos EUA a Taiwan influenciam na moeda nacioral,npeio do efeito preco.
Foram utilizados dados diarios d&@de janeiro de 1990 a 31 de dezembro de
2008, para modelar o preco mundial, taxas de cambgchegadas de turistas e

sua volatilidade associada. O Modelo Heterogéneorfagressivo, HARY), foi
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utilizado para aproximar as correlagbes lentameate decomposicéo,
associadas com as propriedades de memodria longhéeias e taxas de cambio

semanais e mensais.

2.5. Adequabilidade do modelo

Conforme Morettin e Toloi (2006), apds o ajustendadelo para uma
série, € necessario verificar se este represemtacbeonjunto de dados. Esta
verificac@o é realizada analisando-se os residiexso o modelo seja adequado,
o residuo é ruido branco, o que significa que imuesé ndo correlacionado.

Dentre varios testes de adequacao de modelocdestan teste de Box-
Pierce, que considera as autocorrelac6es dos ossidonforme mostrado em

8).

A

21
Q(K)=n(n+2)7=—— , (8)
(n-1)
em quen, rjze K representam, respectivamente, o numero de\algées, a

funcdo de autocorrelacdo e o nimero de defasagensias.

Se 0 modelo é adequado, a estatistica apresemiadd8) tera,

aproximadamente, uma distribuigapz, com k — p —qgraus de liberdade. A

hip6tese de ruido branco é rejeitada para valowslgs deQ(K), ou seja, se

Q(K) < xi o-q» €Nt80, 0 residuo € ruido branco.

2.6. Mortalidade e clima
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A relacao entre fatores climaticos e salde hunmanaidade de Sao
Paulo, Brasil, tem sido do interesse publico e tobjie varios estudos. Entre
eles, destacam-se, na literatura, Saldiva et 894l Saldiva et al. (1995),
Miraglia et al. (1997), Pereira et al. (1998), Bxag al. (1999), Lin et al. (1999),
Conceicao et al. (2001), Gouveia et al. (2003)fadd& Pefia (2008).

Em Saldiva et al. (1994) foram estudadas sériepdeais diarias de
poluicdo atmosférica (umidade relativa, temperatumandxido de carbono
(CO), didxido de enxofre(SO2), material particula@M10), ozénio (03) e
oxidos de nitrogénio (NOX)) e mortalidade, por peshas respiratorios, em
criangcas menores de cinco anos de idade, no patdwio de 1990 a abril de
1991. Utilizando métodos de regressdo, foi demadatruma associacdo
significativa entre os niveis de éxidos de nitragém mortalidade, devido a
doencas respiratorias.

Nos estudos de Saldiva et al. (1995) trabalhotpee séries temporais
diarias de poluicdo atmosférica (diéxido de enx¢8©2), material particulado
(PM10), ozdnio (03) e 6xidos de nitrogénio (NOX)ertalidade em idosos
maiores de 65 anos de idade, no periodo de maib98eé a abril de 1991.
Utilizando métodos de regressao, foi demonstrada associacdo significativa
entre os niveis de material particulado (PM10nhwsaalidade em idosos.

Miraglia et al. (1997) abordaram o impacto do tigm combustivel
(etanol e combustiveis fosseis) da poluicdo atmicsf@a saide humana. Foram
consideradas séries de mortalidade por causa a#sfr e cardiovascular em
idosos em Sao Paulo, no periodo de janeiro de 49®%dzembro de 1994. Por
meio da regressao linear, os resultados mostramaaassociacao significativa
entre a poluicdo do ar e mortalidade, devido a ¢lerespiratérias.

Pereira et al. (1998) utilizaram técnicas deasgfio de Poisson para
associacdes entre contagens didrias das concesdrdedpoluente intrauterino

(NO2, SO2, CO, 03) e mortalidade. As séries fonamastigadas para o periodo
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de janeiro de 1991 até dezembro de 1992, na cidadgdo Paulo, Brasil. A
associacao entre mortalidade intrauterina e paluaténosférica foi forte para
NO2, mas menor para SO2 e CO. Assim, 0s resulsdgerem que a poluigdo
do ar em Séo Paulo pode promover efeitos advemsasapsalide em fetos.

Braga et al. (1999) objetivaram verificar a retagtre séries de
poluicdo atmosférica (niveis diarios de PM10, O®2SCO e NO2) e
mortalidade de criangas (menores de 13 anos de)idach S&o Paulo, Brasil.
Analisaram-se as séries temporais de registromslide admissdes, de criangas,
do hospital em S&o Paulo e niveis de poluicao,utighoo de 1992 a outubro de
1993. Utilizando modelos de regressao, foi avedgugue PM10 e O3 foram os
poluentes que exibiram a associagdo mais robusta os problemas
respiratorios.

Lin et al. (1999) analisaram internatos pediatripor emergéncia na
cidade de S&o Paulo, obtidos do Instituto da caiathe Universidade de S&o
Paulo e registros diarios de CO, SO2, PM10, O3 &,M0 periodo de maio de
1991 a abril de 1993. A relacdo entre as visitagrdergéncia por problemas
respiratorios e a poluicdo do ar foi avaliada peiontla estatistica comparativa
simples, andlise de correlacéo simples e, asstimaglo-se uma variedade de
modelos de regressdo. Observaram-se as assocraa@esobustas com PM10
e, em menor medida, com O3. Estas associacfes egt@veis por meio de
diversas variaveis de controle e especificacoemnatielo diferente. Assim, foi
constatado que a poluicdo do ar € uma preocupagedgadde pediatrica
substancial em S&o Paulo.

Conceicdo et al. (2001) avaliaram a associacaoe epoluicio
atmosférica, entre eles, PM10, SO2, CO, 03, tertyrar@ umidade relativa do
ar, além de marcadores de morbimortalidade na eidads&o Paulo, com séries
didrias no periodo de 1994 a 1997. Utilizaram-se Mizdelos Lineares
Generalizados (MLG) e os Modelos Aditivos Geneaalzs (MAG).
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Observaram-se associacfes entre mortalidade eves mie CO, SO2 e, em
menor escala, PM10. As relacbes observadas foraerdiEpendente e evidentes
apd6s um curto periodo de exposigao.

Gouveia et al. (2003) utilizaram séries tempordiarias sobre
mortalidade, internacdes hospitalares, niveis d#rmioss dos principais
poluentes do ar e de varidveis meteorologicasidades brasileiras Sdo Paulo e
Rio de Janeiro. Estes dados foram analisadosantiliz-se técnicas de andlise de
séries temporais em modelos lineares por meio deagégs de Estimacao
Generalizada e/ ou por meio de modelos ndo paraesgtcom a utilizacdo de
Modelos Aditivos Generalizados. Assim, foram encds relacdes
significantes entre aumentos nos niveis de polaaiteosféricos e aumentos na
mortalidade e nas hospitalizacfes, por causasrat@ms e cardiovasculares,
em criancas e em idosos.

Safadi e Pefia (2008), utilizando o modelo fatatinAmico nas séries
de temperatura minima, umidade relativa do ar, PRIXDO, mortalidade por
problemas respiratérios e cardiovasculares, erm@mr forte relacdo entre
poluentes atmosféricos (PM10), umidade relativa aloe mortalidade por
problemas respiratorios na cidade de S&o Paulperiodo de 1994 a 1997.

Entre os fatores climaticos, podem-se destacapdraturas minimas,
material particulado, mondxido de carbono e umidatitiva do ar, utilizados
nesta dissertacao.

Segundo dados do Instituto Nacional de Meteoralagicidade de Sao
Paulo tem a terceira menor temperatura, comparataas outras capitais dos
estados do Brasil.

O material particulado (pm10) € um tipo de paléicnalavel e
constitui um elemento de poluicdo atmosférica qoeeppenetrar no aparelho
respiratorio, provocando inimeras doencas respaato
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O monoxido de carbono (co) € um gas levementanné#lel, incolor,
inodoro e muito perigoso, devido a sua grande idaite. E produzido pela
gueima em condicbes de pouco oxigénio (combustéomipleta) e/ou alta
temperatura de carvao ou outros materiais ricoscarono, como derivados
de petréleo. Forma, com a hemoglobina do sanguegamposto mais estavel
do que ela e o oxigénio, podendo levar a mortegfixia.

A umidade relativa do ar significa, em termos difigados, o quanto
de agua na forma de vapor existe na atmosfera neemto, em relagéo ao total
maximo que poderia existir, na temperatura observadumidade do ar é mais
baixa, principalmente no final do inverno e noimida primavera, no periodo
da tarde, entre 12 e 16 horas. Entre os probleeawntes da baixa umidade
do ar estdo complicacdes alérgicas e respirat@@msdo ao ressecamento de
mucosas.

Os padrdes de qualidade do ar para o estado d€&#do (Decreto
Estadual i 8468 de 08/09/76) séo:

¢ PMIL0.iiiiicceee e 24Qug/nr.

LI O @ TR 400Qug/m® ou 35 ppm.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Dados

Foram analisadas seis séries temporais diariadashbtia cidade de Sao

Paulo, SP, Brasil, que sédo

namero de oObitos por problemas respiratorios;
numero de 6bitos por problemas cardiovasculares;
temperaturas minimas;

material particulado (pm10);

monoxido de carbono e

umidade do ar.

As séries temporais foram adquiridas do projetoif@o Atmosférica e

Saude Social (PASSO) na cidade de Sao Paulo, disgemahome pagedo
professor Dr. Julio da Motta Singer, da Universaldd Sao Paulo.

3.1.1. Periodo das séries temporais

Num primeiro instante foram consideradas as sé&e@sporais no

periodo de 1de janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997iztmalo 1.460
observacdes de cada uma das seis séries temporais.

Para modelar o HARJ foi considerado apenas o periodo dedé

janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 1997, totalw&65 observacdes de cada

uma das seis séries temporais.
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3.2. Software estatistico

O software livre denominado deretl (acrénimo deGnu Regression,
Econometrics and Time-series Libraripi utilizado nas andlises, bem como

para a producao dos gréaficos das séries tempataidaglas.

3.3. Métodos

Em Chang e McAleer (2014) é encontrado o referérama que se
baseia o trabalho desta dissertagdo. Considerandéri@s temporaig, e X,
nomeiam-se as séries diarias para modelar o HAB§mMo

Z, :namero de Obitos por problemas respiratorios;

Z, :namero de Obitos por problemas cardiovasculares;
X;; . temperaturas minimas;

X, - material particulado;

X5 -monoxido de carbono e

X, -umidade relativa do ar.

Assim, cada uma das séries estudadas passou pskmsple 1 a 6, que

foram:

1. visualizacdo e discussdo dos graficos das sérigseriodo de 1 de
janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997;
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. visualizacdo e discussdo dos graficos das sérigseriodo de 1 de
janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 1997;

as séries analisadas anteriormente passaram aesformacao definida
na Equacgdo (4), considerando=1, h=7e h=28. Assim, foram
definidas seis séries com 365 observacdes, sés @M (365-6)=359
observacdes e seis séries com (365-27)=338 obSesaptalizando 18
séries temporais no estudo;

as séries definidas no item anterior passaram petwesso de
diferenciacao;

. foi realizada a modelagem HAR( mais especificamente com o modelo
de séries temporais VAR (autorregressdo vetoriaomtrado no
softwareGretl,

efetuou-se a analise do residuo para a verificdg&aido branco.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analises das séries temporais em estudo

No que segue serd feita uma analise descritivaétées utilizadas
no trabalho no periodo de 1994 a 1997. Dado oarasarzonal das séries
e a auséncia de tendéncia entre os anos optou-siilizar apenas o ano
de 1997 no ajuste do modelo HAR.

4.1.1 Séries temporais no periodo janeiro de 1994lazembro de 1997

Num primeiro momento, analisaram-se as séries (doero de
6bitos por problemas respiratérios e cardiovases|aro periodo de’ He
janeiro de 1994 a 31 de dezembro de 1997, as g@aiapresentadas na
Figura 5.

Pode-se observar, por meio da Figura 5, que o migd®ibbitos, tanto
por problemas respiratérios quanto por problemasi@masculares, ndo se
desenvolve ao redor de uma média constante, oy sej@ocesso ndo é
estacionario, possuindo sazonalidade de 365 dias.

O maior nimero de 6bitos na cidade de Séo Panlperiodo analisado,
ocorreu, principalmente, no més de junho. O ninmeéximo de Obitos por
problemas respiratorios e por problemas cardiovasEsl estd compreendido,
respectivamente, nos intervalos [50, 55) e [90),1®@omo nimero minimo de
Obitos, entre os intervalos [5, 10) e [20, 30)peesivamente por problemas

respiratérios e cardiovasculares.
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Figura 5: Numero diario de 6bitos por problemas respiratégigardiovasculares
(01/01/94 a 31/12/97).

Pode-se observar, na Figura 6, que as sériesngeetaturas minimas
(temp_min), umidade (humid_med), monoéxido de camb¢co) e material
particulado (pm10)analisadas no periodo dé de janeiro de 1994 a 31 de
dezembro de 1997, também ndo se desenvolvem ao dedama média

constante, ou seja, 0 processo ndo é estaciondpode ser diagnosticada
sazonalidade de 365 dias.
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mondxido de carbono (co) e material particuladol@)nna cidade de Sao Paulo.
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Continuacéo Figura 6: Séries de temperaturas minimas (temp_min), umidade
(humid_med), monoéxido de carbono (co) e materigi@dado (pm10), na cidade de

Sao Paulo.

De acordo com a Figura 6, o0 més considerado mitisocpara o
periodo analisado € junho, pois, neste més, houwme aumento ou um
decréscimo consideravel, comparado aos outros rdeseanos de 1994 a 1997.

A série de temperaturas minimas tem os intenjafds, 5°C) e [25°C,
30° C) como valores minimos e maximos, respectivame?uee-se observar
gue o ano de 1997 teve a temperatura minima no deéfunho maior,
comparada a dos anos 1994, 1995 e 1996.

J& para a série monoéxido de carbono (co), osvadtes [Oppm, 5 ppm)

e [20 ppm 25 ppm) foram seus valores minimos e maximos, respectwéen
Pode-se observar que o més de junho 1997 teve rqaaatidade do poluente,
comparado aos outros anos analisados.

Ja a série umidade relativa do ar (hum) apresesgantervalos [40%,
50%) e [90%, 100%), respectivamente, como valor@snms e maximos.

Pode-se observar que o més de junho de 1995 tewerrtexa de umidade,
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comparado aos outros anos analisados e 0 méstue J996 teve a maior taxa
de umidade.

Para a série de material particulado (pm10) osniatos [Oug/nT,
50ug/n?) e [200 pg/m®, 250 pg/m’) foram seus valores minimos e mAaximos,
respectivamente. Pode-se observar que o ano ded@9aior indice de pm10
e 0 ano de 1997, o menor indice de pm10 nos megasitb e julho.

Pode-se observar que, enquanto as séries de mimerdbitos por
problemas respiratérios e cardiovasculares aumersrseries de temperaturas
minimas e umidade relativa do ar diminuem e oscéslide mondxido de

carbono e material particulado crescem.
4.1.2 Séries temporais no periodo janeiro de 199™azembro de 1997

Pode-se observar, por meio da série temporal r@igy que o maior
namero de Obitos na cidade de Sdo Paulo ocorrenésale junho, ou seja, entre
40 e 45 o6bitos, e que a série tende a crescer iaféio@ de junho e a decrescer
lentamente no restante dos meses do ano de 198im,As série ndo é dita

estacionaria.
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Figura 7: Nimero de 6bitos por problemas respiratérios nadeicde S&o Paulo, dé& 1
de janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 199
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Num segundo momento, analisou-se a série origmalidnero de
Obitos por problemas cardiovasculares.

Na Figura 8 é possivel verificar que os maioresarémde 6bitos por
problemas cardiovasculares se encontram no inieigudho e os menores
indices, no final de marco. A série ndo é estacianf que os numeros de

6bitos no decorrer do ano nao sdo constantes andedima média.
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Figura 8: Numero de @bitos por problemas cardiovascularesdzale de Sdo Paulo, de
1° de janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 1997

O grafico da série temporal de temperaturas miinaacidade de Séo
Paulo encontra-se na Figura 9.

Na Figura 9 é possivel verificar que as maioregptFaturas minimas,
entre 20°C e 22°C, sdo encontradas nos extremos do ano de 1997, aunssj
meses de janeiro e dezembro e as mais baixas tmaer minimas, entre°@

e 8°C, nos meses junho e agosto. A série também ndo sificada como
estacionéria, decorrente do decrescimento e doigresto da mesma.
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Figura 9: Temperatura minima da cidade de S&o Paulo? de janeiro de 1997 a 31 de
dezembro de 1997

Para a analise da série de material particuladdl@rfoi gerado o
gréafico da Figura 10. Verifica-se que 0 maior iedile pm10, por volta de 140
pg/m’, é encontrado no més de setembro e varios mes#éma menor indice
de pm10, entre 10 e 2@)/nT, o qual é visto em todo o ano de 1997. A série ndo

é estacionaria.
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Figura 10: indice de PM10 da cidade de S&o Paulo, Ydeljaneiro de 1997 a 31 de
dezembro de 1997.
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No grafico da Figura 11 é possivel constatar quenaiores taxas de
monoxido de carbono (co), em torno de 12 ppm, ecam nos meses de julho e
agosto. Ndo é possivel identificar a menor taxajug a mesma é repetida no
decorrer do ano analisado. A série temporal n&iaeiendria, pois a variacdes

de covao de 1 ppm a 13 ppm.
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Figura 11: Indices de CO da cidade de Sdo Paulo, ddeljaneiro de 1997 a 31 de
dezembro de 1997

No grafico da Figura 12 é possivel observar qumesores indices de
umidade foram encontrados no més de setembro, em te 55%. J& os
maiores indices de umidade se encontram em diésrenéses do ano, 0s quais
giram em torno de 95%. A série temporal ndo é mstada, pois ha

crescimento e decrescimento da mesma no decorggrado
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Figura 12: indices de umidade da cidade de S&o Paulo? de janeiro de 1997 a 31 de
dezembro de 1997.

4.1.2 Séries temporais transformadas

Nas proximas subsecdes serédo obtidas as sérraedias através
daEquacdo 4, para valores de h iguals & e 28.

4.1.2.1. Séries temporais transformadas comm=1

Para esta transformacéo (Figuras 13 e 14), uskza formula
z, =z (Equacdo 4), ou seja, a série continua com as &g sm

observacdes e caracteristicas.
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4.1.2.2. Séries temporais transformadas comm= 7

Para esta transformacdo (Figuras 15 e 16), uskza formula

+ + +...+ . ;.
z,,= GRS 2“72 A1 (Equacéo 4), ou seja, a série tem (365-6)

observacfes e cada uma delas passa a ser a medietelaias anteriores

a observacéo.
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Figura 15: Série das médias semanais do nimero de obitogq@aemas respiratorios

e cardiacos (h=7).
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Figura 16: Séries climaticas transformadas com h=7.
Apés as transformacgbes (Figuras 15 e 16), confapresentado na
Equacado (4) comh =7, o resultado obtido para as séries foi a redugio d

variancia.

4.1.2.3. Séries temporais transformadas comm= 28

Para esta transformacdo (Figuras 17 e 18), uBikiza-a

< R BT ST
28

observacdes e cada uma delas passa a ser a médiB dbas anteriores a

formulaz, ,g , Ou seja, a série tem (365-27)

observacéo.
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Figura 17: Série das médias mensais do nimero de 6bitos pblepnas respiratorios e

cardiacos ( h=28).

mes_temp mes_pm
20 80
sf 1 5 N E
18 |- A, L Nl ]
L \ j( \‘4“_ 65 - "". |ll.l_‘l L T
. b / anT i 0=l ]
16 1‘ | . 55 - ‘ﬂk [ | J
15 e i g 50 MY VY | 7
ol .»,\ W | as - rf ,llra ki 4
13 F L J E a0 Py AN
'L _|N—\ Pl <l P \". i
12| i ) . Lo !
" 30
L L\J) \" 25
1997 1897
mes_co mes_hum
6 : 88
AW
\ L A
55 f"\l '\lrl I| q L2 |".h'.| M
¥ | fll g4 b A 1 M lII
gl W ] \ M
W 82 W e | A | %
| \ W |
a5t 1 r{d (P 80 - \“’U‘u' | i | 1
ff\ Ty V A
: | [ 7 78 - \A ] J
bt il s T A LN Vi ﬂ [
AT \ 76 - iy
3.5 4 b LAY
i 74 - \f g
V
3 72
1997 1997

Figura 18: Série das médias mensais dos indices climaticopamtura, PM10, CO e
umidade (h=28).
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Nas Figuras 17 e 18 é possivel verificar a dimiéwiga variabilidade,
comparada com as séries de diarias e semanais.
A analise descritiva dos dados para as sériesfdéamdiarias, semanais

e mensais é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Analise descritiva das séries de médias do nlnedbios, indices

de temperatura, PM10, CO e umidade em Séo Pawdamde 1997.

Média Mediana invino Maximo
resph=1 18,041 17,000 6,0000 43,000
resph=7 18,021 16,714 12,286 36,286
resph =28 18,145 16,500 13,357 31,464
cardh=1 57,616 57,000 30,000 97,000
cardh=7 57,632 56,857 42,857 83,1
card.h =28 57,807 56,536 47,464 ©8,9
temph=1 15,355 15,400 5,6000 21,600
temph=7 15,295 15,229 9,0143 20,700
temp.h =28 15,069 15,052 11,004 19,211
pm10.h=1 44,870 38,970 10,990 139,71
pm10.h=7 45,203 40,333 23,121 102,88
pm10.h =28 46,016 42,460 29,898 79,007
co.h=1 4,3707 4,1500 0a@3 12,070
co.h=7 4,4013 4,2057 754  8,0857
co.h=28 4,4431 4,3196 a7 59711
hum.h=1 81,152 81,970 53,340 95,790
hum.h=7 81,207 81,713 64,613 92,457
hum.h = 28 81,208 81,385 72,544 86,225
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4.1.3. Séries temporais estacionarias

Foi necessaria apenas uma diferenca para fazer quamas séries
temporais se tornassem estaciondria. Apés a difiego das séries temporais,
por meio do teste de Dickey Fulley Aumentado (ADB), possivel constatar
que as mesmas se desenvolvem ao redor de uma owdditante, ou seja, 0

processo se tornou fracamente estacionério, obagss seguem na Tabela 3.

Tabela 3: Teste da raiz unitaria (ADF), sem constante, cora diferenca

Série! p-valot
Obitos por problemas respiratori 9,065¢04z
h=1
Obitos por problemas respiratori 0,000708.
h=7
Obitos por problemas respiratori 0,024¢
h=28
Obitos por probleme 8,87¢-04z
cardiovascularet =1
Obitos por probleme 2,503¢01¢
cardiovascularet = 7
Obitos por problems 0,0150¢
cardiovascularet = 28
Temperatura minimé =1 9,343¢03¢
Temperatura minima = 7 2,494¢01z
Temperatura miniméa = 28 0,0349¢
Material particuladch =1 5,495¢03¢
Material particuladch = 7 5,831¢014
Material particuladdh = 28 5,819¢012
Mondxido de carbond =1 9,625¢04C
Mondxido de carbond = 7 7,788¢01%
Mondxido de carbond = 28 2,854¢02C
Umidade relativa do an =1 3,73¢04C
Umidade relativa do an = 7 2,164¢01%
Umidade relativa do dr = 28 0,00314.
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Por meio da funcdo de autocorrelacdo (fac) e aumacdo parcial
(facp), é verificada a estacionariedade de todastass comh=1, h=7 e

h = 28, que se encontra no ANEXO, através das Figuras 432

4.2. Modelagem heterogénea autorregressiva das sitemporais em
estudo

Nomeando as séries para modelar o HHR(

Z, :namero de Obitos por problemas respiratorios;

Z, :namero de Obitos por problemas cardiovasculares;
X, . temperaturas minimas;

X, - material particulado (pm10);

X5 :mondxido de carbono (co);

X, -umidade relativa do ar (hum).

Utilizando a fungdo autorregressiva vetorial dotwafe Gretl e
trabalhando com as sérigg, z,,, X, X, , X3 € X, ja estacionarias, obtém-

se 0s modelos considerande=1, h=7 e h=28.

e Modelo parah =1:

O modelo HAR(1) é estimado por
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2,=-0,77z,, -0,6%, , - 05z, , - 032z, , - 02z, ; — Ol4z, ¢
+043,_, + 002x,, +¢,

Tabelas com os valores dos parametros e desvi@gadcontram-se no
ANEXO.

Foi observado que, para retardo de 0O dia para pretéxdo de 1 dia
para temperatura minima e para retardos de 1,4,53e 6 dias para os regimes
de nimeros de Obitos por problemas respiratorimsyendiferenca significativa
para o nimero de Obitos por problemas respiratdréosidade de S&o Paulo,
entre janeiro e dezembro de 1997.

A funcdo de autocorrelagéo e autocorrelacéo patcieesiduo segue na

Figura 19, garantindo adequabilidade do modelo HiYRpois é ruido branco.
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-0,1
015 ! I I ! L]
o 5 10 15 20 25
defasagem
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0,15 +-1,96/T"0,5 — 7
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oF I I I I I I | I | I 1
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Figura 19: Funcédo de autocorrelacéo e autocorrelagédo paissiduo do modelo
HAR(1).

e Modeloparah=1e h=7
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O modelo HAR (1, 7) é determinado por
z, =-082z,,-0,6%,_,-047z, ,- 035, , - 029z, . — 017z, _;

- 4133)(11—2,7 T &

Tabelas com os valores dos parametros e desvi@gadcontram-se no
ANEXO.

Foi observado que, para retardos de duas semanasquaperaturas
minimas e para retardos de 1, 2, 3, 4, 5 e 6 dies @5 regimes de nimeros de
Obitos por problemas cardiovasculares, houve dieresignificativa para o
namero de Gbitos por problemas cardiovascularecidade de S&do Paulo,
compreendido entre janeiro e dezembro de 1997.

A funcdo de autocorrelagéo e autocorrelacéo patcieesiduo segue na

Figura 20, garantindo adequabilidade do modelo HIBR), pois é ruido branco.
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Figura 20: Fun¢do de autocorrelagdo e autocorrelagdo parwi@siduo do HAR (1,7)

e« Modelo parah=1, h=7 e h=28
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O modelo HAR (1, 7, 28)

2,=-0,762, , - 0,62, , — 0472, , - 032z, , 022, ;- 0%, ,
+ 006x,_4 - 025X, ; = 572X, 5,5 T &

Tabelas com os valores dos parametros e desvi@gadcontram-se no
ANEXO.

Foi observado que, para retardos de 9 dias paraadmicklativa do ar,
retardo de 0 semana para umidade relativa do &rdos de 2 meses para
temperaturas minimas e para retardos de 1, 2,53¢ 4 dias para os regimes de
nameros de Obitos por problemas respiratérios, éaliferenca significativa
para o nimero de Obitos por problemas respiratdrdosidade de Sao Paulo,
entre janeiro e dezembro de 1997.

A funcéo de autocorrelacéo e autocorrelacéo patcieesiduo segue na
Figura 21, garantindo adequabilidade do modelo HAR7, 28), pois é ruido

branco.
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,UU§:|'|||I| II |||IIII|III I.
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defasagem
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. .
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. . .
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Figura 21: Funcao de autocorrelagéo e autocorrelagéo patwisdsiduo do HAR
(1,7,28)
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5. CONCLUSOES

Observou-se que as séries de temperatura minini@siahgarticulad@
umidade relativa do ar influenciaram o numero dert@sopor problemas
respiratorios na cidade de Sao Paulo, por meioAl® @) e HAR (1, 7, 28.

Observou-se que a série de temperatura minimeeimflou o nimero de
mortes por problemas cardiovasculares na cidad&&te Paulo, através do
HAR(1,7).

A série de monéxido de carbono néo influenciowimero de mortes
por problemas respiratérios nem mortes por proldecardiovasculares na
cidade de S&o Paulo, com os resultados do HARHAR(1,7) e HAR (, 7,
28).

Através desta dissertacdo foi possivel verificae g modelagem
heterogénea autorregressiva, aparentemente ap@semia literatura para
modelagem da volatilidade e dados de financas Béamnaplicada aos dados de
mortalidade e climaticos, com caracteristicas degussos de memoria longa.
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ANEXOS

Seéries temporais estacionarias do numero de ébitpsr
problemas respiratorios
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Figura 22: Série temporal com uma diferenca do nimero de ®htor problemas
respiratérios na cidade de Sdo Paulo, sendo rempdquh=1, sem_resp quando h=7 e

mes_resp quando h=28.
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Figura 23: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo pargiaéde diferenciada do

numero de 6ébitos por problemas respiratérios cofn h=
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Figura 24: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo par@iakde diferenciada do

numero de ébitos por problemas respiratérios corm h=
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Figura 25: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagdo paaisdide diferenciada do

numero de ébitos por problemas respiratérios cog8h=
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Séries temporais estacionarias do numero de ébitpsr
problemas cardiovasculares
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Figura 26: Série temporal com uma diferenca do nimero de $pito problemas
cardiovasculares na cidade de Sdo Paulo, sendgeandio h=1, sem_card quando h=7
e mes_card quando h=28.
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Figura 27: Funcdo de autocorrelacéo e autocorrelagédo paiséide diferenciada do

numero de ébitos por problemas cardiovasculareshedim
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Figura 28: Funcao de autocorrelacdo e autocorrelagdo paaiséide diferenciada do

numero de 6bitos por problemas cardiovasculareshzom

0,4
0,3
0,2
0,1

0,1

0,3
04

0,4
0,3
0,2
0,1

0,1
0,2
03
04

FAC para d_mes_card

L ! -'+-1,95fT"n,5

’|||||II||I|.. ]
IS8 I O OO DI D
! ']
L —
[ I I I 1 |_
5 10 15 20 25

defasagem

FACP para d_mes_card

L ! ! - 1,86/TA0,5 —— |
! H i | 1
Y T e T
, HRERE 1
L I I I L |_
o 5 10 15 20 25

defasagem

Figura 29: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagdo paaiséide diferenciada do

numero de ébitos por problemas cardiovasculareshee28.
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Séries temporais estacionarias das temperaturas nimas
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Figura 30: Série temporal com uma diferenca da temperaturamaida cidade de Sao

Paulo, sendo tempmin quando h=1, sem_temp quande hwes_temp quando h=28 .
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Figura 31: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelagio paaiséide diferenciada da

temperatura minima com h=1.
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Figura 32: Funcao de autocorrelacao e autocorrelagio paaiséide diferenciada da

temperatura minima com h=7.
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Figura 33: Funcédo de autocorrelacdo e autocorrelagdo paciséide diferenciada da

temperatura minima com h=28.
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Séries temporais estacionarias do material partidado (pm10)

WW"‘W W‘ p WM‘lfwwmvfJN'wm
N

Figura 34: Série temporal com uma diferen¢a de pm10 da cidadgio Paulo, sendo

pm10 quando h=1, sem_pm quando h=7 e mes_pm quan2®.
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Figura 35: Funcédo de autocorrelacdo e autocorrelacdo paraigéde diferenciada de

pm10 com h=1.
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FAC para d_sem_pm
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Figura 36: Funcédo de autocorrelacéo e autocorrelagédo paiséide diferenciada de

pm10 com h=7.
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Figura 37: Funcédo de autocorrelacéo e autocorrelagédo paiséide diferenciada de
pm10 com h=28.
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Séries temporais estacionarias de mondxido de canto (CO)
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Figura 38: Série temporal com uma diferenc¢a de co da cidad&ad Paulo, sendo co

quando h=1, sem_co quando h=7 e mes_co quando h=28.
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Figura 39: Func¢do de autocorrelacao e autocorrelacdo paixisérie diferenciada de

co com h=1.
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FAC para d_sem_co
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Figura 40: Funcédo de autocorrelacdo e autocorrelacdo paraigéde diferenciada de

co com h=7.
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Figura 41: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo paraiaéde diferenciada de

co com h=28.
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Séries temporais estacionarias de umidade relatiyhum)
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Figura 42: Série temporal com uma diferenca da umidade daleide S&o Paulo,

sendo humid quando h=1, sem_hum quando h=7 e mesghando h=28.
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Figura 43: Fungdo de autocorrelagdo e autocorrelacdo paraiaide diferenciada de

hum com h=1.
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FAC para d_sem_hum
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Figura 44: Funcdo de autocorrelacdo e autocorrelacdo paraigéde diferenciada de

hum com h=7.

FAC para d_mes_hum
1 T T T

T
+- 1,96/T"0,5 ——
0,5 F I 4
] I I | I | ] I ! = = = | B |
o -1 ] - i B . ]
g | . | !
0,5 F 4
1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 235
defasagem
FACP para d_mes_hum
1 T T T T T
+- 1,96/T"0,5 ——
0,5 F I 4
1
g---l--l | | -|--I--|--|--|--|-l g e B PR B L B
0,5 F i
1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 235

defasagem
Figura 45: Funcdo de autocorrelagdo e autocorrelacdo paraiaide diferenciada de

hum com h=28.
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Tabela 4 Modelo HAR(1) do nimero de 6bitos por problemespiratérios.

Variaveis Coeficientr | Erro padréc p-valor
Z,, -0,76848: 0,052533 | <0,00001***
Z, ., -0,63311! 0,065431 | <0,00001***
Z, . -0,49616: 0,071684 | <0,00001***
Z, ., -0,32241: 0,072104¢ | <0,00001***
Z, . -0,20925i 0,066290. 0,0017 ***
Z, o -0,14480: 0,052712 0,0063***
Xy 4 0,42841i 0,15255: 0,0053***
X, 0,025416 0,012325 0,0399*

Tabela 5: Modelo HAR (1,7) do numero de Obitos por problemas
cardiovasculares

Variaveis Coeficientr | Erro padrac p-valor
-0,82035 0,052359 | <0,00001 ***

z -0,63054: 0,065955. | <0,00001 ***
z -0,47254! 0,071175 | <0,00001 ***
z -0,35007: 0,071114 | <0,00001 ***
Y4
4

ZZt—l

-0,288071 0,066286: | <0,00001 ***
-0,17038:i 0,052270: 0,0012 ***
X -4,3300¢ 1,3779( 0,0018 ***




Tabela 6:Modelo HAR (1, 7, 28) do nimero de ébitos por peofds

respiratorios

Variaveis Coeficientr | Erro padrac p-valor
Z,, -0,76212! 0,053970' | <0,00001 ***
z, ., -0,62462: 0,067011" | <0,00001 ***

4 -0,47601 0,073390 | <0,00001 ***
Z,., -0,32164. 0,073835 | <0,0001 ***
Z, . -0,20826 0,067916 0,0023 **=*
Z, 6 -0,13491! 0,054577. 0,0139 *
X 4o 0,057222. 0,032279. 0,0772"

Xy 7 -0,253441 0,15217. 0,0968 *
Xy- 228 -5,7205: 2,3905: 0,0173 *
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