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4.
Analise Espectral Singular (SSA)

A Anélise Espectral Singular (Singular Spectrum Analysis - SSA) é uma técnica
ndo parameétrica, isto €, ndo € preciso conhecer 0 modelo paramétrico que governa a série
temporal de interesse; assim a técnica baseia-se exclusivamente nos dados (Beneki et al.,
2009). SSA foi desenvolvida para modelar séries temporais nao-lineares e/ou néo-
estacionarias, assim também como séries pequenas e ruidosas (Hassani, 2007). Esta
metodologia incorpora elementos da andlise classica de séries temporais, teoria de
probabilidade, estatistica multivariada, geometria multivariada, sistemas dinamicos e
conceitos de processamento de sinais (Golyandina et al., 2001). Com isto em mente, a
técnica SSA sera usada no de decorrer desta tese com o propdsito de prever a velocidade
horéria do vento, pois sua caracteristica ndo paramétrica se torna uma vantagem no
processo de modelado e previsdo em séries temporais.

O objetivo de SSA é decompor a série temporal original na soma de componentes
independentes e interpretaveis, as quais representam a tendéncia, o comportamento
oscilatério (componentes periddicas ou quase-periodicas) e ruido sem estrutura. Uma vez
determinadas estas componentes, sdo selecionadas para reconstruir uma aproximagéo da
série sem ruido, em seguida sdo usadas para fazer previsao.

SSA é relativamente recente, mas seu surgimento gerou-se com as primeiras
publicacbes de Broomhead & King (1986a, 1986b) e Broomhead et al. (1987); enquanto
que as mesmas ideias do método estavam sendo desenvolvidas simultaneamente, mas de
forma independente, por diversos grupos de pesquisa na Russia, Reino Unido e Estados
Unidos. SSA é uma ferramenta muito atil que pode ser utilizada para resolver os
seguintes problemas: 1) encontrar tendéncias de diferente resolucdo; 2) alisamento
(suavizacdo); 3) extracdo de componentes de sazonalidade; 4) extragdo simultanea de
ciclos com pequenos e grandes periodos; 5) extracdo de periodicidades com amplitudes
diferentes; 6) extragdo simultanea de tendéncias complexas e periodicidades; 7) encontrar
estrutura em série temporais curtas; 8) deteccdo de mudancas estruturais; e 9) a previsao
de uma série temporal univariada ou multivariada.

As areas de aplicagdo de SSA sédo diversas: desde matemaética e fisica até economia
e matematica financeira (Carvalho et al., 2012; Hassani et al., 2009), desde climatologia,
hidrologia e geofisica até ciéncias sociais e pesquisa de mercado, assim como em
engenharia médica (Sanei et al., 2011), entre outras. Qualquer série aparentemente
complexa, com uma potencial estrutura poderia fornecer outro exemplo de uma aplicacdo
bem sucedida de SSA (Golyandina et al., 2001).
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Segundo Mahmoudvand et al. (2013), uma revisdo feita da literatura sobre SSA
mostra que ha mais de cem artigos sobre as aplicacdes de SSA nas diferentes areas e, na
maioria delas, a superioridade de SSA comparada com outras técnicas de analise de séries
temporais tem sido demonstrada (ver, por exemplo, Hassani et al., 2009; Hassani e
Thomakos, 2010 e referéncias).

O método bésico de SSA para previsdo estda composto por trés estagios
complementares: decomposi¢ao, reconstrucdo e previsdo (A Figura 4.1 proporciona uma
visdo geral da metodologia). No primeiro estagio, decompde-se a série em diversas
componentes (tendéncia, oscilaces e ruido), no segundo estagio, a série livre de ruido
seria reconstruida e assim utilizada no terceiro e Gltimo estagio para a previsdo de novos

pontos de dados. A seguir, serdo descritos em detalhes os trés estagios supracitados.

4.1.
Metodologia SSA

Considere a série temporal de valores reais diferentes de zero Yt = (yy,...,y1) de
comprimento T (suficiente). O propdsito principal de SSA é a decomposic¢ao da série de
interesse em varios componentes aditivos, isto é, uma soma de séries, de modo que
cada componente nesta soma possa ser identificada como uma ou varias componentes de
tendéncia, componentes oscilatérias (talvez com diferentes amplitudes) e componentes de
ruido. Seguido isto por uma reconstrucgdo da série original.

O objetivo da SSA bésica é uma decomposi¢cdo da série de interesse em varias
componentes aditivas que normalmente pode ser interpretado como componentes de
tendéncia (isto é, lisa e variando lentamente em partes da série), varias componentes
oscilatérias (talvez com diferentes amplitudes), e componentes "ruido". SSA ndo se
baseia numa funcdo definida a priori, como por exemplo, a abordagem de Fourier (com
base em funcBes seno e coseno), mas gera um conjunto de componentes diretamente da
série temporal em estudo.

A técnica SSA basica compreende dois estagios complementares: decomposicao e
reconstrucdo, os quais incluem duas etapas separadas. No primeiro estagio, decompor a
série e, no segundo estagio, reconstruir a série original e usar a série reconstruida (que é
sem ruido) para a previsao dos novos pontos de dados num terceiro estagio que pode ser
denominado estagio de previsdo. Abaixo se apresentard uma breve discussdo sobre a

metodologia da técnica SSA seguindo principalmente Golyandina et al. (2001, cap. 1 e 2).
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Figura 4.1 — Estagios da Metodologia SSA para previsao.

(Fonte: Elaboracéo do Autor)
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Cabe destacar aqui que, apesar de alguns conceitos probabilisticos e estatisticos
serem empregados nos métodos baseados em SSA, ndo sera feita qualquer suposicdo
estatistica tal como estacionariedade da série ou normalidade dos residuos (Golyandina et
al., 2001).

4.1.1.

Decomposicéao

Neste primeiro estagio é executada primeira fase (chamada fase de incorporacéo),
na qual a série unidimensional é representada como uma série multidimensional, cuja
dimensdo é chamada comprimento da janela. A série temporal multidimensional (que €
uma sequéncia de vetores) forma a trajetoria matriz. O Unico parametro (e muito
importante) desta fase € o comprimento da janela.

A segunda fase € a decomposicdo em valores singulares (SVD — Singular Value
Decomposition) da matriz de trajetéria em uma soma de matrizes bi-ortogonais de posto
1, ou seja, a série é subdividida na soma de pequenas componentes interpretaveis. As

duas primeiras fases constituem assim o estagio de decomposicao de SSA basico.

41.1.1.

Incorporacéao

A incorporagdo pode ser considerada como um mapeamento que transfere uma
série temporal unidimensional Yt = (y4,5, ..., y1) €m uma série multidimensional com
dimensdo L denominada window length ou comprimento da janela. Esta série
multidimensional é uma sequéncia de vetores X4, ..., Xk 0S quais estdo constituidos por
elementos da série temporal Y+, em que X; = (y;, ..., Vi+1—1) € R" sendo K = T —
L +1 (com 1< i < K), e 0 qual representa 0 nimero de vetores coluna ou subséries
defasadas no tempo. O comprimento da janela L é o Unico parametro da fase de
incorporacdo, o qual € um numero inteiro tal que 2 <L <T — 1, suficientemente grande,
mas néo superior a T/2 e inferior a T/3, representando a quantidade de componentes em
que a série temporal original é decomposta (Golyandina et al., 2001; Hassani, 2007). Ndo
existe uma regra universal para a selecdo do comprimento da janela, mas segundo
Golyandina & Zhigljavsky,(2013) a decomposi¢do mais detalhada é obtida quando L=

T/2. O resultado deste passo é chamado matriz trajetoria:
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[Y1 Y2 yz 0 ¥k ]
LK Y2 Y3 V4 =0 YK+
X=[Xyiot Xe] =(x5)"_ =|¥3 Yo Vs Y+2 | (4.1)

L=t |

S
|-YL Yo+1 YL+42 YTJ

Pode-se observar que a matriz trajetéria X em (4.1) possui uma estrutura
semelhante a de uma matriz de Hankel, o que significa que todos os elementos {a;} ao
longo das diagonais paralelas a diagonal secundaria sdo iguais, além de ser uma matriz
simétrica. Note-se também que na matriz trajetéria a primeira coluna (yy,...,y;) € a
altima linha (yy, ..., yt) formam a série original.

Para ilustrar o resultado desta fase se utilizara o exemplo citado em Mahmoudvand
etal. (2013). SejaaY =11, 2,3,4,5,6], T=6. SuponhaL =3, logo, K=6-3+1=4. A
matriz trajetoria est4 dada entdo por:

1 2 3 4
X=2345]
3 4 5 6

Observe como dito anteriormente que a primeira coluna [1, 2, 3] e a tltima linha [3

4 5 6] conformam a série original.

41.1.2.

Decomposicdo em Valores Singulares (SVD)

Nesta fase é feita a Decomposi¢do em Valores Singulares (SVD — Singular Value
Decomposition) da matriz de trajetéria X em (4.1), a qual é representada como uma soma
de matrizes elementares bi-ortogonais de posto 1.

Seja S o produto entre a matriz trajetoria e a sua transposta, S = XXT. Ao aplicar
sobre S a SVD sdo obtidos os autovalores 4;,..., A, e dispostos em ordem decrescente de
acordo com as suas magnitudes (1, > ... AL > 0), e 0s autovetores ou vetores singulares
Uy, ..., Uy, correspondentes a um sistema de autovetores ortonormais (isto é, (Ui, U]-) =0
para i # j (propriedade de ortogonalidade) e ||U;|| = 1 (propriedade de normalizac&o))
associados aos autovalores de S, conformando U; assim uma base ortonormal para R".
(UL-, Uj) € o produto interno dos vetores U; e U;, e U; € a norma do vetor U;. Desta forma,

a decomposi¢do em autovalores da matriz de trajetoria X pode ser escrita como:
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sendo X; = \/A_iUiViT (i=1,...,d). Além disso, tem-se que d = max (i, tal que 4; > 0)
= posto(X), isto é, d representa 0 nimero de autovalores diferentes de zero da matriz S (d
< L). Ao ser considerada a transformacdo V; = XTUL-/\//TL-, (i =1,.d),aqual é a
representacdo das componentes principais da matriz trajetoria, a SVD da matriz trajetéria
X pode ser escrita como:

d

X=X1+~~+Xd=ZXi (4.3)
i=1

X; representa uma matriz de posto unitario, normalmente conhecidas como matriz
elementar. U; (na literatura de SSA eles sdo chamados de "Fator de Fung¢bes Ortogonais
Empiricas" ou simplesmente EOFs) e V; (frequentemente chamado de "componentes

principais") representam os autovetores esquerdo (U;) e direito (V;), respectivamente, da
matriz de trajetdria X. A cole¢édo (\/A_i, U;,V;) é chamada a i-ésima autotripla da matriz X,

\//’l_l- (i = 1,...,d) sdo os valores singulares da matriz X e o conjunto {\/Z-} é chamado o
espectro da matriz X. Se todos os autovalores tém multiplicidade unitéria, entdo a
expansdo (4.3) é definida de forma Unica. Caso contrario, se houver pelo menos um
autovetor com multiplicidade maior do que 1, entdo existe liberdade na escolha dos
autovetores correspondentes (Golyandina et al., 2001).

A SVD em (4.3) é 6tima, no sentido de que entre todas as matrizes X(® de posto
inferior a d (p < d), a matriz dada por zlexi fornece a melhor aproximagéo da matriz
trajetoria X, de modo o minimo € atingido através da norma ||X — X®||. Note-se que
IX]| 2 = 2?21?\1- e |IX;|l 2 = A; parai = 1,...,d. Assim que, de forma semelhante a analise
de componentes principais (ACP), a contribuicdo de cada matriz elementar X; na
expansio (4.3) a matriz de trajetoria X pode-se considerar como a proporgio A;/ X%, A;.
Consequentemente, proveniente também da ACP, sdo as contribui¢des acumuladas
transmitidas pelas p primeiras matrizes elementares ou menos, que podem ser explicadas
pela aproximagdo Otima da matriz trajetoria através da proporcao P /3N
(Golyandina et al., 2001).

Outra caracteristica 6ptima refere-se as propriedades das direcdes determinadas
pelos autovetores Uy, ..., U;. Especificamente, o primeiro autovetor U; determina a

direcdo de forma tal que a variacdo das projecoes dos vectores desfasados nessa direcéo é
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de méaxima. Cada autovetor subsequente determina uma direcdo que é ortogonal a todas
as direcOes anteriores, e a variagdo das projecdes dos vectores desfasados nesta diregdo
este também é méxima. Portanto, é natural chamar a direcéo do i-ésimo autovetor U; a i-
ésima direcdo principal. Note-se que as matrizes elementares X; = U;W;T séo construidas
a partir das projecdes dos vetores defasados nas i-ésimas direcdes. Este ponto de vista
sobre a SVD da matriz trajetéria composto por vetores L — defasados e um apelo as
associagdes com a analise de componentes principais leva a seguinte terminologia:
chame-se o vetor U; a i-ésimo (principal) autovetor, o vetor V; serd chamado o i-ésimo
vetor fator, e o vetor W; = \/Z.Vi 0 vetor da i-ésima componente principal.

Para aplicar a Decomposi¢cdo em Valores Singulares na matriz de trajetéria X do

exemplo proporcionado acima, o primeiro passo € o calculo de S, e dos autovalores e

autovetores de S:

1 2 3 4 % é 2 30 40 50
S=XXT=2345345=405468
3 4 5 6 4 5 6 50 68 86
Autovalores S:
A, =169,29; 1, =0,71 e 13 =0
Autovetores de S:
—-0,418 0,812 0,408
U, = —0,565], U, = 0,120], e Uz = —0,816‘
—0,712 —0,572 0,408

Considerando que A; = 4, = A3 = 0 e os resultados dos autovalores, 0 posto da
matriz de trajetoria X é d = 2, dado que A; = 0. Por tanto, a decomposi¢do em valores

singulares de X por ser escrita como:

1 2 3 4
X=1[2 3 4 5/=X,+X,
3 45 6

Lembre-se que cada X; € o resultado de fazer X; = \/A,U;V;T e V; = XU, /\/2;,
neste caso do exemplo, X; = /4, UV e Vy = XTU /\[Ay; Xy = AU,V e V, =

XTu,/,/2,. Fazendo o Célculo de V; obtém-se como resultado:
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1 2 3 41710418
2 3 4 5] [—0,565] —0,283
V. = 3 4 5 6l1=07121 _|-0,413
1 V169,29 —-0,543
-0,674

1 2 3 4 0,812
[2 3 4 5” 0,120] —0,788
v 3 4 5 —-0,572] _|-0,361
2= 0,71 —| 0,066
0,494

Com o resultado de ;e V, calcula-se posteriormente cada X; assim:

-0,418
X; =4/169,29 —0,565][—0,283 —0,413 —-0,543 —0,674]
-0,712
1,539 2,247 2953 3,661
=[2,079 3,036 3,993 4,950]
2,621 3,827 5,033 6,239
0,812
X, =071 [0120] —0,788 —0,361 0,066 0,494]
0,572
-0,539 -0,247 0,047 0,339
—[—0,079 -0,036 0,007 0,0SO]
0,379 0,173 -0,033 -0,239
Logo

X=X, +X,

1,539 2,247 2953 3,661
X= 12,079 3,036 3993 4950(+]-0,079 -0,036 0,007 0,050
2,621 3,827 5,033 6,239 0,379 0,173 -0,033 -0,239

1 2 3 4

=12 3 4 5

3 4 5 6

-0,539 -0,247 0,047 0,339]

4.1.2.

Reconstrucéao

As proximas duas fases: agrupamento e média diagonal formam o estagio de
reconstrucdo. A fase de agrupamento corresponde a divisao das matrizes, calculadas na

fase de SVD, em varios grupos e somar ditas matrizes dentro de cada grupo, isto é, a
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concentracdo dos elementos com caracteristicas semelhantes ou com maior correlagdo
entre si, com o intuito de organiza-las em um mesmo grupo. O resultado desta fase é uma
representacdo da matriz trajetéria como a soma de varias matrizes resultantes.

A (ltima fase chamada média diagonal, transforma cada matriz resultante em uma
série temporal, a qual é uma componente aditiva da série inicial. Esta é uma operacao
linear e mapeia a matriz trajetéria da série inicial na propria série inicial, resultando

assim, na nova formacéo da série temporal.

41.2.1.

Agrupamento das Autotriplas

A fase de agrupamento tem como proposito a distin¢cdo das componentes aditivas
da série temporal em termos de matrizes separaveis, ou 0 que corresponde a divisdo das
matrizes elementares X; em varios grupos, para depois assim somar as matrizes dentro de
cada grupo. Desta forma, uma vez que a expressao (4.3) é obtida, o procedimento de
agrupamento decompde o conjunto de indices {1,...,d} em m subconjuntos disjuntos
{l1,...,In} utilizando algum método de agrupamento como pode ser por exemplo: Anélise
Grafica dos Valores Singulares, Andlise Gréafica de Vetores Singulares, Analise Grafica
da matriz de correlacbes ponderadas ou Analise de Clusters Usando Métodos
Hierarquicos Aglomerativos (Um detalhe destas técnicas sera apresentado na Secédo 4.4 e
no Apéndice A. Adicionalmente, em Cassiano (2014) sdo analisadas em profundidade
técnicas de agrupamento baseadas em densidade); e posteriormente, ditos subconjuntos
(matrizes elementares) sdo somados dentro de cada grupo, agrupando os elementos que
contém maior grau de correlacdo, em grupos homogéneos. Desta forma, serdo
selecionados pelo usuério r das d autotriplas.

Seja | = {iy,..., i} um grupo de indices. Entdo, a matriz X; correspondente ao
grupo | é definida como X; = X; +X;, +--+X; . A divisdo do conjunto de indices

1,...,d nos subconjuntos disjuntos I,..., I,, corresponde a representacao:

X=X11 +XI2 +"'+X1m (44)

X, esta relacionado com o " sinal " de Y, enquanto o restante da subtracdo (d—r)

indica o termo de erro das autrotriplas .
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O procedimento de escolher os conjuntos I3, ..., I, € chamado de agrupamento das
autotriplas, este fornece o Gltimo pardmetro da técnica SSA. A escolha deste parametro
utiliza o conceito de separabilidade que é apresentado na Se¢éo 4.3.

Ao aplicar a fase do agrupamento das autotriplas para o exemplo da série temporal
Y =1[1,2,3,4,5, 6], note-se que na fase de SVD, obtiveram-se apenas dois componentes

diferentes de zero e; portanto, nesta fase podem-se definir no maximo dois grupos: I; =

{1}, 12={2}.

41.2.2.

Média Diagonal Secundaria

Nesta ultima fase, o grupo de m componentes selecionadas na fase anterior € usado
para reconstruir as componentes deterministicas da série temporal. A ideia basica da
média diagonal é transformar cada matriz X; da decomposicdo agrupada (4.4) em uma
matriz Hankel que pode ser posteriormente convertida em uma série temporal, a qual é
uma componente aditiva da série inicial Y+t, o que significa transformar cada um dos
termos X, ,X,,, ..., X, nas series reconstruidas y;,yy,, -, y;, através do processo de
Hankelizag&o ou média diagonal.

Ao aplicar o operador linear de Hankelizacdo () obtem-se a transformacdo das
matrizes resultantes X; em séries, visto que ele atua em uma matriz arbitraria Z, por
exemplo, transformando-a em uma matriz Hankel, que consequentemente é uma matriz
trajetoria e posteriormente em uma série. Em outras palavras, se zj representa um
elemento da matriz arbitraria Z, entdo, k-ésimo termo da série historica reconstruida é
obtido através do calculo da média de z; sobre todos os i, j tal que i + j = k + 1. Este
procedimento é chamado de média diagonal ou Hankelizacdo da matriz Z. Desta forma,
no contexto da segunda fase do estagio de reconstrucéo, o operador H contabiliza cada
uma das entradas ao longo das linhas paralelas as diagonais secundarias das matrizes X,
como sendo as medias. O resultado da Hankelizacdo da matriz Z é a matriz de Hankel
HZ, a qual como foi dito anteriormente, é a matriz de trajetdria correspondente a série
obtida como resultado do célculo da média diagonal (Golyandina et al., 2001).

De acordo com Golyandina e Zhigljavsky (2013), considerando-se X uma matriz
trajetoria com elementos x;;,1<i <L, 1<j<K. Admita-se que L' =min(L,K),
K* =max(L,K) e T=L+ K-1. Além disso, Xi*j =x;,seL<Ke xi*j = X;j, Caso

contrario.
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Com a utilizagdo deste procedimento, a matriz X transforma-se na série

v4,..., Y7 da seguinte maneira:

k
1 . paral <k < L*,
E xm,k—m+1
m=1
1<
Vie = 3 = X ke paral* < k < K%,
m=1
T-K*+1
1 *
T—k+1 Xmk—m+1 paraK* <k <T.
m=k—-K*+1

(4.5)

Isto corresponde a uma média dos elementos da matriz sobre as “antidiagonais” ou

diagonais paralelas a diagonal secundariai+j=k+1,comk=1,2,..,T.

Por exemplo, escolhendo k = 1, tem-se:

V1= Y11
parak = 2, tem-se:
12+ y21)
Y2 = — 5

para k = 3, obtém-se

_ (3’1,3 +Y31+ }’2,2)
Y3 = 3

e, assim por diante até a obtencéo do ultimo termo da serie resultante.

Quando a matriz Z possui um namero maior de linhas do que colunas (L > K), o

processo para a consecucao dos elementos da matriz H'Z é similar ao caso anterior, no

qual L <K. As alteracOes referem-se a substituicdo L < K e a transposi¢ao dos elementos

dez (Zij - Zji)-

Na pratica, a matriz trajetoria X da série original possui um namero de linhas

inferior ao de colunas (L < K). Isto porque, como T € fixo e existem limites paraL (2 <L
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<T/2), o valor minimo de K fica determinado por Kyin = T —Lmnax +1 =T/2+ 1; onde 0

Lmax denota o valor méximo de L. Desta forma tem-se que sempre Lyax < Kpin.

Ao aplicar o procedimento Hankelizagdo a todos os componentes da matriz de
(4.4), obtém-se outra expansao:

X:Xh +X]2 +"'+le (46)

sendo X; = HX, . Isto é equivalente & decomposicdo da série original Yt =

(Y1,¥Y2, -, Y1) €M uma soma de m séries reconstruidas:

m
Yo = T 4P p o g = Z 7 (4.7)
k=1

Com o intuito de exemplificar esta ultima fase foram calculadas as médias dos
elementos cujos indices quando somados obtém-se os mesmos valores, da seguinte

forma:

1,539 2,247 2,953 3,661
X: =12,079 3,036 3,993 4,950
2,621 3,827 5,033 6,239

L = 3, K = 4 e adicionalmente, L* = min(L,K) =min(3,4) =3 e K*=
max(L,K) = max(3,4) = 4.

Para k = 1 escolhe-se a primeira expressdo da Equacdo (4.5) ja que cumpre com a
restricdo 1 < k < L*. Desta forma, temos que:

X
yl = % = xl'l = 1,538

e Para k = 2 escolhe-se a primeira expressdo da Equagdo (4.5) j& que continua
cumprindo com a restri¢do 1 < k < L*. Desta forma, temos que:

X1 + X
y, = ( 1,2 2,1) — 2,162
2
e Para k = 3 escolhe-se a segunda expressdo da Equacdo (4.5) ja que cumpre com a
restricdo L* < k < K*. Desta forma, temos que:
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(13 +x22 +x31)
Y3 = 3

= 2,870

Para k = 4 escolhe-se a segunda expressdo da Equacdo (4.5) ja que cumpre com a
restricdo L* < k < K*. Desta forma, temos que:

X14+Xp3+ X35+ X
Ve = ( 1,4 2,3 . 3,2 4,1) = 3826

Para k = 5 escolhe-se a terceira expressao da Equacdo (4.5) ja que cumpre com a
restricdo K* < k < T. Desta forma, temos que:

Xo4 X
ys = (Faa+x30) _ 4,991
2
Para k = 6 escolhe-se a terceira expressao da Equacdo (4.5) ja que cumpre com a
restricdo K* < k < T. Desta forma, temos que:

X
Ve = % = 6,239

Logo
X, =12162 2,870 3,827 4,991

1,538 2,162 2,870 3,827]
2,870 3,827 4,991 6,239

De forma similar é feito célculo da média diagonal para X:

—0,538 —0,246 0,047 0,339
X, =(-0,080 -0,036 0,007 0,0SO]

0,379 0,173 —-0,033 -0,239

Obtendo como resultado:

-0,538 -0,162 0,130 0,173
X,=|-0162 0,130 0,173 0,009 ]
0,130 0,173 0,009 -0,239

Desta forma, a série reconstruida é a seguinte:

1,538 0,538 1
|[2 162]| [—o 162] 2

% 1% —|2870] | 0130 |_|3
X=X1+X2=|3g27|%| 0173 I 4
[4,991J 0 009 J 5

6

6,239 -0,239
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Observe que tanto X; quanto X, sdo matrizes Hankel e, portanto, sio a matrizes de

trajetoria correspondentes as séries obtidas como resultado do célculo da média diagonal.

4.1.3.

Previsao

Neste Gltimo estagio sdo realizadas as previsdes utilizando SSA. No entanto, uma
previsdo s6 pode ser feita se um modelo foi construido. O modelo deve ser derivado a
partir dos dados ou pelo menos verificado contra os dados. Estes modelos em SSA podem
ser descritos através das formulas recorrentes lineares (LRFs - Linear Recurrent
Formula). Para obter uma previsdo via SSA o requisito basico é que a série Yt =
(y1,¥2, ---, y1) Satisfaca as LRFs de ordem ou dimensdo L — 1, para as quais € necessario

gue existam os coeficientes a,, ..., a;_; tais que:

L-1

Yr;i = Z axYr—i—k (4.8)

k=1

com0<i<T—-Leag,#0

Os coeficientes a4, ...,a;_; podem ser determinados através dos autovetores
obtidos na fase da SVD. Para um maior detalhe do procedimento, consultar em
Golyandina et al. (2001).

A classe de séries temporais governadas por LRFs é bastante abrangente e
importante para aplicagdes préaticas. Desta forma, uma série temporal é governada por
LRFs se e somente se ela pode ser representada como uma combinacgdo linear dos
produtos de séries exponenciais, polinomiais e harménicas (Golyandina & Zhigljavsky,

2013) da seguinte forma:

q

Yr = Z ap(TeTrsin(2nTw, + @) (4.9)
p=1

sendo a,(T) a representagdo dos polindbmios; u,, w, € @,Sd0 constantes
arbitrérias. E q denota o nimero de termos literalmente independentes.

Em Golyandina et al. (2001), a ideia das formulas recorrentes lineares sdo
apresentadas expressando séries governadas por uma LRF de ordem minima, cuja

dimensdo é representada por d. Segundo as caracteristicas de decomposicdo de SSA
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(Secéo 4.1.1.2) existem no maximo d valores singulares no nulos na SVD da matriz S; e
portanto, mesmo que L e K sejam maiores do que d, precisa-se de no maximo d matrizes
elementares X; para reconstruir a série.

Apesar disso, na pratica, dificilmente espera-se ter uma série que seja governada
por uma LRF de dimensdo pequena. Ao contar com uma série temporal que satisfaca uma
LRF (Eg. 4.8) pode-se dar a continuidade desta para um nUmero arbitrario de passos a
frente usando a mesma LRF. E importante que qualquer LRF que governe uma
determinada série temporal proporcione a mesma continuagdo da série original Y, 0 que
faz o que ndo necessariamente se precise uma LRF de dimensdo minima. Esta
continuacdo é obtida ao aplicar uma LRF nos termos passados da série Yr.

O autor Danilov (1997a, 1997b), proporcionou um resultado fundamental para a
previsdo com SSA, no qual se formula o seguinte: se a dimenséo r do espago linear £,.,
também conhecido como espaco trajetéria, gerado pelas colunas da matriz de trajetdria é
menor do que o comprimento da janela L e esse espago é um espago “nao-vertical”, entdo
a série satisfaz uma LRF natural de dimenséo L — 1. Em forma geral, diz-se que £, é um
espaco “ndo-vertical” se a base e, & £,, sendo e, = (0,0,...,1)T € R’ (Golyandina et
al., 2001).

Sob a suposi¢do de espaco “nédo-vertical”, o espago trajetoria £, produz LRFs
adequadas, as quais podem ser usadas para previsao das componentes da série,
correspondendo as matrizes de posto unitério selecionadas no segundo estagio da técnica
SSA; o que representa a selegcdo de um espaco r — dimensional (8, € R!) gerado pelos
correspondentes autovetores da esquerda. Este processo de previsdo é conhecido como
previsao recorrente.

Por outro lado, é importante destacar que existem outras metodologias de previsao
via SSA tais como: previsdo vetorial e previsdo simultanea; no entanto, neste trabalho
sera considerado o algoritmo univariado de previsdo recorrente baseado no SSA basico

(Introduzida por Danilove, 1997a, 1997b) descrita na seguinte Se¢éo.

4.1.3.1.
Algoritmo de Previséo Recorrente

A principal suposi¢do a ser assumida é que o comprimento da janela L foi
escolhido de forma a separar seguramente o sinal do ruido. Neste sentido, podem-se fazer

previsdes utilizando-se as autotriplas escolhidas (Golyandina e Zhigljavsky, 2013).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1113692/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1113692/CA

73

A previsdo dos valores futuros yr,n, com h=1,..,M, é obtida a partir da

seguinte expressao recorrente:

L-1

$i=) afiy; i=T+1,.,T+M (4.10)
j=1

Sendo a; os coeficientes da combinagdo linear entre os L — 1 Gltimos termos da

série considerada, ou seja:

L-1

Pren= ) afmsi h=1,..M (4.12)
=

Os coeficientes a; podem ser representados de forma de vetorial: R =

(ay, ...,a;_1)". O vetor R pode ser expresso como segue:

r

1 v

j=1

Seguindo Mahmoudvand et al. (2013), assume-se que 0 vetor Uj‘7 denota as
primeiras L — 1 componentes do autovetor U; e que mr; € a Gltima componente de U; (j =
1,..,7).Otermo v? = ¥7_, m?.

Considerando as notagOes anteriores, as previsdes pelo algoritmo recorrente

(P41, > Pr+m) POdem ser obtidas por meio da seguinte formula:

X, i=1,..,T

(

=Lt (4.13)
Zajyi_j, i=T+1,..T+M
=1

Os valores X;,++,Xr sdo os valores da série reconstruida obtidos em 4.7,
enquanto que Vriq, ..., ¥+m formam os M termos da previsdo recorrente SSA. A

expressao pode ser rescrita como segue:

R Xi , i=1,..,T
Vi=1,r . (4.14)
RQi, i=T+1,..,.T+M
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onde, Q; = [Ji-r+1, -» Pi-1l".

Exemplificando este estagio, lembre-se que o vetor U]-V contém os L — 1 elementos

do vetor U;, com j =1,... r. Considerando-se r = 1 e M = 1, tem-se:

0f = [Co'see)

O valor de m; corresponde ao Ultimo elemento do vetor U;.

m, = —0,712

O valor de v? é dado pela seguinte formula:

r

v? = En]? =n? = (=0,712)? = 0,5069

j=1

O vetor R é obtido por:

1 1 -0,418 0,298
- 17V = 7y — _ ) — )
R=1m sz"f Uf = 55069 ™ UD) 2,028( 0,712 [_0’565 ) 2,028[0'402

0,604

R= [0,815

Para efetuar a previsdo é utilizada Equacdo (4.14). Assim, a previsao v, € dada por:

Q; = [97—3+1» ---'y7—1]T = [yS'}”\s]T = [4’991 6.239]T

Obs: 9= e P, correspondem & posicdo 5 e 6 respectivamente da série X,
exemplificada na parte final da fase 2 do estagio 2 de agrupamento. Desta forma R e Q;

produzem a primeira previsdo um passo a frente para y, = 0.8159¢ + 0,6047s:

4,991

s _ pT —
$, = R'Q, = [0,604 0,815] [6’239

= 3.01 + 5.08 = 8.09
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E assim por diante para os M valores a serem previstos. Como neste exemplo M =

1, a previséo finaliza com o célculo de J,.

4.2.

Tamanho do Parametro L de Defasagem

A determinacdo do pardmetro L de defasagem (conhecido também como tamanho
da janela) é de suma importancia em SSA, pois como foi dito anteriormente, L é o Gnico
pardmetro do estdgio de decomposicdo e o principal pardmetro da metodologia SSA,
repercutindo assim nas fases subsequentes, ja que a escolha do comprimento da janela L é
um aspecto critico que se é efetuada de forma inapropriada implicaria que nenhum
agrupamento conduziria a uma boa decomposi¢do SSA. E importante ressaltar que uma
adequada selecdo de L depende do problema de interesse e da informagdo preliminar
acerca da série temporal em questdo. Nao existe uma regra geral para a escolha do
comprimento da janela, dagqui que a principal dificuldade que se pode apresentar como
resultado das variagGes de L é influenciar ambas as carateristicas de separabilidade de
SSA: forte e fraca, ou seja, a ortogonalidade das subséries apropriadas da série original e
a proximidade dos valores singulares, ou seja, dificulta o bom agrupamento e, por
conseguinte, diminui a precisdo na aproximagédo da série. Resultados tedricos estabelecem
que L deveria ser o suficientemente grande, mas ndo superior a T/2, tornando a
decomposicdo da série temporal mais detalhada na medida em que o comprimento da
janela aumenta.

Um aspecto que deve ser tratado com muita atencdo é quando se trabalha com
séries temporais com componentes periodicas (Séries sazonais). Portanto, se com
antecedéncia sabe-se que a série temporal é uma série sazonal, entdo para conseguir a
separabilidade desta componente periddica é recomendavel tomar o tamanho da janela L
proporcional ao periodo da sazonalidade dos dados (Golyandina et al., 2013).

Para exemplificar o efeito que tem a escolha do tamanho da janela L, Golyandina et
al. (2001) apresenta o resultado da decomposicdo de uma série caracterizada como
complexa. A série utilizada faz referéncia a dados diarios ao longo de 14 anos,
conduzindo a um total de 5113 observacdes. A série possui dois comportamentos
periodicos, periodicidade semanal (periodo T; =7) e anual (T, = 365). Assim, desde
que T, seja muito maior do que Ty, resulta natural considerar L maltiplo de T,.

A escolha de L = T, garantiu a extragdo simultdnea da periodicidade anual e

semanal. Além disso, este valor de L permitiu a extracdo da tendéncia da série usando
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uma Unica autotripla principal. Enquanto que, se o L for aumentado em trés vezes (L = 3
x T, = 1095), a componente da tendéncia fica misturada com as componentes de
periodicidade. Entdo, em geral, valores altos para L conduzem a violagdo da suposicao de
separabilidade forte. Golyandina et al. (2001) salienta que, se ndo é importante o
problema da separacdo da tendéncia (ou nivel) e periodicidade, entdo valores de L
superiores a T, também podem ser utilizados; e neste caso, tem-se a vantagem de uma
decomposicao mais detalhada.

Ao utilizar L = 365, a estrutura geral da série é recolhida com apenas 5 autotriplas,
enguanto que, ao considerar L = 1095 precisa-se de dezenas de autotriplas. Por outro lado,
se for considerado um L pequeno (em relacdo ao periodo anual, por exemplo, L = 28),
entdo o comportamento global da série deve ser descrito por apenas uma autotripla
principal. Isto indica que, em situagdes semelhantes, ao aumentar o comprimento da
janela, h& a necessidade de considerar mais autotriplas na etapa de reconstrucéo da série,
para que estas possam captar melhor as caracteristicas das componentes da série.

O foco de diversos artigos centra-se neste topico gerando como resultado uma série
de estudos (Golyandina & Vlassieva, 2009; Golyandina, 2010; Korobeynikov, 2010), que
embora contribuam na escolha do parametro L, ndo fornecem uma proposta metodoldgica
formal fechada que nao dependa da tipologia dos dados nem do problema em questéo.

Considerando a situacdo atual para selecdo do tamanho da janela L, esta tese
baseia-se em uma escolha sequencial sugerida por Golyandina & Korobeynikov (2014)
caso a série temporal possua uma estrutura complexa (Séries longas). SSA sequencial
consta de duas fases, na primeira fase, a tendéncia ou nivel é extraido, em seguida na
segunda fase, as componentes periddicas sdo detectadas e extraidas a partir dos residuais

da extracéo da tendéncia/nivel, considerando L proporcional ao periodo sazonal.

4.3.
Separabilidade

O conceito de separabilidade responde a pergunta natural de como escolher
parametros para construir uma decomposicdo adequada da série historica observada e
quando isso é possivel. Ela caracteriza qudo bem as diferentes componentes podem ser
separadas umas das outras. A decomposicdo da série Yp s6 podera ter éxito se as
componentes aditivas resultantes da série sdo (aproximadamente) separaveis umas das
outras. Desta forma as fases de SVD e agrupamento das autotriplas apoiam-se nesta

propriedade denominada separabilidade.
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Considere a série original Yr, suponha que ela é obtida através da soma de duas
subséries (YT = YS) + Y%z)). Nesta situagdo, a separabilidade das subséries Yél) e Y%Z)

implica que os termos na SVD da matriz trajetoria X podem ser divididos em dois
diferentes grupos, de forma que as somas dos termos dentro de cada grupo proporciona as
matrizes trajetorias X e X das subséries Y\ e Y, respectivamente.

A separabilidade implica, em termos tedricos, que cada linha da matriz trajetéria
X da primeira subsérie é ortogonal a cada linha da matriz trajetoria X da segunda
subsérie, e 0 mesmo vale para as colunas. Caso esta suposi¢do de ortogonalidade se
cumpra, pode-se dizer que as subséries Y}l) e Y}Z) sdo fracamente separaveis. Existe uma
nogdo de separabilidade mais restrita (e mais desejavel na pratica), conhecida como
separabilidade forte, a qual além da suposicéo de separabilidade fraca, impde restricdes
sobre os valores singulares das matrizes trajetorias X(¥ e X, considerando que os
conjuntos formados pelos valores singulares sdo disjuntos. N&do entanto, segundo
Golyandina et al. (2001), na préatica, ndo acontece separabilidade exata. Nas situacOes
praticas, fala-se somente de separabilidade aproximada. Comumente, avalia-se a
qualidade da separabilidade através de uma medida natural de dependéncia entre as
subséries. Essa medida é denominada como “correlagdo ponderada” ou “w-correlation”.

Ao se referir a separabilidade exata, fala-se sobre a ortogonalidade das linhas e
colunas das matrizes trajetoria X(™ e X(?), que em termos de Algebra Linear significa que
todos os produtos internos das linhas e colunas sdo zero. Na linguagem estatistica,
consiste em que todas as covariancias (E, portanto, as correlagdes — Cossenos dos angulos
formados entre os vetores correspondentes) sdo zero.

Por conseguinte, este fato pode ser considerado como uma caracteristica da
separabilidade das duas séries YT(I) e YT(Z), sendo p®Ko coeficiente de correlagio

maxima, que é o valor absoluto maximo das correlac@es entre as linhas e entre as colunas
das matrizes trajetorias destas duas séries. Desta forma, dira-se que as duas séries Y%l) e

YT(Z) sdo aproximadamente separaveis se todas as correlagdes entre as linhas e as colunas

das matrizes trajetorias X e X(?) estdo perto de zero.

A seguinte expressdo chamada de correlacdo ponderada (w-correlation) é uma

medida natural que quantifica a dependéncia linear (desvio) entre duas series YT(I) e Y%Z):

()
w

(w) _ .
[, 1,

P12 =

(4.15)
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Sendo || || é a norma euclidiana, (), é o produto interno. Assim, a norma da i-

ésima subsérie é dada por:

]

(2, Yé“)w ; (4.16)

L=
0 produto interno entre este par de subséries é:

T
(1 1),, = 2, v,
k=1

(i,j=1,2);

(4.17)

Os pesos wy, sao iguais ao numero de vezes que o elemento Y, aparece na matriz

de trajetoria X, para 0s quais:

i para0 <i <L,
wy, = L paral* <i <K%, (4.18)
T—i+1 paraK* <i<T.

Caso valor absoluto da correlac@o ponderada seja pequeno, isto indica que as duas
séries sdo classificadas como w-ortogonais ou quase w-ortogonais, enquanto que se a
correlagdo ponderada fosse grande, entdo as séries sdo classificadas como mal separadas.

Em secBes posteriores sera apresentada a correlagdo ponderada como uma técnica

de agrupamento das componentes resultantes da SVD.

4.4.

Informacao Complementar

A informacdo complementar auxilia na identificacdo das autotriplas mais
relevantes para uma adequada extragdo das componentes de tendéncia, periodicidade e
ruido; assim como também tornar a situagdo mais clara e ajudar na escolha dos
parametros dos modelos. A escolha do pard@metro L depende do objetivo da andlise e das
informacdes preliminares sobre a série temporal. Uma selecdo acertada de L permite
atingir uma boa separabilidade das componentes repercutindo em um apropriado

agrupamento das autotriplas.
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A continuacdo encontram-se algumas ferramentas de grande utilidade para separar
o sinal do ruido. Para um maior detalhe dos tdpicos a serem abordados consultar
Golyandina et al., (2001) e Hassani (2007).

4.4.1.

Valores Singulares

Os valores singulares sdo obtidos através da SVD na segunda fase do estagio de
Decomposicdo e seu comportamento pode ser observado através do espectro dos valores
singulares da matriz de trajetéria X, isto é, um gréafico no qual sdo apresentados de forma
decrescente em magnitude os seus L valores (y4; > /2, > - > \/1,).

Uma das caracteristicas importantes a ser observada é que o primeiro valor
singular, aquele com maior valor absoluto, corresponde a componente de tendéncia da
série. Enquanto que, planicies explicitas (autovalores com magnitudes muito préximas)
no espetro dos autovalores indicam os numeros ordinais, das autotriplas pareadas,
associados a uma componente periédica do sinal. Desta forma, podem ser identificados,
no grafico do espectro de X, os valores singulares pareados cujos valores sdo quase
iguais; e assim consequentemente, detectar as componentes periddicas da série temporal.

Outra visdo util é fornecida através da verificacdo das quebras no espectro dos
valores singulares. Em termos gerais, uma série de ruido puro ou conhecida como
puramente residual produz um uma sequéncia lentamente decrescente dos valores
singulares. Se tal ruido é adicionado ao sinal, conformado por algumas autotriplas com
valores singulares grandes, em seguida, poder ser observada uma quebra no espectro dos
valores singulares de X, permitindo distinguir as autotriplas que estdo associadas ao sinal
daquelas que vinculadas ao ruido; em outras palavras, a partir do momento em que se
visualiza um decrescimento lento e continuo dos valores singulares, pode caracterizar o
inicio do ruido da série temporal. Em geral, ndo existem procedimentos formais que
permitam para encontrar tal quebra. Além disso, para sinais complexos e ruidos grandes,
as autotriplas do sinal e do ruido podem estar confundidas com relacdo a ordem de seus
valores singulares (Golyandina et al., 2001).

Com o intuito de exemplificar o anteriormente exposto, serd analisada a série sobre
dos dados mensais de mortes acidentais nos EUA entre 1973 e 1978 (T = 72), a qual
também abordada por Hassani (2007). A série possui uma tendéncia linear e uma

sazonalidade aditiva como pode ser observado na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Numero mensal de mortes acidentais nos EUA entre 1973 e 1978.
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Na Figura 4.2, pode-se observar a presenca de uma periodicidade anual. Assim que

seguindo as consideracdes para a escolha adequada do tamanho da janela e, a fim de obter

uma melhor separabilidade desta componente periddica, estabelece-se 0 comprimento da

janela como sendo um valor proporcional ao periodo 12. Hassani (2007) escolheu L = 24,

proporcional a esse periodo. Quanto se utiliza L = 24 os autovalores resultantes da SVD

da série original podem ser visualizados através espectro dos valores singulares

apresentados na Figura 4.3. Note que o primeiro valor singular (autovalor de maior

magnitude, posto 1) corresponde a componente de tendéncia da série.

10*5.5 o

10°5.0 =

10%4.5 o

10%4.0

Logaritmo dos autovalores

10°35

10°3.0 -

—
—

Figura 4.3 — Autovalores resultantes da decomposicdo da série em 24 componentes.

Posto

(Fonte: Hassani, 2007)
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Uma vez identificada a componente de tendéncia, o seguinte a ser feito é
determinar as componentes periddicas pareadas. Assim, no espectro dos valores
singulares do exemplo, podem-se observar as componentes pareadas periddicas
compostas por: (2-3); (4-5) e (11-12), as quais constituem o padrdo de sazonalidade da
série original comegando partir da segunda componente. Existem componentes periodicas
gue ndo conseguem ser evidenciadas de forma trivial, as quais correspondem aos
autovalores dos postos 6 a 10 e que podem ser também consideradas na formacdo do
comportamento periddico da série.

A partir do posto 15 visualiza-se um decrescimento lento e continuo dos valores
singulares, além de contar com uma quebra na Figura 4.3 (componentes 13 e 14); o que
estabelece um limite entre o sinal e o ruido. Resultados que concordam com os resultados

tedricos disponiveis na literatura.

4.4.2.

Correlagédo Ponderada

A correlagdo ponderada é um resultado que se deriva do conceito chamado
separabilidade, anteriormente tratado. Estabelece-se que para que exista a separabilidade
(aproximada) de duas componentes reconstruidas € necessaria que a correlagdo
ponderada seja nula ou que esteja proxima de zero, o que indica que as componentes
estdo altamente correlacionadas e conformam um mesmo grupo de autotriplas. Desta
forma, a correlagdo pondera torna-se uma ferramenta de informacdo suplementar
empregada no estagio de reconstrucdo para 0 agrupamento da autotriplas.

No processo de agrupamento sugere-se usar a matriz de correlages ponderadas,
correspondente & decomposicao total (nesta decomposicéo cada autotripla corresponde a
uma Gnica componente da matriz da SVD). Este procedimento se fundamenta na analise
gréafica da matriz de correlagGes ponderadas (Secédo 4.3), e indica as correlagdes entre as
componentes da SVD através de uma escala de cinzas desde o branco até o preto que
correspondem aos valores absolutos das correlagdes de 0 até 1 (Golyandina et al., 2001).

A forma da matriz de correlagfes ponderadas fornece um indicativo de como
realizar um agrupamento adequado. Nela espera-se uma distin¢cdo bastante clara das
componentes em duas partes: a primeira parte esta constituida pelas componentes que
estejam altamente correlacionadas (tonalidade mais escura), diferenciando o grupo das
autotriplas relacionadas ao sinal da série daquelas associadas ao ruido. A segunda parte
constitui o ruido, o qual é representado por componentes com correlacdes baixas

(tonalidades claras).
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Para exemplificar o uso gréafico da matriz de correla¢des ponderadas, utilizou-se o
exemplo da Subsecdo anterior. A Figura 4.4 mostra as correlacfes ponderadas para 24
componentes reconstruidas em uma grade em escala de cinzas desde o branco até o preto

que correspondem aos valores absolutos das correlacdes de 0 até 1.

F24 []-[0.00,0.05]
F23 []-(0.05,0.10]
] []-(0-10,0.14]
o0 []-(0.14,0.19]
F19 []-(0.19,0.24]
F18 []-(0.24,0.29]
F17 []-(0.29,0.33]
F16 []-(0.33,0.38]

g F15 - (0.38,0.43]
< 2; [ - (0.43 ,0.48]
§ F1 I - (0.48,0.52]
E F11 - (052,057]
O o - (057,062
fo - (062,067

F8 B - (0.67,0.71]

F7 - (0.71,0.76]

F6 Bl -(0.76,0.81]

Ei B - (081,0.86]

o Il - (0.86,0.90]

£2 Bl -(0.90,0.95]

Fi B - (0.95, 1.00]

[ N I N N N Y N Y N R B N B
F1 F3 F5 F7 F9 F11 F13 F15 K17 F19 F21 F23

Componentes

Figura 4.4 — Matriz de correlagdes ponderadas para 24 componentes reconstruidas.
(Fonte: Hassani, 2007)

Nota-se, na Figura 4.3, que o sinal da série parece estar gerado pelas doze
autotriplas principais, estabelecendo-se assim que as doze primeiras componentes sdo
suficientes para reconstruir a série original. No entanto, as componentes restantes
compbem o ruido, o que significa que a partir da décima terceira componente em diante
pode-se apreciar a presenga de componentes com correlacBes menores, representadas

através das tonalidades mais claras, fora da diagonal do gréafico.
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4.4.3.
Gréficos de Dispersédo de Autovetores Pareados

A andlise visual dos gréaficos de dispersdo dos autovetores U; pareados identifica as
componentes harménicas de uma determinada série, desde que estas componentes sejam
separaveis da componente associada o ruido. Ao detectar as componentes de tendéncia e
sazonalidade da série, podem-se separar as componentes oscilatorias daquelas que
formam parte da tendéncia. Assim, com a inspecdo visual dos gréaficos auxilia-se o
procedimento de agrupamento das componentes associadas a este sinal, complementando
a informacdo fornecida pela matriz de correla¢bes ponderadas e o espectro dos valores
singulares.

Considere um harmdnico puro com frequéncia igual a w, fase igual a §, amplitude
igual a ¢ e periodo p = %definido como um divisor do tamanho da janela L e K. Quando

0 parametro p assume um valor numérico inteiro, entdo p é classificado como periodo do
harménico (Hossein, 2007). As coordenadas da série temporal de duas componentes
ortogonais podem ser dispostas em um diagrama de dispersao.

As fungbes puras seno e cosseno com frequéncias, amplitudes e fases iguais

resultam em um diagrama de dispersdo que exibe um padréo circular (Morettin & Toloi,
2006). Por outro lado, se p = % é um valor inteiro, logo o diagrama de dispersdo exibe

um poligono regular com p vértices. Para uma frequéncia w ="/, < 0.5 comm e n
inteiros e primos, os pontos sdo os vértices de um grafico de dispersdo de um poligono
regular de n vértices (Golyandina et al., 2001). Em vista do anterior, a identificacdo das
componentes que sdo geradas por um harmonico se reduz a inspe¢do visual do padrdo
determinado nos diferentes pares de componentes.

Na Figura 4.5 sdo apresentados os graficos de dispersao dos autovetores pareados
da série anteriormente usada para exemplificar os conceitos descritos, graficos que
correspondem aos harménicos com periodos de 12, 6, 4, 3 e 2.5. Eles sdo ordenados pela
sua contribuicdo (forma) na etapa SVD.

200,353%) - W0,341%) 0. 0652} - 50, 061X) 1160, 0105) - 12000108 F0.0ETEY - B0.0E5%)
s ——— >
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//“_ Y / /‘:;p- AT
¢ Ir'/ \"\\ / % 7 /ﬁ' ':‘l,
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o \ e,
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Figura 4.5 — Gréficos de dispersdo dos autovetores harmdnicos pareados.
(Fonte: Hassani, 2007)
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4.4.4.

Anélise do Periodograma

A anélise do periodograma dos autovetores pode facilitar a identificacdo de uma
componente harménica geral, indicando qual frequéncia deve ser considerada; permitindo
com isto em fazer um agrupamento adequado. Por conseguinte, devem-se procurar as
autotriplas cujas frequéncias coincidem com as frequéncias da série original (Hassani,
2007).

Para determinar as frequéncias das autotriplas é necessario observar se 0s
periodogramas dos autovetores pareados apresentam pontas afiadas ao redor de algumas
frequéncias; caso isto aconteca, as autotriplas que correspondem & dita carateristica
devem ser consideradas como componentes associadas ao sinal como indicado na Figura
4.6.

0.041 i 0.041 : 0.038
0.031 0.031 0.023 |
poH ™ n.0z0 0019
0010 0010 0010

o000 o

oo | 0 ——
2 4 6 8 101214 16 18 20 22 24 204 6 B 101214 1618 20 22 M 2 4 6 B 101214 16 18 20 22 24

9-10

p.o3s A PROAERE) = 12{0.010%)
| 0038
0.028 e I
0,019 0018
o] oot | |
0.000 - 0.000 J
2 4 6 B 10 12 14 168 18 20 22 24 2 4 & B 10 12 14 16 18 200 Z2 24

Figura 4.6 — Periodogramas dos autovalores parados (2-3, 4-5, 7-8, 9-10, 11-12).
(Fonte: Hassani, 2007)

Com base na informagdo complementar pode ser feito um agrupamento apropriado
das autotriplas, no entanto, se o tamanho da janela L for grande, a visualiza¢do do espetro
dos autovalores assim como o grafico gerado pela matriz de correlagdes ponderadas sera
dificil. Por este motivo, no Apéndice A é apresentada a Andlise de Clusters Usando
Métodos Hierarquicos Aglomerativos como sendo uma técnica para o agrupamento das
autotriplas obtidas na SVD a qual auxilia o processo de previsdo da velocidade do vento.

Tendo em mente que a velocidade do vento constitui somente um dos passos da
estratégia metodoldgica para a obtencdo da previsdo da densidade condicional da geracéo
edlica, no capitulo seguinte ser& exposto o arcabouco tedrico que se fundamenta o célculo

da estimag&o da densidade condicional da producdo edlica, atraves de estimadores kernel,
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0 que em outras palavras significa o calculo da curva de poténcia de forma estocastica;
Além de fornecer os lineamentos tedricos para a previsdo com o estimador Nadaraya-

Watson.
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