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Resumo

No contexto de séries temporais multivariadas, ha interesse em compreender a estru-
tura de dependéncia entre duas séries, a qual pode ser estudada através do método
da analise de correlagao cruzada. Porém, este método exige que os dados atendam
ao pressuposto de estacionariedade, o que nao acontece na maior parte das séries que
encontramos na pratica. O método da analise de correlacao cruzada destendenciada
(Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA) aparece como uma alternativa,
visto que tem como objetivo identificar e quantificar a associagao cruzada entre
duas séries potencialmente nao-estacionarias. Neste trabalho, propomos analisar o
comportamento amostral da DCCA em quatro cenérios envolvendo séries tempo-
rais estaciondrias com longa dependéncia, baseando-se em resultados provenientes
de simulacoes. Também foi desenvolvido neste trabalho um aplicativo Shiny para o
calculo do coeficiente DCCA, o qual estd disponivel online.

Palavras-Chave: Séries temporais, longa dependéncia, DCCA, correlagao cruzada,
medidas de associagao, Shiny.



Abstract

In the context of multivariate time series, there is interest in understanding the de-
pendence structure between two time series, which can be studied through the cross-
correlation analysis method. However, for this method to be useful, it is essential
that the time series in study are stationary, which is uncommon in most time series
encountered in real life. An alternative is the Detrended Cross-Correlation Analysis
(DCCA) method, which aims to identify and quantify the cross-association between
two potentially non-stationary time series. In this work, our goal is to study the
finite sample behavior of the DCCA in different scenarios involving long range de-
pendent time series, by means of simulations. We also developed a Shiny app that
calculates the detrended cross-correlation coefficient, which is available online.

Keywords: Time series, long range dependence, DCCA, cross-correlation, measures
of association, Shiny.
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1 Introducao

Uma série temporal é definida como uma sequéncia de observagoes ao longo do
tempo. Analisando o comportamento de séries temporais é possivel identificar pa-
droes, descrever a dependéncia dos dados em relagdo ao tempo, bem como fazer
previsoes de valores futuros. O principal objetivo da analise de séries temporais é
desenvolver modelos que fornegam descri¢oes plausiveis para os dados (Shumway e
Stoffer, 2006).

Em se tratando de séries multivariadas, também ha interesse em compreender a es-
trutura de dependéncia entre duas séries. Por exemplo, podemos estar interessados
em como a taxa de emprego afeta ou é afetada pela inflacdo contemporanea ou infla-
cao passada. Através do método da andlise de correlagao cruzada (cross-correlation
analysis), é possivel estudar o comportamento conjunto de duas séries (Shumway e
Stoffer, 2006). No entanto, este método exige que os dados atendam ao pressuposto
de estacionariedade, o que nao acontece na maior parte das séries que encontramos
na pratica (Morettin e Toloi, 2004), tornando-se um problema.

Como uma possivel solu¢do para este problema, Podobnik e Stanley (2008) propu-
seram o método da anédlise de correlacao cruzada destendenciada (Detrended Cross-
Correlation Analysis - DCCA). O DCCA ¢é uma generalizagdo do método da andlise
de flutuacao destendenciada (Detrended Fluctuation Analysis — DFA), proposto por
Peng et al. (1994), e visa identificar e quantificar a associagdo cruzada entre duas
séries temporais potencialmente nao-estacionarias. Este método aparece como uma
opc¢ao quando a suposicao de estacionariedade nao for atendida e suas aplicagoes
tém sido estudadas em diferentes dreas, tais como climatologia (Vassoler e Zebende,
2012), geofisica (Marinho et al., 2013) e mercado de agdes (Lin et al., 2012).

Gongalves (2018) identificou que o método da DCCA possui comportamento bas-
tante distinto do método da correlagao cruzada tradicional, no contexto de séries
estacionarias com curta dependéncia. No presente trabalho, seguindo a linha do
trabalho de Gongalves (2018), temos como objetivo investigar o comportamento da
DCCA no contexto de séries temporais com longa dependéncia. Para isso, propomos
analisar o comportamento amostral do referido método em cenérios envolvendo séries
estacionarias com longa dependéncia e com uma estrutura de dependéncia cruzada
entre elas. Neste trabalho, as andlises serao baseadas em resultados provenientes de



simulagoes. Os resultados tedricos estao sendo desenvolvidos paralelamente, mas,
devido a sua complexidade, nao sao objeto de estudo deste trabalho. Também se-
rao comparados os resultados obtidos para os métodos da DCCA e da correlagao
cruzada tradicional.

Quatro cenarios foram determinados para serem analisados neste trabalho. No pri-
meiro, temos duas séries temporais com longa dependéncia, as quais possuem inova-
¢oes independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) e independentes entre si, o
que implica que as duas séries serao independentes entre si. Neste cenario, espera-se
que ambos os métodos resultem em correlagao cruzada igual a zero.

No segundo cenario, temos duas séries temporais com longa dependéncia, as quais
possuem inovagoes i.i.d. e correlacionadas no lag zero, o que implica que as duas
séries vao possuir correlacao cruzada apenas no lag zero. No terceiro cenario, temos
uma série temporal i.i.d. com distribuigao N (0, 1) e uma série temporal com longa
dependéncia que possui inovagoes i.i.d. dadas pela primeira série, o que implica que
as duas séries vao apresentar correlacao cruzada nao-nula.

No quarto e ultimo cenario, temos duas séries temporais com longa dependéncia, as
quais possuem inovacoes i.i.d. geradas a partir de uma mesma série temporal i.i.d.
com distribuigao N (0, 1), o que implica que as duas séries terao correlagao cruzada
nao-nula. Nestes trés ultimos cenarios, os resultados esperados sao mais complexos
e serao detalhados na secao especifica.

O trabalho esta dividido como segue. No Capitulo 2, apresentamos os conceitos
utilizados na realizacao do trabalho, quais sejam, os métodos de anélise de correlagao
cruzada, DFA, DCCA e o coeficiente DCCA, bem como as defini¢des do processo
ruido branco e dos processos ARFIMA. No Capitulo 3, serd descrito o processo
de obtencao dos dados simulados, assim como serao apresentados os cenarios e os
resultados esperados para cada um deles. O Capitulo 4 traz os resultados obtidos
em cada um dos cenarios e discussoes sobre o que se obteve e 0 que se esperava
obter. As conclusoes serao apresentadas no Capitulo 5 e, no Capitulo 6, encerramos
o presente trabalho apresentando o aplicativo Shiny desenvolvido para o calculo do
coeficiente DCCA entre duas séries temporais de igual tamanho.
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2 Conceitos e Definicoes

Neste capitulo, serao apresentados os conceitos e defini¢bes necessarios para realiza-
¢ao deste trabalho. Primeiramente, descrevemos o método da analise de correlagao
cruzada e, na sequéncia, o método da andlise de correlagdo cruzada destendenciada,
que engloba o método da andlise de flutuacao destendenciada e o coeficiente de cor-
relacao cruzada destendenciada. Logo apos, introduzimos os processos com longa
dependéncia.

2.1 Analise de Correlagao Cruzada (Cross-corre-
lation Analysis)

Sejam { X ; ez € {Xo: }ez duas séries temporais conjuntamente estaciondrias, com
médias py = E(X1,) e po = E(Xy,) e varidncias 0? = Var(X,;) e 02 = Var(Xy,).
As fungoes de covaridncia cruzada, denotada por 7, 2(h), e de correlacao cruzada,
denotada por p;2(h), sdo dadas por

71,2(h) = COV(Xl,ta X27t+h) = E[(Xl,t - ,ul)(Xz,t+h - Mz)]

2(h) — ma(h) _ MN2(h)

Pl,z(h): n = )
V(0)72(0)  Jote3 0102

onde h € Z e vy (h) é a fungdo de autocovariancia da série { Xy }iez, para k = 1,2.

Note que, quando h = 0,

_ 71,2(0) _ COV(Xl,t>X2,t)

p1,2(0) ;
0102 0102

que é o coeficiente de correlagao de Pearson, geralmente utilizado para medir a
relacao linear entre duas variaveis aleatorias.

Dadas duas séries temporais {z1:}j; e {xa+}};, 0s estimadores amostrais da cova-
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riancia cruzada e da correlagao cruzada sao, respectivamente,

1 n—h
*Z(xu_fl)(%,wh—fz)’ 0<h<n-—1,
N ni4
A12(h) =
1 n
- Z (w10 — T1) (2040 — T2), —m+1<h <0,
ny g
p12(h) = Vi’zg ), —n+1<h<n-1,
0102
onde | o
Tk = *Zxk,t € 613 = ﬁZ(xk,t_xk) , k=12

2.2 Anadlise de Correlacao Cruzada Destendenci-

ada (Detrended Cross-Correlation Analysis —
DCCA)

O método da andlise de correlagdo cruzada destendenciada (Detrended Cross-Cor-
relation Analysis — DCCA) foi proposto por Podobnik e Stanley (2008) como uma
generalizacao do método da andlise de flutuagao destendenciada (Detrended Fluc-
tuation Analysis — DFA) e é baseado na covaridncia destendenciada. Ambos os
métodos tém como objetivo estudar a associacao cruzada de longo alcance em séries
temporais nao-estacionarias. O método da DFA foi definido por Peng et al. (1994)
para analise de sequéncias de DNA, mas vem sendo utilizado em varios campos de
estudos. Esse método é realizado em etapas, as quais sao descritas na sequéncia.

Seja { X} }1ez uma série temporal e 4, . . . , ¥, uma amostra de tamanho n proveniente
desta série. Primeiro, calcula-se o sinal integrado Ry = >>f_, x;, onde t = 1,..., n.
A série integrada obtida é entao dividida em n — m intervalos de tamanho m. Para
cada intervalo, comecando em ¢ e terminando em ¢ + m, sendo ¢ = 1,...,n — m,
estima-se R;(i) através de um polindmio de grau > 1.

Em seguida, calcula-se a variancia dos residuos da etapa anterior para cada intervalo
2 .
de tamanho m + 1, denotada por f7p4(m,1):

1 +m

(R Ru(i)).

fhpa(m,i) = mi 2

Por fim, a varidncia destendenciada, denotada por F3.,(m) é calculada como a
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média das varidncias dos residuos de todas as n — m janelas de tamanho m + 1:

1 .
Fhpalm) = — ),

O método da DCCA, apesar de recente, vem sendo aplicado a diversas areas, tais
como climatologia (Vassoler e Zebende, 2012), geofisica (Marinho et al., 2013), mer-
cado de agoes (Lin et al., 2012), e também em diferentes campos de estudo, como
na relagdo entre homicidios e tentativas de homicidios (Machado et al., 2014) e no
estudo de diferenca entre resultados de eletroencefalograma de individuos jovens
e idosos (Jun e Da-Qing, 2012). O método tem por objetivo mensurar a correla-
¢ao cruzada entre duas séries temporais nao-estacionarias com a mesma quantidade
de observagoes. O calculo da DCCA envolve varias etapas, as quais sdo descritas
abaixo.

Sejam { X} ez e {Xoihez duas séries temporais e x11,...,%T1, € To21,...,T2,
amostras de tamanho n provenientes destas séries. Inicialmente, devem ser calcula-
dos dois sinais integrados Ry ; = 2321 xrj, k=1,2et=1,...,n. Note que os sinais
integrados serao somas parciais de xy ;. Divide-se cada uma das séries integradas
em n — m janelas (ou lags), sendo que cada uma delas possui tamanho m + 1.

Para as duas séries integradas, cada janela comeca em ¢ e termina em ¢+m. Em cada
uma delas, estima-se uma reta através do processo de minimos quadrados ordinarios
(MQO) e obtém-se as retas ajustadas, denotadas por Ry (7). A seguir, a covariancia
dos residuos para cada janela, denotada por fpcca(m,i), é calculada por:

i+m

fpcca(m, i) Z (th Ru )) (RQ,t - éQt@))

Ao final, calcula-se a covaridncia destendenciada, denotada por Fpcca(m), através
da média das covariancias dos residuos de todas as n —m janelas de tamanho m + 1:

)

Fpoca(m) = —

O método da DCCA ¢ considerado uma generalizacao do método da DFA uma vez
que, quando X;; = Xa;, ou seja, temos apenas uma série temporal, a covariancia
destendenciada Fpoea(m) serd reduzida a varidncia destendenciada F3,,(m). E
importante ressaltar que a DFA foi definida, em seu artigo original, utilizando-
se intervalos nao sobrepostos, no entanto, quando trabalhamos com o método da
DCCA, calculamos a DFA a partir de intervalos sobrepostos.

Zebende (2011) propds o coeficiente de correlagao cruzada destendenciada (detren-
ded cross-correlation coefficient), denotado por ppcca(m), onde m denota o lag
entre as variaveis no qual o coeficiente é calculado. A ideia é combinar os métodos
da DCCA e da DFA, assim como fazemos para a correlacdo de Pearson. Utiliza-se
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este coeficiente para calcular a correlacao cruzada entre duas séries temporais.

O coeficiente de correlagao cruzada destendenciada no lag m é definido como a razao
entre a covaridncia Fpoca(m) com o produto das variancias FT pp,(m) € F3 ppa(m),
i.e.,

Fpoca(m)

\/FE,DFA(m)FZZ,DFA(m)

PDCCA (m)

Os valores de ppcca(m) variam entre —1 < ppeca(m) < 1 e sua interpreta-
¢do, em termos de seus valores, é similar a correlagdo cruzada tradicional. Se
ppcca(m) = 0, significa que as duas séries temporais ndo possuem correlagao cru-
zada. Se ppcca(m) > 0, as duas séries possuem correlagdo cruzada positiva, sendo
o caso de correlagao cruzada positiva perfeita se ppcca(m) = 1. Analogamente, se
ppcca(m) < 0, as duas séries possuem correlagdo cruzada negativa, sendo o caso de
correlagao cruzada negativa perfeita se ppoca(m) = —1.

2.3 Processos Com Longa Dependéncia

A evolugao dos estudos dos processos com longa dependéncia faz dessa area, atual-
mente, uma parte importante da analise de séries temporais. Os estudos surgiram
no inicio dos anos 50, com o trabalho pioneiro de Hurst (1951), no qual foi analisada
a série temporal de niveis do rio Nilo. Esta série caracteriza-se pela presenca de
correlacao entre as observacoes separadas por um longo periodo de tempo.

Na década de 80, Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981) introduziram os pri-
meiros modelos para séries temporais com longa dependéncia, dentre eles a classe
de processos ARFIMA. Os modelos ARFIMA, sigla em inglés para modelos auto-
regressivos fracionariamente integrados de médias moveis, sao uma das classes de
processos com longa dependéncia mais difundidas na literatura. Primeiramente, de-
finimos o processo ruido branco e, em seguida, os processos ARFIMA.

Definigao 2.1 (Ruido Branco). Seja {&;}icz um processo estocastico. O processo
{et }tez € dito ser um processo ruido branco com média 0 e varidncia o2 se, e somente
se,
o2, h=0

]

Be) =0 o = ¢ )20

onde v.(h) = Cov(es, er4) € a fungdo de autocovaridncia do processo {&;}iez.
Defini¢ao 2.2 (Processos ARFIMA). Seja {X;}icz um processo estocéstico.

Entao, {X;}iez é um processo ARFIMA(p,d, q), com d € (—0,5;0,5), se for uma
solugao fracamente estacionaria de

o(L)(1 — L)dXt = 0(L)es,
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onde L denota o operador de defasagem (backward shift operator) LF(X;) = X;_y,
para k € {1,2,...}, & é um processo ruido branco, ¢(-) e 6(-) sdo polinémios dados

por
P q
P(z) = — Zﬁﬁizz, 0(z) = Zﬁjz’, VzeC,
=0 j=0
onde ¢g = —1 e 6y = 1. O termo fraciondrio (1 — L) é definido pela sua expansio

binomial, a qual, em sua forma mais util é, dada por

T'(k + d)

(1-L) =Y ¢LF, ondecp= v —_—
kz::() Pk+1D0(d) = 7

Observe que, se {X;}ez ¢ um ARFIMA(0,d,0), temos que {X;}ez possui repre-
sentacao causal dada por

Xt = (]_ — L>_d€t = Z Crlt—i-
k=0
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3 Simulacoes

As simulacoes do presente trabalho foram realizadas no software livre R, versao 3.5.1
(R Core Team, 2018). O cédigo implementado por Gongalves (2018) foi utilizado
para o calculo do ppoca(m) e foi implementada uma fungao para criacao das séries
temporais da classe ARFIMA, as quais foram geradas a partir de sua representacao
causal, com ponto de truncamento igual a 50.000.

Todas as séries temporais foram criadas com tamanho n = 1.000 e foram feitas
1.000 replicagoes de cada um dos cenarios. As janelas consideradas para os calculos
da correlacao cruzada foram m = 3,...,100. Caso haja interesse em replicar exa-
tamente os resultados aqui gerados, utilizou-se sementes para todas as replicagoes,
com notacgao 100+r, sendo r o nimero da replicacao. Em programacao, as sementes
sao uteis para memorizar e reproduzir cada geracao aleatoria de valores.

Em relagdo aos resultados tedricos esperados, pode ser mostrado que, se {X1;}iez
¢ {Xa:}ez sdo duas séries temporais conjuntamente estritamente estaciondrias e
ergodicas, com quarto momento finito, entao

tr Km+1rk(m)
sz,DFA<m> — E(fl?,DFA<m7 1)) = ( m )> quando n — oo,
e
tr( K11 2(m)
Fpooa(m) - E(fDCCA(m, 1)) = ( p- ), quando n — oo,

onde K1 = J&+1Qm+1<]m+1,
[p(m) = Var(Xk’l(mD, ['io(m) = Cov(XLl(m), ngl(m)),

com Xj1(m) = (Xg1,-- - Xims1)'s Jmt1 € a (m+ 1) x (m+ 1) matriz cujo (r, s)-
ésimo elemento ¢ dado por

g 1, se 1<s<r<m+1,
nEe 0, se 1<r<s<m+1,
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Qmat1 = L1 — X(X'X)7' X’ onde I,,41 é a (m+1) X (m+ 1) matriz identidade e
- 11 ... 1
1 2 ... m+1)
Aplicando o teorema da fun¢ao continua, concluimos que

FDCCA(m) tr(Km-HFl?( ))
\/FﬁDFA(m)Fg,DFA \/tr m+1F )) (Km+1F2(m))

PDCCA (m) =

9

quando n — oo.

A seguir, apresentamos cada um dos cenarios estudados neste trabalho e os com-
portamentos esperados do ppcca para cada um deles.

3.1 Cenario 1

Sejam { X7}, e { X2}, duas séries temporais independentes entre si que seguem
o modelo ARFIMA(0, di,0), k£ = 1,2, com representacao causal dada por

Xit = Chjchij, (3.1)

J=0

. - - . ii.d
onde as inovagoes {ex}iez sdo independentes entre si e g, ~ N(0,1). Sob esse
cendrio, a fun¢ao de autocovariancia de { Xy }iez é dada por

Vk(h) = COV<Xk,ta Xk,t+h)

fe'e) o
= Cov Z Ck,i€k,t—i) Z Ck,j5k7t—j>
i=1 Jj=0
Zcmcijov Ekt—is Ektth—7)
Ck,iCk,i+|h| > (3-2)

onde a ultima igualdade ¢é valida pois
COV(gk,t—mgk,t-i-h—j) 0 t—1=t+h—j < j=1+h,
e a fungdo de covarancia cruzada é v, 5(h) = 0, para todo h € Z. Segue que

F112(m) = 0(m+1)><(m+1), Vm > 0,
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onde 0(41)x (m+1) ¢ uma matriz de zeros de tamanho (m+1)x (m+1), e o (4, j)-ésimo
elemento de I'y ¢ dado por

[rk]” = Cov(Xpi, Xpj) = Cov(Xps, Xerriiog)) = (i — 7). (3.3)

Além disso, {Fk} = % —1) = (i —j) = {Fk}”. Em particular, {Fk}” =

oz Zj Ock], e, portanto

ppcca(m) £, 0, quandon — oo, V.m > 0.

As simulagoes foram realizadas para (dy,dy) € {(0,1;0,2),(0,1;0,4),(0,3;0,4)}.

3.2 Cenario 2

Sejam { X}, e {Xo.}7, duas séries temporais correlacionadas que seguem o
modelo ARFIMA(0, di,0), k = 1,2, com representacao causal dada pela expressao
(3.1) e inovagoes {ex+}tez dadas por (e14,€24) "X N(0,3), onde

(1)

Neste cendrio, o (i, j)-ésimo elemento de I'y, é dado pela equagao (3.3), com vx(h) =
02320 ChyiChiitin|> € O (i, j)-ésimo elemento de I'; » é dado por

[FL?L]' = Cov (X1, Xa,5)
= Cov(Xi 4, Xot4(j—i))
=m.2(j — 1), 34

onde

(o olNe o]
M, 2( Z Z C1 102,jCOV<51,t—i7 52,t+h—j)

=0 j=0

ch iC2,i+hCov(er s, €91); h >0,

=0

8

e}

Z Cl,i—i—\h\C?,iCOV(el,ta 527,5); h < 0.
=0

o
P CLiCo s h >0,

=0

o
pY_crj-nczy;  h<O.
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Segue que

- ifyl(j)Mj, Ty(m) = iw(y)M

[ia(m 2712 M +Z%2 )(M;)/,

j=1
para todo m > 0, onde M; e M7 sdo matrizes de tamanho (m + 1) x (m + 1) para
as quais os (r, s)-ésimos coeficientes sdo dados, respectivamente, por

1, se |r—s|=yj, 1, se s—r=7j,
My = iy e |M;] = 7 (36)
8 0, caso contrario, s 0, caso contrario,
e (M5)" denota a matriz transposta de M7. Entao
tr(Konga i (m Z (Kmt1M;),  tr(Kpyila(m Z (K1 M;)
e tr(Km+1F12 Z%z m+1M + Z%z )tT(Kerl(M;)/)a

7j=1
para todo m > 0. E ficil mostrar que K,,11 é uma matriz simétrica tal que
[Kp+1]rs = 0, sempre que r = 1 ou s = 1. Entdo, de (3.6), My = Iy, de
modo que tr( K11 M) = tr(Kpq) €

m+1m—+1 m+1—j
t m+1M Z Z m+1 rs =2 Z m+1 rr+j 1 < j < m,
r=1 s=1

e, analogamente, M = I,,1, de modo que tr(K,,+1 M) = tr(Kpi1),
oy = tr(KerlM;) = Z [Kmt1]rr+s = itr(Kerle)? 1<j<m,
r=2
a((]m) =tr( K1), 1<j<m.

Em particular, tr(K,,4+1M,,) = tr(K,+1 M) = 0. Segue que

[i2(m) = 712(0) Ly + Z% 2 ()M} + Zvl 2 (=) (M), (3.7)
(KD (m)) = af7(0) +2 Y 0l () (33)
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e
(m) = (m)
tr(Kpala(m)) = g 72(0) +2 Y o™ 7(j). (3.9)
=
Segue que
tr( K1 l2(m)) = 112000t (K1) + Y [112(7) + 112(— I (K1 M)
7j=1
m—1 (m)
= 200t (Ks1) + D [11207) + m2(=9)]a;™
7j=1
(m) — (m)
=0y 712(0) + > [1120) + 12(—4))e™ (3.10)
=
e

m—1
ao 712 +Z Y1,2(3) +71,2(— j)]aj(m)
Jj=1

/)DCCA(m) i> \J

0)+2Z@§m)71(j>\lao 72(0 —|—2Za

(m)

m—1
Oéo 712 +Z%2 )+ v12(=7)]oy
7=1

)

Jmm =5 /ﬁ§m>%<j>J 3200 +2' 3 870

(m)
quando n — oo, onde [3; (m) _ a(,n) , para todo m > 0. As simulagoes foram realizadas

para (di,ds) € {(0,1;0,2), (0, 1,0 4),(0,3;0,4)} e foi utilizado p = 0, 5.

3.3 Cenario 3

Seja g, ‘~' N(0,1) e definimos a série {X1.:}7 = {e}?q. Seja {Xo4}), uma
série temporal que segue o modelo ARFIMA(0, d,0) e possui representagao causal
dada pela expressao (3.1), com ¢ ; = ¢; e inovagoes dadas por {e;}icz. Neste
cenario, o (i, j)-ésimo elemento de I'y, para k = 2, é dado pela equagao (3.3), com
Yie(h) = 32520 €iCit i, € 0 (i, j)-ésimo elemento de I'y » é dado por

[Fl,Q]m. = Cov(ey, Xot4+j—i)

= v1,2(j — 1),
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onde
o0 0, h<DO,
Y1,2(h) = ZCJCOV(% Etth—j) =
=0 cho?, h > 0.

Note que ndo precisamos ter vy 2(h) = v12(—h). Segue que
[y(m) = Iy, Da(m)= ZVQ(j)Mj e Ia(m Zc] M:, ¥Ym >0,
=0

onde M; e M} sdo dadas em (3.6). Entdo

tr(Kpml1(m)) = tr(Kpy1),  tr(Kppla(m 272 (Kmy1M;)
€ tr(KerlFl 2 Z C]tI' m+1M;)7 Ym > 0.
Segue que
m—1
(K Ta(m)) = ag™,  tr(Kpila(m)) = af™7(0) +2 3 o)™y ()),
j=1
m—1
tr(KmHFl’g(m)) = Cjtr(KerlM]ik)
§=0
m—1
7=0
e
m—1 ( ) m—1 (m)
Zozjmcj 1+Zﬁjmc]
P j=0 j=1
ppcca(m) — = 1 ’
Oéém)\l oy 72 )+ 2 Z Oé \l%(o) +2 53('m)72(j)
j=1

(m)
a
quando n — oo, onde 6 ™ = (m), para todo m > 0. Neste cenario, as simulacoes

foram realizadas para d € {0, 1; 0 25;0,4}.

3.4 Cenario 4

Sejam { X}, e {Xo.}7, duas séries temporais correlacionadas que seguem o
modelo ARFIMA(0, d,0), k = 1,2, com representacao causal dada pela expressao
(3.1) e inovagdes dadas por {&,}ez, onde &, % N(0,1). Neste cendrio, (i, §)-ésimo
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elemento de I'y e o (7, j)-ésimo elemento de I'y » sdo dados, respectivamente, pelas
equagoes (3.3) e (3.4), com ~y(h) dado por (3.2) e

oo o0

71,2(h) = Z Z Cl,iC2,jCOV(5t—i> 5t+hfj)

i=0 j=0

o
D criconsi;  h >0,

o0
Y cijoncay; h <O,

onde a segunda igualdade ¢é véalida pois
Cov(ei_i,eppn—j) #0 & t—i =t+h—j & j = h+i

Segue que

para todo m > 0, onde M; e M} sao dadas em (3.6). Entao

tr( Ko l1(m Z% (K1 Mj),  tr(KpaTa(m Z (Km41M;)
e tr(Kppil2(m 2712 (K1 M) +Z’le )tr(Kerl(M;)/)a
: ] 1

para todo m > 0. Temos que I'y o(m) pode ser escrito como em (3.7) e as equagoes
(3.8), (3.9) e (3.10) sao vélidas aqui neste cenario também. Entao

m—1
050 712 )+ > [v2() + ma(— ])]aﬁm)
J=1

Y

ppcca(m) L= J

m—1 m—1
0)+2>" 65-%% 12(0) +2 3 8™ ()
j=1 i=1

(m)
quando n — o0, onde ngm) = a<m) , para todo m > 0. As simulagoes foram realizadas

para (dq,ds) € {(0,1;0,2), (0, 1,0 4),(0,3;0,4)}.
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4 Resultados

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos nas simulagoes realizadas no pre-
sente trabalho. Em todos os cenérios, observa-se que o ppcca(m) apresenta maior
variabilidade, a medida que o tamanho da janela m aumenta. Isto deve-se ao fato
de que, no método da DCCA, com o aumento do m, temos janelas de tamanho
maior, mas em menor quantidade, produzindo menos observacoes para o calculo das
covariancias. Em relagao as correlagoes cruzadas, nota-se que ha uma estabilidade
na variabilidade, independente do lag, em todos os cenarios.

4.1 Cenario 1

Neste cendrio, para todos os valores de d; e dy, os valores obtidos para o ppoca(m)
e para a correlacao cruzada estao em torno de zero em todos os lags, como era
esperado, tendo em vista que as duas séries eram independentes entre si. As Figuras
4.1 a 4.6 apresentam os resultados para o ppcca(m) e para a correlagdo cruzada no
cenario 1.

Nota-se que o comportamento do ppcca(m) no cendrio 1 (Figuras 4.1, 4.3 e 4.5) é
similar em todos os casos analisados. Observa-se que ha presenca de valores extremos
inferiores e superiores ao longo dos lags, com excecao de alguns lags, assim como
nao parece haver diferenca consideravel nas medianas, entre os lags.

Nas Figuras 4.2, 4.4 e 4.6, que apresentam os resultados da correlagao cruzada, ob-
servamos que, para os diferentes valores de d; e da, os resultados sao semelhantes
neste cenario. Percebe-se que, nos casos analisados, ha valores extremos, tanto infe-
riores quanto superiores em todos os lags, e as medianas aparentam oscilar levemente
entre os lags.
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Figura 4.1: Resultados das simulagdes do cendrio 1 do ppcca(m), com dy = 0,1
e dy = 0,2, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}

g

o
T 8
¥y © L b
= L : L
= W T TR ERE R TR AR EERROD
s o | O e T T
g [ [ T [
5 ]
O

3

o

1 5

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII;IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

3 7 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84 90 96

lag

Figura 4.2: Resultados das simulagbes do cenario 1 da correlacao cruzada, com
dy =0,1edy=0,2, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.3: Resultados das simulagdes do cendrio 1 do ppoca(m), com dy = 0,1
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.4: Resultados das simulagbes do cenario 1 da correlacao cruzada, com
dy =0,1edy =0,4, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.5: Resultados das simulages do cendrio 1 do ppcca(m), com d; = 0,3
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
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Figura 4.6: Resultados das simulagbes do cenario 1 da correlacao cruzada, com
dy = 0,3 edy =0,4, para os lags m = {3,...,100}
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4.2 Cenario 2

Neste cenério, os valores obtidos para o ppcca(m) foram muito préximos dos valores
esperados, para todos os valores de d; e dy. Em relagdo a correlagdo cruzada,
os valores obtidos foram mais préoximos dos valores esperados quando d; = 0,1 e
dy = 0,2, e mais longe quando d; = 0,3 edy = 0,4. As Figuras 4.7 a 4.12 apresentam
os resultados para o ppcca(m) e para a correlagdo cruzada no cendrio 2.

Quando d; = 0,1 e dy = 0,2 neste cenario, observa-se que os valores de ppcca(m)
estao em torno de 0,5 em todos os lags e as medianas nao parecem apresentar
diferenca visivel graficamente entre os lags (Figura 4.7). Além disso, a partir do lag
47, nao hé valores extremos superiores. Em relagdo ao comportamento da correlagao
cruzada, para estes mesmos valores de d; e dy no cenario 2, percebe-se, a partir da
Figura 4.8, que os valores obtidos estao relativamente proximos dos esperados e
parecem estar convergindo para uma constante com valor préximo de zero. Ainda,
nota-se que estao presentes valores extremos inferiores e superiores em todos os lags.

Quando d; = 0,1 e dy = 0,4, nota-se que os valores obtidos para o ppcca(m) no
cenario 2 convergem para uma constante com valor entre 0,4 e 0,5 (Figura 4.9).
Ainda, alguns lags nao possuem valores extremos inferiores e outros nao possuem
valores extremos superiores. Para estes mesmos valores de d; e dsy, na Figura 4.10,
observamos que ha uma pequena diferenca entre os valores esperados e os valores
obtidos para a correlagao cruzada, os quais decrescem para uma constante proxima
de zero. Nota-se também a presenca de valores extremos inferiores e superiores.

A Figura 4.11 apresenta os resultados para o ppcca(m) no cenario 2 com d; = 0,3
e dy = 0,4 e observa-se que os valores aparentam convergir para uma constante
com valor em torno de 0,5 e, a partir do lag 41, nao ha valores extremos superiores.
Em relacao aos resultados deste cenario para a correlacao cruzada com estes mes-
mos valores de d; e ds, observamos, pela Figura 4.12, que os valores obtidos estao
relativamente longe dos valores esperados e estao decrescendo para uma constante
com valor entre 0 e 0,1. Além disso, ha presenca de valores extremos inferiores e
superiores no lags, percebemos que a quantidade de valores extremos superiores é
consideravelmente maior do que a de inferiores.
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Figura 4.7: Resultados das simulagdes do cendrio 2 do ppcca(m), com dy = 0,1
e dy = 0,2, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}

:_ e e L L e e FO
§ &1

I NN mmmmmcmmumumumumunumucmumomomnnmnmmnmnmn
3 7 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84 90 96

lag

Figura 4.8: Resultados das simulagbes do cenario 2 da correlacao cruzada, com
dy =0,1edy=0,2, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.9: Resultados das simulagdes do cendrio 2 do ppocca(m), com dy = 0,1
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.10: Resultados das simulagoes do cenério 2 da correlagao cruzada, com
dy =0,1edy =0,4, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.11: Resultados das simulac¢oes do cendrio 2 do ppoca(m), com d; = 0,3
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.12: Resultados das simulagoes do cenério 2 da correlagao cruzada, com
dy = 0,3 edy =0,4, para os lags m = {3,...,100}
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4.3 Cenario 3

Neste cendrio, em relacao aos resultados do ppcca(m), observa-se que os valores
obtidos foram muito préximos do esperado, para os diferentes valores de d analisados.
E importante observar também que, & medida que o lag vai aumentando, hd uma
pequena diferenca entre os valores obtidos e os valores esperados. Este resultado esta
relacionado com o tamanho amostral da série, visto que os resultados assintéticos
disponiveis assumem n muito maior que m. Em relagdo aos valores obtidos para
a correlacdo cruzada, estes foram bem préximos do esperado quando d = 0, 1, mas
tiveram uma pequena diferenca quando d = 0,25 e uma consideravel diferenca
quando d = 0,4. Percebe-se que, a medida que o d aumenta, o viés da correlacao
cruzada amostral também aumenta.

As Figuras 4.13, 4.15 e 4.17 apresentam os resultados para o ppcca(m) no cenario
3,comd=0,1,d =0,25 e d = 0,4, respectivamente. Observa-se que, em todos
os casos, os valores de ppcca(m) aparentam estar convergindo para uma constante.
Além disso, nota-se também a presenca de valores extremos inferiores e superiores,
para todos os valores de d analisados, em todos os tamanhos de janelas, com exce¢ao
de alguns que nao possuem valores extremos superiores.

As Figuras 4.14, 4.16 e 4.18 dizem respeito aos resultados da correlagao cruzada
no cendrio 3, com d = 0,1, d = 0,25 e d = 0,4, respectivamente. E importante
observar que, para todos os casos analisados, os valores obtidos para a correlagao
cruzada parecem convergir para valores proximos de zero. Percebe-se ainda que,
com todos os valores de d utilizados, estdao presentes valores extremos inferiores e
superiores.
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Figura 4.13: Resultados das simulagées do cendrio 3 do ppcca(m), com d = 0,1, e
os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho m = {3,...,100}
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Figura 4.14: Resultados das simulagoes do cenério 3 da correlacao cruzada, com
d=0,1, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.15: Resultados das simulagoes do cenério 3 do ppcca(m), com d = 0,25, e
os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho m = {3,...,100}
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Figura 4.16: Resultados das simulagoes do cenério 3 da correlacao cruzada, com
d = 0,25, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.17: Resultados das simulagoes do cenario 3 do ppcca(m), com d = 0,4, e

os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho m = {3,...,100}
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Figura 4.18: Resultados das simulagoes do cendrio 3 da correlacao cruzada, com
d = 0,4, para os lags m = {3,...,100}
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4.4 Cenario 4

Neste cendrio, assim como nos demais, os valores obtidos para o ppcca(m) foram
muito proximos do esperado, para todos os valores de d; e dy. Percebe-se que, com
o aumento do lag, ha uma pequena diferenca entre os valores obtidos e os valores
esperados. Novamente, isto deve-se ao tamanho amostral da série e os resultados
assintoticos disponiveis. Por outro lado, os valores obtidos para a correlacao cruzada
nao foram muito préximos do esperado, para nenhum dos valores de d; e ds.

As Figuras 4.19, 4.21 e 4.23 trazem os resultados do ppcca(m) no cendrio 4 para d; =
0,1edy=0,2,dy =0,1edy,=0,4,ed; =0,3 edy =0,4, respectivamente. Nota-se
que o comportamento do ppcca(m) neste cendrio é andlogo ao cenério 3, pois, para
todos os valores de dy e dy, os valores obtidos para ppcca(m) parecem convergir
para um constante. Também observa-se que ha valores extremos tanto inferiores
quanto superiores em todos os lags, com excecao de alguns que nao possuem valores
extremos superiores.

Os resultados da correlagao cruzada no cenério 4 parad; = 0,1edy, =0,2,d; =0,1
edy = 0,4, ed, = 0,3 e dy = 0,4 estao apresentados nas Figuras 4.20, 4.22
e 4.24, respectivamente. Nota-se que, quando d; = 0,1 e dy = 0,2, os valores
obtidos para a correlacao cruzada aparentam convergir para um valor préoximo de
zero, enquanto que, nos demais casos, os valores obtidos para a correlacao cruzada
aparentam convergir para um valor entre 0 e 0,1. Além disso, observamos a presenca
de valores extremos inferiores e superiores nos trés casos analisados, em todos os lags.
Cabe notar que, quando d; = 0,3 e dy = 0,4, h4 um nimero expressivamente maior
de valores extremos superiores do que inferiores.
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Figura 4.19: Resultados das simulag¢oes do cendrio 4 do ppcca(m), com d; = 0,1
e dy = 0,2, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.20: Resultados das simulagoes do cenério 4 da correlagao cruzada, com
dy =0,1edy=0,2, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.21: Resultados das simulag¢oes do cendrio 4 do ppcca(m), com d; = 0,1
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.22: Resultados das simulagoes do cenério 4 da correlagao cruzada, com
dy =0,1edy=0,4, para os lags m = {3,...,100}
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Figura 4.23: Resultados das simulac¢oes do cendrio 4 do ppoca(m), com d; = 0,3
e dy = 0,4, e os valores esperados (linha vermelha) para as janelas de tamanho
m = {3,...,100}
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Figura 4.24: Resultados das simulagoes do cenério 4 da correlagao cruzada, com
dy =0,3 e dy =0,4, para os lags m = {3,...,100}
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5 Conclusoes

No presente trabalho, estudamos o comportamento do método da DCCA no con-
texto de séries estacionarias com longa dependéncia. Analisamos o comportamento
amostral do ppoca(m) em quatro cendrios, com diferentes valores de dy, dy e d. No
primeiro, tinhamos duas séries temporais com longa dependéncia, as quais possuiam
inovagoes i.i.d. e independentes entre si, o que implica que as duas séries eram in-
dependentes entre si. Neste cendrio, esperava-se que ambos os métodos resultassem
em correlagao cruzada igual a zero.

No segundo cenario, tinhamos duas séries temporais com longa dependéncia, as
quais possuiam inovagoes i.i.d. e correlacionadas no lag zero, o que implica que as
duas séries possuiam correlagdo cruzada apenas no lag zero. No terceiro cenario,
tinhamos uma série temporal i.i.d. com distribuigdo A(0,1) e uma série temporal
com longa dependéncia que possuia inovagoes i.i.d. dadas pela primeira série, o que
implica que as duas séries apresentavam correlacao cruzada nao-nula. No quarto
cenario, tinhamos duas séries temporais com longa dependéncia, as quais possuiam
inovagoes i.i.d. geradas a partir de uma mesma série temporal i.i.d. com distribuigao
N(0,1), o que implica que as duas séries tinham correlagao cruzada nao-nula. Nos
cenarios 2, 3 e 4, os resultados esperados foram detalhados na se¢ao especifica.

De maneira geral, ficou evidenciado que o método da DCCA produz valores muito
proximos aos valores teodricos esperados, diferentemente da correlacao cruzada, a
qual aproxima-se dos valores esperados apenas no cenario em que as duas séries
temporais sdo independentes entre si. Conforme Gongalves (2018) j& havia identifi-
cado em séries com curta dependéncia, observou-se a diferenca dos dois métodos em
relacao ao comportamento da variabilidade ao longo dos lags. Enquanto o método
da correlagao cruzada nao varia muito, é visivel o aumento expressivo da variabili-
dade do ppcca(m), a medida que o lag aumenta. Como ja mencionado antes, isto
¢ devido a maneira como o método é realizado.

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, concluimos que o ppcca(m), nos
casos analisados, decresce e converge para uma constante. Essa constante ainda nao
foi determinada teoricamente para séries com longa dependéncia, no entanto, para
séries com curta dependéncia, ppcca(m) £, 1, quando n,m — oo (Gongalves,
2018). Além disso, os resultados para os cenérios 3 e 4 do ppcca(m) apontam que
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ha influéncia do tamanho amostral das séries nos lags maiores.

E importante ressaltar que, apesar do método da DCCA ter sido proposto para
séries nao-estaciondrias, o presente estudo foi realizado a partir de analises de séries
temporais estaciondrias, pois seguimos a linha do estudo de Gongalves (2018). Como
projeto futuro, temos como objetivo investigar o método em séries temporais nao-
estacionarias, bem como analisar os resultados obtidos com dados reais.
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6 Shiny

O Shiny é um pacote do R que permite a construcao de aplicativos da web inte-
rativos diretamente do R. Com ele, cria-se aplicativos de maneira facil e intuitiva
sem precisar ter conhecimento de qualquer outra linguagem de programacao, além
da linguagem R. O Shiny combina o poder computacional do R com a interativi-
dade da web, pois o usuario pode modificar as entradas dos dados e as saidas sao
atualizadas automaticamente.

A estrutura béasica de um aplicativo Shiny é gerada por um script que possui trés
componentes. Sao eles: o UlI, sigla em inglés para user interface, que é o objeto que
controla o layout e a aparéncia do aplicativo; o server, que é a fungdo que contém as
instrucgoes necessarias para construcao do aplicativo; e o shinyApp, que é a funcao
que cria o aplicativo Shiny.

Neste trabalho, desenvolvemos um aplicativo para calcular o coeficiente de corre-
lacdo cruzada destendenciada, denotado por coeficiente DCCA, entre duas séries
temporais de igual tamanho contidas em um arquivo carregado pelo usuario. A
extensao do arquivo deve ser .txt ou .csv e o arquivo deve conter pelo menos duas
séries. Os exemplos apresentados aqui foram realizados com um arquivo denomi-
nado “exemplo.csv”, o qual contém duas das séries simuladas para o cenario 3 com
d=0,4.

A tela inicial do aplicativo esta apresentada na Figura 6.1. O painel na lateral
esquerda é para entradas dos dados, onde o usuario, primeiramente, seleciona o ar-
quivo que contém as séries e os detalhes do arquivo (header e separador). Apds,
seleciona quais serao consideradas a “Série 17 e a “Série 2”7 para o calculo do coefi-
ciente e escolhe os tamanhos minimo e maximo dos intervalos. Ha um aviso de que
o tamanho maximo nao deve ser maior que n — 1, onde n = tamanho das séries.

O painel principal estd dividido em quatro abas: “DADOS”, “DCCA”, “DESCRI-
TIVAS” e “SOBRE O COEFICIENTE”. A aba “DADOS” é util apenas para visu-
alizagao dos dados, pois, quando o arquivo é carregado, nela é gerada uma tabela
com os dados, conforme vemos na Figura 6.2, com o banco “exemplo.csv”.
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Calculo do coeficiente DCCA

DADOS DCCA DESCRITIVAS SOBRE O COEFICIENTE
Selecione um arquivo .csv ou txt

) Header Separador

virgula -

Selecione a "Série 1"

Selecione a "Série 2'

Escolha o tamanho minimo do intervalo

3

Escolha o tamanho méximo do intervalo (ATENGAO: o
tamanho méximo deve ser (n - 1), onde n = tamanho das
séries)

3

Figura 6.1: Tela inicial do aplicativo “Calculo do coeficiente DCCA”

Calculo do coeficiente DCCA

DADOS DCCA DESCRITIVAS SOBRE O COEFICIENTE

Selecione um arquivo .csv ou txt

Selecionar Arquivo  DTILGNSN X1 =
Upload complete 039449197 0.55752157
. o& -0.60807980  -0.47232259
eparador
Reedey -0.76477950  -0.99663816
Virgula -

1.04737027 0.52088724
0.45467195 0.43603119
0.30251492 0.37922345
Selecione a 'Série 1' -1.65421159  -1.54741947
e -2.03001642  -2.66655998
-0.23414186  -1.52854449

Selecione a'Série 2'
-0.62422198  -1.70553800

-

156847236 0.41447017
0.34866471 0.00028718
0.82371523 0.53196694
Escolha o tamanho minimo do intervalo -0.03981407  -0.06077219
3 -0.83222596  -0.98573569

_ -0.51280774  -1.04624024
Escolha 0 tamanho méximo do intervalo (ATENCAO: o

tamanho m&ximo deve ser (n - 1), onde n = tamanho das -0.90333322  -1.56789347

€iZ) 028326843 -0.64958368

3 0.69404232 0.02951510

-1.00427739 -1.34445181

Figura 6.2: Aba “DADOS” do aplicativo “Célculo do coeficiente DCCA”, com o
banco “exemplo.csv”

De acordo com as séries selecionadas como “Série 1”7 e “Série 2” e com os valores dos
tamanhos minimo e maximo dos intervalos, na aba “DCCA” é gerada uma tabela
dos coeficientes DCCA para cada tamanho das janelas. O usuario pode selecionar o
numero de casas decimais do coeficiente, de 0 a 15, e o niimero de linhas da tabela,
5, 10, 15 ou 20, que deseja visualizar, e selecionar ou nao a opgao de mostrar o
grafico dos coeficientes. A Figura 6.3 mostra como fica a aba “DCCA” com o banco
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“exemplo.csv”, com o tamanho minimo do intervalo igual a 3, tamanho méaximo do
intervalo igual a 100, coeficientes com 5 casas decimais, tabela com 10 linhas e opgao
de mostrar o grafico dos coeficientes selecionada.

Calculo do coeficiente DCCA

DADOS DCCA DESCRITIVAS SOBRE O COEFICIENTE

Selecione um arquivo .csv ou .txt . )
N . N Mostrar grafico dol(s) coeficiente(s)
Selecione as casas decimais do coeficiente

exemplo.csv

) a i
— Gréfico do(s) coeficiente(s) DCCA
Separador °

Header
Virgula -
Tabela do(s) coeficiente(s) DCCA

Show| 10 7/entries e

.
.
.
.
Tamanho da Janela Coeficiente DCCA L]
.
Selecione a 'Série 1" [}

1 3] 0.94087 > s
x1 A
2 4 0.92293
Selecione a 'Série 2 3 5 0.908
x2 - oa0-
4 6 0.8956
5 7 0.88505
6 8 0.87585 ’ “ % - "
Escolha o tamanho minimo do intervalo
7 9 0.86813
3
8 10 0.86143
Escolha o tamanho méximo do intervalo (ATENCAO: o
tamanho méximo deve ser (n - 1), onde n = tamanho das 9 " 0.85569
i
o) 10 12 0.8508
100
Showing 1to 10 of 98 entries
Previous 1 2 3 4 5 10 Next

Figura 6.3: Aba “DCCA” do aplicativo “Caélculo do coeficiente DCCA”, com o banco
“exemplo.csv”

As estatisticas descritivas dos dados, além de gréaficos das duas séries temporais
analisadas, sdo exibidos na aba “DESCRITIVAS” (Figura 6.4). A aba “SOBRE
O COEFICIENTE” traz uma breve explicagao sobre o método da DCCA e do
coeficiente DCCA, assim como algumas referéncias (Figura 6.5).

Aplicativos do Shiny podem ser executados localmente, através do RStudio (RStudio
Team, 2016), que é um ambiente que facilita o desenvolvimento dos codigos R,
ou em um servidor online, acessando o aplicativo através de um navegador web
por qualquer dispositivo com acesso a internet, sem precisar ter instalado o R,
RStudio ou Shiny em seu computador. O aplicativo desenvolvido neste trabalho
esta disponivel online, no servidor do RStudio para aplicativos Shiny, o Shinyapps,
no link https://ligialatorre.shinyapps.io/DCCA/.


https://ligialatorre.shinyapps.io/DCCA/
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Selecione um arquivo .csv ou .txt

Selecionar Arquivo LG
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Selecione a'Série 2'
X2 -

Escolha o tamanho minimo do intervalo
3
Escolha o tamanho méximo do intervalo (ATENCAO: o

tamanho méximo deve ser (n - 1), onde n = tamanho das
séries)

100
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DADOS DCCA DESCRITIVAS SOBRE O COEFICIENTE

x2
Min. ~5.5776
1st Qu.:-1.8837
Median : 0.023592 Median :-8.1563

Mean 0.001206  Mean -0.1701
3rd Qu.: 0.664135 3rd Qu.: 0.7871
Max. : 3.781636 Max. : 4.2177
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Figura 6.4: Aba “DESCRITIVAS” do aplicativo “Céalculo do coeficiente DCCA”,

com o banco “exemplo.csv”

Calculo do coeficiente DCCA

Selecione um arquivo .csv ou .txt

Selecionar Arquivo ST NTXE]

Upload complete

Header Separador
Virgula -
Selecione a "Série 1"
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Selecione a 'Série 2'
X2 .
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3
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tamanho mé&ximo deve ser (n - 1), onde n = tamanho das
séries)

100

DADOS DCCA DESCRITIVAS SOBRE O COEFICIENTE

Analise de Correlagdo Cruzada Destendenciada (Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA)

0 método da analise de correlacdo cruzada destendenciada (Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA) foi proposto por Podobnik e Stanley
(2008) e tem como objetivo quantificar a correlacao cruzada entre duas séries temporais ndo-estaciondrias de igual tamanho .E uma alternativa ao
meétodo da analise de correlagao cruzada (cross-correlation analysis) tradicional, tendo vista que este ultimo exige que o pressuposto de
estacionariedade seja atendido.

0O DCCA é uma generalizacao do método da andlise de flutuacao destendenciada (Detrended Fluctuation Analysis - DFA), proposto por Peng et al.
(1994). Apesar de recente, vem sendo aplicado em diferentes areas, tais como climatologia (Vassoler e Zebende, 2012), geofisica (Marinho et al.,
2013) e mercado de acoes (Lin et al,, 2012).

Coeficiente DCCA

Zebende (2011) propos o coeficiente de correlagdo cruzada destendenciada (detrended cross-correlation coefficient), aqui denotado por
coeficiente DCCA, 0 qual combina os métodes da DCCA e da DFA. Os valores do coeficiente DCCA variam no intervalo [-1,1], sendo que se o
coeficiente for igual a zero, significa que as duas séries ndo possuem correlacao cruzada.
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