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Resumo: O modelo AutoRegressivo de valor INteiro, INAR, foi proposto na literatura para
modelar séries de contagem. Neste trabalho, propõe-se e avalia-se umcritério automático de
selecção de ordem para modelos INAR, baseado no AICC, um dos critérios usados para deter-
minar a ordem em modelos AutoRegressivos, AR.
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Abstract: The INteger-valued AutoRegressive models, INAR, have been proposed in the litera-
ture to model count series. Here, an automatic criterion for selecting the order of INAR models
is proposed and evaluated. This criterion is based in the AICC, one of the existing automatic
criteria for selecting the order of AR models.
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1 Introdução

Muitas das séries temporais observadas são séries de valores inteiros não negati-
vos e, em particular, séries de contagens. Os modelos usuais, quer lineares quer não
lineares, para séries temporais não são neste caso adequados pois o produto de uma
constante real por uma variável aleatória de valor inteiro produz uma variável aleatória
real. Assim, McKenzie (1986, 1988) e Al-Osh & Alzaid (1987) recorreram à operação
thinningbinomial definida por Steutel & van Harn (1979) para substituir a operação de
multiplicação usual e propuseram os modelos INAR(1), definidos a seguir.

Um processo estocástico discreto de valor inteiro não negativo, {Xt}, diz-se um
processo INAR(1) se satisfaz a seguinte equação

Xt = α ∗ Xt−1 + et

ondeα ∈ ]0, 1], {et} ∈ N 0 é uma sequência de variáveis aleatórias independentes
e identicamente distribuídas (i.i.d.), com médiaµe e variânciaσ2

e , e ∗ é a operação
thinningbinomial definida por (Steutel & van Harn (1979))

α ∗ X =
∑X

k=1
Yk

1Isabel da Silva agradece ao PRODEP III pelo apoio financeiro.
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ondeα ∈ [0, 1], X ∈ N 0 é uma variável aleatória e{Yk}, dita série de contagem,
é uma sequência de variáveis aleatórias i.i.d., independentes deX, tais queP (Yk =
1) = 1 − P (Yk = 0) = α.

Uma extensão natural para a ordemp, INAR(p), proposta por Du & Li (1991), é

Xt = α1 ∗ Xt−1 + . . . + αp ∗ Xt−p + et (1)

onde{et} ∈ N 0 são variáveis aleatórias i.i.d., com médiaµe e variânciaσ2
e finitas,

αi ∈ [0, 1], i = 1, . . . , p, αp 6= 0, e as séries de contagem deαk ∗Xt−k, k = 1, . . . , p,
são mutuamente independentes e independentes de{et}. Sob estas condições, os mo-
mentos de segunda ordem do processo INAR são análogos aos de um processo AR.

Posteriormente, Gauthier & Latour (1994) generalizaram o conceito de operação
thinning, permitindo que as séries de contagem deαk ∗ Xt−k, k = 1, . . . , p, sigam
qualquer distribuição discreta, com médiaαk e variânciaβk, finitas.

Du & Li (1991) mostraram que a condição de estacionaridade doprocesso INAR(p)
definido por (1) é que as raízes da equaçãozp − α1z

p−1 − . . . − αp−1z − αp = 0
estejam no interior do círculo unitário. Posteriormente, Latour (1998) mostrou que
esta condição é equivalente a

∑p
k=1 αk < 1.

Utilizando as propriedades da operaçãothinning, Silva & Oliveira (2000b) obti-
veram as expressões dos momentos e cumulantes de segunda e terceira ordem dos
modelos definidos por (1). Em particular o valor esperado,µx, pode escrever-se como
µx = µe (1 −

∑p
i=1 αi)

−1 e a função de autocovariância,R(k), satisfaz um conjunto
de equações do tipo Yule-Walker que podem ser escritas na forma escalar por







R(0) = Vp +
∑p

i=1
αiR(i)

R(k) =
∑p

i=1
αiR(k − i), k ≥ 1

e na forma vectorial por

Rp α =
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−Vp

0
...
0









(2)

com
Vp = σ2

e + µx

∑p
k=1 βk (3)

ondeβk é a variância da série de contagem envolvida nok-ésimo operadorthinning,
αk ∗ Xt−k, k = 1, . . . , p.

Du & Li (1991) e Gauthier & Latour (1994) mostraram que os estimadores usuais
da média e das funções de autocovariância e autocorrelação,X̄ = 1

n

∑n
t=1Xt, R̂(k) =

1
n

∑n−k
t=1 (Xt − X̄)(Xt+k − X̄), e ρ̂(k) = R̂(k)

R̂(0)
, 0 ≤ k ≤ n − 1, respectivamente,

são fortemente consistentes.
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No domínio da frequência, Silva & Oliveira (2000a, 2000b) obtiveram as ex-
pressões das funções de densidade espectral,f(ω), e biespectral,f(ω1, ω2). Em parti-
cular,f(ω) pode escrever-se como

f(ω) =
1

2π

∑∞

k=−∞

R(k) e−iωk =
1

2π

Vp

|1 − ∑p
k=1 αke−iωk|2

, −π ≤ ω ≤ π, (4)

ondeVp está definido em (3).
O problema da estimação dos parâmetrosαi, i = 1, . . . , p, µe e σ2

e do modelo,
tem sido considerado por diversos autores. Du & Li (1991) e Latour (1998) propuseram
estimadores do tipo Yule-Walker e o método dos mínimos quadrados condicionais e
demonstraram que este último método fornece estimativas assimptoticamente normais.
No domínio da frequência, Silva & Oliveira (2000a) e Oliveira (2000) propuseram dois
métodos de estimação baseados na minimização do critério deWhittle e do critério de
Taniguchi.

No entanto, a modelação efectiva de uma série de observaçõespor modelos INAR
depende da determinação da ordem do modelo a usar.

Devido à semelhança da estrutura de correlação entre os INAR(p) e os AR(p),
utilizaram-se, a título experimental e sem qualquer modificação, alguns dos critérios
de selecção de ordem propostos para os modelos AR (FPE, AIC, AICC) nos modelos
INAR, fazendo-se um estudo de simulação. Os resultados não foram satisfatórios no
sentido dos critérios utilizados apresentarem, na maioriados casos, uma tendência para
seleccionar uma ordem maior que a verdadeira.

Neste trabalho propõe-se um critério automático para a selecção de ordem em mo-
delos INAR, baseado num dos critérios existentes para modelos AR Gaussianos, o
AICC. Apresentam-se, também, os resultados de um estudo de simulação onde se ve-
rifica a qualidade do critério proposto e procede-se, ainda,à aplicação deste critério na
análise de observações provenientes de uma série real.

2 Selecção de ordem

2.1 Introdução

O problema da selecção da ordem em modelos de regressão e modelos de séries
temporais tem sido considerado por vários autores e diversos critérios automáticos para
selecção de ordem têm sido propostos. Os critérios automáticos têm como objectivo
equilibrar o risco da escolha de uma ordem menor que a verdadeira, o que provoca
inconsistência na estimação dos parâmetros, e o da escolha de uma ordem superior, que
conduz ao incremento da variância desses estimadores. Esteequilíbrio é feito através
da atribuição de um custo ou penalização pela introdução de variáveis adicionais.

A ideia é, então, escolher a ordemk que minimiza um critério que pode ser escrito
como uma função das observações (em geral, o erro quadráticomédio da previsão a
1-passo ou a soma dos quadrados dos resíduos) mais um termo depenalização que
depende do número de observações e da ordem do modelo a ajustar (Zhang (1992)).
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De um modo geral, estes critérios baseiam-se na informação de Kullback-Leibler
que Akaike (1973, 1974) propôs como critério de discriminação entre modelos concor-
rentes e que pode ser definido da seguinte maneira. Suponha-se que se dispõe den ob-
servações de uma distribuiçãog(y) (distribuição verdadeira) e que o modelo estatístico
aproximag(y) através def(y). Então o índice de Kullback-Leibler pode definir-se por

I(g, f) = Ey[ log( g(Y )
/

f(Y ) ) ] =
∫ +∞

−∞
g(y) log( g(Y )

/

f(Y ) ) dy

=
∫ +∞

−∞
g(y) log(g(y))dy −

∫ +∞

−∞
g(y) log(f(y))dy (5)

ondeEy representa o valor esperado sob a distribuição verdadeira.Note-se que o pri-
meiro integral de (5) tem o mesmo valor para qualquer aproximaçãof(y) escolhida,
pelo que o índice de Kullback-Leibler pode ser aproximado por

∫ +∞

−∞
g(y) log(f(y))dy

e é estimado através de
∑n

k=1 log(f(yk)). Note-se, ainda, que sef(y) representa a
função de verosimilhança do modelo aproximante então, a menos da constante, o pri-
meiro integral de (5) não é mais que o valor esperado de menos duas vezes a log-vero-
similhança,

Ey[−2 log(f(y))], (6)

que é outra aproximação do índice de Kullback-Leibler encontrada na literatura.
Dadasn observações independentes de um processo com vector de parâmetros

θ, a proposta de Akaike (1974) consiste em considerar a verosimilhançaf(x|θ) para
várias dimensões deθ. Akaike (1974) mostra que, desde que a distribuição verdadeira
pertença à família das distribuições aproximantes, i.e.,g(x) = f(x|θ0), e sendôθ
(estimador de máxima verosimilhança deθ) suficientemente próximo deθ0, tem-se
que

E[I(f(x|θ0), f(x|θ))] ≃ −2 log(σ̂2
ǫ ) + 2(p + 1) = AIC(p) (7)

ondeσ̂2
ǫ é o estimador de máxima verosimilhança da variância do ruídoe p é a ordem

do modelo aproximante. A ordem do modelo que melhor se ajustaàs observações é o
valor dep que minimiza AIC.

Uma outra solução para o problema de selecção de ordem do modelo baseia-se no
erro de previsão. Akaike (1969, 1970) propôs o critério FPE,Erro de Previsão Final,
que é um estimador do erro quadrático médio de previsão a 1-passo para uma reali-
zação independente da realização observada e utilizada para estimar os parâmetros do
processo. Sejam{X1, . . . ,Xn} e{Y1, . . . , Yn} duas realizações independentes de um
processo AR(p) estacionário com coeficientesα1, . . . , αp, média nula eσ2

ǫ variância
das inovações. Sêα1, . . . , α̂p e σ̂2

ǫ são os estimadores de máxima verosimilhança dos
parâmetros do processo obtidos a partir de{Y1, . . . , Yn} e o preditor linear a 1-passo
deXn+1 é dado porX̂n+1 = α̂1 Xn+. . .+α̂p Xn+1−p, então o erro quadrático médio
de previsão é (Brockwell & Davis (1991, §9.3))

E[(Xn+1 − X̂n+1)
2] = σ2

ǫ + E[(α̂ − α)T
Rp(α̂ − α)],

ondeRp = E[XiXj ]
p
i,j=1, α = [α1, . . . , αp]

T e α̂ = [α̂1, . . . , α̂p]
T .
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Uma vez que os estimadores de máxima verosimilhança dos coeficientes são as-
simptoticamente normais en σ̂2

ǫ /σ2
ǫ ∼ χ2

n−p, então o erro quadrático médio de pre-
visão pode ser aproximado por

FPE(p) = σ̂2
ǫ

(

1 + 2(p+1)
n

)

, (8)

que define o critério proposto por Akaike (1969, 1970). A ordem seleccionada é o valor
dep que minimiza o critério FPE.

Em geral, os critérios automáticos podem ser classificados comoassimptoticamente
eficientes(Shibata (1976) , Hurvich & Tsai (1989)) no sentido de que sãoprocedimen-
tos que escolhem o processo AR que atinge uma razão óptima de convergência para
o erro quadrático médio de previsão ou comoconsistentes, i.e., se as observações são
realmente geradas por um processo AR(k), então a ordemk̂ escolhida pela minimi-
zação deste tipo de critérios é tal quek̂ → k, com probabilidade 1 quandoN → ∞
(ver Brockwell & Davis (1991, p.305)). Entre estas duas propriedades dos estimadores
de ordem, é preferida a eficiência assimptótica uma vez que quando se modelam dados
reais raramente a ordem "verdadeira" é finita.

Os critérios AIC e FPE, já referidos, e o AICC (Hurvich & Tsai (1989)), versão cor-
rigida do AIC, definido porAICC(k) = n log(σ̂2

ǫ ) + n 1+k/n
1−(k+2)/n , são assimptotica-

mente eficientes. Entre os critérios consistentes tem-se o HQ (Hannan & Quinn (1979))
definido porHQ(k) = log(σ̂2

ǫ ) + 2kc
n log(log(n)), c > 1, e os critérios construídos no

contexto Bayesiano, SIC (Schwarz (1978)) e BIC (Akaike (1978)), dados respectiva-

mente porSIC(k) = n log(σ̂2
ǫ ) + k log(n) eBIC(k) = (n− k) log

(

nσ̂2

ǫ

n−k

)

+ n(1 +

log(
√

2 π)) + k log
(P

n
t=1

(X2

t −nσ̂2

ǫ )

k

)

.

2.2 Selecção de ordem nos modelos INAR

Considere-se uma série temporal de valores inteiros não negativos que se pretende
modelar ajustando um modelo INAR. O uso dos critérios expostos anteriormente para
determinar amelhorordem do modelo INAR a considerar não é correcto, uma vez que
a interpretação deσ2

ǫ como variância do erro de previsão a 1-passo ou, ainda, como
variância dos resíduos para os modelos AR não tem analogia para os modelos INAR.

À semelhança de Hurvich & Tsai (1989), vai-se deduzir um critério do tipo AICC,
considerando uma aproximação da função de verosimilhança através da função de den-
sidade espectral, proposta por Whittle (1953) e usualmente designada por critério de
Whittle.

SejamX1, . . . ,Xn observações de um processo estacionário, com função de auto-
covariânciaR(k) e função de densidade espectralf(ω). Suponha-se queg(ω) é uma
função par, não negativa e integrável em[−π, π]. Segundo Whittle (1953), uma apro-
ximação para a log-verosimilhança,ℓ(g), é tal que (Hurvich & Tsai (1989))

−2ℓ(g) ≃ n log(2π) + n
2π

∫ π

−π
log(g(ω)) + In(ω)

g(ω) dω
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ondeIn(ω) é o periodograma definido porIn(ω) = 1
2πn |

∑n
t=1 Xt e−iωt|2. Como

o periodograma é um estimador assimptoticamente cêntrico da função de densidade
espectral,f(ω), tem-se que

E[−2ℓ(g)] ≃ d(f, g) = n log(2π) + n
2π

∫ π

−π

(

log(g(ω)) + f(ω)
g(ω)

)

dω,

que é uma aproximação do índice de Kullback-Leibler (ver (6)).
Suponha-se que o modelo aproximante é um modelo INAR(p), comvector de parâ-

metrosα̂ = [−1, α̂1, . . . , α̂p]
T , µ̂e e σ̂2

e estimados, por exemplo, através do método
dos mínimos quadrados condicionais, e espectro estimado por

f̂(ω) =
1

2π

V̂p

|1 − ∑p
k=1 α̂ke−iωk|2

, com V̂p = σ̂2
e + X̄

(

∑p

k=1
β̂k

)

, (9)

ondeβ̂k é o estimador da variância da série de contagem envolvida nok-ésimo operador
thinning, αk ∗ Xt−k, k = 1, . . . , p e X̄ é a média amostral.

Assumindo que a família de modelos aproximante inclui o modelo verdadeiro, i.e.,
o modelo verdadeiro é um INAR(p) com coeficientesα = [−1, α1, . . . , αp]

T , sabe-se
por (2) que são satisfeitas equações do tipo Yule-Walker,Rp α = [−Vp 0 · · · 0 ]T ,
comRp definido em (2) eVp definido em (3).

Então, utilizando a fórmula de Kolmogorov adaptada aos processos INAR(p),Vp =
2π exp[

∫ π

−π
log(f(ω))dω] (ver Brockwell & Davis (1991, p.191) para os modelos

AR), e as propriedades das equações de Yule-Walker, tem-se que

E
[

d(f̂ ,f)
n

]

= E[log(2π)] + 1
2π E

[

∫ π

−π

(

log f̂(ω) + f(ω)

f̂(ω)

)

dω
]

= E[log(V̂p)] + E
[

∫ π

−π
f(ω)

V̂p

∣

∣1 − ∑p
k=1 α̂k eiωk

∣

∣

2
dω

]

= E[log(V̂p)] + E
[

1
V̂p

α̂
T
Rp α̂

]

= E[log(V̂p)] + E
[

Vp+(α̂−α)T
Rp (α̂−α)

V̂p

]

(10)

Tentou-se determinar, ou pelo menos aproximar, o valor esperado de[(Vp + (α̂ −
α)T

Rp(α̂ − α))/V̂p] através do método Delta (van der Vaart (1998, §3.1)) ou do de-
senvolvimento em série de Taylor dessa expressão, utilizando a distribuição normal
assimptótica dos estimadores dos mínimos quadrados condicionais dos parâmetros de
um modelo INAR(p) (Du & Li (1991)). No entanto, como a matriz de covariância é ba-
stante complexa, não foi possível obter um termo de penalização satisfatório no sentido
de que as aproximações obtidas dependem dos parâmetros (αi, µe, σ

2
e ), da ordem do

modelo a ajustar e do número de observações disponíveis.
Assim, optou-se por utilizar o termo de penalização correspondente ao critério exis-

tente para os modelos AR e, por conseguinte, o critério a considerar é:

AICCinar(k) = n log(V̂k) + n
1 + k/n

1 − (k + 2)/n
. (11)



Actas do X Congresso Anual da SPE 7

2.3 Estudo de Simulação

Para verificar o desempenho do critério proposto na secção anterior, foi calculada
a frequência de selecção de ordem em 100 realizações de modelos INAR(p) com ino-
vações de Poisson e operaçãothinningbinomial, para diferentes ordens e valores dos
parâmetros. Note-se que são apresentados, unicamente, os casos mais representativos
das características encontradas para este critério.

Consideraram-se três dimensões de amostras:n = 50, n = 100 e n = 200 ob-
servações. Foram utilizados quatro métodos de estimação para obter os parâmetros
dos modelos INAR a ajustar: o método dos mínimos quadrados condicionais, sem e
com restrições e a estimação através do critério de Whittle, sem e com restrições. As
restrições consideradas foram0 < α̂i < 1, i = 1, . . . , p e0 < σ̂2

e < 60.
Em cada realização foram estimados os parâmetros, pelos quatro métodos de esti-

mação referidos, do modelo INAR(k) que se pretende ajustar,k = 0, . . . , 5, foi cal-
culado o valor do critério AICCinar, dado em (11), para cada uma das ordens can-
didatas e a ordem escolhida é o valor dek onde o critério é mínimo. Posterior-
mente é calculada a frequência de selecção de ordem para todas as realizações. Tam-
bém foi calculada a frequência de selecção de ordem para o critério usual, dado por
AICCar(k) = n log(σ̂2

ǫ ) + n 1+k/n
1−(k+2)/n , para as mesmas realizações.

Uma primeira observação importante é que o método de estimação utilizado con-
diciona os resultados obtidos. Embora não sejam aqui apresentados resultados, por
razões de espaço, o método de estimação que fornece as maiores frequências de se-
lecção para a ordem verdadeira, na maioria dos casos, é a minimização do critério de
Whittle sem restrições, pelo que a partir deste ponto, serão apresentados unicamente as
frequências de selecção de ordem do AICCinar relativos a este método.

Na Tabela 1, apresentam-se as frequências de selecção de ordem dos critérios
AICCinar e AICCar para 100 realizações dos seguintes modelos INAR(p), p = 1, 2,3,
com inovações de Poisson de média 3,µe = 3, quando os parâmetros são estimados
através do método de Whittle, sem restrições. Estão indicadas, anegrito, as frequên-
cias máximas obtidas pelos critérios para cada um dos modelos.

• ModeloI : Xt = 0.1 ∗ Xt−1 + et, n = 200,

• ModeloII : Xt = 0.4 ∗ Xt−1 + et, n = 50,

• ModeloIII : Xt = 0.1 ∗ Xt−1 + 0.4 ∗ Xt−2 + et, n = 100,

• ModeloIV : Xt = 0.4 ∗ Xt−1 + 0.1 ∗ Xt−2 + et, n = 100,

• ModeloV: Xt = 0.1 ∗ Xt−1 + 0.1 ∗ Xt−2 + et, n = 200,

• ModeloVI : Xt = 0.3 ∗ Xt−1 + 0.3 ∗ Xt−2 + et, n = 200,

• ModeloVII : Xt = 0.1 ∗ Xt−1 + 0.2 ∗ Xt−2 + 0.3 ∗ Xt−3 + et, n = 200,

• ModeloVIII : Xt = 0.3 ∗ Xt−1 + 0.1 ∗ Xt−2 + 0.2 ∗ Xt−3 + et, n = 50,

• ModeloIX : Xt = 0.3 ∗ Xt−1 + 0.1 ∗ Xt−2 + 0.2 ∗ Xt−3 + et, n = 100,
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AICCinar AICCar

Mod. 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
I 55 26 8 2 2 7 0 0 0 1 16 83
II 16 61 14 7 2 0 0 31 30 26 9 4
III 2 0 76 13 6 3 0 0 65 17 11 7
IV 1 60 26 8 3 2 0 4 30 34 21 11
V 27 29 22 10 8 4 0 0 0 5 23 72
VI 0 0 76 11 9 4 0 0 39 15 17 29
VII 1 0 1 85 6 7 0 0 0 77 9 14
VIII 21 50 19 9 1 0 0 8 42 43 4 3
IX 1 26 23 40 7 3 0 1 11 71 12 5
X 0 2 7 69 15 7 0 0 0 50 31 19

Tabela 1: Frequência de selecção de ordem dos critérios AICCinar e AICCar para 100
realizações de modelos INAR(1), INAR(2) e INAR(3).

• ModeloX: Xt = 0.3 ∗ Xt−1 + 0.1 ∗ Xt−2 + 0.2 ∗ Xt−3 + et, n = 200.

Para a primeira ordem, no modeloI (α1 = 0.1), a ordem mais frequentemente
seleccionada pelo AICCinar (55%) ék = 0, que é incorrecta. Por outro lado, para
o modeloII (α1 = 0.4), mesmo com uma amostra de dimensão reduzida (50 obser-
vações), o critério AICCinar apresenta a frequência máxima para a ordem verdadeira
do modelo (61%). Isto poderá dever-se ao facto de que no primeiro caso o valor do
coeficiente está "próximo" da região de não estacionaridadedos modelos INAR(1).

No caso da segunda ordem, para o modeloIII (α1 = 0.1, α2 = 0.4,) o critério
AICCinar apresenta maior frequência para a ordem verdadeira do processo (76%).
Para o modeloIV (α1 = 0.4, α2 = 0.1), o AICCinar escolhe uma ordem incorrecta
(k = 1) mais frequentemente (60%); isto pode dever-se ao facto do valor do primeiro
coeficiente (α1) ser comparativamente maior que o valor do segundo coeficiente (α2),
pelo que o critério escolhe mais frequentemente a primeira ordem. Quandoα1 = α2 =
0.1 (modeloV), possivelmente devido à proximidade da região de não estacionaridade,
o critério AICCinar escolhe mais frequentemente uma ordem incorrecta (k = 1). Para
α1 = α2 = 0.3 (modeloVI ), o AICCinar apresenta a maior frequência para a ordem
correcta (76%).

Finalmente para a terceira ordem, no modeloVII (α1 = 0.1, α2 = 0.2, α3 = 0.3)
a ordem verdadeira apresenta a maior frequência (85%). Os modelosVIII , IX eX são
os mesmos,α1 = 0.3, α2 = 0.1, α3 = 0.2, mas a dimensão da amostra é diferente.
O critério AICCinar escolhe a ordem verdadeira um maior número de vezes para as
amostras com 100 e 200 observações. Acredita-se que as frequências de selecção de
ordem não são muito altas porque o coeficiente destes processos de terceira ordem que
apresenta um maior valor éα1.

Analisando a segunda parte da tabela, relacionada com o critério AICCar, verifica-
se que quando este critério selecciona a ordem correcta, em geral, a frequência de
selecção é inferior à obtida pelo AICCinar e quando a frequência de selecção de ordem
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é maior para uma ordem errada em ambos os critérios, o AICCar favorece modelos
com um maior número de parâmetros, o que desobedece o princípio da parcimónia.

3 Aplicação

A contagem diária dos ataques epilépticos é uma importante ferramenta para o
estudo da doença. Estes dados consistem em valores inteirosnão negativos, pelo que
foram analisados como séries temporais de contagem por Franke & Seligmann (1993).
Para ilustrar a técnica apresentada, nesta secção considera-se uma série de 121 ob-
servações correspondentes à contagem do número diário de ataques epilépticos de um
dado paciente (Figura 22.3 de Franke & Seligmann (1993)). Osdados são apresentados
na Figura 1.
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Figura 1: Número diário de ataques epilépticos de um dado paciente.

A função de autocorrelação amostral e a função de autocorrelação parcial amostral
estão representadas na Figura 2. Pela análise destas funções, Latour (1998) propõe o
seguinte processo INAR(14) generalizado para modelar estes dadosXt = a6 ∗Xt−6 +
a14 ∗ Xt−14 + ǫt,com α6 = 0.28, α14 = 0.24 e σ2

ǫ = 0.75 estimados através do
método dos mínimos quadrados condicionais.

Ao aplicar o critério AICCinar para seleccionar a ordem do modelo INAR que
melhor se adapta a este conjunto de dados, com uma ordem máxima possível de 20, o
valor mínimo atingido pelo critério é de105.67 para uma ordemp = 6, i.e., o critério
selecciona um modelo INAR(6). Os estimadores dos parâmetros do modelo INAR(6)
ajustado aos dados, obtidos através do critério de Whittle considerando as restrições
0 < αi < 1, i = 1, . . . , p,

∑p
i=1 αi < 1 e 0 < µe < 60, sãoα̂1 = 0.0232, α̂2 =

0.0575, α̂3 = 0.0239, α̂4 = 0, α̂5 = 0.0356, α̂6 = 0.3149, µ̂e = 0.4747.

Para comparar entre os dois modelos propostos, o INAR(14) e oINAR(6), calculou-
se o valor do critério para o modelo proposto por Latour, obtendo-se153.18, que é
maior que o valor obtido pelo modelo INAR(6) (105.67), pelo que este último deve ser
preferido.
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Figura 2: Funções de autocorrelação e autocorrelação parcial amostrais.

4 Conclusões

A análise de todos os resultados obtidos no estudo de simulação permite concluir
que o critério

AICCinar(k) = n log(V̂k) + n
1 + k/n

1 − (k + 2)/n

apresenta um bom desempenho na maioria dos casos simulados,mesmo no caso de
amostras pequenas (50 observações).

Vários factores influenciam o resultado obtido pela aplicação do critério proposto,
como também acontece para os critérios usuais. Entre estes factores, observados no
estudo de simulação, encontram-se a dimensão da amostra, o valor dos parâmetros
(proximidade da região de não estacionaridade ou disparidade relativa entre os diversos
coeficientes) e o método de estimação utilizado para obter osparâmetros a partir da
amostra e calcular o valor do critério.

Na aplicação à série do número diário de ataques epilépticosde um dado paciente, o
modelo que melhor se ajusta aos dados, do ponto de vista do AICCinar, é um INAR(6),
o que está de acordo com outros estudos realizados ao mesmo conjunto de dados.
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