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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Em geral, a seqliencia Xl’XZ”"’ gerada na simulacao de
um sistema € correlacionada e, portanto, para construirmos in-
tervalos de confianca para a média p dessa seqiiéncia é funda-
mental substituirmos as técnicas estatisticas classicas por
métodos que levam em consideragao a estrutura de dependéncia

entre as observacgdes.

1

Algumas aproximacGes tém sido utilizadas como, por exem-
plo, agrupar as observacoes em blocos aproximadamente indepen-

dentes e, em seguida, aplicar os métodos classicos.

Un procedimento semelhante, o método de réplicas ,consis-
te em gerarmos rodadas independentes da simulacao de maneira
tal que as observagoes sejam aproximadamente independentes e
identicamente distribuidas, e utiliiarmos os métodos classicos

para construirmos intervalos de confianga para u.

Una outra maneira, o método regenerativo,é utilizado quan-
do o processo simulado tem a propriedade de reiniciar-se pro-
babilisticamente em uma seqiiéncia de instantes aleatdorios. As
observagoes entre instantes de regeneracao sucessivos formam
blocos de variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidos, e a partir dai procedemos como nos métodos clis-

-1~



sicos.

Além disso tém sido considerados métodos de andalise de
séries temporais, que podem ser no dominio do tempo,o qual a-
justa o processo de saida da simulacdo a um modelo auto-regres-
sivo de determinada ordem (Fishman, 1978), ou no dominio da
freqiiencia, supondo-se qué 0 processo simulado tem distribui-
¢dao estacionaria e, que em regime estaciondrio, pode ser re-
presentado por um processo estocastico de segunda ordem (Hei-

delberger § Welch, 1981).

Como a literatura nesta area & bastante extensa, iremos
neste trabalho nos restringir a analise no dominio da freqiién-

cia.

~No Capitulo 2, abordamos inicialmente alguns conceitos

fundamentais sobre a analise espectral.

No Capitulo 3, estimamos a variancia da média amostral a-
través do quociente do estimador do espectro na freqiiencia ze-
ro pelo tamanho da amostra. A estimacdo do espectro na fre-
qliencia zero foi feita de duas maneiras: primeiramente foram
considerados os estimadores espectrais suavizados de covarian-
cia para diferentes janelas espectrais e finalmente utiliza-
mos a técnica proposta por Heidelberger § Wélch, que consiste
em ajustar o logaritmo do periodograma médio a umpolindmio de
determinado grau, e neste caso o estimador do espectro na fre-
qiiencia zero serd o intercepto da funcdo de regressiao ajusta-

da.

Ainda neste capitulo apresentamos algumas aplicacoes,que



consistem na simulacao de uma fila M/M/1, com tempos entre che-
gadas exponencialmente distribuidos com parametro A =4,0 e tem-
pos de atendimento também exponencialmente distribuidos com pa-
rametro u =5,0. Na simulacdo deste processo geramos entao o0s
intervalos de confianga para o estimador do espectro na fre-
qliencia zero, atravées dos quais foi possivel analisar avaria-

bilidade entre os estimadores propostos.

Foram também construidos intervalos de confianca para a
média L do numero de clientes no sistema, a partir dos quais
calculamos as probabilidades de cobertura para ambos os méto-

dos.

Para isto implantamos um programa de computacao em lim~
guagem Fortran; no qual utilizamos algumas sub-rotinas do pa-
cote IMSL do CCE-USP. Uma delas foi a FFTRC, que calcula a
transformada discreta de Fourier através do algoritmo de Coo-

ley-Tukey (ver Apéndice).



CAPITULO 2
CONCEITOS BASICOS DA TEORIA ESPECTRAL

2.1 - INTRODUGAO

Neste capitulo trataremos brevemente de alguns fundamen-
tos basicos da analise espectral, definindo um processo esto-
castico, fungao de densidade espectral e alguns estimadores es-
pectrais classicos, os quais serdo utilizados nos proximos ca-

pitulos.

2.2 - DEFINIGOES

DEFINIGAO 2.2.1 - Seja T um conjunto arbitrario. Unm processo
estocastico & uma familia X ={X(t,w),t€T,w€Q} tal que para ca-
da t€T, X(t,w) € uma variSVel aleatoria definida num espaco de
prébabilidade (Q,F,P), a qual denotaremos, no que segue, Sim-
plismente por X(t). Se T for finito ou infinito enumeravel,
temos um processo estocastico a parametro discreto. Se T for
um intervalo de R = (-=,+») temos um processo estocastico a pa-

rametro continuo.
Observamos que para cada w fixo X(t) € uma realizacgao ou

trajetoria do processo estocastico (série temporal).

DEFINICAO 2.2.2 - Um processo estocastico X(t), t€T & dito es-

-



tritamente estacionario se:

P[X(tl+t)€T1,X(t2+t)€T2,...,X(tn+t)€Tn] =

= P[(X(tl)ETl,X(tZ)GTZ,...,X(tn)GTn],

quaisquer que sejam t, <t, < ... <t teT.

1 2 n’
DEFINIGAO 2.2.3 - Um processo estocastico X(t), tET & dito es-
taciondrio de 2% ordem (ou estacionirio de covariancia) se e

somente se:

i) ELX(t)] =u, constante para todo tET.
ii) E[X*(t)] <«, para todo t€T.

iii) Cov[X(t),X(s)] & uma fungao apenas de t-s, t€T e s€T.

- Sem perda de generalidade iremos supor p =0 e entio es-

crevemos:

y(k) = covIX(t),X(t+k)] = E[X(t) X(t+k)1, (2.2.1)

onde y (k) & denominado fungao de autocovariancia do processo

: . - . a . .
estacionario de 27V ordem, tendo as seguintes propriedades:

i) y(0) >0
ii) v(-K) = y(k)
iii) |y(k) | =vy(0)
iv) y(k) e positiva definida, ou seja,

N N :

oLy (ki-k.) 20
ity jzla1a3Y( 1 bl



quaisquer que sejam Oy sOigse e,y numeros reais e kl’kZ’””kNGT'

TEOREMA 2.2.1 - Se o processo, como definido em (2.2.3), tem
funcao de autocovariancia y(k), entdo y(k) pode ser represen-

tada por:

v (K = Jm e29Xap (), (2.2.2)

onde P(w) €& uma funcao nao negativa, ndo decrescente, limita-

da e denominada funcao de distribuicao espectral.

TEOREMA 2.2.2 - Se X(t) & um processo estaciondrio de 2% or-
dem, entao esta associado a ele um processo Z(w) de incremen-

tos ortogonais e X(t) pode ser representado na forma:

X(t) = Jm e1¥t37 (w) C (2.2.3)

onde Z(w) & tal que:
i) BEZ(w) = 0
ii) E|Z(w) |* = P(w)

dP(w) , se w =2

iii) EdZ(w)dZ(A) =

0 , se w=z\.

Se P'(w) =p(w), ou seja, se P(w) & derivavel,entdao (2.2.2)

pode ser escrita da forma:

y(k) = J p(m)eiwkdm, ~o <k <o, (2.2.4)



onde p(w) & a funcdo de densidade espectral do processo X(t).
Se y(k) & absolutamente integravel, entdo p(w) pode ser repre-

sentado como a transformada inversa de Fourier:

p(w) = -ZL“J v (k) e tkugy oo £y 8, (2.2.5)

As expressoes (2.2.4) e (2.2.5) constituem as relacoes de
Weiner-Khintchine, as quais formam a base da analise harmoni-

ca.

A importante contribuicao da funcao de densidade espec-
tral para a analise de processos estacionarios de 2% ordem sur-
ge do fato que p(w) contem informacdes a respeito da composi-

cao da variancia do processo.

TEOREMA 2.2.3 - Supondo que

J |y (t) |dT <o,

o espectro p(w) definido por (2.2.5) & limitado,nao negativo,

uniformemente continuo, par e periodico de periodo 2.

Como p(w) tem periodo de 2w, basta considerarmos wE(-m,m)

e representarmos p(w) no intervalo (0,m), pois ele & par.

Consideremos X(t), t€Z um processo estocastico estacio-
nirio de 2% ordem, discreto, substituindo os limites de inte-
gragao de (2.2.2):

' m iwk :
y(k) = J pl(w)e dw, kEZ (2.2.6)
.—'n' .



e-se y(k) é absolutamente somavel

[ OZO |y (k) I<°°),

=00

entao:

plw) = = of y(k)e 10k wE(-m,m) . (2.2.7)

k=~

2.3 -~ PERIODOGRAMA

Consideremos agora X(1) ,X(2),...,X(N) observagcdes de um
processo estacioniario de 2% ordem. Entdo a transformada de .

Fourier finita desse processo & definida por:

N 1 X -iwj]
TN = ———— ¥ X(jle %I, —w < <o (2.3.1)
w V21N j=1
onde TV tem periodo 27 e ™ = N
w -w W

Portanto, basta considerar w€(-w,m) e Tg sera calculada

nas freqliencias de Fourier, dadas por:

2mn N-1 N
oy = HE B2 en < [f]

entao (2.3.1) fica:

N ~iw_j -
TE = 1 Y X(j)e B, -E%;i <n < Eﬂ. (2.3.2)
Y21N j=1 '

Substituindo (2.2.3) em (2.3.2), temos:



N 1 L S L “lw,
T, = ) j ez (w)e -
vV2mN j=1 J-q
(i N i(w-w_)j
= J L _ Yo Maz(e) -
e

|
——
3

A(w—wn)dZ(w),
i »

onde ]A(m—mn)|2 ¢ o nicleo de Féjer, e portanto comporta-se
~como uma fungao delta de Dirac quando N + o (ver Figueiredo,.

D. Guedes, 1977).

Logo:

£
—
= 2
s
L
I
s
—J
s =z
ar
B =
i

"M AN PN —
J J A (w_mn)A (A'wn)E[dZ(w)dZ(x)] =
. |

TN :
J | A (m—wn)le[IdZ(w)|2],
-

para w = A.

Do Teorema 2.2.2 temos:

]3[|T§|2} = jiTJAN(w—wn)lzp(w)dw,



- 10 -
p(w) continua.

Passando ao limite quando N - o:

13DT§IZ] = p(w),

pois para N grande w, Se concentra em torno da origem e p(w)

tende a ficar constante pois ¢ muito pequena nesta regido.

Y N . .
Logo, a estatistica Tn nos conduz a um estimador assin-
toticamente nao viciado para p(w), expresso por:
~iw_j 2

N
N 1 .
= ITp1* = I X(e ™
27N 1j=1

IN
n

denominado periodograma.
DISTRIBUIGAO ASSINTOTICA DO PERIODOGRAMA

TEOREMA 2.3.1 - Seja X(1),...,X(N) observacoes de um processo
estacionirio de 22 ordem, normal e com media zero. Entao as
variaveis aleatorias TE sao assintoticamente independentes e

com distribuigao aproximadamente normal complexa com média ze-

N

e N(O,p(mn)) se N =0,7.

L~ N
ro e variancia p(wn) se n=z0,5

Supondo as condigoes do Teorema 2.2.1, consideremos:

onde



1 & -
U - L X(3)cosu, ;
V2N j=1°
e
1 N
Vn = X(j)senmnj.
2N j=1

- ' H ~ 2 N ~
Como Un e Vn e uma combinacgao linear dos Tn' Entao tam-

bém sdo assintoticamente independentes e normais com média ze-

~ p(w_)
YO e variancia ———fl—. Por outro lado de (2.3.3) temos:
N = U -iv |% = U2 + V2.
n n n n n
) o p(w_ ) _
Os Un e VS dividido por ——— tem distribuicao aproxi-

madamente Xi. Logo Ig € proporcional a um X;, ou seja:

%p(wn)xé,se n :O,%

n ) N
P(wn)xl, se n =0,7.

Observamos que o periodograma tem as seguintes proprie-

dades:

. N _
I) 1lim EIn = p(wn)

N0

. N _
II) éiz VarIn P (wn)

N

ITI) 1lim 00v(12,xx) , —

N-re



2.4 - ESTIMADORES SUAVIZADOS

Da expressao (2.2.7) um estimador natural de p(w) sera
obtido substituindo y(k) pelo estimador viciado, bascado nas

N observacoes, definido por:

. N- K] ) )
5 [X(t)-XI[X(t+|k])-XT, |k| <N-1
Y (k) = (2.4.1)
0, k| >N-1

onde X & a média amostral, a qual, sem perda de generalidade

podemos supor igual a zero, logo (2.4.1) fica:

1 N- k|
N X(t)X(t+|k|), |k| =N-1
Y = el | (2.4.2)
: 0, |k| >N-1.

Um estimador nao viciado de y(k) sera obtido se substi-
tuirmos N no denominador por N-|k|, porém este estimador tem

um erro médio quadratico maior do que o estimador definido em

(2.4.2).

Logo, estimando-se p(w) por:

PN

p(w) = —— e ks iy, (2.4.3)

[oe]

g

k

Pode-se demonstrar que este estimador coincide com o pe-

riodograma e, portanto, tem as mesmas propriedades.

Com o objetivo de eliminar a inconsistencia do periodo-

grama, de maneira que se conserve as outras propriedades, va-
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mos ponderar a fungao de autocovariancia e, conseqiientemente,

a transformada de Fourier de y(k) ponderada sera denominada

estimador suavizado de covariancias, dado por:

S

_ 1% -iwky 4=
p(w) = —= k=§we hy () ¥ (k) (2.4.4)
onde, para um inteiro M <N a seqiiencia de pesos hM(k), k=0,
t1,+£2,... tem as seguintes propriedades:
i) O shM(k) shM(O) =1
ii) hM(-k) = hM(k), para todo k
iii) hM(k) = 0, |k|>M, (2.4.5)

onde M & denominado ponto de truncamento ou 'lag number", a
funcao peso hM(k) € denominada '"lag window'", e a transformada

de Fourier de hM(k) ¢ denominada janela espectral, dada por:

Hy(0) = —— of e‘i‘”khM(k). (2.4.6)

=—00

De (2.4.5) segue-se que:

i) HM(—m) = HM(w), para todo w.

ii) Jﬂ Hy(0)dw = 1. (2.4.7)
it |

P

Logo como p(w) & transformada de Fourier do produto
hy, (k) =5 () ,

podemos obter p(w) através da convolugao das transformadas de



- 1d4.=

Fourier, ou seja:

A m N
plw) = J HM(w-A)In(A)dA (2.4.8)
=T
e
S m N m
Elp(w)] = J HM(w~A)E[In(A)]dX & J HM(w—A)p(k)dA. (2.4.9)
= -m
Substituindo a integral pela soma de Riemann:
(33
@ =2 H (e )TNw)  (2.4.10
p N N-1 M V n Vv e
\)=“[-—2—]
mas como
(5]
2m L
—'N'—* %] i HM(LU\)) = J HM(w)dw = 1
_ = -1
\)—‘['—2-—]

para qualquer funcao H(w) real, simétrica, periddica e tal que:

N
[~]
L Hy) =1,

v=—[ﬂ%l]

temos que o estimador dado em (2.4.4) & assintoticamente equi-

valente ao estimador:
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Blw) = ¥ H(w—wv)lg (2.4.11)

denominado estimador suavizado de periodograma.

2.5 - LARGURA DA FAIXA

A partir da covariancia assintotica entre os estimadores
suavizados nas diferentes freqiliencias, pode-se demonstrar que:

(ver Jenkins e Watts, 1969)

. ﬂ .
Var(p(w)]l = pz(w)-—%l J H&(a)da (2.5.1)
— 'n' -

Seja h(k/M) =hM(k), tal que h(X) =h(-2), 0<h(}) <h(0) =1,

|A\| <1 e pela relagao de Parseval:

™ M M 1 : 1
ZWJ Hf,l((x)doa = ) h%2(k/M) =M ) h? (k/M) = MJ hz()\)dx =1
= -1

- k=-M k=-M M

~

". Var[p(w)J= pz(w)—lfl- - (2.5.2)

I " e . :
onde N mede a reducao da variancia de acordo com a janecla es-
pectral utilizada. Um parametro importante dos estimadores sua-
vizados € a largura da base de uma janela retangular que for-

neceria a mesma variancia que a do estimador suavizado por u-

ma janela espectral nao retangular, ou seja:

(=]
N
[\
€
A
=
I
N
g
s
—

N b N



Portanto:

=l 1
b = T 1 —- (2.5.3)
MJ h2())da
A Tabela 2.1, a seguir, relaciona algumas janelas espetc~
trais e suas respectivas 1afguras de faixa, (Jenkins § Watts,

1968, p.252).

TABELA 2.1
Fungao geso Janela espectral 1
Kk L
(h, (k) (H, () b |
sen2mwM
retangular ],|kl =" - 2HaM ' ] ol
0, k| > M —o< < o 2N N
]. —J%‘L’ Ikl = senmoM} 2 3 M
Bartl t \ EAad -0 oS e 0,667—
artlet M — J <w< T 5 7N
0, |k|] > M
_]_[l+cos@_] [kl<M | M rSen2'an] [ ] j
, - —
Turkey 2 M [ 2TwM 1-(20M) 2 %: 0,75%}
0, Ikl>M ) ~0< (y < o

OBSERVACOES - I) A medida que M aumenta diminui a largura da
faixa.

IT) A variancia do estimador espectral suavizado é inver-
samente proporcional a largura da faixa. Assim, a uma maior
largura da faixa esta associada uma menor variancia, entretan-
to, aumentando a largura da faixa também aumentara o vicio do

estimador e vice-versa.
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Vantagens de se trabalhar no dominio da freqliéncia:

i) Se a seqﬁéncia ¢ altamente correlacionada, o periodo-
grama € aproximadamente ndo correlacionado;

ii) nao precisamos conhecer a distribuicdo das varidveis
a serem transformadas;

1ii) a distribuigdo do periodograma & conhecida.



CAPITULO 3

ESTIMAGRO DO ESPECTRO NA FREQUENCIA ZERO

3.1 = INTRODUGAO

0 nosso objetivo ¢ estimar a yariancia de umprocesso es-

tacionario de segunda ordem utilizando O estimador espectral

na freqiicncia zero, denotado por p(0)-

Podemos fazer isso de duas naneiras: através do estima-
dor espectral suavizado de covariancia (ver (2.4.4)) ou considerando o
espectro uma fungdo suavizada na regido proxima de zero, ¢ em
seguida aplicar as técnicas de regressao. Neste caso,0 espec-
a o intercepto da funcao de

tro estimado na freqiiéncia 2z€TO ser

regressao ajustada.

simulacao gera uma amostra X(1) g ovny XN}

Suponhamos que &
gunda ordem. Seja a funcao de

de um processo estaciondrio de S€
autocovariancia como definida em (Z+2.1) ® suponhamos que cla
Y o estimador damédia pu, da-

seja absolutamente somavel. Seja

do por:

X(J) - [Bslal)
1

|~

52l
i
=i

J

>

nossa seqiiencia ¢ correlacionada € 6b-

Tendo em vista queé

g & sagh @ m termos da fungao de

. e ’ e essa €
vio que a variancl Xpr
._18_



covariancia, ou seja:

- 1 N N
o?(X) = ;]_2. .21 -Zlcov(X(i)',X(j)). (3.1.2)
1: J::

Supondo pu =0 e sabendo que y(-K) =y(K), a soma da expres-

sao (3.1.2) fica:

N N

N N
Lo ) cov(X(i),X(3)) = § ) BIX(L)X(i)] =
1=1 j=1 i=1 j=1

N-1 =]
Ny (0) + ) (N-K)y(OQ = KDy () =

1l

N-1

Y (N-|K])y(X)
K=-(N-1)

N=1

Y ((N-]K])/N)y(X). (3.1.3)
K=-(N-1) _

02(X) =

Zl—=

[e0]

De (2.2.7) e (3.1.3) e como ) |y(K)| <e, temos:

lim No2(X) = ) y(X) = 2wp(0),
N K==
ou seja:
02 (%) = 21RO, (3.1.4)

Portanto, para N suficientemente grande, para estimarmos

0?(X) necessitamos apenas estimar p(0), o espectro na freqiien-

cia zero.
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3.2 - ESTIMADOR ESPECTRAL SUAVIZADO DE

COVARIANCIA NA FREQUENCIA ZERO

No capitulo anterior, o estimador espectral dado por (2.4.4)

foi definido por:

i 1 Mol -iwK e
plw) = == Z e hM(K)Y(K), —o < <o (3.2.1)
K=-(M-1)

onde hy,(X) e fungao peso,

[ee)

_ 1 -iwK
HMM)—-Z?Klm%ﬁMe (3.2.2)
a respectiva janela espectral e
. 1 N-|K| _ - '
v(K) =5 ) [X()-XICX(e+|K|)-X1,  |K| <N-1 (3.2.3)
=] '
€ a funcdo de autocovariancia amostral.
Seja:
—_ 1 M-1
p(0) = 5= §  hy(Ky(), (3.2.4)
- K=-(M-1)
o espectro ponderado na freqiiéencia zero.
Mostraremos, a partir de (3.2.3), que:
: R e %m
]l\lliz 77 BELy (K)-y(XK)1 = -p(0) (3.2.5)
e
a2
: N .
lim 5 Elp(0)-p(0)1 = —p(O)HM(O), (3.2.6)

N—H»
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(0

onde HM(O) obtido de (3.2.2) para w =0.

Entao:
—— 1 N—§K| - -
ECy(K)] = N ; E[X(t)~X][X(t+]K|)~X] =
t=
. N—%Kl _ _
= = ELCX(t) —p- (X=)) X(t+ |K|) -p-(X-u)) 1 =
N 21
1 '%Kl
= 5 [Nt_l EL(X(t) =) (X(t+|[K[)-p) ] -
- 2NE[X-nl? +(N~|K|)E[3’<—u]2] =
= Nl g o2 () + KL 02 ()
- () ~o2(X) +—EXL o2 -y ).
Entao:
N BV (01 = -2 o2 ® + Kl 0y ).

Supondo que as autocovariancias convergem para zero e de

(3.1.4), temos que

N T~
lim 7 ELy(K)-y(K)1 = -p(0).

N->0

Substituindo (3.2.4) em (3.2.6) temos:
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Lin 7 BCp(0)-p(0)] -
- M-1 - M-1
= 1 N - .i. o ..._1_ K =
Lin 7 5|7 PR IONMORS. SR
L i N B0y (03
2T Kem (=) MO Npw 2T TR
'De (3.2.5) temos:
1 M-1 .
T 2m K=_(%_l)hM(K)(‘P(O)).= -p(0)H,(0), ou seja:
z R
ECp(0)1 = p(0) - 2T p(0)H,(0) .

0 estimador p(0) tem dois vicios, um devido a suavizacio

e o outro devido ao processo de covariancias.

Assumindo-se que o vicio da suavizacdo & desprezivel

(Fishman, 1978), isto é:

p(0) = p(0).
Entao:

AN

ECp(0)3 = p(0) - 2T p(0)H,(0) = p(0) |:1 -%T]i HM(O)].

Corrigindo o vicio, temos que:

P

/\
p(0) = — zer(?{)

k]



ou seja:

p(0) = o S Y hy (K) v (K) .
1 -5 Hy(0) K=-(M-1)
De (3.14) temos:
7
o (0 = X 5(0)
Entao:
2 =i om0 :
0“(X) = —[ K) vy (K jl
Nlg--G-1y) M 1 - 2m

v (0

Das fungoes peso descritas na Tabela 2.1 as janelas espec=

trais correspondentes, calculadas na freqiiéncia zero, sdo da-

das na Tabela 3.1, abaixo:

TABELA 3.1 -Valores das janelas na freqiéncia zero
Janela Fungao peso HM(O)ﬂ—
Retangular 1, |K| <M | 2?;1
Bartlett 1.—J§%3 K| <M =8
Tukey %—[1 +Cos {K—JH , K| <M —g[ﬂ—

3.3 - REGRESSAO NO PERIODOGRAMA

Como foi visto no capitulo anterior, o periodograma & as-

sintoticamente nao correlacionado, nao viciado e com varian-
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cia p?(w).

Portanto, a aplicagao das técnicas de regressao direta-
mente no periodograma se torna inadequada por dois motivos,

(Heidelberger § Welch, 1981):

i) A inconsisténcia do periodograma;

ii) A forte assimetria de sua distribuicao (ver Figura 1).

Entao se tomarmos o (log Iﬁ), podemos facilmente mostrar,

atraves da técnica de transformacao de variaveis que:

i) Eflog (1)1 = log PG - 0,577, 0 <n <X

ii) Varflog(IN)71 = 1,645;

iii) Cov[log(IE), log(IN)1 = 0, n+m (3.2.1)

Entretanto, a pesar de termos a variancia constante, ob-
- i . . N
servamos atraves da Figura 2 que a distribuicao dolog(In) tem

uma forte inclinacao negativa (ver Figura 2).

Felizmente a inclinacao negativa pode ser reduzida pelas
médias sobre os valores adjacentes do periodograma antes de

tomarmos o logaritmo.

Seja
_ N N |
J(£,) = log {[;(Zn—l) +I(2n)]/%[’
onde
. 2 _4n-1 N
£y = N 0 B <F. . (3.2.2)
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OBSERVAGAO - Supondo normalidade

N N
[I(Zn-1)+1(2n)]/2

tem distribuicao x%4). A distribuicao do log(xz) ¢ mais simé-
trica do que a distribuigao do 1og(X§), (Bartlett § Kendall,

1946) e J(fn) tem as seguintes propriedades:
i) E[J(fn)] ~ log p(fn) -0,27,
i) Var[J(f,)] = 0,645,
iii) Cov[J(£,),J(£,)] = 0, no=m. (3.2.3)
Através do grafico 3 notamos a diminuicdo da variancia e
a ausencia da inclinagao negativa, ou seja, J(f,) e bem ajus-

tado pela aplicagao do método de regressdo para estimar p(0),

(ver Figura 3).

3.3.1 - Ajustamento

Consideremos o seguinte modelo:

Y = Xa +¢,

~

onde Yi =J(fi) +0,270, 1i=1,...,K, e os € i=1,...,K, sao

nao correlacionados e com variancia 0,645,

Supondo normalidade, E(ei) =0, ¥i=1,...,K, entao E(Y) =

= Xa, onde:



~d
1 fl fl a Y1
X = | iee s eeveneeonns o = . Y =
- d
1 fk fk a4 Yk
Entao:
e'e = [Y-Xal'[Y-Xald = Y'Y -2a'X"'Y +o'X"Xa
como _de'e -2X'Y + 2 X'Xa = 0
oo

(X'X)& = X'Y, se existe (X'X) %

&= (X' Ixy

1

E@) = (UX)TIXEM = x0T X'Ne =

Logo,

E(éo) = a5 = log p(0) (3.3.1)

Seja I a matriz de covariancias de a.

Ela -E(a)lla -E(a)1' =

1 1 1 1

ELCX'X) 7 X'Y = (X'X) " "X'EYIL(X'X)™% X'Y - (X'X) *X'EY] =

i}

X' T ICBRIY-B N I0Y-E( 1 x0T =

X'X) "X Var (e JIX(x'X) T = 0,645 (x'x) 7L,

Logo,



= B0 -

Var(ay) = 0,6455,,(K,d), (3.3.1.1)
onde SOO(K,d) € o primeiro elemento da matriz (X'X)~1.
Segue entao que:
50 = N(log p(0);02), (3.3.1.2)

onde o? = 0,6455,,(K,d).

DEFINICAO 3.3.1.1 - Seja X uma variavel aleatoria positiva, e

definimos Y = &n X. Se Y tem distribuicao normal com média u

¢ variancia o%, entao X tem distribuicao lognormal com
. +9 2 doy 2
E X = eM'? /2 e Var X = ezu 20 —eZU %
: 50 B
Logo e tem distribuicao lognormal, com:

a
Ele 0] = o108 p(0)+o?/2 _ Jlog p(O)oeoz/Z _

2
= p(0)e® /2 (3.3.1.3)
a0 210 (0)+202 210 (0)+0?
Varfe "1 = ¢“" 98 P _e4log p

2

2
[p(0)120e?% -e% 1 (3.3.1.4)

il

De (3.3.1.3), temos:

—~ 50
p(0) = T(K,d)-e

¢ aproximadamente um estimador ndo viciado de p(0), onde

-0?/2

9

T(K,d) = e



- %] =
e de (3.3.1.4) segue que:

N a

Var[p(0)1 = [T(K,d)1%Varfe °7 =

2 2 2 9
e % [p(0)12re?® -e% 1 = [p(0)12[e® 11 (3.3.1.5)

: ~
Entao o coeficiente de variacdo de p(0) é definido por:

YVar ﬁfﬁ) _ _p(0) /%02—1 _ /eoztz

<
ECp(0)] p(0)

C" = ¢ =1. (3.3.1.6)

A escolha dos parametros K, o nimero de pontos usados no
ajustamento, e d, o grau do polinomio, sera analisada através
. - 2

da Tabela 3.2, onde obtivemos empiricamente os valores de C

para K e d.
-~ /\
TABELA 3.2 - Quadrado do Coeficiente de variacao de p(0)

d
7?\\\ 1 2 3 4

15 0,199 0,567 1,535 5,199
25 | 0,112 0,288 0,629 1,356

50 0,054 0,129 0,254 0,44k
75 0,035 0,083 0,156 0,264
100 0,026 0,061 |1 0,113 0,187

-~ - /\ - - . -~ -
Observamos que a variancia de p(0) diminui a wmedida que

d decresce, e para um K grande temos uma variancia pequena.

Embora um d grande se adaptaria melhor acomplexidade do
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espectro, olhando para o grafico da Figura 3 ¢ razoavel pen-

sarmos num polinomio de grau 2.

Logo, em nossa aplicacao, um K grande e um d pequeno se-

rao considerados.
3.4 - APLICAGOES

Os resultados foram obtidos baseados na simulagao da se-
qliencia {Xt, tzO} do nimero de clientes no sistema em um pro-
cesso M/M/1, com tempos entre chegadas exponencialmente dis-
tribuidos com parametro A =4,0 e tempos de atendimentos tam-
bém exponencialmente distribuidos com parametro u =5,0, resul-

tando em uma taxa de ocupacao p =0,8.

A simulacdo deste processo nos permite observar X(t), o
numero de clientes no sistema, continuamente. Mas, por conve-
niéncia computacional, & desejavel discretizar X(t) em inter-

valos de tempo At igualmente espacados.

Entretanto, se certos cuidados nao forem tomados no pro-
cesso de amostragem, o espectro estimado atraves dasérie dis-
creta pode ser bastante diferente do espectro da série origi-

nal.

Isto acarreta um problema na determinacao do intervalo
amostral, onde a amostra consiste de observacgoes X(t) nos ins-

tantes At, 2At,...,NAt.

Neste caso, a maior freqliencia observada e mw/At, deno-

minada freqliencia de Nyquist.



- %3 =

Entretanto, se o espectro de X(t) nao se anula para fre-
qliencias maiores que w/At, & impossivel distinguirmos entre
freqiiencias no intervalo [0,n/At] e freqiiéncias que estao fo-

q q |

ra deste intervalo.
Tal fenomeno é denominado "aliasing'.

Logo, toda freqiiencia w tal que wfg[0,7/At] tem um alias

9

neste intervalo, denominado alias principal.

Uma maneira de se evitar o "aliasing" & escolher At tal
que o espectro poe massa zero em freqiiencias maiores que a fre-

qiencia de Nyquist.

Em nosso exemplo analisamos At a partir de uma aproxima-
¢do tedorica do espectro para uma fila M/M/1, obtida por Morse,

(Morse, 1955).

Construimos o grafico de p(w) (ver Figura 4), onde nota-
mos que a maior freqiiencia observada ocorre na freqiiencia 1,0

que nos leva a um intervalo amostral At = 1.

Para gerar os intervalos de confianga foram utilizados os

métodos de réplicas e de blocos.

0 método de réplicas consiste em gerar & rodadas indepen-
dentes de simulagdo com n observacoes em cada uma,sob as mes-
mas condigoes iniciais e usando-se seqliencias diferentes de

numeros aleatorios.

Denotemos por X.., i=1,...,%; j=1,...,n, as N =2n ob-

servagoes.
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Designamos ii a media da i-ésima réplica, dada por:

X. ., 1=1l,0e.,8 (3.4.1)

X; = %% i
1 *J

j

ne-— s

e a média geral por:
] By
X =4 Zx.. (3.4.2)

Seja p(n) = E(Xi), i=1,...,2 e notemos que

p(n) — p quando N — .

Fazendo uma aproximagao que consiste em supor os Xi in-
dependentes e identicamente distribuidos com distribuigéormr»
mal pode-se aplicar o Teorema do Limite Central paraconsfruir
um intervalo de confiancga para p, com (l-0)% de confianca que
sera dado por:

. S .S

(X=-vV o?2(X) et +/ 0% (X)

(2-1,1-a/2)" 5 °t(g_1,1_a/2)) (3.4.3)

Baseado no estimador espectral visto anteriormente,o es-

~n
timador de 2mp(0) sera denotado por o = 2wp(0).

De (3.4.3), um intervalo de confianca para a média yu ¢

dado por:

(R:t¢£7n-t

(Q*l,l—u/Z))’ (3.4.4)
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onde

P

= %
= 21p(0), B(0) = % T;(0) ¢ 5,00

b; (0) e B, (0)

el

€ o estimador espectral da i-ésima réplica (1 <i <2).

Os intervalos de confianga para w, através dos quais po-
deremos observar a variabilidade dos estimadores espectrais en-

tre réplicas, sao dados por:

(@ £8;/VE" et (3.4.5)

(2-1,1-a/2)7"
onde

SN CIEHES

,2 s
Sw 2~=1

Io~~12

1=1

0 valor tedrico de w foi determinado através de integra-
gao numérica de y(K) por Duket, (Duket § Pritsker, 1978), e

para uma fila M/M/1 com A =4,0 ¢ p=5,0, w assume o valor 361.

A Tabela 3.3 apresenta os resultados de 10 rodadas desi-

=

mulacao de comprimento N =1.024 cada uma, onde foram gerados
intervalos de confianga para w e para a média L =4,0 do nime-

ro de clientes no sistema, com coeficiente de confianca 90%.

A partir da Tabela 3.3 podemos observar os seguintes fa-

tos:

i) grande variacdo de ® entre réplicas para ambos os mé-

todos.
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ii) Para os estimadores suavizados de covariancia notamos
a presenga de um vicio negativo para todos os valores
de w (sao menores que 361), independentemente da jane-

la escolhida e do M utilizado.

iii) Para o ajustamento polinomial obtido pela regressao ob-
servamos que os intervalos, os quais realmente contem

w, apresentam menor variagao entre réplicas.

iv) Verificou-se tambem uma reducao de 75% no tempo de com-
putagao para o método da regressdo em relagao a uti-
lizacao das janelas espectrais, fato que ja esperava-
mos devido as somas sobre funcoes de autocovariancia

quando um M grande ¢ escolhido.

0 outro método utilizado na geracao de intervalos de con-
fianga foi o método de blocos, que consiste em obter-se uma G-
nica rodada de simulagao de comprimento N, e entao dividir as

observagoes em & blocos, com n observacoes em cada um.

Interpretamos Xi dado por (3.4.1) como a média das obser-
vagoes do i-ésimo bloco, e entao X dado por (3.4.2) serd amé-

dia das medias dos blocos.

Suponhamos que para n suficientemente grande os Xi sao

nao correlacionados.

A aproximagao adotada aqui consiste em supor que 0S Xisﬁo

normalmente distribuidos, e portanto independentes.

Sob essas mesmas condigoes e interpretando o? (X) por
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TABELA 3.4 ~ RESULTADOS DA SIMULAQAO PARA BLOCOS

Est|mador Desvio Intervalo de 90% de
Padrao confianca para media L
Espectral Si Inferior Superior.
0,196 3,340 3,988
0,161 3,688 L.222
Janela 0,115 3,804 L 185
Retangular 0,135 3,706 b, 154
| 0,153 3,479 3,983
(#=30) 0,087 3,774 4,062
0,050 L 011 , L. 178
0,338 3,456 L, 574
0,165 3,391 3,937
0,149 3,708 4,202
Janela de ) 0,196 3,671 4,318
Bartlett 0,139 3,700 4,160
i 0,190 3,417 L oLy
(H=30) 0,173 3,633 | h.20k
0,203 3,759 4,430
0,256 3,592 L,438
0,168 3,385 3,942
0,146 3,71k i, 197
Janela de 0,207 3,652 4,337
. l
Tukey 0,139 3,699 4,160
5 0,200 3,400 L. ui2
(1=30) 0,180 3,620 4,216
0 212 3,745 b, Ll
0,260 3,586 L, Ly
0,250 3,251 4,077
~ 0,255 3,534 4,376
Regressao 0,294 3,509 h,h?o
(d=2) 0,195 3,608 L,252
- 0,306 3,225 4,237
(K=50) 0312 3,402 b i3k
0,381 3,464 Iy 725
0,202 3,682 L, 348

OBSERVAQKO = Os dados dessa tabela foram obtidos a-
traves dos programas listados no Apen-
dice. :
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N
21p (0)
2 ?
a formula (3.4.3) nos da um intervalo de confianga para a me-

dia p com (l-a)% de confianca.

Comparagoes entre replicas e blocos foram feitas por Law,

(Law, 1977).

Para este método realizamos uma Unica rodada de compri-
mento 11.000, utilizando a mesma seqiiécncia de nimeros aleato-
rios para os diversos estimadores. As 1.000 primeiras observa-
coes foram desprezadas com a finalidade de eliminar os efeitos

da fase transitoria.

As N =10.000 observagoes restantes foram divididas em 200

blocos de comprimento n =50.

A titulo de ilustragio apresentamos na Tabela 3.4 os oi-
to primeiros intervalos de confianca de uma segiiencia de 200
intervalos gerados para a meédia L do nimero de clientes no

sistema com nivel de confianca de 90%.

- Observamos aqui uma melhora significante nos intervalos
de confianca para L em relacdo aqueles gerados no método an-

terior (ver ultima coluna da Tabela 3.3).

Finalmente geréﬁos 200 intervalos de confianga sob as mes-
mas condigoes anteriores e, para cada um deles, foi verifica-
do se ele realmente continha o valor tedrico de L ou nao,ob-
tendo-se as seguintes probabilidade de cobertura apresentadas

na Tabela 3.5.
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TABELA 3.5 - Probabilidades de cobertura

Probabilidade

Estimador Espectral de cobertura

Janela Retangular 0,74
Janela de Tukey 0,86
Janela de Bartlett 0,87
Regressao : 0,98

OBSERVAQKO ~ Os dados dessa tabela foram obtidos
atraves do programas listados no A-
pendice.
Com estes resultados podemos concluir que o método da re-
gressao se adapta melhor aos problemas de simulacgao.Quanto aos
outros ira depender muito da escolha de uma janela espectral

adequada, restando ainda o problema da elevacao do tempo de

computacao, citado anteriormente.

A baixa cobertura da janela retangular pode ser justifi-
cada devido a propria estrutura da janela, pois elasubestima

P
p(0) devido as altas ponderacoes nos extremos.

Para maiores detalhes consultar Duket § Pritsker (1978)

e Heidelberger § Welch (1981).
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APENDICE

ESTE PROGRA¥A CERA INTERVALOS DE CONFYANCA PARA MEDIAe USANDD O #e&
METODO DE BLDOCOS E ESTIMA A VARIANCIA ATRAVES DO ESTIMADODR ESPEC-
TRAL MHA FREQUENCIA ZER(Q seoeerarcoakbnhhsrranhk hc A RRGERCRARARNREABRE

NB RUFMERDO DE PLUOCOS 2o &bt vk 3N Eesh v ALyt b xR dRRALEARALEALLN EOREEE
N COMPRIMENYOD DE CADA BLOCL éansvmttsaneheadn A4 asarabne
XC TAXA DE CHEGAQA REAEREEEEREKERESERSELGNKARBELE ARARGCREERLEER
XS TAXA DE SEPYICD rvrrxas bl bt b s s REAALARACNABRRENE L LT
INC INTERYALD OF AMOSTRAGEM ®dsacaufisatraatatbdhsCadapurathehd
KEX SEMEHTE 2t et et e adE B e b AN EEEERR e RR R CRRERRKARARAP QT ARERER
ALFA NIVEL DE SIGNIFICANCIA &Rt kapecuscaf e %t X A2 A entehbbih
i NUMERD MEDIO NO SISTEMA TEORICD stcaraveraveaaashat pband
ID GRAU DO POLINOMID t&frace28catt ekt aR AR aRAfansakanabad
KK NUMERD DE PONYTOS DO AJUSTAHEINTD ceenrxws tafonasrnantainan
M LAG HINDOW R A N AN S U N AN R R AL ARGV R SRR

DIKERSTION THWKL{SE3)eRWKCSIZI NKAREAC7I-SN(1024) o XNL300 )~ UF (5123
DIHEMSION ZC(512) Y1505 Y1(S5»150 ) ¥23{5,5)s Y3INVIDeS)
COMPLEX XI513} :

DATA XC/6.0/2XS5/5.C/»INC/YS

READES5»/73 MeNe NBoLF

002:zD00F =1 IS THE LDCATIGN FOR EXCEPTIONAL ACTION QR THE 10 SYVATEHENT
READ[S#/} KEXeALF A TH- TD, KK .
402:0020:% IS THE LOCATICK FOR EXCEPTIORAL ACTION OR THE T70 STATEHENT
READES e /) T8si2213-10

002:002r=1 IS THE LOCATION FOR EXCEPTIONAL ACTIDN On THE T/70 STATEMENTY
DO 200 LP=isLF

JJ=0

REL=INC

R=2re 190 2aKEXS1)

¥r¥xru FASE TRANSITORIZ #xssx

DO 392 LL=1-20

CALL STHI{N«XCoXSeIHNCeSH>ReRELe JJo PCoFSE

B RERESEEEAREIREAEREY SR CERNS

DD 96 LL=1,NB

CALL SIMIN»AC=¥%SsINCrSNeReRELer JJPCeFS3

SH=0-0 )

DO 69 I=%+N

SH=SH#SRTL)

XNCLL)=SH/N

SH=0.0

PO 10 I=1:N8

SNCIad=XN{Y}

SH=SHeSN{I3

SH=SH/NB

WRITEIG»3) XCeXSeTHeNQuNSHeHs ID2 KK

46~



30

40

60

70

80

20

100

200

rtaawvescveeant AJUSTAMENT(OQ POLINONIAL poecrrawats ataneab&hhonsy
CALL FFTRCISNsNB»X» IHKeHKY

DO 30 I=1sNB/2
ZCID)=CREALCXCI)Iea23 AT MAGIXCE)3en2 )/ KB
DO 40 I=1-,NB/6

UF CI9=0h#FLOATCI)I=1)/C2%NB)
ZCYY=AL0GLLZ( 28 ~124202%523)}72)
KD=IDe}

DO 60 I=1lsKK

Y{{s1)=1.0

Yi(leld=Y(Is1?)

DO 60 3=2-KD

YCI+J3=UF(I)sa{J=13

Yi(de 1)=YLTr J)

N0 70 J=1-K0D

DO 70 K=1.KD

Y3(J-K)=0.0

DO 70 I=leKK
Y3ICI+8)=Y3dpK)sYi 0L )xYLTe K3
IDGT=0

CALL LINVIFIY3I oKDeS¥3INV-TIDGToHUKAREALIERY
DO 80 I=1sKD

SNC(IJ=0.0

DD 20 J=1:KK .
SNUII=SN{I)+ Y1 T1,33«LZ2L03%0,27)
AL=T. 0 ’

DD 30 J=1»KD
AD=AUeYSINYIL-3)=SNIJ}
YAR=D.6H5«Y3INV(Isl)
CLEKD=EXP(=VARS 2)

C2=27 EXPI{VYARY=13
POT=LLKDAEXP(A0)

ER RN R AN ERAST N RN AT R AS AT RN TS G T RA T E R RN EBARS G ARKE G D DEERER KA S ERE
WRITE{(G=2}

CALL CONFIAIPDTrNBeALFA-SHeTHaIL3
DO icd I=1.NB

SM{I=XN(I2

CALL FISHH{UF>SN=SHsNBsHMHY
WRITEL{6»3) : «

CALL TUKEYZUFs NER,¥ePOT }

CHELL CONFIR(POT=NBrALFApSH2THrI2])
HRIYELGe b))

CALL DARTLCUFs NB-HM=POY }

CALL COKRFIAIPOT»NB-ALF A»SHrTH,1I33
WRITEL(G5)

CRLL RETANLUF» MBoM-POT

CELL CONFIA(PODIANOeALFArSHeT HaTh)
KEX=KEXt}

PROL=TLOATCI1 ) 7LF
PROZ=FLOAT(IZY /LF
PRCI=FLOATTIZI/LYF
PROA=FLOATLIG) /LF

HEITEC(G: 22

WRIYEZGeF3 PROX

WRLTELG 3)

HRITEL(Ge7)Y PRD2

WRITE (b 4)

HRITEZ6273 PROSZ

HRITE(E: 5

URITE{G=7 ) PROA
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FD&ﬁiiéllr2X¢?TAXA DE CHEGADA :"eFColelde

EX»"TAXA DE SLRVICO :-F6e32/¢

2Xe™Na HEDIO VYEORICO :"sf6o3e/e
© 2XeTNUHERD DE 6LOCOS ::",13¢7e

ZXp” COMPPINHENTD CE CADA BLOCO 2%:13./»

2X»"MEDTA AMOSTRAL 2%eFE.3ede

2XemLAG WINDQW 2“2135/»

2Xs"GRAU CO POLINOMIO 2 132/

Z¥e“‘Ne DE PONYDS AJ3USTADOS 2%-13)
FORHATL//#o2%e Prens ABUSTAMENTO PCLINOMIAL rao2e™)
FORHATI7//e2Xe ™ xxke JANELA DE TUKEY aess™y
FORMAT(//F»2¥e®wrea JANELA DE BARTLEYTY anmen®)
FORBATL/ S/ o2 e ¥xnwe JANELA RETANGULAR ssax®)
FORMATI//22X»" PROB. DE COBERITURA = “sFBs327/70

(¢ 2he B R R e AR R R AR RN AR RO HAR kG nE ™
SYQP
ERD

L N L L T S T T N N T I T I T I Tt D T I i e R S e e e e e S P e i 3]

o GgoOonOoOaaO
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SUBRBUTTHNE CONFIACPOTeNBrALFArSHaTNM-T)

ESTA SUROTIHA TALCULA E IMPRIME O INTERYALD DE CONFIAKCA PARA ress
HEDIA Secbma s e r i dn s b0 R A AR T ARG R R A GER AR L COS R ARBERRAEE A SRR G L O AS
VAKTAVEIS DE FERTRADA #22r 6k b s o v R GACE e R C R A XA G U AR RS ARG RO REERD
PDT = ESTIHADOR DE 2ePIEP{0) SO RnGaatR it A SA AR RR A AAOR DS RG A RERE RN
N8 = NUHMERD DE BLOC(OS #fcrantnmt e rbhbhbam s (XGE RGE KL ARG RREARAS GO KSR
ALFA = KIVEL DE STCOGNIFICANCIA ffehutahbedtn: - x e kbbb S X BRERAREENEE AR
SH = MEDIN AMOSTRAL atoda s b o d bt et adnah R st L fe vl AL E 600 GRS E S @
TH = MEDIA TEDRICA EELE XGRS A A RS RN EN RN ST R RS AR ARG O R R AR
VARTAVEL DE SAIDA 5608t t b® kGt & Ak 6 SRl b s X BT &RS A4 A b AL A KA RAL LS KORYE S
I = DONTADDR bDE COBER{UR/{' R A S A AR O R CE T AN G ORR A R AN A G ChA T Rk aD
REAL INKFX

IFCPDTL.LE.QY NETURN

DPO=SRRTIPAT/ND)

TL=NB"{ :

CALL MDSYIZALFA»TYL=§Ce IER)

IRFX=SH=5CeDPR

SUPX=SHMeI{sDPQ

IF{THo LY T HFXe ORaYH.GTSUPXY GO TO 5

I=1¢}

HRITEZ626) DPOD-TC»INFX,SUPX

e

6 FORMATC//Z:2X»"DESYIL PADRAD :%eF8.3s/e

i
£
53

2XeTY STUDLNY =2%eFB.3+/»

22X INTERVALO P/ FEDIA 5 [INFERIDR =%sFfale/fs

2Xr® © SUFERIOR =",F8.31}
RETURN i -

END
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SUBROUTIRE STHINeXCsXSeINCrSNeReRELrJIoPCAFS)
ESTA SUBROTINA SIMULA UMA FILA M/M/1 OBYENDO O MUMERD seeracece

OE CLUENTES NO SISTEMA EM INTERVALCS DE TEMPO INC

RERORELEAY DY

VARIAVETS DE ENTRADAT NoeXCoXSeINC £ R Adtnasnkabwnnonasasatdtes

VARIAVEL DE SAIDA: SN maced e ns o nsacnabnaenr asn nesoathanakbh s

DIFMENSXON SNC1024)
¥I=0
JECRIL=1399,9%2,101
99 PC==1/XCsALOGCRANDDMCR Y
100 T==17XSxALOGC(RANDOHCR)}}
FS=PCeT
1081 IF(PC=FS)105,302-102
102 IF(REL-FS)1 104> 103,503
103 Ja=459-1
IFCJI)1000 100070
TO F==31/XS+ALOGIRANGONIRY )
FS=FSerT
GO 10 101
104 TFCTI~N)311»1800310
171 IT=1i¢1
SHT{II)=51
REL=RELe¢INC
GD YO 3102
105 TFCREL=PCYI08, 10603409
106 Jd=Jgsi
IFCII=NY312+210+1080
1172 TI=11+1
REL=RELeINC
SNCII=4J
107 I==1/XC«AL OGIRANDOMIN ¥
PC=PCe¢T
GC Y0 104
108 TFCTI~N)>$33-210:180
113 fI=Ju«l
SNCITI)Y=Jd
REL=REL®INC
GO TO 105
109 JJd=Ji+¢}
G0 10 107
110 RETURN
END

SUBROUYIKE FISHMUUF=SHsSHsNa H)
ESTA SUBROUTINE CALCULA AS AUTCCOVARLZAMCIAS AMDSTRATS

ENTRADA

SN SERIE DE YALORES GRIGINAL
N CONPRIMENTYO DA SERIE

SHK MECIA AMOSTRAL
H LAG HINDOW

SRID#

DIKERSTION UF(S12)oSNCL024)

DO 600 J=%i-H
UFTJ)=0.0

DO S00 K=fpeN-d%1
KJ=KwJ=1

500 UFTJI=UFTJ I ISNIK)=SHIv TSHIKII-SY)

60C UFTJ)=UFTII/N
RETURN
END

UFCK) COVARIANCYI A, K=0-1=1
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SUBRDUTINE YUKEYCUFeNs M-PDYT)
ESTA SUBROUTINE SUAVIZA AS COYARIANCIAS ATRAVES DA
JANELA DE TUKEY

ENTR&D A : SAIDA

UFCKD COVARIANCIA» K=0wH=-1 POT ESYTIMADOR ESPECTRAL NA
FREQUENCEIA ZERD

N COMPRINKENYO DA SERIE

H LAG RINDOM

DIMENSTION UFZS32 3
DATA PIf3.164593/
SOHA=0.0
DO 700 J=3el=y
Kd=Je1
PESO=1¢COS{PI=FLOAFLINAFLOATCHDD

700 SOMA=SOHA+PESOD«UFC(KJI)
POT=ISOMASUF I3 )Y/ LL=FLOATIF 3/FLOATINY}
RETURN
ERD

e e s T S ST S R ST R T T S S T T e T T S S S T s

SUBRBUTINE BARTULZUFeNeMsPOT}
ESTA SUBROUTIME SUAVIZA AS COVARIAACIAS ATRAVES D
JANEEAR DE BARTLETT ‘
ENTRADA SAIDA -
UFCK? COVARIANCI e K=0eH=i PCT  ESTIMADOR ESPECIRAL NA
FRECUEKNCIA ZERGQ '
N COMPRIMENTO LA SERIE '
H LAG HINDOY
DYMERSTON UFC5123
SOHA=0.0
DO 300 J=%oM=y
KJ=421 ’
PESO=22CI~FLOAYCIISFLOATL MY}
300 SOMA=SONAMPESOaUFCKJI?
POT=§-FLUATIHM2/FLOAYZH 3
POT={SOHR2UFLL3)/POT
RETURN
EAD

SUBRODUTINE RETANSUFeNs Mo POTY
ESTA SUBROTIN® SUAVIZA AS COYARIAKCIAS ATRAVES DA
JANELA RETANGULAR
ENTRADA . SAIDA
UF XK COVARIANCIA, K=0epM-1i POT ESTIMAODR ESPECTRAL NA
FREQUENCIA ZERD
N COMPRYIMENTC DA SERXE
H LAG WINOOM
DIMENSION UFCS12)
SOKA=0.0
DO 400 J=1-U~{
KJd=J=§
00 SOMA=SOMACZ«UF (KJ3
POT=1-(2FLOAT(H)=1}/FLOATCH Y
POT=USOMARUF LY y3/P0Y
RETURN
ERD
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ILE 6=FILES

ESTE FROGIAMA UTILIZA A SUCSCTINA STH PARA OGTER A SERIL O #es
VALIRES SHr €51 0FA € SSPUCTRC ATRAVES CD ALGODRITVYG FOT T srazss
FLRNECE 0 SRATICU DA SLRIC ORIGINAC, DU PORTLDCCHANA, DC sencrs
LEG D0 PERIZONG2AMA £ D0 LGEC ©O PERICNGCRAMA MEOID sasansbnsrnw

DARINSION TRRCYID) e HRCI) s ITITLECLAL)Y , FANGE (6 )» TCKAC(1D)
DIdSNSION IRADALOLISL) 230 018246)7C512) »iN(500)
CCulLIix x(u1 %) .
CATY JCHARLL )/ LHA /s RANCIZG6G 0/ KoY/ 12 /401 /731615557
GATA MZLO2L70XCT5.0/00Y515.C/2INCIDY
R=dxa pUX+ 7
CAL. SIMINAXCr4S»TRC, SHaR)
DC 16 i=1,950¢C
10 hiN{I) =1
REAV(E,1) CITITLYE(CE), T

1>144)

CrLt L;RL?(hhﬂjvfbco'E(*:lzi;fl!TLI-%ﬂhGZ:ICnla,i-1?&6&»}(&)
CEALL FITR{Shelis s LN 4072
ODC 2¢ i=1.i/¢
A(J)z(HE&L(Y(Y))k*Z*A!h'?(i(i))ﬁﬂ?)/(?h0I3A)
20 SECI) =A Lo/ 0
RAGSE [4)=109
HE N G 1 B U B SR G TS IS B I AR
CALL LSPLT(HN o0 S0 ks S TTT T NG » TCHAR, L, Y AGh, TER)
HANGL (3)=-7
KANGEL (f)=7
REAJCS,1) Y Iveeiye T=1a004)
CrrL LTl N Sl Nl 1 S T T ITL T s F AN e ICH AR, 1. I hG G, 1T H)
ODC 4g.1=1-N74
GO ZCi) = L3000 2%l ~1)+2(P2271)22)
A BGLE (e)=20D
READCE»1) CITITLECE)e D210 144)
CHLL I5PLTCHE e v 5002200 12 TTITLY J L ANCE, TCHAR, 1o 140064, JL0)
L FOudATLZ241)
SToe

LD





