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1 Resumo

Expomos os nossos resultados no desenvolvimento computacional de modelos da classe k-Factor
GARMA(p, u, A, q) para previsao de séries temporais. Especificamente, os modelos competitivos
para modelar a série SOI, variavel chave do efeito El Nifio, para a qual realizamos previsdes mensais
de 3 anos.!

2 Introducao

Os processos estocasticos k-Factor GARMA (p, u, A, q) sdo bastante generalistas e podem represen-
tar desde processos de curta dependéncia como a classe dos processos ARMA (p, q) até os proces-
sos SARIMA (p, d, q)(P, D, (Q)s. Podem ser usados para modelar séries coma propriedade de longa
dependéncia ¢ com uma ou mais sazonalidades como a classe dos processos ARFIMA(p,d,q) e
SARFIMA(p, d, q)(P, D, Q)s, tudo depende do devido ajuste dos seus parametros. Embora bastante
maleaveis, esses modelos foram pouco implementados até hoje, pois sdo computacionalmente nao
triviais.

El Niiio ou ENSO (El Nirio Southern Oscillation) € um evento climatico popularmente conhecido
por ser de dificil previsibilidade e, portanto, o evento escolhido como nossa motivacao de aplicacao
a dados reais. Atualmente diversos institutos de pesquisa se dedicam a estudar esse fenOmeno e pro-
por previsoes que envolvem interpolagdes de muitas variaveis tais como temperatura, circulacao dos
ventos, correntes maritimas, pressao atmosférica, entre outras. Uma variavel considerada chave nesse
estudo é a SOI?, Southern Oscillation Index, que € a diferenca de pressao atmosférica na superficie
do mar de Darwin (Australia) e Tahiti (Polinésia Francesa).

Desejamos realizar uma analise dessa série temporal real, ajustar um modelo da classe K-FACTOR
GARMA e propor previsoes que sejam mais acuradas do que previsoes a partir dos modelos candonicos
e ja implementados nos diversos softwares estatisticos disponiveis. Uma sé€rie que parece juntar boa
parte desse rol de desafios que nos propomos €, justamente, a SOI. Uma sé€rie estacionaria, sem um
padrao de sazonalidade 6bvio.

3 Objetivos

Nosso principal objetivo é€:

I. Propor um modelo k-Factor GARMA para a série SOI cujo erro de previsao seja 0 menor
possivel;

4 Meétodos

Os modelos k-Factor GARMA (p, u, A, q) sdo definidos pela seguinte equagao.

Definicao 1. Seja { X;},c7 um processo estocastico que satisfaz a equacio

k
o(B) | [(1 —2u;B + B)N(X; — p) = 0(B)ey, (1)
j=1

onde £ € um nimero natural finito, uj\ <le )\j € um numero fracionério, para j = 1,--- ,k, u € a
média do processo, {&¢}ez € um processo ruido branco e ¢(-) e 6(-) sdo os polindmios de grau p e
q, respectivamente. Entdo, { X;};c7 é um processo auto-regressivo de média movel k-Factor Gegen-
bauer de ordem (p,u, X, q), denotado por k-Factor GARMA (p,u, A, q), onde u = (uqy,--- ,up) e
A= (A, )

Entao {Xt};c7 € um processo k-Factor GARMA puro, ou seja, sem contaminagdo por outliers.

Proposto por Fox e Tagqu (1986), o estimador denotado por FT, minimiza a seguinte fun¢do com
relacdo a 1 (parametros)

vy Lo In(we)
ﬂmﬂ—N;H%m, (2)

em que wy = % sdo as frequéncias de Fourier, t € Z, —% <t < L%J (|| € a parte inteira de x).

Para processos K -FACTOR-GARMA sem outliers, propomos o referido estimador FT. No entanto,
quando a série esta contaminada por outliers aditivos (interferéncias pontuais na série), propomos uma
adaptacao desse estimador, o FTAO, analogamente, temos para os outliers inovadores(interferéncias
estruturais, que demoram a sair da série) o FTIO.

5 Analise da Série SOI

Temos acesso a SOI desde 1951, até o ano corrente, neste periodo ndo observamos muitos outliers
pelo primeiro grafico (um simples método de identificacao por Box-plot). Pelo grafico Quantil-
Quantil temos que ela € praticamente normal, como ndo poderia deixar de ser, pois a s€rie € uma
diferenca de pressoes estandardizadas pela média e variancia do periodo de 1951-1980. O padrao de
ACF sugere um decaimento intermediario entre longa dependéncia e curta memoria. No entanto o pe-
riodograma mostra que a série € bastante complexa, pois muitas frequéncias dessa funcao apresentam
piCos.

' Agradecemos ao apoio do CNPq e da UFRGS pela bolsa de IC durante a pesquisa.
’Dados disponiveis em National Oceanic and Atmospheric Administration: http://www.cpc.ncep.noaa.gov/data/indices/soi
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6 Resultados

ApoOs a andlise preliminar da série, ajustamos os modelos k-factor-GARMA utilizando as metodolo-
gias FT, FTAO e FTIO para estimacao dos parametros destes modelos. Ordenamos quatro modelos
para cada estimador e valor de k,k € {1--- 4}, e para cada valor de k testamos combinagdes de
p € {0,1} e ¢ € {0,1}. Definimos que para um modelo ser competitivo, ele deve ter residuos ndo
correlacionados (p-valor maior ou igual a 0.05 no teste Box-Ljung para lag=24), dessa forma, so-
mente os modelos cujos parametros foram estimados utilizando a metodologia FT tiveram sucesso.
Destes, escolhemos o modelo final comparando os valores de MAE e AIC, o primeiro para alcangar
a melhor previsao e o segundo para garantir certa parcimonia (mas relaxamos um pouco dado que
a série € longa). Consideramos, que o melhor modelo foi o k-Factor GARMA (¢ = 0.8498, u =
(—0.8257; —0.6437;0.9774); A = (0.0328; 0.0330; 0.1231); #; = —0.5871), pois esta entre os trés mel-
hores AIC (menor) e tem o segundo melhor MAE (perde por pouco apenas para um modelo com mais
parametros).

Previsao para 36 meses da SOI

Além desses modelos, estimamos < —
um modelo pelo método de selecao
automatica do R, utilizando a rotina
auto.arima, que selecionou um modelo . -

ARMA, qual seja ARMA(@=1.7640; :’ﬂ':ﬁ”'qt? o g
-0.7985;:0= -1.3424; 0.4590) com e o v A S
residuos nio correlacionados, baixo =5 m mﬁqumé ;5‘1}3:,4‘
AIC, mas MAE pior do que o do nosso 2
modelo.  Além disso, num sentido
pratico, a simples previsao de valores
positivos ou negativos ja € um resultado
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importante. Por esse critério, para ERRRRERRRERRARRRERRR AR RRARRERRRRRRRARNRRRRRRRRARARARERERRERRRARNARRRER
uma previsao 36 passos a frente, nosso ago fev jul jan jul jan jul jan jul jan jul jan jul
melhor modelo acerta 26 vezes (72.2% Meses

de acerto), enquanto o modelo ARMA

acerta 17 vezes (apenas 47.2%).

7 Conclusoes

Apesar de os métodos automaticos estarem em voga, nosso modelo atingiu melhores resultados de
previsao do que o sugerido por um algoritmo automatico. Embora o modelo nao seja o mais parci-
monioso, pois tem 8 parametros, esse € um valor justo para uma série com a complexidade da SOI,
além do fato dela ser uma série longa e que, portanto, comporta um modelo complexo.

8 Desdobramentos para pesquisas futuras

Além da SOI, o estudo do El Nirio pode ser enriquecido pela analise de outras sé€ries temporais como
SST, ONI, OLR, entre outras. Essas séries possuem interrelagcdes importantes para as o quais ambi-
ente multivariado talvez seja a melhor forma de enfrentar esses dados.
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