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O Processo Estocastico k-Factor GARMA, Um Estudo de Simulacéo e

Aplicacdo em Tempestades Solares

lan Meneghel Danilevicz' *

Cleber Bisognin® 3

Resumao: Estudo tedrico e aplicado do processo estocéstico k-factor GARMA(p,u,A,q). Consideragdes
teoricas, apresentacdo de resultados de simulagdes e resultados de aplicacdo a dados reais. Proposicdo
de diferentes estimadores para os pardmetros p,u,A,q e andlise do comportamento desses estimadores
para diferentes cenarios, nos quais o comprimento de k e a quantidade de outliers aditivos foram
testados de diversas formas. A série real analisada foi a famosa sunspot.year (disponivel no software
estatistico R), nela foram aplicados os estimadores propostos, observado a qualidade dos residuos e

proposto um modelo candidato para previsoes.
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1 Introducéo

No estudo de séries temporais tem crescido o interesse por processos de longa dependéncia
(Bisognin), assim como pela identificacdo de outliers (Tsay). Apresentamos o modelo k-factor
GARMA, uma generalizacdo dos processos SARFIMA, com a propriedade da longa dependéncia.
Apresentamos algumas consideracdes tedricas, resultados de simulagdo de estimadores e uma

aplicagdo em uma série temporal real.
Definicdo de k-factor GARMA

Seja Xt um processo estocastico que satisfaz a equacgao

k
o® | [(1-208+ 2 X - 10 = 0B
j=1
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na qual k é um inteiro finito, |uj<l e A; € um ndmero fracionario, para j=1, ...k, p é a média do
processo, {&} wz € um processo de ruido branco e ¢(.) e 6(.) sdo os polindmios de grau p e q,

respectivamente.

Definicéo de outlier Aditivo

Seja Z ,um processo estocastico que satisfaz a equagédo
Z = X+ V,

na qual X; é o processo k-factor GARMA visto acima e V, é constituido de varidveis aleatdrias

independentes e identicamente distribuidas com distribui¢do dada por
H,=(1-¢)dy+cG

para a qual 0 < ¢ < 1, 8, é uma distribuicdo degenerada na origem e G é uma distribuicdo arbitraria.
Além disso, os processos V; e X; sdo independentes. Portanto, Z; é um processo contaminado por
misturas de AO (Additive Outliers).

2 Metodologia

Num primeiro momento, realizamos um estudo de simulacdo de Monte Carlo, no qual submetemos os
estimadores a diferentes cenarios e comparamos 0s resultados alcancados por cada um deles. Como
estatisticas para avaliar o desempenho de cada um dos estimadores temos a média, o vicio, o erro

quadratico médio (EQM) e a variancia.

Os cenarios gerados foram séries temporais contaminadas por outliers aditivos (AO), ou seja, séries
nas quais ha observacdes com valores discrepantes (erro de afericdo por exemplo), mas que ndo
interferem nos resultados seguintes. Também diversificamos o percentual e a grandeza da
contaminacao na série com o intuito de perceber a robustez dos estimadores, ou seja, até que ponto 0s

estimadores produzem estimativas com baixos valores de vicio.

Simulamos séries de tamanho mil com mil e duzentas repeti¢fes, p igual a zero, q igual a zero e k
igual a dois, pois nosso foco é concentrar esforgos no estudo dos estimadores para u e A. Dessa forma

temos processos k-factor GARMA(p,A,u,q) com A={A;, A} € u ={uy, U,}.
Estimadores Propostos

Direcionamos nosso estudo para os estimadores paramétricos, pois os estimadores semi-paramétricos

ndo conseguem estimar todos os parametros. Os estimadores analisados sdo 0s respectivos:
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1. FT - extencdo do modelo proposto por Fox e Tagqu (1995) para os processos ARFIMA, o qual
utiliza uma aproximacdo para a matriz de autocovariancia sugerida por Whittle (1954) e a fungéo

periodograma;

2. FTmod - segue o estimador FT, mas a fungdo a ser minimizada é calculada para mais frequéncias

do que as de Fourier;
3. MCMC - utiliza 0 método de Metropolis-Hasting no estimador FT;

4. FTAO - analogo ao estimador FT, porém acrescenta-se uma funcéo de densidade espectral capaz de

estimar a magnitude e o percentual de outliers no processo;

5. FTmodAO - analogo ao estimador FTmod, porém acrescenta-se uma funcao espectral semelhante a
executada no FTAO.

Em um segundo momento, passamos para o desafio de trabalhar com dados reais. Primeiramente
analisamos a funcdo periodograma da série temporal, afim de observar quantos picos a funcédo
apresenta no intervalo menor do que n. Esse procedimento nos indicara qual o provavel melhor valor
de k. Depois disso, fazemos um estudo de outliers, se ha, se ndo ha, qual a magnitude deles. Depois
disso, propomos modelos e analisamos os residuos, principalmente o grafico de correlagdo e
correlagdo parcial, para selecionar um modelo competitivo e se necessario acrescentar parametros ¢ e

0. Passado esse modelo estamos mais seguros para propor um modelo de previséo.

3 Resultados

Simulamos séries com outliers com varidncia da varidvel de contaminagdo 12 igual a 2, 5 ¢ 10. e
probabilidades de Contaminagdo ¢={0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40}. Para economizar
espaco, mostramos apenas os resultados para t° igual a cinco, mas 0 comportamento dos estimadores é
semelhante. Os primeiros graficos sdo dos vicios dos estimadores e na préxima pagina estdo os

respectivos EQMs.
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Figura 1: Resultados de Simulagéo

EQM 4,
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Além dos resultados de simulagdo (Figura 1) temos os resultados para séries reais. Primeiramente as
questdes mais genéricas da série temporal sunspot (Figura 2), ou seja, uma identificacdo de outliers e
um periodograma suavizado.
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Figura 2: Série Real: sunspot.

Testamos os cinco tipos de estimadores para um modelo com k=3 e p=0=q. Uma vez que o0s residuos
(ver Figura 3) ndo estavam muito bons acrescentamos parametros p, chegando em p=3, o qual
produziu resultados minimamente satisfatérios de residuos. Embora nem todos os lags estejam dentro
dos intervalos de confianca, 0 preco a ser pago para ajusta-los seria demasiado caro, ou seja, teriamos
que colocar muitos ¢s e/ou 6s no modelo. O que implica em aumentar de forma expressiva o erro

padréo.
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Figura 3: Autocorrelacdo e Autocorrelacao Parcial dos Residuos.
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Por fim temos o modelo k-factor GARMA com k=3 e p=3, u={0.80, 0.84, 0.99}, A={0.19, 0.22,
0.23}, ¢={0.01, -0.10, -0.20}. estimado pelo método de FTmod. O qual acerta as 25 observagdes
futuras da série, noutras palavras, os valores reais da série estdo nos intervalos de confianga, isso foi
possivel pois buscamos os valores de tempestades na superficie do sol, para anos subsequéntes ao

disponiveis no R. A Figura 4 a seguir apresenta a previsao da série real para 25 anos a frente.

Previsdo de Manchas Solares 25 anos a frente
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Figura 4: Previsao da Série Real.

4 Conclusoes

Claramente temos dois padrfes entre os estimadores, um primeiro grupo formado pelos FT, FTmod e
MCMC, e um segundo grupo formado pelos FTAO e FTmodAO. Os vicios de FTAO e FTmodAO
foram bem menores do que os de FT, FTmod e MCMC com excecdo de u2, para o qual acontece o
inverso. Ja no tocante aos EQMs, temos novamente resultados analogos, pois os FTAO e FTmodAO
foram melhores do que os estimadores ndo preparados para os outliers aditivos com excec¢do do EQM

para de A%, no qual o resultado novamente foi o contrario.

Uma primeira aproximacdo com dados reais foi bastante satisfatéria, uma vez que estimamos boas
previsdes para 25 anos de comportamento do sol. No entanto os ICs podem ter a sua amplitude
reduzida uma vez que o desvio padrdo dos residuos diminua. 1sso serd possivel se identificarmos um

modelo com ainda melhor aderéncia do que o atual.
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