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Resumo

Dados registrados sequencialmente sobre um determinado periodo sao frequentes em varias
aplicagoes; tais como, em reconhecimento padrao (ISHI et al., |1998)) e em processamento
de imagens de radar (DUTRA, |[1989)). Diferentemente de contextos suportados pela inde-
pendéncia das observagoes, dados desta natureza impoem uma estrutura de correlacao que
deve ser considerada nos modelos. Apresentamos inicialmente um estudo de desempenho
via simulacao de Monte Carlo para trés métodos de estimacao na classe de modelos
ARMA: Méaxima Verossimilhanga Condicional, Nao Condicional e Minimos Quadrados
Nao Condicional. Varios estudos tém sido feitos neste sentido (vé, por exemplo, |YU,
2004)). Entretanto, faltam estudos que trabalhem sobre uma discretizacao razoavel da
regiao de estabilidade e que avaliem a influéncia da estimacao sobre densidades ajustadas
dos processos ARMA. Para varios pontos paramétricos da regiao de estabilidade, os trés
métodos sdo comparados a luz de medidas da Teoria da Informagdo, a saber as diver-
géncias de Kullback-Leibler, Jensen-Shannon, Battacharyya e Hellinger. Adicionalmente,
as medidas utilizadas para quantificacdo do desempenho dos métodos de estimagao sao
entendidas como elementos na classe (h,¢) de divergéncias proposta por [Salicri et al.
(1994)) e cinco novos testes de hipétese bilaterais (caso em que nao hé testes uniformemente
mais poderosos) para identificacao de modelos ARMA sao propostos e comparados com o
teste da razao entre verossimilhancas. Além disso, varios trabalhos tém avancado quanto
a proposta de critérios para selecio de modelos na classe ARMA. McQuarrie e Tsai| (1998)
utilizaram a probabilidade de overfitting (isto é, escolher o modelo com ordem maior dado
que o modelo verdadeiro tem ordem menor) como critério de comparagao. A ideia de
quantificar o erro da escolha entre modelos de probabilidade também foi estudada por
Shannon| (1948) que propds os conceitos de informagao, entropia e divergéncia. Nesta
dissertagao, propomos novos critérios para selecao de modelos em séries temporais baseados
em medidas de distdncia. O desempenho dos novos critérios quantificados em termos da
probabilidade de overfitting é comparado com outros métodos da literatura. Finalmente,
as medidas derivadas sao utilizadas como classificadores em imagens PolSAR.

Palavras-chave: Divergéncia. Processo ARMA. Critérios de Selecao. Teoria da Infor-
magdo. Imagens PolSAR



Abstract

Data recorded sequentially on a given period are common on several applications; such
as in pattern recognition (ISHI et al., |1998)) and in radar image processing (DUTRA,
1989)). Unlike contexts supported by independence assumption, data of this nature impose
correlation patterns that should be considered in used models. In this dissertation,
we first present a performance study of three estimation methods in the ARMA class:
Conditional and Non-Conditional Maximum Likelihood and Least Squares. Several works
have addressed the quantification of the performance on ARMA estimation methods.
However, they neither present studies on several points of stability regions nor consider the
effect of estimation procedures on ARMA process densities. These methods are compared
by means of the Information Theory measures, say Kullback-Leibler, Jensen-Shannon,
Battacharyya and Hellinger divergences. Further, the measures used to quantify the
performance of the estimation methods are understood within the class (h,¢)-divergences
proposed by Salicri et al.| (1994) and five new bilateral hypothesis tests (case on which
there are not uniformly most powerful tests) for ARMA identification are proposed and
compared with the likelihood ratio test. McQuarrie e Tsai| (1998)) considered the overfitting
(to study and the performance of those methods) probability as a comparison criterion.
The idea of quantifying the error of the model choose was introduced by Shannon| (1948)
who proposed the concepts of information, entropy and divergence. In this dissertation,
we propose new selection criteria for time series models. The proposals are formulated
taken into account distance measures between probability distributions. The performance
of new criteria are quantified in terms of the overfitting probability and compared to those
due to literature methods. Finally, the derived measures are employed as classifiers on
PolSAR images.

Keywords: Divergence. ARMA Process. Selection Criteria. Information Theory. Pol-
SAR Images
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

Dados registrados sequencialmente sobre um determinado periodo sao frequentes
em varias aplicagoes; tais como, em reconhecimento padrao (ISHI et al.; [1998) e em
processamento de imagens de radar (DUTRA, |1989)). Esses dados sdo chamados de Séries
Temporais (ST). A andlise de séries temporais consiste em um conjunto de ferramentas
para trabalhar com dados indexado por um suporte (tempo, posicao espacial, ...) ordenado.
Nesta area, tem-se basicamente um duplo fim: modelar a estrutura de correlagao inerente
aos dados e prever de valores futuros. Nessa dissertacao, consideramos a classe de modelos
ARMA (Autoregressive Moving-Average-ARMA), que tem se mostrado uma alternativa
eficiente para descrever fenémenos correlacionados complexos, como discutido por (DOOB|
1953, p. 495-506). Na pratica, o uso de modelos ARMA pode ser sistematizado na
realizagdo de trés estagios: (i) Identificagdo da ordem do modelo ARMA, (ii) Estimagao
dos coeficientes ARMA e (iii) Analise de residuos e diagnéstico. Nesta dissertacao,
apresentamos avancos quanto as duas primeiras etapas com base em medidas da teoria da
informacao.

A ideia de usar ferramentas da Teoria Estatistica da Informacao — tais como medidas
de entropias e divergéncias — em Inferéncia Estatistica é relativamente nova, datando
do final dos anos '40. A origem da Teoria da Informagao se deu com [Shannon (1948]),
motivado pelo problema de transmitir informacoes de maneira eficiente de um canal de

[43

comunicagao com efeito do ruido. |Verdu (1998) define a Teoria da Informagiao como:

“ Uma teoria unificadora com intersecoes entre Probabilidade, Estatistica,
Ciéncia da Computagdo e outros campos. A Teoria da Informagdo continua a
definir a base para o desenvolvimento das comunicacoes, armazenamentos e

processamentos de dados e outras tecnologias de informagdo.”

Dada este unificagao, trabalhos tém objetivado responder a questao “Qual a relagao entre

Teoria da Informacao e Estatistica?” De acordo com Lindley| (1956 referenciando o trabalho
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de Shannon| (1948)), deve-se entender que (i) informagio é um conceito estatistico e (ii)
Shannon| (1948) propds uma fungao tinica para quantificar informacao em uma distribuigao
de probabilidade. Este conceito foi também introduzido por outros pesquisadores. De
acordo com Kullback| (1966) a natureza estatistica e matematica de teoria da informagao
foi enfatizada por trés homens, Fisher| (1956)), Shannon| (1948) e Wiener| (1956) O conceito
de informacao foi estendido na forma da medida de entropia, que pode se entendida
como a quantidade média de informacao fornecida por um sistema estocastico. Com
base no conceito de informagao, Kullback e Leibler| (1951) introduziu uma ferramenta
chamada de medida de divergéncia, como uma generalizacao da entropia de Shannon,
denominada divergéncia de Kullback-Leibler. A partir das propostas da entropia de
Shannon e divergéncia de Kullback-leibler, varios trabalhos tém enderessado a proposta
de classes de estatisticas de teste com base em entropias e divergéncias. Nesta dissertacao,
dar-se-4 énfase a aplicacao da classe (h,¢) de divergéncias proposta por Menéndez et al.
(1995)) aos processos ARMA. Estes métodos se constituem alternativas as ferramentas
classicas, tal como a estatistica da razao entre verossimilhancas.

Varios trabalhos tém avancado quanto ao segundo estagio (MAURICIO, |2002; MCLEOD;
ZHANG/ 2008; YU, [2004) apresentado no primeiro paragrafo desta introducao. Os prin-
cipais métodos de estimagao para a classe de modelo ARMA sao baseados na Maxima
Verossimilhanga nao Condicional (POLLOCK] 1999; [HAMILTON| [1994), na Maxima
Verossimilhanga Condicional e em Minimos Quadrados (POLLOCK] (1999, Cap. 21). Em
geral, esses trés métodos nao apresentam expressoes fechadas para os estimadores. Assim,
métodos de otimizagao nao linear devem ser utilizados; tais como Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno (BFGS), Newton—Raphson (NR), Neader—-Mead (NM), entre outros.
E conhecido que estes métodos sdo fortemente influenciados por atribuicdao dos valores
iniciais. Na literatura de processos ARMA, as estimagoes preliminares dos parametros
sdo comumente obtidas empregando o algoritmo de Yule-Walker (BROCKWELL; DAVIS,
2001, p. 139 — 142) para modelos autorregressivos AR(p) e os algoritmos de Inovagoes
(BROCKWELL; DAVIS; 2001} p. 150 — 156) ou Hannan e Rissanen| (1982) para processos
de médias méveis MA(q) e ARMA(p, q). Nesta dissertagao, procuramos fornecer uma
resposta a questao “ Qual dos trés métodos de estimagdo € mais vantajoso para uma dada
sub-regido paramétrica em termos de viés, erro quadrdtico médio (EQM) e da distor¢ao da
verossimilhanca conjunta via medidas de divergéncias?”

Uma das principais questoes em modelos de séries temporais é “ Quais varidveis sao
importantes no modelo?” A resposta a esta pergunta permite através de um critério de
selecao balancear a qualidade no ajuste e o aumento na complexidade dos modelos. Uma
vez que o modelo probabilistico, diga-se A tem sido proposto para um experimento, os

critérios de sele¢cao de modelos dao suporte na escolha do submodelo de A mais adequado
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aos dados. Os critérios de selecao de modelos sao avaliados frequentemente sob estudos
de simulagao (SEGHOUANE: BEKARA2004; SEGHOUANE; AMARI, 2007|). Nestes
critérios, é fundamental identificar erros nos desempenhos dos critérios. Nesta dissertacao,
usamos os modelos Autoregressives (AR) para comparar o desempenho dos critérios de
selecao usuais. Sob consisténcia—quando o modelo verdadeiro é por si s6 um modelo
candidato—overfitting é definido como a escolha do modelo com varidveis extras (em séries
temporais, escolher o modelo com ordem maior dado que o modelo verdadeiro tem ordem
menor). Um modelo overfitting pode ser instavel no sentido que a variabilidade de um
processo com maior ordem pode levar a previsoes ou predigoes equivocadas. Portanto,
a proposta de critérios menos vulneraveis ao overfitting é procurada. Nesta dissertacgao,

propomos quatro novas medidas de quantificacdo de overfitting.

1.2 Detalhamento das contribuicoes

1.2.1 Primeira contribuicao

Uma contribuicao dessa dissertagao consiste em apresentar estudos comparativos entre
trés métodos de estimacao na classe de modelos ARMA: Méxima Verossimilhanga Condi-
cional, Maxima Verossimilhanga Nao Condicional e Minimos Quadrados Nao Condicional.
Os trés métodos sdo comparados sob duas perspectivas: (i) medidas classicas de viés e
erro quadratico médio (EQM) e (ii) a luz de medidas da Teoria da Informacao, a saber as
divergéncias de Kullback-Leibler, tipo Kullback-Leibler, Jensen-Shannon, Battacharyya
e Hellinger. Como contribuicao tedrica, derivamos cinco medidas de performance no
Capitulo 3 utilizadas no item (ii). Especificamente, o capitulo 4 traz experimentos Monte
Carlo realizados para avaliar os processos de estimagao sobre discretizacoes das regides de
estabilidade dos modelos AR(1), MA(1) e ARMA(1,1).

1.2.2 Segunda contribuicao

Como segunda contribuic¢ao, propomos cinco testes de identificacao alternativos aos
derivados da razao entre verossimilhangas (RV) para modelos ARMA. O desempenho
deles é quantificado em termos de versoes empiricas da fun¢ao poder e comparado com
o derivado dos testes da RV condicional e nao condicional. Em particular, os cenarios
utilizados sao dos modelos AR(1), MA(1) e ARMA(1,1).

1.2.3 Terceira contribuicao

Outra contribuicao apresentada no Capitulo 3 dessa dissertacao é a proposta de novos

critérios para selecao de modelos em séries temporais, formulada com base em medidas
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de distancias entre distribuicdes de probabilidade. Como contribuicao tedrica, propomos
cinco critérios de selecao, discutidos no Capitulo 3. O desempenho dos novos critérios é
quantificado em termos da probabilidade de overfitting e comparado com aquele devido a
outros oito métodos da literatura discutidos no Capitulo 4. O foco desta contribuicao esta

na comparacao entre modelos autoregressivos; especificamente, AR(1), AR(2) e AR(3).

1.2.4 Quarta contribuicao

As ideias das propostas tedrico metodoldgicas dos trés itens anteriores foram adaptadas
a um caso do modelo ARMA espacial definido por [Yao e Brockwell (2006). Alguns traba-
lhos tém avancado na descri¢ao via teoria da informagao de dados de radar de abertura
sintética(Synthetic Aperture Radar-SAR) tais como (NASCIMENTO et al., [2013; 2012}
2010; FRERY; NASCIMENTO; CINTRA| 2013)). Todos eles assumiram independéncia
entre os modelos para os pizels de imagem SAR. Nesta dissertacao, elaboramos classifica-
dores para imagens SAR com base na combinacao entre teoria da medida e modelo ARMA
espacial.

Os resultados apresentam avangos com relagdo aqueles propostos por |Dutra; (1989).

1.3 Plataforma computacional e organizacao do tra-
balho

Este trabalho esta divido da seguinte forma. No Capitulo 2, apresentamos a classe de
modelos ARMA e algumas de suas propriedades, tais como fungoes de autocorrelagao,
métodos de estimacao e resultados assintéticos associados e testes de hipdtese. As
contribuigoes tedricas—os novos testes de hipdteses, medidas de performance e critérios
de selecdo—com base em medidas de divergéncias sao fundamentadas e apresentadas no
Capitulo 3. No Capitulo 4, apresentamos os estudos de simulacao Monte Carlo comparando
as propostas de ferramentas para processos ARMA com métodos da literatura com o
mesmo fim. Uma aplicagao a classificacao de texturas em imagens SAR é realizada no
Capitulo 5 utilizando as ferramentas de identificaggo ARMA sob discussao e assumindo
que um pizel ¢ ARMA espacial distribuido. Finalmente, no Capitulo 6, elencamos as
principais contribui¢oes desta dissertagao e alguns topicos de pesquisa futura.

Os resultados inerentes as simulagoes, graficos gerados e andlises estatisticas apresen-
tadas nesta dissertagao foram obtidos utilizando o ambiente de programacao R em sua
versao 3.0.2 para sistema operacional Microsoft Windows, que se encontra disponivel
gratuitamente através do site http://www.R-project.org. Este trabalho foi digitado
utilizando o sistema de tipografia BKTEX desenvolvido por Lamport, (1994). Para de-
talhes sobre o sistema de tipografia IXTEX acesse http://www.tex.ac.uk/CTAN/latex.
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O Software PolSARpro foi utilizado neste trabalho para extrair as amostras para da-
dos PolSAR(Polarimetric-SAR) aplicadas no Capitulo 5. Para mais detalhe acesse
https://earth.esa.int/web/polsarpro/home



Capitulo 2

Inferéncia classica em processos
ARMA: Estimacao, identificacao e
selecao

Nesta dissertacao, assumiremos o processo ARMA para descrever conjuntos de dados
associados a um suporte que segue uma ordenacao. Este processo pode ser considerado
como uma alternativa simples de modelar fenémenos complicados da natureza. Como
suporte a esta assertiva, (DOOB| (1953, p. 495-506) tem mostrado que um processo
estacionario pode ser aproximado por um processo ARMA adequado. A modelagem
ARMA ¢ usualmente feita em trés estagios: (i) Identificacio do modelo que objetiva
determinar a ordem do modelo ARMA, (ii) Estimagdo do modelo e testes de hipdteses
que visa determinar coeficientes ARMA a partir de uma série observada e (iii) Andlise
de residuo e diagnostico que se destina a examinar as suposicoes feitas para o modelo.
Nesta dissertagio, contribuigdes sdo apresentadas quanto aos estagios (i) e (ii). Além disso,
algumas ferramentas propostas sao aplicadas a detec¢ao de texturas em processamento de
imagens SAR.

Este capitulo sera conduzido como segue: na Secdo [2.1, apresentam-se conceitos
importantes em séries temporais, tais como func¢des para caracterizacdo de uma ST,
defini¢es de estacionaridade, modelagem ARMA, dentre outros conceitos. A Segao [2.2.]]
trata de métodos de estimacao preliminar, utilizados como entrada para a estimacao por
maxima verossimilhanca e minimos quadrados. Estes dois tltimos métodos sao discutidos
na Se¢ao [2.2.2] A Secdo finaliza com a apresentacao dos critérios classicos de sele¢ao

de modelos.

2.1 Conceitos preliminares

Ao lidar com um nimero finito de varidveis aleatérias, costuma-se computar a matriz de

covariancia associada ao modelo a fim de ganhar insight sobre a estrutura de dependéncia

24
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entre as variaveis. Para lidar com uma série temporal {X;; t € T'} com média p, necessita-se
estender o conceito de matriz de covariancia para tratar com conjuntos infinitos de variaveis
aleatérias. Uma ferramenta importante é a fun¢ao de autocovaridncia (fac) definida como

segue:

Defini¢ao 1 (Fungao de autocovariancia). Seja {Xy; t € T'} um processo com Var(X;) < oo
para todo t € T. A fac vx(-,-) de {X;} € definida por

’YX(T7 S) = COV(X,,, Xs) = E[(Xr - EXT)(XS - EXS)]v para r,s€T.

Com base na Definicao [I, pode-se construir uma condigao sobre a qual os processos

sao analiticamente mais trataveis, chamada de estacionaridade.

Defini¢ao 2 (Estacionaridade). A série temporal {X;; t € Z} é chamada de estaciondria

se
(i) E|X;| < oo para todo t € Z;
(ii) EX; = pu para todo t € Z e
(1i1) vx(r,s) = vx(r +t,s +1t) para todo r,s,t € Z.

A estacionaridade é a primeira suposicao adotada na dissertacdo. Outra hipdtese
importante é a estrutura do modelo. Assumiremos que as situagoes-problema desta
dissertagdo sao bem modeladas pela classe ARMA. O processo ARMA {X;;t € Z} de
média p e ordens p e ¢ é denotado por X; = {X; — u} ~ ARMA(p, q) e pode ser definido

CcOomo
Xt - Qﬁlthl — = (ﬁpthp =i+ 02+ + 0,72
(1 - Zp: d)iBi) X, = (1 + i GiBZ) Z, < ¢(B)X; = 0(B) Z, (2.1)
=1 i=1
. T am

em que B/{X;} = X,_; paraj =0,1,... 60 operador de defasagem, ¢(B) =1 — 37 ¢;B’
é o polindmio autoregressivo, #(B) = 1 + Y7, §,B" é o polindmio de médias méveis,
bp, 0, # 0, {Z,}RB(0,0?) é o processo ruido branco ou de inovagées com varidncia o?;
isto é, um processo com média zero e de fungdo de autocovaridncia vz(h) = o*Ig(h).
Assumiremos ainda que o modelo é estacionario e invertivel — isto é, que as raizes
de ¢(z) = 0 e 0(z) = 0 estao fora do circulo unitério e que ¢(z) = 0 e #(z) = 0 ndo tém
raizes em comum.

Um conceito importante tanto para caracterizagao de estabilidade quanto para deriva-

¢oes de propriedades de sub-modelos ARMA é o conceito de causualidade.
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Defini¢ao 3 (Causualidade). Um processo ARMA(p,q) € causal (isto é, pode ser expresso

em fungdo apenas das entradas Z;) se existe uma sequéncia de constantes {1} tal que
Z;io 1| <0 e
e¢]
Xp = > Wi Zij, t=0,£1,42,.. . (2.2)

j=0

Derivar condic¢oes sobre as quais os processos ARMA sao causal é de importancia crucial
para caracterizagdo de STs estdveis ou explosivas (HAMILTON] 1994, p. 4) e/ou na
formulacao de estratégias de estimagao restrita e testes de hipétese. Sob a satisfacao da
causualidade, pode-se derivar que {X;;t = 0,+1,+2,...} ~ ARMA(p,q) tem fungao de

autocovariancia na defasagem h, vx(h), dada por
o0
yx(h) = o > djtnlo(h—j+k).
J,k=—00

De um modelo geral, o seguinte teorema da suporte a obtengao destas regides de causalidade

ou estabilidade.

Teorema 1 (Condigoes para Causualidade). Seja {X;} um processo ARMA (p,q) para o
qual ¢(-) e 0(-) nao tem raizes comum. Entdo {X;} € causal se sé se ¢(z) # 0 para todo

z € C tal que |z| < 1. Os coeficientes ¢; em (2.2) sdo determinados pela relagio

vE) = 3w = (’((i o<1

Do Teoremal [I] as seguintes regices de estabilidade para modelos ARMA podem ser

verificadas:

(i) O modelo AR(1), X; = ¢ X; 1 + Z;, é estavel para {p e R: —1 < ¢ < 1}.

(ii)) O modelo AR(2), X; = ¢1 Xpo1 + 02 X0 + Z;, € estavel para (SHUMWAY
STOFFER, 2005, p. 96)

{(1,02) ER?: o] <1, 1+ o <1, ¢y — ¢y < 1}.

(iii) O modelo MA(1), X; = Z; + 0 Z;_1, é estavel para {# e R: — 1 <6 < 1}.

(iv) O modelo ARMA(1,1), X; = ¢ Xy 1 + 0 Z;_1 + Z;, 6 estdvel para {(¢,0) e R?: —1 <
p<1,-1<0<1}.

Nesta dissertacao, estudos de simulagao para avaliar os métodos estimacao, teste de hipotese

e selecao de modelos serao considerados sob discretizacoes das regioes de estabilidade.
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2.2 Estimacao para modelos ARMA

Iniciemos com uma breve discussao da evolucao dos métodos de estimagao em processos
ARMA; especificamente dois deles: maxima verossimilhanga (MV) e minimos quadrados
(MQ). Para o primeiro caso, sao considerados ambos os estimadores com base nas estruturas
condicionais (chamado de Mdzima Verossimilhan¢a Condicional-MVC) e nao condicionais
(chamado de Mdzima Verossimilhan¢a Nao Condicional-MVNC) das log verossimilhangas.
Adicionalmente, considera-se o estimador de minimos quadrados nao condicional (MQNC).

E conhecido que um problema auxiliar & estimacdo nao condicional é a obtencdo da
inversa da matriz de covaridncia (X71). Neste sentido, vdrios avangos tém sido desen-
volvidos na obtencao dos elementos de 371 em processos ARMA. (CHAMPERNOWNE,
1948 p. 206) e (SIDDIQUI, |1958) apresentam a inversa exata para processos AR puros.
Em modelos M A(1), detacam-se a propostas de Uppuluri e Carperter| (1969) e [Shaman
(1969), que obtiveram expressoes exatas para X~ !. Estes resultados foram estendidos por
Mentz (1972)) e Shaman| (1973) para processos M A(q). Em meados dos anos 70, Tiao e Ali
(1971) propuseram uma forma exata para X~' em modelos ARM A(1,1). Posteriormente,
Galbraith e Galbraith! (1974) apresentam expressoes para obter o determinante e matriz de
covariancia inversa de modelos ARMA. Nesta dissertacao, utilizaremos alguns resultados
de |Galbraith e Galbraith| (1974) para obter estimadores ndo condicionais para processos
AR(p) e ARM A(1,1) e derivacao das medidas de divergéncia.

2.2.1 Estimacoes preliminares: Yule-Walker, Inovacoes e Hannan-
Rissanen

Estimagoes preliminares dos parametros ARMA-¢= (¢1,...,0,)", 0= (61,...,0,)"
e o2-podem ser obtidas pelos métodos de Yule-Walker e Inovacoes. Estas estimativas
costumam ser utilizadas como entradas para as estimagoes via MVNC e MQNC.

As estimativas de Yule-Walker sdo mais apropriadas para modelos autorregressivos
AR(p); enquanto que aquelas dos métodos de inovagoes ou Hannan-Rissanen (HANNAN:
RISSANEN] [1982) s6 utilizadas em processos MA(q) e ARMA(p,q) (BROCKWELL;:
DAVIS| 2001)).

Método de Yule-Walker:

Seja {Xy; t=1,...,n} ~ AR(p) um processo autorregressivo de ordem p com média

zero causal:
Xo =0 Xeor + -+ 0, Xep + Z, ¢ {Z} ~RB(0,07).

Considere que se objetiva estimar os coeficientes do vetor ¢p= (¢1,...,¢,)" e a varidncia

2

ruido branco ¢* com base nas observagoes X1, ..., X,. De um algebrismo simples, tem-se
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as equacoes de Yule- Walker:

y(k) — 1y(k—1) — -+ — $py(k—p) = { 002,’ 1;;(1)?...,]),
As equacoes de Yule- Walker podem ser escrita como I',¢p = 7, e o2 = 7(0) — ¢T7p7 om
que
7(0) e 7(]? — 1) ’7(0)
Fp B € Yp =
Wp—1) () o)

Assim, substituindo I'y, e 4, por suas versoes amostrais, obtém-se os estimadores de
Yule-Walker: T,¢ = A, e 6% =4(0) - qAbT'Ayp, em que
) 30) A1) 4(0)
r,= : : e g, = :
Yp-1) - A(0) ()
Um importante resultado assintético é dado no seguinte teorema.

Teorema 2. Se {X,} é um processo AR(p) causal com {Z,} ~ RB(0,02) e ¢ € o estimador
Yule-Walker para ¢, entdo
Vn(é — ¢) —=— N(0,0°T,"),

D N o . .
em que “=” denota convergéncia em distribuicdo. Além disso,

P
o2 —— o2,
n—00

P L .
“— 7 denota convergéncia em probabilidade.

Algoritmo de inovagoes:

Seja {Xy; t=1,...,n} ~ MA(q) um processo MA(q), o modelo MA ajustado é dado

por

Xt == Zt + 6’(11 Zt—l + 0q2 Zt_g + -+ Qqq Zt—q € {Zt} ~ RB(O,@q),
em que os vetores de coeficientes estimados éq = (gql, é\qg, . ,gqq)T e as variancias dos

ruidos branco v, para ¢ = 1,2, ..., sdo especificadas na seguinte definigao.

Defini¢ao 1 (Estimativas de inovagoes em processos MA). Se 4(0) > 0, definem-se as
estimativas de inovagoes éq e vy para ¢ = 1,2,....n — 1 por relagoes recursivas como:
@0 = %(O);

~

k—1
Oggr = 05" [Alg—k) = D OpgjOrr—i 0|, k=0,...,¢—1
j=0

A~ A~ —1 ~ ~
e, = A0) — X2 82505
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Este algoritmo de inovagoes também pode ser usado para processos ARMA causal e
invertivel. O seguinte teorema apresenta propriedades estatisticas assintoticas associadas

as estimadores por inovacoes.

Teorema 3. Seja {X;} um processo ARMA(p,q) causal e invertivel, ¢(B) X; = 0(B) Z; e

{Zi} ~ RB(0,0°), com EX}! < 0. Seja também W(z) = 3~ (W, 27 = Z(é)), |z| # 1 (com

Uy=1eW,;, =0 para j <0). Entdo para uma sequéncia de inteiros positivos { m(n), n

=1,2, ... } tal que m — o0 e m = o(n'/?) quando n — o, temos para cada k

\/ﬁ(eml _\IlluemQ_\Il27"' Jeqk_‘qu)T #) Nq<0>A)

min(z,j

)
CLZ‘]' = Z \Iji,r\Ifj —Tr
r=1

e min(-) representa o minimo de um conjunto de valores. Além disso,

~ P 2
Uq —> 0 .
n—0o0

Prova: Veja Brockwell e Davis (1985).

Algoritmo de Hannan-Rissanen:

Seja {Xy;t=1,...,n} ~ ARMA(p,q),
Xt = ¢1Xt_1 + -+ ¢pXt—p + Zt + HIZt—l + -+ Qth—q (§] {Zt} NRB(O,O'Q).

Sejam ¢ = (¢y,...,¢,)" e 0 = (01,...,0,)". O algoritmo de [Hannan e Rissanen| (1982)

pode ser definido nos seguintes passos:
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Algoritmo 1: Etapas do Algoritmo de Hannan-Rissanen

Passo 1: Inicialmente, estima-se pelo método de Yule-Walker um modelo de alta
ordem AR(m) (com m > max(p,q)). Assumindo ¢y,1, . .., Gmm como os coeficientes
estimados, entao Z; é estimado por

Z\t:Xt—(gletfl—"'—(gmth,m, t=m+1,,n

Passo 2: O vetor 3= (¢',0")" é estimado por regressar de X; em termos que

Xity oo 3 Xoepy Zyay - o, Zy—yg, isto €, definindo 8 como o argumento de minimiza
S(B) = Z (X — 1 Xyr — - — G Xy — 912—1 - Qth_q)Q.
t=m+1

Assim, o estimador Hannan-Rissasen pode ser dado por 8 = (Z'Z)'Z"X,,, em
que X, = (Xpni1,..., Xn) ' e

Xm Xm—l e Xm—p+1 Zm Zm—l e Zm—p+1
Z = : : : : : :
Xn—l Xn—2 e Xn—p Zn—l Zn—2 o Zn—q
O estimador de Hannan-Rissanen da varidncia ruido branco o2 é
HR = 7

Os estimadores de Hannan-Rissasen tém a mesma eficiéncia assintotica dos estimadores de

méaxima verossimilhan¢a (HANNAN; RISSANEN]| [1982; BROCKWELL; DAVIS| 2001).

2.2.2 Maxima verossimilhanca e minimos quadrados

Sejam z1, xa, . . ., T, uma realizagdo n-dimensional de { X;; ¢t = 1,2, ..., n} ~ ARMA(p, q),

a verossimilhanca conjunta associada é dada por

L(IB702) = L(,B,O'2;$1,I'2,...,Q:n) = f(x17x27"'7xn;¢7070-2)' (23)

Nesta secdo, discutiremos dois métodos de estimacdo para (8',0%)". Eles podem ser
definidos em dois passos: (1) encontrar a fungao de verossimilhanga da (2.3) e (2) maximizar
L(B,0?) no caso de MV ou minimizar uma soma de quadrados definida a partir de L(83, 0?)
para MQ. Para este fim assumiremos que a entrada de X; é {Z;} ~ RBG(0, 0?).
Hamilton| (1994, cap. 5) deriva algumas verossimilhangas exatas para processos ARMA

gaussiano fatorando a densidade conjunta em

n

f(xn7"‘7yl;/870-2) = f(xpa"wxl;ﬂao-z) X H f(xt|xt—17"'7xt—p;1670-2)'

t=p+1
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A funcao de log-verossimilhanca pode entao ser expressa como

ENc<,3,O'2) = IOgL(IB)JQ;xh cee 7xn)

n
= log f(2p,...,71;B,0%) + Z log f(ze|wi 1, ... 20 p; B, 0%). (2.4)
t=p+1
A funcao Ixc(B,0?) em é chamada de log-verossimilhanca exata ou nao condicional.
A segunda parcela dessa expressao é conhecido como a log verossimilhanca condicional,
denotada como ¢c(,0?%). Em modelos de séries temporais gaussianos, costuma-se con-
siderar dois tipos de estimadores MV. O primeiro se baseia na maximizacao da funcao
de verossimilhanca condicional; isto é, seja & = (,BT, 0?)T € A e A o espaco paramétrico
associado,

5Mvc = argmax[ Z log f(¢|x— 1,...,xtp;5).]

t p+1

J/

v~

=Lc(9)

O segundo ¢ definido pela maximizacao da fungao de verossimilhanca nao condicional:

SrvNe = arg max llogf(xp,...,xl;(s) + Z logf(xt|xt_1,...,xt_p;5).]

t=p+1

- 7/

~—
= Inc(9)

A estimagao de MQ condicional coincide com o método MVC. Ja a estimacao de MQ nao
condicional, denotada por MQNC, pode ser definida como o argumento que minimiza a

soma de quadrados nao condicional-definida como Sxc(6) — obtida de ¢nx¢(6):

OnvQNe = arg gnea}Ac[ Snc(6) ]
Na discussao subsequente, as log-verossimilhangas e soma de quadrados dos modelos AR(1),
MA(1) e ARMA(1,1) sao explicitadas.

Segundo Shumway e Stoffer| (2005, p. 133), sob certas condigbes, os estimadores (ASMVNC,

Omve e dvgne satisfazem a seguinte convergéncia:

V(B = B) =2 Ny(0,0°T,}),

n—o0

em que a matriz de ordem p + ¢ I',, é a matriz informacao de Fisher associada ao
modelo ARMA(p,q). Nesta dissertacao, checamos os desempenhos destes estimadores para

tamanhos pequenos e moderados de amostra.

Verossimilhanga para processos AR(p) gaussianos:

Seja {X;;t=1...,n} ~ AR(p) com média E(X,) = pu = ¢ (1—py—---—,) " e entrada
{Z,} ~ RBG(0,0?). Neste caso, § = (¢,¢1...¢,,0%)". Seja também @, = (X1, -+, X,) ",
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sua fungao densidade conjunta é dada por

iy 1 L. ol

flzr, .. 2p;8) = (21) 2 |0% V| 2exp{—2(a:p—up)Ta 2Vp1(a:p—up)}
P ,o1k L. 1y

= (2m0%) 2 ]Vp1|2 exp{—2a2 (x, — up)TVpl(wp — up)},

em que x, ¢ uma possivel realizacao de x, e a matriz de covariancias de x, ¢ dada por

Yo T Yoo o Tp—1

) il Y0 Yoo p—2

Yp,=0"V,= oM 0 T
Tp—1 Vp—2 Vp-3 - Y0

pxp

Adicionalmente, tem-se que )/(\'nﬂ = E(Xp1| X0 Xnm1, - o, Xnepi1) = 2oy 0 X1
(BROCKWELL; DAVIS, 2001)). Segue-se que (X,|X,—1,...,X1) ~ N(c+ d1 a1+ -+
Gp Tn—p, 02) €, portanto, a log-verossimilhanga condicional é dada por

t0(8) = — ("5 2 tos(em) — ("5 tos(0?) — o Sele, ).

em que,
n

SC(Q ¢) = Z ($t —C— Q1 Xy — - — ¢p :Utfp>2-

t=p+1

A log-verossimilhanga nao condicional é expressa como

p p 1 1, "y
Ino(8) = — 5 log(2m) — T log(0®) + 5 log [V, ! = o5 (@, — ) 'V, (& — p1,) %

n—op 1 &
— (?) 10g<27TC72) — T"Q Z (.flft — C — ¢1 Tp—1 — " — ¢p Zlft_p)Q
t=p+1
__ (" (™ 2y 4 L RIS
- (2) log(27) (2) log(0?) + 5 log |V, = 5= Snele, ®).
em que
Snole; @) = (@ — )V, (@, — ) + D) (mi—c—drma— = Gymi )’
t=p+1

Note que o uso da log-verossimilhan¢a nao condicional requer a inversao da matriz V.
Neste sentido, denotando os elementos da matriz fol por v;;(p), Galbraith e Galbraith

(1974 p.70) mostrou que

i—1 pti—j
vij(p) = Z PrPrrj—i — Z Dk Phtj—i (2.5)
k=0 k=p+1—j

, para 1 <17 < j < p. Os principais resultados desta se¢do sao organizados nas Tabelas
e2Z2
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Tabela 2.1: Log-verossimilhangas e suas respectivas somas quadréticas do processo AR(1)

Log verossimilhancas condicional e nao condicional

KC(Ca gbv 0-2) - (RT_I) 10g(27’(’) - (nT_l) 10g(0’2) - # SC(Ca QS)

Ixcle, 6, 0%) = —2log(2m) — 2log(0?) + Llog(1 — ¢?) — sSnc(e, 9)

Soma dos quadrados condicional e nao condicional

SC(Ca ¢) = Z:L:z(mt —C— ¢5Ut71)2

Snole, ¢) = (1 —¢?) (551 — 1f¢>2 + D@y — ¢ — dxyq)?

Tabela 2.2: Log-verossimilhancas e suas respectivas somas quadraticas do processo AR(p)

Log verossimilhancas condicional e nao condicional

50(07 ¢7 02) = (%) 10g(27’(’) - (%) 1Og(02) - #SAC? ¢)

Incle, b, 0?) = 2 log(2m) — 210g(0?) + Hlog(|V,']) — 5 Sxc(c, )

Soma dos quadrados condicional e nao condicional

SC(C, ¢) = Z:L:p+1($t —C— Q1T — - — ¢p$t—p)2

Snole, @) = (@, — )"V, (&p — ) + 34y (@ — = dmoy — -+ — Gprip)°
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Verossimilhanga para processos MA (1) gaussianos:

Seja {X;;t =1...,n} ~ MA(1) com média E(X;) = x e entrada {Z;} ~ RBG(0, 0?).

Neste caso, & = (i, 6,0%)". Note também que, se os valores de Z;,_; sdo conhecidos, entdo
[Xt‘thl] ~ N(,LL + Qthl, 0'2),

Assim, assumindo 2y = 0, vale-se (parat =1,...,n)

1
exp { (xy — p — Hztl)Q} )

202

f($t|2t71;5) =

1
\2mo?
Note que a sequéncia {71, ..., Z;_1} pode ser calculada por Z; = X; — u—07Z;_1. A fungdo
de verossimilhanca condicional é dada por

1

L(8) = Hf(%’zt—l,zo =0;8) = (2m0”) 2 exp {_202 2 23—1}

t=2 t=2

a log-verossimilhanca condicional é dada por
n In(o?) — L i Z
2 202 447

Por outro lado, para o calculo da fungdo de verossimilhanca exata ou nao condicional, a

lo(8) = —5 In(2m) -

fatoracao triangular da matriz de covariancia posso ser utilizada nesse processo. A matriz

de covariancia de um processo MA(1) é

[ 1+62 0 o -0 0 |
6 1+62 0 .. 0 0
S 42 0 6 1+62 .. 0 0
|0 0 0 - 0 146 |

A funcao de verossimilhanga nao condicional é dada por

Fones0i®) = @) HoF oxp { x-S o )

em que * = (r1,...,%,) e u = (,...,u). Utilizando a fatoragao triangular temos (HA-
MILTON, 1994), ¥ = AD A", em que,

0
+
A=| 0 g 1
: : : ’ 2, g4 2(n-2) .
i 0 0 0o --- 0(11I€92I994:..:_992(n—1) : 1 dnxn
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[ 1+6° 0 0 o 0 X |
14+6%4-6*
+62+0+
D = o2 0 0 T146% 0% 0 X
1 92 9271,

Substituindo as matrizes A e D, a densidade conjunta pode ser reescrita como

f(x1,...,20;0) = (2m)"2|A D AT]*% exp {—;(:c —pu) ' (AN'D' AT (x p,)}

Como A é uma matriz triangular formada pela diagonal principal de 1’s, entdo |A| = 1.

Definindo =, = A~ (z — p),

2

Note que o sistema A x, = x pode ser escrito explicitamente como

n 1
f(*rlv s 7xn;5) = (27T)_5|DT|_% eXp {—.’L'I Dil m*} .

Tyl = T1— (2.6)
0
Wx*l +Tyo = To— U
01+ 6%+ + 622
Ty(t—1) T Toe = Ty — [

1+62+.--+ 621
Assim,
01+ 6%+ - + 22
[ oo 2.7
1+02+ ...+ 201 “*D
Além disso, o t-ésimo elemento da diagonal principal da matriz D é

P 1+6*+ .- +6*
S

Pela propriedade do determinante de matrizes diagonais, vale-se entao

Tyt = Ty — L —

n n $2
T —1 *t
D|=[[du e 2/D a:*:zd
t=1 t=1 "t

Finalmente, a log-verossimilhan¢a nao condicional pode ser dada por

o _ T 1 1 &2,
nc(e,0.0%) = —5 log(2m) — 5 ) Jlog(d) — 55 ), 7%
t=1

t=1
Na Tabela [2.3] apresenta-se os resultados finais das expressoes das log-verossimilhangas

condicionais e nao condicionais e suas respectivas somas quadraticas para um processo

MA(1).
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Tabela 2.3: Log-verossimilhancas e suas respectivas somas quadraticas do processo MA(1)

Log verossimilhancas condicional e nao condicional

lc(c,0,0%) = —2log(2m) — Zlog(0?) — 555¢(c, 0)

Ine(c,0,0%) = —5 log(2m) — %Z?:l log(dy) — ﬁSNC(Cy 0)

Soma dos quadrados condicional e nao condicional

Sc(e,0) =20 22 =20 (w —c—0z1)°

n i%
Snele,0) = 202, 3=

Verossimilhanga para processos ARMA(1,1) gaussianos:

Seja {Xy;t=1...,n} ~ ARMA(p, q) com média E(X;) = p=c(1— ¢y — - — ¢,) "
e entrada {Z,} ~ RBG(0,0?). Neste caso, § = (¢,¢',0",5%)". Dados os valores iniciais
o = (Io, T_1y... ,.Z‘l_p)T € Zp = (Z(), Z_1ynny Zl_q)T, a sequéncia {Zl, Zg, ce Zn} pode

ser calculada de {Xj, ..., X, } pela identidade
Zy =Xp—c—1 Xoeeh — - — 0 Xyep — O D4y — - = 0,74 (2.8)

Segundo BOX e JENKINS| (1976, p. 211), recomenda-se que o conjunto de valores

iniciais para Z’'s seja o vetor nulo e para X's seja os proprios atuais valores. Assim, a

iteracao é inicializada em ¢ = p + 1 com o conjunto de valores observados z1, ..., z,
€2y =2p-1 =" = Z_g+1 = 0. Entao a log-verossimilhanca condicional ¢ calculada da

seguinte forma

n— 1 <
0c(8) =log f(xn, ..., xpi1l2p = 2pr1-q = 0) = — < 5 p) (log 27 — log 0?) — 557 Z 22,

A versao nao condicional para a log-verossimilhanca foi proposta por [Galbraith e
Galbraith (1974):

1 1
Inc(9,0,0%) = — (%) (log 27 — log 0?) + ilog M| — T‘szMa:.

Em particular, para processos ARMA(1,1), a log-verossimilhanga nao condicional fica

definida pelas seguinte expressoes:

(1—96) — (6 - ¢>>292”]‘1

M = [ - 1)
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e M = {my,s}rs=1,..n tal que (para 1 <7 < s<n)

.....

(1 . gb@)?(g — ¢)2 [1 _ QQ(T—I)] [1 _ 92(”—7‘)] + (1 _ 92)[(1 _ ¢6))2 N (9 . ¢)292(n_1)]
(1= (1 = 6 — (0= o0

My =

(2.9)

TN —90)(0 - 9) [1— 90 — (0 — 9)0*" V] [(1 — ¢0) — (6 — ¢)*6* "]
(1= 0%)[(1 = ¢0)? — (6 — ¢)20*"] '

mTS

(2.10)

Na Tabela [2.4] apresentam-se as log-verossimilhancas e suas somas quadraticas nas
versoes condicionais e nao condicionais.

Tabela 2.4: Log verossimilhanga e Minimos quadrados do processo ARM A(p, q)

Log verossimilhanca condicional e nao condicional

EC(Ca ¢7 07 02) = _@ 10g<2ﬂ-> - @ log(UQ) - ﬁSC(Cv 07 ¢>

Inc(c, @,0,0%) = — (%) (log2m —logo?) + 1 log M| — ;52 Mz

Soma dos quadrados condicional e nao condicional

Sc(c, 8, ¢) = Z?:p-i—l(xt —C— Q1 — = Qppp — bz — o — Qth—q)Q

SNC(Ca 97 ¢) = CCTM{,B

2.3 Ciritérios classicos para identificacao de modelos

Iniciemos com uma breve apresentacao da evolucao dos critérios classicos de selecao
de modelos em regressao multipla e séries temporais. O primeiro critério de selecao de
modelos a ser amplamente utilizado foi o R? ajustado (Ridj), como uma corre¢ao do
R?, que aumenta quando uma varidvel é adicionada, recomendado sempre o aumento na
complexidade de um modelo. Outros critérios de selecao de modelos foram propostos em
meados das décadas de 60 e 70, com destaque para FEP (Final Prediction Error-FPE)
proposto por |Akaike| (1969). Depois, abordagens relativas a teoria da informagao também
apareceram na década de 70. Um dos mais importantes foi o AIC (Akaike Information
Criterion-AIC) também proposto por Akaike em (AKAIKE, |[1973) e (AKAIKEL 1974) e
fundamentado na divergéncia de Kullback-Leibler. E importante citar que o critério AIC é
comumente usado para selecao de modelos em séries temporais. A partir deste trabalho,
houve um crescimento de trabalhos colaborando na combinagao “selecao de modelos e

teoria da informagao”. Como exemplos, tem-se:
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e o BIC (Bayesian Information Criterion-BIC) ou equivalentemente o SIC (Schwarz
Information Criterion—SIC) introduzido por Schwarz| (1978).

e 0 HQ (Hannan e Quinn Criterion-HQ) proposto por Hannan e Quinn| (1979)).
e 0 FEPu-FEP corrigido—proposto por Bhansali e Downham (1977)).

Por volta da década de 80, [Hurvich e Tsai (1989)) adaptou os resultados de Sugiura
(1978) para desenvolver um estimador nao viesado da divergéncia de Kullback-Leibler.
Este resultados foi usado para contornar problemas de inconsisténcias do critério AIC,
resultando no AICc.

Até entdo, existiam varias medidas de selegao dispersas. [Shibata (1980) organizou
algumas medidas em um grupo, estabelecendo a nocao de efficiéncia assintotica como um
paradigma para selecionar modelos mais apropriados. A partir de entao se fundamentou o

conceito de melhor critério sob duas perspectivas: consisténcia (Definigao [5)) e eficiéncia
(Definigao [4)).

Definigao 4 (Critério de eficiéncia). Uma suposicao comum em regressao e séries temporais
¢ que o modelo verdadeiro ou gerador tem dimensao infinita ou que o conjunto de modelos
candidatos nao contém o modelo verdadeiro, diga-se X;. O objetivo entao é selecionar
um modelo que melhor se aprozima de X[ de um conjunto de modelos candidatos finitos
dimensionais. De acordo com |Shibata (1980), para amostras suficientemente grande,

o critério que escolhe o modelo com erro quadrdtico médio minimo ¢é assintoticamente
eficiente. FPE, FEPu, AIC, AICc e AICu sdo alguns exemplos de critérios eficientes.

Definigao 5 (Critério de eficiéncia). Outra suposicio aceitdvel é de que o modelo verdadeiro
¢ finito dimensional e que estd incluso no conjunto de modelos candidatos. Neste caso,
objetiva-se escolher o modelo da lista de modelos candidatos. O critério que identifica o
modelo correto assintoticamente com probabilidade um é chamado de consistente. SIC,

HQ e HQc sao exemplos de critérios consistentes.

A seguir, apresentam-se brevemente os critérios classicos assumidos nesta dissertacao que
serao comparados com algumas medidas propostas no proximo capitulo. Esta comparagao
sera feita com base na probabilidade de Ouerfitting; isto é, na probabilidade de escolher
um modelo com mais variaveis ao modelo verdadeiro.

Inicialmente, seja {X;; t = 1,...,n} ~ AR(p), isto é,

p
Xi =Y, ¢: X + Zi e Z ~RBG(0,0%), (2.11)
=1
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em que n é o numero de observagoes do processo e Z; ~ RBG representa um ruido branco

gaussiano ou normal. Neste caso, tem-se que os estimadores de maxima verossimilhancga

2

nao viesados para a variancia do ruido branco ¢ sao dados, respectivamente, por:

~ ~ 2
(K- h Xy == X,
2= 3] S (2.12)
t=p+1 n—p
€
(X o X o X )2
n t — P1 A1 — 0 t—
s2- ) S (2.13)
t=p+1 n72p

Com base neste dois estimadores, segue-se uma rapida explanacao de alguns métodos de
identificagdo de ordem da literatura que serao utilizados no estudo de comparacao com as

novas propostas de critério de selecdo de modelos.

AIC

O critério AIC pode ser adaptado para um modelo autoregressivo de acordo com &2

dada em (22.12)) como a seguir:

2(p+1)

AIC = log(3}) + = "%

AICc

Hurvich e Tsai (1989) derivou o critério AIC corrigido obtendo o valor esperado da
divergéncia de Kullback-Leibler (KL) para modelos autorregressivos gaussianos. Assumindo
que o modelo verdadeiro seja AR(py), em que p, é a ordem verdadeira do modelo. Entao,
aplicando o valor esperado na divergéncia de Kullback-Leibler (discutida no proximo

capitulo) e assumindo que p > p,, em que p é a ordem do modelo candidato, tem-se

) 2 L
E.[Divergéncia KL] = E, |log )y T2 g
0'>2k o2 2
p P
N 9 n
= E*[log(af,)] - log(a*) + m — 1,

em que E, é o valor esperado sob o modelo verdadeiro e Ly = %_I,Z?:p (e — ps)?
Seja log(0Z) um estimador nao viesado para E,[log(c2)] e descartando o termo constante
log(c2) — 1, entdo

n
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AICu

O critério AICu pode ser adaptado para modelos autorregressivos utilizando 512) em
(2.13]). Deste modo,

n
AICu = log(8%) + ———.
u Og(Sp)+n—2p—2
FEP
Considere uma realizacdo n dimensional do processo AR(p), {Y; t = 1,...,n} tal que

p
Y = > ¢:YiiVie Vi ~ RBG(0,0%),

i=1
independente de X; em (2.11)), isto é (Y3, Vi) é independente de (X, Z;). Assim, um

preditor natural para X; é dado por
X = 00 Xy + o+ 0p Xy pya,

em que gbAl, e ,¢Ap sao as estimativas de Yule-Walker obtidas por ajustar um modelo
AR(p) as observagoes {Y1,...,Y,}. Usando o Teorema [2| e a independéncia entre {X;} e
{gzgl, o ,ggp}, Akaike| (1969) mostrou que-para n suficientemente grande—o erro quadratico

médio de predi¢ao aproximado é dado por

E[(Xn+1—xn+1)2]~a2(1+n1ip). (2.14)

Assumindo que o modelo verdadeiro é AR(p.) e p > p, entao

-2
E[62] ~ (n p) ol

n—p

-1
Desta forma, substituindo a estimativa nao viesada para o2, <’;_—_21f’) 02, na equacao
(2.14)), obtem-se o critério FEP de Akaike dado por

FEPZAIQ,( n ) (2.15)

n—2p

FEPu

Usando SZQ) dado em ([2.13) em (2.15)), pode-se adaptar o critério FEPu para modelos

autorregressivos como

FEPu = 57 <n f2p) .
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SIC

O critério SIC proposto por Schwarz (1978) é equivalente ao critério BIC de |Akaike
(1978) para modelos autorregressivos (PRIESTLEY) 1981, p. 376). O SIC pode ser

definido como

SIC = log(67) + llog(”p)p] .

n-—p
HQ

O critério consistente HQ proposto por |[Hannan e Quinn| (1979) para modelos autorre-

gressivos ¢ definido como

HO - log(&f,) N (2 log log(n —p)p) _
n—p
HQu

A versao corrigida do critério de selecaio HQ para modelos autorregressivos utilizando
o7 fornecido na equagao é dada por

2 log log(n — p)p)

HQu =log(67) + ( w22



Capitulo 3

Critérios de Informacao em Modelos

ARMA

Mahalanobis| (1936) introduziu uma das medidas mais importantes para a area de
distancias em espagos de probabilidade. A formalizacao de conceitos neste campo é um
dos objetivos da Teoria Estatistica da Informagdo. Nesta secdo, dar-se-4 énfase a testes de
hipéteses sob medidas de divergéncias em processos ARMA.

A Teoria da informagdo pode ser definida como a formalizacdo matematica da trans-
missdo de informagoes entre canais estocasticos. Nyquist| (1924), Nyquist| (1928) e Hartley
(1928)) apresentaram os primeiros estudos nesse sentido. Entretanto, foi com [Shannon
(1948)) que os trabalhos de Nyquist e Hartley ganharam fundamentagao. Em particular,

trés conceitos definidos sobre uma medida de probabilidade,

f(z;0), se p é uma medida de Lebesgue (ML),
dpe Prg(X = x), se u é uma medida de contagem (MC)

para @ € ©, foram introduzidos por Shannon:

e Informagdo: Seja X uma varidvel aleatéria munida com f(x;0), a informagao é

definida como

I(X) = —log f(X;0). (3.1)

Em particular, para medidas de contagem, as informagoes associadas aos eventos
[X = &) e [X = &] tais que P(X = &) > P(X = &) obedecem a desigualdade
I(&) > I(&); isto ¢, eventos menos provaveis sao mais informativos. Para ilustrar
considere a relagao dos conceitos probabilidade e informagao com o evento “O sol
vai nascer amanha". E notével que se podessemos quantificar a probabilidade desse
evento ela seria préxima de um; por outro lado, a informacao associada a este evento
seria préxima de zero, o que é bastante intuitivo pois o evento é uma redundancia

a0 que se espera.

42
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e Entropia: Subsequentemente, o conceito (3.1)) foi utilizado para definir a quantidade
média de informacao provida por um sistema na forma da definicao de entropia de

Shannon dada por
HOX) = | ~1(0:0) log 1(2:6) dua). (3.2)

A entropia de Shannon tem sido estendida por |[Burbea e Rao| (1982) com uma classe

de medidas chamada “¢-entropia” e definida como

Ho(X) = Ho(Fo) = Ho(6) = | o(f(2:6)an)

§v o(f(2:0))dx, se u ML,
a (3.3)
Dives, P(Pro(X =), se u MC,

em que ¢ : (0,00) —> R é uma fungao continua e concava. Em particular, (3.3) se

degenera em (3.2) para ¢(x) = —xlog(z).

e Divergéncia: Finalmente, o conceito (3.2)) foi utilizado para definir o erro de se
escolher um modelo Py, quando outro, Fy,, deveria ter sido escolhido na forma da

divergéncia de Kullback-Leibler

:0
Akp(0:]|62) = L( log ggi@;))

A medida (3.4) também tem sido estendida em classes de divergéncias (NASCI{
MENTO, 2012). Considere as varidveis aleatérias X ~ f(z;01) e Y ~ g(x;05)

com suporte comum: X, para g como uma medida de Lebesgue, e Sy, quando u é

Jo(x) dp(z). (3.4)

uma medida de contagem. As classes de divergéncias podem ser representadas pela

seguinte medida:

Ap(X|[Y) = Ap(Po,|[Po,) = Ay(61](02) = L p(f(x;61),9(x;02)) du(x)

§x 0(f(2:61), 9(z;05)) dz, se p ML,
= (3.5)
ZxGSX go(f(x, 91),9(1‘;02)), se W MC7
em que ¢(z,y) é uma fungdo real das varidveis x,y > 0. Neste caso, ¢(-, -) representa
qualquer fungao definida em (z,y) € [0,00) x [0,00) tal que ¢(0,0) = 0, ¢(0,y) =
lim, o p(7,y) e p(x,0) = limy o (z, y).

A seguir, apresenta-se uma discussao da classe de divergéncias utilizada nesta dissertacgao.
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3.1 Classe (h,¢p)-divergéncia: Definicao e resultados
assintoticos

Csiszar| (1967) e Ali e Silvey| (1996)) propuseram uma classe de divergéncias denotada
como “¢-divergéncia” com base na familia de classes (3.5). Nesta caso, especificou-se o

integrando de (3.5) como ¢(z,y) = y¢(x/y), resultando na classe:

ola 00 o( L) duto) 36

Entretanto, esta classe tem a desvantagem de nao abordar medidas importantes de
divergéncias, tais como Bhattacharyya (KAILATH, [1967), Rényi (RENYT, 1961) e Sharma
and Mittal (LIESE; VAJDA| 2006)). Como solucao a este problema, Menéndez et al.| (1995)

introduziram a classe de divergéncias (h, ¢):

A(X|[Y) = Ay(8:]162) = L

AGXIIY) = AG(Po, || Po,) = Ag(61]162) = h(Ay(6.]]62)), (3.7)

em que h: (0,00) — [0,00) é uma funcao estritamente crescente e ¢: (0,00) — [0,00) é
uma fungao convexa tal que 0¢(0/0) = 0, 0p(x/0) = lim,_, o ¢(x)/x e ¢(1) = h(0) =0 e
¢"(1) > 0.

3.1.1 Divergéncias utilizadas

A classe de divergéncias (h,¢) entre dois processos n-dimensionais * = {X;;t =

I,...,n} ~ f(z:01) ey ={Y;t=1,...,n} ~ g(2;60) para z € X < R" é definida por

Ayelly) = n(Eyo(2 E;‘J’jz;;)) =i o2 Ejjﬁ;i)gu;eg az). (9

em que o elemento diferencial dz é dado por dz = []}_, dz e z; é o i-ésimo elemento

de z para i = 1,...,n, em que z representa a variavel que é definida sobre um suporte
comum. Divergéncias consolidadas na literatura podem ser obtidas por escolhas de h e ¢
em . Nesta dissertacao, trabalhamos com cinco divergéncias cujas fungoes h e ¢ sao
dadas na Tabela 3.1l

Tabela 3.1: Divergéncias (h, ¢) e h e ¢ associadas

(h, ¢)-divergéncia h(y) o(x)
Kullback-Leibler Y zlog(z) —z+1
Tipo Kullback-Leibler y —log(z) +z —1
Jenssen-Shannon y/2 (x —1)log(x)
Bhattacharyya —log(—y+1),0<y<1 -V + ”“"TH

Hellinger y/2,0<y <2 (Vo —1)2
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No que segue, a formula de cada divergéncia é explicitada e aplicada ao caso em que,

para 0; = (], vec(3;)")T em i = 1,2 e vec(-) como o operador de vetorizacao,

x@Q~MM%EQ:ﬂz&%ﬂ%EJ”%m{—;@—uﬁff@—ug}

_ 1 _
Y(02) ~ Na(aa, B2) : 9(2102) = 12752 exp { = 5 (2 — 1) 83" (2 — o) .

Divergéncia de Kullback-Leibler (Akr,):

A = 2 07) 1 dz - dz,
wlolly) = [ MG ) g 2 e
1 Ty —1 -1 |22|
=3 (g — po) 35 (g — py) + tr(B5 % —1,) + log ﬁ _

Esta divergéncia tem uma relagdo com o lema de Neyman-Pearson (EGUCHI; COPAS,

2006)) e com base nesta medida se propos o AIC como discutido capitulo anterior.

Divergéncia Tipo Kullback-Leibler (Arky,):

9(z1, ..., 203 01)
A = e 20 01) 1 dz; ---d
TKL<m||y) JX9<Z17 y A 1) 0g f(zl,--.,zn;eg) 21 Zn
1 B B ¥
= ) l(lﬁ - H2)T21 1(“1 — py) + tr(3] '3, - I,) + log (:2:;)] .
Distancia Jensen-Shannon (Ajg):

Ass(e, y) = Axi(zlly) + Arke(x||y)

1 _ _ _ _

=5 [(Nq — o) (B30 — ) F (BT + 351) - 2”] .

Em teoria da probabilidade e estatistica, a divergéncia Jensen-Shannon é utilizada para
medir a similaridade entre duas distribui¢oes de probabilidade. Esta medida baseia-se na
divergéncia de Kullback-Leibler, no qual pode ser obtida pela soma das divergéncias Ag,

€ ATKL-



CAPITULO 3. CRITERIOS DE INFORMACAO EM MODELOS ARMA 46

Distancia Battacharyya (Ag):

Ag(x,y) = —logJ \/g(zl, 20 01) f(21, . 20 02) d2y - d2y,
X

log |E7!| + log |23 L - po) B0+ o] (e — )

1
=3 log |[¥1 + 35| — n log2 + 5 5

Goudail, Réfrégier e Delyon (2004) mostraram que essa distancia é uma ferramenta mais
precisa do que a distancia de Kullback-Leibler quanto a defini¢do de contraste em algoritmos

para processamento de imagens PolSAR.

Distancia Hellinger (Ag):

AH(CB7?J) =1- f \/9(31,~'-7Zn;91)f(21; . 7Zn;92)d21 - dz, =1 —exp [—AB(w,y)].
X

Giet e Lubrano (2008) empregaram métodos de estimagao baseados na minimizagao de
Ay em contextos de equacgoes diferencias estocasticas. Dentre as distancias consideradas,
a distancia de Hellinger é a tinica limitada, apresentando valores no intervalo [0, 1]. Deste

modo, essa medida funciona como uma taxa.

3.1.2 Resultados assint6ticos: Divergéncia vs razao entre veros-
similhancas

De acordo com Kupperman (1957)), a estatistica de teste para a hipdtese nula Hy : @ =

0, com base na divergéncia de Kullback-Leibler tem o seguinte comportamento assintético

2n AkL(0])60) = 2nE; [log f(f(())(())] =2n L{ log fj%c)) dFy(x) # i, (3.9)

em que X é o suporte de uma varidvel aleatéria X em (ox, Prg) com fungao distribuigao
acumulada Fp(z), M é a dimensdao de 8 = (01,...,0,)" e 6 é o estimador de méxima
verossimilhanca (EMV) para 6.

Salicra et al| (1994) estendeu o resultado para qualquer estatistica definida a
partir de na forma do seguinte corolario.

Corolario 1. Assuma a satisfacio das condigoes de regularidade dadas em |Salicri et al.
(1994)). Se 0 ¢ o EMV para @ e 0y é conhecido, entdo

(i)
V[ AL(6]16y) — AL(8]160)] —Z> N(0,£7 K(8)1),
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em que K(8) = E[(dlog f(x;0)/00) (0log f(; 9)/80T)] ¢ a matriz informagdo de

Fisher e t = (t1,...,ty) € tal que sua i-ésima entrada €

(] 25 () i) (] (28 - ).

(ii) Se Hg : 0 = 0y € verdadeira e h'(0) ¢"(1) # 0, entdo

2n AL0]16,) b .
W(0)¢r(1) e

h o ah(p R
em que X3, denota a distribuicio qui-quadrado com M graus de liberdade.

Nesta dissertagao, consideraremos cinco estatisticas de teste para Hy : @ = 6y no
contexto de processos ARMA com base nas distancias Axy,, Arkr, Ajs, Ag e Ay dadas
por Ski,, STkL, S5, Sp € Su. Este testes serao comparados com o teste classico da razao

entre verossimilhanga, que tem seu resultado assintotico baseado no teorema de Wilks.

Teorema 4 (Teorema de Wilks). Assuma que sejam satisfeitas para X ~ Py as mesmas
condigoes de reqularidade do Coroldrio[l. Entao, assumindo que Ho : @ = 0y é verdadeira
e que n — o0, a estatistica da razao entre verossimilhancas Sry €

Spv = 2[00) — €0)] 2> \3),

n—00

~

em que £(0) =log L(0) € a funcio de log-verossimilhanga, 0 ¢ 0o EMV sem restrigdao, 0
¢ o EMV sob restricio de Ho e M = v —1 (I < v) € diferenca entre as quantidades de

parametros livres nas hipéteses alternativa (v) e nula (1).

Para modelos ARMA, tem-se duas log-verossimilhancas (condicional e nao condicional)
como discutido anteriormente. Nesta dissertacao, denotaremos Sryc € Srync para as

estatisticas da RV condicional e ndao condicional, respectivamente.

3.2 Contribuicoes tedricas

Nesta secao, apresentam-se resultados analiticos para explicitar as medidas Akr,, Arkr,
Ajs, Ag e Ay em contextos de interesse nos capitulos de resultados numéricos por simulagao

Monte Carlo e de aplicacao.

3.2.1 Divergéncias entre processos AR(p)

Teorema 5. Sejam {X;;t =1,...,n} ~ AR(k) : B* = (¢%,...,¢F,02) com matriz de
covariancias Q(B*) e{Xy;t=1,...,n} ~ AR(p) : B = (¢1,...,0p,0°%) com matriz de
covariancias Q(ﬂ) para k < p os modelos verdadeiro e aprorimado, respectivamente. As-
suma também que pf = E(XG| X7, ..., X ) parat =k ey = E(Xy| X1, .., Xiopin)
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para t = p como flexibilizagcao da condicdo de estacionaridade dada em afim de incluir
descri¢io de modelos econométricos. A divergéncia de Kullback-Leibler entre os processos

XP e Xy, Agr(B™ || B), € dada por
u[27(87)2(8)]

1 072[1—2];:1 ¢;kp§((z)] N $T,T %78 - n
2{{03‘[121;_1@0)((1')]}[2[( +2 Z K s K

r=1 1<r<s<n

v(8*.8)
[1(8) ~n(8%) | @7 (8%)[1(8) - n(8¥) |

-

+ v(ﬁ*ﬂ){ Y KRB - KB+ 2 Y, K KFLX(BY) - X(B)][X.(8%) - X(ﬂ)]}

")

r=p+1 1<r<s<n
e
1)
02 p k
t nlog <02) £ 3 tog(l — wi(B)wy(8)) — 3 los(l — wi(8*) wy (8%)) } (3.10)

em que v(B*,B) = Var(X,)/Var(X}) e v(B* 1) = 1/Var(X}), pk(i) e px(i) sio as
FACs dos processos { X[} e {X;}, wy (,3), Ce Wy (B) sao as raizes de Y s_o ¢p;wP™" =0 com
g0 =1, wi(B*),...,w,(B") sdo as raizes de Zf:o ¢FwP™" =0 com ¢f =1, )A(T(,B*) =
Zle of X}, € o melhor preditor linear do processo { X[}, )A(,,(B) =P i XF, éo
melhor preditor linear do processo {X:}, K, € a entrada (r,s) da matriz de correlagio de
{X} e K*™° € a entrada (r,s) da matriz de correlagao inversa de {X;}. Baseando-se sobre

o resultado (3.10), as divergéncias tipo KL, Argr(B* || B), e segundo Jensen-Shannon
(JS), Ajs(B,B*) = Axr(B* || B) + Arkr(B || B), sao facilmente obtidas.

Um esbogo da prova do Teorema [5| pode ser encontrado no Apéndice [A]

Corolario 2. As sequintes expressoes para divergéncias entre processos autoregressivos

sequem:

(a) Para X} ~ AR(1) : B* = (¢F,02) e Xy ~ AR(1) : B = (¢1,0?),

A2 n A2
Arr(B¥I8) = il Gk ) lz K* o+ 2 Z dﬁrK*s’T] —log (1 ¢12 ) + nlog (Z”Q‘)

2
Ui (1- ¢1) re1 1<r<s<n

1— *2 n
+ # KL XE 4 3 KO (XF =i X )42 Y, KR (XE = XE (X~ X)) ¢
0% t=2 I<r<s<n

A wversao amostral associada € dada por

n fiTm 49 }3 ¢i7rfi&r

r=1 1<r<s<n

~ 1,1 n ~t,t ~ S, T
+{ﬂ X4 Y QT (X - X )P +2 Y, Q (XS‘—¢1X:‘_1)(X;"—¢1X?‘_1)}~

t=2 I<r<s<n

Agp(¢r,0?) = ——— +1og || + log (1—¢7) — nlog (0?)

(3.11)



CAPITULO 3. CRITERIOS DE INFORMACAO EM MODELOS ARMA 49

(b) Para X} ~ AR(1) : B* = (¢%,02) e Xy ~ AR(2) : B = (¢1,¢2,0%), Ak € a
expressio resultante de aplicar os sequintes termos em (3.10)):

0.2 1 — %2
V(B*HB) = 2[ ; ] 2 5
o2 |1 = o1 (¢7 + P2 — ¢3) P2
* 1—¢2 1—¢2
12¢ s =71 =1,
Krs = ¢1—Ii¢z;¢27 ‘ 5‘ = 27

rpx(s—r—=1) + ¢apx(|s —7r|—2), [r —s| > 2,
(1=¢FHh ek ,
K*T’s _ 1_¢*2 ) -

1
—Ti(|r—s|) o
1-¢F* S ST,

[X.(8), X,:(8)] = (& Xp 1,01 Xo 1 + 2 X, o)

Q * 2
log “ Bl _ log % + 2 log(1 + @) + log[(1 — ¢2)* — ¢7] — log(1 — ¢7?).

O Corolario [2| decorre da aplicacao de propriedades tipo momentos e das equagoes de
predicdo dos processos AR(1), AR(2) no Teorema [5] Em particular, a Equagao e
as medidas Arky(é1,0?) e Ajs(¢1,0?) definidas sobre ela sugerem medidas alternativas
as medidas de selecao classicas e serao utilizadas na computacao da probabilidade de
Overfitting dos novos critérios propostos na Secao 4.3 do Capitulo 4.

Teorema 6. Sejam X} ~ AR(k) : B* = (¢%F,...,05,02) e X; ~ AR(p) : B = (¢1,...,¢p,07)
para k < p os modelos verdadeiro e aprorimado, respectivamente. Assuma também que
pi = B(Xy| X7, X ) parat =k ey = BE(Xy| X1, ..., Xipi1) para t = p. A
distdncia de Bhattacharyya entre os processos X[ e Xy, Ap(B*,B), é dada por

<uk—up>7[ﬂ(ﬂ*);ﬂ(ﬂ)rwk—up)
i [BB) ry — Bua(B,8%) pyy | [BB) s — Bua(B, ) Ty | + ;{ — 1 log?2
~ 5[ lox(e?) + 1ox(o lelog (1 = wi(B) w;(B)) - élloga — wi(B*)w, (8%))]
& tog | 2(8%) 410 Q(ﬂ)‘
+ Tillog(l — w;(B) w;(B)) + n log (¢°) + log ’]In + Q(ﬂ*)ﬂ(ﬁ)_l‘ } (3.12)
log Q(ﬁ*)+ﬂ(ﬁ)‘

em que A(B*) e B(B) sio resultantes das fatoragoes de Cholesky Q(B*) = A(B*)A(B*)"
| e

Q
eMQ=B@mm,mr4mm—mmﬂwmmm [ X (B)]-]T e u(B") =
[ 1X.(B%)]---]" tal como definido no Teorema@e BulB,B)=H "[L+ H H ]'H

_J’_
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A(B*) com H = A(B*)"'B(B). Baseando-se sobre o resultado (3.12)), a distancia de
Hellinger (H), Au(B8*,8) =1 — exp(—Ap) € facilmente obtida.

A prova deste teorema pode ser encontrada no Apéndice B. Com base neste teorema

decorre o seguinte corolario.

Corolario 3. As sequintes divergéncias entre processos autoregressivos sao vdlidas:

(a) Para X} ~ AR(1) : B* = (¢F,02) e Xy ~ AR(1) : B = (¢1,0?),

log )\gil)

N =
=

Ap(8*,8) = — 5 {loa(l ~ 6*?) + B log(1 ~ &) — nllog(s™*) ~log(0”)] } +

i=1

[B(¢1702)T“11 - B11(¢17¢>1X<70’270-3<)TIJ’11]T [B<¢1702)TN11 - Bll(qj)h(bT?U

3]

+ 7U=|2<)TN11] )

NG

em que \Y > . > A" 50 0s autovalores de I,, + Q(¢1, 02) (1, 0'2)71.

A versao amostral associada € dada por
2_1 N\T~ _ 7 o T~]" 2T~ P 2\T~
Ap(61,0%) =7 |Blor.0" i = Bor.o) i| [Blo1.0*) i - Bor,o?) ]

log A\, (3.13)

DN | =
D=

Il
_

+ g [n log(c?)/3 + log(1 — ¢?) — 10g|ﬁ|/3] +

K2

em que Fl’ = [H(¢1)—w*]T com l'l'((bl) = [07 ¢1 Xika SR 7¢1 X:—I]T ex” = [XikvX;a SR :X*]T

tal como definido no Teorema@ e Xgl) > s > Xﬁ”) sao os autovalores de L, +

1

QQ(p1,0%) .

(b) Para X} ~ AR(1) : B* = (¢F,02) e X; ~ AR(2) : B = (¢, ¢2,0?), a expressio
resultante de aplicar os sequintes termos em (3.12)):

—n [log(c?) + log(c?)] + log(1 — ¢*?) + 2 log(1 + ¢)
+ log[(1 — ¢2)® — ¢7]

log ‘Q(,@*)*l‘ +log ‘Q(ﬂ)*

|

2 log(1 + ¢2) + log[(1 — ¢3) — ¢7] — n log(c®)
— > log A,
=1
1

em que )\%) > > )\g) sao os autovalores de I,, + Q( 1 Jf)Q(qﬁl, b2, 0'2)_ .

log’Q(B*) n Q(ﬁ)‘

Em particular, a Equacao (3.13) e a medida Ag(¢;,0?) definida sobre ela sugerem
novos critérios de selecdo e serao utilizadas na computacao da probabilidade de Ouverfitting

dos novos critérios propostos na Secao 4.3 do Capitulo 4. .
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3.2.2 Divergéncias entre processos MA(1) e ARMA(1,1)
Teorema 7. Sejam

(X5t = ,n}~ MA(L) : B* = (0], 07) ou ~ ARMA(1,1) : B* = (41,6}, 07)
com matriz de covaridncias Q(B*) e

{(Xy;t=1,...,n} ~ MA(1) : B = (61,0%) ou ~ ARMA(1,1) : B = (¢1,6,,07)

com matriz de covaridncias Q(B). Assuma também que pi = B(X,| X7\, ..., X7 ) €
pr = E(X4| X1, ..., Xi—pi1) como flezibilizagdo da condigdo de estacionaridade dada em
([2) afim de incluir descrigio de modelos econométricos. A divergéncia de Kullback-Leibler
entre os processos X e Xy, Agr(B* || B), € dada por

o[ (87)(8)]
[i K¥" 42 Y K. KU — n

r=1 I<r<s<n

[1(8) - (%) ] 2 (B*) [ m(B) - (8% |

N —
—

v { SR [R8%) - 2B+ 2 Y] KmK*’”’S[W*)—@(ﬂ)][@(ﬂ*)—@(ﬂ)]}
|ﬂ(ﬁ*>|}
lo , 3.14
o) (319
em que

o” (1467) , para MA(1),

o2 (1+67%2) ,
V(,B*,B) — o2 [14_(91;?%) ]

<9* +¢*>2
2
o2 [1+ =

, para ARMA(1,1),

Q(B* lo a—en ) +1log L=9) para MA(1)
log‘ (,6 )’ _ g (]. 92(71 1)) g(l 9*2)7 p )

Q [(1=6161)2—(6:1—¢1)2 62"]
2(8)] log [ Ge it =iy, para ARMA(L, 1),

X1(8) = 01 [XF — X, (B)]/vre1 comvg =1+ 62 v,y = 1+ 62— (62/v,) (para o caso
MA(1)), Xp1(B) = &1 X7 + 6,1 [X7 — X(B)] com vy = (1+ 26161 + 63)/(1 = ¢?),

0,1 =01/v,_1 ev, =1+607 —(03/v,_1). K., ¢ a entrada (r,s) da matriz de correlagio de

{X:} representada por

Para MA(1): 2z, se h=1,

0, h>1,
K., - se

Para ARMA(1,1) : U000 pn-1 oo py > 1

1+20¢

657" (1-637 (1-6;" 1))
(11+9§) (11,9%) (lin(”+1)) , para MA(:[)’

K™ =
— 2= para ARMA(1, 1),

(01+¢1)2
[”il—a»% ]
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com mys definido nas Equagoes (2.9)-(2.10), é a entrada (r,s) da matriz de correlagao
inversa de {X;}. Baseando-se sobre o resultado acima, As divergéncias tipo KL, A1y (8% ||
B), e sequndo Jensen-Shannon (JS), Ajs(B,8%) = Axr(B* || B) + Arkr(B || BF), sdo

facilmente obtidas.

Teorema 8. Sejam
(X7t =10} ~ MA(L) : B* = (07, 0%) ou ~ ARMA(1, 1) : 8* = (6%,67,0%)
com matriz de covariancias Q(B*) e
{(Xy;t=1,...,n} ~ MAQ1) : B = (61,0°%) ou ~ ARMA(1,1): B = (¢, 01,0%)
com matriz de covariancias Q(ﬂ) Assuma também que pf = E(Xy| X[, ..., X[ 00) e
pe = E(X¢|Xeoq, ..., Xt —pi1). A distancia de Bhattacharyya entre os processos X e Xt,
(B, B), ¢ dada por
[B(,B)THM - Bll(ﬂvﬂ*)T#n]T [B(/B)T#n - Bll(ﬂmg*)Tlhl]
- ;{ ~nlog2~ 2llog(02) — log(0®)] + Em(B,B%) + D log A&J} (315)
i=1
em que A(B*) e B(B) sio resultantes das fatoragoes de Cholesky Q(B*) = A(B*)A(B*)T
e Q(B) = B(B)BB)', H = AB)'BB), un = [w(B) — w(B")] com u(B) =

[ X (B)] 1T e w(B*) = [+ | X, (8|17 tal como definido no Teorema@
Bu(B,8*)= H '[I, + H H ] HAPB) e
_ p2(n+1) __p¥2(n+1)
3log A ) (1019%) ) 4 1og A D) (191—9;“2) ) para M = MA(1)

Em =

(1—¢%) (1-6%) (1—¢%) (1-672) _
3 log ((1_91(;51)21_(91_(;1)20?1) + log ((1—9T¢T)21— (9;&_(;51?)2 T para M = ARMA(1,1)

Baseando-se sobre o resultado acima, A distancia de Hellinger (H), Ay(B*,8) = 1 —
exp(—Ap) € facilmente obtida.



Capitulo 4

Resultados e discussoes

4.1 Avaliagcao dos métodos de estimacao classicos

Nesta secao, apresenta-se um estudo comparativo via simulacdo de Monte Carlo com

1000 réplicas, do desempenho de trés métodos de estimacao:
e Maxima Verossimilhanca Condicional - MVC;
e Maxima Verossimilhanga Nao Condicional - MVNC;
e Minimos Quadrados Nao Condicional - MQNC.
Quantificacao foi realizada sob trés sub modelos da classe ARMA: Para Z; ~ RBG(0, 0?),
e AR(1): B =[0,0%]: X; = ¢ Xy1 + Zy;
e MA(1): B=1[0,0%]: X; = Z, + 0Z,_;
e ARMA(1,1): B=1[¢,0,0%]: Xy = ¢ Xy 1 + Z; + 07,

A discretizacao da regiao de estabilidade referentes aos estudos de simulac¢oes nesta

dissertacao para submodelos na classe ARMA:

(a) AR(1): Assumindo ¢ = i, com ¢

pontos satisfazendo |¢| < 1.

~0.99, —0.98, - - ,0.98,0.99, totalizando 199

(b) MA(1): Assumindo 6 = 4, com i = —0.99,—-0.98,---,0.98,0.99, totalizando 199

pontos satisfazendo |6] < 1.

(¢) ARMA(1,1): Assumindo ¢ = (—0.9,—0.7,—-0.5,—-0.3,—0.1,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9) e
0 =(-0.9,-0.7,-0.5,-0.3,—-0.1,0.1,0.3,0.5,0.7,0.9).

Como figuras de mérito, utilizamos:

critérios classicos: viés e erro quadratico médio (EQM);

23
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critérios de informacgao: medidas de divergéncias.

Sobre este tultimo item, como uma avaliagdo complementar aos desempenhos dos
estimadores MVC, MNC e MQNC, foi utilizado os resultados derivados nos Corola-
rios 2 e BFAkL, Ak, Ays, Ap e Ag—para avaliar o impacto das estimativas sobre a
densidade de probabilidade conjunta dos processos AR(1), MA(1) e ARMA(1,1).

As medidas foram utilizadas de duas formas:

e forma reduzida, em que os termos

Ty(B. ") = (u(B) — u(B8)"QB™)(1(B) — n(B"))

Q(8%) + Q(B)
2

}_ (1(8) — u(B").

sao desconsiderados de Agp, (e suas variacao, Arky, e Ajs) e de Ag (e sua

T2(8.8") = (u(B) — u(8")" [

variacao Ay), respectivamente.

e forma natural, em que as expressoes sao utilizadas tais como nos corolarios.

Nesta dissertacao, apresentamos as divergéncias nas duas formas, reduzida e natu-
ral(completa). O uso da forma reduzida estd no contexto de processos estacionarios,
no qual serd admitida esta forma para os estudos de simulacao das se¢oes seguintes
deste capitulo. Entretanto, pode-se utilizar a forma completa das medidas para
modelos econométricos, assumindo que as médias dos processos nao sao iguais ao

longo do tempo.

Trabalhos separados tém sido publicados considerando a comparagao naqueles submodelos
por EQM e viés. Neste aspecto, trabalhos bem conhecidos ((CRAIG; NEWBOLD), 1980);
(KANG] 1975))) apontam os estimadores de MVNC como mais adequado em relagao
a outros critérios de estimacao, dentre eles os estimadores de maxima verossimilhanca
condicional e minimos quadrados, em particular quando as séries tem poucas observagoes
e/ou os pardmetros aproximam-se da fronteira de estabilidade. Trabalhos recentes tem
sido propostos com o objetivo de obter aproximacoes para a verossimilhanca exata, em que
seus desempenhos sdo comparados com métodos de estimacao classicos via viés e EQM
(MAURICIO, 1995, [2002; MCLEOD; ZHANG/2008)).

Outra importante contribui¢do no surgimento de métodos alternativos de estimacao
na classe de modelos ARMA gaussianos é proposta por [Yu (2004), que apresentou um
procedimento baseado em Minima Fungao Caracteristica e adicionalmente realiza estudos
de comparacao entre os métodos classicos. Estes estudos intencionam capturar o efeito das

estimativas sobre os ajustes das densidades nos sub-modelos. Um estudo neste sentido é
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de fundamental importancia nas etapas de inferéncia estatistica, identificagdo de modelos
e diagnostico, pois estas etapas assumem que a estimacao é adequada e envolvem medidas

baseadas nas densidades ajustadas.

4.1.1 Estimacao no modelo AR(1)

Inicialmente, a comparacao é feita em modelos autoregressivos. Na Figura
apresenta-se a média das estimativas dos pardmetros ¢ e o2 para os métodos MQNC, MVC
e MVNC nos tamanhos de amostras n = 15, 35 e 100. Para n = 15, segundo a estimagao
de ¢, verifica-se que o método MQNC tem melhor aproximacao da reta y = f(z) = x
se mostrando menos viesada para estimar ¢ tal que |¢| 1 1 quando comparado com os
métodos MVNC e MVC. Para |¢| | 0, os métodos nao apresentam diferenga significativa.
Com o aumento da amostra, os métodos de estimacao sao assintoticamente equivalentes em
viés. A seguinte relagdo entre vieses, B(é) —0—0 para # um parametro escalar qualquer,
pode ser verificada:

B(émanc)| < |B(dmvne)| < [B(dwve)-

Sobre o comportamento da média das estimativas do parametro o?. Em geral a

centralidade assintética, é satisfeita para n grande como esperado. Para |¢| | 0, ndo hé
diferenga significativa entre as estimagoes do parametro 0. Por outro lado, para |¢| 1 1
(mais fortemente para tamanhos pequenos), vé-se os métodos satisfazem a seguinte relagao

entre vieses:
1B(o*mqne)| < [B(o?mvne)| < [B(o?mve)|-

O EQM-EQM(8) = E(f — 6)> = Var(d) + B(A)2~dos estimadores para ¢ e o em
diferentes tamanhos de amostras é apresentado na Figura [4.2] Para amostras pequenas
n = 15 e 35(como apresentado na Figura , o método de estimagao MVNC apresentou
o menor EQM das estimativas de ¢, enquanto que MQNC obteve o pior EQM para ¢
préximos de zero. Na regiao proxima a fronteira de estabilidade, o menor EQM foi do
método MQNC. E importante citar que o EQM das estimativas diminuem a medida que o
tamanho da amostra aumenta e nao existem diferengas significativas entre os métodos para
tamanho de amostra n = 100. Os resultados encontrados obedecem a seguinte relagao de

desigualdades:

EQM(duve) < EQM(dugne),  paralg| < 0.675

EQM (¢rvwe) ) Y
EQM(QbMVNC) < EQM(¢MVC), pCLTCL|§Z5| > 0.675.

<
EQM(émaqne) <

Em relacdo ao EQM do pardmetro o2 como visto na Figura os métodos de estimacao

nao apresentam diferengas significativas, considerando tamanhos de amostras n = 15, 35 e
100.
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Avaliacao via Akry, e Ajs:

\Forma Reduzida:‘ Nas Figuras e , apresenta-se respectivamente, os valores das

medidas de Kullback-Leibler e de Jensen-Shannon com formas reduzidas para diferentes

tamanhos de amostras. Vale salientar que o método que apresenta o menor valor das
medidas de distancia é considerado o melhor em termos da distor¢do da verossimilhanca
conjunta. Os valores das divergéncias para os métodos de MQNC e MVC crescem com o
aumento em moédulo de |¢| para ¢ > 0.35 e ¢ < —0.25, isto implica que nessa regiao estes
métodos tem desempenho insatisfatério, pois apresentam valores altos. Entretanto, esse
crescimento é atenuado com o aumento do tamanho amostral; por exemplo, para n = 100,
a relacao de crescimento da sentenga anterior é verificada para |¢| > —0.9 enquanto que, no
intervalo —0.9 < ¢ < 0.9, os métodos de estimacao sao equivalentes (como apresentado nas
Figuras e ). Por outro lado, O método de MVNC apresentou um comportamento
robusto na fronteira de estabilidade para todos os tamanhos amostrais estudados, em que
os valores das divergéncia foram bem inferiores em comparagao com os métodos MVC e

MQNC. Este resultado apresenta evidéncias em dois sentidos:

(1) as divergéncias Agp, e A 5 combinadas a estimagao por MVNC' podem
ser ferramentas robustas para processos que se aproximem de um passeio
aleatorio, Xy = Xy—1 + Zi, € (2) o método de MVNC' é o mais indicado entre
termos de influéncia da estimagdao sobre a densidade conjunta de um processo

autoregressivo gaussiano via Ak, e Ajg.

Forma Completa: ‘ Os resultados considerando a estrutura completa da Kullback-Leibler e

Jensen-Shannon, sao apresentados, respectivamente, nas Figuras [£.3] e [£.5] Nota-se que
esta forma tem comportamento semelhante com a forma reduzida. Para |¢| proximo de
1, os métodos sempre obedecem a seguinte relagao para tamanhos de amostras n = 15,

n=35en=100:
AKL ou 35(@avne) < AKL ow 35(@rve) < AKL ou JS(&MQNC)-

Avaliagao via Arkry:

| Forma Reduzida: | Na Figura encontram-se os valores da medida Tipo Kullback-Leibler

na forma reduzida para alguns tamanhos de amostras. Em geral, verifica-se a seguinte

relacao:
Arkr(@omvne) < Arkn(omve) < Arkn(Pmone).
Independentemente da estimacao, os valores das divergéncias aumentam quando |¢| se

aproxima de um. Em particular para n = 15, esse crescimento é mais expressivo quando

¢ > 0.70 e ¢ < —0.70. Esse aumento ¢é atenuado para tamanhos de amostras grandes
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(conforme a Figura A estimacao por MVNC se mostrou mais robusta que os outros
métodos de estimacao na fronteira de estabilidade para todos os tamanhos amostrais
estudados, visto que apresentou os menores valores da medida A7y,

Estamos em posicao de concluir que:

A distancia Tipo Kullback-Leibler indica que os estimadores MVNC como
mais adequados, principalmente para processos sob correlagdao forte (|| 1 1),

com poucas observagoes.

‘Forrna Completa: ‘ Para a estrutura completa Tipo Kullback-Leibler, verifica-se que: Sejam
os mapeamentos d(n) : N+— (=1,0) and 6" (n) : N — (0, 1),

ATKL(GEMVNC) < ATKL(GEMVC) < ATKL@J\{QNC), para ¢ <6~ (n) ou ¢ > 6" (n),
Arkr(dmone) < Arkn(dmvne) < Arkn(Pmve), para ¢ > 07 (n) e ¢ <% (n),

em que 6 (15) = —0.7, §7(25) = —0.8, §7(15) = 0.7 ¢ 6%(25) = 0.8. A igualdade entre os
membros das desigualdades é alcangada para n suficientemente grande, indicado que nao

diferenca entre os métodos de estimacao assintoticamente.

Avaliagao via Ag e Ag:

\Forma Reduzida: ﬂ As Figuras e apresentam os valores das medidas de Bhatta-

charyya e de Hellinger com formas reduzidas para alguns tamanhos de amostras. Em

ambos o0s caso, vé-se que a estimagao por MVNC obteve o melhor desempenho dentre os
métodos de estimacgao, visto que minimiza a medida de divergéncia em comparagdo com

os métodos MVC e MQNC. Assim, segue-se o seguinte comportamento:

AB ou H(QASMVNC) < Apou H(Qngc) < Agoy H(QgMQNC)-

Em particular, para n = 15 e ¢ > 0.5 ou ¢ < —0.5, a diferenca é mais expressiva. Para
tamanhos de amostras grandes, os métodos tendem a apresentar desempenhos similares;
mas, mesmo nestes casos, o impacto das estimativas MVC e MQNC-para |¢| 1 1 sobre o
ajuste via Ag ou Ay—é bem expressivo se comparado aquele induzido da estimacao por
MVNC.

Desta maneira, conclui-se que

(1) as divergéncias Ap e Ay combinadas da estimagdo por MVNC podem
ser ferramentas robustas para processos do tipo Xy = X, 1 + Zy e (2) o método
de MVNC' é o mais indicado entre termos de influéncia da estimagdo sobre a

densidade conjunta de um processo autoregressivo gaussiano via Apg e Apy.
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‘F orma Completa: ‘ Para a estrutura completa Bhattacharyya e Hellinger, verifica-se que:

Sejam os mapeamentos 6 (n) : N+— (—1,0) and 67 (n) : N+— (0,1),

AB ou H(?/{MVC’) < AB ou H($A£QNC)a para ¢ < (5_(71) ou ¢ > 5+<n)7
Ag oun(Omvne) < A ow v(PMve), para ¢ > 6 (n) e ¢ <0*(n),

{ AB ou H(%MVNC)

<
Ag oun(Omone) <

em que 0~ (15) = —0.7, §(25) = —0.8, 67 (15) = 0.7 e §*(25) = 0.8. A igualdade entre os
membros das desigualdades é alcancada para n suficientemente grande, indicando que nao

ha diferenca entre os métodos de estimacgao assintoticamente.
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4.1.2 Estimagao no modelo MA(1)

Nesta secao, avalia-se a estimagao em processos MA(1). As médias das estimagoes do
parametro 6 de médias moveis, sao apresentadas na Figura 4.8 Para tamanho de amostra

n = 15, as estimacoes de MQNC é menos viesada a 6 do que aquelas obtidas pelos métodos

MVNC e MVC:
B(Buane)| < |B(Buvne)| < [BBuve)-

Para valores de # préximos de zero, o desempenho dos métodos de estimacao sao similares.
Um comportamento incomum pode ser identificado a partir da estimagao do pardmetro
0, nota-se que para uma determinada regiao onde 0.7 < 6 < 0.9n —-09 <6 < —-0.7, o
viés da estimacao dos métodos ndo diminui com o tamanho da amostra. Assim, como
sugestao de trabalhos futuros, deve-se aplicar um estudo de investigacao mais profundo
nessa regiao de estabilidade.

A estimacao do pardmetro o2 (que nesta dissertagio serd considerado como um parame-
tro de pertubagio, obedecendo & defini¢io de Cordeiro (1999)) é apresentada na Figura [4.8|

Note que, quando |6] 1 1, o valor de o2

é superestimado, ultrapassando o valor quinze
quando deveria ser um. Por outro lado, quando # é préximo de zero, os métodos tem
boa aproximacao do valor verdadeiro de o2. Em resumo, a estimacdo deste pardmetro
parece funcionar como um bloqueio quando o |f| 1 1. Neste caso, assumir a variancia do
ruido branco como um podera melhorar os resultados de identificacao (como sera discutido
adiante).

Na Figura apresenta-se o EQM dos estimadores de #. Para tamanho de amostra
n=15e6 < —0.7e 6 > 0.7, (como apresentado na Figura , a seguinte relagao é

satisfeita:

EQM@:MQNC)
EQM(fmvne)

EQM(0xvne) < EQM(Ohvc), para 6 < —0.7 e 6 > 0.7

<
< EQM(QMVC) < EQM<0MQNC)> para |9’ < 0.7

Entretanto, com o aumento do tamanho amostral, os métodos tendem a apresentar o
mesmo EQM.
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Em relacdo ao EQM da estimativa de o2 nota-se a partir da Figura nao existe
dissimilaridade significativa entre os métodos, apenas com tamanho n = 15, a estimacao

por MV tem maior erro quadratico médio.

Avaliagéo via AKL, ATKL, AJS, AB e AH:

A média das medidas de divergéncias consideradas em formas reduzidas e completas e

sao apresentadas nas Figuras [{.10] [4.11] 4.12] [£.13] e [4.14]

\Forma Reduzida: ‘ Sob a forma reduzida das medidas de divergéncia, em geral, o compor-

tamento entre as divergéncias foram similares. Sejam os mapeamentos 6~ (n) : N — (—1,0)
edt(n): Nw—(0,1),

AM(GEMVNC) < AM(GEMVC) < AM(%A{QNC), para ¢ <0~ (n) ou ¢ > 6" (n),
Apm(dmone) < Apm(dmvne) < Ap(dmve), para ¢ > 6 (n) e ¢ <0 (n),

em que M = {KL, TKL, JS,B,H} e (67(15),d(35),0(100)) = —0.7. e (6" (15), 7 (35),

0*(100)) = 0.7. Outro fato importante identificado nesse estudo de simulacao é que
as curvas das divergéncias dos métodos de estimacao se aproximam com o aumento do
tamanho das amostras; por exemplo, como pode ser visto na comparacao entre os tamanhos
amostrais n = 15 e 100 na Figura para a medida de Ay na forma reduzida. Assim,
os métodos sao assintoticamente equivalentes em termos da distorcao da verossimilhanca

conjunta.

Forma Completa: | Utilizando a forma completa das medidas de divergéncia, no geral, nao

existem disparidades significantes entre os métodos de estimacao. No entanto, quando |6
é préximo de 1, a estimacao por MVC apresenta uma divergéncia menor em relagao aos
outros métodos, configurando-se como o melhor método de estimagao nessa regiao. Esse
comportamento esta em discordancia com a forma reduzida que aponta as estimacoes nao

condicionais de maxima verossimilhanca e minimos quadrados como melhores.
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4.1.3 Estimagao no modelo ARMA(1,1)

Sob a regiao de estabilidade do modelo ARMA(1,1), avaliamos as estimativas do
vetor de parametros (¢, 6, 0?) pelos métodos MVNC, MVC e MQNC. Inicialmente, esta
avaliacao é realizada via viés e EQM. Subsequentemente, apresenta-se a avaliacdo dos
métodos da perspectiva de divergéncias. O método que apresenta o menor valor da
distancia é identificado como o melhor método de estimacao segundo a distor¢ao entre
verossimilhancgas conjuntas.

Nas Figuras .15 e [4.16] apresenta-se o método de estimagao menos viesado segundo sub
regides de um processo ARMA(1,1) estével, das estimagoes de ¢ e 0, respectivamente. Vale
salientar que exibi-se apenas o melhor método conforme a legenda das figuras, considerando
a regiao de estabilidade do processo.

Na Figura considerando n = 25 e n = 35, identifica-se que quando |¢| assume
valores proximos a 1, MQNC obteve o desempenho melhor em comparagao com os outros
métodos. Quando |0] é proximo de 1, MVNC e MQNC tem melhores aproximagoes em
termo da media das estimativas de ¢. A estimacgao condicional teve melhores resultados
quando ¢ e 0 sao proximos da origem. Para tamanho de amostra grande n = 100, o
comportamento das estimagoes é semelhante aqueles referentes as amostras pequenas;
entretanto, nota-se um dominio do método de estimagao MQNC sob a regiao de estabilidade.

A média das estimacoes do pardmetro # é apresentada na Figura para diferentes
tamanhos amostrais. No contexto das amostras pequenas (n = 25 e n = 35), MVC
teve melhor desempenho na maioria dos pontos considerados principalmente na regiao de
estabilidade onde || ~ 0.9 ¢ —0.9 < ¢ < 0.9 (vé Figura[£.16), seguindo do desempenho de
MQNC. Para o tamanho amostral n = 100, temos comportamento similares. Em relacao ao
pardmetro o2 dado na Figura , a estimacao por MQNC é melhor em termos da média
entre as estimagoes com tamanhos de amostras n = 25 e n = 35. Quando aumentamos
o tamanho amostral para n = 100, a estimacao condicional é consideravelmente melhor;
entretanto, quando |¢| ~ 1 as estimagoes por MQNC e MVNC sao melhores na maioria
dos pontos nessa regiao.

A avaliacao do EQM das estimativas do parametro ¢ para diferentes tamanhos de
amostra é apresentada na Figura Verifica-se que no intervalo —0.7 < ¢ < 0.7 e
—0.7 < 0§ < 0.7, o método de estimacgdo MVC foi mais eficiente em grande parte dos
pontos selecionados. Na regiao em que ¢ = 0.9, ¢ = —0.9, 0§ = —0.9 e § = 0.9, MVNC
e MQNC apresentam os menores erros quadraticos médios. Em relagao ao parametro
0, a Figura 4.19| exibi o grafico de melhor desempenho dos métodos de estimacao para
o parametro . Para tamanho de amostra n = 25, a estimacao po MVNC apresentou

menores EQM de 6. A melhor foi evidenciada na regiao mais préxima da fronteira de
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estabilidade, como visto na Figura A partir do tamanho n = 50, as estimag¢oes MVC
e MVNC obtiveram melhores desempenhos em relagao ao MQNC. Por fim, a Figura
apresenta a comparacao da performance dos métodos segundo o EQM do parametro o2.
Na regiao proxima a fronteira de estabilidade, o método MVC tem melhor desempenho
na grande maioria dos pontos considerados nessa regiao. Em contra partida, quando
¢ e 0 estao proximos da origem, a estimagao por MQNC se configura como o método
que minimiza o erro quadratico médio. Estes resultados sao apresentados para casos
particulares nas Tabelas e para os tamanhos n =15 e 100, respectivamente.

Figura 4.15: Média da estimativas do método menos viesado para o pardmetro ¢ sob a regiao
de estabilidade de um ARM A(1,1).
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Fonte: Autoria proépria.

Tabela 4.1: Estimativas dos parametros para ARM A(1,1) com n = 15

(6,0,0>) | & 0 o2 EQM(X) EQM(¢) EQM(9) EQM(s?*) CV(¢) CV(@H) CV(s?)
Condicional
(-0.9,-0.9,1) -0.848 -0.796 1.013 2.319 0.024 0.068 0.195 -0.171 -0.300 0.436
(0.1,-0.9,1) -0.154 -0.667 0.984 1.100 0.166 0.257 0.171 -2.078 -0.675 0.420
(0.1,0.9,1) 0.226 0.722 1.018 1.154 0.093 0.161 0.176 1.231 0.498 0.413
(0.9,0.9,1) 0.834 0.794 1.006 2.307 0.032 0.074 0.198 0.199 0.315 0.443
(-0.9,0.1,1) -0.785 0.085 0.824 1.666 0.072 0.248 0.147 -0.310 5.832 0.413
(0.1,0.1,1) -0.102 0.333 0.842 0.984 0.319 0.511 0.151 -5.154 2.030 0.421
(0.9,0.1,1) 0.796 0.148 0.859 1.526 0.054 0.218 0.143 0.260 3.154 0.409
Nao Condicional
(-0.9,-0.9,1) -0.837 -0.902 0.891 2.270 0.021 0.031 0.124 -0.157 -0.195 0.377
(0.1,-0.9,1) -0.047 -0.807 0.898 1.049 0.127 0.143 0.134 -6.909 -0.455 0.392
(0.1,0.9,1) 0.129 0.861 0.911 1.094 0.081 0.059 0.130 2.200 0.279 0.384
(0.9,0.9,1) 0.829 0.881 0.910 2.281 0.028 0.044 0.137 0.184 0.238 0.395
(-0.9,0.1,1) -0.788 0.012 0.851 1.109 0.068 0.198 0.134 -0.299 37.463 0.393
(0.1,0.1,1) -0.229 0.491 0.866 0.911 0.402 0.483 0.147 -2.371 1.172 0.415
(0.9,0.1,1) 0.791 0.216 0.876 1.265 0.061 0.182 0.135 0.281 1.908 0.395
Minimos Quadrados
(-0.9,-0.9,1) -0.897 -0.959 2.303 2.303 0.016 0.022 4.435 -0.143 -0.143 0.719
(0.1,-0.9,1) -0.079 -0.868 1.057 1.057 0.133 0.123 0.181 -4.026 -0.403 0.399
(0.1,0.9,1) 0.162 0.934 1.103 1.103 0.080 0.042 0.205 1.709 0.216 0.401
(0.9,0.9,1) 0.890 0.938 2.314 2.314 0.021 0.039 5.126 0.164 0.206 0.798
(-0.9,0.1,1) -0.842 0.043 1.132 1.132 0.063 0.255 0.285 -0.290 11.735 0.458
(0.1,0.1,1) -0.224 0.528 0.935 0.935 0.397 0.576 0.156 -2.409 1.188 0.417
(0.9,0.1,1) 0.846 0.219 1.285 1.285 0.053 0.238 0.554 0.264 2.164 0.536
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Figura 4.16: Média das estimativas do pardmetro 6 sob a regido de estabilidade para o processo
ARMA(1,1).

[

-09 -07 -05 -03 -0.1 01 03 05 07 09
L L L L L L L L L L
[

-09 -0.7 -05 -03 -01 01 03 05 07 09

[
-09 -0.7 -05 -03 -01 01 03 05 07 09

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
-09 -07 -05 -03 -01 01 03 05 07 09 -09 -07 -05 -03 -01 01 03 05 07 09 -09 -07 -05 -03 -01 01 03 05 07 09

0 0 )

(a) Tamanho n = 25 (b) Tamanho n = 35 (¢) Tamanho n = 100

O MVC @ MVNC B MQNC
Fonte: Autoria prépria.

Figura 4.17: Média das estimativas do pardmetro o2 sob a regido de estabilidade de um processo
ARMA(1,1).
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Fonte: Autoria prépria.

Avaliagéo via AKL, ATKL, AJS, AB e AH:

Nas Figuras [£.21] [£.23] [£.25] e [£.27 apresentam-se os desempenhos dos métodos em
relagdo as medidas de distancias Bhattacharyya, Tipo Kullback-Leibler, Kullback-Leibler
e Jensen-Shannon nas formas reduzidas e adicionalmente as Figuras [4.22][4.24] [4.26] e

[4.28 sao apresentadas para a forma completa. Neste sentido, preenchemos a regiao de
estabilidade com o método que apresentou a menor distancia entre os métodos de estimagao

considerados.
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Figura 4.18: Avaliacdo do erro quadratico médio das estimativas do parametro ¢ sob a regiao
de estabilidade de um processo ARMA(1,1).
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 4.19: Avaliagdo do erro quadréatico médio das estimativas do pardmetro 6 sob a regido de
estabilidade de um processo ARM A(1,1).
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Fonte: Autoria prépria.

Considerando a forma reduzida, o comportamento entre as medidas Agy,, Ajs, Ap e
Ay sao similares. A estimagao MVNC teve superioridade na maioria dos pontos, para
tamanhos de amostras n = 25 e 35. Mas se é considerado n = 100, em direcao a regiao
|¢| < 0.9 10| <0.9 o estimador de MVC revelou-se como de melhor performance.

As medidas Akr,, Ak, Ays, Ap e Ag em geral, apresentaram o mesmo comportamento
para a forma completa. Com tamanho amostral n = 25, verifica-se que o método de
estimagdo MVNC foi melhor na maior parte da regiao de estabilidade. para n = 35, segundo

a regiao § = —0.9 N (—0.7 < ¢ < 0.3) e com tamanho de amostra grande representado por
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Figura 4.20: Avaliacdo do erro quadratico médio das estimativas do pardmetro o2 sob a regido
de estabilidade de um processo ARMA(1,1).
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Tabela 4.2: Estimativas dos pardmetros para ARM A(1,1) com n = 100

(¢,0,62) | ¢ 0 o2 EQM(X) EQM($) EQM(H) EQM(6%) CV($) CV(H) CV(5?)
Condicional
(-0.9, -0.9, 1) -0.887 -0.882 1.011 1.194 0.003 0.004 0.022 -0.057 -0.069 0.148
(0.1, -0.9, 1) 0.053 -0.869 1.009 1.009 0.017 0.007 0.022 2.291 -0.089 0.148
(0.1, 0.9, 1) 0.132 0.877 1.004 1.009 0.015 0.005 0.021 0.892 0.078 0.144
(0.9, 0.9, 1) 0.887 0.884 1.007 1.180 0.002 0.004 0.020 0.053 0.074 0.139
(-0.9, 0.1, 1) -0.878 0.084 0.986 1.016 0.004 0.015 0.021 -0.071 1.420 0.147
(0.1, 0.1, 1) 0.089 0.116 0.975 0.979 0.159 0.191 0.022 4.468 3.772 0.151
(0.9, 0.1, 1) 0.880 0.115 0.985 1.036 0.004 0.013 0.019 0.066 0.980 0.141
Nao Condicional
(-0.9, -0.9, 1) -0.884 -0.910 0.978 1.186 0.002 0.003 0.020 -0.053 -0.059 0.142
(0.1,-0.9, 1) 0.093 -0.910 0.974 0.998 0.014 0.004 0.020 1.275 -0.070 0.143
(0.1, 0.9, 1) 0.106 0.910 0.972 1.000 0.012 0.003 0.020 1.041 0.063 0.141
(0.9, 0.9, 1) 0.883 0.915 0.973 1.172 0.002 0.003 0.018 0.052 0.063 0.135
(-0.9, 0.1, 1) -0.878 0.085 0.986 1.016 0.004 0.015 0.021 -0.070 1.426 0.146
(0.1, 0.1, 1) 0.034 0.176 0.975 0.976 0.166 0.181 0.022 11.845 2.390 0.149
(0.9, 0.1, 1) 0.880 0.115 0.985 1.037 0.004 0.013 0.019 0.064 0.973 0.139
Minimos Quadrados
(-0.9, -0.9, 1) -0.892 -0.929 1.189 1.189 0.002 0.004 0.125 -0.053 -0.063 0.252
(0.1, -0.9, 1) 0.099 -0.928 1.000 1.000 0.014 0.005 0.020 1.209 -0.073 0.143
(0.1, 0.9, 1) 0.103 0.927 1.001 1.001 0.013 0.004 0.020 1.099 0.065 0.142
(0.9, 0.9, 1) 0.891 0.935 1.175 1.175 0.002 0.005 0.111 0.053 0.065 0.242
(-0.9, 0.1, 1) -0.887 0.086 1.016 1.016 0.004 0.015 0.024 -0.070 1.419 0.151
(0.1, 0.1, 1) -0.016 0.231 0.977 0.977 0.194 0.191 0.021 -26.893 1.809 0.148
(0.9, 0.1, 1) 0.889 0.116 1.037 1.037 0.003 0.013 0.029 0.064 0.981 0.161

n = 100, quando 8 1 0.9 n 0 | —0.9 0 método MVC tem melhor desempenho.

Com base na distancia Tipo Kullback-Leibler, com tamanhos de amostras pequenos
n = 25 e 35, na grande maioria dos pontos o método MVNC apresenta as menores
distancias; no entanto, quando [f] = 0.9, MQNC obteve um melhor desempenho. Para
100, tem-se destaque para o método MVC.

Adicionalmente, realizamos estudos de casos para alguns pontos na regiao de estabili-
dade nas Tabelas LIl e

Desta maneira, conclui-se que

As medidas de divergéncias Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhatt-
charyya com forma reduzida, apontam o método de MVNC como o melhor

método nos pontos considerados, dado que apresentam os menores valores
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dessas medidas. MQNC foi melhor nos pontos (¢ = 0.1;0 = —0.9;0% = 1) e
(¢ =0.1;0 = 0.9;02 = 1) considerando a Tipo Kullback-Leibler.

Figura 4.21: Identificacdo do melhor método de estimacgdo em termos da distancia Bhattacharyya
na forma reduzida.
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Fonte: Autoria proépria.

Figura 4.22: Identificagdo do melhor método de estimagéo em termos da distancia Bhattacharyya
na forma completa.
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Figura 4.23: Identificagio do melhor método de estimagdo em termos da distdncia Tipo
Kullback — Leibler na forma reduzida.
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Figura 4.24: Identificagio do melhor método de estimagdo em termos da distancia Tipo
Kullback — Leibler na forma completa.
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Figura 4.25: Identificacdo do melhor método de estimagdo em termos da distancia Kullback —
Leibler na forma reduzida.
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Figura 4.26: Identificacdo do melhor método de estimagao em termos da distancia Kullback —
Leibler na forma completa.
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Figura 4.27: Identificacdo do melhor método de estimacdo em termos da distdncia Jensen-

Shannon na forma reduzida.
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Figura 4.28: Identificacdo do melhor método de estimagdo em termos da distancia Jensen-

Shannon na forma completa.
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4.2 Testes para identificacao: Divergéncia vs. Razao
entre verossimilhanca

Nesta secao, apresenta-se um estudo comparativo do desempenho entre sete testes de

hipoteses:

e Sob divergéncias: Skr,, StkL, Sis, S € SH.

e Sob razao entre verossimilhancas: Sgrync € Srvc.

Foi realizado um estudo de simulagao Monte Carlo com 1000 réplicas e tamanhos variados
de amostras. Adicionalmente, foram considerados trés métodos de estimacgao classicos:
MVC, MVNC e MQNC. Avaliamos cinco propostas de testes de hipdtese bilaterais (caso
em que nao existe teste uniformemente mais poderosos) para identificacio em modelos
ARMA e comparamos ela com o teste da razao entre verossimilhancgas nas estruturas
condicionais e ndo condicionais. Nas andlises, assumiu-se que a hipétese 02 = 1, em que o2
foi entendida como um pardmetro de pertubacao seguindo a abordagem de |Cordeiro (1999).
Finalmente os métodos, foram comparados utilizando como critérios a quantificagao da
fungdo poder definida com se segue: Sejam T um teste de hipotese para Hy e © o espago

paramétrico associado ao teste, entao sua funcao poder é definida como

7y (0) = P({Rejeitar Ho} |0 € O©)
| a = P({Rejeitar Ho} |6 € ©p), para 6 = 6,
| 1—-75 = P({Rejeitar Ho} |0 € © — Oy), para 0 = 6, # by,
em que « é o tamanho do erro do tipo I, § é o tamanho do erro do tipoIl e 1 — (3 é o
poder do teste. A fim de tornar o estudo do poder factivel, assumiremos as seguintes

parametrizacoes para o poder do teste:

e Para o caso uniparamétrico-AR(1) e MA(1): Ho: 0 = 0y x Hy : 0 = 6y + A para
Ae{xeR—-{0}:]0 <1}.

e Para o caso biparamétrico-ARMA(1,1): Ho : (01,62) = (6o1,002) x Hy : (01,02) =
(901,902) + (Al,Az) para (Al,A2> € {(.CCl,ZL'Q) S RQ — {(0,0)} . ‘91‘ < 1, ’92’ < 1}

4.2.1 Testes de identificagdo para classe de modelo AR(1)

Como um comportamento geral, o poder empirico dos testes cresce a medida que A se
afasta de zero e/ou o tamanho de amostra n aumenta. As Tabelas e[4.5] apresentam
a versao empirica da fungdo poder dos testes considerando para ¢ = 0.1, ¢ = 0.5e ¢ = 0.8,

respectivamente, para um modelo AR(1) com tamanhos amostras n = 35, 50 e 100. Os
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poderes empiricos dos testes para EMVNC com os tamanhos amostrais n = 35 e 100 sdo
apresentados nas Figuras e [4.30]

Para a Tabela os poderes empiricos dos testes da razao entre verossimilhancas para
as versoes condicional e ndo condicional foram equivalentes para todos os tamanhos de
amostras considerados. Considerando o método de estimacao MQNC, os poderes empiricos
dos testes baseados nas distancias Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhattacharyya sao
maiores quando comparados com o teste da razao entre verossimilhancas, obedecendo a
seguinte relagao: Seja mp.,(0) para D € {KL, TKL, JS, B, H, RVC, RVNC} a versao empirica

a fungdo poder obtida com base em um vetor ARMA de tamanho n,

TKLin=35,50(@ + A) > Tisin—3550(¢ + A) > Tpip—s550(¢ + A).

O teste induzido da distancia de Hellinger apresentou pior desempenho. Contudo, os
demais testes em geral apresentam tamanhos empiricos préximos do nivel nominal de 5%.

As seguintes desigualdades de fungoes poder empiricas podem ser verificadas:

Quando ¢ =0.1e A | —1:

L35 (0 + A) > Tysi35(0 + A) > mrrress (¢ + A) > mi35(P + A)
> TrRrve:ss (@ + A) & TrrvNG:ss (@ + A) > THss (¢ + A)

TKL:50(¢ + A) > Ti8:50(¢ + A) > Trrrs0(¢ + A) > TRis0(¢ + A)
> mrrve:s0(@ + A) & TrrVNC:s0(P + A) > THis0(¢ + A)

mKL:100(¢ + A) ~ Tig100(¢ + A) ~ TrrL100(¢ + A) & TRi100(0 + A)
~ TrrRvC:100(@ + A) ~ TrrvNC:100(@ + A) > THi100(0 + A)

Quando ¢ =0.1 e A 10.8:

TKL:35(0 + A) > myg:35(¢ + A) > TryNC:35(¢ + A) > Tryc:ss (¢ + A)
> mR35(¢ + A) ~ TrrLas(@ + A) > T35 (0 + A)

TKL:50(¢ + A) > Ti8:50(¢ + A) > TRVNC:50(P + A) > TRVC:50(P + A)
> mRi50(¢ + A) & Trrrs0(¢ + A) > THis0(0 + A)

mKL:100(¢ + A) & mrRyNCc:100(¢ + A) ~ TrRvci100(¢ + A) ~ Tys:100(¢ + A)

~ m100(@ + A) ~ TrrL:100(¢ + A) > THA00(0 + A)

De acordo com a Tabela[d.4] podemos extrair os resultados: O poder empirico dos testes

da razao de verossimilhangas com versoes condicional e nao condicional, sao aproximadas.
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Considerando o método de estimacao MQNC, os poderes empiricos dos testes baseados
nas distancias Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhattacharyya sao maiores quando

comparados com o teste da razao de verossimilhanca, obedecendo a seguinte relagao

7TKL:n235,50(¢) > 7TJs:n:35,5o(¢) > 7TB:n:35,50(¢)-

Os testes em geral apresentam tamanhos empiricos préximos do nivel nominal de 5%, com
excecao da distancia Hellinger. As seguintes desigualdades em relacdo aos respectivos

poderes sao satisfeitas:

Quando ¢ =0.5e A | —1.4:

TTKL:35:50 (@ + A) > Tys:35:50(@ + A) > TR.35:50(@ + A) > TKL:35:50(P + A)
> TRyNC:35:50 (@ + A) & Trvc:35:50(P + A) > TH.35:50(¢ + A)

TrrL100(@ + A) > Ty8:100(¢ + A) & 7R.100(¢ + A) & TKL100(0 + A)
~ TRVNC:100(¢ + A) ~ Trvc:100(¢ + A) > TH:100(P + A)

Quando ¢ =05e A 104

TKL:35:50 (@ + A) > Tis:35:50(¢ + A) > TryNC:35:50(¢ + A) > TRVC:35;50 (¢ + A)
> TB.35,50(@ + A) > TrKL:35:50(@ + A) > TH:35:50(¢ + A)

TKL:100(¢ + A) ~ Tis100(¢ + A) ~ TrRVNC:100(¢ + A) & TRVC:100(F + A)
~ mB:100(¢ + A) > mrKL:100(¢ + A) > TH100(P + A)

De acordo com a Tabela [4.5] podemos extrair os resultados: Como base na funcao
poder empirica, tem-se que o teste da RVNC tem melhor desempenho do que aquele
da RVC para tamanho de amostra pequeno ou moderado. Para n = 100, ambos os
testes RVNC e RVC sao assintoticamente equivalentes, como esperado. Considerando o
método de estimacao MVNC, os poderes empiricos dos testes baseados nas distancias
Kullback-Leibler e Jensen-Shannon sao maiores quando comparados com o teste da razao

de verossimilhanca, obedecendo a seguinte relagao

7TKL;n=35,50(€Z5) > 7TJs:n=35,50(¢)-

O tamanho empirico dos testes Tipo Kullback-Leibler e Jensen-Shannon apresentam taxas
superiores ao nivel nominal de 5%; entretanto tem poderes superior aos demais testes

quando A | —1.7. O poder do teste baseado na distancia Hellinger para ¢ = 0.8 é
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competitivo em relagao aos outros testes; por exemplo, para tamanho n = 35, tal teste
teve melhor desempenho do que os testes da razao de verossimilhanca. As seguintes

desigualdades em relagao aos respectivos poderes sao satisfeitas:

Quando ¢ =0.8e A | —1.7:

TrKL:35(¢ + A) > Tysi35(¢d + A) > mRiss (¢ + A) > wkras(d + A)
> TH35(¢ + A) &~ TrRvNC:ss (¢ + A) > Trvciss (¢ + A)

TrKL:50(¢ + A) > Tys:50(0 + A) > 7Ris0(¢ + A) > wkLs0(¢ + A)
> TRVNC:50(@ + A) ~ TrRveis0(¢ + A) > THis0(¢ + A)

TrrL100(@ + A) > Tr8:100(¢ + A) & TRi100(¢ + A) & TK1100(0 + A)
~ TRVNC:100(¢ + A) ~ Trvc:100(¢ + A) > TH:100(0 + A)

Quando ¢ =08 e A =0.1:

TKL:35(¢ + A) > TrRyNC:35(¢ + A) > TRvc:ss (¢ + A) > Tysias(d + A)
> mB:35(¢ + A) ~ TrrL:3s(¢d + A) > TH3s(¢ + A)

TKL:50(¢ + A) > TrRyNC:50(¢ + A) > Trve:so(@ + A) > misso(¢ + A)
> mis50(@ + A) &~ TrrLs0(@ + A) > THis0 (P + A)

TKL:100(¢ + A) > TrRVNC:100(¢ + A) > TRVC:100(0 + A) > Tys:100(¢ + A)
> mR:100(¢ + A) > mrrL:100(¢ + A) > TH100(P + A)

Conclusivamente,

para processos AR(1), os testes com estatisticas Skr,, Stkr, Sis € S
combinados com a estimacao MVNC se mostraram bastante competitivos
e em alguns casos mais robustos do que o teste com base em Sgryc e
SrvnG, que sao altamente utilizado na literatura.
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4.2.2 Testes de identificacdo para classe de modelo MA(1)

No que tange ao modelo MA(1), as versoes empiricas da fungao poder dos testes foram
avaliadas para § = 0.1, 0.5 e 0.8, representadas nas Tabelas [.6] [4.7] e respectivamente.
Os poderes empiricos dos testes para EMVNC com os tamanhos amostrais n = 35 e 100
sdo apresentados nas Figuras e

Para o primeiro caso com 6 = 0.1 apresentado na Tabela [£.6], segue-se discussdo. Para
n = 35 e 50, identifica-se uma diferenca expressiva entre os poderes dos testes da razao
entre verossimilhancas condicional e nao condicional avaliadas nos métodos de estimacao
MVNC e MQNC. Em particular, o teste da RVC apresentou menor poder em relagao
ao teste da RVNC. Assim, existe um ganho evidente em utilizar uma verossimilhanca
com estrutura nao condicional quando o tamanho de amostra é pequeno. Por outro lado,
os testes a luz das medidas de distancia (com exce¢ao daquele baseado na distancia de
Hellinger) para tamanhos de amostras n = 35 e 50 tém poder empirico superior aos testes
da razao de verossimilhancas. Entretanto, em termos do tamanho empirico dos testes, os
testes das medidas Tipo Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhattacharyya apresentam
tamanhos acima do nivel especificado. Isto é, eles tendem a errar mais na captura de
similaridade (ou equivalentemente, tém maiores erro do tipo I empirico ou maiores taxas de
alarme falso). Vale salientar que, para n = 100, os testes se aproximam do nivel nominal e
os poderes dos testes sao assintoticamente similares. As seguintes desigualdades podem

ser verificadas:

Quando # =0.1e A | -1e A1 0.8:

TrKL:35(0 + A) > myg.35(0 + A) > mR.35(0 + A) > mK1.35(0 + A)
> TrvNC:3s(0 + A) ~ Trveiss (0 + A) > s (0 + A)

TrrL:50(0 + A) > Tyg.50(0 + A) > mR50(0 + A) > 1500 + A)
> mrvNC:50(0 + A) & Trveis0 (0 + A) > THs0(0 + A)

mrrL100(0 + A) > Tys:100(0 + A) & 7Ri100(0 + A) & TRL100(0 + A)
~ TrvNC:100(0 + A) ~ Trvc:100(0 + A) > TH100(0 + A)

O segundo caso, com # = 0.5, é apresentado na Tabela Para n = 35, os testes em
geral apresentaram tamanhos empiricos acima do nivel de significincia adotado de 5%,
com excecao do teste da RVNC. Para n = 50, todos os testes tiveram tamanhos empiricos
elevados; entretanto, os tamanhos para os testes induzidos das medidas sdo maiores em
relacdo aos testes da razao de verossimilhancas. Apenas para n = 100, os tamanhos

empiricos se aproximam do nivel adotado. Os testes induzidos das distancias Kullback-
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Leibler, Tipo Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhattacharyya apresentam maior poder
empirico em relagao aos testes da razao entre verossimilhancas quando A 1 0.4. Os testes
sao aproximados quando A | —1.4, com excecao da distancia Hellinger. As seguintes

desigualdades podem ser verificadas neste caso:

Quando # =05e A | —1.4:

mkL:35(0 + A) > mys:35(0 + A) > mRi35(0 + A) > mrrrss(0 + A)
> mrvNC:35(0 + A) ~ Trve:ss (0 + A) > s (0 + A)

mKL:50(0 + A) > 73850 (0 + A) > mRis0(0 + A) > TrrLs0(0 + A)
> mryNc:50(0 + A) & TRy (0 + A) > mHs0(0 + A)

kL1000 + A) > Tysi100(0 + A) ~ m.100(0 + A) ~ TrrL100(0 + A)
~ TrvNC:100(0 + A) &~ Trvc:100(0 + A) > TH:100(0 + A)

Quando # =0.5e A 104 e Métodos MVNC e MQNC:

TrrL:35(0 + A) > myg.35(0 + A) > mR.35(0 + A) > 1350 + A)
> mrvNC:35(0 + A) ~ Trveiss (0 + A) > s (0 + A)

TrrL:50(0 + A) > Tys:50(0 + A) > mRi50(0 + A) > Tr150(0 + A)
> mrvNe:s0(0 + A) ~ Trve:so (0 + A) > mHs0(0 + A)

mrrL:100(0 + A) > Tyg:100(0 + A) ~ 7Ri100(0 + A) ~ TKL100(0 + A)
~ mryNC:100(0 + A) & Trvci100(0 + A) > TH00(0 + A)

Para 6 = 0.8, os poderes dos testes sdo apresentadas na Tabela [1.8] Identifica-se uma
notoria diferencga entre os testes da razao de verossimilhancas com estruturas condicional e
nao condicional quando n = 35 e 50. O teste da RVC apresentou um tamanho empirico do
teste (quando A = () bastante elevado, equanto o teste da RVNC apresentou uma taxa de
rejeicao proxima do nivel nominal. Em relagao ao tamanho empirico dos testes induzidos
da divergéncia de Kullback-Leibler, o tamanho tem melhor aproximacao do nivel nominal
quando o método de estimagao é MVNC. Deste modo, o teste da divergéncia Ay tem
seu desempenho otimizado com EMVNC.

O teste RVNC teve melhor desempenho em termos do tamanho do teste, entretanto,
o poder empirico do teste em funcao da divergéncia de Kullback-Leibler teve melhor
performance.

Conclusivamente,
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os testes em geral apresentaram um tamanho empirico acima do nivel
nominal para identificagdo em processos MA(1). Dentre eles, o teste da
RVNC combinado com a EMVC apresentou o melhor resultado.
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4.2.3 Identificagdo nos modelos ARMA(1,1)

Para o espago biparamétrico do modelo ARMA(1,1), objetiva-se testar as hipéteses:

Ho : (6,0) = (¢0,00) x Hi:(9,0) = (¢o,00) + (A1, As),

em que (A, Ag) € {(z1,72) € R?/{(0,0)} : |¢| < 1,|0] < 1}. Especificamente, considerar-

se-4 os seguintes casos particulares de H;: Para A € R tal que |¢p| <1 e |0] <1,
(@) ¢ =0, 0uH;:(0,0) = (b, o) + (A, A),
(b) ¢ # 6 ouHy:(¢,0) = (¢o,00) + (A,0) e
(c) ¢ # 0 out:(4,0)=(do,0)+(0,A).
Cenério (a): ¢ =46
Pela Tabela [4.9], os tamanhos empiricos sao bem competitivos entre divergéncias e RV.

Tabela 4.9: Tamanhos empiricos para medidas de divergéncias e razdo de verossimilhancas para
¢=60=0.1,0.50.8

o N KL TKL JS B H RVC RVNC
0.1 35 | 0049 0.131 0.099 0.059 0.011 0.101 0.041
50 | 0.073 0.133 0.111 0.079 0.015 0.071 0.041
150 | 0.057 0.064 0.059 0.054 0.010 0.050  0.046
0.5 35| 0111 0.152 0.139 0.108 0.011 0.079 0.066
50 | 0.076 0.113 0.096 0.079 0.021 0.051 0.055
150 | 10.050 0.054 0.052 0.048 0.000 0.050 0.030
0.8 35 | 0.059 0.089 0.075 0.051 0.003 0.140  0.043
50 | 0.055 0.199 0.163 0.049 0.003 0.126 0.049
150 | 0.056 0.108 0.082 0.054 0.018 0.050  0.034

Em geral, o poder empirico dos testes cresce a medida que o A se afasta de zero e/ou
tamanho de amostra n aumenta.

Especificamente, o teste RVNC apresentou taxas mais préximas ao nivel nominal
especificado de 5%. Considerando o método de estimacao MQNC, os testes em geral com
excecao do teste RVNC, apresentam tamanho empirico bem acima do nivel para tamanhos
amostrais n = 35 e 50. Entretanto, com tamanho superior de amostra o tamanho empirico
se aproxima do nivel. Em relagdo ao método de estimacao MVNC, os testes induzidos das
medidas de distancia apresentam tamanhos empiricos mais préximo do nivel.

Com base na Tabela [4.10] o poder empirico do teste RVC apresentou o melhor
desempenho quando o método de estimacao MVC é considerado. Entretanto, para

os métodos de estimacao MVNC e MQNC, o teste RVNC teve poder superior ao teste
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RVC. O poder é avaliado assumindo os valores ¢ = 6 = 0.1, 0.6 e 0.8. Nas Tabelas [4.10]
e [4.12] apresentam-se os poderes empiricos dos testes para os valores de ¢ = 0 =
0.1, 0.6 e 0.8, respectivamente. Para EMVNC com os tamanhos amostrais n = 35 e 100
sao apresentados nas Figuras e[d.34 As seguintes desigualdades de fungoes poder

empiricas podem ser verificadas:

(i) Para ¢ =60 =0.1,se (i.1) A | =1 ou A 1 0.8 (Estimagdo MVC) ou se (i.2) A | —1
(Estimacao MVNC ou MQNC):

mys:35(0 + A, 0 + A) > mrr35(0 + A, 0 + A) > mrrrss (¢ + A0 + A) > mass(d+ A0+ A)
> mrve:ss (@ + A0 + A) > mrync:ss (¢ + A0 + A) > wrss(o + A0+ A)

T18:50(¢ + A, 0 + A) > mrrs0(d + A0+ A) > mreso(@ + A0 + A) > mRiso(d+ A, 0+ A)
> mrve:s0(@ + A0 + A) > mrynciso (@ + A0+ A) > mrso(o + A, 0+ A)

Tysas0(@ + A, 0 + A) > mrras0(@ + A, 0+ A) > mrkraso(¢ + A, 0+ A) > mase(@ + A, 0+ A)
> Trrve:so (@ + A0 + A) > mrrynciso (@ + A0+ A) > mrase(¢ + A0+ A)

(ii) Para ¢ =60 = 0.1, se A 1 0.8 (Estimagado MVNC ou MQNC):

WTKL:35(¢ + A,6 + A) > 7TJS:35(¢ + A,Q + A) > 7TB:35(¢ + A,H + A) > TI'KL;35(¢) + A,G + A)
> mrve:3s (@ + A, 0 + A) > mryncss (@ + A0+ A) > mras(¢ + A0 + A)

7TJs;50(¢ + A,9 + A) > 7TKL:5O(¢ + A,@ + A) > 7TTKL:5O(¢ + A,G + A) > 7TB;50(¢ + A,g + A)
> rvNC:50(@ + A, 0+ A) > Trycso(@ + A, 0+ A) > mso(¢ + A, 0 + A)

7y8:150(¢ + A, 0 + A) > mrras0(0 + A, 0 + A) > mrriaso(¢ + A0 + A) > mRuase(@ + A0 + A)
> TrrRVNC:150(@ + A, 0 + A) > Trrveaso (¢ + A0 + A) > mHas0(¢ + A, 0 + A)

Na Tabela assim como no caso anterior, o poder empirico do teste RVC apresentou
maior poder quando o método de estimacao MVC ¢ considerado. Contudo, o teste RVNC
teve poder superior ao teste RVC, com os métodos de estimacao MVNC e MQNC. Em
relacdo ao tamanho empirico, o teste RVNC apresentou taxas mais proximas ao nivel
nominal especificado de 5%. Com tamanho n = 150 os testes tém performance aproximada.

Considerando o método de estimacao MQNC, os testes induzidos das medidas em geral,
apresentam tamanho empirico bem acima do nivel principalmente para os testes baseado
nas distancias Tipo Kullback-Leibler e Jensen-Shannon para tamanhos amostrais n = 35 e
50. Entretanto, com tamanho superior de amostra, o tamanho empirico se aproxima do

nivel. As seguintes desigualdades de fungoes poder empiricas podem ser verificadas:
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(i) Para ¢ =0 = 0.5, se A | —1.4 (Estimagao MVC):

TrKL:35 (0 + A, 0 + A) > myg35(0 + A, 0 + A) > mrrss(0+ A, 0 + A) > mass(d + A0+ A)
> TRve:ss (@ + A, 0+ A) > Trync:ss (¢ + A0+ A) > mrss (0 + A0+ A)

7TTKL:50(¢ + A,Q + A) > 7TJS:50(¢ + A,é) + A) > ’/TKL;50((,Z5 + A,9 + A) > 7TB:50(¢) + A,G + A)
> 7TRVC:5O(¢ + A,H + A) > 7TRVNC:5O(¢ + A,@ + A) > 7TH;50(¢ + A,Q + A)

TrKL:150(¢ + A, 0 + A) > mys.150(¢ + A, 0 + A) > mras0(¢ + A0 + A) > mRase(@ + A0 + A)
> Trve:150(¢0 + A, 0 + A) > mrynciso (@ + A0 + A) > maso(¢ + A, 0 + A)

(ii) Para ¢ = 60 = 0.5, se A | —1.4 (Estimagdo MVNC ou MQNC): A relacao de
desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que Tryncw (¢ + A, 0 + A) >
Trvean (@ + A, 0 + A) para n = 35,50, 150.

(iii) Para ¢ = 0 = 0.5, se A 1 0.4 (Estimagdo MVC): A mesma relacdo do item (i)
assumindo para 1°, 2° e 3° que ms.35(¢ + A0 + A) > wxpas(d + A0+ A) >
TrrLas (@ + A, 0+ A).

(iv) Quando ¢ =60 = 0.5 e A 1 0.4(Estimagao MVNC ou MQNC):

Ty8:35(0 + A,0 + A) > mrss5(d + A0 + A) > mrknss (@ + A0 + A) > mpias (¢ + A, 0 + A)
> TRvNC:35(@ + A, 0 + A) > mrye:ss (¢ + A0+ A) > mrss(o + A0+ A)

7TJ3;50(¢ + A, 0+ A) > 7TKL:50(¢ + A0+ A) > WTKL:SO(QS + A, 0+ A) > 7TB:50(¢ + A, 0+ A)
> rvNC:50(@ + A, 0+ A) > Trycso (@ + A, 0+ A) > mso(¢ + A0+ A)

Tis:150(0 + A, 0 + A) > mxras0(@ + A, 0 + A) > mrxraso(@ + A, 0 + A0+ A) >
m:150(¢ + A, 0 + A) > mrynci50(@ + A, 0 + A) > mrvciso(@ + A, 0 + A) > maase(@ + A0 + A)

De acordo com a Tabela [£.12] podemos extrair os resultados: O teste RVNC teve
poder superior ao teste RVC, via estimagao MVNC e MQNC. Contudo, quando o método
de estimacgao ¢ MVC, o teste RVC tem maior poder empirico. Em relacao ao tamanho
empirico, o teste RVNC apresentou taxas mais préoximas ao nivel nominal especificado
de 5%. Além disso, via estimacao nao condicional, o teste RVC apresentou um tamanho
empirico muito elevado para tamanhos de amostras n = 35 e 50. Entretanto, com tamanho
amostral n = 150, a taxa de rejeicao quando A = 0 se aproxima do nivel de significincia;

em contra partida, o teste RVNC apresentou tamanho empirico inferior ao nivel.



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 104

Os testes a luz das medidas de distancias Kullback-Leibler e Bhattacharyya obtiveram
tamanhos empiricos (para A = 0) mais préximo ao nivel de significAncia em relacdo a
outras medidas. As medidas Tipo Kullback-Leibler e Jensen-Shannon se destacaram para
o tamanho amostral n = 50.

O poder empirico, das distancias de Kullback-Leibler e Bhattacharyya sao maiores em
relagdo aos testes RVC e RVNC. Mas, o tamanho (para A = 0) apresentado pelos testes
induzidos das medidas de distancias sdo maiores que o nivel especificado. As seguintes

desigualdades podem ser verificadas:

(i) Para ¢ = 6 = 0.8, se A | —1.7 (Estimagao MVC) ou se A | —1.7 (Estima¢ao MVNC
ou MQNC):

TrKL:35(¢ + A, 0 + A) > mys:35(0 + A, 0 + A) > mkrss(d+ A, 0 + A) > wRass (¢ + A, 0+ A)
> 7Tva;35(¢ + A,Q + A) > WRVNC:35(¢ + A,G + A) > 7TH;35(¢) + A,& + A)

my8:50(@ + A, 0 + A) > mrxLso(@ + A, 0 + A) > mrrs0(¢ + A, 0 + A) > miso(¢d + A0+ A)
> mrve:s0(¢ + A, 0 + A) > mryncso(¢ + A0 + A) > riso(@ + A0+ A)

m18:150(0 + A, 0 + A) > mrras0(d + A, 0 + A) > mrrriaso(d + A, 0 + A) > mrase(¢ + A0+ A)
> mrvc:150(¢ + A, 0 + A) > mrynciso(¢@ + A0 + A) > mHaso(¢ + A, 0 + A)

(ii) Quando ¢ =0 = 0.8 e A = 0.1 (Estimagao MVC, MVNC ou MQNC):

TrrL:35(P + A, 0 + A) > myg.35(0 + A, 0 + A) > mss(d + A0+ A) > mrrss (¢ + A, 0+ A)
> 7TRVC:35(¢ + A,9 + A) > WRVNC:35(¢ + A7(9 + A) > 7TH;35(¢ + A,G + A)

7TJs;5Q(¢ + A,@ + A) > 7TKL:50(¢ + A,@ + A) > 7TTKL:50(¢ + A,H + A) > 7TB;50(¢ + A,G + A)
> TRvNC:50(P + A, 0 + A) > ryeiso(@ + A0 + A) > mrso(@ + A, 0 + A)

Tysas0(@ + A, 0 + A) > mrras0(@ + A, 0 + A) > mrrraaso(@ + A, 0+ A) > mrase(@ + A, 0+ A)
> TrvNC:150(@ + A, 0 + A) > mryciso(@ + A0+ A) > Taso(¢ + A, 0 + A)



105

RESULTADOS E DISCUSSOES

-

CAPITULO 4.

000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 8°0
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 90
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T g0
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 70
000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €0
766°0 766°0 866°0 ¥66°0 766°0 766°0 ¥66°0 766°0 766°0 966°0 766°0 766°0 766°0 T66°0 766°0 766°0 796°0 766°0 766°0 9660 T66°0 0
989°0 9LG°0 892°0 809°0 929°0 29’0 9190 989°0 8LG°0 9¢2°0 009°0 909°0 909°0 9090 0890 08¢°0 v<eo 865°0 919°0 ¢19°'0 7090 0
Sv0°0 gg0°0 100 950°0 $90°0 L90°0 €90°0 970°0 050°0 010°0 ¥50°0 650°0 790°0 LS0°0 Sv0°0 750°0 600°0 850°0 $90°0 §90°0 €900 0
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 8190 88¢°0 8C1°0 719°0 9€9°0 v¥9'0 ¥29°0 0480 929°0 ¢61°0 74990 vLG0 8LS°0 04970 1°0- 0ST
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 886°0 8L6°0 ¢96°0 886°0 066°0 066°0 0660 ¥86°0 886°0 8T6°0 8L6°0 086°0 086°0 8L6°0 0
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 866°0 000°'T 000°T 000°T 000°T €0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 70~
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T Gq'0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0~
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°1T 0001 000°T 0001 000°T 000°'T _000°T 000°1 0001 000°1T 0001 000°T 000'T 0001 000°1 0001 000°1 0001 000°1T 000'T 0001 1-
000°T 966°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 8°0
000°T 966°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 666°0 000°T 000'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0
000°T L66°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°1T 000°T 6660 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0
000°T 766°0 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 666°0 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T g0
866°0 €66°0 686°0 0001 000°T 000°'T 6660 866°0 L66°0 L86°0 6660 000°T 000'T 6660 866°0 L66°0 986°0 6660 000°T 666°0 6660 0
74$6°0 166°0 °e8°0 GL6°0 LL6°0 8L6°0 T86°0 LS6°0 9¥6°0 0€8°0 €L6°0 GL6°0 TL6°0 V.60 gg6°0 866°0 €€8°0 €460 GL6°0 €L6°0 LL6°0 €0
70L°0 969°0 78¢€°0 8¥L°0 08L°0 LSL0 TLLO <S0L°0 0040 €€€°0 70L°0 cvL 0 60L°0 €€L°0 T0L°0 CILO 0¢€'0 VIiL0 8¥L°0 6TIL°0 6€L°0 20
822’0 vve 0 960°0 cLT O gceo 90€°0 €0€°0 6220 0€T°0 990°0 LTT0 €92°0 8¢2'0 920 [4aay) €€2°0 9L0°0 LETO 892°0 092°0 692°0 0
700 €0T°0 7¥0°0 [Nt} LLTO ¥8T'0 8CI'0 700 TL0°0 G100 6L0°0 TIT°0 €E€T°0 €L0°0 €700 €L0°0 v10°0 880°0 LIT'0 8€T°0 080°0 0
6€2°0 G962°0 TET0 v€€°0 Z8€'0 Gg8€'0 8¥E0 0¥z'0 992°0 990°0 89270 cce o 80€°0 06T°0 €220 2620 LLO°O 8420 L0€°0 9T1€'0 ¥92°0 T°0- 0¢g
9L9°0 289°0 80%°0 9TL'0 TeL’0 cvL0 TSL0 189°0 0L9°0 £v¢°0 0L9°0 L0L°0 €L9°0  LOL'O 9¢9°0 0gL0 vve0 L29°0 £€99°0 Sv9°0 7990 0~
796°0 9¥6°0 14680 TL6'0 L1670 8L6°0 GL6°0 §96°0 v6'0 918°0 £€96°0 §96°0 066°0 996°0 7€6°0 L96°0 2080 Te6°0 7¥6°0 0¥6'0 0¥6°0 €0~
§66°0 §66°0 066°0 866°0 866°0 8660 866°0 §66°0 266°0 686°0 666°0 666°0 8660 6660 966°0 L66°0 £€86°0 L66°0 L66°0 L66°0 866°0 70
666°0 L66°0 666°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 666°0 000°'T 666°0 000°T 000°T 000'T 000°T 666°0 000°'T 866°0 666°0 666°0 666'0 6660 Gq'0-
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 866°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0~
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 666°0 000°1 0001 000°1 000°T _000°T 000°1 0001 000°1 0001 000°T 000'T 0001 000°T 0001 000°T 0001 000°T 000'T 0001 1-
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0
000°T 766°0 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 866°0 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0
000°T 166°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0
000°T L86°0 ¥66°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 966°0 ¥66°0 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 666°0 066°0 666°0 666°0 666°0 6660 <0
LLLO 9880 4z80 0¥6°0 T1L6°0 €86°0 €06°0 TL8°0 2€6°0 S¥8°0 6960 TL6°0 LL6°0 0¥6°0 €96°0 896°0 <06°0 LL6°0 086°0 8L6°0 6.6°0 0
698°0 9480 899°0 916°0 1€6°0 816°0 ST6°0 Y.8°0 998’0 T09°0 188°0 606°0 988°0 L06°0 698°0 0480 L6970 L88°0 806°0 L88°0 0160 €0
€290 7€9°0 0L2°0 €090 969°0 929°0 V€90 62S°0 [44<NV] L6T°0 €€9°0 ¥6S°0 6LS°0 0890 8140 aveo <020 €290 ¥8¢°0 ggg’0 1890 0
<G01°0 9050 160°0 10€°0 297°0 LES0 LITO 8¥1°0 S1€0 €€0°0 9120 T0€°0 L1€°0 2610 9¢1°0 €L1°0 0v0°0 661°0 ¥82°0 ¥62°0 €61°0 0
0€0°0 8¥1°0 160°0 VET'0 861°0 922’0 921°0 00 10T°0 T10°0 6500 660°0 TET'0 6700 6700 GL0°0 8100 160°0 6C1°0 8GT°0 ¢CTLOO 0
L9T°0 0820 6C1°0 L1€°0 GLE0 g0v'0 662°0 cS10 L2C°0 9%0°0 L02°0 L92°0 2820 <S0T°0 9€1°0 2120 LS0°0 0220 €920 682°0 661°0 1°0- <€
60S°0 84S0 162°0 ¢T9°0 8L9°0 L99°0 2¥9°0 1280 1280 602°0 LGS0 129°0 €09°0 ¥69°0 L8Y°0 86S°0 (&4} cgso 009°0 €09°0 999°0 c0-
LER'O €280 9¢9°0 706°0 gc6°0 L06°0 ST16°0 978°0 T80 €6S°0 0980 706°0 998°0 T06°0 8280 8¢8°0 L6970 148°0 9.8°0 298°0 TL8'0 €0
046°0 166°0 4c6°0 T166°0 £€66°0 €66°0 886°0 V.60 €96°0 206°0 G86°0 066°0 886°0 L86°0 L96°0 GL6°0 €68°0 6460 286°0 I86°0 0860 70~
766°0 0660 266°0 000°T 000°T 000°'T 6660 966°0 766°0 986°0 866°0 000°T 866°0 6660 766°0 766°0 786°0 866°0 866°0 L66°0 8660 gq'0-
000°T §966°0 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 666°0 000°'T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 000°T 000°T 666°0 666°0 666°0 6660 6660 9°0-
000°'T 966°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T L°0-
000°T L66°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 8'0-
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T _000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 1-
ONAY oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oA H q sr 1ML T v ou
sopeipen{) SOWTUIA [BUOIDIPUO) OBN [RUOIDIPUOD)

OpLAYUOd [ = ,03 [')=§ = ¢
wod (T T)V WYV O[PPOIN O eled SedURIUUISSOIOA OP ORZERI O SRIDUISIOAID op SBPIPOUI SeP SOPIZNPUI 91s9], Op Iopod :(e)oureus)) :QT'p ejpqel



106

RESULTADOS E DISCUSSOES

-

CAPITULO 4.

000°T 866°0 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T ¥'0
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €0
266°0 766°0 286°0 966°0 966°0 966°0 ¥66°0 266°0 766°0 8L6°0 766°0 766°0 266°0 ¥66°0 266°0 766°0 9L6°0 7660 766°0 966°0 ¥66°0 20
729°0 c19°0 9T€°0 0L9°0 289°0 0890 8990 929°0 719°0 TcLT 0 cT9'0 979°0 Zv9'0 0€9°0 2290 8T9°0 v.20 0290 0€9°0 ¥29'0 0790 0
0¢0°0 0S0°0 200°0 7S0°0 090°0 090°0 0900 0S0°0 0S0°0 000°0 8700 2S00 7S0°0 0500 8%0°0 2S00 200°0 7¥0°0 9¢0°0 8G0°0 ¥S0°0 0
06<°0 065°0 0120 vL9°0 76570 0090 ¥.9°0 06S°0 0650 9€2°0 2090 919°0 2c9'0 CTI9°0 06S°0 7650 v2c0 8650 809°0 909°0 069°0 T°0-
766°0 766°0 866°0 266°0 266°0 9660 T66°0 766°0 766°0 096°0 766°0 766°0 9660 966°0 766°0 766°0 096°0 766°0 766°0 766°0 ¥66°0 0~
000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T €0~
000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 70
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T G'0- 0S1T
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T L0~
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 1-
000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T -
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T [
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €1
000°1T 0001 000°T 0001 000°T 000°'T _000°T 000°1 0001 000°1T 0001 000°T 000'T 0001 000°1 0001 000°1 0001 000°1T 000'T 0001 vi-
866°0 LL6°0 666°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 666°0 LL6°0 €66°0 000°T 000°T 000'T 000°T 866°0 666°0 266°0 000'T 000°T 000'T 000°T 0
TL6°0 €€6°0 6€6°0 686°0 £€66°0 266°0 686°0 9L6°0 0¥6°0 968°0 186°0 L86°0 G86°0 086°0 046°0 996°0 €98°0 086°0 G86°0 786°0 086°0 €0
8TL°0 VIiL0 T0S°0 118°0 ¥¥8°0 T€8°0 0€8°0 €€L°0 8TL°0 €8€°0 veL0 €LLO 06L°0 99.°0 VIL 0 Gg€L’0 0L€°0 cEL0 69.°0 cvL0 L9L°0 0
8€2°0 [4stay] 8¥1°0 8¥€°0 cov'0 9LE°0 08€°0 LvT0 LETO 860°0 LLT0 g1€0 T1€°0 ¥0€0 €€2°0 8¥%2°0 8L0°0 8920 [QRN0) 962°0 €0€°0 0
2S00 0400 ¥v0°0 7010 6C1°0 1’0 LOTO gc0'0 150°0 120°0 6L0°0 960°0 €IT°0 9.0°0 Lv0°0 €90°0 2200 cL0'0 L80°0 €0T°0 LLO°0 0
8220 0€20 680°0 9620 €82°0 ¢62°0 ¥.LT'O 0€2°0 €220 180°0 2920 162°0 L0€'0 1820 612°0 gce o 890°0 v4c0 Q.20 9.2°0 992°0 10~
689°0 189°0 96€°0 169°0 9TL"0 80L°0 ¢TO0L'0 €69°0 0890 T1v°0 CIL O ceLO 6€L°0 9TL°0 ¥89°0 689°0 ¢6€°0 90L°0 €TL0 8CL'0 €IL°0 c0-
0¢6°0 6£6°0 L28°0 296°0 896°0 896°0 €96°0 1S6°0 76°0 6€8°0 696°0 €L6°0 €L6°0 €L6°0 976°0 8¥76°0 6€8°0 896°0 046°0 TL6°0 896°0 €0-
666°0 886°0 066°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 666°0 886°0 166°0 000°'T 000°T 000°T 000°T 666°0 666°0 266°0 000°'T 000°T 000'T 000°T 70~
666°0 786°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 686°0 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T g'0- 09
000°'T £€66°0 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 866°0 000°T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 9°0-
000°T 666°0 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T L°0-
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 8'0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 1=
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T -
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T (4
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €1
000°T 0001 000°1 0001 000°1 000°T _000°T 000°1 0001 000°1 0001 000°T 000'T 0001 000°T 0001 000°T 0001 000°T 000'T 0001 vi-
G86°0 60 £€86°0 866°0 666°0 666°0 866°0 G86°0 L96°0 656°0 L66°0 866°0 966°0 ¥66°0 086°0 £€86°0 0€6°0 686°0 066°0 G86°0 686°0 70
606°0 698°0 2180 T196°0 v.6°0 L96°0 6960 916°0 198°0 19970 026°0 L¥6°0 v€6'0 €€6°0 £€06°0 S06°0 129°0 006°0 cT6°0 L06°0 €160 €0
8%S¢°0 89¢°0 G99€°0 ¢rL 0 96L°0 8CL'0 CV.L'O ¢94°0 Gce o L12°0 LL9°0 8%9°0 209'0 819°0 9€49°0 89S0 102°0 vveo €190 G9¢°0 909°0 0
¥91°0 6£2°0 260°0 LEE0 86€°0 9LE°0 €8€°0 Z81°0 8810 6€0°0 L02°0 692°0 842’0 82T0 cS10 881°0 9€0°0 2020 892°0 1620 €¥C0 T°0
€90°0 L21°0 T€0°0 €81°0 112°0 cTe0 L6T°0 990°0 6L0°0 T10°0 8010 6€1°0 ¢S1'0 TIT0 9¢0°0 €L0°0 120°0 T11°0 [4aNY) LY1T°0 1€T°0 0
291°0 261°0 8%0°0 vigo 9€2°0 0¥c'0 ¢€T0 L9T°0 0LT°0 8€0°0 661°0 L€T0 1€2°0 12C¢0 6S1°0 691°0 LE0°0 261°0 €220 €2¢'0 81T0 1°0-
16S°0 8290 [y 9€9°0 8LS°0 VLGS0 LLSO L8970 v2so Y20 8490 909°0 ¥6S°0 T69°0 cveo €740 €220 166°0 98¢°0 G8¢°0 069°0 c'0-
8€8°0 128°0 €LS°0 LS80 6.8°0 788°0 V.80 80 0280 ¥6S°0 .80 L68°0 868°0 888°0 €€8°0 9€8°0 L8S°0 9980 48870 L88°0 6180 €0-
296°0 L¥6°0 L06°0 L86°0 066°0 0660 8860 0L6°0 196°0 916°0 066°0 266°0 266°0 166°0 ¥<6°0 896°0 0T6°0 L86°0 066°0 166°0 0660 70~
866°0 096°0 966°0 0001 000°T 000°'T 000°T 866°0 696°0 €66°0 000'T 000°T 000'T 000°T 966°0 666°0 966°0 000°'T 000°T 000'T 000°T g'0- g€
000°T 7860 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 266°0 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 666°0 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 766°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 8660 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0~
000°T 866°0 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 1-
000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 1=
000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T (4 S
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €1
000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T _000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T vi-

ONAY oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oA H q sr 1ML T v ou

sopeipen{) SOWTUIA [BUOIDIPUO) OBN [RUOIDIPUOD)

OpLOYUOd [ = ,09 G () =§ =@
wod (T ‘T)V WYV O[PPOIN O eled SedURIUUISSOIOA OP ORZERI O SRIDUISIOAID op SBPIPOUI SeP SOPIZNPUI 91s9], Op Iopod :(e)oureus)) :[T'py ejpqel



107

RESULTADOS E DISCUSSOES

-

CAPITULO 4.

2980 0LL°0 089°0 806°0 926°0 816°0 ¥I16°0 ¥98°0 v<eL0 8LS°0 8180 ¥68°0 7680 TL80 0€8°0 180 8.L7°0 89L°0 0180 99.°0 TI8'0 0
€00 8%0°0 8200 .00 2c01°0 ccr'o vL0°0 ¥€0°0 0S0°0 8T0°0 <00 280°0 80T°0 9%0°0 920°0 970°0 800°0 9800 0L0°0 ¥80°0 2900 0
9¢L°0 29L°0 78¢€°0 veL o 8¥L°0 0vL'0 2cTlLo 9¢L°0 29L°0 (4340 0920 28L°0 08L°0 8SL°0 veL 0 89L°0 o¥¥°0 VLLO v6.L°0 89L°0 ¥LLO 10~
866°0 866°0 8L6°0 866°0 000°T 000°'T 866°0 866°0 8660 886°0 000°'T 000°T 000'T 866°0 866°0 866°0 986°0 000°'T 000°T 000'T 866°0 c0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €0
000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 70~
000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T g0~
000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 9°0-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T L°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8'0- 00T
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 1-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 1=
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T [
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €'1-
000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T V-
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°1T 000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T qI-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9'1-
000°1T 0001 000°T 0001 000°T 000°'T _000°T 000°1 0001 000°1T 0001 000°T 000'T 0001 000°1 0001 000°1 0001 000°1T 000'T 0001 L1~
L9€°0 LSO 660°0 0040 08L°0 TIL'0 8€9°0 €6€°0 8¥¥°0 Z¢10°0 192°0 8T1S°0 887°0 69¢°0 Y1i€0 18€°0 0€0°0 8€C°0 cTvo GT1€'0 0L€°0 10
0¥0°0 162°0 <00°0 6L0°0 ov€"0 €€€°0 €60°0 670°0 9210 €00°0 670°0 €91°0 661°0 SS0°0 2€0°0 €L0°0 0100 650°0 62170 €V1I'0 T80°0 0
€62°0 26€°0 €90°0 8920 807°0 c0v'0 €820 20€°0 LEE0 L90°0 10€°0 €6€°0 €0v°'0 €2E0 982°0 9vE0 080°0 80€°0 86€°0 €8€°0 6VE€0 1°0-
28L°0 2080 L0¥°0 VLLO 6€8°0 TE8'0 T6L°0 ¥6L°0 16L°0 cLV0 8280 €L8°0 0L8°0 8C8'0 GLLO L6L°0 I8¥°0 L28°0 L98°0 198°0 ¥Z80 c'0-
L86°0 €L6°0 188°0 €86°0 €66°0 986°0 886°0 L86°0 9L6°0 916°0 766°0 L66°0 L66°0 1660 G986°0 G86°0 ¢16°0 €66°0 L66°0 966°0 1660 €0-
L66°0 266°0 L86°0 866°0 000°T 666°0 866°0 L66°0 766°0 266°0 0001 000°T 000'T 6660 L66°0 966°0 066°0 000°'T 000°T 000'T 000°T 70~
000°T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 6660 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T gq'0-
000°T 866°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0~
000°T 666°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 8°0- 09
000°'T 666°0 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 6°0-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 0'T-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 1=
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T (4 S
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T €1
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T V-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T QI
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9'1-
000°T 0001 000°1 0001 000°1 000°T _000°T 000°1 0001 000°1 0001 000°T 000'T 0001 000°T 0001 000°T 0001 000°T 000'T 0001 L1~
92T 0 vveo £€90°0 7620 T€¥°0 ccr'0 6EV°0 ¥92°0 9L€°0 000°0 L60°0 L22°0 T91°0 8520 7020 L92°0 0200 wio €620 cv1'0 6820 T°0
49€0°0 0ge0 <00°0 19070 0TT"0 ST1T°0 S60°0 £v0°0 ovT°0 €00°0 16070 GL0°0 680°0 6S0°0 0€0°0 LL0°0 600°0 £90°0 601°0 TO0T°0 €60°0 0
9020 88€°0 7€0°0 ¢61°0 ve o 9L2°0 0120 612°0 182°0 vv0°0 8120 496270 80€°0 6€T°0 002°0 £€92°0 Sv0°0 €220 £€62°0 662°0 LST°0 1°0-
€€9°0 969°0 €20 S09°0 989°0 269°0 1€9°0 9790 199°0 820 €L9°0 €9L°0 GvL°0 069°0 ¥29°0 9L9°0 L8T°0 699°0 ¥vL 0 0€L°0 00470 c'0-
988°0 7680 L¥9°0 916°0 vv6°0 876°0 T116°0 S06°0 €880 669°0 L£6°0 49¢6°0 1960 8260 268°0 868°0 189°0 8260 066°0 996°0 L26°0 €°0-
286°0 1.6°0 ¥26°0 L66°0 000°T 000°'T 9660 G86°0 TL6°0 066°0 866°0 000°T 000'T 966°0 G86°0 8L6°0 6€6°0 L66°0 866°0 000'T 966°0 70~
¥66°0 986°0 686°0 000°T 000°T 000°'T 8660 G966°0 €66°0 266°0 000'T 000°T 000°T 000°T S66°0 4966°0 166°0 000°'T 000°T 000'T 6660 q'0-
000°T 886°0 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 8660 000°T 000'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9°0-
000°T 666°0 000°T 0001 000°T 000°'T 000°1T 000°T 866°0 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T L0~
000°T 6660 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 80~ ¢¢€
000°T 866°0 000°T 0001 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 6°0-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 1-
000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T T1-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T [
000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 1"
000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T V-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T g'1-
000°T 000°'T 000°T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 000°T 000°'T 000°T 000°'T 000°T 000'T 000°T 9'1-
000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T _000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000°T 000'T 000°'T 000°T 0001 000°T 000°T 000°T 000'T 000°T L1~
ONAYH oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oAYd H q sr T3 .L T ONAYH oA H q sr 1ML T A
sopeipen{) SOWTUIA [BUOIDIPUO) OBN [RUOIDIPUOD)

OpLOYUOd [ = ,09 () =§ = ¢
wod (T°7)V VYV OPPOIA O eled SeIURT[IUIISSOIOA 9P ORZRI o SRIDUYSIOAID Op SRPIPAW Sep SOPIZNPUI 99s9], Op 10poJ :(®)oLIeus)) :Z['t ejpqel



) 108

-

CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES

“erzdoad erony :9juoq

(DNAINA) 80 = ¢ (2) (ONAINA) €0 = ¢ (q) (DNAINE) T0 = ¢ (®)
v v v
T0 T0- €0- S0- [L0- 60- TT- €T- 9T- [T- 70 70 0 20~ ¥0- 90- 80- T- CT- 7¥I- 80 90 ¥0 20 0 20- ¥0- 90- 80- T-
AN I I I A A | A I I I A A A A | AN I I I A A |
o o
[ o [ o
/ wpL — [Lo WAL — Lo
; ML — N ML — N
H H
g-- g--
- Lo g N
M= "8 wm— | * g
™ — g ™ — 0
Q " Q
o] A o
2 _ o
o @ ' o 2
l.9 [0] l.9 0]
(@] [e]
) )
= =
) )

ofuRUIR) WOD T WAPIO 9P SIGAQT\ SRIPIJN P 0AlssaI8a10iny osseoold o ered g'0 = ¢ 0 ¢'() = ¢ ‘T'() = ¢ OPURIIPISUOD 9)SA], OP IOPOJ :E€'p

21s9] Oop J4apod

G =u

einsi4



) 109

-

CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES

“errdoxd eriony :0juoq

(DNAINA) 80 = ¢ (2) (ONAINA) €0 = ¢ (q) (DNAINE) T0 = ¢ (®)
v v v
0 TO- €0- §0- L0- 60- TT- €1- §I- [T- ¥0 0 0 70~ ¥O- 90- 80- I- TI- t1I- 80 90 ¥0 O 0 TO0- ¥0- 90- 80- I-
AN I I I A A | A I I I A A A A | AN I I I A A |
o o o
[ o e )
L — |o wpl — [o )
ML — N ML — N N
H H
g-- gq--
st Lo g St Loog -2 0D
m— | * 8 m— | * g -
N — ] ™ — e 2
Q Q Q
o] o o}
9 o o
o @ o 2 o 2
T o O T o O T o O
(@] [e] [e]
I I I ©
B P [
"o "o e
0T = U

ofurUIR) WOD T WAPIO 9P SIOAQTN SRIPIN 9P 0Alssa18a109ny 0sseoold o ered Q') = ¢ @ ¢'() = ¢ ‘T°() = ¢ OPURIDPISUOD 91S9], Op I19pOoJ :HE 'y eanSi4



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 110

Cenario (b): ¢ #6 (p+ A, 0)

Neste cendrio avaliamos o poder empirico dos testes assumindo os valores verdadeiros dos
parametros ¢ = 0.1+ A,0.5+A,0.8+A e = 0.1, 0.6 e 0.8, apresentados respectivamente,
nas Tabelas [4.13] {.14] e [4.15]

No geral relacionado aos testes de razao entre verossimilhancas, via estimacao MVC, o

poder empirico do teste RVC é maior. Entretanto, segundo os métodos MVNC e MQNC,

o teste RVNC teve poder superior ao teste RVC. Para tamanhos grandes de amostras os
testes sao aproximados.

Com base na Tabela [1.13] segue os resultados:

Considerando os métodos de estimagao MVNC e MQNC, as distancias Kullback-Leibler
e Bhattacharyya apresenta desempenho superior do poder empirico dos testes, comparado
com o método MVC.

As seguintes desigualdades podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ = 0.1+ A, 6 =0.1¢ A | —1 (Estimacdo MVC):

TRVC:35:50 (@ + A, 0) > Tk1:3550 (¢ + A, 0) > Tis:35.50(0 + A, 0) > TrKiss;50(0 + A, 6)
> TRVNC:35:50 (@ + A, 0) > mR.35:50(¢ + A, 0) > TH.3550(¢ + A, 0)

Trvc:150(9 + A, 0) > mrLas0(¢ + A, 0) ~ Ts:150(¢ + A, 0) ~ TrrLase(¢ + A, 0)
~ TrvNC:150(@ + A, 0) ~ TBi150(¢ + A, 0) > THa50(0 + A, 0)

(ii) Quando ¢ = 0.1+ A, 0 =0.1 e A | —1(Estimagaio MVNC ou MQNC):

TKL:35(¢0 + A, 0) > Ti8:35(0 + A, 0) > TrRync:ss (¢ + A, 0) > mss(¢ + A, 0)
> mrKL:ss (@ + A, 0) > mrvess (@ + A, 0) > mss (¢ + A, 6)

mKL:50(@ + A, 0) > myg50(¢ + A, 0) > mRis0(¢ + A, 0) > TrRvne:s0(P + A, 0)
~ Trye:s0(@ + A, 0) ~ mrrLs0(¢ + A, 0) > Tso(@ + A, 0)

TRVNC:150 (¢ + A, 0) > 7ira50(¢ + A, 0) ~ TrrLaso(¢ + A, 0) ~ mBaso(¢ + A, 0)
~ TrvC:150(@ + A, 0) ~ Tsi50(0 + A, 0) > THas0(¢ + A, 0)

(iii) Quando ¢ = 0.1+ A, 0 =0.1 e A 1 0.8(Estimacao MVC):

TKL:35:50(@ + A, 0) > Tryc:ss50(¢@ + A, 0) > TrRvNC:35:50 (¢ + A, 0) > Tys:35:50(¢ + A, 0)
> TB:35;50(¢ + A, 0) > TrKL:35:50(¢ + A, 0) > TH.35:50(0 + A, 0)

TKL:150(¢ + A, 0) > Trvcis0(@ + A, 0) ~ mrynciis0(@ + A, 0) ~ Tys50(¢ + A, 0)
~ mR:1s0(¢ + A, 0) ~ mrkLaso(¢ + A, 0) > THas0(¢ + A, 0)
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(iv) Quando ¢ = 0.1+ A, 0 =0.1 e A 1 0.8(Estimacao MVNC ou MQNC):

TkL:35(0 + A, 0) > Ti8:35(0 + A, 0) > mrync:ss (@ + A, 0) > mrve:ss (¢ + A, 6)
> mB.35(¢ + A, 0) > mrrLas(¢ + A, 0) > TH35(0 + A, 0)

mKL:50(0 + A, 0) > myg50(¢ + A, 0) > mRis0(¢ + A, 0) > mrrnso(¢ + A, 0)
> Trvc:s0(@ + A, 0) > Trvnciso (¢ + A, 0) > THis0(¢ + A, 0)

mKL:50(¢ + A, 0) > Tis150(0 + A, 0) > TRas0(¢ + A, 0) ~ TRVNC:150(¢ + A, 0)
~ Trvc:150(@ + A, 0) ~ mrrraso(¢ + A, 0) > Tras0(¢ + A, 0)

De acordo com a Tabela £.14] quando A | —1.4, o poder do teste baseado nas
distancias Tipo Kullback-Leibler e Jensen-Shannon tiveram maior poder(onde mrkr, (¢ +
A,0) > ms(p + A, 0)) e quando A 1 0.4, os testes Kullback-Leibler e Jensen-Shannon tem
melhores performances(onde mgy, (¢ + A, 0) > mis(d + A, 0)).

As seguintes desigualdades de fungoes poder empiricas podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ = 0.5+ A, 0=05¢ A | —1.4 (Estimagao MVC):

TTKL:35:50 (¢ + A, 0) > Tys.35.50(¢ + A, 0) > TR.35,50(¢ + A, 0) > Tri:35:50(0 + A, 6)
> Trye:35:50 (@ + A, 0) > TryNC:35:50 (¢ + A, 6) > TH.3550(0 + A, 0)

TrKL:150(¢ + A, 0) > Tysi150(¢ + A, 0) ~ 7R.150(¢ + A, 0) ~ mrra50(0 + A, 0)
~ TRvC:150(@ + A, 0) ~ Trvnc:150(¢ + A, 0) > THas50(0 + A, 6)

(ii) Quando ¢ = 0.5+ A, 0 =0.5e A | —1.4(Estimacado MVNC ou MQNC): A relagao
de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que Trynca (¢ + A, 0) >

Trvean (@ + A, 0) para n = 35,50, 150.

(ili) Quando ¢ = 0.5+ A, 8 =0.5 e A 1 0.4(Estimagao MVC):

TKL:35:50 (@ + A, 0) > Ti8:35:50(0 + A, 0) > TRve:ss:50(0 + A, 0) ~ TryNC:35:50(¢ + A, 0)
> TR:35;50(@ + A, 0) > TrrL:3s50(¢ + A, 0) > Trss:50(0 + A, 6)

mKL:150(¢ + A, 0) > mrycis0(P + A, 0) ~ Trynci1s0(¢ + A, 0) ~ Tys.as0(d + A, 0)
~ mas0(@ + A, 0) ~ mrrraso(@ + A, 0) > maas0(d + A, 6)
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(iv) Quando ¢ = 0.5+ A, 0 = 0.5 e A 1 0.4(Estimagao MVNC ou MQNC): A relagao
de desigualdades acima assumindo para os termos 3° e 4° que Trynca (¢ + A, 0) >
Trvean (@ + A, 0) para n = 35,50, 150.

Analisando a Tabela [£.15] pode-se chegar as seguintes conclusoes:
Quando A | —1.4, o poder do teste baseado nas distancias Tipo Kullback-Leibler e
Jensen-Shannon tiveram maior poder(onde mrgr(¢ + A,0) > ms(¢p + A, 6)) e quando

A 1 0.4, os testes Kullback-Leibler e Jensen-Shannon tem melhores performances(onde
mxL(¢ + A, 0) > mis(¢ + A, 0)).

As seguintes desigualdades de fungoes poder empiricas podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ = 0.8+ A, 0 =08e¢ A | —1.7 (Estimagao MVC):
TTKL:35;50 (¢ + A, 0) > Tys:35:50(¢0 + A, 0) > 7Ri3s5;50(¢ + A, 0) > Tri:35:50(0 + A, 0)
> TRVC:35;50 (@ + A, 0) > TRvNC:35;50 (¢ + A, 0) > Tr35:50(0 + A, 0)

TrKL:150(¢ + A, 0) > Tys:150(¢ + A, 0) ~ 7R.150(¢ + A, 0) ~ mrras50(0 + A, 0)
~ TRvC:150(¢ + A, 0) ~ Trync:150(¢ + A, 0) > TrHa50(0 + A, 6)

(ii) Quando ¢ = 0.8+ A, 0 =0.8 e A | —1.7(Estimacao MVNC ou MQNC): A relagao
de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que Trynca (¢ + A, 0) >
Trvea (@ + A, 0) para n = 35,50, 150.

(iii) Quando ¢ = 0.8+ A, § = 0.8 e A = 0.1(Estimacao MVC):

TKL:35:50 (@ + A, 0) > Trvc:ss;s0(¢@ + A, 0) > Tig:35:50(¢ + A, 0) > TrvNC:35:50 (¢ + A, 0)
> TB:35;50(¢ + A, 0) > mrKL:35:50(¢ + A, 0) > TH35:50(¢ + A, 0)

TKL:150(¢ + A, 0) > Tryciis0(@ + A, 0) > mryncis0(@ + A, 0) > misas0(¢ + A, 0)
> mRas0(@ + A, 0) > mrrnaso(@ + A, 0) > mHas0(¢ + A, 0)

(iv) Quando ¢ = 0.8+ A, 6 = 0.8 e A = 0.1(Estimacao MVNC ou MQNC):

TRVC:35:50 (@ + A, 0) > Tk1:3550 (0 + A, 0) > TRyNC:35:50(0 + A, 0) > Tys.35:50(¢ + A, 0)
> TrKL:35:50 (@ + A, 0) > TRi3s50(¢ + A, 0) > TH.35:50(¢ + A, 0)

TKL:150(¢ + A, 0) > TrRyNC:i150(¢ + A, 0) > TrRvC:150(@ + A, 0) > Tis:150(0 + A, 0)
> mRas0(@ + A, 0) > mrrnaso(@ + A, 0) > mHas0(¢ + A, 6)
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CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 116

Cenério(c): ¢ # 0 (¢, 0 + A)

Neste cendrio avaliamos o poder empirico dos testes assumindo os valores verdadeiros dos
parametros # = 0.1+ A,0.5+A,0.8+A e ¢ = 0.1, 0.6 e 0.8, apresentados respectivamente,
nas Tabelas [4.16] 4.17] e [£.18]

Com base na Tabela segue os resultados:

Considerando a estimagao MVC, o poder empirico do teste RVC é maior quando

A | —1. Entretanto, quando A 1 0.8, o teste RVNC teve poder superior ao teste RVC.

Como nos cendrios anteriores, os testes sao assintoticamente equivalentes.

Os testes segundo as medidas de distancias quando A 1 0.8 apresentam poderes
empiricos maiores quando sdo comparados com os testes da razao entre verossimilhancas,
com excecao do teste induzido da distancia de Hellinger que por sua vez apresentou o pior
resultado.

As seguintes desigualdades podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ =0.1,0 =0.14+ A e A | —1 (Estimacdo MVC):

TTKL:35:50 (P, 0 + A) > Tys.35:50(0, 0 + A) > TKL:3550(0, 0 + A) > TR.35:50(0, 0 + A)
> TRy C:35:50 (0, 0 + A) > TrRyNC:35:50 (P, 0 + A) > TH.35.50(0, 0 + A)

TRvC:150 (0, 0 + A) ~ TrRyNC:150(P, 0 + A) & TrKLas0(¢, 0 + A) ~ TrLas0(4, 0 + A)
~ mR:150(0, 0 + A) ~ Tys.150(¢, 0 + A) > Tr:a50(P, 0 + A)

(ii) Quando ¢ = 0.1, § = 0.1 + A, A | —1(Estimacdo MVNC ou MQNC) ou A 1
0.8: A relagao de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que
TRVNCn (@, 0 + A) > Tryven (@, 0 + A) para n = 35,50, 150.

De acordo com a Tabela[£.17], a comparagao entre os testes da razao de verossimilhangas
RVC e RVNC seguem o mesmo padrao citado nos casos anteriores. Quando A | —1.4, o
poder do teste baseado nas distancias Kullback-Leibler e Jensen-Shannon tiveram maiores
poderes(onde k(¢ + A, 0) > mi5(¢ + A,0)) e quando A 1 0.4, os testes Tipo Kullback-
Leibler e Jensen-Shannon tem melhores performances(onde mrkr, (¢4 A, 0) > mys(p+ A, 6)).

As seguintes desigualdades de fungdes poder empiricas podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ =0.5,0 =05+ A e A | —1.4 (Estimagao MVC):

TKL:35;50 (¢, 0 + A) > T8:35,50(9, 0 + A) > TrrL:3550(F, 0 + A) > TR:35:50(0, 0 + A)
> TRVC:35;50 (@, 0 + A) > TRvNC:35;50 (0, 0 + A) > TH.35:50(0, 0 + A)

TKL:50(0, 0 + A) > Ti8:150(0, 0 + A) ~ Tyg.150(0, 0 + A) ~ Trraso(¢, 0 + A)
~ TRvC:150(P, 0 + A) ~ TrvNC:150(9, 0 + A) > TH50(0, 0 + A)
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(i) Quando ¢ = 0.5, 0 =0.5+ A e A | —1.4(Estimacao MVNC ou MQNC): A relagio
de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que Tryncn (0,0 + A) >
TrRven (0,0 + A) para n = 35,50, 150.

(iii) Quando ¢ = 0.5, 0 = 0.5+ A e A 1 0.4(Estimacao MVC):

TTKL:35:50 (@, 0 + A) > Tys.35.50 (¢, 0 + A) > TR.35:50(9, 0 + A) > TK1:35:50(0, 0 + A)
> TRvC:35:50(P, 0 + A) > TRvNC:35;50(, 0 + A) > Tr:35.50(), 0 + A)

TrKL:150 (P, 0 + A) > Tys:150(¢, 0 + A) ~ 7Ri150(9, 0 + A) ~ Tr1:150(0, 0 + A)
~ TRvC:150(0, 0 + A) ~ TryNC:150(, 0 + A) > TH.150(0, 0 + A)

(iv) Quando ¢ = 0.5, 0 = 0.5+ A e A 1 0.4(Estimagado MVNC ou MQNC): A relagao
de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que TryNncn (0,0 + A) >
TrvCn (0,0 + A) para n = 35, 50, 150.

Analisando a Tabela [£.18] pode-se chegar as seguintes conclusoes:

Com base na estimagao MVC, o poder empirico do teste RVC é maior em relagdao ao
teste RVNC. Entretanto, segundo os métodos MVNC e MQNC, o teste RVNC teve poder
superior ao teste RVC. Para tamanhos grandes de amostras os testes sao aproximados. Os
testes a luz das medidas de distancia em geral tem desempenho superior aos testes RVC e
RVNC. Quando A | —1.4, o poder do teste baseado nas distancias Tipo Kullback-Leibler
e Jensen-Shannon tiveram maior poder(onde mrkr (¢ + A, 0) > m3s(¢ + A, 0)) e quando
A 1 0.4, os testes Kullback-Leibler e Jensen-Shannon tem melhores performances(onde
mxL(¢ + A, 0) > mis(p + A, 0)).

As seguintes desigualdades de fungoes poder empiricas podem ser verificadas:

(i) Quando ¢ =0.8,0 =084+ A e A | —1.7 (Estimacao MVC):

TKL:35:50 (0, 0 + A) > T38:35,50(0, 0 + A) > Trr1:35:50(F, 0 + A) > TR:35:50 (00,0 + A)
> TrvC:35;50 (¢, 0 + A) ~ TrRyNC:35:50 (P, 0 + A) > TH.3550(0, 0 + A)

mKL:50(0, 0 + A) > mi8:10(P, 0 + A) ~ Trrraso(¢, 0 + A) ~ wRis0(0, 0 + A)
~ TRvC:150(0, 0 + A) ~ TryNC:150(, 0 + A) > TH.150(0, 0 + A)

(ii) Quando ¢ =0.8,0 =08+ A e A | —1.7(Estimacao MVNC ou MQNC):
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mKL:35(0, 0 + A) > m38:35(0, 0 + A) > mrrrss(¢,0 + A) > mR.ss(4, 0 + A)
> TRVNC:35 (P, 0 + A) ~ TRy s (¢, 0 + A) > TH.35(4, 0 + A)

TKL:50(0, 0 + A) > T38:50(0, 0 + A) > TrRYNC:50(P, 0 + A) > TRVC:50(0, 0 + A)
> mB:50(¢, 0 + A) ~ TrrL50(P, 0 + A) > TH50(0,0 + A)

TKL:50(0, 0 + A) > Ti8:150(0, 0 + A) ~ TRyNC:150(0, 0 + A) ~ TRvCi50(0, 0 + A)
~ m:150(0, 0 + A) ~ mrrL:150(P, 0 + A) > Tr150(0, 0 + A)

(iii) Quando ¢ =0.8,0 =0.8+ A e A = 0.1(Estimacao MVC):

TTKL:35:50 (@, 0 + A) > Tys.35:50 (0, 0 + A) > TRv:35;50 (¢, 0 + A) > TrRVNC:35;50 (¢, 0 + A)
> TB:35;50(0, 0 + A) > TKL:35:50(, 0 + A) > Tr:35:50(, 0)

TrrL:150(P, 0 + A) > T35:150(9, 0 + A) > TRvCi150(P, 0 + A) > TRVNC:150(9, 0 + A)
> m:150(0, 0 + A) > mrr50(0, 0 + A) > THa50(0, 0 + A)

(iv) Quando ¢ =0.8, 0 = 0.8+ A e A = 0.1(Estimagao MVNC ou MQNC): A relacao
de desigualdades acima assumindo para os termos 5° e 6° que Trynca (¢, 0 + A) >
Trven (0, 0 + A) para n = 35, 50, 150.
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Conclusivamente,

para processos ARMA(1, 1), os testes com estatisticas Skr,, € S com-
binados com a estimacao MVNC se mostraram bastante competitivos
e em alguns casos mais robustos do que o teste com base em Sgyc e

SRVNC-

4.3 Quantificacao de Owverfitting

Nesta secao, apresenta-se um estudo de comparacgao entre critérios de selecao classicos
discutidos na Secao e outros propostos induzidos das distancias de Kullback-Leibler,
tipo Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Battacharrya. Para tal fim, utilizou-se experi-
mentos Monte Carlo com 1000 replica¢oes para tamanhos de amostras n = 15, 35, 50, 100.
Adicionalmente, assumiremos {X;} ~ AR(1):[¢,c?] sob a especificagdo paramétrica
¢ =—0.99,—-0.98,—0.97,---,0.97,0.98,0.99 ¢ 62 = 1 como modelo verdadeiro, totalizando

199 pontos discretizados sobre o intervalo de estacionaridade ¢ € (—1,1). Adicionalmente

apresentamos estudos de casos exibidos nas Tabelas [4.19] 4.21] [4.20| e [4.22] Consideramos

dois cenarios: Seja X;" = ¢7X;_1 + Z; o modelo verdadeiro.

Cenario 1:| Modelo verdadeiro é um processo Autoregressive de ordem 1 enquanto que

o modelo proposto segue um Autoregressive de ordem 2; isto é, checagem de

Ho : Xt* = (bTthl + Zt* contra H1 : Xt = (z)lthl + ¢2Xt72 + Zt.

Modelo verdadeiro ¢ de ordem 1 e o modelo proposto de ordem 3; isto ¢,
checagem de

Ho : )(t>X< = QSTXt—l + Zt* contra Hy : X; = Clet—l + ¢2Xt_2 + ¢3Xt_3 + 7.

Ambos os cendrios sao analisados sob as estimagoes MVC e MVNC. A probabilidade de
overfitting foi utilizada como critério de comparacao dos métodos. Os resultados obtidos

para os dois cenarios sao apresentados nas segoes a seguir.

4.3.1 Owerfitting sobre o Cenario 1

Avaliacao dos métodos classicos de selecao de modelos

Na Figura 4.35, apresentam-se os desempenhos dos critérios classicos discutidos na
Secao para os tamanhos de amostras n = 15 e n = 35 e sob as estimacoes condicional
e nao condicional. Em geral, estes critérios nao sofrem modificacdo quanto ao tipo de
estimagao utilizada. As probabilidade de overfitting obedeceram as seguintes desigualdades
para os tamanhos 15 e 35, respectivamente:

li’E)r(AICu) < Pl’sr(AICc) < li’5r(S|C) < Iljg(AIC) < Il)g(HQc) < P1’51“(FEPU) < Il’g(HQ) < Fl’g(FPE)
e

lgg(AICu) = 1;)’51“(S|C) < g’g(AlCc) < 1;51"(A|C) < I;Sr(HQc) < lg’g(HQ) < I;)’Sr(FEPu) < 1;51"(FPE).
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Os critérios AlCc (para n = 15,35) e SIC (para n = 35) apresentaram os melhores
desempenhos dentre oito métodos indicados na literatura. Para o tamanho n = 35, as
probabilidades de overfitting sdo menores quando aproximadamente |¢| < 0,6, com exce¢ao
do critério FEP. Este fato fornece evidéncias a conclusao de que a probabilidade de erro
de classificagdo assume uma relac¢do inversa com a correla¢ao do processo (¢ = px (1) =
Cor(X;41, Xy) para {X;} ~ AR(1)). Como obteve-se a melhora dos critérios SIC e HQ do
tamanho n = 15 para n = 35, o estudo também foi estendido para os tamanhos n = 50, 100.
A Figura exibe o resultado do estudo. Nota-se que aproximagoes entre os seguintes
pares de critérios (HQ,HQc) e (AIC,AlCc) quando o tamanho de amostra aumenta como
esperado. Por outros lado, as correcoes AlCu e FPEu se mostraram expressivas mesmo no
tamanho n = 100. Os desempenhos dos critérios obedeceram as seguintes desigualdades
para os tamanhos 50 e 100, respectivamente:

E’g(SIC) < lgg(AlCu) < lgg(AlCu) < f;or(AIC) < l;or(HQc) < lgg(HQ) < IS’g(FEPu) < f{)’or(FPE)

(§]

E)B(SIC) = 11:(’)1(r)(A|(:u) < E)B(AICC) < EJB(AIC) < E)B(HQC) < E)B(HQ) < %B(FEPU) < E)E(FPE).
Para ambos os tamanhos de amostra, o critério SIC apresentou o melhor desempenho.
Em geral, os métodos classicos apresentam altas probabilidades de overfitting na fronteira
de estabilidade, indicando a importancia da proposta de critérios que trabalhem bem na

regiao paramétrica |¢| > 0.6 para o processo {X;} ~ AR(1).

Avaliacao dos novos métodos de selecao de modelos

E conveniente comecar dizendo que os métodos propostos sao condicionados ao uso de
um bom estimador nao paramétrico para uma das densidades nas medidas de divergéncias,
representadas de um modo geral por K(f||g). Este estudo se constitui importante pois
revela que podem existir discretizagoes (via estimagao nao-paramétrica de densidade) da
estatistica (h,¢) de divergéncias com desempenho melhor do que as medidas de selegao
classica.

A Figurald.37 apresenta o resultado do estudo de overfitting para os novos critérios. Para
os tamanhos n = 15 e n = 35, observa-se que os métodos em fun¢ao das distancias Kullback-
Leibler e Battacharrya apresentaram menores probabilidades de overfitting proximo a
fronteira de estabilidade para estimacao MVNC. Ainda considerando os intervalos limites, os
métodos definidos nas medidas tipo Kullback-Leibler e Battacharrya obtiveram os melhores
desempenhos na estimagao MVC. Para valores de ¢ préximo a origem (experimentalmente
|¢| < 0.7) os novos critérios induzidos da Battacharrya, Kullback-Leibler e Jensen-Shannon
apresenram desempenhos equivalentes. Os resultados para tamanhos n = 50 e n = 100 sao
apresentados na Figura [4.38 Os novos critérios apresentaram baixas probabilidades de
overfitting na regiao de estabilidade préxima a origem (aproximadamente para |¢| < 0,6).
Com decaimento dessa probabilidade quando |¢| 1 1. O método induzido da disténcia de
Kullback-Leibler teve o melhor desempenho entre as novas propostas na regiao proxima a
origem e préximo a fronteira os métodos mostraram-se equivalentes. E importante ressaltar

que a estimacao por MVNC reduz significativamente a probabilidade de overfitting dos
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Figura 4.35: Cenario 1: Probabilidades de overfitting dos critérios classicos de selecdo de modelos
para amostras pequenas.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.36: Cenario 1: Probabilidades de overfitting dos critérios classicos de selecdo de modelos
para amostras grandes.
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critérios propostos induzidos das medidas de distdncias (vé o comparativo entre as Figuras

437 e 438

Figura 4.37: Cenario 1: Probabilidades de overfitting dos novos critérios propostos induzidos
das medidas de divergéncias para amostras pequenas.
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Fonte: Autoria prépria.

Comparacao entre os métodos classicos e métodos novos

As Figuras e comparam os quatros melhores métodos classicos—AIC, AlCc
e AlCu—com os propostos. Comparando os novos critérios para selegcdo de modelos com
os classicos no tamanho de amostra n = 15 (baseando-se nas Figuras vé-se que o
uso dos novos métodos combinados com a estimacao MVNC é mais recomendado para
identificacoes na fronteira da estabilidade. Entretanto, proximo a origem o critério AICu
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Figura 4.38: Cenario 1: Probabilidades de overfitting dos novos critérios propostos induzidos
das medidas de divergéncias para amostras grandes.
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Fonte: Autoria prépria.
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teve o melhor desempenho. Em termos de desigualdades,
Para |¢| < 0.8 :

Pr15(AICu) < PI'15(A|CC) < Pr15(B) < Pr15(JS) < Pr15(TKL) < Pr15(KL) < PI‘15(S|C) < Pr15(A|C)

Para [-0.9 < ¢ < —0.8] n [0.8 < ¢ < 0.9]:

PI‘15(A|CU) < PI‘15(TKL) < PI‘15(B) < PI‘15(JS) < PI‘15(KL) < Pr15(A|CC) < PI‘15(S|C) < PI‘15<A|C)

Para |¢| > 0.9 :

PI‘15(KL) = PI‘15(B> < PI‘15(TKL) < PI‘15(JS) < PI‘15(A|CU) < Pr15(A|CC) < PI‘15(S|C) < PI‘15<A|C)

Utilizando a estimagao MVC, o critério AlCu foi melhor em todos os casos. Para
tamanho de amostra n = 35 (correspondente a Figura , em ambos métodos de
estimagao, os novos critérios apresentaram menores taxas de overfitting para |¢| > 0,6
em comparacao com os critérios classicos. Na regiao de estabilidade proxima a origem os
novos critérios induzidos das distancias Kullback-Leibler, Battacharrya e Jensen-Shanon
foram melhores quando o método de estimacao é MVNC. Entretanto, os critérios AICu e
SIC sao melhores para a estimagao por MVC.

Sob estimacao MVC com tamanho n = 15, baseado na Figura vale-se a seguinte
desigualdade:

Para |¢| < 0.7 :
PI‘15(A|CU) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(KL) X PI‘15(JS) X PI‘15(B) < PI‘15(TKL) < PI‘15(S|C) < PI‘15(A|C)

Para [-0.9 < ¢ < —0.7] n [0.7 < ¢ < 0.9] :

PI‘15(A|CU) < PI‘15(TKL> < PI‘15(B) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(JS) < PI‘15(KL) < PI‘15(S|C) < PI‘15(A|C)

Para |¢| > 0.9:

PI‘15(A|CU) = PI‘15(B) < PI‘15(TKL) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(KL) < PI‘15(S|C) < PI'15(A|C) < PI‘15(JS).
e para n = 35, segue-se:
Para |¢] < 0.3:

PI‘35(A|CU) < PI’35(S|C) < PI‘35(A|CC) < PI‘35(KL) < Pr35(B) X Pr35(JS) < PI‘35(TKL) < PI‘35(A|C)

Para [-0.9 < ¢ < —0.7] n [0.7 < ¢ < 0.9] :

PI‘35(B) < PI‘35(TKL) < PT35(JS) < Pf35(KL) < PI‘35(S|C) < Pr35(AICu) < PI‘35(A|CC) < Pf35(A|C)

Para |¢| > 0.9 :

PI‘35(B) = PI‘35(TKL) < Pr35(KL) < PI‘35(JS) < PI‘35(S|C) 3 Pr35(AICu) < PI‘35(A|CC) < Pf35(A|C)



CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 129

A Figura apresenta os resultados para tamanhos de amostras grandes (n = 50 e
n = 100). No tocante a estimacao MVNC, os critérios induzidos das distdncias Kullback-
Leibler e Battacharrya tiveram os melhores desempenhos. Mas, considerando a estimacgao
por MVC, préximo a origem os critérios SIC e AICu tiveram os melhores desempenhos.

Quando o método de EMVC é considerado as seguintes relagoes sdo obtidas(Vé Figura
B39,
Para |¢] < 0.7:
PI‘15(A|CU) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(KL) < PI‘15(JS) X PI‘15(B) X PI‘15(TKL) < PI‘15(S|C) < PI‘15(A|C)

Para [-0.9 < ¢ < —0.7] n [0.7 < ¢ < 0.9] :

PI'15(A|CU) < Pr15(TKL) < PI'15(B) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(JS) < PI‘15(KL) < PI'15(S|C) < PI‘15(A|C)

Para |¢| > 0.9 :

PI'15(A|CU) = PI“15(B) < PI‘15(TKL) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(KL) < PI‘15(S|C) < PI‘15(A|C) < PI‘15(JS).

agora considerando tamanho de amostra n = 50(Figura [4.40]), tem-se que:

Para |¢] < 0.3:
PI‘50(S|C) < PI‘50(A|CU) < PI‘50(KL) < PI‘50(B) X PI‘50(TKL> X PI‘50(JS) < PI‘50(A|CC) < PI‘5Q(A|C)

Para [-0.7 < ¢ < —0.3] n [0.3 < ¢ < 0.7]:

PI‘50(S|C) < PI‘50(A|CU) < PI‘50(JS) < PI‘50(KL) < PI‘50(B) < PI‘50(TKL) < PI‘50(A|CC) < PI‘50(A|C)

Para |¢| > 0.7 :

PI‘50(B) < PI‘50(TKL) < PI‘50(JS) < PI‘50(KL) < PI‘50(S|C) < PI‘50(A|CU) < PI‘50(A|CC) < PI‘50(A|C)

Para tamanho de amostra n = 100(Figura |4.40)), tem-se que:

Para |¢| < 0.7:
PI‘50(S|C) < PI‘50(A|CU) < PI‘50(KL) < PI‘50(B) x PI‘50(JS) < PI‘50(TKL) < PI‘50(A|CC) < PI‘5Q(A|C)

Para |¢| > 0.7 :

PI‘50(B) < PI‘50(TKL) < PI‘50(JS) < PI‘50(KL) < PI‘50(S|C) < PI‘50(A|CU) < PI‘50(A|CC) < PI‘50(A|C)

Conclusivamente, para ambos os métodos de estimacio, os novos critérios para ta-

manhos de amostras grandes apresentaram menores taxas de overfitting para |¢| > 0,7
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(correspondente a Figura [4.40]). Vale salientar que a estimagao MVNC diminui a probabili-
dade de overfitting dos critérios de selecao (com excecao do critério FEP); principalmente
na regiao de estabilidade préxima a origem, para |¢| | 0.

Figura 4.39: Cenério 1: Comparagao entre os novos métodos propostos e os métodos classicos
de selecao de modelos para pequenas amostras
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Fonte: Autoria prépria.

4.3.2 Qwverfitting sobre o Cenario 2

Neste cenério, o modelo overfitting foi um autoregressivo de ordem 3, enquanto que
modelo verdadeiro foi autoregressive de ordem 1. As taxas de erros de classificacao foram

utilizadas como critério de classificagao.
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Figura 4.40: Cenério 1: Comparacgao entre os novos métodos propostos e os métodos classicos
de selecao de modelos para grandes amostras
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Fonte: Autoria prépria.
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Avaliagao dos métodos classicos de selecao de modelos

Para amostras de tamanhos n = 15 e 35 (como apresentado na Figura , em ambos
os métodos de estimagao, os critérios AlCu e AlCc tiveram as menores probabilidades de
overfitting em toda regido de estabilidade. Para estimagao MVC (similarmente a discussao
no cenario 1), os critérios classicos apresentaram probabilidades altas quando o valor
do parametro ¢ estd proximo da fronteira de estabilidade. Para tamanhos de amostras
n = 50 e 100 (na Figura , o critério SIC seguido do critério AlICu apresentaram as
menores taxas de overfitting para ambos os métodos de estimacao e sobre toda regiao de

estabilidade discretizada.
De acordo com as Figuras e a seguinte relacao é mantida:

Para MVCeMVNC

Pfu—',(AlCU) < PI‘15(A|CC) < Pf15(5|C) < PI‘15(A|C) 3 PI‘15(HQC) 3 PI‘15(FEPU) < PI’15(HQ) < PI'15(FEP)
PI‘35(A|CU) < PI‘35(S|C) < PI‘35(A|CC) < PI‘35(A|C) < PI‘35(HQC) < Pr35(HQ) < PI‘35(FEPU) < PI‘35(FEP)

Pr50.100(SIC) < Prso,100(AlCu) < Prso.100(AIC) < Prso.100(HQC) < Prso,100(HQ)

< PI‘50;100(HQU) < PI‘50;100(FEPU) < PI‘50;100(FEP).

Avaliacao dos novos métodos propostos de selecao de modelos

Em geral, os critérios induzidos das medidas de divergéncia apresentaram comporta-
mento similares em termos de probabilidades de overfitting sobre a discretizagdo de pontos
na regiao de estabilidade. Para estimacao por MVNC, os novos critérios apresentaram
probabilidades de overfitting préximas de zero para tamanhos de amostras superior a
n = 35 (como apresentado nas Figuras e . Para n = 15 e estimacao MVNC,
as taxas de owverfitting aproximam-se de 20% e, considerando a MVC, essa taxa pode
ultrapassar 40% na regido préxima a fronteira (vé Figura . Considerando tamanhos
de amostras superior a n = 35, as taxas de overfitting sao proximas de zero para estimacao
de MVNC. No caso da estimacao MVC, na regido proxima de zero, a probabilidade
de overfitting é pequena, enquanto que na fronteira da estabilidade essa probabilidade
aumenta.

Com base nas Figuras e a seguinte relacao é mantida para n = 15,35,50 e
100:

{ Para : MV NC

Pr, (AlCu) < Pr,(AlCc) < Pr,(SIC) < Pr,(AIC) ~ Pr,(HQc) ~ Pr, (FEPu) < Pr,,(HQ) < Pr, (FEP)

segundo estimagao MVC, tem-se:
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Figura 4.41: Cenario 2: Probabilidades de overfitting dos métodos de selegdo usuais para
amostras pequenas.
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.42: Cendrio 2: Probabilidades de overfitting dos métodos de selegdo usuais para
amostras grandes.
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Para — 0.7 < ¢ < 0.7:

Pri5.35(KL) &~ Pri5,35(B) ~ Pri5,35(JS) ~ Pris,35(TKL)
Prso,100(KL) < Prs0.100(JS) < Prso.100(B) < Prso.100(TKL)

Para —09<¢ < —-07n0.7<¢<0.9:

Pri5(TKL) < Prys(B) < Pri5(JS) < Pris(KL)

Pr35(TKL) ~ Pr35(B) ~ Pr3s(JS) ~ Pras(KL)
Prso.100(TKL) ~ Prs0.100(B) ~ Prs0,100(JS) ~ Prso;100(KL)
Para |¢| > 0.9

Pri5:35(B) < Pris35(TKL) < Pris;35(KL) < Pris;35(JS)

PI‘50(B) < PI‘50(TKL) < Prso(JS) I~ PI‘50(KL)

PI‘loo(TKL) 5 PI‘loo(B) e PI‘loo(JS) 5 PI‘loo(KL)

Comparacao entre os métodos classicos e métodos novos

Para tamanho de amostra n = 15, o critério AICu teve o melhor desempenho em toda
a regiao de estabilidade discretizada, considerando ambos os métodos de estimacao (como
podemos ver na Figura . Os novos critérios apresentaram menores taxas de overfitting
em comparagdo com os critérios classicos AIC e SIC para estimacgao MVNC. Com o
uso da estimagdo MVC, os novos critérios pioram o desempenho para |¢| 1 1. A partir
do tamanho de amostra n = 35, pode-se identificar as taxas de overfitting dos critérios
considerados diminuem a medida que aumentamos o tamanho da amostra. Os métodos
propostos combinados com a estimacao MVNC apresentaram os melhores desempenhos.
Na estimagao por MVC, para valores de |¢| préoximos de 1, os critérios apresentaram
probabilidades de overfitting altas em relagao a estimacao MVNC. Mas, para valores de
¢ préximo a origem, essa probabilidade é pequena com destaque para os novos critérios
e os critérios SIC e AICu. Portanto, os novos critérios se configuram como uma nova
alternativa para a identificagdo de modelos em séries temporais, em especial a classe de
modelos autoregressivos. No qual, a probabilidade de escolher o modelo overfitting diminui
a medida que a ordem desse modelo se afasta da verdadeira ordem, além disso, a medida
que aumentamos o tamanho das amostras essa probabilidade tende a decrescer. No geral,
a estimacao por Maxima Verossimilhanca nao condicional mostrou-se mais robusta para
identificacado de modelos quando existe forte correlagdo nos dados, isto é, para valores de
|| proximos de 1.

Alusivo aos resultados extraidos nas Figuras e[d.42] a seguinte relagio é encontrada:
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Figura 4.43: Cenario 2: Probabilidades de overfitting dos métodos propostos induzidos das
medidas de divergéncias para amostras pequenas.
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Figura 4.44: Cenéario 2: Probabilidades de overfitting dos métodos propostos induzidos das

medidas de divergéncias para amostras grandes.
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Fonte: Autoria prépria.
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Para :n = 15(MVNC)

PI‘15(A|CU) < PI‘15(A|CC) < PI‘15(KL) < PI‘15(B) x PI‘15(JS) < PI‘15(TKL) < PI‘15(S|C) < PI‘15(A|C)

Para :n = 25,50e100(MV NC)

Pr,(KL) < Pr,(B) ~ Pr,,(JS) < Pr,(TKL) < Pr,(SIC) ~ Pr,(AlCu) < Pr,(AlCc) < Pr, (AIC)

com base na estimagao condicional MVC, obtemos a desigualdade:

Para |¢| < 0.9 :
Pr15,35(AlCu) < Prys,35(AlCc) < Prys,35(KL) ~ Pris.35(B)
~ Pri5,35(JS) < Pris.ss(TKL) < Pris.35(SIC) < Pris,35(AlIC)
Para : |¢| > 0.9
Pri5(AICu) < Pri5(AlCc) ~ Pry5(SIC) < Pri5(TKL) < Pry5(AIC) ~ Pri5(B) < Pris(KL) < Pry5(JS)

Para —0.95 <9< —-09n09<¢<0.95:

P1“35(K|_) 5] PI35(B) X PI35(JS) < Pr35(TKL) < P1”35(A|CU) < PI’35(S|C) < PI‘35(A|CC) < Pr35(A|C)
Para |¢] < 1:

P1“50;1()0(K|_) % Pr50;100(B) X Pr50;100(JS) < Pr50;100(TKL) < Pr50;100(A|Cu)

< Pr50;100(SIC) < Prso;100(AlCc) < Prso;100(AIC)
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Figura 4.45: Cenario 2: Comparacgao entre os novos métodos propostos e os métodos cldssicos
de selecao de modelos para pequenas amostras
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.46: Cenario 2: Comparacgao entre os novos métodos propostos e os métodos classicos
de selecao de modelos para grandes amostras
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Tabela 4.19: Cenario (1): Probabilidade de overfitting dos critérios classicos de sele¢ao de
modelos na classe ARMA

Condicional Nao condicional
n ¢ AIC AICc AICu FEP FEPu SIC HQ HQc AIC AICc AICu FEP FEPu SIC HQ HQc
-0.90 0.41 0.32 0.27 0.56 0.47 0.39 0.48 0.45 0.43 0.34 0.28 0.57 0.49 0.40 0.49 0.46
-0.70 0.44 0.35 0.30 0.55 0.48 0.41 0.48 0.46 0.44 0.36 0.30 0.55 0.49 0.41 0.49 0.47
-0.30 0.41 0.34 0.29 0.57 0.48 0.40 0.49 0.46 0.41 0.34 0.29 0.58 0.48 0.40 0.49 0.46
-0.10 0.43 0.36 0.29 0.55 0.48 0.40 0.48 0.46 0.43 0.36 0.29 0.55 0.48 0.40 0.48 0.46
15 0.10 0.42 0.34 0.30 0.54 0.48 0.40 0.49 0.46 0.42 0.34 0.30 0.55 0.48 0.40 0.49 0.46

0.30 0.43 0.35 0.28 0.56 0.49 0.41 0.51 0.46 0.43 0.35 0.28 0.56 0.49 0.41 0.51 0.47
0.70 0.42 0.34 0.27 0.55 0.48 0.40 0.49 0.46 0.43 0.34 0.28 0.56 0.49 0.41 0.50 0.46
0.90 0.42 0.34 0.28 0.57 0.50 0.40 0.51 0.47 0.45 0.36 0.30 0.59 0.51 0.42 0.52 0.49

-0.90 0.45 0.44 0.40 0.54 0.49 0.40 0.49 0.48 0.46 0.44 0.40 0.55 0.50 0.41 0.49 0.49
-0.70 0.45 0.43 0.39 0.53 0.48 0.39 0.48 0.47 0.45 0.43 0.39 0.53 0.48 0.39 0.48 0.47
-0.30 0.32 0.29 0.24 0.59 0.41 0.24 0.38 0.36 0.32 0.29 0.24 0.60 0.41 0.24 0.38 0.36

-0.10 0.20 0.16 0.09 0.66 0.38 0.09 0.33 0.29 0.20 0.16 0.09 0.66 0.38 0.09 0.33 0.29
35 0.10 0.20 0.16 0.09 0.66 0.37 0.09 0.32 0.28 0.20 0.16 0.09 0.66 0.37 0.09 0.32 0.28
0.30 0.31 0.28 0.24 0.58 0.41 0.24 0.37 0.35 0.31 0.28 0.24 0.58 0.41 0.24 0.37 0.35
0.70 0.47 0.45 0.41 0.56 0.50 0.41 0.50 0.48 0.47 0.45 0.41 0.56 0.50 0.41 0.50 0.49
0.90 0.46 0.44 0.40 0.53 0.49 0.40 0.48 0.47 0.46 0.45 0.40 0.54 0.49 0.41 0.48 0.47

-0.90 0.46 0.46 0.43 0.52 0.49 0.42 0.48 0.48 0.47 0.47 0.43 0.53 0.51 0.41 0.49 0.49
-0.70 0.48 0.48 0.44 0.55 0.52 0.42 0.51 0.50 0.48 0.47 0.44 0.55 0.51 0.42 0.50 0.50
-0.30 0.30 0.28 0.21 0.62 0.40 0.19 0.36 0.34 0.30 0.28 0.21 0.62 0.40 0.18 0.36 0.34
-0.10 0.25 0.23 0.15 0.63 0.38 0.13 0.33 0.31 0.23 0.19 0.11 0.63 0.36 0.10 0.31 0.29
50 0.10 0.25 0.23 0.15 0.64 0.38 0.13 0.32 0.31 0.25 0.23 0.15 0.63 0.38 0.13 0.32 0.30
0.30 0.24 0.20 0.12 0.67 0.38 0.09 0.32 0.30 0.24 0.20 0.12 0.67 0.38 0.08 0.32 0.29
0.70 0.46 0.45 0.42 0.52 0.49 0.40 0.48 0.47 0.43 0.42 0.39 0.53 0.47 0.37 0.46 0.45
0.90 0.47 0.46 0.43 0.54 0.50 0.41 0.49 0.48 0.45 0.44 0.42 0.52 0.48 0.41 0.47 0.47

-0.90 0.46 0.46 0.44 0.52 0.49 0.41 0.48 0.47 0.47 0.47 0.45 0.51 0.49 0.42 0.48 0.48
-0.70 0.40 0.39 0.33 0.57 0.47 0.29 0.42 0.41 0.39 0.38 0.32 0.56 0.45 0.28 0.41 0.40
-0.30 0.22 0.21 0.12 0.65 0.38 0.06 0.29 0.28 0.22 0.20 0.12 0.65 0.38 0.06 0.28 0.28
-0.10 0.21 0.19 0.11 0.64 0.36 0.06 0.28 0.26 0.21 0.19 0.11 0.63 0.36 0.06 0.28 0.26
100 0.10 0.21 0.19 0.11 0.64 0.37 0.06 0.28 0.26 0.21 0.19 0.11 0.63 0.37 0.06 0.28 0.26
0.30 0.22 0.20 0.12 0.64 0.38 0.05 0.29 0.28 0.22 0.20 0.12 0.64 0.38 0.05 0.28 0.28
0.70 0.39 0.38 0.34 0.55 0.46 0.30 0.42 0.41 0.39 0.38 0.34 0.55 0.45 0.29 0.42 0.41
0.90 0.48 0.47 0.45 0.52 0.50 0.43 0.49 0.48 0.47 0.47 0.44 0.52 0.50 0.41 0.49 0.49

Tabela 4.20: Cenario (2): Probabilidade de overfitting dos critérios classicos de sele¢ao de
modelos na classe ARMA

Condicional Nao condicional

n [ AIC AICc AICu FEP FEPu SIC HQ HQc AIC AICc AICu FEP FEPu SIC HQ HQc
-0.90 0.37 0.17 0.11 0.67 0.49 0.34 0.52 0.42 0.38 0.18 0.11 0.68 0.50 0.35 0.53 0.43

-0.70 0.37 0.18 0.11 0.66 0.48 0.34 0.52 0.43 0.38 0.18 0.11 0.66 0.48 0.34 0.52 0.43

-0.30 0.39 0.17 0.10 0.68 0.51 0.35 0.54 0.43 0.39 0.18 0.10 0.68 0.51 0.35 0.54 0.43

-0.10 0.33 0.15 0.09 0.68 0.47 0.30 0.49 0.38 0.33 0.15 0.09 0.69 0.47 0.30 0.50 0.38

15 0.10 0.36 0.16 0.10 0.69 0.49 0.32 0.51 0.41 0.36 0.16 0.10 0.69 0.49 0.32 0.52 0.41
0.30 0.36 0.16 0.09 0.72 0.51 0.33 0.53 0.43 0.36 0.16 0.09 0.72 0.51 0.33 0.54 0.43

0.70 0.37 0.17 0.10 0.64 0.48 0.33 0.51 0.43 0.37 0.17 0.10 0.65 0.48 0.34 0.52 0.43

0.90 0.36 0.19 0.11 0.67 0.50 0.34 0.52 0.42 0.38 0.20 0.12 0.68 0.51 0.35 0.54 0.44

-0.90 0.41 0.37 0.30 0.59 0.49 0.31 0.47 0.44 0.19 0.13 0.05 0.77 0.41 0.06 0.35 0.30

-0.70 0.30 0.25 0.18 0.68 0.45 0.19 0.42 0.36 0.19 0.13 0.05 0.76 0.41 0.06 0.35 0.27

-0.30 0.18 0.12 0.05 0.77 0.40 0.06 0.35 0.27 0.16 0.11 0.04 0.76 0.38 0.05 0.32 0.25

-0.10 0.19 0.12 0.05 0.76 0.41 0.06 0.33 0.28 0.18 0.11 0.04 0.76 0.40 0.05 0.32 0.27

35 0.10 0.19 0.12 0.05 0.76 0.41 0.06 0.34 0.28 0.18 0.11 0.04 0.75 0.40 0.05 0.33 0.26
0.30 0.17 0.10 0.05 0.78 0.40 0.06 0.33 0.27 0.14 0.09 0.04 0.77 0.38 0.05 0.31 0.25

0.70 0.35 0.30 0.24 0.64 0.44 0.26 0.43 0.40 0.19 0.13 0.05 0.77 0.40 0.06 0.34 0.28

0.90 0.42 0.37 0.31 0.57 0.49 0.33 0.48 0.46 0.21 0.13 0.05 0.76 0.42 0.06 0.35 0.29

-0.90 0.41 0.39 0.33 0.56 0.48 0.32 0.45 0.44 0.17 0.13 0.06 0.76 0.42 0.04 0.32 0.26

-0.70 0.18 0.15 0.06 0.75 0.41 0.04 0.31 0.27 0.18 0.14 0.06 0.74 0.39 0.04 0.30 0.26

-0.30 0.21 0.16 0.07 0.78 0.42 0.06 0.33 0.29 0.20 0.15 0.06 0.78 0.41 0.05 0.32 0.28

-0.10 0.21 0.16 0.08 0.77 0.44 0.06 0.33 0.30 0.21 0.15 0.07 0.77 0.43 0.05 0.33 0.29

50 0.10 0.22 0.17 0.08 0.78 0.44 0.06 0.35 0.31 0.21 0.16 0.07 0.77 0.43 0.05 0.34 0.30
0.30 0.20 0.16 0.07 0.78 0.42 0.05 0.33 0.29 0.20 0.16 0.06 0.78 0.42 0.04 0.32 0.28

0.70 0.18 0.15 0.06 0.74 0.41 0.05 0.32 0.27 0.18 0.14 0.06 0.73 0.40 0.04 0.30 0.26

0.90 0.38 0.35 0.28 0.59 0.46 0.26 0.43 0.42 0.19 0.13 0.05 0.76 0.42 0.03 0.34 0.29

-0.90 0.19 0.16 0.06 0.75 0.42 0.02 0.28 0.27 0.18 0.16 0.06 0.75 0.41 0.02 0.28 0.26

-0.70 0.19 0.17 0.07 0.78 0.41 0.02 0.27 0.26 0.19 0.17 0.07 0.78 0.40 0.02 0.27 0.25

-0.30 0.20 0.17 0.06 0.77 0.42 0.02 0.28 0.26 0.20 0.17 0.06 0.76 0.42 0.02 0.28 0.25

-0.10 0.19 0.17 0.07 0.75 0.40 0.02 0.27 0.26 0.19 0.16 0.07 0.75 0.39 0.02 0.27 0.25

100 0.10 0.19 0.17 0.07 0.75 0.40 0.02 0.28 0.26 0.18 0.17 0.07 0.74 0.40 0.02 0.27 0.25
0.30 0.19 0.17 0.06 0.76 0.42 0.02 0.28 0.26 0.19 0.17 0.06 0.76 0.41 0.02 0.28 0.26

0.70 0.19 0.17 0.07 0.75 0.40 0.02 0.27 0.26 0.19 0.16 0.07 0.75 0.40 0.02 0.27 0.25

0.90 0.31 0.29 0.21 0.64 0.44 0.16 0.37 0.36 0.18 0.17 0.06 0.74 0.41 0.02 0.29 0.28
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Tabela 4.21: Cenério (1): Probabilidade de overfitting dos novos critérios de sele¢do de modelos
induzidos das medidas de distancia

Condicional

Nao condicional

n 3 KL TKL JS B KL TKL JS B
-0.90 0.36 0.29 0.36 0.30 0.27 0.24 0.27 0.24
-0.70 0.42 0.39 0.42 0.41 0.39 0.38 0.39 0.39
-0.30 0.39 0.38 0.38 0.39 0.38 0.38 0.38 0.38
-0.10 0.38 0.38 0.38 0.38 0.38 0.37 0.37 0.37
15 0.10 0.36 0.36 0.36 0.37 0.35 0.36 0.35 0.35
0.30 0.39 0.39 0.39 0.39 0.37 0.37 0.36 0.36
0.70 0.41 0.38 0.39 0.39 0.40 0.37 0.38 0.38
0.90 0.35 0.29 0.35 0.29 0.24 0.22 0.25 0.22
-0.90 0.21 0.19 0.19 0.19 0.18 0.17 0.16 0.17
-0.70 0.39 0.37 0.37 0.37 0.38 0.35 0.36 0.36
-0.30 0.30 0.31 0.30 0.30 0.21 0.25 0.23 0.23
-0.10 0.20 0.23 0.20 0.20 0.02 0.11 0.06 0.07
35 0.10 0.19 0.22 0.21 0.20 0.02 0.11 0.07 0.07
0.30 0.32 0.32 0.32 0.32 0.21 0.27 0.24 0.24
0.70 0.38 0.36 0.37 0.37 0.36 0.35 0.36 0.36
0.90 0.24 0.21 0.23 0.21 0.20 0.19 0.19 0.18
-0.90 0.18 0.16 0.17 0.16 0.17 0.15 0.16 0.15
-0.70 0.39 0.37 0.38 0.37 0.40 0.40 0.40 0.40
-0.30 0.26 0.26 0.26 0.26 0.13 0.19 0.17 0.18
-0.10 0.22 0.24 0.23 0.24 0.02 0.11 0.06 0.07
50 0.10 0.21 0.23 0.22 0.22 0.05 0.13 0.09 0.09
0.30 0.20 0.22 0.20 0.20 0.02 0.10 0.06 0.06
0.70 0.38 0.39 0.38 0.38 0.36 0.35 0.35 0.36
0.90 0.19 0.17 0.17 0.16 0.17 0.15 0.16 0.16
-0.90 0.15 0.13 0.14 0.14 0.14 0.14 0.15 0.15
-0.70 0.29 0.30 0.30 0.29 0.24 0.26 0.25 0.24
-0.30 0.18 0.19 0.18 0.18 0.01 0.06 0.04 0.04
-0.10 0.15 0.18 0.16 0.17 0.01 0.07 0.03 0.03
100 0.10 0.14 0.18 0.17 0.17 0.01 0.08 0.04 0.04
0.30 0.17 0.19 0.18 0.18 0.00 0.08 0.04 0.04
0.70 0.32 0.32 0.31 0.31 0.27 0.29 0.28 0.28
0.90 0.13 0.13 0.13 0.13 0.12 0.12 0.12 0.12

Tabela 4.22: Cenario (2):

Probabilidade de overfitting dos novos critérios
induzidos das medidas de distancia

de selegao de modelos

Condicional N3ao condicional
n ¢ KL TKL JS B KL TKL JS B
-0.90 0.31 0.29 0.32 0.30 0.21 0.23 0.22 0.21
-0.70 0.23 0.26 0.24 0.23 0.20 0.24 0.22 0.22
-0.30 0.22 0.21 0.21 0.22 0.21 0.21 0.20 0.21
-0.10 0.20 0.20 0.20 0.20 0.19 0.20 0.20 0.20
15 0.10 0.22 0.22 0.21 0.21 0.21 0.21 0.21 0.22
0.30 0.18 0.18 0.18 0.18 0.18 0.18 0.17 0.18
0.70 0.24 0.23 0.23 0.23 0.21 0.21 0.21 0.21
0.90 0.32 0.30 0.33 0.32 0.21 0.22 0.21 0.21
-0.90 0.26 0.29 0.28 0.27 0.01 0.06 0.03 0.01
-0.70 0.14 0.15 0.14 0.14 0.00 0.02 0.01 0.01
-0.30 0.07 0.09 0.08 0.08 0.00 0.02 0.01 0.01
-0.10 0.08 0.08 0.08 0.08 0.00 0.02 0.01 0.01
35 0.10 0.08 0.08 0.08 0.09 0.00 0.02 0.00 0.01
0.30 0.07 0.08 0.08 0.08 0.00 0.03 0.01 0.01
0.70 0.18 0.20 0.20 0.19 0.01 0.02 0.01 0.01
0.90 0.26 0.28 0.27 0.26 0.01 0.05 0.02 0.01
-0.90 0.27 0.29 0.29 0.28 0.00 0.05 0.02 0.01
-0.70 0.07 0.08 0.07 0.07 0.00 0.01 0.01 0.00
-0.30 0.06 0.06 0.06 0.06 0.00 0.02 0.01 0.00
-0.10 0.07 0.07 0.06 0.06 0.00 0.01 0.00 0.00
50 0.10 0.07 0.06 0.06 0.07 0.00 0.02 0.01 0.01
0.30 0.06 0.06 0.05 0.05 0.00 0.02 0.00 0.01
0.70 0.06 0.07 0.06 0.06 0.00 0.02 0.01 0.00
0.90 0.23 0.26 0.25 0.24 0.00 0.04 0.02 0.01
-0.90 0.06 0.06 0.06 0.05 0.01 0.02 0.02 0.01
-0.70 0.04 0.05 0.05 0.05 0.00 0.01 0.01 0.01
-0.30 0.04 0.04 0.04 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00
-0.10 0.05 0.05 0.05 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00
100 0.10 0.05 0.05 0.05 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00
0.30 0.05 0.05 0.05 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00
0.70 0.05 0.06 0.05 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00
0.90 0.16 0.16 0.16 0.15 0.01 0.03 0.02 0.00
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4.4 Conclusao dos estudos computacionais

Nesta Secao apresenta-se os principais resultados obtidos neste capitulo. Na Secao
4.1, (i) referente ao estudo comparativo entre os trés métodos de estimacao cléssicos
em termos do viés e EQM e sobre a densidade conjunta de processo ARMA gaussiano
via medidas de divergéncia, pode-se concluir que: (i) Para os processos AR(1), MA(1)
e ARMA(1,1), em relagao ao Erro Quadréatico Médio das estimativas dos parametros,
tem-se que os métodos MQNC e MVNC sao melhores quando o processo se aproxima
da nao estabilidade, além disso para regiao onde ¢ | 0 o método MVNC é melhor para
tamanhos de amostras pequenos, (ii) o método de MVNC é o mais indicado entre termos
de influéncia da estimacao sobre a densidade conjunta de processos Autorregressivos de
Médias Méveis gaussiano, especificamente, AR(1), MA(1) e ARMA(1,1) via medidas de
divergéncia, (iii) na estimagao dos parametros do processo de Médias Moveis, identifica-se
dois comportamentos incomuns. O primeiro, para a estimagao do parametro # nota-se que
para uma determinada regidao onde 0.7 < 0 < 0.9 n —0.9 < < —0.7, o viés da estimacgao
nao diminui com o tamanho da amostra. O segundo, em relacio a estimacio de o2, quando
|6] 1 1 a estimacdo de o2 torna-se altamente viesada. Como sugestao para trabalho futuro,
segure-se uma investigacao mais profunda nesses aspectos e (iv) as divergéncias na forma
reduzida apresentaram maior poder na capacidade de identificar dissimilaridades entre
os métodos de estimacao em relacao a forma completa. Este fato, pode ser de suma
importancia na escolha do método de estimagao dos parametros.

Na Secgao 4.2, sobre a proposta e discussao de cinco testes de hipdteses baseados nas
medidas de divergéncias para identificagdo em modelos ARMA e o estudo comparativo
entre testes da razao entre verossimilhancas condicionais e nao condicionais, tem-se que: (i)
Com base na funcao poder empirica, tem-se que o teste da RVNC tem melhor desempenho
em comparacdo a RVC para tamanho de amostra pequeno ou moderado, quando os
processos aproximam-se da nao estabilidade, (ii) Para grandes amostras, ambos os testes
em geral sdo assintoticamente equivalentes, como esperado, (iii) Considerando o método
de estimacao MVNC, os poderes empiricos dos testes baseados nas medidas sdo maiores
em relagdo ao método de estimagao MVC. (iv) Para os processos AR(1) e ARMA(1,1)
quando os processos sao proximos da nao estabilidade combinado com a estimagao MVNC,
os testes baseados nas medidas Ak, Ays e Ap apresentam taxas maiores ou equivalentes
ao testes classicos da RVNC e RVC. Entretanto, considerando o processo MA(1), os
testes classicos tiveram os melhores desempenhos. Vale, salientar que, a estimacao do
parametro 0 apresenta alto viés em determinada regido, o que pode influenciar diretamente
no resultado dos testes empiricos.

Por fim, na Secao 4.3 foi apresentado as novas propostas para critérios de selecao
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de modelos baseados nas distancias Agr, Arkrn, Ays, A e Ay em comparagao aos
critérios classicos (AIC, AICc, AICu, HQ, HQu, FEP, FEPu, SIC). Assim, as novas
propostas apresentaram as menores taxas de Querfitting para um processo Autoregressivo
proximo de um passeio aleatério, quando o tamanho da amostra é grande. Além disso, a
EMVNC diminui a probabilidade de overfitting dos critérios de selecao, principalmente na
regiao de estabilidade préxima a origem(|¢| | 0). Deste modo, a estimagdo por Méxima
Verossimilhanga Nao Condicional, fornece maior robustez para as novas propostas baseadas

nas medidas de distancia para selecao de modelos.



Capitulo 5

Classificadores baseados em um
modelo ARMA espacial para dados
PolSAR

5.1 Radar de abertura sintética e modelo espacial
para imagem SAR

Radar de Abertura Sintética (Synthetic Aperture Radar-SAR) tem sido apresentado
como uma poderosa ferramenta de sensoriamento remoto (LEE; POTTIER, 2009). A
procura pelo SAR pode ser justificada basicamente por dois motivos: (1) sua capacidade
de produzir imagens em alta resolugdo espacial e (2) sua habilidade de operar indepen-
dentemente da luminosidade e das condigoes atmosféricas. Entretanto, as imagens SAR
sao fortemente afetadas pelo ruido speckle, o que dificulta sua analise e interpretacao.
Assim as imagens SAR carecem de processamento especializado. Nesta aplicacao, partimos
do suposto que a inclusao de correlagdo no modelo combinada ao uso de medidas de
divergéncias pode gerar metodologias eficientes no tratamento de tais imagens.

As imagens SAR sdo produzidas obedecendo a seguinte dindmica (explicada por meio
da Figura : Um radar é acoplado a uma plataforma aerotransportada, Vsar, a uma
altura H e emite pulsos a um angulo de incidéncia 6. A abertura fisica do radar (a saber,
largura ¢x e comprimento fy) produz um feixe eliptico com centro em P, e eixos com
tamanhos AX e AY. A area imagem da é definida em termos dos angulos de abertura 6,
e 0.

Os pulsos emitidos sdo polarizado nas diregoes vertical “V” e horizontal “H”. Ao final,
cada pixel é associado a trés valores complexos, representando os canais de polarizacao
HH, HV~VH e VV. A frente que trabalha com todas as informacoes dos canais é chamada
de imagens PolSAR (Polarimetric Synthetic Aperture Radar-PolSAR). Assim, a entrada

145
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Figura 5.1: Geometria de obtencdo da imagem SAR

Vsar ly

SAR

Ux

AX ~ Db

oS H“

AY ~ Ryf,

FONTE: Nascimento (2012)

(,7) de uma imagem PolSAR pode ser representada por
2(i,5) = [Zan(i, ), Zuv (i, §), Zwv (i, )] € C°.
Um dado desta natureza é chamado de retorno singelook. No sentido univariado, a

inferéncia e modelagem de dados SAR costuma ser feita sobre as intensidades relacionadas
aos canais (NASCIMENTO; CINTRA; FRERY], [2010),

[M(Za]) = |‘ZM(7’7])H2 = ZM(Za])*ZM(Za]) para Me {HHa HV, VV},

em que ||z|| = v/z*z é a norma de um argumento complexo. Nesta aplicacdes, o mecanismo
estocastico visa descrever intensidades.

A grande maioria dos métodos tem trabalhado sobre a suposi¢do de independéncia
espacial entre os pixels de uma amostra retirada. Entretanto, recentemente, Bustos, Ojeda
e Vallejos| (2009) apresentaram um trabalho de revisao definindo modelos ARMA espaciais
para filtragem e estimagao robusta de imagens SAR. Conforme (YAO; BROCKWELL]
2006), este modelo pode ser definido como

= Z G Z(s—1i) + Z Oie(s—1) + e(s) <= PB)Z(s) = O(B)e(s), (5.1)

i€Ty i€Ty
em que B* X(s) = BIBY X(u,v) = X(u—j,v—k) = X(s—1), ®(z) = 1 —
ez, iz e O(z) = 1 4+ Y, o 6;2'. Nesta dissertacdo, consideraremos o seguinte
submodelo ARMA Espacial de para a intensidade de um canal M € {HH,HV,VV}

associada a entrada (i, 7), Iam(7,7):

€(i,j — (5.2)

i Me

p
In(ing) = ) xIu(i.j— k) + €(i,j)
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Embora seja uma condicao forte, adotaremos a suposicdo gaussiana a fim de que a

incorporacao de correlacao no modelo seja analiticamente tratével.

5.2 Esquema de classificacao de imagem SAR

Neste ponto, as medidas de identificacao discutidas na Secao [£.2] sdo adaptadas para
resolver problemas de classificagdo em imagens SAR, cujas intensidades associadas a cada

pizel seguem o modelo (5.2). Esta aplicacao é pioneira no sentido de

Classificar assumindo uma estrutura de correlacao espacial e com base em

distancias estocdsticas (a saber, Skr, Stir, Sis, Sp € Su).

também considerou a distancia Ajg, mas a medida nao foi utilizada como
uma estatistica de teste. Esta aplicacdo também considera esta medida. Os resultados
foram comparados com aqueles dos testes das Razoes entre verossimilhancas condicional e
nao condicional Sgryc e Srvnc, respectivamente. O algoritmo [2 apresenta os passos para,
realizacao da classificacdo em imagens SAR. Note que o primeiro passo, supoe que um
bom método de segmentagao (ou agrupamento) ja foi utilizado, como é de costume em

problemas de classificagao.

Figura 5.2: Imagem real PolSAR

(b) Regido selecionada de oceano (c) Regido selecionada de floresta (d) Regido selecionada de cidades
FONTE: Autoria Propria.
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Algoritmo 2: Algoritmo para identificacao e performance.

Identificagao: Fase de treinamento I

Passo 1: Assuma que uma imagem SAR apresenta g grupos (valores de intensidades com as
mesmas propriedades estatisticas) distintos. Selecione uma regido retangular de tamanho Ny, para

k=1,2,...,9, de cada grupo e concatene suas linhas, resultando em {Xt(k);t =1,..., Ny} para
k=1,2,...,9 (DUTRA] 1989, para outro uso de concatenacao de linhas na defini¢do de séries).

Passo 2: Em caso de ndo normalidade, defina Xt(k) como a transformagao Box-Cox
(BROCKWELL; DAVIS, 2001}, p. 284) mas préxima na normalidade. Como toda a abordagem foi
desenvolvida para processos com média zero, retire a locagdo de cada série,

Xt(k) = Xt(k) - N1t Zii’“l Xt(k). Identifique e ajuste modelos ARMA para Xt(k):

1. Utilizando o AIC e/ou as fungdes de autocorrelacio e sua versdo parcial, determine o submodelo
ARMA para Xt(k);

2. Realizar as estimagoes preliminares (usada como chute inicial) e estimar via (MVC; MVNC) para
cada modelo selecionado no item anterior. Adicionalmente, procurar coeficientes ndo significativos
via intervalos de confianga assintético;

3. Ratificar a escolha através de andlise diagnéstico, verificando se os residuos resultantes sdo ruidos

branco.

Para cada Xt(k) defina a hipdtese de treinamento Hor: 8 = B, parak =1,...,g9, em que B8, é o
vetor de coeficientes ARMA obtido para o modelo apés realizagdo dos itens 1.-3..

Performace: Fase de teste I

Passo 3: Particione {Xt(k);t =1,..., Ny} em By = [Ny/n] sub séries de tamanho n = 25,35, 50,
diga-se {Xt(k:v:n);t =1,...,n} parav = 1,..., B, em que [-] representa o maior inteiro menor ou

igual o argumento. Defina 8,,.,., como o estimador de MVC ou MVNC para 3, como base na

v-ésima série de tamanho n obtida de Xt(k)

Passo 4: Obtenha para cada série a quantificagdo do erro do tipo I para Hox: 8 = B, (ou taxa de
alarme falso da classe k) dada por

Zfil H(SM(IBk:v:n7ﬂk,) > X?)-&-q,@)
By, ’

UM, kn =

em que [(A) é zero para A como uma condigao verdadeira e zero caso contrario. Por outro lado, o
poder do teste para Hox, : B8 = By, x Hir: B = By, (ou a probabilidade de detecgdo entre as
classe k1 e ko) é dado por

B ~
2 Zv=k21 ]I(SM (IBkQZ’UZ’ﬂ7ﬂk1) > X?H—q,a)
1- 5/\/[,]61,77, = Bk; .
2

5.3 Aplicacao a imagem AIRSAR de Sao Francisco

Na Figura [5.3(a)} apresenta-se uma imagem de 150 x 150 pizels obtida pelo sensor
AIRSAR sob um numero de looks quatro. O nudmero de looks L pode ser entendido
como um parametro de entrada o qual reflete que um pizel é o resultado da média de L

mensuragoes de uma imagem sob estudo. Este parametro impoe um controle do efeito do
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ruido speckle sobre a imagem SAR. Na Figura , vé-se também os sentidos em que
as linhas serdo concatenadas a formar séries do tipo . Note ainda que existem trés
regioes bem definidas: A saber, areas de oceano, de floresta e de cidades. Desta forma, tem-
se—para cada canal de polarizagao—amostras de treinamento de tamanho N, = N = 861
representado as populagoes de Oceano (k = 1), Floresta (k = 2) e Cidades (k = 3),
ilustradas nas Figuras [5.3(b)H5.3(d)] respectivamente.

O processo de identificagdo foi feito conforme o Algoritmo [2 Preliminarmente ao
processo de identificagdo, aplicamos os testes usuais de Shapiro e Wilk| (1965) e |Lilliefors
(1967) para verificar a suposicdo de normalidade nas séries temporais, visto que esta
dissertacao é focada em processos gaussianos. Na Tabela apresentam-se os resultados

dos testes de Shapiro- Wilker (SW) e Lilliefors para séries obtidas de acordo com Passo 1.

Tabela 5.1: P-valores dos testes de normalidade nos dados PolSAR.

(Regifio, Canal) Dados originais A\ Dados transformados
’ Shapiro-Wilk Lilliefors Shapiro-Wilk Lilliefors
(Floresta, HH) 2.04 x107%"  4.66 x1073° | 0.15 0.0315 0.0074
(Floresta, HV) 6.19 x1073  3.36 x107°® | 0.15 0.0002 0.0489
(Floresta, VV) 2.02 x1073Y 2,46 x107°* | 0.05 0.6203 0.5668
(Oceano, HH) 1.50 x1072% 2,11 x10=%* | 0.15 0.9635 0.8223
(Oceano, HV) 3.06 x107%* 2,52 x1072* | 0.10 0.6607 0.3423
(Oceano, VV) 2.83 x107%*  1.89 x107% | 0.15 0.6484 0.2048
(Cidade, HH) 520 x1071  8.32 x107% | -0.15 0.6553 0.1779
(Cidade, HV) 5.51 x107*®  3.23 x1073% | -0.10 0.2351 0.1344
(Cidade, VV) 1.55 x1074"  1.46 x1072%9 | -0.10 0.0045 0.0148

Como esperado, identificou-se que os processos sao fortemente nao gaussianos, pois os
p-valores dos testes sdo menores do que o nivel de nominal adotado, 5%. As séries entao
foram submetidas a transformacao de Box-Cox (Box e Cox, 1964), a fim de normalizar os
residuos resultantes, pds processo de ajuste.

Nas Figuras [5.3 e 5.5} apresentam-se as séries transformadas e suas respectivas
fungoes de autocorrelagao (FAC) e autocorrelagao parcial (FACP).

Com base nas FAC e FACP das séries combinadas com o uso de critérios de sele¢ao, parece
razoavel sugerir os seguintes modelos ARMA para as sequencias de floresta e oceano: (1)
Autoregressivos e (2) Ruido Branco. Para a regiao urbana na Figura pode-se identificar
segundo FAC e FACP que para as séries transformadas possui um comportamento sazonal.
Como o ferramental desta dissertagdo nao foi desenvolvido nem para modelos ARMA
sazonal nem para modelos ARMA nao gaussianos, tinhamos que decidir entre trabalhar
ou sob nao normalidade (a melhor transformagao de Box-Cox normalizava as séries, mas
impoe a elas um comportamento sazonal) ou sob a sazonalidade. Um estudo piloto prévio

mostrou que trabalhar com sazonalidade normal é mais adequado. Para este ultimo caso,
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Figura 5.3: Séries transformadas e suas FAC e FACP para regido de oceano.
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Figura 5.4: Séries transformadas e suas FAC e FACP para regido de floresta.
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Figura 5.5: Séries transformadas e suas FAC e FACP para regido de areas urbanas.

Series UHHnew Series UHHnew
.
)
s :
e AL ]
i e e ot
o | L I
. e | i—_ = ‘
?
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

(a) X¢: Urbana HH (b) FAC (c) FACP

Series UHVnew Series UHVnew
o
- @
o 3
& o
3
u
< 5 2.
' E g3
S K |
7 o s ‘ ‘ ‘ | ‘ |
3 ‘ E ‘ T T M
| |
® B [T [ T1] [ 11 i
° [T T 1] 3
-+
T
[ 5 10 15 20 25 30 [ 5 10 15 20 25 30
Uy Lag Lag

(d) X;: Urbana HV (e) FAC (f) FACP

Series UVVnew Series UVVnew
“d .
.
o E :
.l 3 s
. ¢
§ g
3 g
7 ° | |
: ST 1
o T — i g1 T T
- [ LI
E ]
T
‘
0 5 10 15 20 25 30 o 5 10 15 20 25 30
uw Lag Lag

(g) X¢: Urbana VV (h) FAC (i) FACP

FONTE: Autoria propria



CAPITULO 5. CLASSIFICADORES BASEADOS PARA DADOS POLSAR

Figura 5.6: Séries originais e suas FAC e FACP para regido de areas urbanas.
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objetiva-se responder a questao “Qual técnica é menos influenciada pela imposicao da
sazonalidade?”
Apés a etapa de identificacdo baseada na FAC e FACP das séries e no critério AIC, os

modelos foram ajustados. Os modelos identificados para (regido,canal) foram
e AR(1) para: (Floresta,HH), (Oceano,HH), (Oceano,VV), (Cidade,HV) e (Cidade,VV);
e AR(3) para: (Floresta,HV) e (Floresta,VV);
e ARMA(1,1) para: (Cidade,HH);
e RB para: (Oceano,HV).

As estimativas de MVC e MVNC com seus respectivos erros padrao (EPs) sao apresentados
nas Tabelas e [6.3] respectivamente. Tal como investigado no estudo de simulagao,
verifica-se um ganho da EMVNC sobre EMVC em relagdo a média das estimativas dos

parametros entre as amostras de teste e treinamento.

Tabela 5.2: Estimacao dos pardmetros por MVC em séries PoISAR

25 | -0.078 0.075
(Cidade,HH) | ARMA(1,1)| 35 | -0.0004 0.073
50 | -0.015 0.047

0.387 0.088 1.474 0.107
0.306 0.083 1.487 0.077
0.340 0.037 1.567 0.052

(Regido, canal) Modelo n b1 EP(¢1) ¢2 EP(d2) o3 EP(¢3) 6, EP(9;) o2 EP(52)
25 | 0.084 0.049 E E N B N - 0.147 0.010

(Floresta, HH) AR(1) 35 | 0.112  0.035 - - - - - - 0.151  0.007
50 | 0.123 0.006 - - - - - - 0.156  0.001
861| 0.172 0.034 - - - - - - 0.163 E
25 | 0.078 0.039 B B N B B N 0.072 0.004

(Oceano, HH) AR(1) 35| 0.076 0.024 - - - - - - 0.073  0.003
50 | 0.089 0.018 - - - - - - 0.075 0.002
861| 0.115 0.034 - - - - - - 0.078 E

861 0.166  0.083 - - - - 0.212 0.080 1.700
25 0.346  0.048 -0.073 0.043 -0.0210 0.041 - - 0.175 0.013
(Floresta, HV) AR(3) 35 0.356 0.033 -0.015 0.028 0.0007 0.028 - 0.184 0.010
50 0.376 0.028 -0.036 0.017 0.013 0.019 - 0.190 0.0056
861 0.460 0.040 0.062 0.027 0.103 0.034 - 0.215 -
25 - - - - - - 0.061 0.003
(Oceano, HV) RB 35 - - - - 0.0613 0.002
50 - - - - 0.062 0.002
861 - - - - 0.064 -
25 0.2135 0.0300 - 1.907 0.144
(Cidade, HV) AR(1) 35 0.249 0.024 - 1.936 0.098
50 0.250 0.016 - - 1.971 0.087
861 0.328 0.032 - - 2.072

25 | 0.185 0.041 -0.025 0.049 0.009 0.038 0.3009 0.022
(Floresta, VV) AR(3) 35 | 0.183 0.025 0.025 0.032 0.057 0.023 0.320 0.020
50 | 0.199 0.012 0.036 0.024 0.038 0.022 0.326 0.011
861| 0.252 0.034 0.074 0.035 0.104 0.034 0.358 s
25 | 0.063 0.039 - - - - 0.095 0.004
(Oceano, VV) AR(1) 35 | 0.061 0.028 - - - - 0.096 0.003
50 | 0.066 0.013 - - - - 0.099 0.002
861| 0.000 0.034 - B B B 0.103 B
25 | 0221 0.040 - - . - 1.377 0.117
(Cidade, VV) AR(1) 35 | 0.268 0.028 - - - - 1.428 0.076
50 | 0.271 0.020 - - - - 1.436 0.053
861| 0.367 0.032 - B B B 1.544 .

O teste de Ljung-Box (LB) também foi usado para avaliar suposigdes dos modelos ARMA;
isto ¢, assegurar que os residuos sao ruidos branco. Resultados dos testes de LB e SW sao
dados na Tabela Os p-valores do teste de Ljung-Boz indicam que as autocorrelagoes
dos residuos sao do tipo p(h) = Iy(h). Adicionalmente, os valores do teste de normalidade

de Shapiro- Wilker indicam normalidade dos residuos para as regioes de oceano e floresta.
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Tabela 5.3: Estimacao dos pardmetros por MVNC em séries PolSAR

(Regido, canal) Modelo n é1 EP(¢1) ¢2 EP(d2) ¢3 EP(d3) 0, EP(;) 62 EP(52)
25 0.1424 0.0485 - - - - - - 0.1543 0.0099
(Floresta, HH) AR(1) 35 0.1553 0.0355 - - - - 0.1559 0.0067
50 0.1511 0.0246 - - - - 0.1596 0.0050
861 | 0.1715 0.0336 - - - - 0.1633 -
25 0.1264 0.0359 - - - - 0.0755 0.0038
(Oceano, HH) AR(1) 35 | 0.1153 0.0259 - - - - 0.0760 0.0027
50 0.1141 0.0164 - - - - 0.0770 0.0017
861 0.1148 0.0339 - - - - - 0.0783 -
25 0.1270 0.1032 - - - 0.2573 0.1900 1.3777 0.1281
(Cidade, HH) ARMA(1,1) 35 0.0627 0.0819 - - - 0.3666 0.0976 1.5184 0.0944
50 0.0538 0.0560 - - - 0.3131 0.0452 1.6159 0.0526
861 | 0.1648 - - - - - 0.2138 1.7000
25 | 0.4603 0.0419 -0.0039 0.0400 0.0993 0.0480 - 0.1922 0.0125
(Floresta, HV) AR(3) 35 0.4467 0.0305 0.0453 0.0292 0.0930 0.0297 - 0.1996 0.0100
50 0.4588 0.0244 0.0155 0.0163 0.0988 0.0231 - 0.2042 0.0057
861 | 0.4596 0.0339 0.0619 0.0273 0.1028 0.0338 - 0.2147 -
25 - - - - - - - 0.0614 0.003
(Oceano, HV) RB 35 - - - - - - 0.0613 0.0022
50 - - - - - - 0.0623 0.0019
861 - - - - - - 0.0641 -
25 0.2853 0.0317 - - - - 2.0119 0.1456
(Cidade, HV) AR(1) 35 0.2978 0.0252 - - - - 2.0134 0.1005
50 0.3014 0.0180 - - - - 2.0459 0.0898
861| 0.3282 0.0322 - B B B B 2.0716
25 0.2566 0.0399 0.0339 0.0470 0.0834 0.0379 - 0.3201 0.0223
(Floresta, VV) AR(3) 35 0.2345 0.0233 0.0668 0.0302 0.1121 0.0233 - 0.3348 0.0196
50 0.2422 0.0169 0.0713 0.0224 0.0801 0.0236 - 0.3391 0.0117
861 | 0.2515 - 0.0739 - 0.1044 - - 0.3581 -
25 0.0970 0.0337 - - - - - 0.0990 0.0046
(Oceano, VV) AR(1) 35 0.0938 0.0277 - - - - 0.0990 0.0035
50 0.0842 0.0113 - - - - 0.1015 0.0024
861 | 0.0896 - - - - - 0.1034 -
25 0.3047 0.0446 - - - - 1.4567 0.1152
(Cidade, VV) AR(1) 35 0.3357 0.0336 - - - - 1.4876 0.0723
50 0.3341 0.0250 - - - - 1.4940 0.0513
861 | 0.3665 - - - - - 1.5443 -
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Tabela 5.4: P-valores dos testes de Shapiro- Wilker e de Ljung e Box sobre os residuos dos
modelos ajustados aos dados PolSAR.

Regiao/Canal | Shapiro-Wilker R - szn:g—?l? OXh — -

(Floresta,HH) 0.0683 0.902 0.767 0911 0.927 0.961
(Floresta,HV) 0.5158 0.834 0.894 0.541 0.670 0.491
(Floresta,VV) 0.5738 0.969 0.999 0.999 0.997 0.992
(Oceano,HH) 0.5738 0.953 0.957 0.179 0.296 0.394
(Oceano,HV) 0.9635 0.573 0.156 0.175 0.061  0.053
(Oceano,VV) 0.6877 0.921 0.624 0421 0.543 0.681
(Cidade,HH) 0.1166 0.959 0991 0.683 0.197 0.039
(Cidade,HV) 0.1036 0.709 0.665 0.729 0.6247 0.534
(Cidade,VV) 0.0115 0.837 0.757 0.861 0.492 0.027

Lh: representa a defasagem (lag)
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As Tabelas e apresentam, respectivamente, os tamanhos empiricos dos testes
mediante os métodos MVC e MVNC (de acordo com o Passo 4 do Algoritmo [2|) para as
regioes selecionadas. Em geral, os testes apresentaram taxas de alarme falso pequenas
em todas as regioes consideradas. Para a estimacao MVNC, o tamanho empirico dos
testes (&) foram reduzidos (relativamente aos resultados para MVC) nas regides (Floresta,
HH), (Floresta, HV), (Cidade, HV) e (Floresta, VV). Em relacio aos testes sob TKL e
JS, apresentou-se também uma reduc¢do na taxa de alarme falso com o uso da MVNC
para a regiao (Cidade, VV). Portanto, os tamanhos empiricos podem ser melhorados via
estimagao nao condicional.

Os testes baseados na distancia Kullback-Leibler e na RV apresentam em geral as
menores taxas &. Comparando resultados entre regioes, as menores taxas de alarme falso
foram verificadas na regiao de oceano, com taxas muito proximas de zero mesmo em

tamanhos de amostra pequenos.

Tabela 5.5: Tamanho dos testes de hipdteses para séries SAR assumindo estimagdo MVC

(Regido, canal) Modelo n| a(KL) &(TKL) &(JS) &(B) &(H)| a(RVC) &(RVNCQC)
25| 0.118 0.206 0.147 0.118 0.029 0.118 0.088
(Floresta,HH) AR(1) 35| 0.125 0.125 0.083 0.083 0.000| 0.125 0.125
50 0.118 0.059 0.059 0.059 0.059 0.118 0.118
25 0.029 0.059 0.059 0.059 0.000 0.000 0.000
(Oceano,HH) AR(1) 35| 0.042 0.083 0.083 0.083 0.000 0.042 0.042
50| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.088 0.235 0.118 0.118 0.000 0.176 0.088
(Cidade,HH) ARMA(1,1)| 35 0.167 0.292 0.333 0.250 0.000 0.167 0.167
50 0.000 0.118 0.059 0.059 0.000 0.059 0.059
25 0.147 0.353 0.324 0.294 0.000 0.088 0.088
(Floresta,HV) AR(3) 35 0.167 0.375 0.250 0.208 0.000 0.125 0.125
50 0.176 0.294 0.294 0.235 0.000 0.176 0.176
25 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
(Oceano,HV) RB 35 0.000 0.000 0.000 0.042 0.000 0.000 0.000
50 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.029 0.265 0.235 0.206 0.000 0.059 0.088
(Cidade,HV) AR(1) 35 0.042 0.167 0.167 0.083 0.000 0.083 0.083
50 0.176 0.176 0.118 0.059 0.000 0.118 0.176
25| 0.059 0.294 0.176 0.088 0.000 0.147 0.147
(Floresta,VV) AR(3) 35 0.042 0.208 0.167 0.167 0.000 0.083 0.083
50 0.000 0.176  0.059 0.000 0.000 0.059 0.059
25 0.059 0.059 0.059 0.029 0.000 0.000 0.000
(Oceano,VV) AR(1) 35| 0.000 0.042 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
50| 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.206 0.294  0.265 0.265 0.029 0.206 0.206
(Cidade,VV) AR(1) 35 0.125 0.250 0.208 0.208 0.042 0.125 0.125
50 0.118 0.176 0.118 0.118 0.000 0.118 0.118

Os poderes empiricos dos testes (ou probabilidade de detecgao) para os métodos de
estimagdo MVC e MVNC séao apresentados nas Tabelas [5.7 e [5.8] respectivamente.

Para o poder empirico quando (Hg, H;) = (Floresta-HH, Oceano-HH), as medidas de
distancia com exce¢ao de Hellinger apresentaram poder superior aos testes da Razao entre
verossimilhangas em todos os tamanhos amostrais para EMVC. Em contra partida, com o
uso da EMVNC os testes TKL, JS e B tiveram maiores poderes em relagdo aos testes RV
e KL (em que KL = RVC = RVNC).

Em particular, em ambos os métodos de estimacao para n = 25, os testes com
base nas medidas de divergéncia Obtiver melhores performance nos cenérios (Hy, Ho) =
(Cidade-VV, Floresta-VV) ou = (Floresta-VV, Oceano-VV) ou = (Cidade-HH, Floresta-HH),

De maneira que
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Tabela 5.6: Tamanhos dos testes de hipéteses para séries SAR assumindo estimagdo MVNC.

(Regido, canal) Modelo n| &KL) &(TKL) &(JS) &(B) &(H)| a(RVC) &(RVNC)
25 0.059 0.176  0.147 0.118 0.000 0.118 0.088
(Floresta,HH) AR(1) 35 0.125 0.125 0.083 0.083 0.000 0.125 0.125
50 0.118 0.059 0.059 0.059 0.059 0.118 0.118
25 0.029 0.029  0.059 0.029 0.000 0.000 0.000
(Oceano,HH) AR(1) 35 0.042 0.083 0.083 0.083 0.000 0.042 0.042
50 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.088 0.235 0.118 0.118 0.000 0.176 0.088
(Cidade,HH) ARMA(1,1)| 35 0.167 0.292  0.333 0.250 0.000 0.167 0.167
50 0.000 0.118 0.059 0.059 0.000 0.059 0.059
25 0.059 0.206  0.147 0.118 0.000 0.029 0.059
(Floresta,HV) AR(3) 35 0.000 0.167 0.083 0.042 0.000 0.000 0.000
50 0.118 0.118 0.118 0.118 0.000 0.059 0.118
25 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
(Oceano,HV) RB 35 0.000 0.000 0.000 0.042 0.000 0.000 0.000
50 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25| 0.0597 0.176 0.118 0.059 0.000 0.059 0.059
(Cidade,HV) AR(1) 35| 0.042 0.125 0.125 0.042 0.000| 0.042 0.042
50| 0.118 0.118 0.118 0.118 0.000 0.059 0.118
25 0.059 0.147  0.059 0.059 0.000 0.059 0.059
(Floresta,VV) AR(3) 35 0.042 0.167 0.125 0.000 0.000 0.042 0.042
50 0.000 0.059 0.059 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
(Oceano,VV) AR(1) 35 0.000 0.042 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
50 0.000 0.000  0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
25 0.235 0.235 0.265 0.265 0.029 0.265 0.235
(Cidade,VV) AR(1) 35 0.167 0.208 0.208 0.208 0.042 0.208 0.167
50 0.059 0.118 0.118 0.118 0.000 0.059 0.059

Tabela 5.7: Poder dos testes de hipéteses para séries SAR assumindo estimagao MVC

Canal | Regido Ho| Regido Hi| n | n(KL) n(TKL) n(JS) n(B) n(H)| w(RVC) #(RVNC)
25 0.706 0.853 0.824 0.794 0.441 0.529 0.529
Floresta Oceano 35 0.708 1.000 1.000 0.917 0.542 0.667 0.625
50 0.941 1.000 1.000 1.000 0.882 0.882 0.882
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
HH Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.971 0.941
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.958 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
Floresta Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.958 0.917
50| 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
25| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
HV Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25| 0.941 1.000 1.000 1.000 0.000 0.853 0.912
Floresta Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.958 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Vv Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 0.971 1.000 1.000 1.000 0.971 0.912 0.912
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.958 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Tabela 5.8: Poder dos testes de hipdteses para séries SAR assumindo estimacao MVNC

Canal | Regidao Hg| Regido Hi| n | n(KL) n(TKL) n(JS) n(B) n(H)| w(RVC) n(RVNC)
25 0.559 0.824 0.794 0.735 0.353 0.559 0.559
Floresta Oceano 35 0.667 0.958 0.833 0.792 0.500 0.667 0.667
50 0.941 1.000 1.000 1.000 0.706 0.941 0.941
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
HH Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50| 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.971 0.941
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.958 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
Floresta Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.971 1.000
50| 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
HV Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25| 0.941 1.000 1.000 1.000 0.000 0.912 0.941
Floresta Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 0.958 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 0.000 1.000 1.000
25 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
A% Cidade Oceano 35 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
25 0.971 1.000 1.000 1.000 0.971 0.912 0.912
Cidade Floresta 35 1.000 1.000 1.000 1.000 0.958 1.000 1.000
50 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
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Para (#H1,Ho) = (Cidade-VV, Floresta-VV) :

7(TKL) ~ m(B) ~~ n(JS) > n(KL) ~ m(H) > 7(RVNC) ~ n(RVC)

Para (#Hi,Ho) = (Floresta-VV, Oceano-VV) :

7(TKL) ~ m(B) ~ w(JS) > n(KL) ~ 7(RVNC) > n(RVC) > n(H)

Para (H1,Ho) = (Cidade-HH, Floresta-HH) :

7(TKL) ~ m(B) ~~ n(JS) ~ n(KL) ~ m(H) > 7(RVC) > n(RVNC)

Nas demais regides e/ou com tamanhos de amostras grandes os testes sdo aproximados.

Conclusivamente,

a proposta de classificadores em dados PolSAR via medidas de diver-
géncias em alguns casos pode se configurar como uma alternativa mais
precisa aquelas com base na razao entre verossimilhangas (amplamente
usado na literatura).

Além disso, esta aplicacdo assumiu uma estrutura de correlacdo espacial
para classificacdo em dados PolSAR, até entao nao utilizada na literatura
e uma comparacao entre os métodos de estimacao MVC e MVNC.

Como sugestao de trabalhos futuros, a fim de lidar com as evidéncias de (i) nao
normalidade dos residuos e (ii) sazonalidade dos dados, requer-se a proposta de medidas

de divergéncias para modelos gaussianos sazonais e modelos nao gaussianos.



Capitulo 6

Consideracoes finais

Esta dissertacao avanga na proposta de métodos para modelos ARMA gaussianos.

Especificamente,

(i) um estudo comparativo entre trés métodos de estimagao classicos em termos da
influéncia de variagoes na regiao paramétrica de estabilidade sobre viés e EQM e

sobre a densidade conjunta de processo ARMA gaussiano via medidas de divergéncia,

(ii) proposta e discussao de cinco testes de hip6tese baseados nas medidas de divergéncias
para identificacdo em modelos ARMA e um estudo comparativo entre testes da razao

entre verossimilhancgas condicionais e nao condicionais,

(iii) proposta de novos critérios para selecdo de modelos baseados nas distancias Kullback-
Leibler, Tipo Kullback-Leibler, Jensen-Shannon, Bhattacharyya e comparagao com
oito critérios classicos (AIC, AICc, AICu, HQ, HQu, FEP, FEPu, SIC) e

(iv) proposta dos testes de identificagdo propostos como classificadores em imagens

PolSAR com pizels seguindo um processo ARMA espacial.

Quanto ao item (i), identificou-se que a estimagao por MVNC é a que menos promove
distor¢ao a densidade conjunta de um processo autoregressivo gaussiano de ordem 1
quando |¢| aumenta para tamanhos pequenos e moderados de amostra. Para processos
MA(1), identificou-se que todos os métodos tendem a produzir estimativas viesadas para
os parametros § e o quando |0] cresce. Este tltimo fenomeno indica que novos métodos
de estimagao e corregoes sao requeridos. Para processos ARMA(1,1), as medidas de
divergéncias Kullback-Leibler, Jensen-Shannon e Bhatthacharyya apontam a estimacao
MVNC como a melhor para tamanhos pequenos e moderados na maioria dos pontos
considerados e o método MQNC apresentou melhor desempenho quando —0.7 < ¢ < 0.7 e
|0] 1 1 de acordo com a divergéncia Tipo Kullback-Leibler.

Com respeito ao item (ii), as evidéncias indicam que—para processos AR(1)-os testes

com base nas estatisticas Sk, STk, Sys € Sp combinados com a estimacao MVNC se
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mostraram bastante competitivos e, em alguns casos (principalmente quando as processos se
aproximam de passeios aleatérios), significativamente melhores do que aqueles munidos por
Srvc € Sryne, que sdo altamente utilizado na literatura. Em processos MA(1), os testes em
geral apresentaram um tamanho empirico acima do nivel nominal para identificacao. Dentre
eles, o teste da RVNC combinado com a estimacao de MVC apresentou o melhor resultado.
Finalmente, para processos ARMA(1,1), os testes segundo as distancias Kullback-Leibler e
Bhattacharyya combinados com a estimagdo MVNC obtiveram os melhores desempenhos.
Quanto a comparacao entre testes da RVs, identificou-se uma diferenca expressiva entre
os testes RVNC e RVC em processos MA(1) e ARMA(1,1). Para os processos MA(1) e
ARMA(1,1), quando—o parametro 6 1 1 e os métodos de estimacao MVNC e MQNC sao
considerados—o teste RVNC tem maior poder empirico e menor tamanho empirico do teste,
especificamente para processos proximos de um passeio aleatério. Para grandes amostras
os testes sao aproximados.

Quanto ao item (iii), para ambos os métodos de estimagao, os novos critérios para
selecao de modelos com tamanhos de amostras grandes apresentam taxas menores de
overfitting. Para a estimacao MVNC, as probabilidades de overfitting dos critérios de
sele¢gao diminuem (com maior velocidade nos novos critérios) para uma diminuicao de
|¢|. A probabilidade de overfitting dos novos critérios diminui a medida que a ordem do
modelo se afasta da verdadeira ordem. Além disso, a medida que aumentamos o tamanho
das amostras essa probabilidade tende a decrescer.

Com respeito ao item (iv), varios classificadores foram planejados com base na com-
binagdo processo ARMA espacial + medidas de contraste (medidas de divergéncia vs.
razao entre verosimilhangas). Nesta dissertagao, assumimos uma estrutura de correlagao
espacial para classificacao, até entdo nao utilizada na literatura. Resultados tém mostrado
evidéncias em favor do uso das medidas de distancias, em particular Kullback-Leibler e
Bhattacharyya, combinadas com o EMVNC.
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Apéndice A

Derivadas da Ay ; para o modelo
ARMA

Sejam x(3) e y(B™) vetores aleatérios n-dimensionais tais que seus t-ésimos elementos
sao Xy(B) ~ ARMA(p,q): B = (¢, ¢p,0h,...,04,0%)7 e Yi(B%) ~ ARMA(p,q):

B* = (¢%,..., 0, 05,0 02)T, respectivamente. Sob a suposicio gaussiana,

Bua(ally) = 5 [1(8) ~ w(87) )"0 (5%) [u(s

5 | @898 0+ 1o (g

n(B*) ] +

1))

) -
ﬁ

A derivagao desta medida, reduz-se a derivar as quantldades

(a) tr(QH(B")QB));
(b) log|Q27'(8)| e log |2 (B)], e

() [n(B) — n(B7) ] @7 (8") [1(B) — u(B") ]

Seja A(B) = tr[Q21(B*)Q(B)], De (SEBER/, [2008, p. 55), tem-se que

- ggm‘(ﬁ )Q

em que 27 (B*) é a entrada (i, j) do inverso da matriz de covaridncia de Y; e Q;; (8) ¢ a

entrada (7, j) da matriz de covaridncia de X;. Em particular,

(a.1) Para {X;} ~ AR(1):

o= [ 7|5

11131

2 n n o N
] (o).
11 \i=1 j=1
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(a.2) Para {X;} ~ AR(p):

2

Al 00 ) = 1—22@;&()]{29"”2 J”}

i=1 I<i<j<n

em que K(i,7) é a entrada (i, j) matriz de correlagao de Xj.

(a.3) Para {X;} ~ MA(1):

A(6y,0%) = 0*(1 + 6?) {Zm o1, 0%) + 2 0229”“}

(a.4) Para {X;} ~ ARMA(1,1):

Ao 01,07 = U202 F) {Zﬂ“+2px<1> > czsf‘j'—lﬂi”}’

— 2
1— ¢f 1<i<j<n

em que px (1) = [01 + ¢ + Wfl_i;?lf] / [1 4 (¢11+Zi) ]

Defina B(B) = log |27 '(8)|. De (GALBRAITH; GALBRAITH, [1974)), seguem-se os

resultados:

(b.1) Para {X;} ~ AR(1):
Neste caso, |Q (¢, 0%)| = 672V (¢1)| = 07%(1 — ¢?). Portanto,

B(¢1) = log(1 — ¢7) — nlog(c?).

(b.2) Para {X;} ~ AR(p):
Neste caso, [V, ' (¢1, ..., dp, o) = {V,7}],_,]. Entao,

B(¢1, .., ¢p,0°) = log {V;7}];_1] — nlog(c?).

Em particular para AR(2), Vo' = (1 + ¢) (1 _¢¢2) (1_¢<1? )| Entdo,
—1 — ¢2

B(¢1, ¢2,0%) = log|o™*V, | = log{(1 + ¢3)[(1 — 62)* — ¢} — nlog(c?).
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(b.3) Para {Xt} ~ MA(1): De (GALBRAITH; GALBRAITH, 1974, p.67), |27(6,)| =

1_
WU i e, portanto,

B(6;,0%) = log(1 — 6%) — log(1 — 62"y — nlog(o?).

(b.4) Para{X,} ~ ARMA(1,1): De (GALBRAITH; GALBRAITH|[1974] p.63), |2 (¢, 61, 02)| =

1—¢2)(1—62 =n
a0 € portanto,

B(¢y,01,0%) = log[(1 — ¢7)(1 — 67)] — log[(1 — ¢161)* — (61 — ¢1)?67"] — nlog(c?)
= log(1 — ¢7) + log(1 — 67) — log(1 — ¢161)* + log[(61 — ¢1)%67"] — nlog(o”)

Finalmente, seja

C(B) = [m(B) — n(B)] @71 (B) [1(8) - n(B")],

em que p(B) = [ |Ku(B)|--17 e p(B*) = [--+1Xi|---]" e X:(8) é o melhor preditor
linear. De (SEBER] 2008, p. 55) e por aplicar propriedades do trago e da inversa da

matriz,

im1j=1
= Z Qi i‘\z(ﬁ)P + 2 Z Q) [z — iz(ﬂ)][x] z; (B)]
=1 I<i<j<sn

Particularmente, tem-se

(c.1) Para {X;} ~ AR(1):

O( Qll + EQM ¢1xi—1)2

+ 2 2 QY (z; — ¢1xim1)(rj — ¢1xj1),  em que xo = 0.

1<i<j<sn
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(c.2) Para {X;} ~ AR(p):

n
C(d1,. .., dp) = Z Qtt tt+ Z Qi (v — o121 — Pain — -+ — ¢p$i—p)2
1=p+1
+2 Z Qf (i — dr1zic — - — Gpip) (T — D121 — - — BTy,
1<i<j<n
em que T_py1 = Tppo = - =Ty = 0.

(c.3) Para {X;} ~ MA(1): De (GALBRAITH; GALBRAITH, [1974] p. 67),

ZQ” i— 0P +2 ) QI — (005 — 35(61)]

I<i<jsn

9;"(]‘*1) [1_9;:21] [1_9?‘2("1"’1*]') A~

em que Q7 (6,) = [[—0F|[1— 0 7] e Xin(01) = 04 [X; — Xi(01)]/vis

comvg =1+ P eviyy =1+ 67 — (62 /v,).

(c.4) Para {X;} ~ ARMA(1,1): De (GALBRAITH; GALBRAITH, [1974, p. 68) e
(BROCKWELL; DAVIS|, 2001)),

C(¢1, 1) =Zﬂ“ = 2i(61,00P +2 > QI[x; — £i(¢1,00)][x; — 851, 61)]

1<i<j<sn

Z —ZL‘Z ¢1,01 +2 2 i — T ¢1,91)][ _i'j(gbhgl)],

1<i<y<n

em que m% definido nas Equagoes (2.9)-(2.10) ¢ a entrada (i,7) da matriz de
covariancia inversa de {X;} , Xi1(8) = ¢ XF + 0,1 [ X — Xi(B)] com vy =
(]. + 2@51 91 + 9%)/(1 - qb%), ‘91"1 = Hl/vi—l e v; = 1+ 6’% — (9%/@1_1).



Apéndice B

Derivadas da Ap para o modelo

ARMA

Sejam x(3) e y(B™) vetores aleatérios n-dimensionais tais que seus t-ésimos elementos
sao Xi(B) ~ ARMA(p,q): B = (¢1,.--,Pp,01,...,04,0%)7 e Yi(B*) ~ ARMA(p,q):

)T, respectivamente. Sob a suposicio gaussiana,

* * ¥ O% * 2
IB _( IR p7917...,9q,0-*

() — w(s)] [MELEEEN () ()] +

[log |2(87)] + log [2(B)]] + ;bg 2(8%) + (B,

Ap(z|ly) =

PR I N Y

em que u(B) = [+ |X(B)] 17, u(B*) = [--1X|--]7 e Ku(B) ¢ o melhor preditor

linear. A derivacao desta medida, reduz-se a computar as quantidades

@ L@ — () ][ HELEON i) e )

(b) log|2(B7)|, log €2 (B)

e

(c) log|Q(B¥) + (B)].
Primeiramente, considere as seguintes decomposicoes de Cholesky para as matrizes de
covariancia, 2(8*)7! = A1(B)A1(B")T e Q(B)~! = B1(8)B1(8)". Adicionalmente, de
(RENCHER; SCHAALJE] 2008, p. 24), sejam A, B e (BCD) matrizes nao singulares,

vale-se o seguinte resultado

(A+BCD)'=A"1-A"'B(C'+DA'B)'DA".

Seja A(B) = [ n(B) — n(B*) ]T [W]_l [1(B) — 1(B*)]. Da pentltima

identidade matricial, tem-se

170
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[Q(B%) + Q(B)] " = [QUB) + (AL(B*)AL(B*)) '] = Bi(B)B1(B)"
— Bi(B)B1(B)TA1(B*) T[I+ Ay(B*)!
Bi(8)B1(8) A1 (B8*) "] " AL(B*) ' Bi(B)B1(B)"

Tome H = A;(8%)"'B1(8), entdo a equagao acima pode ser reescrita como

[2(8) + 2(8)]7" = B.i(8)B:(8)" —Bi(B)H'[I+ HH']'HB, (8)"
=By(B){I-H'[I+HH'] 'H} B,(8)"

Seja pyy = [r(B) — p(B¥)]. De (POLLOCK, [1999, p. 682) e por distributividade,

[1(8) — ()] (8" + (8] [1(B) — n(B*)]
= pf, [Q (6 > +Q(B)] " p
= B1(B){I-H'[I+HH'| 'H} B,(8) "y,
= {B.(8) iy — H'[L+ HHT|'HB,(8) py, }
{B1(8) py, —H'[I+ HH|'HB, (8) s, }
= {Bi(8) "ty — Bu(B. 8%y} {B1(8) 1y — Bua(B, B )}

em que By, (8,8%) = H'[I+ HH']'HB,(8)". Entio,

A(B,B%) = {Bl(B)TNn - Bll(ﬁaﬁ*)ull}T{Bl<6>T“1l - Bll(ﬁn@*)ﬂn} (B.1)

Particularmente,

(a.1) Para {X;} ~ AR(1):

" T
Ao, ¢1,U 0 {Bl ¢1> .Un _B11(¢17¢170270i)“11}
X {Bl ¢1,0 )Tlv‘n - B11(¢17¢T7‘727‘7§)N11}

representa o resultado de (B.1) para {X;} ~ AR(1). O mesmo procedimento é
considerado para {X;} ~ AR(p), {X:} ~ MA(1) e {X;} ~ ARMA(1,1).

Definindo, B(B) = log|Q(8*)|, entao tem-se
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(b.1) Para {X;} ~ AR(1): De (HAMILTON| 1994, Cap. 5),

B(¢1,0%) = —log | (¢1)] = log|o~*(1 — )| = —log(1 — ¢]) + nlogo”

ou, De (ANDERSON; MENTZ, (1977),

B(¢1,0%) = 10g|Q(¢1)] = nlog(c?) + log[1 — wi (¢1)wi ()] "

em que wi(¢1) é solucao de w — ¢y = 0.

(b.2) Para {X;} ~ AR(p): De (HAMILTON]| 1994, Cap. 5),

B(¢17 cee 7¢p70-2) = 10g|9(¢17 cee 7¢p70-2)| = nloga2 - |‘/Z_]_1|

ou, De (ANDERSON; MENTZ, [1977),

B(¢17 o 7¢p70-2) = 1Og‘ﬂ(¢17 .- '7¢p7g2)|

= nlog(c?) + Y log[L — wi(¢r, ..., ¢ 0*)wi(¢1, ..., dp,0”)] "

ij=1
em que Wy (@1, ..., 0p), ..., Wy, ..., ¢,) sdo raizes de Db | p;wP~" = 0.

(b.3) Para {X,} ~ MA(1):

B(61,0%) = —log |26, 0?)| = log(1 — 6%) — log(1 — Qf(nﬂ)) + nlog(o?).

(b.4) Para {X;} ~ ARMA(1,1):

B(¢1,91;U2) = —10gm*1(¢1,91702)’
= nlogo? + log(1l — ¢3) + log(1 — 02) —log(1 — ¢y 61)* + log[ (6, — ¢1)%67"].

Finalmente, scja C(8, B+) = log|Q(8") + Q(B)], De |AB| = |A||B| ¢ |A™] = 1/|A],

QB +2B8) | = o8| [1+aBHe8) .
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Assim,

C(B,B") = —log |[(B") + QB)] | = —log |Q7(B)] + log [T+ Q(B")Q(B)|
= —log |27(B)] + D log Ay,
i=1
em que )\512), e )\g) sd0 os autovalores de I + Q(8%)Q2!(8). Deste tltimo resultado, Ap

pode ser determinada para os modelos {X;} ~ AR(1), {X;} ~ AR(p), {Xi} ~ MA(1) e
{Xi} ~ ARMA(1,1).
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