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Resumo

Modelos gaussianos de séries temporais ARMA tém sido largamente utilizados na literatura.
Benjamin et al. (2003) estenderam estes modelos para varidveis pertencente a familia de distri-
bui¢do exponencial. Nesta mesma linha, Rocha e Cribari-Neto (2009) propuseram um modelo
de série temporal para a classe de distribui¢cdes Beta. Nesse sentido, nds propomos o modelo
autorregressivo de médias moéveis simétrico (SYMARMA), um modelo dindmico para varia-
veis aleatorias pertencentes a classe de distribui¢des simétricas que inclui tanto a dindmica
autorregressiva e de média moveis, como também permite inserir regressores no modelo. O
modelo SYMARMA ¢ construido a partir da classe de regressdo simétrica s que agora, na
especificacdo da média, temos uma componente adicional com termos autoregressivos e de
médias méveis incluidos aditivamente. A estimacao dos parametros do modelo SYMARMA ¢é
feita através da maximizagdo do logaritmo da funcdo de verossimilhancga condicional usando
um algoritmo de otimizacao ndo-linear, em particular utilizamos o algoritmo escore de Fisher.
Estudos de simulag@o foram realizados para avaliar o desempenho e o comportamento do esti-
mador de mdxima verossimilhanca condicional para os parametros do modelo e, para também
avaliar o efeito da presenca de outlier aditivo ou de inovag@o no ajuste e na previsao de obser-
vacoes futuras. Discutimos testes de hipdteses para os parametros do modelo. Aplicacdes com

dados reais também serdo apresentadas e discutidas.

Palavras-chave: ARMA, distribui¢do simétrica, maxima verossimilhanc¢a condicional, outli-

ers, previsoes, séries temporais.



Abstract

Gaussian ARMA time series have been widely used in the literature. Benjamin et al. (2003)
extended these models to variables belonging to the exponential family distribution. Along
this line, Rocha and Cribari-Neto (2009) proposed a time series model for the class of Beta
distributions. Accordingly, we propose symmetric autoregressive moving average model (SY-
MARMA), a dynamic model for random variables belonging to the class of symmetric distri-
butions which includes both dynamic autoregressive and moving average, but also allows you
to enter the model regressors. The model SYMARMA is built from the class of symmetric re-
gressions only now, in the specification of the mean, we have an additional component in terms
of autoregressive and moving average included additively. The estimation of model parameters
SYMARMA is done by maximizing the logarithm of the conditional likelihood function using
an algorithm for nonlinear optimization, in particular we use the Fisher scoring algorithm. Si-
mulation studies were conducted to evaluate the performance and behavior of the conditional
maximum likelihood estimator for the parameters of the model and we also evaluate the ef-
fect of the presence of additive or innovation outliers in the setting and forecasting of future
observations. We discuss tests for the model parameters. Applications with real data are also

presented and discussed.

Keywords: ARMA, conditional maximum likelihood, forecasts, outliers, symmetric distribu-

tions, time series.
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CAPITULO 1

Introducao e Motivacao

I cannot oscillate a time series or properly analyse a variance...

—ELY ESSAYS (in Economics Chapter 6 (p. 105))

A suposi¢ao de normalidade para os erros em uma anélise de regressdo constitui uma impor-
tante e muito utilizada técnica na descri¢do e investigacdo de fenOmenos considerados ale-
atérios. Um exemplo sdo os modelos de valorizacdo de ativos de capital, CAPM (“Capital
Asset Pricing Model”), desenvolvidos independentemente por Sharpe (1964), Lintner (1965)
e Mossin (1966), que consideram que as rentabilidades das a¢des seguem uma distribui¢do
aproximadamente normal. No entanto, em muitas situacdes a suposi¢do de normalidade dos
erros ndo € satisfeita e, além disso, muitas vezes nos deparamos com acontecimentos inespe-
rados ou incontroldveis, como, por exemplo, greves, guerras ou mudancgas politicas, que dao
origem a observagdes atipicas que de alguma forma sdo inconsistentes com o resto da série.
Tais observacdes, muito comuns em rentabilidades de acdes dos mercados latino americanos,
podem comprometer os procedimentos inferenciais usuais de uma andlise estatistica, podendo,
por exemplo, fornecer estimativas bastante viesadas dos parametros do modelo ou, até mesmo,
uma identificac@o incorreta do modelo. Neste sentido, algumas extensdes foram proposta ao
longo dos anos, por exemplo, Galea et al. (2008), Paula e Cysneiros (2009), Maior e Cysneiros
(2009), embora nestes modelos a dependéncia temporal ndo foi incorporada.

O trabalho pioneiro sobre séries ndo-Gaussianas foi desenvolvido por Cox (1981) que estu-
dou a autocorrelagdo dos dados, caracterizando duas classes de modelos dependentes no tempo:
modelos condicionados a observacdes passadas e modelos baseados em processos latentes. Ze-
ger (1988) sugeriu um estudo baseado na dependéncia no tempo através de processo latente por
meio de um modelo linear generalizado (ver, McCullagh e Nelder 1989). West et al. (1985)
abordaram esse problema através de um enfoque bayesiano utilizando o filtro de Kalman para
resposta perante a familia exponencial. Zeger e Qagqish (1988) desenvolveram modelos au-
torregressivos na familia exponencial que permitem a inclusdo de covaridveis, em particular,

modelos autorregressivo Poisson e Gama condicional, estendendo a classe de modelos lineares



1.1 MOTIVACAO 2

generalizados (MLG), e Li (1994) introduz uma estrutura de médias méveis aos modelos de Ze-
ger e Qagqish (1988). Mais recentemente, Benjamin et al. (2003) e Rocha e Cribari-Neto (2009)
desenvolveram modelos dinamicos para varidveis aleatérias na familia exponencial (GARMA)
e na familia de distribui¢cdo beta (BARMA), respectivamente.

O objetivo desta dissertagdo € propor uma classe de modelos que permita o ajuste de séries
temporais pertencentes a classe de distribuicoes simétricas. A classe de distribui¢des simétricas
contém distribui¢des com caudas mais pesadas e mais leves que a distribui¢do normal. Distri-
bui¢des com caudas mais pesadas, como, por exemplo, a distribui¢do ¢ de Student, tendem a
acomodar melhor observacdes atipicas e, desta forma, fornecer estimativas mais estaveis para
os parametros do modelo.

Como exemplo de outras distribui¢des pertencentes a classe de distribui¢des simétricas po-
demos citar a normal contaminada, ¢ de Student generalizada, logistica tipos I e II, logistica
generalizada, Kotz, Kotz generalizada, exponencial poténcia, dentre outras. Uma revisao de di-
ferentes dreas em que as distribui¢cdes simétricas sao aplicadas é apresentada em Chmielewski
(1981).

Baseado nas caracteristicas das distribuicdes simétricas, estendemos os modelos de sé-
ries temporais autorregressivo de médias moéveis gaussiano (ARMA) considerando um mo-
delo dindmico para séries temporais com distribui¢do simétrica condicional, denominado SY-
MARMA.

1.1 Motivacao

Frequentemente, em séries temporais, sdo encontradas observagdes que surgem como atipicas
face as restantes em consequéncia de erros de medicao, por influéncia de intervencdes exdge-
nas, de alteracdes inesperadas em certas condi¢des de um sistema fisico, entre outras. Essas
observacdes atipicas sao comumente denominadas de outliers (Fox (1972)).

Dentre os autores que discutem a influéncia de outliers na estimacao e inferéncia de para-
metros em modelos estatisticos podemos citar Martin e Yohai (1985) e Ota (1996).

Para ilustrar a presenca de observacdes atipicas em séries temporais, apresentamos, nas
Figuras 1.1 e 1.2, duas séries com essas caracteristicas. A primeira série corresponde a arreca-
dacdo do Imposto sobre Operagdes Relativas da Circulagdo de Mercadorias e sobre Prestagoes
de Servicos (ICMS) no estado de Pernambuco entre os meses de outubro de 2001 e agosto de
2011. Os dados foram deflacionados pelo Indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna
(IGP-DI) utilizado como més de referéncia agosto de 2011. Deflacionar a série € importante

pois precisamos remover o efeito da inflagdo nos valores da série temporal. Nota-se claramente
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que a série possui cinco grandes quedas no valor da arrecadacdo, essas quedas correspondem
aos meses de setembro, outubro e novembro de 2008 em que a arrecadacao foi, aparentemente,
totalmente transferida para algum outro setor e aos meses de outubro e novembro de 2009 em
que o imposto arrecadado com o ICMS foi, aparentemente, parciamente transferido chegando

assim a uma arrecadacdo de apenas 617 e 660 mil reais, respectivamente.

!V

Be+05
1

\/
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1 |
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| —
—_

2002 2004 2006 2008 2010
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Figura 1.1 Série arrecadacdo do ICMS no estado de Pernambuco - dados deflacionados pelo IGP-DI.

A segunda série refere-se a inflagao do Brasil durante o periodo de janeiro de 1965 a novem-
bro de 2011. A inflagdo foi medida de acordo com o IGP-DI. Dentre as diversas observagdes
atipicas presentes nesta série, podemos destacar marco de 1986 (plano Cruzado), junho de 1987
(plano Bresser), janeiro de 1989 (plano Verao), abril de 1990 (plano Collor I), fevereiro de 1991
(plano Collor II) e junho de 1994 (plano Real).

Estas séries serdo estudadas em mais detalhes no decorrer desta dissertacio e, como vere-
mos, a utilizacdo de modelos na classe SYMARMA com distribui¢do condicional de caudas

mais pesadas pode ser bastante ttil para modelagem desses tipos de séries.

1.2 Apresentacao dos capitulos

No segundo capitulo desta dissertacdo iremos propor o modelo autorregressivo de médias moé-
veis simétrico. Condicdes de estacionariedade para a média e varidncia marginal da varidvel
dependente serdo checadas. Discutiremos métodos de estimacdo dos parametros do modelo

e apresentaremos expressoes para o vetor escore, para a matriz de informacgdo observada de
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Figura 1.2 Série inflacdo no Brasil de acordo com IGP-DI.

Fisher e para a matriz informacdo esperada de Fisher condicional. Por fim, discutiremos como
realizar testes de hipdteses para os parametros do modelo e previsoes.

No capitulo 3 definiremos os chamados outliers aditivos e inovadores, descreveremos o mé-
todo de geragdo de séries SYMARMA e apresentaremos resultados de estudos de simulagdo
realizados no modelo SYMARMA com o objetivo de avaliar o desempenho e o comporta-
mento dos estimadores de maxima verossimilhanca condicional (EMVC) para os parametros
autorregressivos, de médias moveis e de escala do modelo SYMARMA, a adequagdo do ajuste
e a performance do modelo sob previsdes futuras perante observagdes atipicas de diferentes
tamanhos e em diferentes locais da amostra.

No capitulo 4 utilizaremos dois conjuntos de dados reais para ilustrar a performance do
modelo SYMARMA sob previsdes de observacdes futuras em séries temporais continuas que
possuem observacdes atipicas. Nesses exemplos, a adequacao do modelo SYMARMA sob dis-
tribuicdo ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade serd comparada com o cldssico mo-
delo ARMA. Apresentaremos também detalhes da sintaxe de comandos da rotina elliptical.ts
desenvolvida pelo autor na plataforma R para modelagem de dados de séries temporais com
distribui¢do simétrica condicional.

Finalmente, o capitulo 5 concluird esta dissertagdo com algumas observacdes.
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1.3 Suporte computacional

Todas as avaliagcdes numéricas apresentadas nesta dissertacdao foram realizadas através do am-
biente de programacdo R (versdo 2.13.0) para a plataforma operacional Windows. R € um
ambiente integrado que possui grandes facilidades para manipulacao de dados, geracao de gra-
ficos e modelagem estatistica. R pode ser obtido gratuitamente através no endereco eletro-
nico http://www.r-project.org. Para mais informagdes sobre o R ver, entre outros,
Cribari-Neto e Zarkos (1999) e Crawley (2007). As apresentacdes graficas foram produzidas
no ambiente R (versdo 2.13.0) e no Microsoft Office Excel (versao 2007).

A presente dissertacdo foi redigida utilizado o sistema tipografico I&TgX (Lamport, 1985).
O IXTEX consiste em uma série de macros e rotinas baseadas no sistema TgX, criado por Donald
Knuth. Particularmente, este volume foi tipografado na classe UFPEThesis, desenvolvida por
Paulo G. S. da Fonseca e disponivel em http://www.cin.ufpe.br/~paguso/ufpe

thesis.



CAPITULO 2
Modelo Autoregressivo de Médias Moveis
Simétrico (SYMARMA)

Apaixone-se sempre pelos seus dados. Nunca pelo seu modelo!

—AUTOR DESCONHECIDO

Neste capitulo, estendemos os modelos de séries temporais autorregressivos de médias moveis
gaussiano (ARMA) para a classe de distribuicdes simétricas. A classe de distribuicdes simé-
tricas tem se tornado bastante popular por permitir uma maior flexibilidade na modelagem de
dados que contém observagdes atipicas. Propomos o modelo autorregressivo de médias moveis
simétrico (SYMARMA), um modelo dindmico para séries temporais com distribuicao simé-
trica condicional. Nosso enfoque é semelhante ao que ¢ dado em Benjamin et al. (2003) e
Rocha e Cribari-Neto (2009).

Este capitulo estd organizado em 4 se¢des. Na secao 2.1 o modelo € apresentado e algumas
propriedades sdo descritas. Em seguida, na sec¢io 2.2, sdo dadas expressdes para o vetor escore
e para a matriz informacao de Fisher condicional e é desenvolvido um algoritmo para estima-
¢do dos parametros do modelo proposto. Testes de hipoteses para os parametros do modelo sdao
apresentados na secdo 2.3. Por fim, a se¢do 2.4 trata de como realizar previsdes para observa-
¢oes futuras da série utilizando o modelo SYMARMA.

2.1 Definicao do modelo

Suponha que y;, t = 1,...,T, € uma variavel aleatdria e assuma que condicionalmente ao con-
junto de informacdes passadas %1 = (Vy—1,--- V1, d—1,---,141) y; segue uma distribui¢do

simétrica. Isto é, a densidade condicional de y; dado .%;_; é

1 ()’t—.uz)z
ﬁg{ ¢

f(y;|fft,1) =

}, vieER, iy €eRe @ >0, 2.1
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em que U, é o parAmetro de locagdo, ¢ é o pardmetro de escala e g(-) é a funcdo geradora
. o 1 .

de densidades, com g(u) > 0, para u > 0, sendo tal que [, u 2g(u)du = 1. Quando existem,

a média e a varidncia de y;, dado o conjunto de observagdes passadas .%; |, sdo expressas,

respectivamente, por
E(yi|%-1)=w e Var(y;|Z-1) =Eo, (2.2)

em que & > 0 é uma constante que pode ser obtida pela derivada da fungdo caracteristica de
y¢|-%#_1 avaliada em zero dada por & = —2p’(0), sendo p(+) a fun¢do caracteristica de y,|.%;_;
e p'(0) = dp(u)/du|,—o (Fang, Kotz e Ng, 1990, p.43).

Utilizaremos a notagdo y;|-%;_1 ~ S(l;, ¢,g) para denotar que a varidvel y,, condicional ao
conjunto de observagdes passadas .%;_1, segue uma distribui¢ao simétrica com pardmetro de

locagdo y;, parametro de escala ¢ e fun¢do geradora de densidades g.

Teorema 1. Se Y ~ S(u,¢,g) entdo a+bY ~ S(a+bu,b*@), em que a,b € R com b # 0,
isto é, a distribuig¢do de qualquer combinagdo linear de uma varidvel aleatoria com distribui¢ao

simétrica € também simétrica.

Prova do Teorema 1: Seja W = a+bY comY ~ S(u, ¢,g). Entdo,

Fy(wiit,@) =P(W <w) :P(a-l—bYSw):P(YS W;“) —F (W_“>.

Temos que

_ B w—a\1l 1 (t—u* |1 1 (w—(a+bp))?
fW(W’.UJP)—fY( b >E—\/¢g{ b(p }E—\/%g{ = }

Logo,

W ~ S(a+bu,b*o).

Aqui, Fy e Fy sdo utilizados para denotar a funcao distribui¢do de probabilidade das va-
ridveis aleatorias Y e W, respectivamente. E, fy e fiy s@o utilizados para denotar a fungdo

densidade de probabilidade das varidveis aleatérias Y e W, respectivamente.
O

Diferentemente da classe de modelos simétricos de regressao, na especificacdo da média L,
no modelo SYMARMA temos uma componente dinamica adicional, 7;, com termos autorre-

gressivos e de médias mdveis incluidos aditivamente. Definimos y; como

M =xB+1, (2.3)
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em que X; = (X;1,X2,---,X%) € 0 vetor com valores das k varidveis explicativas, k < T, f§ =
(B1,B2,- - -, Br) um vetor de parAmetros desconhecidos e 7, é um componente ARMA que serd
descrito a seguir.

Para motivar a defini¢do da componente ARMA 7;, considere % = y, —x; 3 como sendo um
modelo ARMA(p,g), inicialmente, como fun¢do de um termo ;. Da forma como definimos

temos que %—; para i > 0 é mensurado em .%;_;. A componente ¥ também pode ser expressa

por
p q
h=0a+Y O%-i+ ) 6ir_j+r, (2.4)
i=1 j=1
emque ¢ = (¢1,02,...,0,) e 0 =(61,6,...,6,)" sdo pardmetros autorregressivos e de médias

moveis, respectivamente, ¢ & € R € uma constante. Os termos de médias moéveis, r,’s, sdo
erros aleatérios ndo-correlacionados que podem ser, por exemplo, erros de medida na escala
original (isto €, y; — ), ou, residuos de Pearson, entre outros. Perceba que r;; para j >0 ¢
mensurado em .%;_; e, deste modo, temos que E(r;,—;|.%;_1) = r;—; para j > 0. Assumindo que
E(r|-%#;—1) = 0 e tomando a esperanca condicional com respeito ao conjunto de informagdes

passadas .%;_| em (2.4) temos que

q
OE(%-il T 1)+ Y, 0E(ri—j|Fi 1) +E(r|F 1)
1 j=1

)4
E(y|Fi-1) = a+
i=
p q

Oivi—i+ Z 0jr—j+E(r|Fi1)
i=1 j=1

p
= a+) O+
=1 i

= o+
q
07—
=1
P q
= o+ Z i {yt—i - X;—iﬁ} + Z 0jri—j.
i=1 j=1

De (2.2) e (2.3) temos que E(y|-#;—1) = E(y —X;mﬁt—l) =E(|-F-1) —X;ﬁ = M —X;ﬁ =T

e, desta forma,
p , g
T = O+ Z 9; {yl—i _Xt—iﬁ} + Z ejrl_j'
i=1 j=1

Portanto,

)4 q
w=o+xB+Y ¢i{y—i—x_B}+Y 6jrj. (2.5)
i=1 j=1

O modelo SYMARMA ¢é definido pela componente aleatéria dada em (2.1) e pela compo-



2.1 DEFINICAO DO MODELO 9

nente dindmica dada em (2.5).

2.1.1 Modelos relacionados

Modelo ARMA

O modelo classico ARMA(p,q) € um caso particular do modelo SYMARMA e pode ser
obtido considerando a auséncia de varidveis exdgenas e a distribui¢do condicional de y, dado

Z_1 em (2.1) como sendo normal. Deste modo, temos 0 modelo dado por

p q
Ye=0+ Z¢iyt—i+ Z Ojri—j+rr,
i=1 j=1
com r; ~ N(O, 0'2) parat = 1,...,T sendo os r,s ndo-correlacionados. Neste caso, a fungéo de

densidade condicional para y; fica expressa por

1 t Mt 2
fu|Fi1) = mexp{—%},

P q
isto &, yr|F1—1 ~ N(l, ) com p = a + '21 Giyr—i+ '21 0jri—;.

i= Jj=
Modelo ARMAX

Considerando a distribui¢dao condicional de y; dado %, | em (2.1) como sendo normal
obtemos um caso particular do modelo ARMAX.

O modelo ARMAX € um modelo autorregressivo de médias moveis que possui além da
varidvel enddgena dependente, varidveis explicativas exdgenas. O modelo ARMAX(p.q) é

definido por
p

q
Vi =o+xB+ Z Oiyi—i+ Z Ojri—j+r,
i=1 j=1

com r; ~N(0,0?) parat = 1,..., T sendo os r/s ndo-correlacionados.
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O modelo SYMARMA(p,q) com distribui¢do normal condicional é dado por:
/ 2 / d
v = a+xpB+ Z 0; {Yt—i —thiﬁ} + Z Ojr—j+r
i=1 Jj=1

q
@iyr—i + Z Ojri—j+rr,
1 =

1

= a+ <X§l3 - i ¢iX§—iﬁ> +
i=1

)4
com yl‘yt_l ~ N(‘u,t, q))

2.1.2 Condicoes de estacionariedade

Definimos agora as condi¢des de estacionariedade para a média e a varidncia marginal da va-
ridvel dependente y;. As seguintes notacdes serdo utilizadas ao decorrer desta subseco: BXy, =
yi—k € o operador de defasagem, ®(B) =1—-¢;B—---—¢,B", ®(B) =1+6,B+---+6,Bl ¢
v(B)=®(B)"'@(B) =1+ yiB+y,B>+---.

Teorema 2. A média marginal de y; no modelo SYMARMA definido por (2.1) e (2.5) é dada
por
E(y:) = a* +xB, (2.6)

desde que ®(B) seja invertivel. A constante o* é igual a ad(1)~.

Prova do Teorema 2: De (2.5) temos que
/ Z / z
=o+xp+ Z $i {yi—i—x_ B} + Z Ojri—j.
i=1 j=1

Seja y; = Wy +r, em que os r;s sdo residuos tais que E(r;) = 0 e E(r;rj) = 0 para todo ¢ # j,
isto é, os residuos possuem marginalmente média O e sdo nao correlacionados. Dado y; como

em (2.5) temos que

Vi = M1y

14
i = a+xB+Y ¢i{vi-i—x_B}+
i=1

q
Ojri—j+ 11
J=1

p q
vi—xB = a+) ¢oi{vi-i—x_B}+) 6in_j+n.
i=1 J=1
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Tomando @, = y; — X, 3, obtemos

p q
W = O+ Z¢iwt—l + Z Ojri—j+r
i=1 j=1

dB)w, = o+0O(B)r
o = o +yB)n, @.7)

desde que ®(B) seja invertivel. Aqui, a* = a®(1)~!.

A média marginal de y,, E(y;), é dada por
E(y,) =E(X,B+ o) =x/B+E(ay) = o +x;

Note que E(ay) = E(a*+ w(B)r;) = o* + y(B)E(r;) = a*.

U
Teorema 3. A varidncia marginal de y; no modelo SYMARMA é dada por
Var(y,) = a*? + y? (1)E g, (2.8)
em que a* = a®(1)~' e y?)(B) = 1 + y?B+ y3B? +---, assumindo que ®(B) & invertivel.

Prova do Teorema 3: Seja y, = L, + r; onde os rys sdo residuos tais que E(r;) =0 e E(r;rj) =0

para todo ¢ # j. Temos que

-1)) = E(Var(ri|#-1)) = E(Var(y; — [ #1-1))

Var(r;) = E(r7) =E(E(r7|-%
) =E(¢p)=SC0.

= E(Var(y/|-#

Note que y; dado em (2.5) é .%;,_|-mensuravel. Portanto, tomando @, como em (2.7) a variancia

marginal de y,, Var(y,), é dada por

Var(y;) = Var(x/8+ @) = Var(ay) = E(a?)
= E[(a"+ y(B)r) (o + y(B)r,)] = E(a** + 2y/(B)r, + W(B)r;y(B)r,)
= o +2y(B)E(r:) +E(¥(B)r,y(B)r:)
= o +E[(rn+vir—1+Wr o+ )+ Win_1+ War g+ )]

= o2+ Y Y wyE(r_in_))
i=0 /=0



2.2 ALGORITMO DE ESTIMACAO 12

i=0 i=0
= a?+Y vio.
i=0 O

De acordo com o Teorema 2 temos que a média marginal de y; num modelo SYMARMA ¢é
estaciondria desde que ®(B) seja invertivel e tenha-se x,8 = ¢ para todo 7, sendo ¢ uma cons-
tante. Enquanto que, pelo Teorema 3, a condi¢c@o de estacionariedade para varidncia marginal

de y; num modelo SYMARMA ¢ apenas que ®(B) seja invertivel.

2.2 Algoritmo de estimacao

Da expressdo (2.1) temos que o logaritmo da funcdo de verossimilhanga para o vetor de para-
metros § = (a, B, @,¢’,0’)’ condicional as m primeiras observagdes, em que m = max{p,q},

denotada aqui por ¢, é dada por

T T
(=Y t(w.0)= Y logf(ylFi-1), (2.9)

t=m+1 t=m+1

em que 4 (u;, @) = —log(¢)/2 +1log(g(us)) e uy = (y: — ;)% /¢ sendo p; definido como em
(2.5). Supde-se que a funcdo ¢ é regular (Cox e Hinkley, 1974, Cap. 9) e que é possivel deri-
var ¢ em relacdo aos parametros desconhecidos e calcular alguns momentos dessas derivadas.
Distribuicdes pertencentes a classe simétrica que nado satisfazem as condi¢des de regularidade
e ndo tém derivadas ou momentos finitos ndo foram consideradas, por exemplo, a distribuicao
de Kotz.

Nesta dissertacao, consideramos o método de maxima verossimilhanca condicional para es-
timar os parametros do modelo SYMARMA. O vetor escore € formado pelas derivadas parciais
de primeira ordem do logaritmo da funcao de verossimilhanga condicional. Da expressao (2.9)
pode-se calcular, pela regra da cadeia, o vetor escore U(8) = (U(), U(B)’, U(¢),U(¢),U(6)")
de dimensdo k+p+¢g+2 x 1, com U(a) = d¢/da, U(B) = (Ui(B),...,Ur(B))" em que
Uy(B) = 9/3B,, U(p) = /39, U(9) = (U ($),...,U,(9)) em que Ui(9) = 9¢/d¢; e
U(0) = (Ui(0),...,Uy(0)) em que U;(0) = d¢/d6;.

De acordo com os resultados do Apéndice A e assumindo que a funcéo g(-) é continua e
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diferencidvel, as fung¢Ges escore para o, B, @, ¢ ¢ 0 ficam dadas, respectivamente, por

Uu(8) = %v’(y—m,

UB(6) = SMD()(y—p)

Up(8) = % $<y—u>'n<v><y—u>—<T—m> ,
Ug(8) = PP ¢
1

Ug(8) = aR'D(V)(y — 1),

em que Y = (Ymits---,07)> U= (Umsts-- Ur) € V= (Vpit1,...,vr) sendo v, = v(u;) =
—2W, (u;) com We(u;) = dlog(g(u;))/du;. Tem-se também M uma matriz (7 —m) X k com o
elemento (i, j) dado por x(;y ) ; — Xi_; OiX(i4m—1);» D(V) = diag{Vm+1,...,vr}, P uma matriz
(T —m) x p com o elemento (i, j) igual & yi4m—j — X, ;B € R é uma matriz (T —m) x g com
o elemento (i, j) dado por 74— ;.

Expressdes para W (u;) e Wy (u;) = dW(u;)/du, sdo apresentadas por Cysneiros (2004)

para algumas distribui¢des simétricas e encontram-se reproduzidas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Expressoes para W, (u) e Wy (u) para algumas distribui¢des simétricas

Distribui¢do We(u) Wy (u)
Normal -% 0
(v+1) (v+1)
t-Student -m 2(vtu)?
. 1 1
t-Student generalizada —z((r;u)) Zgiugz
Logistica-I —tanh(%) —sech(%)/Z
(oti exp(—v/u)—1 2exp(—+/u)/utexp(—2y/u)—1
Logistica-Il T2Vl hesp(—va) ~a [ exp(— i)
oo : amlexp(—o/u)—1] 2otexp(—oy/u)/utexp(—20/u)—1
Logistica generalizada - SN N - 2 Lexp(— )]
Exponencial poténcia -m 201 +k)2u<]§k+1>/<k+1)

O estimador de maxima verossimilhanca condicional (EMVC) § do vetor de pardmetros 6 é
obtido igualando-se U(9) a zero. Exceto para U(¢), o sistema de equagdes ndo possui solucdo
explicita e, desta forma, devemos utilizar um procedimento iterativo tal como Newton-Raphson

para estimar os parametros do modelo.
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O método iterativo de Newton-Raphson para a solu¢do de uma equagio f(x) = 0 é baseado

na aproximagéo de Taylor para a fung¢@o f(x) na vizinhanga do ponto xp, ou seja,

f(x) = f(x0) + (x—x0).f (x0) =0,

obtendo-se

f(xo0)
f'(x0)

X=X —

ou, de uma forma mais geral,
x(i+1) _ x(i) . f(X(l))
f1@)’
sendo x{"t1) o valor de x no passo (i+ 1), xY) o valor de x no passo i, f(x\¥)) a funcdo f(x)
avaliada em x1) e f/(x())) a derivada da funcdo f(x) avaliada em x(9).
Considerando que se deseja obter a solu¢@o do sistema de equagdes U=U(0) =d¢(5)/dd =

0 e, usando a versdao multivariada do método de Newton-Raphson, temos
sl _ 50 _ (H(i))*lU(i)’

sendo 8 e 8+ os vetores de pardmetros estimados nos passos i e (i + 1), respectivamente,

1

U o vetor escore avaliado no passo i, e (H(i))_ a inversa da matriz de segundas derivadas de

¢(8), com elementos 9%¢(8) /98,05y, avaliada no passo i.
Ap06s algumas manipulagdes algébricas apresentadas no Apéndice B, a matriz de segundas
derivadas H para o modelo SYMARMA ¢é dada por

Hoo H,g Hop Hyy Hyg
su) | Be UBB Bpe Mpe Hpe
H=o555 = | Hoo Heyg Hep Hyp Hyg
Hyo, Hyg Hy, Hyy Hyg

Hy, Hgg Hg, Hgy Hgg

em que:
2%l Y o 1.
oo o B @
o 2 y ¢ 1 Pa
dadp @2 20dae @
2 2
920 L\rD@M, P _ 2\
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%0 1 %/ 1,
a—(pz q)ztr(D(f)), W = —aP D(a)P,
%l 2 %/ 1,
%l 2 %0 1.
9% 1 %l 1,
aﬁael __EMD(a)Ra —8¢86’ ——EPD(a)R,
e
9%l 1.,
9000 ot
em que 1éum vetor (T —m) x 1 deuns, a = (@ 1,...,ar) coma; = =2 {We(us) +2W, (u;)u; },

b= (byy1,-..,br) comb, = {Wg(ut) + Wé(u,)ut} &, & =y, — W, D(a) =diag{am+1,...,ar},
D(s) = diag {sm+1,-..,s7}, D(f) = diag{fn+1,..., fr} com f, = 1 +Wg’(ut)u,2 - év(ut)stz.
Considere também W uma matriz k x p em que cada elemento (i, j) é igual a Z,T:m 1 SEX (1 j)i
com s, = W, (1) &;.

Outro método que pode ser utilizado para estimar os pardmetros 8 do modelo SYMARMA
€ o scoring de Fisher. Esse método envolve a substituicdo da matriz de derivadas parciais de
segunda ordem pela matriz de valores esperados das derivadas parciais, isto &, a substitui¢do da
matriz de segundas derivadas, H, pela matriz de informacao esperada de Fisher, K. No nosso

caso, a substituicao é feita pela matriz informacao esperada de Fisher condicional. Logo,
st — () 4 (K@)~

sendo que K tem elementos dados por

92((5)
95,00,

DU(8) IL(8)
25, 96,

Kr7s:_E|: |ytl:| :E|: |<%71 .

De acordo com os resultado do Apéndice C, a matriz de informacdo esperada de Fisher

condicional para o modelo SYMARMA ¢€ expressa por

Koo K,g 0 Kup Kyg
Kg, Kpgg 0 Kgy Kpgg
K=| 0 0 Kyp 0 0 |,
Koo Kopg 0 Koy Ko
Kou Kgp 0 Koy Kgg
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em que

Koo = 4(P71dg(T —m), Kﬁa = 4(P71dg1TM» Kq)a = 4(P71dg1TP’

Ko, =40 'd1™R,  Kgg =49 1d,M™, Kgp= (49>)"1(T —m)(4f, 1),
Kgpg =49 'd,P'P,  Kgg =49 'd;R'R, Kgy = 49~ 'd,M"P,

Ky = 49 'd,PTR, Kgg = 49" 'd,M'R,

em que as matrizes M, P e R sdo definidas como anteriormente. Além disso, temos que d, =
E [Wg(ut)u,|%_1} efe=E [Wg(u,)u?|%_1}.

A Tabela 2.2, reproduzida de Cysneiros (2004), mostra valores de d, e f, para algumas
distribuicdes simétricas.

Tabela 2.2 Valores de d,, f, e & para algumas distribui¢des simétricas

Distribui¢do d, fe é
Normal zlt % 1
(v+1) 3(v+1) v

t-Student A(v13) 4(v+3) 2 v>2
t-Student generalizada :S((r%;) igiég 3, $>0,r>2
Logistica-I 0,36931 1,00345 0,79569

. 2
Logistica-1I 5 0.60749 z

. . 2,2 2y
Logistica generalizada 4(‘;"%—’11) W 2y (m)

- Anci {(3-k)/2} (k+3) (1+k) T{3(k+1)/2}

Exponencial poténcia T (LT () /2) A1) 2 e T A

O método scoring de Fisher tem sido utilizado por diversos autores para estimar os para-
metros dos modelos simétricos de regressao [ver, por exemplo, Cysneiros et al. (2005)]. Nesta
dissertacdo também escolhemos o método scoring de Fisher para estimar os parametros do
modelo SYMARMA. O processo iterativo fica dado por:

6*(i+l) — 5*(1) +K(6*(l))_1U(6*(l))
. 1 . .
(i+1) (v (i+1)y/ 1)
(0 7, YD) (y —p ).

parai=0,1,2,..., sendo §* = (a,B’,¢’,0’). Os valores iniciais dos pardmetros &, 50 ¢

09, sdo dados pelas estimativas obtivas através do ajuste do modelo cldssico ARMA.
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Sob as condi¢des de regularidade usuais e para T suficientemente grande, temos que o esti-
mador de mdxima verossimilhanga condicional converge em distribuicao para uma distribui¢dao

normal, isto €,

~ Nt ptgt2) K1 (2.10)

D))V ™ KV
S € ™R

aproximadamente, em que N, denota a distribui¢io normal r-dimensional, e &, B, @, ¢, € 0 sdo
os estimadores de maxima verossimilhanca condicional de a, 3, @, ¢, e 6, respectivamente.

Desta forma, K~! avaliado em 6 é um estimador consistente da variancia assintética de 9.

2.3 Testes de hipotese

Hipéteses envolvendo os pardmetros 6 = (o, "o,¢',0 ) podem ser expressas na forma geral
Hy:Z6=0 e H;:Z6 #0, (2.11)

em que Z é uma matriz r x (k+ p+ ¢+ 2) de posto completo r (r < k+ p+ g+ 2). A hipétese
nula pode contemplar situacdes bastante simples, como por exemplo testar Hy: B’ = 0 contra
Hi: B’ #0. A estatistica utilizada para testar os modelos obtidos das restri¢oes Hy e H; em

(2.11) pode ser a razao de verossimilhangas condicional (RLC) dada por

A=2 {6(3) —5(5)} ,

onde /(-) € o logaritmo da fungdo de verossimilhanga condicional, 5 é 0 estimador de mdxima
verossimilhanca condicional (EMVC) restrito de 6 (sob a hipétese Hyem (2.11)) e 8 60EMVC
irrestrito de & (sob a hipétese H; em (2.11)).

Supondo validas certas condigdes de regularidade e sob Hy, A 2 X%, em que 2 denota
convergéncia em distribui¢do, assim o teste pode ser realizado utilizando os valores criticos
aproximados da distribuicdo 2.

Dada a normalidade assintética do EMVC de 6, 5 em (2.10), pode-se facilmente construir

intervalos de confianga aproximados para os elementos de 0.
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2.4 Previsoes utilizando o modelo SYMARMA

A previsdo na origem ¢ e horizonte & serd denotada por ¥,(h). Aqui, utilizamos os seguintes

fatos:

Yk = (k), k>0,
yt—‘-k:yt-i-kv kSO,
ft+k207 k>07

Frok =P, K<0.

O fato de 7, = 0 para k > 0 é que admitimos prever de forma correta a observacao y; .
As estimativas para ;, t =m+1,...,T, denotadas por fl;, sdo obtidas a partir das estima-

tivas de méaxima verossimilhanga condicional de 9§, 3; temos que
1D LA I D A
o =a+xB+ Z i {)’t—i - Xt—iﬁ} + Z 0f—;.
i=1 Jj=1
Utilizando fI, podemos obter as estimativas para r;, 7y, parat =m-+1,...,T. Por exemplo, para
r =y — Uy, isto €, erros de medida na escala original, temos que
P =y — fy.

Assim, a estimativa para yr | € dada por

Sr+1 = fQr41+7r41 = flrq
p q
A ! 0 I / 0 A~
= a+xpB+Y 6 {yT+1—i _XT+1—iﬁ} +Y 0ifrii-.
i=1 =1

Para o tempo T + 2, obtemos

V742 = Qryo+iryo=rq

A D ~ A
= o+ ¥ B+ Y G {yrai X B+
i=1 J

0,71 12—,

q
=1

e assim por diante.



CAPITULO 3

Estudo de Simulacao

No campo da observagdo, a chance so favorece uma mente preparada.

—LOUIS PASTEUR

Neste capitulo serdo apresentados os resultados das simulag¢des realizadas no modelo SY-
MARMA, baseados em amostras de tamanho finito com e sem observacdes atipicas. O objetivo
destas simula¢des € avaliar o desempenho e o comportamento dos estimadores de mdxima ve-
rossimilhanga condicional (EMVC) para os parAmetros autorregressivos (¢'s), de médias moé-
veis (0's) e de escala (@) do modelo SYMARMA. Avaliaremos também a adequagdo do ajuste
e a performance do modelo sob previsdes futuras perante observagdes atipicas de diferentes
intensidades de impacto e em diferentes locais na amostra.

Os resultados obtidos mostram que a presenga de observacdes atipicas na amostra pode
afetar bastante as estimativas dos parametros do modelo, dependendo do tamanho amostral, do
tipo de outlier presente, da quantidade e da intensidade do impacto do(s) outlier(s). Além disso,
as previsoes obtidas pelos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) quando assumimos
distribui¢do condicional de caudas mais pesadas, na presenca de outliers sdo, em geral, mais
precisas que as previsdes obtidas pelos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) quando
assumimos distribuicao normal condicional.

Este capitulo comecga com a definicao dos dois tipos de outliers utilizados nas simulacdes:
o outliers aditivo (AO) e o outlier inovador (I0). Em seguida, na secdo 3.2, serd descrito o
algoritmo gerador de séries SYMARMA. O desempenho dos EMVC para os parametros dos
modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) com distribui¢des normal e ¢ de Student condi-
cionais serdo estudados na secdo 3.3. Resultados para adequagdo do ajuste e performance do
modelo sob previsdes futuras perante obervagdes atipicas serdo apresentados, respectivamente,
nas secoes 3.4 e 3.5. Finalmente, na secdo 3.6, serdo apresentados os resultados das simulag¢des
do desempenho e comportamento dos EMVC para o modelo SYMARMA(1,1).

19
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3.1 Outliers em modelos de séries temporais

Outliers em séries temporais podem ser classificados como aditivos, inovadores, mudanga de
nivel e mudanga tempordria de acordo com a sua natureza. Uma discussdo mais detalhada sobre
a natureza e motivacdo dos outliers em séries temporais pode ser encontrada em Fox (1972),
Chang, et al. (1988), Chen e Liu (1993a,b), Ota (1996), entre outros.

Nesta secdo apresentaremos o conceito de outlier em séries temporais e os dois tipos de
outliers que serdo utilizados nas simulagdes deste capitulo, outlier aditivo e outlier inovador.

Podemos descrever uma série temporal com outlier através do modelo dado por

i =X+ f(1), 3.1

em que x; representa uma série temporal sem outlier e f(¢) é uma fungéo representando uma

intervenc¢do exdgena no periodo ¢, tal como os outliers. A intervencdo € assumida ser da forma

em que @ é uma constante representando o impacto inicial da perturbagio e arazao I'; (B) /T'2(B)

oA o T)
descreve o seu comportamento dindmico. A fun¢do indicadora 5,( ) ¢ tal que

1 para t=T

g(T):
' 0 para t#T

(D) e . ~
isto é, §t( ) ¢ uma varidvel indicadora do periodo T em que ocorre a perturbacao.

3.1.1 Outlier aditivo (AO)

Um outlier aditivo (AO) caracteriza-se por afetar a série em apenas uma observacido. Pode
ocorrer de diversas maneiras como, por exemplo, um erro de digitacao ou de medigdo.
Tomando I'y (B) /T'2(B) = 1 em (3.1) obtemos um modelo que descreve uma série temporal

com um outlier aditivo. Este modelo € expressso por

Yt =Xt + wéz(T)~
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Assumindo que mais de um outlier ocorra, o0 modelo fica representado por
S e ()
Yt :xt‘f‘zwiét 7
i=1

em que k é o nimero total de outliers, @; é a intensidade do impacto do i-ésimo outlier no
tempo T; e ét(Ti) ¢ uma funcéo indicadora com é,(Ti) = lparat=T;e ét(Ti) =0parat #T,.
Para ilustrar o efeito de um outlier aditivo na série, simulamos um processo SYMARMA(1,0)

sujeito a esse tipo de perturbacdo. Foram geradas 60 observagdes a partir do modelo
yi=240,6y—1+n (3.2)

com r; ~ N(0,1). Um AO de impacto @ = 5 foi introduzido na série no tempo ¢t = 30. A série

resultante € apresentada na Figura 3.1. De (2.6), a média marginal de y, fica dada por

E(y) = " = ad(1)"' =

Note que, para o modelo (3.2), temos que ®(B) = 1 — ¢ B e, consequentemente, P(1) =1—0,6.
Na Figura 3.1 percebe-se que os valores das observacdes mantém-se inalterados exceto o

da observacdo t = 30 que teve o seu valor real acrescido de 5 tornando-se assim um observagao

atipica.

Qutlier Aditivo

10

SYMARMA(1,0)
6
|

Indice

Figura 3.1 Série simulada do modelo SYMARMAC(1,0) sem regressores com o =2 e ¢ = 0,6, conta-
minada (traco descontinuo) por um outlier aditivo.
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3.1.2 Outlier inovador (10)

Diferentemente do outlier aditivo, o outlier inovador (10) caracteriza-se por ter um efeito que
se propaga para observagdes subsequentes. Por exemplo, em processos de producgdo industrial
isto corresponde a uma perturbacao no sistema subjacente.

Tomando I'y(B)/I'2(B) = ©(B)/®(B), em que @(B) =1+ 6B+ ---+6,B7 ¢ (B) =

l—¢B—---—¢,BP, sendo Bky, = y;_x, 0 modelo (3.1) fica dado por
O(B) . (r
Vi =X+ w—q)(B) ét( )

Este modelo € uma representagdo para séries temporais com um outlier do tipo inovador.
Assumindo que mais de um outlier ocorra, o modelo fica representado por
- O(B)
T;
Vi =Xt + Z (Di—gt( )7
i=1

o(B)

em que k € o numero total de outliers, ®; é a intensidade do i-€simo outlier no tempo 7; e ét(Ti)
¢ uma funcdo indicadora com é,(m =lparat =T e é(T") =O0parat #T,.

Em particular, para o modelo SYMARMA(1,0) temos que

O(B)

sEs =& et

para o modelo SYMARMA(0,1)

e para o modelo SYMARMAC(1,1)

OB) (1) _ 1), 4 (910 @ 42 (9+0) (1)
ﬁéz =& +¢ T gt—l +0 T ér—2+"' :

O efeito de um outlier inovador na série apresentada em (3.2) € ilustrado na Figura 3.2.
Aqui, perturbamos a série no periodo ¢ = 30 com um outlier inovador de magnitude @ = 5.
Pode-se notar que os valores observados dos periodos t = 30 a t = 37 situam-se todos acima
dos correspondentes a série original, o que confirma que os outliers inovadores, diferentemente

dos outliers aditivos, transmitem o seu efeito a observagdes posteriores.



3.2 ALGORITMO GERADOR DE SERIES SYMARMA 23

Qutlier Inovador

SYMARMA[1,0)
g

Indice

Figura 3.2 Série simulada do modelo SYMARMA(1,0) sem regressores com & =2 e ¢ = 0,6, conta-
minada (trago descontinuo) por um outlier inovador.

3.2 Algoritmo gerador de séries SYMARMA

Nesta secdo apresentamos um algoritmo gerador de séries SYMARMA(p,g). O algoritmo é

baseado nos seguintes passos:

1. Gere T + m observagdes de uma varidvel aleatéria r tal que r ~ S(0,1,g). Aqui T é o nimero de

observagdes da série a ser gerada e m = max{p, q};

2. Parat variandode m+1am+T faca
Ve = OH‘X;ﬁ +¢1(yi1 _X;—lﬁ) +o O (vi—p _X;—pﬁ) + 01+ Ot 1y,

em que X, € o vetor com as observacdes das varidveis exégenas no tempo ¢;

3. A serie é composta pelos T valoresdeydem+1am—+T.

Quando varidveis exdgenas nao estdo presentes no modelo o passo 2 fica dado por

2. Parat variandode m+1am+T faca

V=040 Oy p+ O+ Oy 1y
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3.3 Desempenho dos estimadores de maxima verossimilhanca
condicional para os parametros dos modelos
SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1)

Nesta se¢do avaliamos, através de estudos de simulag¢do, o desempenho dos estimadores de
méxima verossimilhan¢a condicional (EMVC) para os parametros autorregressivo, de média
movel e de escala dos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1), sem a presenga de re-
gressores, para alguns tamanhos amostrais n = 36,72,144 e 288. Observacoes das séries SY-
MARMA(1,0) e SYMARMA(O,1), expressas por

SYMARMA(L,0): y, = o+6¢y_1+r, t=12,...T
SYMARMA(0,1): y, = a+6r_+r, t=12,...T,

foram geradas com « fixo igual a O utilizando o método descrito na se¢do 3.2 assumindo que
as varidveis aleatorias r; sdo independentes e identicamente distribuidas como normal e ¢ de
Student com 4 graus de liberdade. O valor para o parametro de escala, ¢, foi mantido fixo
igual a 2 para o modelo SYMARMA com distribui¢do normal condicional e igual a 1 para
modelo SYMARMA distribui¢do ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade. Desta
forma, obtemos a mesma variabilidade para ambas as séries (normal e ¢ de Student). Note que

a variancia marginal de y;, obtida de (2.8), € igual a

Var(y,) = a2+ y ()&,

e que apenas & depende da distribui¢do de y;. Para distribui¢cdo normal & = 1 e para distribui¢do
t de Student com v graus de liberdade § = v/(v—2), v > 2 [ver Tabela 2.2]. Obtemos entdo

o2 +y@(1)2, para y;|.%;_1 ~ Normal com ¢ =2 ¢

Var(y,) = {

a2 +y?(1)2, para y;|.%,_1 ~t de Student com ¢ = 1,

isto €, a mesma variancia marginal de y;.

Os coeficientes autorregressivo e de média mével, ¢ e 0, respectivamente, tomam valores
0,1,0,3,0,5¢0,7.

O estudo de simulacao foi baseado em 10.000 réplicas de Monte Carlo. Os estimadores de
maxima verossimilhanca condicional foram obtidos através da maximizacdo do logaritmo da
funcdo de verossimilhanca condicional (2.9) utilizando o algoritmo de otimiza¢do ndo-linear

escore de Fisher [detalhes, ver Secao 2.2]. Todas as rotinas computacionais foram desenvol-
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vidas pelo autor e organizadas numa biblioteca denomindada elliptical.ts utilizando o
ambiente de programacdo R em sua versdo 13.0. Detalhes da sintaxe de comandos para ajuste
de um modelo SYMARMA utilizando a biblioteca el1liptical.ts serdo apresentados na
secdo 4.3.

Os critérios abaixo foram utilizados para avaliar e comparar o desempenho dos EMVC dos
pardmetros ¢, 8 e ¢. Com intuito de generalizar a nota¢do, consideramos é; como substituto
para ¢, 6; ou @;, isto &, é; é o valor estimado do parimetro e na i-ésima réplica em que e é

utilizado como substituto para ¢, 6 ou @.

(a) Média dos valores estimados

(b) Viés de &

(¢) Variancia estimada de é

Y (ei—e)?
A =1
Var(é) = 5500

(d) Erro quadrético médio (EQM) estimado de é

10.000

Y (éi—e)?
—_— N :1
BQM(8) = 5560

Modelos SYMARMA(1,0)

Nas Tabelas 3.1 e 3.2 s@o apresentadas a média, o viés, a variancia e o erro quadratico
médio das estimativas dos parametros autorregressivo (¢) e de escala (@), respectivamente,
obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) gerados de acordo com as configuracdes citadas
na introdugdo da secdo 3.3.

Podemos notar que a precisao das estimativas estd diretamente relacionada com o tamanho
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amostral: quando n — oo temos que o viés de (ﬁ, em média, diminui consideravelmente. Quando
incrementamos o tamanho amostral de n = 36 para n = 288 a reducdo no viés da estimativa de
¢ foi, em média, de pelo menos 85,8% (passou de 0,037 para 0,005 quando ¢ = 0, 1) para
o modelo SYMARMA(1,0) sob distribuicdo normal condicional e 89,2% (passou de 0,070
para 0,008 quando ¢ = 0,7) para o modelo SYMARMAC(1,0) sob distribuicdo ¢ de Student
condicional com 4 graus de liberdade. A reducdo média do viés de ¢ também foi bastante
significativa quando passamos de n = 36 para n = 288; pelo menos 90% (passou de 0,117 para
0,012 quando ¢ = 0,3) para o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do normal condicional
e 85,9% (passou de 0,033 para 0,005 considerando ¢ = 0, 1) para 0 modelo SYMARMAC(1,0)
sob distribui¢do ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade.

Em todos os cendrios considerados, os parametros ¢ e ¢ foram, em média, subestimados,
isto €, a estimativa fornecida pelo EMVC para ¢ (ou @) foi menor que o valor verdadeiro do
parametro.

Em se tratando da variancia das estimativas do pardmetro ¢, em ambos modelos a mesma
ndo foi superior a 0,027. Isto demonstra a acuricia do estimador ¢. No que diz respeito 2
variancia das estimativas do parametro ¢, notamos que a variabilidade das estimativas é bem
maior no modelo SYMARMA(1,0) sob distribuicdo normal condicional. Por fim, verifica-se
que em ambos modelos a variabilidade das estimativas diminui quando n — oo.

Conforme mostramos, as estimativas dos parametros ¢ e ¢ obtidas pelo EMVC sdo bas-
tante precisas. Isso faz com que os resultados obtidos para o EQM sejam equivalentes aos da
variancia estimada.

Na Figura 3.3 temos os resultados apresentados em forma de gréficos o que facilita a com-
paracao do comportamento dos modelos SYMARMA (sob distribuicdo normal condicional e ¢
de Student condicional) no que diz respeito as estimativas obtidas pelo EMVC.

Nota-se que em todos os cendrios considerados o modelo SYMARMAC(1,0) sob distribui-
cao t de Student condicional com 4 graus de liberdade obteve, em média, menores vieses para

as estimativas dos parametros, do que o modelo sob distribui¢do normal condicional.

Modelos SYMARMA(0,1)

Os valores da média, do viés, da variancia e do erro quadritico médio das estimativas do
parametro de média mével (6) e do pardmetro escala (@) sdo apresentados, respectivamente,
nas Tabelas 3.3 e 3.4.

Assim como nos modelos SYMARMAC(1,0), as estimativas obtidas pelo EMVC para 0 e ¢
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tornam-se mais precisas a medida que o tamanho amostral aumenta. Aqui, o EMVC para 6 (ou
¢) também forneceu, em média, estimativas menores que o valor verdadeiro do parametro.

A variancia e 0 EQM de 0 e ¢ diminuem quando n — oo e sdo menores para modelos SY-
MARMA(0,1) sob distribuicao ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade [ver Figura
3.4]. Nota-se também que estas medidas aparentam ser invariantes a 6.

Em todos os cendrios considerados, as estimativas obtidas pelo EMVC para 6 no modelo
SYMARMA(0,1) obteveram, em média, viés menor do que as estimativas obtidas pelo EMVC
para ¢ no modelo SYMARMA(1,0), mas com maior EQM. Em média, os vieses de 6 foram
sempre menor que 0,078 e 0 EQM estimado de 6 ndo ultrapassou 0,035.

Aqui, também verificamos que o modelo SYMARMA(0,1) sob distribui¢do ¢ de Student
condicional com 4 graus de liberdade teve uma performance melhor que o modelo sob distri-

buicao normal condicional em todos os cendrios considerados.
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Tabela 3.1 Média, viés, variancia e EQM das estimativas do pardmetro ¢ nas simulagées do modelo
SYMARMAC(1,0).

Medidas de 36 72
P centralizagdo - ——
s Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N([0,2) ta N(0,2) ta
Média 0,063 0,072 0,081 0,087
0,1 Viés -0,037 -0,028 -0,019 -0,0132
Variancia 0,027 0,023 0,012 0,011
EQM 0,029 0,024 0,014 0,011
Média 0,246 0,260 0,272 0,280
0,3 Vigs -0,054 -0,040 -0,028 -0,020
Variancia 0,026 0,022 0,013 0,010
EQM 0,029 0,024 0,013 0,010
Média 0,428 0,445 0,463 0,474
0,5 Viés -0,072 -0,055 -0,037 -0,026
Variancia 0,024 0,020 0,011 0,009
EQM 0,029 0,023 0,012 0,010
Média 0,609 0,620 0,654 0,666
0,7 Viés -0,091 -0,070 -0,046 -0,034
Variancia 0,020 0,017 0,009 0,006
EQM 0,028 0,022 0,011 0,008
Medidas de 144 238
@ centralizagdo » ———
R Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N(0,2) ta N(0,2) ta
Média 0,090 0,093 0,095 0,097
0,1 Vigs -0,010 -0,007 -0,005 -0,003
Variancia 0,007 0,005 0,003 0,002
EQM 0,007 0,005 0,003 0,002
Meédia 0,286 0,290 0,293 0,296
03 Viés -0,014 -0,010 -0,007 -0,004
Variancia 0,006 0,005 0,003 0,002
EQM 0,008 0,005 0,003 0,002
Média 0,481 0,487 0,490 0,494
0,5 Viés -0,019 -0,013 -0,010 -0,006
Variancia 0,005 0,004 0,002 0,002
EQM 0,008 0,004 0,002 0,002
Média 0,677 0,684 0,689 0,692
0.7 Vigs -0,023 -0,016 -0,011 -0,008
! Variancia 0,004 0,003 0,002 0,001
EQM 0,004 0,003 0,002 0,001
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Tabela 3.2 Média, viés, varidncia e EQM das estimativas do pardmetro ¢ nas simulagdes do modelo
SYMARMAC(1,0).

Medidas de 36 72
P centralizagdo - ——
s Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N([0,2) ta N(0,2) ta
Média 1,885 0,967 1,944 0,984
0,1 Viés -0,115 -0,0332 -0,056 -0,016
Variancia 0,217 0,104 0,111 0,050
EQM 0,220 0,105 0,114 0,050
Média 1,883 0,964 1,945 0,983
0,3 Vigs -0,117 -0,036 -0,055 -0,017
Variancia 0,213 0,103 0,111 0,051
EQM 0,227 0,104 0,114 0,051
Média 1,884 0,964 1,945 0,982
0.5 Viés -0,116 -0,036 -0,055 -0,018
! Variancia 0,216 0,102 0,112 0,050
EQM 0,229 0,103 0,115 0,050
Média 1,879 0,959 1,940 0,982
0.7 Viés -0,121 -0,041 -0,060 -0,017
! Variancia 0,215 0,099 0,110 0,050
EQM 0,220 0,101 0,114 0,050
Medidas de 144 238
@ centralizagdo » ———
R Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N(0,2) ta N(0,2) ta
Média 1,973 0,993 1,989 0,995
0,1 Vigs -0,027 -0,007 -0,011 -0,005
Variancia 0,055 0,025 0,028 0,012
EQM 0,056 0,025 0,028 0,012
Meédia 1,975 0,992 1,988 0,996
03 Viés -0,025 -0,008 -0,012 -0,004
Variancia 0,056 0,025 0,028 0,012
EQM 0,056 0,025 0,028 0,012
Média 1,974 0,992 1,989 0,996
0,5 Viés -0,026 -0,008 -0,011 -0,004
Variancia 0,056 0,025 0,028 0,012
EQM 0,057 0,025 0,028 0,012
Média 1,972 0,991 1,989 0,996
0.7 Vigs -0,028 -0,009 -0,011 -0,004
! Variancia 0,055 0,025 0,028 0,012
EQM 0,056 0,025 0,028 0,012
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Figura 3.3 M¢édia dos vieses obtidos das estimativas do parametro ¢ e ¢ (graficos superiores), variin-
cia estimada e EQM estimado das estimativas do pardmetro ¢ (graficos centrais) e varidncia estimada
e EQM estimado das estimativas do parametro ¢ (graficos inferiores) nas simula¢des do modelo SY-
MARMAC(1,0).
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Tabela 3.3 Média, viés, variancia e EQM das estimativas do pardmetro 6 nas simulagées do modelo
SYMARMA(O,1).

n
Medidas de 36 72
o centralizacio
s Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N([0,2) ta N(0,2) ta
Média 0,070 0,077 0,084 0,089
0,1 Viés -0,020 -0,023 -0,016 -0,011
Variancia 0,032 0,026 0,015 0,011
EQM 0,023 0,027 0,015 0,012
Média 0,268 0,275 0,284 0,288
0,3 Vigs -0,032 -0,025 -0,016 -0,012
Variancia 0,032 0,027 0,015 0,011
EQM 0,033 0,027 0,015 0,012
Média 0,458 0,466 0,480 0,485
0,5 Viés -0,042 -0,034 -0,020 -0,015
Variancia 0,021 0,026 0,015 0,011
EQM 0,023 0,027 0,015 0,012
Média 0,623 0,632 0,665 0,672
0,7 Viés -0,077 -0,068 -0,035 -0,028
Variancia 0,029 0,025 0,015 0,011
EQM 0,035 0,020 0,016 0,012
n
Medidas de 144 238
6 centralizagdo
R Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N([0,2) ta N(0,2) ta
Média 0,092 0,095 0,096 0,098
0,1 Vigs -0,008 -0,005 -0,004 -0,002
Variancia 0,007 0,005 0,004 0,002
EQM 0,007 0,005 0,004 0,002
Meédia 0,292 0,294 0,296 0,298
03 Viés -0,008 -0,006 -0,004 -0,002
Variancia 0,007 0,005 0,004 0,003
EQM 0,007 0,005 0,004 0,002
Média 0,490 0,493 0,495 0,497
0,5 Viés -0,010 -0,007 -0,005 -0,0032
Variancia 0,007 0,005 0,004 0,002
EQM 0,007 0,005 0,004 0,002
Média 0,683 0,688 0,691 0,694
0,7 Vigs -0,017 -0,012 -0,009 -0,006
Variancia 0,007 0,005 0,004 0,002
EQM 0,008 0,006 0,004 0,003
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Tabela 3.4 Média, viés, varidncia e EQM das estimativas do pardmetro ¢ nas simulagdes do modelo
SYMARMA(O,1).

Medidas de 36 72
o centralizacio
s Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N([0,2) ta N(0,2) ta
Média 1,884 0,962 1,945 0,984
0,1 Viés -0,116 -0,038 -0,055 -0,016
Variancia 0,217 0,101 0,110 0,050
EQM 0,220 0,103 0,113 0,050
Média 1,889 0,965 1,948 0,986
0,3 Vigs -0,111 -0,035 -0,052 -0,014
Variancia 0,218 0,102 0,111 0,050
EQM 0,230 0,104 0,113 0,050
Média 1,905 0,976 1,956 0,991
0,5 Viés -0,095 -0,024 -0,044 -0,009
Variancia 0,221 0,105 0,112 0,051
EQM 0,220 0,108 0,114 0,051
Média 1,949 1,004 1,979 1,007
0,7 Viés -0,051 0,004 -0,021 0,007
Variancia 0,232 0,114 0,115 0,052
EQM 0,235 0,114 0,115 0,053
Medidas de 144 238
5] centralizacdo
R Distribuicdo dos Erros Distribuicdo dos Erros
N(0,2) ta N(0,2) ta
Média 1,973 0,992 1,988 0,995
0,1 Vigs -0,027 -0,008 -0,012 -0,005
Variancia 0,055 0,025 0,028 0,012
EQM 0,055 0,025 0,028 0,012
Meédia 1,974 0,993 1,989 0,996
03 Viés -0,026 -0,007 -0,011 -0,004
Variancia 0,055 0,025 0,028 0,012
EQM 0,055 0,025 0,028 0,012
Média 1,978 0,996 1,991 0,997
0,5 Viés -0,022 -0,004 -0,009 -0,0032
Variancia 0,055 0,025 0,028 0,012
EQM 0,055 0,025 0,028 0,012
Média 1,991 1,004 1,997 1,001
0,7 Vigs -0,009 0,004 -0,003 0,001
Variancia 0,056 0,025 0,028 0,012
EQM 0,056 0,026 0,028 0,012
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Figura 3.4 Média dos vieses obtidos das estimativas do parametro 6 e ¢ (graficos superiores), varian-
cia estimada e EQM estimado das estimativas do pardmetro 0 (graficos centrais) e varidncia estimada
e EQM estimado das estimativas do parAmetro ¢ (graficos inferiores) nas simulagdes do modelo SY-
MARMA(O,1).



3.4 QUALIDADE DO AJUSTE DOS MODELOS SYMARMA(1,0) E SYMARMA(O,1) 34

3.4 Qualidade do ajuste dos modelos SYMARMA(1,0) e
SYMARMA(0,1)

Nesta se¢@o o interesse € comparar a qualidade do ajuste das séries perante outliers utilizando
os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribuicdes ¢ de Student condicional
com 4 graus de liberdade e normal condicional. Espera-se que a suposi¢dao de uma distribui¢do
com caudas mais pesadas do que a distribui¢cao normal possa fornecer um melhor ajuste para os
dados de séries que possuem observacgoes atipicas. Usaremos a raiz do erro médio quadratico

(RMSE) para avaliar e comparar a adequagdo do modelo:

Z?—] (y —)A’f>
RMSE = \| — \ " /
n

) (3.3)

em que n € o numero de observagdes da série. Nesta secao consideramos n = 36 e 72. Adici-
onalmente, y; representa o valor real no instante ¢ e J; representa o valor predito no instante ¢.
Os resultados apresentados sdo baseados em um estudo de simulagdo com 10.000 réplicas. As
séries foram geradas de acordo com o algoritmo apresentado na sec¢do 3.2 tomando r; ~ N(0,2).

O parametro autorregressivo (quando o modelo considerado ¢ o SYMARMA(1,0)) e o pa-
rametro de média mével (quando o modelos considerado ¢ o SYMARMA(0,1)) tomam valores
0,1, 0,3, 0,5 e 0,7. Outlier(s) aditivo(s) e/ou inovador(es) foram introduzidos na amostra em
diferentes locais como mostra a Tabela 3.5. As intensidades do impacto foram @ = 5xS), e

o = 8xS),, em que S, denota o desvio padrdo da série y;.

Tabela 3.5 Distribuicao do(s) outlier(s) nas séries simuladas para qualidade do ajuste dos modelos
SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1).

Quantidade Local do outlier
de outliers 4 L1 L2 L3 L4
36 7 14 21 28
" 72 14 28 43 57
i 36 Frend Teld 10e 25 14e21
72 7eo6d 14 e 57 21e50 28e43

Os parametros do modelo foram estimados através da maximizacdo da funcdo de log-
verossimilhanca condicional (2.9) utilizando o algoritmo de otimiza¢do ndo-linear escore de
Fisher apresentado na secdo 2.2.

Para efeito ilustrativo, as lacunas das tabelas foram pintadas nas cores verde e vermelho.

A cor verde indica que o modelo sob distribui¢do 74 condicional teve uma performance melhor
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que o modelo sob distribuicdo normal condicional, isto é, obteve menor média das RMSE. Ja
a cor vermelha indica o modelo sob distribui¢do normal condicional obteve menores erros de
ajuste (RMSE), em média.

Os resultados para qualidade do ajuste dos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1)
para amostras com outlier(s) do tipo aditivo ou inovador sdo apresentados separadamente a se-

guir.

Modelos SYMARMA(1,0)

Nas Tabelas 3.6-3.9 sdo apresentadas, respectivamente, as médias das RMSE obtidas dos
10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados com um outlier aditivo, dois outliers aditivos, um
outlier inovador e dois outliers inovadores.

Com excec¢do das simulacdes realizadas em amostras de tamanho n = 72 com apenas um ou-
tlier aditivo, o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do ¢4 condicional teve uma performance
melhor que o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do normal condicional em pelo menos
62,5% dos casos considerados. Os resultados mais destacados foram obtidos nas simulacdes
com dois outliers aditivos em amostras de tamanho n = 36 (100% dos casos considerados) e
dois outliers inovadores em amostras de tamanho n = 72 - 96,9% dos casos. Os resultados
encontram-se apresentados na Tabela 3.10.

Em se tratando dos locais em que foram perturbadas as amostras, notamos que ndo apa-
rentam ter nenhum tipo de relacdo direta com a qualidade do ajuste da série. Mas, em se
tratando do valor do parametro autoregressivo, para ¢ = 0,7, em média, o ajuste do modelo
SYMARMAC(1,0) sob distribui¢do #4 condicional fornece um erro de predi¢do maior que o nor-

mal para amostras perante outlier(s) aditivo(s).

Modelos SYMARMA (0,1)

Os resultados obtidos das simulagdes dos modelos SYMARMA(0,1) sdo apresentados nas
Tabelas 3.11-3.14 que correspondem, respectivamente, as médias das RMSE obtidas das amos-
tras com um outlier aditivo, dois autliers aditivos, um outlier inovador e dois outliers inovado-
res. Na Tabela 3.15 temos um resumo dos resultados obtidos.

Em todos os cendrios considerados, a qualidade o ajuste dos modelos SYMARMA(O,1)
sob distribuicdo ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade foi superior ao modelo

SYMARMA(0,1) sob distribui¢do normal condicional em pelo menos 56,3% dos casos. Vale
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destacar que para amostras de tamanho n = 36 e n = 72 com dois outliers adivitos de intensidade
® = 8xSy, 0 modelo SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao 74 condicional se sobressaiu em 100%
dos casos. O mesmo ocorreu para amostras de tamanho n = 36 com um outlier inovador de
intensidade @ = 5xS,,.

No geral, para todos os cendrios considerados em nossas simula¢des, os modelos SY-
MARMAC(1,0) sob distribui¢do #4 condicional apresentaram um melhor ajuste, no sentido de
menor média das RMSE, em 81,3% dos casos e, os modelos SYMARMA(0,1) sob distribuicao

t4 condicional em 84,8% dos casos, como pode ser visualizado na Figura 3.5.

Tabela 3.6 Média das RMSE nas simulagdes da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(1,0) em
amostras perante um outlier aditivo.

Intensidade do impacto - Qutlier Aditivo
Distribuicdo w=5 w=g
: ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0.2) 14,3268 19,023 | 26,673 18,624 16,960 18,685 31,584 17,632
t4 8,826 24,984 | 23,966 | 24,232 8,160 | 25,537 22,795 24,452
N(D,2) 21,282 14,350 17,709 16,487 23,584 16,937 20,293 21,987
= t4 19,549 11,367 15,668 12,228 17,410 10,080 14,031 11,448
3 05 N(0,2) 15,813 19,350 15,354 16,215 14,612 19,359 14,823 14,466
t4 15,502 15,714 16,239 16,039 12,968 12,714 14,064 13,561
07 N(0,2) 43,945 40,327 | 39,046 | 38,689 15,135 15,135 15,860 15,608
t4 38,840 43,242 41,194 41,396 13,953 13,953 14,504 14,786
01 N(0.2) 14,617 14,002 13,787 10,120 17,321 15,980 15,960 10,824
t4 12,367 10,352 10,642 11,537 12,531 9,960 10,268 11,754
N(D,2) 16,752 21,510 18,735 17,458 15,807 20,605 17,306 15,152
— = t4 15,654 19,257 15,513 17,652 12,833 16,674 11,759 15,432
05 N(0,2) 17,905 18,597 18,193 17,229 16,985 17,876 15,811 15,902
t4 19,288 17,589 | 20,096 16,959 19,370 16,943 19,948 16,313
07 N(0,2) 21,117 20,373 19,330 | 20,851 18,823 18,204 16,637 18,621
t4 23,828 22,508 21,547 22,002 24,746 23,193 22,128 22,243




3.4 QUALIDADE DO AJUSTE DOS MODELOS SYMARMA(1,0) E SYMARMA(O,1) 37

Tabela 3.7 Média das RMSE nas simulagées da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(1,0) em
amostras perante dois outliers aditivos.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo
Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 36,010 13,576 | 38,009 | 25,065 45,128 16,576 47,022 29,117
t4 25,085 9,202 26,460 24,649 23,800 8,649 25,007 24,435
03 N(0,2) 22,811 17,798 | 20,819 17,451 26,867 | 20,236 24,779 21,623
t4 13,901 15,757 11,599 11,430 13,207 14,592 10,999 10,564
* N(0,2) 14,886 14,971 18,896 18,223 21,623 17,935 19,560 20,281
= t4 13,216 13,398 15,232 13,098 10,564 11,564 12,818 10,935
07 N(0,2) 38,061 41,896 | 35,426 | 40,095 20,281 18,330 20,686 18,445
t4 33,483 33,881 32,572 31,042 10,935 12,314 12,330 12,029
01 N(0,2) 14,831 12,773 12,116 15,967 19,041 14,918 15,598 19,890
t4 9,989 11,247 12,519 9,780 9,709 11,196 12,521 9,416
03 N(0,2) 16,556 15,757 17,266 | 20,576 16,669 14,967 17,302 20,197
t4 15,772 14,857 12,563 17,031 13,438 12,086 10,835 13,906
& N(0,2) 15,114 17,578 17,933 18,667 13,310 18,063 18,063 17,933
= t4 15,057 16,502 17,340 18,119 12,201 14,280 14,280 16,157
07 N(0,2) 21,320 20,413 19,633 18,362 19,405 19,180 19,005 16,777
t4 22,694 21,128 21,022 19,734 22,005 19,995 19,223 19,471

Tabela 3.8 Média das RMSE nas simulagdes da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(1,0) em
amostras perante um outlier inovador.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador
Distribuicdo w=5 w=g
: ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0.2) 13,849 20,605 | 27,535 19,416 16,032 | 28,234 35,698 20,386
t4 9,115 25,651 | 23,612 | 24,287 0,272 | 40,929 24,493 25,615
N(D,2) 14,568 46,598 32,328 17,296 15,888 15,888 30,230 54,766
= t4 13,556 74,781 | 30,457 19,165 13,323 13,323 26,489 47,395
3 05 N(0,2) 20,3216 28,528 28,528 16,658 16,884 16,884 17,816 19,992
t4 22,743 23,885 | 23,885 15,274 18,404 18,404 16,411 17,137
07 N(0,2) 19,238 21,078 | 21,570 15,811 19,992 17,256 17,205 16,393
t4 17,443 19,495 17,988 15,001 17,137 14,414 15,163 15,152
01 N(0.2) 15,751 13,717 13,385 10,210 17,149 15,557 16,144 12,563
t4 13,295 10,093 10,284 11,245 13,353 9,792 10,175 11,252
N(D,2) 17,871 31,128 21,881 23,236 17,247 27,221 27,221 25,471
— = t4 16,967 29,242 17,438 | 23,290 16,095 | 24,290 24,290 25,340
05 N(0,2) 20,551 22,597 21,841 22,453 18,067 24,246 22,188 26,660
t4 19,681 21,084 | 21,004 | 20,879 16,603 | 21,279 21,164 24,835
07 N(0,2) 23,502 24,732 | 23,074 | 24,861 23,820 | 27,745 23,019 26,058
t4 22,990 23,932 23,101 23,079 22,129 26,354 22,828 23,832
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Tabela 3.9 Média das RMSE nas simulagdes da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(1,0) em
amostras perante dois outliers inovadores.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador
Distribuicdo w=5 w=g
: ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0.2) 14,291 13,160 | 38,606 | 24,787 18,462 18,436 48,022 31,814
t4 10,176 10,123 | 26,338 | 26,273 10,071 10,981 26,187 46,499
N(D,2) 18,178 14,598 18,360 27,320 26,741 54,113 30,958 20,813
o = t4 13,855 12,302 12,895 19,990 15,571 | 35,356 13,465 13,791
05 N(0,2) 16,077 15,632 27,339 18,255 19,197 18,502 31,066 19,363
t4 14,029 18,713 | 20,378 15,328 14,900 15,222 22,952 14,890
07 N(0,2) 16,343 17,256 | 20,008 19,472 28,591 17,321 18,002 15,462
t4 15,194 14,733 17,454 15,897 20,648 13,100 13,053 12,303
01 N(0.2) 15,562 14,961 11,260 15,324 19,212 15,678 11,759 20,142
t4 11,288 12,646 8,939 9,208 10,475 12,167 7,905 9,270
N(D,2) 21,014 20,186 25,026 31,821 25,568 21,216 25,506 27,796
— = t4 20,147 18,417 | 21,426 | 27,811 22,513 18,320 20,565 19,703
05 N(0,2) 21,578 21,987 23,241 23,090 18,501 22,725 28,568 23,801
t4 20,269 19,967 | 22,234 | 22,156 16,795 | 20,703 36,596 21,868
07 N(0,2) 24,201 22,853 | 26,885 | 23,989 19,651 | 22,104 23,303 23,781
t4 23,082 21,941 24,768 23,352 18,735 21,564 20,490 21,808

Tabela 3.10 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) sob distribui¢do ¢ de Student
condicional obteve melhor ajuste que o modelo sob distribui¢do normal condicional.

Tipo do — Intensidade do impacto TOTAL
uantidade n
outlier wW=5 ‘ w=8
36 62,5% 93,8% 78,1%
01 72 50,0% 43,8% 46,9%
TOTAL 56,3% 68,8% 62,5%
Aditivo
36 100,0% 100,0% 100,0%
02 72 68,8% 75,0% 71,9%
TOTAL 84,4% 87,5% 85,9%
36 68,8% 81,3% 75,0%
01 72 81,3% 100,0% 90,6%
TOTAL 75,0% 90,6% 82,8%
Inovador
36 87,5% 93,8% 90,6%
02 72 100,0% 93,8% 96,9%
TOTAL 93,8% 93,8% 93,8%
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Tabela 3.11 Média das RMSE nas simula¢des da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(0,1) em
amostras perante um outliler aditivo.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo
- 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbacdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 13,728 12 850 13,754 17,444 16,372 15,788 16,625 20,880
t4 10,265 8,658 12,380 13,232 9,660 7,790 11,697 12,289
03 N(0.2) 12,524 14,865 14,414 14,397 12,730 16,544 16,334 15:535
t4 12,526 11,654 112350 11,841 11712 10,625 10,400 11,043
= N(0,2) 11,134 11,045 10,368 12,561 l5a35 529 11,096 12,831
o t4 9,425 9,382 9,051 9,384 11,043 8,539 8,022 8,041
07 M(0,2) 21,723 21,536 19,461 | 33,471 19,873 19,873 18,629 36,331
t4 27,263 ATy BT 27,254 21,419 24,682 24,682 23,901 alra kb
01 N(0,2) 18,181 34,100 | 34,100 | 35,262 14,144 | 40,287 39,802 41,383
t4 34,929 35,822 35,822 37,194 20,547 35,721 36,034 35,391
03 N(0.2) 13,927 14,952 18,022 15,505 1l sl 13,522 18,288 15,676
t4 13,894 13,821 15,896 11,942 11,696 11,785 13,765 9,880
& N(0,2) 15,250 15,840 15,727 15,803 13,360 14,077 14,541 14,184
o t4 15,532 15,080 15:337 15,716 13,534 13,121 14,110 13,986
07 M(0,2) 70,921 72,182 | 80,313 (123,477 53,489 | 56,730 60,881 | 107,893
t4 71,241 69,317 75,951 |142,256 58,939 56,568 60,540 |149,813

Tabela 3.12 Média das RMSE nas simula¢des da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(0,1) em
amostras perante dois outlilers aditivos.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo
- 0 Distribuicdo w=5 w=8
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 14,905 18,763 13,409 15752 19,442 | 22,912 18,220 21,093
t4 10,299 11,689 9,604 10,444 9,567 10,898 9,398 9,913
N(0,2) 11,410 13,695 13,695 16,960 15,925 17,185 21,365 21,473
S . t4 11,566 11,944 11,944 10,768 10,950 11,475 12,764 10,102
05 N(0,2) 12,702 12,032 12,219 1 20308 16,006 13,361 iRy 15,082
t4 9,489 8,684 8,574 9172 8,842 8,067 7,388 8,409
07 N(0,2) 115,493 20,068 | 24,100 | 24,505 127,959 | 29,240 24,743 35,762
t4 82,655 22,074 24,097 24681 81,985 18,662 21,130 22,107
01 N(0.2) 11,814 27,614 | 44,070 | 44,817 13,618 | 29,893 55,406 56,237
t4 9,042 31,580 | 34,544 | 36,589 8,346 | 29,315 33,048 35,208
N(D,2) 14,734 14,240 14,729 15,540 14,521 15,587 16,491 15,360
. t4 11,798 10,966 10,912 14,002 9,606 8,965 8,945 10,720
= 05 N(0,2) 15,659 14,475 14,550 14,550 14,901 12 2Bl 13,701 13,685
t4 13,823 13550 13,987 13,987 11,352 11,225 11,570 10,609
07 N(0,2) 53,656 [108,885 | 60,950 | 64,085 49,560 | 92,188 51,903 51,558
t4 58,096 |106,221 50,109 57,188 44,823 82,5372 32,251 37.674
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Tabela 3.13 Média das RMSE nas simulac¢des da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(0,1) em
amostras perante um outliler inovador.

Intensidade do impacto - OQutlier Inovador
- 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbacdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 15,428 12,382 14,300 17,413 17,767 15,237 16,879 19,485
t4 10,506 9,370 12553 12,876 10,044 9,220 11,280 11,763
03 N(0.2) 14,922 16,018 16,300 15,182 14,430 17,927 18,390 16,369
t4 14,429 12,482 12,435 12,277 12,621 12,076 11,883 11,767
= N(0,2) 15,173 14,180 12,471 15,939 15,903 15,009 ] 23 18,040
o t4 14,135 12,965 11,753 13,869 14,348 13,414 11,882 14,065
07 M(0,2) 25,120 26,586 | 26,515 | 43,002 27,400 | 34,278 32,784 51,119
t4 22,350 33937 34,559 32599 22,902 34,348 35,404 33,276
01 N(0,2) 17,143 35,889 | 36,075 | 37,767 17,243 | 42,631 40,400 43,470
t4 36,865 38,335 39,207 37,997 30,593 38,147 38,076 35,568
03 N(0.2) 16,448 17,970 19,148 19,054 15,253 17,655 20,704 19:555
t4 15,847 16,050 17210 15,823 15,388 15,530 16,465 15,422
& N(0,2) 19,356 19,825 18,048 19,690 19,410 20,418 18,493 20,338
o t4 18,740 18,759 17,121 18,972 18,863 18,729 17,075 18,940
07 M(0,2) 95,787 (112,224 (101,168 | 98,619 97,359 |114,628 (110,811 99,585
t4 101,789 96,527 (101,761 85,940 |105,014 95,847 |102,647 87,296

Tabela 3.14 Média das RMSE nas simula¢des da qualidade do ajuste do modelo SYMARMA(0,1) em
amostras perante dois outlilers inovadores.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador
- 0 Distribuicdo w=5 w=8
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 16,164 18,873 14,295 18,200 20,269 | 21,568 18,999 20,744
t4 11,040 11,606 10,188 11,946 10,140 10,609 9,557 9,759
N(0,2) 13,686 15,739 22,300 18,472 17,624 15,446 24,857 22,444
S . t4 12,121 163 =550 17 397 1510351513 11,904 11,855 15,854 11,154
05 N(0,2) 14,907 16,634 15,713 1L DR 17,548 18,733 17,269 15,390
t4 12,669 13,996 13,398 11,589 12,667 14,092 13,484 11,964
07 N(0,2) 22,965 26,972 | 21,808 | 28466 26,076 | 77,927 42,329 49,089
t4 20,837 22,665 213577 23,527 21,474 44,006 44,542 33,782
01 N(0.2) 13,830 27,255 | 45,673 | 47,045 15,450 | 26,774 57,404 57,980
t4 11,254 32,062 | 36,721 | 39,293 10,562 | 28,096 35,728 37,422
N(D,2) 20,447 17,385 17,639 17,754 19,236 18,193 19,320 18,341
= . t4 18,260 15,612 14,841 16,104 16,302 15,100 14,513 15,760
05 N(0,2) 20,619 19,568 19,925 17,909 215451 20,049 20,411 18,737
t4 18,832 18,435 18,493 16,453 18,900 18,464 18,333 16,285
07 N(0,2) 101,792 96,289 |112,160 (103,221 {102,915 | 99,447 |114,517 |101,101
t4 102,468 93,668 91,792 97,106 |100,211 96,722 91,380 93,936
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Tabela 3.15 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(0,1) sob distribui¢do ¢ de Student
condicional obteve melhor ajuste que o modelo sob distribui¢do normal condicional.

Tipo do a idad Intensidade do impacto TOTAL
uantidade n
outlier w=5 ‘ w=8
36 75,0% 81,3% 78,1%
01 72 56,3% 75,0% 65,6%
TOTAL 65,6% 78,1% 71,9%
Aditivo
36 87,5% 100,0% 93,8%
02 72 87,5% 100,0% 93,8%
TOTAL 87,5% 100,0% 93,8%
36 87,5% 87,5% 87,5%
01 72 62,5% 81,3% 71,9%
TOTAL 75,0% 84,4% 79,7%
Inovador
36 100,0% 93,8% 96,9%
02 72 87,5% 93,8% 90,6%
TOTAL 93,8% 93,8% 93,8%

SYMARMA (1,0) - 81,3%

Normal
18,8%

t-Student

“4)
81,3%

SYMARMA (0,1) - 84,8%

t-Student
(4)
84,8%

Figura 3.5 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribui-
¢ao t4 condicional foram superior aos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao
normal condicional - todos os cendrios considerados.
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3.5 Performance dos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob

previsoes futuras perante observacoes atipicas

Para avaliar a performance dos modelos sob previsdes futuras, utilizamos de uma previsao out-
of-sample, que consiste na divisdo da amostra em duas partes, a primeira (in sample) utilizada
para estimar os parametros do modelo, com o qual irdo ser feitas as previsdes, e, em seguida,
comparam-se os resultados das previsdes com os valores reais que foram separados na segunda
parte da amostra (out of sample).

Neste estudo de simulacdo, consideramos amostras de tamanhos n =42 e 78 e, para cada
tamanho amostral, as 6 Ultimas observagdes foram selecionadas para compor a segunda parte
da amostra, isto é, as observacdes que terdo seus valores comparados com os valores preditos
pelo modelo estimado com as n = 36 e 72 observagdes da primeira parte da amostra, respecti-
vamente.

Os modelos SYMARMA(1,0) sob distribuicdo normal condicional e o SYMARMA(O,1)
sob distribuicdo ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade serdo utilizados nesse es-
tudo. Outlier(s) aditivo(s) e/ou inovador(es) foram introduzidos na amostra em diferentes locais

considerando 5 grandes cendrios:

1. Nenhum outlier na primeira parte da amostra e 1 outlier aditivo na segunda parte da

amostra;

2. 1 outlier aditivo (ou inovador) na primeira parte da amostra e nenhum outlier na segunda

parte da amostra;

3. 2 outliers aditivos (ou inovadores) na primeira parte da amostra e nenhum outlier na

segunda parte da amostra;

4. 1 outlier aditivo (ou inovador) na primeira parte da amostra e 1 outlier aditivo na segunda

parte da amostra;

5. 2 outliers aditivos (ou inovadores) na primeira parte da amostra e 1 outlier aditivo na

segunda parte da amostra.

As Figuras 3.6-3.8 mostram gréficos de séries simuladas do modelo SYMARMA(1,0) sob
distribui¢do normal condicional tomando & =0 e ¢ = 0,5, em que foi introduzido outliers para
se ilustrar os cendrios considerados nas simulagdes subsequentes.

Os locais escolhidos para introducdo de outliers na amostra estdo descritos na Tabela 3.16.

Para o cendrio 1, em que a perturbacdo € dada apenas na segunda parte da amostra, o local
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escolhido para perturbagdo foi o periodo t = 39 e t = 75 para amostras de tamanho n =42 e
n =78, respectivamente.

Da mesma forma abordada nas secdes anteriores, assumimos que 0s parametros autorre-
gressivo e de média movel, ¢ e 6, assumem os valores 0,1, 0,3, 0,5 e 0,7. Para as observagdes
atipicas consideramos um impacto de magnitudes @ = 5xSy, e @ = 8xS,,; aqui Sy, denota o
desvio padrio da série y;. Previsdes foram realizadas como na se¢do 2.4 do Capitulo 2. A
raiz do erro médio quadratico (RMSE), definida em (3.3), foi a medida de erro utilizada para
comparar a acurdcia das previsdoes dos modelos.

As lacunas das tabelas foram pintadas de cores verde e vermelho para distinguir as situa-
coes em que o modelo SYMARMA sob distribuicdo ¢ de Student condicional obteve melhor
performance do que modelo sob distribuicdo normal condicional (cor verde). As performances
dos modelos foram avaliadas pelo RMSE.

Os resultados serdo apresentados de acordo com os cendrios considerados e, no final, apre-

sentaremos um resumo comparativo.

Qutlier Aditivo

SYMARMA(1,0)

0 20 40 60 80

Indice

Figura 3.6 Cendrio 1 - Série simulada do modelo SYMARMA(1,0) contaminada (trago descontinuo)
com um outlier aditivo na segunda parte da amostra.



3.5 PREVISOES - MODELOS SYMARMA(1,0) E SYMARMA(0,1) 44
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Figura 3.7 Cendrios 2 e 4 - Série simulada do modelo SYMARMA(1,0) contaminada (trago desconti-
nuo) com um(dois) outlier(s) aditivo(s) na primeira parte da amostra.
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Figura 3.8 Cendrios 3 e 5 - Série simulada do modelo SYMARMA(1,0) contaminada (traco descon-
tinuo) com um(dois) outlier(s) aditivo(s) na primeira parte da amostra e um outlier aditivo na segunda
parte da amostra.
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Tabela 3.16 Distribuicdo do(s) outlier(s) nas séries simuladas para previsdo de observacdes futuras
utilizando os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1).

CENARIOS 2 E 4

Local do outlier
22 parte d
n 12 parte da amostra e
amostra
L1 L2 L3 L4 L
42 7 14 21 28 39
78 14 28 43 57 75
CEMARIOS 3ES
Local do outlier
28 parte d
n 12 parte da amostra s
amostra
L1 L2 L3 L4 L
42 el 7el8 10e 25 14e21 39
78 7ebd 14e57 21e50 28e43 75

Cenario 1 - Nenhum outlier na primeira parte da amostra e 01 outlier aditivo na segunda

parte da amostra

Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.17 e baseiam-se na média das raizes do erro
médio quadratico (RMSE) obtidos da previsdo das seis ultimas observagdes em cada uma das
10.000 séries simuladas. De acordo com os resultados, para ambos modelos a intensidade do
impacto da observacgdo atipica na segunda parte da amostra ndo interferiu na média das RMSE.

Ainda de acordo com a Tabela 3.17, os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob
distribui¢ao normal condicional obtiveram, em média, menores erros de previsao que o modelos
sob distribuicao ¢t de Student condicional com 4 graus de liberdade em, respectivamente, 75%
e 66,5% dos casos considerados; como era de se esperar pois as séries foram simuladas sob
distribuicdo normal para os erros aleatdrios r; e, sendo assim, as estimativas obtidas para a
primeira parte da amostra considerando os modelos sob distribui¢do normal condicional sdo,

em geral, mais precisas.

Cenario 2 - 01 outlier aditivo (ou inovador) na primeira parte da amostra e nenhum ou-

tlier na segunda parte da amostra

Os resultados apresentados nas Tabelas 3.18 e 3.19 mostram as médias das raizes do erro
médio quadriatico (RMSE) obtidas das previsdes realizadas com o modelo SYMARMAC(1,0)

sob distribui¢des normal condicional e ¢ de Student condicional nas 10.000 réplicas conside-
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Tabela 3.17 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos simulados de acordo com o
Cenario 1.

Modelo
L SYMARMA(1,0) SYMARMA(0,1)
L] ¢—-0 D:trlhuﬂ;an Intensidade do Intensidade do
os Erros
impacte impacto
w=5 w=8 w=5 w=8
0.1 N(0,2) 10,438 | 10,438 3,553 3,553
t4 11,084 | 11,084 3,463 3,463
N{0,2) 5,756 5,756 3,162 3,162
03 t4 6,395 6,395 3,333 3,333
3 05 N(0,2) 6,882 6,882 4,233 4,233
t4 7,473 7,473 4,398 4,398
07 N(0,2) 27,411 | 27,412 6,072 6,072
t4 20,913 20,914 5,953 5,953
0.1 N(0,2) 3,077 3,077 5,966 5,966
t4 3,088 3,088 6,028 6,028
N{0,2) 6,616 6,616 6,597 6,597
03 t4 6,736 6,736 6,645 6,645
72 05 N(0,2) 6,010 6,010 8,474 8,474
t4 6,180 6,180 7,907 7,907
07 N(0,2) 9,742 9,743 3,207 3,207
t4 8,798 8,799 3,487 3,487

radas, para, respectivamente, um outlier aditivo e um outlier inovador na primeira parte da
amostra.

Notamos que o nimero de casos em que o modelo SYMARMA(1,0) sob distribuicao ¢
de Student condicional com 4 graus de liberdade se sobressaiu ao modelo SYMARMAC(1,0)
sob distribuicdo normal condicional aumentou quando a intensidade do impacto passou de
® = 5xS§,, para @ = 8xS), e/ou quando o tamanho amostral passou de n = 36 para n = 72.
Além disso, verificamos que as previsdes obtidas pelos modelos SYMARMA(1,0) sob distri-
buicdo ¢ de Student condicional sdo ainda melhores quando um outlier inovador estd presente
na primeira parte da amostra.

Dado que o outlier na primeira parte da amostra € do tipo aditivo, para @ = 5xS§,, (@0 =
8xSy,) a média dos erros de previsdo foram menores nos modelos SYMARMA(1,0) sob distri-
buic¢ao 74 condicional em 56,2% (71,9%) dos casos. Quando o outlier é do tipo inovador esses
percentuais passam para 75% e 87,5%. Os resultados encontram-se resumidos na Tabela 3.22.

Nas Tabelas 3.20 e 3.21 estdo apresentados os resultados das simula¢Oes realizadas no mo-
delo SYMARMA(O,1). Para n = 36 o0 modelo SYMARMA(O,1) sob distribui¢do t4 condicio-
nal se sobressaiu ao modelo SYMARMA(0,1) sob distribuicao normal condicional em todos



os casos considerados. Em geral, quando a intensidade do impacto passa de @ = 5xS§,, para
® = 8xSy, temos um desempenho ainda melhor do modelo SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao
t4 condicional. Para um outlier do tipo aditivo na primeira parte da amostra, os percentuais de
casos em que o modelo sob distribui¢ao #4 condicional se sobressaiu ao modelo normal condi-
cional foram 84,4% e 87,5% para, respectivamente, ® = 5xS,, € @ = 8xS,, e, para um outlier
do tipo inovador na primeira parte da amostra, 84,4% e 93,7% . Os resultados estdo resumidos
na Tabela 3.22.

Tabela 3.18 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
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na presencga de outlier aditivo de acordo com o Cendrio 2.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo

Distribuicdo w=5 w=3
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

N(0,2) 8,477 15,448 8,727 8,503 7,233 18,411 7,543 7,253
. t4 10,658 12,146 11,898 11,973 10,830 11,549 12,178 12,345
03 N(0,2) 10,925 9,796 12,763 12,776 12,597 10,947 15,237 15,272
t4 8,842 9,731 9,710 8,499 8,770 9,659 9,276 8,323
% 05 N(0,2) 12,432 13,002 7,439 12,732 15,277 16,018 8,483 15,797
t4 8,461 10,086 10,387 8,082 8,600 9,805 10,974 8,186
07 N(0,2) 11,303 7,932 9,896 10,104 17.263 7,297 10,978 16,217
t4 16,877 12,273 11,075 16,970 16,442 5,975 11,075 16,389
N(0,2) 3,637 3,816 4,241 3,862 4,272 4,439 4,909 4,909
. t4 3,169 3,281 3,278 3,259 3,123 3,248 3,165 3,165
03 N(0,2) 71,727 6,540 7,175 8,149 8,367 6,483 7,459 9,433
t4 6,539 7,150 6,565 6,678 6,236 6,936 6,240 6,283
72 05 N(0,2) 7,551 7,317 6,581 7,748 8,138 7,787 6,487 8,332
t4 6,759 6,836 7,290 6,659 6,637 6,750 7,255 6,595
07 N(0,2) 6,908 7,763 7,924 71,971 6,537 8,863 8,476 8,601
t4 8,664 8,235 8,507 8,258 8,482 8,029 8,188 8,065
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Tabela 3.19 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
na presenca de outlier inovador de acordo com o Cendrio 2.

Intensidade do impacto - OQutlier Inovador

Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 8,217 15,999 8,560 8,334 6,866 19,423 7,302 7,001
t4 10,276 12,339 11,885 11,813 10,527 11,909 12,079 12,235
03 N(0,2) 12,012 10,166 14,057 14,270 14,546 13,781 17,346 17,824
36 t4 9,352 10,236 10,325 10,002 9,065 10,250 9,801 9,590
N(0,2) 16,166 17,583 12,197 16,665 22,269 23,727 17,693 22,882
= t4 8,943 12,199 9,123 9,377 8,984 12,813 8,896 9,368
07 N(0,2) 16,593 14,081 14,081 12,791 14,087 15,618 37,756 25,291
t4 25,190 11,182 11,182 12,974 23,970 9,784 12,335 10,500
01 N(0,2) 3,761 3,943 4,370 3,984 4,498 4,673 5,149 4,721
t4 3,248 3,285 3,336 3,296 3,246 3,285 3,259 3,268
03 N(0,2) 8,493 6,935 7,798 8,918 10,333 7,887 8,521 10,647
t4 7,206 7,493 6,999 7,170 7,114 7,579 6,902 7,151
& N(0,2) 8,514 8,479 6,848 9,149 9,879 10,0832 7,366 10,701
= t4 7,147 7,322 7,091 7,181 7,058 7,364 7,151 7,175
07 N(0,2) 11,675 11,748 10,960 9,916 14,260 12,297 14,219 12,380
t4 8,677 9,708 9,591 9,538 9,100 9,934 10,402 9,385

Tabela 3.20 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outlier aditivo de acordo com o Cendério 2.

Intensidade do impacto - Qutlier Aditivo

" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 5,648 4,792 5,018 4,928 7,091 5,946 6,159 6,097
t4 3,891 3,991 3,986 4,023 3,800 3,996 4,036 4,012
N(D,2) 6,058 6,058 6,281 5,136 7,724 6,972 7,984 6,919
= t4 4,609 4,609 4,591 3,781 4,628 3,597 4,654 3,804
3 05 N(0,2) 5,017 5,017 5,302 5,278 5,810 6,402 6,189 6,189
t4 4,778 4,778 4,559 4,615 4,662 4,476 4,460 4,460
07 N(0,2) 6,481 5,987 6,437 5,766 7,473 6,979 7,411 7,411
t4 5,315 5,500 5,348 5,722 4,948 5,263 5,052 5,052
01 N(0.2) 6,944 6,926 7,552 6,970 7,552 7,551 9,179 7,833
t4 6,197 6,235 6,465 6,170 6,033 6,146 6,450 6,030
N(D,2) 4,437 9,621 4,604 5,021 5,987 11,461 6,183 6,894
— = t4 7,729 6,175 7,884 6,912 7,594 5,528 7,748 6,866
05 N(0,2) 8,031 9,712 7,088 9,664 7,740 10,464 7,707 10,288
t4 8,523 8,013 8,331 8,075 8,491 7,837 8,337 7,677
07 N(0,2) 3,425 3,475 3,498 3,478 3,642 3,658 3,699 3,706
t4 3,324 3,400 3,201 3,404 3,187 3,258 3,151 3,289
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Tabela 3.21 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outlier inovador de acordo com o Cendrio 2.

Intensidade do impacto - Outlier Inovador
" 0 Distribuigdo w=5 w=8
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbacdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 5,859 4,969 5,196 5,099 7,496 6,362 6,578 6,490
t4 3,929 4,046 4,048 4,013 3,844 4,015 4,084 4,022
N(0,2) 7,057 5,969 7,275 5,024 9,334 8,351 9,529 8,201
= t4 4,683 4,025 4,497 3,837 4,822 3,889 4,630 3,793
3 05 N(0,2) 5,934 6,296 6,293 6,370 7,553 8,330 7,997 8,057
t4 5,149 4,908 4,915 5,012 5,121 4,064 4873 4,990
07 N(0,2) 8,577 8,861 8,599 7,806 10,905 10,668 10,503 9,621
t4 7,076 7,929 7,609 7,576 6,320 6,307 6,175 6,129
01 N(0,2) 7,138 7,033 7,766 6,972 7,904 7,746 9,574 8,062
t4 6,468 6,271 6,700 6,194 6,437 6,157 6,735 6,132
N(0,2) 5,733 11,113 5,970 6,417 8,192 13,883 8,522 9,229
— = t4 7,391 6,428 7,581 6,720 7,616 6,266 7,853 6,899
05 N(0,2) 8,100 10,596 8,015 10,558 7,920 11,943 7,826 11,979
t4 8,290 8,189 8,074 8,877 8,494 8,224 8,168 8,938
07 N(0,2) 4,168 4,248 4,256 4,299 4,974 4,995 4,973 5,086
t4 3,641 3,696 3,641 3,823 3,645 3,688 3,620 3,805

Tabela 3.22 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distri-
bui¢do ¢ de Student condicional obteveram melhor performance que o modelo sob distribui¢do normal
condicional nas previsdes futuras considerando o Cendrio 2.

Modelo SYMARMA(1,0)

Tipo do Intensidade do impacto
. n TOTAL
outlier =E =
36 50,0% 62,5% 56,2%
Aditivo 72 62,5% 81,2% 71,9%
TOTAL 56,2% 71,9% 64,1%
36 62,5% 75,0% 68,7%
Inovader 72 87.5% 100,0% 93,7%
TOTAL 75,0% 87,5% 81,2%
Modelo SYMARMA(0,1)
Tipo do Intensidade do impacto
. n TOTAL
outlier e w=g
36 100,0% 100,0% 100,0%
Aditivo 72 68,7% 75,0% 71,9%
TOTAL 84,4% 87,5% 85,9%
36 100,0% 100,0% 100,0%
Inovador 72 68,7% 87,5% 78,1%
TOTAL 84,4% 93,7% 89,1%
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Cenario 3 - 02 outliers aditivos (ou inovadores) na primeira parte da amostra e nenhum

outlier na segunda parte da amostra

Neste cendrio perturbamos a primeira parte da amostra com dois outliers do tipo aditivo
(ou inovadores) e realizamos previsdes para as observagdes que compdem a segunda parte da
amostra - observagdes essas que nao sofreram nenhum tipo de perturbacdo. As médias das
raizes do erro médio quadratico (RMSE) obtidas das previsdes realizadas com o modelo SY-
MARMA(1,0) sob distribui¢des normal condicional e # de Student condicional, nas 10.000
réplicas, sao apresentadas nas Tabelas 3.23 e 3.24 e, para o modelo SYMARMA(O,1) os re-
sultados sdo apresentados nas Tabelas 3.25 e 3.26. Um resumo comparativo do percentual de
casos em que o modelo SYMARMA sob distribui¢do ¢ de Student condicional com 4 graus de
liberdade obteve uma performance melhor que o modelo sob distribui¢cdo normal condicional é

apresentado na Tabela 3.27.

Tabela 3.23 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMAC(1,0) simulados
na presenca de outliers aditivos de acordo com o Cenario 3.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo
Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 12,278 5,511 12,752 12,774 13,671 10,811 14,542 13,872
t4 10,795 11,516 11,709 13,142 10,795 12,165 11,711 12,963
03 N(0,2) 11,543 13,552 11,425 11,425 13,605 16,780 15,712 15,361
t4 9,044 8,029 9,621 9,621 9,185 7,842 9,712 9,756
% 05 N(0.2) 9,690 16,745 10,409 10,239 14,603 | 22,134 12,242 11,835
t4 9,833 7,514 9,268 11,014 10,249 7,704 9,369 10,776
N(D,2) 9,557 17,835 17,343 8,890 11,706 24,796 24,730 12,111
= t4 9,836 9,276 9,068 7,662 9,635 7,764 7,240 7,832
01 N(0,2) 3,925 3,910 3,679 4,702 4,721 4,692 4,602 5,776
t4 3,260 3,156 3,213 3,238 3,172 3,096 3,174 3,148
03 N(0,2) 8,372 8,473 6,762 6,779 9,774 9,568 7,356 6,818
t4 6,633 6,455 6,994 6,870 6,368 6,179 6,778 6,607
72 05 N(0.2) 7,605 8,441 6,525 7,036 8,280 9,669 6,601 7,729
t4 6,747 6,236 6,962 6,976 6,517 6,110 6,815 6,784
N(D,2) 7,275 7,484 6,954 9,043 8,204 7,786 7,024 10,486
= t4 6,905 7,131 6,584 6,936 6,700 6,625 6,399 6,430
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Tabela 3.24 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
na presenca de outliers inovadores de acordo com o Cendrio 3.

Intensidade do impacto - OQutlier Inovador
Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 12,652 6,124 13,112 13,055 14,118 12,501 15,123 14,309
t4 10,849 11,263 11,903 13,426 10,834 12,028 11,933 13,395
03 N(0,2) 12,325 15,834 14,252 13,951 15,163 | 20,220 20,259 17,322
36 t4 9,441 8,956 10,687 10,603 9,569 8,274 10,884 10,374
N(0,2) 18,917 24,662 12,441 13,051 29,118 35,173 15,648 15,519
= t4 9,307 9,222 8,564 9,897 8,469 8,911 8,571 9,682
07 N(0,2) 42,038 25,617 17,739 17,739 50,684 | 47,054 39,239 25,913
t4 32,727 20,962 24,034 24,934 38,847 19,398 24718 12,955
01 N(0,2) 4,089 4,058 3,885 4,920 4,975 4,943 4,940 6,138
t4 3,390 3,253 3,303 3,284 3,284 3,229 3,300 3,222
03 N(0,2) 9,429 9,795 7,634 7,384 11,021 11,691 8,923 7,805
t4 7,505 7,348 7,592 71,337 7,465 7,210 7,611 7,329
& N(0,2) 9,084 10,654 6,989 8,420 10,780 13,342 7,939 9,983
= t4 7,297 7,285 7,126 7,139 7,283 7,186 7,041 7,102
07 N(0,2) 16,797 11,136 11,355 13,544 20,311 12,642 12,217 18,301
t4 12,778 9,031 9,782 9,491 13,098 9,314 9,966 9,648

Tabela 3.25 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outliers aditivos de acordo com o Cendrio 3.

Intensidade do impacto - Qutlier Aditivo
" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 5,627 6,388 6,137 5,757 7,673 8,352 8,044 7,834
t4 4,155 3,955 4,036 4,033 4,148 3,899 4,050 4,026
N(D,2) 5,560 5,617 5,429 5,666 6,983 7,011 6,744 6,864
= t4 3,860 3,699 4,051 3,876 3,775 3,667 3,650 3,716
3 05 N(0,2) 6,050 5,568 6,075 6,221 7,402 7,023 7,496 7,768
t4 4,585 4771 4,441 4,517 4,464 4,718 4,368 4,433
07 N(0,2) 7,654 6,509 7,762 6,993 9,835 7,621 9,778 8,006
t4 5,252 5,292 4,931 5,204 4,962 4,092 4,632 4,955
01 N(0.2) 9,930 7,205 6,734 8,235 12,977 8,189 7,836 9,647
t4 6,910 6,051 6,035 6,553 6,879 5,924 5,912 6,421
N(D,2) 6,987 7,566 12,213 7,042 7.670 11,014 15,555 7,465
— = t4 5,798 7,442 4,441 6,607 5,510 7,310 3,668 5,991
05 N(0,2) 8,082 8,056 9,114 9,114 9,617 9,360 9,633 9,630
t4 8,236 8,620 7,877 8,097 8,140 8,379 7,743 7,958
07 N(0,2) 3,612 3,626 3,457 3,678 4,054 4,075 3,898 4,134
t4 3,174 3,219 3,239 3,074 2,971 3,078 3,042 2,893
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Tabela 3.26 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outliers inovadores de acordo com o Cendrio 3.

Intensidade do impacto - Outlier Inovador
" 0 Distribuigdo w=5 w=8
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbacdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 5,969 6,684 6,418 6,084 8,201 8,835 8,519 8,334
t4 4,200 3,972 4,068 4,100 4,145 3,925 4,093 4,083
N(0,2) 6,084 6,465 6,201 6,436 8,286 8,271 7,909 8,006
o = t4 4,100 4,010 4,181 4,163 4,137 3,949 4,090 4,025
05 N(0,2) 7,479 7,007 7,493 7,741 9,534 9,186 9,573 10,032
t4 5,178 5,267 4,955 5,017 5,038 5,238 4,893 4,921
07 N(0,2) 11,061 8,344 10,653 9,045 14,886 10,018 14,127 11,986
t4 6,483 6,428 6,278 6,168 6,313 6,348 6,108 6,099
01 N(0,2) 10,379 7.474 6,981 8,279 13,722 8,534 8,692 9,766
t4 7,304 6,295 6,119 6,631 7,352 6,168 6,038 6,551
N(0,2) 7,983 9,957 14,598 8,037 9,165 14,895 19,415 9,046
= t4 6,730 7,097 5,882 6,737 6,734 7,537 5,460 6,617
7 05 N(0,2) 8,037 9,633 9,833 9,824 10,810 10,387 10,703 10,841
t4 6,737 9,248 8,029 8,046 8,881 9,358 8,025 8,088
07 N(0,2) 4,612 4,762 4,456 4,845 5,746 5,804 5,410 5,928
t4 3,704 3,708 3,802 3,694 3,604 3,777 3,759 3,656

Tabela 3.27 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distri-
bui¢do ¢ de Student condicional obteveram melhor performance que o modelo sob distribui¢do normal
condicional nas previsdes futuras considerando o Cendrio 3.

Modelo SYMARMA(1,0)

Tipo do Intensidade do impacto
. n TOTAL
outlier =E =
36 68,7% 93,7% 81,2%
Aditivo 72 81,2% 93,7% 87,5%
TOTAL 75,0% 93,7% 84,4%
36 75,0% 100,0% 87,5%
Inovader 72 93,7% 100,0% 96,9%
TOTAL 84,4% 100,0% 92,2%
Modelo SYMARMA(0,1)
Tipo do Intensidade do impacto
. n TOTAL
outlier e w=g
36 100,0% 100,0% 100,0%
Aditivo 72 100,0% 100,0% 100,0%
TOTAL 100,0% 100,0% 100,0%
36 100,0% 100,0% 100,0%
Inovador 72 100,0% 100,0% 100,0%
TOTAL 100,0% 100,0% 100,0%
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Na presenca de dois outliers do tipo aditivo na primeira parte da amostra, em 84,4% de todos
os casos considerados o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do #4 condicional apresentou
melhor desempenho que o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do normal condicional. Para
o modelo SYMARMA(0,1) esse percentual foi de 100%. Considerando agora dois outliers do
tipo inovador, esses percentuais sao de 92,2% para os modelos SYMARMAC(1,0) sob distribui-
¢ao t4 condicional e 100% para modelos SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao #4 condicional.

Nota-se ainda que, os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribuicdo 24
condicional tornam-se ainda mais adequados para realizar previsdoes a medida que o nlimero e

a intensidade dos outliers aumentam.

Cenario 4 - 01 outlier aditivo (ou inovador) na primeira parte da amostra e 01 outlier

aditivo na segunda parte da amostra

Os resultados das simulagdes nos Cendrios 2 e 3 mostraram um melhor desempenho dos
modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribui¢do #4 condicional na previsdo de
observacdes futuras sem outliers. A partir de agora, vamos verificar a acuraria das previsoes
desses modelos na presenca de um outlier do tipo aditivo na segunda parte da amostra.

As médias das raizes do erro médio quadratico (RMSE) para os modelos SYMARMA(1,0)
tendo na primeira parte da amostra um outlier do tipo aditivo sdo apresentadas na Tabela
3.28 e, para um outlier do tipo inovador, na Tabela 3.29. Os resultados para os modelos SY-
MARMA(0,1) sao apresentados nas Tabelas 3.30 e 3.31.

Notamos que o nimero de casos em que o modelo SYMARMA(1,0) ou SYMARMA(O,1)
sob distribui¢do #4 condicional teve uma performace melhor que o modelo SYMARMA(1,0)
com distribuicdo normal condicional, aumentou quando a intensidade do impacto passou de
® = 5xS§,, para @ = 8xSy, e/ou quando o tamanho amostral passou de n = 36 paran =72. Além
disso, verificamos que as previsdes obtidas pelos modelos SYMARMA(1,0) sob distribuicao #4
condicional s@o ainda melhores quando um outlier inovador estd presente na primeira parte da
amostra.

Dado que o outlier na primeira parte da amostra € do tipo aditivo, para @ = 5xS§,, (@0 =
8xSy,) a média dos erros de previsdo foi menor nos modelos SYMARMAC(1,0) sob distribui-
¢do t4 condicional em 51,3% (68,7%) dos casos. Quando o outlier é do tipo inovador esses
percentuais sdo de 75% e 81,2%. Para n = 36 o modelo SYMARMA(0,1) sob distribui¢do #4
condicional se sobressaiu ao modelo SYMARMA(0,1) sob distribui¢do normal condicional em

todos os casos considerados. Os resultados encontram-se resumidos na Tabela 3.32.
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Tabela 3.28 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
na presenca de outlier aditivo de acordo com o Cendério 4.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo

Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 7,462 14,710 7,618 7,301 5,996 17,569 6,176 5,755
t4 10,055 11,527 11,403 11,366 10,208 10,905 11,713 11,726
03 N(0,2) 7,765 5,200 8,569 8,199 9,577 5,576 10,413 9,956
36 t4 5,326 6,617 6,754 5,216 5,242 6,706 6,413 5,039
N(0,2) 10,972 11,463 5,879 11,161 13,631 14,247 6,696 14,026
= t4 7,195 8,775 9,126 6,825 7,345 8,610 9,741 6,990
07 N(0,2) 10,696 7,288 9,250 9,455 16,605 6,587 10,257 15,512
t4 16,275 11,678 10,495 16,385 15,862 5,399 10,510 15,818
01 N(0,2) 3,249 3,576 3,807 3,635 3,769 4,064 4,344 4,117
t4 2,926 3,071 3,070 3,034 2,888 3,052 2,972 2,974
03 N(0,2) 7,219 6,002 6,664 1,727 7,767 5,850 6,846 8,879
t4 6,228 6,846 6,269 6,343 5,931 6,637 5,950 5,049
& N(0,2) 6,272 6,325 5,603 6,511 6,682 6,796 5,531 6,932
= t4 5,963 5,902 6,300 5,749 5,839 5,813 6,264 5,693
07 N(0,2) 6,129 6,952 7,057 7,117 5,816 8,119 7,684 7,929
t4 7,658 7,246 7,542 7,267 7,487 7,048 7,232 7,086

Tabela 3.29 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
na presenca de outlier inovador de acordo com o Cendrio 4.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador

Distribuicdo w=5 w=g
: ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0.2) 7,155 15,252 7,390 7,047 5,551 18,485 5,827 5,379
t4 9,762 11,740 11,363 11,185 9,901 11,287 11,610 11,601
N(D,2) 9,031 5,127 9,634 9,255 11,761 7,681 12,092 11,764
= t4 5,953 6,750 7,299 6,418 5,638 6,949 6,941 5,982
3 05 N(0,2) 14,293 15,601 10,213 14,633 19,962 21,258 15,245 20,383
t4 7,642 10,710 7,623 7,889 7,716 11,322 7,419 7,941
07 N(0,2) 15,723 13,186 | 29,408 9,210 13,040 14,474 36,168 20,155
t4 24,419 10,479 11,527 14,213 23,181 9,074 11,249 12,335
01 N(0.2) 3,355 3,677 3,914 3,733 3,958 4,253 4,545 4,317
t4 2,998 3,085 3,130 3,076 3,002 3,099 3,063 3,048
N(D,2) 7,882 6,276 7,181 8,425 9,560 7,047 7,737 9,967
— = t4 6,826 7,127 6,654 6,849 6,733 7,211 6,557 6,832
05 N(0,2) 7,009 7,478 5,880 7,709 8,046 8,784 6,133 8,971
t4 6,277 6,382 6,094 6,170 6,213 6,464 6,157 6,147
07 N(0,2) 10,577 10,580 9,708 8,713 13,149 11,068 12,924 10,986
t4 7,648 8,645 8,400 8,430 8,076 8,876 9,208 8,283
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Tabela 3.30 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outlier aditivo de acordo com o Cendério 4.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo

" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 4,864 3,986 4,151 4,084 6,027 4,868 4,999 4,964
t4 3,370 3,457 3,423 3,470 3,306 3,476 3,488 3,466
03 N(0,2) 3,614 3,933 3,768 3,871 4,395 4,696 4,574 4,636
t4 3,231 3,206 3,281 3,164 3,203 3,107 3,213 3,094
* N(0,2) 4,568 4,803 4,676 4627 5,194 5,760 5,367 5,328
= t4 4,213 4,054 4,072 4,131 4,113 3,934 3,978 4,010
07 N(0,2) 5,451 4,993 5,279 5,047 6,158 5,701 5,951 5,809
t4 4,406 4,637 4,565 4,776 4,111 4,443 4,340 4,507
01 N(0,2) 6,733 6,673 7,311 6,753 7,318 7,318 8,894 7,591
t4 5,008 6,047 6,268 5,068 5,832 5,832 6,252 5,826
03 N(0,2) 4,156 9,234 4,239 4,612 5,678 11,000 5,749 6,410
72 t4 7,401 5,866 7,567 6,616 7,265 5,232 7,437 6,579
N(0,2) 7,621 9,285 7,566 9,268 7,252 9,956 7,200 10,087
= t4 8,255 7,729 8,044 7,805 8,227 7,557 8,057 7,421
07 N(0,2) 3,199 3,215 3,263 3,238 3,387 3,357 3,436 3,432
t4 3,098 3,195 3,095 3,177 2,960 3,056 2,953 3,062

Tabela 3.31 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outlier inovador de acordo com o Cendrio 4.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador

" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 5,030 4,118 4,279 4,206 6,336 5,190 5,317 5,256
t4 3,403 3,494 3,464 3,454 3,346 3,477 3,517 3,474
N(D,2) 4,061 4,326 4171 4,294 5,090 5,388 5,187 5,354
= t4 3,436 3,403 3,461 3,350 3,452 3,355 3,417 3,317
3 05 N(0,2) 5,248 5,769 5,514 5,561 6,638 7,386 6,860 6,893
t4 4,589 4,441 4,406 4,466 4,563 4,498 4,383 4,469
07 N(0,2) 7,989 8,322 8,239 7,341 8,909 8,728 8,372 8,210
t4 6,767 7,594 7,301 0,241 5,305 5,328 5,264 5,117
01 N(0.2) 6,924 6,772 7,518 6,752 7,661 7,430 9,275 7,809
t4 6,269 6,080 6,500 5,993 6,235 5,967 6,535 5,929
N(D,2) 5,442 10,690 5,576 5,972 7,842 13,357 8,010 8,679
— = t4 7,058 6,111 7,250 6,395 7,275 5,948 7,522 6,576
05 N(0,2) 7,622 10,099 7,520 10,262 7,303 11,307 7,184 11,547
t4 8,113 7,911 7,793 8,596 8,214 7,944 7,882 8,668
07 N(0,2) 3,900 3,950 3,979 4,013 4,621 4,595 4,605 4,701
t4 3,411 3,481 3,419 3,597 3,419 3,470 3,402 3,584
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Tabela 3.32 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob dis-
tribuicdo ¢ de Student condicional obteve melhor performance que o modelo sob distribuicdo normal
condicional nas previsdes futuras considerando o Cenério 4.

Modelo SYMARMA(1,0)

Tipo do Intensidade do impacto

: n TOTAL

outlier s w=8
36 43,7% 56,2% 50,0%
Aditivo 72 62,5% 81,2% 71,9%
TOTAL 53,1% 68,7% 60,0%
36 62,5% 75,0% 68,7%
Inovador 72 87,5% &7,5% 87,5%
TOTAL 75,0% 81,2% 78,1%

Modelo SYMARMA(0,1)

Tipo do Intensidade do impacto

. n TOTAL
outlier wsE w=8

36 100,0% 100,0% 100,0%

Aditivo 72 68,7% 68,7% 68,7%

TOTAL 84,4% 84,4% 84,4%

36 100,0% 100,0% 100,0%

Inovador 72 68,7% 87,5% 78,1%

TOTAL 84,4% 93,7% 89,1%

Cenario 5 - 02 outliers aditivos (ou inovadores) na primeira parte da amostra e 01 outlier
aditivo na segunda parte da amostra

Os resultados apresentados nas Tabelas 3.33-3.36 mostram as médias das raizes do erro
médio quadratico (RMSE) obtidas das previsdes realizadas com os 10.000 modelos SYMA-
RAM(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribuicdes ¢ de Student condicional com 4 graus de liber-
dade e normal condicional, simulados de acordo com o cenério 5. Um resumo comparativo do
percentual de casos em que o modelo SYMARMA sob distribuicdo ¢ de Student condicional
com 4 graus obteve melhor performance que o modelo sob distribui¢do normal condicional é
apresentado na Tabela 3.37.

Os resultados apontam que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribui-
¢do 14 condicional fornecem estimativas mais precisas do que os modelos SYMARMA(1,0)
e SYMARMA(O,1) sob distribui¢cdo normal condicional para as observacdes que compdem a

segunda parte da amostra. Lembrando que neste cendrio a primeira parte da amostra, em que
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Tabela 3.33 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados
na presenca de outliers aditivos de acordo com o Cendrio 5.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo

Distribuicdo w=5 w=g
5 ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0,2) 19,765 5,132 19,754 19,398 26,194 11,010 26,183 25,754
t4 12,531 10,873 13,563 13,901 12,128 11,480 13,215 13,510
03 N(0,2) 7,283 10,781 7,939 6,736 11,761 15,061 12,376 10,934
t4 5,446 4,801 6,765 5,894 5,262 4,607 6,819 6,100
* N(0,2) 8,520 15,420 8,741 16,173 14,487 21,635 14,564 22,274
= t4 8,363 6,348 8,649 9,735 8,897 6,562 8,857 9,955
07 N(0,2) 18,501 18,327 17,815 17,196 25,728 | 26,391 26,324 25,523
t4 6,403 8,715 8,666 5,849 8,283 7,165 6,864 6,052
01 N(0,2) 4,010 4,210 4,069 4,501 5,193 5,752 5,504 5,994
t4 3,164 3,014 3,083 3,034 3,071 2,024 3,010 2,961
03 N(0,2) 7,755 8,660 8,521 6,139 10,118 11,082 10,739 7,726
t4 6,001 5,898 6,973 6,229 5,792 5,504 6,711 6,024
& N(0,2) 5,722 7,118 6,030 7,280 6,167 8,440 6,529 8,685
= t4 6,016 5,611 5,918 5,852 5,883 5,412 5,744 5,638
07 N(0,2) 8,218 6,456 6,679 8,876 10,135 7,953 8,306 10,849
t4 5,658 6,533 6,240 6,032 5,335 6,020 5,816 5,524

Tabela 3.34 Média das RMSE das previsdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(1,0) simulados

na presenca de outliers inovadores de acordo com o Cendrio 5.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador

Distribuicdo w=5 w=g
: ¢ dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4

01 N(0.2) 20,956 5,783 | 20,943 | 20,530 28,114 12,839 28,118 27,623
t4 13,201 10,603 14,315 14,376 12,783 11,322 13,925 14,183
N(D,2) 9,410 13,868 9,945 9,792 15,336 19,984 15,932 15,815
= t4 5,465 5,596 6,717 6,315 5,516 4,926 6,920 6,505
3 05 N(0,2) 17,753 24,034 18,781 25,223 20,449 35,985 30,512 37,084
t4 7,124 7,971 6,274 11,813 6,128 7,838 7,101 11,370
07 N(0,2) 31,533 25,516 19,602 | 20,074 52,910 | 49,035 43,760 42,214
t4 6,560 23,143 26,710 9,635 7,359 22,210 26,692 9,218
01 N(0.2) 4,222 4,482 4,354 4,761 5,548 6,210 5,978 6,462
t4 3,321 3,142 3,224 3,091 3,217 3,062 3,187 3,049
N(D,2) 9,481 10,764 10,492 7,431 12,652 14,450 14,139 9,556
— = t4 6,601 6,814 8,207 6,568 6,533 6,566 8,173 6,541
05 N(0,2) 6,656 9,278 7,152 9,797 9,121 12,267 9,176 12,894
t4 5,939 6,303 6,263 7,005 6,074 6,258 6,225 7,049
07 N(0,2) 15,625 14,997 9,203 14,290 22,005 | 21,024 14,684 20,847
t4 9,469 8,483 9,289 8,757 9,758 8,054 9,804 8,898
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Tabela 3.35 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados
na presenca de outliers aditivos de acordo com o Cendrio 5.

Intensidade do impacto - Outlier Aditivo

" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0,2) 5,964 6,895 5,931 5,761 8,879 9,838 8,719 8,629
t4 3,551 3,718 3,425 3,594 3,516 3,589 3,380 3,535
03 N(0,2) 5,247 5,050 4,969 5,334 7,360 7,230 7,096 7,421
t4 3,275 3,261 3,161 3,306 3,154 3,223 3,133 3,186
* N(0,2) 5,627 5,733 6,385 6,398 7,811 8,087 8,752 8,821
= t4 4,104 4,169 3,933 4,108 4,025 4,110 3,863 4,069
07 N(0,2) 7,333 6,733 7,367 6,166 10,093 9,638 10,169 9,120
t4 4,379 4,233 4,089 3,979 4,120 4,040 3,851 3,881
01 N(0,2) 9,760 7,835 6,746 7,724 13,176 9,744 8,701 9,737
t4 6,660 5,729 5,735 6,169 6,606 5,494 5,667 6,105
03 N(0,2) 12,328 6,730 12,112 12,542 16,569 10,430 15,850 16,707
72 t4 5,532 7,007 4,121 6,319 4,656 6,901 3,368 5,494
N(0,2) 7,181 7,175 7,171 10,513 6,973 6,862 6,946 12,356
= t4 7,836 7,950 7,724 7,825 7,859 7,951 7,744 7,747
07 N(0,2) 3,697 3,665 3,589 3,607 4,581 4,465 4,351 4,370
t4 2,958 3,011 3,047 2,891 2,787 2,844 2,880 2,697

Tabela 3.36 Média das RMSE das parevisdes obtidas dos 10.000 modelos SYMARMA(0,1) simulados

na presenca de outliers inovadores de acordo com o Cendrio 5.

Intensidade do impacto - Qutlier Inovador

" 0 Distribuicdo w=5 w=g
dos Erros Locais das perturbagdes Locais das perturbagdes
L1 L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
01 N(0.2) 6,395 7,298 6,309 6,175 9,566 10,511 9,369 9,328
t4 3,621 3,781 3,469 3,681 3,524 3,656 3,416 3,629
N(D,2) 6,164 5,919 5,921 6,239 8,850 8,564 8,619 8,890
= t4 3,587 3,522 3,504 3,647 3,449 3,464 3,434 3,496
3 05 N(0,2) 7,653 7,690 8,430 8,488 10,983 11,224 11,972 11,981
t4 4,575 4,629 4,576 4,825 4,520 4,583 4,491 4,662
07 N(0,2) 11,005 10,393 10,816 9,240 19,672 | 20,431 20,070 21,509
t4 5,666 5,654 5,636 5,396 5,501 5,469 6,277 6,193
01 N(0.2) 10,245 8,204 7,126 7,959 14,006 10,827 9,785 10,611
t4 6,924 6,086 5,779 6,330 6,973 5,897 5,755 6,256
N(D,2) 15,064 9,254 14,661 15,209 20,899 14,498 19,976 21,008
— = t4 6,719 6,543 5,562 7,737 6,074 7,034 5,138 7,562
05 N(0,2) 7,222 7,168 7,220 12,176 7,036 6,945 7,010 15,042
t4 7,819 8,155 7,521 8,543 7,936 8,250 7,975 8,504
07 N(0,2) 5,103 5,118 4,967 5,076 6,880 6,892 6,694 6,816
t4 3,495 3,598 3,602 3,516 3,477 3,574 3,585 3,476
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Tabela 3.37 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distri-
bui¢do ¢ de Student condicional obteveram melhor performance que o modelo sob distribui¢do normal
condicional nas previsdes futuras considerando o Cendrio 5.

Modelo SYMARMA(1,0)

Tipo do Intensidade do impacto

: n TOTAL

outlier s w=8
36 93,7% 93,7% 93,7%
Aditivo 72 81,2% 100,0% 90,6%
TOTAL 87,5% 96,9% 92,2%
36 87,5% 100,0% 93,7%
Inovador 72 93,7% 100,0% 96,9%
TOTAL 90,6% 100,0% 95,3%

Modelo SYMARMA(0,1)

Tipo do Intensidade do impacto

" n TOTAL

outlier wsE w=8
36 100,0% 100,0% 100,0%
Aditivo 72 75,0% 812% 78,1%
TOTAL 87.5% 90,6% 89,1%
36 100,0% 100,0% 100,0%
Inovador 72 81,2% 81,2% 81,2%
TOTAL 90,6% 90,6% 90,6%

o modelo € estimado, contém dois outliers do tipo aditivo ou inovador e a segunda parte da
amostra contém um outlier do tipo aditivo.

A acurdcia das previsOes realizadas pelos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1)
sob distribui¢ao #4 condicional pode ser comprovada ao verificar que na pior das hipéteses (n =
72, o = 5xSy, e outliers do tipo aditivo na primeira parte da amostra) os modelos obtiveram,
em média, menores erros de previsdo que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob

distribui¢do normal condicional em 81,2% e 75% dos casos considerados, respectivamente.

A Tabela 3.38 apresenta um resumo dos resultados obtidos das simulagdes realizadas para
esta secdo. Nela constam os percentuais de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e
SYMARMA(0,1) sob distribui¢do 74 condicional obtiveram menores médias das raizes do
erro médio quadratico (RMSE), na previsdo de observacgdes futuras, do que os modelos SY-
MARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribui¢do normal condicional, para cada um dos cinco
cendrios considerados. Nota-se que na presenca de outliers na série, a utilizacdo dos modelos
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SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribui¢do #4 condicional, em geral, fonece me-
lhores previsdes, no sentido de menor RMSE, relativamente aos modelos SYMARMA(1,0) e
SYMARMA(0,1) sob distribuicao normal condicional. Em 79,4% de todos os cendrios con-
siderados o0 modelo SYMARMA(1,0) sob distribuicdo 74 condicional se sobressaiu ao normal

condicional; para o modelo SYMARMA(1,0) esse percentual é ainda maior chegando a 89,4%.

Tabela 3.38 Percentual de casos em que os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distri-
buigdo #4 condicional foram superior aos modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao
normal condicional na previsdo de observagdes futuras - para outliers aditivos e inovadores.

Modelo Modelo
SYMARMA(1,0) SYMARMA(0,1)
Cendrio 1
Cenario 2
Cenario 3
Cendrio 4
Cendrio 5

3.6 Modelos SYMARMA(1,1)

Nesta secdo serdo apresentados resultados do estudo de simulagdo realizado do modelo SY-
MARMAC(1,1). O objetivo destas simulacdes é avaliar o desempenho dos estimadores de ma-
xima verossimilhanca condicional (EMVC) para o parametro autorregressivo (¢), de média
movel (0) e de escala (¢) do modelo SYMARMA(1,1). Foram realizadas 10.000 réplicas de
Monte Carlo com amostras de tamanho n = 150 considerando « fixo igual a 0. Os valores
considerados para o parametro ¢ foram 0,1, 0,3, 0,5 e 0,7, para o parametro 6, 0,1, 0,3 e 0,5
e, por fim, o parametro de escala, ¢, foi mantido fixo igual a 2 para o modelo SYMARMA
sob distribui¢do normal condicional e igual a 1 para modelo SYMARMA sob distribuigdo ¢
de Student condicional com 4 graus de liberdade. As séries foram geradas como na Secdo 3.2
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de acordo a distribui¢do condicional do modelo, isto €, para o modelo SYMARMA(1,1) sob
distribuicdo normal condicional consideramos r; ~ N(0,2) e para o modelo SYMARMA(1,1)
sob distribui¢do 74 condicional consideramos r; ~ t4.

Todas as rotinas de simulacdo e estimacdo foram desenvolvidas utilizando o software R
em sua versdao 13.0. Os estimadores de maxima verossimilhanca condicional foram obtidos
através da maximizagao do logaritmo da fun¢do de verossimilhanga condicional (2.9) utilizando
o algoritmo de otimizacdo ndo-linear escore de Fisher [detalhes, ver Se¢do 2.2].

Para avaliar e comparar o comportamento do EMVC para os diferentes parametros, uti-
lizaremos a média dos valores estimados, a média dos vieses, a variancia estimada € o erro
quadratico médio (EQM) dos parametros, definidos na Secao 3.3.

Os resultados das simulagcdes do modelo SYMARMAC(1,1) sob distribuicdo normal con-
dicional estdo apresentados nas Tabelas 3.39 e 3.40. Para o modelo SYMARMAC(1,1) sob
distribui¢do 74 condicional, temos as Tabelas 3.41 e 3.42. Pode-se notar que os EMVC para os
pardmetros do modelo SYMARMAC(1,1) foneceram estimativas bastante precisas para o valor
verdadeiro do paradmetro. Sob distribuicdo normal condicional, o viés médio relativo dos para-
metros (13, 0 ou ¢ nao ultrapassou 21,2% e, sob distribui¢do #4 condicional, o maior valor do
viés médio relativo foi de 16,1%. Em ambos os modelos o valor maximo do viés médio relativo
foi obtivo para ¢ =0,3e 0 =0, 1.

Podemos observar também um leve decaimento da variincia e do EQM dos parametros ¢ e

0 a medida que os parametros ¢ e/ou 6 aumentam de valor.
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Tabela 3.39 Média, viés, varidncia e EQM das estimativas dos pardmetros ¢ e 0 nas simulacdes do
modelo SYMARMAC(1,1) sob distribuicdo normal condicional.

Medidas de n=150
¢ centralizagdo e 6
dispersﬁo 0]1 0]3 0]5

Média de ¢ 0,102 0,103 0,109
Viés de ¢ 0,002 0,002 0,009
\ariancia de ¢ 0,076 0,028 0,020
o1 EQM de ¢ 0,076 0,038 0,020
! Meédia de O 0,118 0,294 0,484
Viés de 8 0,018 -0,006 -0,016
Variancia de 8 0,077 0,028 0,018
EQM de 8 0,078 0,038 0,018
Média de ¢ 0,268 0,279 0,291
Viés de ¢ -0,032 -0,021 -0,009
\ariancia de ¢ 0,027 0,020 0,014
03 EQM de ¢ 0,038 0,021 0,014
! Meédia de O 0,127 0,311 0,496
Viés de 8 0,027 0,011 -0,004
Variancia de 8 0,040 0,021 0,012
EQM de 8 0,041 0,021 0,013
Média de ¢ 0,468 0,475 0,484
Viés de ¢ -0,032 -0,025 -0,016
\ariancia de ¢ 0,016 0,011 0,009
05 EQM de ¢ 0,017 0,012 0,009
! Meédia de O 0,122 0,312 0,496
Viés de 8 0,022 0,012 -0,004
Variancia de 8 0,020 0,014 0,010
EQM de 8 0,021 0,014 0,010
Média de ¢ 0,670 0,675 0,679
Viés de ¢ -0,020 -0,025 -0,021
\ariancia de ¢ 0,007 0,006 0,005
0.7 EQM de ¢ 0,008 0,007 0,006
! Meédia de O 0,116 0,306 0,489
Viés de 8 0,018 0,006 -0,011
Variancia de 8 0,012 0,010 0,008
EQM de 8 0,012 0,010 0,009
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Tabela 3.40 Média, viés, variancia e EQM das estimativas do pardmetro ¢ nas simulagdes do modelo
SYMARMAC(1,1) sob distribui¢do normal condicional.

Medidas de n=150
¢ centralizagdo e 6
disperséo 0]1 0]3 0]5

Média de @ 1,969 1,966 1,970
01 Viés de @ -0,031 -0,034 -0,030
! Variancia de @ 0,053 0,053 0,053
EQM de @ 0,054 0,054 0,054
Média de @ 1,963 1,964 1,969
0.3 Viés de @ -0,037 -0,036 -0,031
! Variancia de @ 0,053 0,053 0,053
EQM de @ 0,054 0,054 0,054
Média de @ 1,962 1,964 1,972
0.5 Viés de @ -0,038 -0,036 -0,028
! Variancia de @ 0,052 0,053 0,053
EQM de @ 0,054 0,054 0,054
Média de @ 1,961 1,966 1,977
0.7 Viés de @ -0,039 -0,034 -0,023
! Variancia de @ 0,053 0,054 0,054
EQM de @ 0,055 0,055 0,055
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Tabela 3.41 Média, viés, varidncia e EQM das estimativas dos pardmetros ¢ e 0 nas simulacdes do

modelo SYMARMAC(1,1) sob distribuicdo #4 condicional.

Medidas de n=150
@ centralizagdo e 6
dispersﬁo 0,1 U,3 0,5

Média de ¢ 0,108 0,109 0,118
Viés de ¢ 0,008 0,009 0,018
Varidncia de ¢ 0,066 0,020 0,016
EQM de ¢ 0,066 0,030 0,016
0.1 Meédia de O 0,106 0,290 0,477
Viés de & 0,008 -0,010 -0,023
Variancia de 6 0,066 0,029 0,013
EQM de & 0,066 0,029 0,014
Média de ¢ 0,277 0,287 0,301
Viés de ¢ -0,023 -0,013 0,001
Varidncia de ¢ 0,029 0,016 0,010
0,3 EQM de ¢ 0,029 0,016 0,010
Média de O 0,119 0,307 0,488
Viés de 8 0,019 0,007 -0,012
Variancia de 6 0,021 0,016 0,009
EQM de 8 0,021 0,016 0,010
Média de ¢ 0,477 0,483 0,458
Viés de ¢ -0,023 -0,017 -0,042
Varidncia de ¢ 0,013 0,009 0,007
0,5 EQM de ¢ 0,013 0,009 0,009
Média de O 0,116 0,307 0,485
Viés de & 0,016 0,007 -0,015
Variancia de 8 0,015 0,010 0,008
EQM de 8 0,016 0,010 0,008
Média de ¢ 0,679 0,682 0,654
Viés de ¢ -0,021 -0,017 -0,046
Variancia de ¢ 0,005 0,004 0,004
0.7 EQM de ¢ 0,006 0,005 0,006
! Média de 8 0,112 0,302 0,481
Viés de 0 0,012 0,002 -0,019
Varidncia de © 0,009 0,007 0,008
EQM de 8 0,009 0,007 0,008
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Tabela 3.42 Média, viés, variancia e EQM das estimativas do pardmetro ¢ nas simulagdes do modelo
SYMARMAC(1,1) sob distribuicdo #4 condicional.

Medidas de n=150
¢ centralizagdo e 6
disperséo 0]1 0]3 0]5

Média de @ 0,988 0,986 0,987
01 Viés de @ -0,012 -0,014 -0,013
! Variancia de @ 0,024 0,024 0,024
EQM de @ 0,024 0,024 0,024
Média de @ 0,984 0,984 0,985
0.3 Viés de @ -0,016 -0,016 -0,015
! Variancia de @ 0,024 0,024 0,024
EQM de @ 0,024 0,024 0,024
Média de @ 0,982 0,983 0,951
0,5 Viés de @ -0,018 -0,017 -0,049
Variancia de @ 0,024 0,024 0,021
EQM de @ 0,024 0,024 0,023
Meédia de o 0,981 0,981 0,956
0.7 Viés de o -0,019 -0,019 -0,044
! Variancia de @ 0,024 0,024 0,022
EQM de @ 0,024 0,024 0,024




CAPITULO 4

Aplicacoes

It always helps to know the answer when you are working toward the

solution of a problem.

—AUTOR DESCONHECIDO

Nesse capitulo utilizamos dois conjuntos de dados reais para ilustrar a performance do mo-
delo SYMARMA no ajuste de séries temporais continuas na presenca de observacdes atipicas.
O banco de dados utilizado no primeiro exemplo é composto por observacdes mensais, desde
outubro de 2001 até o més de agosto de 2011, referentes a arrecadacao do Imposto sobre Opera-
coes Relativas da Circulagdo de Mercadorias e sobre Prestagcdes de Servigos (ICMS) no estado
de Pernambuco, sendo composto por um total de 119 observacdes. Os valores arrecadados
foram deflacionados através do indice de inflacdo IGP-DI (Indice Geral de Precos - Disponi-
bilidade Interna). Para o segundo exemplo, utilizamos dados da inflacdo no Brasil calculada
de acordo com o IGP-DI. Os dados correspondem a 563 observagdes mensais abrangendo o
periodo de janeiro de 1965 a novembro de 2011. A fonte dos dados € o Instituto de Pesquisa
Economica Aplicada (IPEA)!.

Este capitulo estd dividido em 2 se¢Oes. A primeira secdo trata do ajuste da série arreca-
dacdo do ICMS no estado de Pernambuco por meio de modelos estatisticos. Em seguida, na
Secdo 4.2, o comportamento da série inflaciondria do Brasil foi estudado e previsdes para infla-
¢do nos primeiros meses de 2012 foram geradas. Em ambos exemplos, o modelo SYMARMA
sob distribui¢do ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade foi utilizado e os resultados

comparados com o tradicional modelo ARMA.

IAs séries utilizadas neste capitulo foram retiradas do sitio do IPEADATA através do endereco eletronico
http://www.ipeadata.gov.br/ em 19 de dezembro de 2011.

66
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4.1 Modelagem da arrecadacao do ICMS no estado de Pernambuco

4.1.1 Indices ICMS e IGP-DI

O ICMS (Imposto sobre Circulagdo de Mercadorias e Prestagdo de Servigos) € um imposto de
competéncia estadual que incide (base de célculo) sobre a circulagdo de mercadorias, presta-
coes de servicos de transporte interestadual, ou intermunicipal, de comunicacdes, de energia
elétrica. Também sobre a entrada de mercadorias importadas e servicos prestados no exterior.

O fato gerador € a saida da mercadoria do estabelecimento do contribuinte, fornecimento
de refei¢des, prestacao de servicos de transporte, entre outros.

Cada Estado da Federacdo tem liberdade para adotar regras proprias relativas a cobranca
desse imposto, respeitados os requisitos minimos fixados na Constitui¢do Federal e pelo Codigo
Tributdrio Nacional.

O estado de Pernambuco em 2010 arrecadou 8.411.014,00 milhoes de reais em ICMS. Este

valor correspondeu a uma participacao relativa de 3,11% no ano de 2010.

O IGP-DI (indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna), calculado mensalmente pela
Fundacgdo Getilio Vargas - FGV, foi instituido no ano de 1944 com a finalidade de medir o
comportamento de precos em geral da economia brasileira. E uma média aritmética, ponde-

rada dos seguintes indices:

a) IPA - é o Indice de Pregos no Atacado e mede a variagdo de precos no mercado atacadista.
O IPA ponderada em 60% o IGP-DI;

b) IPC - é o Indice de Precos ao Consumidor e mede a variacio de precos entre as familias que
recebem renda de 1 a 33 salarios minimos nas cidades de Sao Paulo e Rio de Janeiro. O
IPC pondera em 30% o IGP-DI;

¢) INCC - ¢ o Indice Nacional da Construcdo Civil e mede a variacdo de precos no setor
da construgdo civil, considerando no caso tanto materiais como também a mao de obra
empregada no setor. O INCC pondera em 10% o IGP-DI.

DI ou Disponibilidade Interna € a consideracdo das variacdes de precos que afetam dire-
tamente as atividades econdmicas localizadas no territério brasileiro. Nao se consideram as
variagdes de precos dos produtos exportados, que sdo consideradas somente no caso da varia-
¢do no aspecto de Oferta Global.

O que difere o IGP-M (Indice Geral de Preco do Mercado) do IGP-DI é que as variacdes
de precos consideradas pelo IGP-M se referem ao periodo do dia vinte e um do més anterior
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ao dia vinte do més de referéncia enquanto no IGP-DI referem-se ao periodo do dia um ao dia
trinta do més em referéncia.
A divulgacdo ocorre sempre na segunda quinzena do més seguinte. Portanto, este indice

mede a variagdo de precos de um determinado més por completo.

4.1.2 Resultados

Na Figura 4.1 € apresentado o grafico da série arrecadacdo do ICMS no estado de Pernambuco
para o periodo de outubro de 2001 até agosto de 2011. Nota-se claramente que a série pos-
sui cinco grandes quedas no valor da arrecadacdo; essas quedas correspondem aos meses de
setembro, outubro e novembro de 2008, em que a arrecadacgado foi, aparentemente, totalmente
transferida para algum outro setor, € aos meses de outubro e novembro de 2009 em que o im-
posto arrecadado com o ICMS foi, aparentemente, parciamente transferido chegando assim a
uma arrecadacdo de apenas 617 e 660 mil reais, respectivamente.

As observacdes referentes aos meses de setembro, outubro e novembro de 2008 e outubro e
novembro de 2009 sdo consideradas observagdes atipicas por serem inconsistentes com o res-
tante da série. Esta € a primeira vez que esses dados foram analisados sob a 6tica de acomodar

observacdes atipicas utilizando distribui¢des mais flexiveis.
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Figura 4.1 Série arrecadagdo do ICMS no estado de Pernambuco - dados brutos.

A série deflacionada pelo IGP-DI, tomando como més de referéncia agosto de 2011, € apre-
sentada na Figura 4.2. Deflacionar a série € importante pois precisamos remover o efeito da

inflag@o nos valores da série temporal. Temos que em média a arrecadacéo foi de R$ 542.798,8
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milhdes com desvio-padrao de R$ 168.062,0 milhdes. A arrecadagao mediana foi R$ 542.791,8
milhdes. O valor médximo da série deflacionada, atingido em dezembro de 2010, chegou ao pa-
tamar de R$ 890.825,1 milhdes. Ja a menor arrecadagao, R$ 0,0, ocorre nos meses de setembro,
outubro e dezembro de 2008, devido, aparentemente, a total transferéncia da arrecadacao para
outro setor.

Nota-se também que entre meses consecutivos ocorreu uma taxa média de crescimento
de 0,82% na arrecadacdo do ICMS, ou seja, em média ocorreu uma aumento de 0,82% na

arrecadacdo quando passou-se de um més para o outro de forma ordenada.

Be+05
|

\/1

Be+05
1

2e+05
1

Oe+00
|
—

Arrecadagdo do ICMS (em R$ 1.000) - dados deflacionados
4e+05
I

2002 2004 2006 2008 2010

Tempo

Figura 4.2 Série arrecadacdo do ICMS no estado de Pernambuco - dados deflacionados pelo IGP-DI.

Em nosso estudo, nos meses em que a arrecadagdo foi de R$ 0,0 somamos R$ 10,0 para
evitar possiveis problemas na divisdo de um niimero inteiro positivo por zero.

Para verificar a estacionariedade da série utilizamos o teste de raiz unitdria Dickey-Fuller
(Said e Dickey, 1984) admitindo-se como hipdtese nula a ndo-estacionariedade. Uma raiz
unitdria encontrada no polindmio autorregressivo sugere que a série segue um processo nao-
estaciondrio integrado de ordem um. O teste da raiz unitaria de Dickey-Fuller apreentou valor
p igual a 0,043, evidenciando, ao nivel de 5% de significancia, a estacionariedade da série.
Logo, ndo € necessdria alguma transformacdo para tornar a série estaciondria.

O correlograma e o correlograma parcial da série estdo apresentados, respectivamente, nas
Figuras 4.3 e 4.4. Eles auxiliam na identificacdo dos possiveis modelos que descrevem o seu
comportameto dinamico. Através do correlograma apresentado na Figura 4.3 existem obser-
vacoes fora do intervalo de confianga representado pelas linhas pontilhadas, o que indica uma

possivel existéncia de parametros de médias moéveis. Notamos também, através do correlo-
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grama parcial apresentado na Figura 4.4, que existe um observagdo no lag 9 fora do interalo de

conflanc¢a, o que indica a existéncia de um possivel parametro autoregressivo de ordem 9.
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Figura 4.3 Funcdo de autocorrelacdo da série arrecadacdo do ICMS no estado de Pernambuco - dados
deflacionados pelo IGP-DI.
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Figura 4.4 Funcio de autocorrelacio parcial da série arrecadagdo do ICMS no estado de Pernambuco -
dados deflacionados pelo IGP-DI.

Desta forma, alguns modelos temporais na classe ARMA(p,q) foram propostos a fim de
ajustar os dados, ver Tabela 4.1. Para a escolha dentre os modelos propostos utilizou-se o

critério BIC (Bayesian Information Criterion) [ver, Schwarz (1978)] dado por

BIC = —2logl + klogT,
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em que L é o valor da fun¢do de verossimilhanca avaliada em 8, k é o nimero de parametros
a serem estimados e 7' é o niumero de observacdes da série, neste exemplo 7 = 119. O BIC
¢ um critério consistente, de forma que ele fornece estimativas de p e ¢ que convergem em
probabilidade para os valores verdadeiros a medida que o tamanho da amostra tende a infinito.
De acordo com esse critério, 0 modelo que melhor descreve a dindmica dos dados da série €
0o ARMA(1,0), pois possui menor BIC e também apresenta baixo valor para o logaritmo da

funcdo de maxima verossimilhanga.

Tabela 4.1 Modelos ARMA ajustados a série arrecadagdo do ICMS em Pernambuco, para diferentes
configuragdes, e seus respectivos valores do critério BIC e logaritmo da funcdo de méxima verossimi-
lhanca

Modelo BIC 0(0)
ARMA(0,1) 3.156,26 -1.570,96
ARMA(1,0) 3.141,36 -1.563,51
ARMA(L,1) 3.143,10 -1.561,99
ARMA(1,2) 3.143,02 -1.559,56
ARMA(1,3) 3.14443 -1.557,88
ARMA(2,3) 3.147,75 -1.557,15

Vamos agora comparar os ajustes dos dados utilizado o modelo ARMA(1,0) e o modelo
com caudas mais pesadas SYMARMA(1,0) sob distribui¢do ¢ de Student condicional com 4
graus de liberdade. Lange et al. (1989) sugerem que os graus de liberdade devem ser fixados
para amostra pequenas € mencionam que v = 4 tem funcionado bem para diversas aplicacgoes.

A Tabela 4.2 apresenta as estimativas obtidas por ambos modelos.

Tabela 4.2 Estimativas obtidas para os ¢, ¢ e ¢ dos modelos ARMA(1,0) e SYMARMAC(1,0) sob
distribuicdo ¢4 condicional para os dados da arrecada¢do do ICMS no estado de Pernambuco.

Modelo Parametro Estimativa Erro Padrao BIC RMSE
o 172.400 109.855

ARMA(1,0) ()] 0,687 0,0002 3.141,36 5.778,55
[0} 15.111.303.330 -
o 16.629 68.918

SYMARMAC(1,0) ()] 0,973 0,0001 2.931,29 5.448,64
[0} 1.194.293.270 -

Percebe-se que o modelo SYMARMA(1,0) apresentou um menor valor para o critério BIC,
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um menor erro padrao assintético das estimativas dos parametros e também um reducio na es-
timativa do parametro de dispersdo ¢. Além disso, o modelo SYMARMA(1,0) apresentou me-
nor valor para raiz do erro médio quadratico (RMSE), mostando se ajustar melhor aos dados do
que o modelo ARMA(1,0). As séries ajustadas pelos modelos ARMA(1,0) e SYMARMAC(1,0)

sdo apresentadas juntamente com a série original na Figura 4.5.
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Figura 4.5 Séries arrecadagdo do ICMS no estado de Pernambuco com dados deflacionados (linha
preta), ajustada pelo modelo ARMA(1,0) (linha vermelha) e ajustada pelo modelo SYMARMAC(1,0)
sob distribuicdo ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade (linha verde).

Para verificar a acurdcia dos modelos ARMA(1,0) e SYMARMA(1,0) em prever observa-
coes futuras, retiramos as tltimas 6 observacdes da série e reajustamos os modelos. A previsdao
obtida por estes novos modelos para as ultimas 6 observacgdes retiradas anteriormente sao apre-
sentadas na Figura 4.6.

Os erros de previsdo (RMSE) foram iguais a 0,237 para o modelo ARMA(1,0) e 0,067 para
o modelo SYMARMA(1,0) sob distribuicdo ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade.

Neste exemplo mostramos que a utilizagdo de um distribui¢do condicional com caudas
mais pesadas que a distribuicdo normal acomodou melhor as observacdes atipicas da série
arrecadac@o do ICMS no estado de Pernambuco, fornecendo assim uma melhor qualidade no

ajuste dos dados e menores erros de previsao para observacgoes futuras.
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Figura 4.6 Valores preditos das tdltimas 6 observagdes da série arrecadacdo do ICMS no estado de
Pernambuco pelos modelos ARMA(1,0) (linha vermelha) e SYMARMA(1,0) sob distribuicao 74 condi-
cional (linha verde).

4.2 Inflacao no Brasil

A série inflaciondria do Brasil, de acordo com o IGP-DI, para dados mensais abrangendo o
periodo de janeiro de 1965 a novembro de 2011 € apresentada na Figura 4.7. Estes dados
também foram estudados por Cribari-Neto e Cassiano (2005) que propuseram quatro medidas
robustas para checar impacto de choques econdmicos no longo prazo. Da Figura 4.7 observa-se
que a partir dos anos 80 a série € caracterizada por crescimentos acentuados, que levaram o pais
a hiperinflacdo em 1989. Conforme relatam Cribari-Neto e Cassiano (2005): “Desde 1979 a
histéria econdmica brasileira foi marcada por muitas intervengdes governamentais repentinas
destinadas a controlar a inflagdo. Porém, alguns destes planos de choque ndo obtiveram o
efeito esperado, nem mesmo a curto prazo, e por isso ndo introduziram inliers significativos na
série, uma vez que nao conseguiram baixar o nivel das taxas inflaciondrias. Este foi o caso dos
planos de choque Delfim I, Delfim II, Delfim III, Dornelles, Arroz com Feijao, Eris, Marcilio
e o Programa de Ac¢ao Imediata.”

Dentre as diversas observagdes atipicas presentes na série, podemos destacar marco de 1986
(plano Cruzado), junho de 1987 (plano Bresser), janeiro de 1989 (plano Verdo), abril de 1990
(plano Collor 1), fevereiro de 1991 (plano Collor II) e junho de 1994 (plano Real). No periodo
considerado, a maior taxa de inflacdo registrada foi de 81,32% que ocorreu em marco de 1990.
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Algumas deflagdes também podem ser observadas, dentre elas a de setembro de 1995 que

atingiu o patamar de -1,08%.
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Figura 4.7 Série inflacdo no Brasil de acordo com IGP-DI.

A fim de chegar a estacionariedade da série, realizamos o teste da raiz unitdria de Dickey-
Fuller. A hipétese nula (Hgp), de que a série testada possui raiz unitdria (€ ndo estaciondria), foi
rejeitada ao nivel de 5% de significancia; valor p obtido pelo teste de Dickey-Fuller foi igual a
0,042.

As Figuras 4.8 e 4.9 apresentam, respectivamente, o correlograma e o correlograma parcial
da série. Apesar do correlograma apresentado na Figura 4.8 exibir correlacdes ndo despreziveis
até o lag 20, intuitivamente € razodvel considerar que a inflacdo no Brasil segue um processo
estaciondrio: a inflacdo tende a flutuar em torno de algum patamar ao longo do tempo. Este
fato, somado a evidéncia apresentada contrdria a hipétese de ndo estacionariedade, permite
considerar que a série inflacdo no Brasil segue um processo estaciondrio. O correlograma
parcial apresentado na Figura 4.9 dé indicios de um possivel pardmetro autorregressivo no
modelo.

Considerando que a série segue um processo estaciondrio, variantes do modelo ARMA
foram estimados. O critério de selecao utilizado para selecionar o modelo final, dentre os mo-
delos estimados, serd o BIC (Bayesian Information Criterion). Os resultados sdo apresentados
na Tabela 4.3 e, como podemos notar, dentre os modelos estimados o que melhor descreveu
a dindmica dos dados foi 0 modelo ARMA(1,0) pois apresentou menor BIC e também menor

valor para o logaritmo da fun¢do de maxima verossimilhanca.
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Figura 4.8 Funcdo de autocorrelagdo da série inflacdo no Brasil de acordo com o IGP-DI.
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Figura 4.9 Fungdo de autocorrelagdo parcial da série inflagdo no Brasil de acordo o IGP-DI.

Vamos agora comparar os ajustes dos dados utilizando o modelo ARMA(1,0) e o modelo
SYMARMAC(1,0) sob distribuicao ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade. A Ta-
bela 4.4 fornece as estimativas obtidas. Note que o modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do
t4 condicional apresentou menor valor para o critério BIC e também menor raiz do erro mé-
dio quadritico (RMSE). Além disso, os erros-padrio assintdticos das estimativas de o e ¢
foram menores. Outro fato a ser destacado € a estimativa para o parametro de dispersdao que no
modelo SYMARMAC(1,0) sob distribui¢ao #4 condicional foi de 1,35, bem inferior ao modelo
ARMAC(1,0) que estimou o valor de ¢ em 16,71. As séries ajustadas pelos modelos ARMA(1,0)
e SYMARMAC(1,0) sob distribui¢d@o 74 condicional, juntamente com a série original, sdo apre-

sentadas na Figura 4.10.
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Tabela 4.3 Modelos ARMA ajustados a série inflagdo no Brasil, para diferentes configuragdes, e seus
respectivos valores do critério BIC e logaritmo da fun¢do de mdxima verossimilhanca

Modelo BIC Logaritmo da fun¢do de méax-verossiminhanca
ARMA(1,0) 3.193,36 -1.587,18
ARMA(2,1) 3.203,57 -1.585,95
ARMA(1,1) 3.197,61 -1.586,14
ARMA(1,2) 3.201,59 -1.584,96
ARMA(1,3) 3.194,74 -1.578,37
ARMA(2,3) 3.195,19 -1.575,43

Tabela 4.4 Estimativas obtidas para os ¢, ¢ e ¢ dos modelos ARMA(1,0) e SYMARMAC(1,0) sob
distribuicdo ¢4 condicional para os dados da inflacdo no Brasil.

Modelo Parametro Estimativa Erro Padriao BIC RMSE
a 0,489 0,099

ARMA(1,0) [ 0,921 0,008 3.193,36 7,02
(0} 16,713 -
o 0,038 0,063

SYMARMAC(1,0) o 1,014 0,005 2.302,32 5,89
(0} 1,350 -

Agora, retiramos as 6 ultimas observagdes da série, que correspondem aos meses de ju-
nho a novembro de 2011, e reajustamos os modelos. Em seguida, utilizando das estimativas
obtidas anteriormente, realizamos previsdes para as 6 observacdes que haviam sido retiradas
no primeiro momento. Os erros de previsiao apresentados pelos modelos sdo apresentados na
Figura 4.11. Como podemos notar, as previsdes fornecidas pelo modelo SYMARMA(1,0) sob
distribui¢do #4 condicional foram mais precisas que as do modelo ARMA(1,0), a raiz do erro
médio quadratico (RMSE) para as previsdes do modelo ARMA(1,0) foi igual a 1,846 e para o
modelo SYMARMAC(1,0) sob distribui¢ao #4 condicional, 1,605.

Por fim, de posse do modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do 74 condicional estimado
anteriormente, podemos fornecer previsdes para inflacao no Brasil nos trés primeiros meses do
ano de 2012. Para o més de janeiro a inflagao € estimada em 0,51%, para o més de fevereiro,

0,55%, e, para o més de marco, 0,60%.
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Figura 4.10 Séries inflacdo no Brasil (linha preta), ajustada pelo modelo ARMA(1,0) (linha vermelha)
e ajustada pelo modelo SYMARMA(1,0) sob distribui¢do ¢ de Student condicional com 4 graus de
liberdade (linha verde).
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Figura 4.11 Erros de previsdo apresentados pelos modelos ARMA(1,0) (linha vermelha) e SY-
MARMA(1,0) sob distribui¢do #4 condicional (linha verde) na predicdo das ultimas 6 observacds da
série inflagdo no Brasil.
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4.3 Rotina elliptical.ts

E importante que toda a teoria desenvolvida nesta dissertacdo esteja disponivel em algum soft-
ware. Com esta preocupacao foram desenvolvidos macros no software R (Ihaka e Gentleman,
1996). O R €é um ambiente integrado que possui grandes facilidades para a manipulagdo de da-
dos, a geracdo de graficos e a modelagem estatistica. Devido ao seu cédigo fonte ser aberto, o
mesmo tem recebido indmeras contribui¢des de varias comunidades cientificas. O R encontra-
se disponivel em http://www.r-project.org, bem como diversos macros, que sao im-
plementagdes das mais variadas dreas de estudo.

Com a ideia de difundir a modelagem estatistica para dados temporais, desenvolvemos a
biblioteca elliptical.ts, que consiste em um conjunto de rotinas computacionais que
permitem a defini¢do de distribui¢des pertencentes a classe simétrica e o ajuste dos parametros
autoregressivos, de médias mdveis e de escala do modelo SYMARMA pelo método de méxima
verossimilhanc¢a condicional. Este conjunto de rotinas encontra-se disponivel gratuitamente
parauso académicoem http://www.de.ufpe.br/~cysneiros/elliptical.ts.html.

Vamos agora apresentar a sintaxe do comando para o ajuste de um modelo SYMARMA

sob uma particular distribui¢ao simétrica condicional.

elliptical.ts(formula = formula(data), family = Normal, data =
sys.parent (), dispersion = NULL, weights, subset, na.action =
"na.fail", method = "elliptical.fit", control = glm.control

(
epsilon=0.0001, maxit=100, trace=F), model =F, x =F, yv = T,
contrasts = NULL, linear = T, offset, np = 0, ng = 0, ...)

Paraousodalibraryelliptical.ts énecessario chamar inicialmente a library Mat rix.
Ap6s o ajuste do modelo utilizando a library el1liptical. ts ficard disponivel uma lista de

objetos gerados, tais como:

coefficients: coeficientes autorregressivos, de médias méveis e de locagdo do modelo ajustado;

dispersion: coeficiente de dispersdo do modelo ajustado;

residuals: residuo (y—u)/\/9;

fitted.values: valores ajustados;
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loglik: o logaritmo da verossimilhanca maximizada do modelo ajustado;
Wg: os valores da fungio W, (u);

Wgder: os valores da fungéo Wg’(u);

v: os valores da func¢do v;;

iter: nimero de iteracoes;

scale: 4d,;

scaledispersion: 4f, - 1,

scalevariance: &;

DesP: desvio padrio assintético dos coeficientes autoregressivos, de médias moveis e de loca-

¢do do modelo ajustado;

rmse: raiz do erro médio quadratico.

Na opgdo family, define-se a familia de distribuicdo a ser ajustada. Esta library até o presente

momento estd definida para as distribuicdes abaixo:

Normal: family = Normal();

t de Student: family = Student(v);

t de Student Generalizada: family = Gstudent(c(s,r));
Logistica-I: family = Logisl();

Logistica-II: family = LogisIl();

Logistica Generalizada: family = Glogis(c(a,m));

Exponencial Poténcia: family = Powerexp(k).

Também € possivel usar a library para definir outras distribui¢des através do comando
make.family.elliptical. Por exemplo, pode-se criar a familia Cauchy através dos

comandos abaixo:

Cauchy <- function ()
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{
make.family.elliptical ("Cauchy")

}

Cauchy.deriv <- structure(.Data=list (

g0 = function(z,...) log((1l/pi)=*(1+z"2)"(-1)),
gl = function(z,...) -1/(1+z"2),

g2 = function(z,...) 1/8,

g3 = function(z,...) 3/8,

g4 = function(z,...) 1, # ndo definido

g5 = function(z,...) 1/((1+z72)"2),

.Dim = c(6,1),

.Dimnames = list (c ("gO", "gl", ug2n’ ng3|v’ ug4n’ "g5u) , c("Cauchy") ))

Vamos agora utilizar a série de dados inflaciondrios do Brasil [ver, Sec¢do 4.2] para ilustrar
algumas saidas disponibilizadas pelas fun¢Oes implementadas. Os comandos utilizados sdo

apresentados a seguir.

library (Matrix)

inflacao <- scan(what=1list (y=0))
4.82

3.12

6.01

0.43

attach(inflacao)

inflacao <- ts(inflacao, start=c(1965,1), end=c(2011,11),
frequency=12)

ajuste <- elliptical.ts(formula=inflacao~1, family=Student (4),
np=1, ng=0)

ajuste

Call:
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elliptical (formula = inflacao ~ 1, family = Student (4), np = 1,
ng = 0) # np: numero de pardmetros autoregressivos no modelo; ng:

numero de parametros de médias mdveis
Coefficients:
(Intercept) arl

0.0383187 1.0141667

Scale parameter: 1.34976

Error distribution: Student

—2xLog-Likelihood 2255.65

ajusteS$DesP
0.062651948 0.005159947

ajusteS$Srmse
5.887852



CAPITULO 5

Consideracoes Finais

I know of no way of judging the future but by the past.

—PATICK HENRY (Speech at Second Virginia Convention, March 23,
1775)

Nesta dissertacdo estendemos a classe de modelos autorregressivos de médias moveis gaussi-
ano (ARMA) para a classe ndo-gaussiana. Em particular, propomos os modelos SYMARMA,
uma classe de modelos que permite o ajuste de séries temporais pertencentes a classe de dis-
tribuicdes simétricas. A classe de distribuigdes simétricas contém distribui¢des com caudas
mais pesadas que a distribuicdo normal, como, por exempo, a distribuicdo ¢ de Student, que
tendem a acomodar melhor observacdes atipicas. Foram apresentadas caracteristicas e condi-
¢oOes de estacionariedade para o modelo SYMARMA além dos procedimentos existentes para
estimacdo do processo e propriedades assintdticas dos estimadores. Além disso, apresenta-
mos procedimentos para realizacdo de testes de hip6teses para os parametros do modelo. Uma
breve revisdo sobre outliers em séries temporais foi apresentada com destaque para os outliers
aditivos e inovadores, utilizados nas simulacoes.

Notamos que a presenga de observagdes atipicas na amostra pode afetar bastante as estima-
tivas dos paradmetros do modelo, dependendo do tamanho amostral, do tipo de outlier presente,
da quantidade e da intensidade do impacto do(s) outlier(s). As previsdes obtidas pelos mode-
los SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribuicdo condicional de caudas mais pesadas,
na presenca de outliers sdo, em geral, mais precisas que as previsdes obtidas pelos modelos
SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribuicdo normal condicional. Os resultados das
simulacdes de Monte Carlo realizadas com os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1)
sob distribuicdes normal condicional e ¢ de Student condicional com 4 graus de liberdade (z4)
mostraram que o estimador de mdxima verossimilhanc¢a condicional (EMVC) para os para-
metros dos modelos fornece estimativas bastante precisas, para ambas distribui¢cdes, principal-
mente para tamanhos amostrais acima de 72 observagdes. Na presenca de observacdes atipicas,
os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(O,1) sob distribuicdo 74 condicional apresentaram,

82
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em média, menores erros de ajustes, medidos através da raiz do erros médio quadrético, do que
os modelos SYMARMA(1,0) e SYMARMA(0,1) sob distribui¢ao normal condicional em, res-
pectivemente, 81,3% e 84,8% dos casos considerados. Para previsdes de observacdes futuras,
esses percentuais foram de 79,4% e 89,4%. Os resultados das simulacdes realizadas no modelo
SYMARMAC(1,1) mostraram um bom comportamento do EMVC, no sentido de fornecer esti-
mativas para os parametros do modelo bem préximas da realidade e com baixa variabilidade.

Observou-se também que a localizagc@o do outlier na série ndo apresentou nenhuma relagao
direta com a qualidade do ajuste. Os cenarios em que o modelo SYMARMA sob distribuigdo ¢
de Student condicional com 4 graus de liberdade apresentaou resultados ainda mais favoraveis,
no que diz respeito a predi¢do e previsdes, foram amostras com pequenos tamanhos amostrais
na presenca de outliers do tipo inovador.

Dessa forma, dependendo da quantidade e intensidade das observagdes atipicas contidas na
série, recomenda-se utilizar distribui¢des mais robustas, com caudas mais pesadas, tal como
a t de Student. Além disso, através de dois exemplos préticos, notamos que a utilizacdo do
modelo SYMARMA sob distribui¢do #4 condicional acomodou melhor as observacdes atipicas
presentes nas séries estudadas, fornecendo assim uma melhor qualidade no ajuste e menores

erros de predicdo e previsdo de observagdes futuras.



APENDICE A

Vetor escore

Este apéndice contém as expressdes que compdem o vetor escore do logaritmo da funcdo de
verossimilhanca condicional do modelo SYMARMA.
Como foi apresentado no Capitulo 2, o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga condicional

pode ser expresso como

T T
(=Y t(u.0)= Y logf(ylF-1), (A.1)

t=m+1 t=m+1

em que m = max{ p,q} sendo p e g aordem dos parametros autoregressivos e de médias moveis,
)

respectivamente, £, (1, @) = —log(¢) /2 +log(g(u:)) e uy = (y; — 1 )? /@ com p, definido como
/ C / d
W=a+x+ Z ;i {Yt—i _Xt—iﬁ} + Z Ojri—j.
i=1 j=1
Os resultados a seguir foram obtidos utilizando a representacdo (A.1).

(a) Primeira derivada do logaritmo da funcdo de verossimilhanca condicional em rela-

¢a0 ao parametro o

Tem-se que
ot & dlog(g(u)) dus Iy
U =55 = t;ﬂ du, Ol da
T -2 o
=) Welw) <—(yt 'ut))
t=m-+1 ¢
1 T
= — v(u — ),
‘Pr—;rl (ur) (Ve — e

em que v(u;) = —2W,(u;) e We(u;) = dlog(g(ur))/dus.
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(b) Primeira derivada do logaritmo da funciao de verossimilhanca condicional em rela-

¢ao ao vetor de parametros 3

Para B, s = 1,...,k, temos que
ol L dlog(g(u)) du; dpy
Us(B) = =
' (ﬁ) (9,35 t—;—l aut a‘llt 8,35

4 —2(y — 1y 3
= Z Wg(ut) <¥) (xts . (Pix(t—i)s)
t=m+1 i=1

1 -
= — Z V(I/t[)(yz - ,ut) (xts - Z (Pix(t—i)s) )
i=1

¢ t=m+1

em que v(u,) é definido da mesma forma que em (a).

(c) Primeira derivada do logaritmo da funcdo de verossimilhanca condicional em rela-
¢ao ao parametro ¢

Temos que
al 4 1 Jdlog(g(u)) du,
Ulo) = 25 — = Z
(¢) 0] t—%—l 2¢ du; X
3 1 <_(yz .Ut)2>
= —— +W,(u
R
- 1 i (V(”t)()’t ;)2 _ 1) :
2(P t=m+1 ¢

em que v(u;) é definido da mesma forma que em (a).

(d) Primeira derivada do logaritmo da funcido de verossimilhanca condicional em rela-

¢ao ao vetor de parametros ¢

Parai=1,...,p,

00 & dlog(g(u)) du Opy
U0 =55 = L — o on o

t=m+1
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— i W, (ur) (M) (i —x;_;B)

t=m+1 ¢
1 & T

= — Z V(l/lt)(yt - ,ut) (yt*i - thiﬁ) ’
9 t=m+1

em que v(u,) é definido da mesma forma que em (a).

(e) Primeira derivada do logaritmo da funcdo de verossimilhanca condicional em rela-

¢do ao vetor de parametros 6

Para j=1,...,q,

oL dlog(gu)) dus

U =50 = L~ au  awae
1 T

= Y v(u) e — )i,
t=m+1

em que v(u,) é definido da mesma forma que em (a).



APENDICE B

Matriz informacao observada de Fisher

Este apéndice contém as expressdes que compdem a matriz de derivadas parciais de segunda
ordem do logaritmo da funcdo de verossimilhanca condicional do modelo SYMARMA.
Como foi apresentado no Capitulo 2, o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga condicional

pode ser expresso como

T T
(=Y Gw,o)= ), logf(n|Zi), (B.1)
t=m+1 t=m+1
em que m = max{p,q} sendo p e g a ordem dos pardmetros autoregressivos e de médias méveis,
respectivamente, £, (1, 9) = —log(¢) /2 +log(g(u:)) e uy = (y; — 1 )? /@ com p, definido como

p
W= o+xp+ Z ¢ {vi—i—x_ B} +
i=1 j

q
2] jirt—j- (B2)
=1
A representacdo (B.1) foi utilizada para obtermos os resultados apresentados a seguir. Além
disso, consideramos & = y; — l4;. Note que as derivadas de primeira e segunda ordem do loga-
ritmo da fung@o de verossimilhanga condicional ¢, (,, ¢) com relagdo a p, podem ser expressas,

respectivamente, por

Ohifne) _ Dol _y, ) (2ot
o Uy du; a Ly § ()

2
= —awg(”t)et

Pline) _ Pl ()’ dwelatu) 2
ou? ou? oLy ou,  Ju?

2
= ) () )

_ %(wg(ug +2W) ()
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em que W, (u;) = dlog(g(u;))/dus € Wy(u) = OWy(u)/duy.

Para simplificar os cdlculos, utilizamos A; e 1; como substitutos para f3;, ¢; ou 6.

(a) Derivadas cruzadas do logaritmo da funcio de verossimilhanca condicional em re-
lacdo ao vetor de parametros A e o vetor de parametros 71

Temos que

o & 9 (aé,(ut,(p)au,)
8?L,~8nj N t:m+187]j 8u, (M,

_ ZT: 0% (tu, @) Iy 9Nt+3€z(uz,(p) 2%,
t=m+1 a:utz anj aa'l a,ut 81,817]

. 2
_ E / %8;& _3 J o
= X (W) 2W ) 55— CWelw)e g7

t=m+1
! 1 { 9? Ly oy aﬂt}
= ——12s +a
t;rl o | oA 01 tan, ar
em que s; = W, (1) & € ap = —2 { Wy (s) + ZWé(ut)u,}. Utilizando as seguintes expressdes
a.ut _ ' ) a.ut _ ) ! 8.ut o
aBl _-xtl_igl1 (sz(t—i)l» 8¢1 = Vt—i _Xt_iﬁ ae} rl*];
2 2 2
J ut_:_x(t—i)la a..uz.:O R J “’.:0,

aﬁlaq)l ad’lae_] aﬁlaej

obtidas de (B.2), temos que

9% Lo l 2
Y = —d Xy — iX(r—i Xtn — iX(r—i
9B,.9By ,_§+1 o\ ;¢ = §¢ (=i

o _ i 1 —28;x +a | x i —x;_iB)
9B;,.00; e tX(r—i)2 T ar | XA — ~ yt i X
9% Lo
= ——a; | x — iX(—ia | =i
3[3189]' t_%l 0 z<z/l i;‘P (t )k) t—j
9% Lo

90:90; z§+1_aal Ot =x1-i) (v =%, B)
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%l

20:00;

2%/

26,00;

89

T
1
= Z ] —aat (Yt—i - X;—iﬁ) ri—j
t=m+
T 1

(b) Derivadas cruzadas do logaritmo da funcio de verossimilhanca condicional em rela-

¢io ao vetor de parametros A e o parimetro o

Temos que
0%( i i (e, p) aﬂt
orda [ D o, A
_ i 02 (1r, @) O Oty | I (py, @) I py
] u?  Jda dA du, dAdo
_ ZT: 924, (W, @) Oy
t=m+1 aautz al’
T
B 2 , I
B tz;rl ¢ (W )+ 2W () oA
& la oLy
- US4
t=m+1 ? a)“’
em que a; = —2 { Wy (u;) +2Wy (u;)u; }. Desta forma,
9% L1 i
B da t_;r 1 aaz (xtx l; %X(zi)a)
90 L ,
Jooa t:;rl_aal(yt—i_xt—iﬁ)
9% L1
20,00 Féil'a%”‘f



APENDICE B MATRIZ INFORMACAO OBSERVADA DE FISHER 90

(c) Derivadas cruzadas do logaritmo da funciao de verossimilhanca condicional em rela-

¢a0 ao parametro o

Temos que

8_25 _ Z (86, ut,q))a,u,)
do? th&a u, oo

i 9y (1, @) My _ i 9 (t,9)
t=m—+1 aul‘z aa t=m+1 a‘LLtz

L 2 , L |
= Z — (Wg(l/lt) +2Wg(ut)ut) = Z —aat,
t=m+1 t=m+1

em que a; = —2 { Wy (u;) +2Wy (u; )uy }.

(d) Derivadas cruzadas do logaritmo da funcao de verossimilhanca condicional em re-

lacdo ao vetor de parametros A e o parametro ¢

Observe que

ot i Il (e, @) O _ i dlog(g(uy)) duy Ity
a)ti t=m+1 a'ul 82’ t=m+1 aul a.ul‘ all

~ ¥ Wg(ut)<_2(yip_'ut)) 3%’

t=m+1
Portanto,
9%( Lo O (=20 — 1)\ Ly 2(yr — )\ Iy
%99 t_ﬁlwg(“’)%< o) Gt () G
T
_ / U —2(yr — 1) 20y — 1)\ | O
N t%l [Wg(”’)(q))( ¢ )+Wg<”t)< 02 IA;
I 2 )
= ¥ Wi W(w) e e
t=m+1 i
T a‘u
- Z 2bfalt’
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em que b; = {Wq(ur) + W, (u;)u; | & com & = y; — ;. Desta forma,

%0 L) b P
— = — by | x2— Y Oix
55,90 t:%l 020 [ i;ﬂ’ (1—i)A
%0 I 2

a¢a(P = Z Ebf<yl*i_xéfiﬁ)
l t=m+1

2%/ L)
89j9(p ; t:%labm_j‘

91

(e) Derivadas cruzadas do logaritmo da funciao de verossimilhanca condicional em rela-

¢a0 ao parametro ¢

Da derivada de U(¢) com relagdo a ¢ apresentada no Apéndice A, obtemos

_ ,;1 % B W () — %v(u,)ﬁ}z} ,

emque & =y, — iy e v(uy) = —2W,(uy).

(f) Derivadas cruzadas do logaritmo da funcio de verossimilhanca condicional em re-

lacdo a parametro o e o parametro @

Observe que

o Z agt(.u*la(p)%_ Z dlog(g(ur)) duy _ Z Wg(ut)<_2<yl_'ut)

da a t=m+1 a‘ut da _t:m+1 aut a'u[ t=m+1
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Portanto,

gois = X Wl (R sy (2 )

=1 )¢ ¢ ¢
T ) . o
_ Z_HWéK [)( q’:l) < (yzp “t)>+Wg(ut)( (yt 2.“'!))
t=m
L 2
= Z E [Wg(ut)ut_FWg(ut)} &
t=m+1
T
2
= —b ,
z_;q o>

em que b, = {Wg(ut) —f—Wé(ut)ut} &, com & =y — ;.
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Matriz informacao esperada de Fisher condicional

Este apéndice contém as expressdes que compdem a matriz informacgdo esperada de Fisher
condicional, K, do modelo SYMARMA.

Como discutido na Sec¢do 2.2 do Capitulo 2, a matriz K tem elementos dados por

920(5)
95,00,

DU(8) IL(8)
25, 96,

Kr7s:_E|: |ytl:| :E|: |L%71 5

em que ¢ é o logaritmo da fun¢do de verossimilhanga condicional expresso por

T T
(=Y L(u,0)= Y, logf(y|Fi1), (C.1)

t=m+1 t=m+1

com m = max{p,q} sendo p e g a ordem dos pardmetros autoregressivos e de médias méveis,

respectivamente, £, (U, ¢) = —log(¢)/2+log(g(u;)) e u; = (y; — ) /@ com g, definido como
/ z / Z
U = OH—Xtﬁ—f—Z(bi {J’tfi—xzfiﬁ}*’ Z Ojri—j. (C.2)
i=1 j=1

A representacdo (C.1) foi utilizada para obtermos os resultados apresentados a seguir. Além
disso, consideramos & = y; — ;.

Sob condig¢des de regularidade usuais

(s, @) ) (310gf(Yz\9t—1)) /°° dlogf(y:|-#-1)
E{ ————| % _ = E = Fi_1)d
( ol | Fi o1y - oL FOel F)d

= ” 1 8f(y,|ﬁ,_1)) .
- /—°° (f(yt’c%—l) Iy fOilZi-1)dp

S 0 i
/—oo 8u, d“t_a‘u, _oof()’z|ft71)du,_0_

Como

(e, )  Jdlog(g(uy)) duy —2(yr — My)
oLy B du o = We(u) ( )
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com We(u;) = dlog(g(us))/dus e z; = (yr — ;) / /P, temos que
E(Wg(l/l[)zt‘;gzt_]) =0. (C3)

Em particular, E(d4; (i, ¢)/d ) = 0. No que segue, A; e 1; sdo usados como substitutos para
Bi, ¢; ou 6;. Note que as expressoes

d ) d
96 = Z¢,x, W g =weXLB e So=r (€4
i= t J

obtidas de (C.2), sdo .%;_1-mensuraveis.

(a) Elementos da matriz K A

Temos que

E <9£t(uz,<p) 9l (1, @) |£%1> = E [(_2Wg(”1) . _m)z o %1]
|

ok In; Vo Vo ) dxon,

( A )( ~2W, (i) Ipt )p@z 1}

Ve o Vo 9771
20U Uy

G onom, 1]

3%%
~H o2 on;

E |W2(u)z

em que dg = E (W2 (u,)7|-7-1] e 7 = (v — i)/ /@. Note que .71 ~ S(0,1) e u; =
(v: — t)?/ @ = 7. Podemos reescrever d, como dy = E [Wgz(ut)u,L%,l] :

Utilizando os resultados em (C.4) os elementos de Kﬁﬁ Kﬁ7¢’ Kﬁﬂ’ K¢7¢, K¢,9 e
K979 sdo dados, respectivamente, por

T 4 )4
Kﬁ/l’ﬁn = = Z [(P 4 <xt/l Z ¢t (r—i) ) (xﬂ] - Z ¢ix(zi)n>] )
t=m+1 i=1

T 4 p
Kg oo = Y ladg (m - Z‘Pix(ti)JL) (vi—i —Xﬁ_iﬁ)] :
=

t=m+1
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Kﬁlvej =

Koo, =

T 4 p
Y adg X — Y OXg—in | r—jl
i=1

t=m+1

dy (yi—i = X1_iB) (ve—j — X;,ﬁ)) )

(b) Elementos da matriz K

O parametro A; € utilizado aqui como substituto de f3;, ¢; ou 6;. Temos que

E (a&(.ut?q)) agt(“’laq)) ’%—l

8/1,- Ja

) _ E[(—zwgw» (v — ) 8/1;) (Wg(u,fz(yzp_“‘))!

Vo VO oA

B (g ) (2R 17

4 4

2Ot
L oA
4
%oz

em que dy = E [W2(;)27|-%;—1]. Desta forma,

Kﬁﬂ.va

T 4 p
= Y |=dg| % — Y, 0xp_in
t=m+1 ¢ i=1
T 4 ,
- Z P (y,_i—x,,iﬁ)
t=m+1 ¢
I 4

= aE [Wgz(uz)z —\3‘}—1] = aE [Wgz(”t)ZzZV

95

1] I
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(c) Elementos da matriz K o

Temos que

(5P r) Bl ()
|

S faf ,)( )17

4
E [Wz(u,)z,zL% 1] = (Pdg,

8

S|+ ™

emqued, =E [Wgz(u,)zﬂc%_l] . Desta forma, o elemento Ky ¢ ¢ dado por

L}
Ka}a — Z d
t=m+1 ¢

4
= —d (T —m).
0 o )

(d) Elementos da matriz K0

O parametro A; é utilizado aqui como substituto de f3;, ¢; ou ;. Temos que

A (W, @) A (s, @) o . [ —2W, (1) (yr — Ms) Oy i M o~
B ( dA; eX0) | Fi1 = E | NS Vo IA; _2(p +Wg(”t) e |- Fi1
—2W, 0 1 W
— E ( \f(ut) a‘f ) (_m_gg‘f)ut) ,Joz”}
— Wg(ut) 73 a.ul Wgz(ul) o 8,u,
= E i (P\/¢ Zt|</’tfl all (p\/¢ Z;ut| —1 8)%
= mE[Wg(ut)ZzL/’zfl] 87; + T\/@E [Wgz(u,)ztutL/t,l] 87),:
= 0.

Note que para z; fixo, d¢/dA; é uma fungdo par de z; e d¢/d¢ é uma func¢do impar de z.
O resultado E [Wgz(u,)ztut]%_l} = 0 foi retirado de Fang, Kotz e Ng (1990) e, de (C.3),
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E (W, (ut)z|-%1—1] = 0. Desta forma,

Kg, .0 =0

(e) Elementos da matriz Ky ¢

Temos que
I (e, @) I (W, @)
E( ¢ op 7

K¢,i7(p - 0 €

K6]7(p - 0.

1 Wolu)u, W2 )u?
Elap =g T 17
1 1
37+ EWelwnl Fi) + SE (W () | 71
1 1 1 1
497 " ¢? (_5) Tl
1 1 1
ol agp T ag el

emque f, =E [W;(ut)uﬂﬁ,,d. O resultado E [Wq (u; )u;|.%;—1] = —1/2 foi retirado de Fang,

Kotz e Ng (1990, p. 94).
O elemento Ky ¢ € dado por

(f) Elementos da matriz K ¢

Temos que
g (200 9) oLk 0)) o\ _
da eX0)

VP

(252) )i
E

E [We (s )z |- F1 1] +
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O resultado E [W;(u,)ztut|%,1} = 0 foi retirado de Fang, Kotz e Ng (1990) e, de (C.3),
E [Wg(u;)z:|-%1—1] = 0. Desta forma,

K(x#p — 0
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