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FUNCAO DE AUTOCORRELACAO ESTENDIDA
GENERALIZADA AMOSTRAL: CONTRIBUTO PARA A
IDENTIFICACAO DOS MODELOS DE FUNCAO
TRANSFERENCIA

RESUMO

Tradicionalmente, a identificagio de um modelo de funcéo transferéncia bivariado
¢ realizada através da analise da funcio de correlagdo cruzada amostral entre as séries
temporais input e output. No entanto, a pratica tem mostrado que aquela funglo, como
instrumento de identificagdo, apresenta um aprecidvel grav de subjectividade na -
especificagdo das ordens r € s, associadas aos polindémios output € inpui,
respectivamente. Com base no estabelecimento de estimadores dos minimos quadrados
iterados consistentes, € introduzida uma generalizagdo do conceito de fungio de
autocorrelacdo estendida amostral e ¢ proposta uma metodologia de identificacio dos
modelos de fungdo transferéncia bivariados. Um exemplo pratico ¢ um estudo de

simulagfo s&o apresentados, ilustrando as potencialidades do procedimento proposto.

Palavras chave: modelo de fun¢@o transferéncia bivariado; funcdo de correlacao

cruzada; estimadores dos mimmos quadrados; func¢io de autocorrelacdo estendida

amostral.
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GENERALIZED EXTENDED SAMPLE AUTOCORRELATION
FUNCTION: CONTRIBUTION TO THE IDENTIFICATION OF
THE TRANSFER FUNCTION MODELS

ABSTRACT

Commonly the identification of a bivariate transfer function model is done
through the sample cross-correlation function analysis between the input and the output
tinj_e series. However, practice shows that this kind of procedure is generally not
suffi c1ent due to the subjeciwlty associated to the identification of the polynomial
orders r ‘and s re]ated to the output and input polynomials, respectively. On the basis of
consmten_t_ iterated least-squares estimates, a generalization of the extended sample
autdcor_ré]ation function is introduced and a method of model specification is proposed
to the transfer function models. A practical example and a simulation study are

presented to illustrate the procedure potentiality.

Key words: bivariate transfer function model; cross-correlation function; least-squares

estimates; extended sample autocorrelation function.
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CAPITULO1.

INTRODUCAO

1.1 Introdugio

Como ¢ bem conhecido, os modelos de fungfio transferéncia combinam
caracteristicas dos modelos univariados de Box-Jenkins com a analise da regressdo
linear multipla e representam uma interessante “mistura” de metodologias néo causais e
causais, permitindo descrever, no caso bivariado, uma série cronolégica, designada por
“output”, como funcio de outra, que forma o “inpur”. S8c meodelos de resposta
dinfmica, no sentido em que uma varia¢io no “inpur”’ em determinado instante provoca
no “output” uma resposta retardada. Este facto, tem particular importincia em
economia, uma vez que permite definir a varidvel “inpur” como indicador avancado do
“output”.

O modelo bivariado de fungfio transferéncia na sua versfo racional pode ser

escrito, como se verd adiante, na forma

o8)  0,8)

25 B, )"

onde a, representa um ruido branco, @, (B), s (B), 6, (B) e ¢, (B) sdo polinémios em

B de graus, respectivamente, s, r, g € p, € b € um parimetro de desfasamento entre o

“input” e o “output”.




14 capitulo 1.

Deste modo, como pode verificar-se, estes modelos ficam completamente
caracterizados pelo conjunto de inteiros s, r, b, p e g, sendo, por esta razio, designados
por modelos de fungio transferéncia (r,s,6)x(p,q).

Em situagOes praticas, a especificagio das ordens p e g € efectuada recorrendo a
metodologia de identificagdo univariada, através do estudo do comportamento das
fun¢des de autocorrelagio, autocorrelagiio parcial e autocorrelagfio estendida amostrais,
: enquanto .{iﬁé.:_"a"i:déntiﬁ'(iagﬁo dos inteiros b, r ¢ s &, tradicionalmente, realizada pela
i anahse dopadrﬁo aiar.ééén.’t.ado.ﬁéla funcfo de correlagiio cruzada amostral entre as séries

 “input” ¢ “output’.

Ora,acontece 'qu.é este Ultimo procedimento referido, sendo eficaz em relagio a
. espec1ﬁcag§o “do .pa.l.'émetro de desfasamento, revela-se, devido ao seu carécter
: subjectwo, 'i:n'suﬁcie.nte na identificagdo das ordens r e s. Em geral, esta é realizada por
' téh"[at'i{/aé,. c':om.c.) auxiiio dos meios informéticos actualmente ao dispor, e conduz, por
vezés, para ﬁm mesiﬁo conjunto de séries, a especificacio de Vdiferentes funcbes de
traﬁsferéﬁcia racionéis.

Em 1997, a fim de ultrapassarem os problemas de subjectividade inerentes a
utilizagﬁo da fﬁnQﬁo d.e correlagio cruzada amostral na especificacio das referidas
ordens r e 5, Miller, D. ¢ Wei, W.W.S propﬁseram uma nova metodologia de
identificacio daqueles valores, baseada no estabelecimento de estimadores dos minimos
quadrad()s iterados, os quais, ao serem dispostos em tabelas, permitem, através das suas
propriedades, estabelecer a referida metodologia de identificagéo.

Tomando como ponto de partida os resultados obtidos por aqueles dois autores,

este trabalho tem como principal objectivo a apresentagiio de um novo procedimento de

identifica¢io dos modelos de fungéo transferéncia bivariados racionais, o qual se baseia
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na generalizagio : do conceito dé_-' fungdo de autocorrelagiio estendida amostral
introduzido por Tsay, R.S. eTlao, G.C:. em 1984. Este novo procedimento apoia-se num
conjunto de desenvo]viﬂaeﬁt_os‘ :tééricos que generalizam, em condi¢des de maior
complexidade, grande parte dos resultados estabelecidos por estes dois autores e que
conduzem ao conceito de fungio de autocorrelacio estendida generalizada (FACEG)
amostral. Os valores desta funcio serdo dispostos em tabelas de multipla entrada e
permitem, tendo em conta as suas propriedades, estabelecer o novo procedimento de
identificagdo acima mencionado, o qual constitui, em nosso entender, um importante
contributo para a resolugdo do problema da identificagio dos modelos de fungdo
transferéncia e que devera ser utilizado em complemento e a par das metodologias
tradicionais referidas anteriormente.

Com a finalidade de testar as potencialidades deste procedimento, procedeu-se,
em seguida, a um exaustivo estudo de simulagdo.

Assim, de acordo com os objectivos que se propuseram alcangar neste trabatho, o
seu texto sera estruturado do seguinte modo: no capitulo 2. apresenta-se a problemaética
de identificagdo dos modelos de fung¢éo transferéncia bivariados através da fungdo de
correlagio cruzada amostral entre as sucessGes “input” e “output” e, expde-se a
metodologia proposta por Miiller, D. e Wei, W.W.S (1997). No capitulo 3.
desenvolvem-se todas as formulagdes tedricas relativas 3 generalizacdo da fungdo de
autocorrelagdo estendida amostral, que conduzem ao estabelecimento de um
procedimento altermmative de especifica¢ho das ordens polinomiais » e 5. O gquarto
capitulo inicia-se com um estudo de simulagéo referente a metodologia de identificacéo

de modelos univariados ARMA(p.q) através da funcdo de autocorrelagdo estendida

amostral, de forma a que os seus resultados possam ser confrontados com o estudo de
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simulagdio realizado no &mbito da identificagdo dos modelos de fungfo transferéncia

bivariados (r,s,b)x(p,q) com base na funcdo de autocorrelagio estendida generalizada

amostral. Finalmente, a andlise dos resultados obtidos é feita no capitulo 5., sendo

também referidos alguns possiveis problemas para estudo € desenvolvimento futuros.

_-._1-.2_N0ta'c;6e's e Conceitos. - -
Tendo -86° optado pela notagdio convencionada por Brockwell, P.J. e Davis, R.A.

B _f-(1995) resumem -s¢, nesta sec¢do, os principais conceitos e proposicdes ai referidos e

o _'-"que serfio ut1hzados nos desenvolvimentos teéricos desta dissertagio.

* Assim, considerem-se as sucessdes la,,n= 1,2,...} e {bn ,n=12,...} de valores

reais positivos e, {Xn,n .y e {Y, 12,..} de varidveis alcatérias

pérténcentes a um dado espago de probabilidade.

Quanto as deﬁmgoes destacam -s€ as seguintes:

( 1) Convergenma em Probabﬂldade

x ) converge em probabilidade para zero, i.e.,

X,=0,1) = x,~2>0,

se Ve>0 P(|X,|>)—0 com n— w.

(2) Limitado em Probabilidade:

A sequéncia {X,} é limitada em probabilidade , i.e.,

Xn = OP (1) »

se Ve >0 35(c) (0,): P(|X,|>5())<e Vn .
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A relagdo entre (I)‘ e ('2') & estabelecida na seguinte defini¢io de convergéncia em
probabilidade para zero, eq'u'i'Va]én.te a primeira. Assim,
X, = op(l) seesdse Ve>0 35,(e)10: P(|Xn| >0, (5))< £ Vn.

n

(3) Convergéncia em Probabilidade € Ordem em Probabilidade:
() X . converge em probabilidade para a varidvel aleatéria X, X, —£—>X ,see
sose X, —-X mop(l).
Assim, X, -Y —*—0 representa-se por X -Y, = op(l) ou X, =Y,
referindo-se que X, e Y, sfo assintoticamente equivalentes em probabilidade.
(i) X, =o0,(a,) seesése a,' X, =0,(1).

(i) X, =0,(a,) seesose a,'X, =0,(1) .

No que diz respeito as proposi¢des, referem-se as seguintes:
(a) Se X, =op(a") e’, mop(bn), entdo
X,Y,=0,(a,b,),
X, +Y, = op(max(an,b" )) ,

x| =op(a"r), F>0.

"

(b) (a) mantem-se vilido substituindo o, () por O, ()
() Se X, =o0,(a,) e ¥, =0,(b,),entio XY, =0,(a,b,).
dSeX,-X=0, (1) e v :R* — R™ ¢uma fungdo continua no seu dominio, entéio

viX,)-w(X)=0,0).

(e) Se X, =Op(n‘5) com 8> 0, entdo X, =0,(1) .
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CAPITULO 2.

A problemdtica de identificacdo dos Modelos de Funcgdo

Transferéncia

Os modelos de fungédo transferéncia surgem naturalmente quando se pretende
estudar simultaneamente diversas sucessdes cronoldgicas relacionadas entre si, onde
uma das sucessdes, a sucessdo “output”, € influenciada por uma ou mais sucessdes, as

i

sucessﬁes “input”. Este sentido de causalidade do “input” para o “output”, ou seja, a
ndo existénceia de “feedback” entre as varidveis (ndo hé influéncia do “output” sobre o
“input’’) indica que nem todas as sucessdes cronolégicas correlacionadas permitem a
modelizag:ﬁo através de fungdes transferéncia.

Aliando as caracteristicas dos modelos univariados de Box-Jenkins com a andlise
da regressdo linear multipla, o modelo de fungio transferéncia bivariado — modelo onde
apenas estd presente uma série “input” - traduz, em particular, uma relagao entre duas
séries cronoldgicas, que permite:

(a) a descrigio da sucessfio “output”, em func¢do do seu proprio passado, dos valores da
sucessdo “imput”’, e de um residuo que integra os efeitos de outros factores que
podem influenciar o comportamento do “output”;

(b) a representagiio de um modelo de resposta dindmica onde uma variag¢io do “input”
num dado instante, produz, instantes mais tarde, um impacto no “output”,

funcionando o primeiro como um indicador avangado do segundo.

Este capitulo, que trata, conforme o nome indica, dos problemas que se colocam,

em situagbes préticas, na:identificagdo dos modelos de fungfio transferéncia, serd




20 L D capitulo 2.

estruturado do seguinte niod{c'.):.: ﬂ_'a" pﬁfhél;r.a"s'écgﬁo definem-se os conceitos de modelo
de fun¢do transferéncia bivaﬁ'ado- 'é .'d'é:fur'.l'g.ﬁ'o de correlagdio cruzada, ¢ ilustra-se a
utilizagfo desta como instrumento de ide’nﬁﬁcaqéo do modelo associado s séries em
estudo. Na segunda sec¢lo expde-se uma metodologia de identificagio dos modelos de
fungdo transferéncia desenvolvida por Miller, D. e Wei, W.W.S., (1997) e baseada no
estabelecimento de estimadores dos minimos quadrados no quadro de um sistema de

regressoes iteradas.

2.1 O Modelo de Funcdo Transferéncia e a Funcio de Correlagiio

Cruzada

O modelo de fungfio transferéncia bivariado é aplicado a processos estocdsticos
conjuntamente estacionarios, ou seja, a dois processos estocasticos {X L= 0,1,2,...} e
{Y, it =0,,2,...} tais que verificam as seguintes propriedades:

(a) individualmente, cada um dos processos ¢ estaciondrio até a 2° ordem, i.e.,

E(x?)<w , E¥?)<w , t=012,.. ,

E(X)=p, , EW)=p, , t=012,.. ,

CX,, X, )=r. k), Ct,.Y, )=y (k) , 1=012,...; k=012,... ;

(b) existe a covariancia cruzada C(X .»Y,. ), dependente, somente, da diferenga entre os
ihsténtes tet+k,ie.,

E(XY, J<w, t= 0.1,2,... 5 k=0,£1,42,...

CX,, Y, ) =7 (k) s 1=012,...; k=0%1,%2,... .

Nestas circunsténcias, a respectiva fangio de correlagio cruzada é definida por
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e . }/xy(k)
N 0]

e verifica as propriedades seguintes:

M) |p, (k) <1, k=0,21,%2,... ,

@ p,(k)=p, (k) , k=0%1,22,... ,

3) max|p,, (k)l <1,

(4) geralmente, p_, (k) ndo é uma fungdo simétrica, i.e., Ik =0 : P (k) * P (-k).
Devido 2 estreita relagio existente entre a caracterizagio dos modelos de fungéo

transferéncia € o comportamento da fungfio de correlagdo cruzada, a estimag@o desta

adquire particular relevancia. Assim, observando-se as sucessbes cronologicas

(X,,Xz,...,X,,) e (Yl,Yz,...Y), a fungdo de covarilncia cruzada, yw(k), é

o

habitualmente estimada através da expressdo

cmque 7,(0)=57 ¢ 7,,(0)=5.

De uma forma geral, ¢ dificil a dedugfo da distribuicfo assintética de 5, (k) No

entanto, quando {X ,} e {Y,} s30 processos Gaussianos independentes de ruido branco,
i.e., processos Gaussianos tais que:

C(x,,7)=0, 56=012,... ,

E(X)=p, (usua]men't.'e,.' ,u;':.(}.), '_'V(X,)z clep(k)=0parak=0,e
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. (usualmente, 1, =0), V(¥,)=07 e p,(k)=0 para k %0,
| "."i)r.c.)v'a'-s'é queﬁx}(k)ru N(O,J%J [Brockw.eH,IP.J. e Davis, R.A. (1995)]. Este
. 'resu_]ta'do_.'foi 'estendido, por Bartlett, M.S. (1955), a situagfio de duas sucessdes ndo

correlacionadas, onde uma delas ¢ um ruido branco. Neste caso, tem-se os seguintes

' resuitédos‘-‘ é’s.si'nf();[icds,f' E (;523 (k)) ~0 e V([)n, (k)) ~

] P para k>0, que permitem

testar a hlpotese da nuhdade da corre]ag:ao cruzada amostraf para diferentes valores de k.
Send0 X e Y respectlvamente as sucessdes cronoldgicas “input” ¢ “output”

'conJuntamente estaczonanas (os respectlvos processos subjacentes sao con_;untamente
'estamonarios) 0 modelo de fun(;ao transferenma bwamado € definido pela
'expressao,. L

lﬁeb(B)X,_%N, S (2.1.1)

_ onde U(B Zv JEE?J e um polmomm em B de31gr1ado funcdo transferéncia, cujos
Lo e FEOC : o ; .

"coeﬁcwntes U SHO OS seus CSOS e U <00 B e 00 erador atraso definido pela
p P P
IO . L T

- .reIaﬂ;ao B"X X o K =1,2,... e N, & uma sucessio residual estacionaria de valor
o 'mé_d.iq'._n_i_x:]gj:-_ﬁéo:éoﬁélaéidﬁédézcoiﬁ a sérié ""z'np'u'z" X, [CN,,X,)=0, 5,1 = =01,2,...].
Na.ts.apl.lca.(;oe.s .pratlc.as. .os pééoé da fungao. trémsferenma U, € a estrutura de N,
"'-'_:sao haﬁlmalﬁénté de;scoﬁheados e é atréves da anahse das observagdes dc X ede Y,

o dlspomvels que se pode inferir sobre o modelo de funcfio transferenc:a mazs adequado a

[ descrfg:ao conjunta das duas séries temporais em estudo. Sem perda de generahdade

f

assume-se que os valores médios de X, ede ¥, sdonulos [ E(X,)=0; E(Y) 0]
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Multiplicando ~ambos os "rﬂembros_ de (2.1.1) por X, ,, k=0,21L%2,..., e
tomando os valores espefad'()s.','\./'emf
7o (k)=05y, (k) + 0,7 (k- 1)+ 0,y (k=2)+-- ,

o0 que € equivalente a

y

pxy(k)z|:zx}[vopx(k)—kulpx(k—1)+02px(k—2)+---} . (2.1.2)

No entanto, se X, for um ruido branco, a equagéo (2.1.2) reduz-se a

verificando-se uma proporcionalidade directa entre os pesos da funco transferéncia,
v, , € a fungdo de correlagho cruzada, o, (k)
Admitindo, agora, que a séric “input” X, se desenvolve de acordo com um
processo ARMA invertivel e estacionario,
4. (B)X, =0.(B)e, ,
onde ¢, ¢ um ruido branco tal que E(a,)=0 e Via,)=c?2, o modelo (2.1.1) é

equivalente a

B, =v(B)a, +e, , (2.1.3)

4.(8)
6,(3)

em que f, = ¢é a série “output” filtrada pela aplicacio a ¥, dos operadores de
q ‘ Y p ‘ P

$.(8) zaJ,ee _8.48)

branqueamento de X, [9




" pardimetro de desfasamento que representa o nimero de periodos (“lags”) que uma
. variagdo no “input” demora a produzir um efeito no “output”. Para garantir a

estabilidade do sistemia, assume-se que as raizes dos polinémios &,(B) e ,(B) se

" modelo de fungfo transferéncia racional (r,s,b)x(p,q)
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Entdo, com base nas observacdes da série “input” branqueada, «,, e da série
“output” filtrada, f3,, podem estimar-se os pesos da fungdo transferéncia, v, através

da expressio

~

O- ~
Aﬁ paﬂ(k) "
g

74

v, =

O problema que surge na aplicacio pratica de um modelo de fung¢fo transferéncia,
seja na forma (2.1.1) ou (.2.1‘.3.), reside no faqto de .ambas as formas conterem um
ﬁﬁmero inﬁrﬁto de parametros a estimar dispondo-se de informagéo limitada para tal. A
fim de ultrapassar esta dificuldade, Box, Je'n'kirlié e Reisel (1976) sugeriram o modelo de

fung¢do transferéncia racional com .

@, (B) s
U(B)=g;rw(§j}3’ )

onde- Sr(B)..z.l#é']Bm...mé.'rB’,”..a)s.(ii‘)'#a).0+m18+...+a)58’ e beN, ¢ o

encontram fora do circulo unitario.

' AS’suniindo que a sucessdo residual e, ségue um modelo ARMA (p,q) invertivel e

estacionario,
_6,(8)
€= a,,
4,(8)
onde ¢P(B)=1—¢,B—...-—¢pB”, Bq(B)=1—9]B——...—9qu e a, ¢ um ruido branco

tal que E(al): 0e Vg, )=0?, 0 modelo (2.1.3) sera, entdo, equivalente ao seguinte
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. __a;s(B) gq(B)
P 214

A obtencéo de. estimaciofés eficientes para os parametros deste modelo pode
realizar-se atraves do método da méxima verosimilhanga, o que implica a especificagéio
completa do modelo, ou seja, o conhecimento prévio dos valores de r, s, b, p e g.
Quénto a especiﬁéaq:ﬁc.).d.as. of&ens p € g, associadas, respectivamente, aos polindmios
autoregressivo e de médias méveis do modelo ARMA ajustado a sucessio residual, é
realizada através das metodologias tradicionais, onde se analisam os comportamentos
das. fungdes de autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e autocorrelagio estendida

amostrais dos residuos ¢, = f, —O(B)a, , em que 0(B) é uma aproximagio de ordem

finita de ©{B). A identificagio do parametro de desfasamento b e das ordens r e s,
associadas respectivamente aos polindmios “output” ¢ “input”, é usualmente efectuada

pela andlise dos padrdes apresentados pela funcdo de correlagéo cruzada amostral,
Fap (k) , ou pela fungfo transferéncia estimada, 13(B).
Com efeito, ao comportamento da fungfo de correlagio cruzada entre as séries @,

e f, encontram-se associadas determinadas caracteristicas gerais que podem auxiliar na

identificagio do modelo que relaciona as duas sucessbes em estudo’. Em particular,
tem-se:

(a) a fun¢do de correlagdo cruzada € sempre nula para valores inferiores a b, i.e.,
p,,ﬁ(k)=o y k<b;
(b) os graficos das fun¢bes de correlagdo cruzada verificam, em geral, duas

configuragdes diferentes: a primeira referente aos “lags” b+1 , b+2, ..., b+s

' Uma descrigio detalhada do comportamento da fungio de correlagao cruzada, relativamente a diferentes
modelos de fungao transferéncia, pode ser vista em Murteira et al. (1993).
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com um figurino fixo, incaracteristico e dependepte dos valores dos parémetros do

modelo, €, a segunda,_ a partir do “lag” b+ s"-f-"ll , com um figurino amortecido tipo

“exporencial, eventualmente alternado.

. Assim, de acordo com (a) retira-se, como pritheira consequéncia, que os modelos
de funcfo transferéncia apenas se aplicam a séries temporais cuja funcio de correlagdo
cruzada amostral, raﬂ(k)-, seja assintoticamente nula para valores inferiores a um
detér'rﬁiﬁ.zidddééfas;a:r'nento; Este facto perﬂiite a identificacéo imediata de b, uma vez
queraﬁ(k)= 0 parak<b Além di'séo; féé]g:a que nem todos os pares de sucessdes
érd.r.lflilc.’).'gic':zlls”c;(.).l'?rél'a.cfc.)'ﬁa:cl.as' podem ser 'ﬂioaéliiad.ds através de um modelo de funcio
transferéricia, | -

'A'espé.c.i:ﬁ'c.f.i'g:'ﬁd dere .§, tendo em conta (b), ndo & trivial e, atendendo ao seu
carhcter subjectivo, é realizada, na maioria das aplicages préticas, por tentativas. Com
efeito, ovalor de s podena ser definido correctamente s¢ na estrutura da funcfio de
- correlagio cruzada fosse possivel separar, com exactiddo, os dois tipos de figurinos, o
que nio & transparente; Quanto 4 identificacdo dé r é ainda mais complexa, devido ao
facto d'e'__"'a_':IﬁOdeIos;'dife_r'entes estarem associados' graficos idénticos de funcdes de
correlacdo ér’u"za_da. 'E_'r'r__z'si_fua'g:(”)cs préticas, desds_a que se detecte no grafico a existéncia
de uﬁi ﬁ;'gli:rinol"am.ortécido, considera-se » # () e toma-se » =1 como primeira tentativa
de identificagdo.

Apresentam-se, em seguida, dois exemplos que, simultaneamente, ilustram a
simplicidade e a dificuldade inerentés a defeﬁninac;ﬁo dos inteiros » € 5. Em qualquer
dos exemplos, a metodologia tradicional de identificagio da fungdo transferéncia,

atraves da andlise das correlagSes cruzadas amostrais, leva & especificagio de modelos

bem distintos, evidenciando claramente a subjectividade de tal metodologia. - -
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Exemplo 1.: Considerem-se as duas séries sobre fornos a gas apresentadas em Box et
al. (1994) e a respectiva fun¢do de correlagdo cruzada amostral entre a sucessdo

“output” filtrada, f,, e a sucessdo “input” branqueada, &, .

Tabela 2.1.1: Fungdo de correlagfo cruzada amostral apos o branqueamento das séries

k -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

rs(k) |-002 -021 -057 003 -06 -001 .031 -034 -268 -314

~

é(r,) | 06 06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

k 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

rs(k) |-424 -254 -161 -041 .10 -053 -058 -.02 -078 -007 -.02 |
é(r,) | 06 06 06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06 .06

Figura 2.1.1: Correlagdes cruzadas entre as sucessdes branqueadas, raﬂ(k) — Bandas

+1.5 xcf'(raﬁ)
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-0,1 1

0,1 -

fee

0.2 -
0,3 -
-0,4
-0,5

5-4-3-2-101234567 89101112131415
lag




8 R capitulo 2.

Analisando o comportamentodas correlagdes cruzadas amostrais, o primeiro valor
estatisticamente Si'gni'ﬁ'c'a-t.i'\.:/::o' e raﬁ(3), identificando-se, de imediato, 5 = 3. Constata-
se; tar.r:1b:é'm',”n0 gr.éﬁc.:oi,: .é'..ﬁré.s:éﬁé’a'}dc’is dois tipos de figurino, fixo e amortecido,
pédeﬁd6: .:a' ..ff()'ﬁté'ifa entre esté'sl ser estabelecida nos desfasamentos b+s=35 ou
.b +s "=:6';' o .qué:':ré'sulté paras os QVélo?res 2011 3, respectivamente. A existéncia da
estrutura amortec1da mdlca que F20, podendo tomar-se #=1 ou r=2 como
piigieira;’ hiﬁétéses'.de"f.f'rabalho.' Assim, para estas duas séries, poder-se-d identificar,
- eveﬂfﬁ'glfhéhfgi" :c.an'tre"' 6Uti‘éé'; as funges ’ti‘énsféféﬁ’ci& racionais com (r,s,5)=(1,2,3),
(D=3 ou (rst) =223,

No entanto,e péséivél‘ ;..c-.o._nsid.e._.;ar a_. auééﬁcia de um figurino amortecido na
conﬁgurag:ﬁo da fungﬁo de correlagﬁo cruzada .ﬁrﬁdstrai, uma vez que
 1(9)=15x6{,,). Sendo assim, o final da estrutura fixa situar-se-ia no desfasamerto

e 3 'b_+'__s.:§__7':, _i_de_t;_t_iﬁéando;éc a__fupgﬁo transferéncia racional com (r,s,b)=(0,4,3).

" -‘E’Xéhiﬁlﬂ- 2.: Sejam duas’ séries; ‘onde o “input” representa as despesas mensais
efectuadas em publicidade de um detérminado artigo € o “outpui” o numero total de
“ artigos vendidos em ’cé'da:_'_i'nés' [Makridakis et al. (1983)], e a respectiva fun¢fio de

correlagdo cruzada amostral entre as séries branqueadas.
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Tabela 2.1.2: Fung@o de correlagio cruzada amostral apds o branqueamento das séries

k -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

rs(k) |-098 -065 048 .114 -087 -084 -133 .344 .601 .286
éry) | 10 .10 10 .10 .10 10 .10 .10 .10 .10

k 2 6 7 8 v 107 11 12 13 14 15

rs(k) |-189 -44 -39 -031 .123 .106 .051 -.009 -006 -.008 -.014
é(ry) | 10 10 11 1 a1 a1 a1 a1 a1 A1l

Figura 2.1.2: Correlagbes cruzadas entre as sucessdes branqueadas, raﬂ(k) — Bandas
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Para estas duas. sucessdes e seguindo um raciocinio semelhante ao do
exemplo anterior; podem considerar-se, como:possiveis fungdes transferéncia racionais,

as fungges com (r,s,5)=(L12), (r,s5,6)=(212), (r.5,b) =(1,2,2) ou (r,s,6)=(2,2,2).

2 2 A 1dent1fica¢ao dos Modeios de Fung:ao Transferéncia através dos

estnmadores des mm:mos quadrados lterados

:_ 0 m_o_djéio de fiiﬁc}éo trahs_ft_er_éncia raéionél_'_(r,s,b)x(p,@) (2.1.4),

0(8), 0.0),
5 E "

- pode, tambem ser escr1t0 na forma '_ o

B =

,,H(B)ﬂ, ww(B)af A +9,+q(B)a, , (2.2.1)

e am, (8)=4,(8)5,(B)=1-5:8 - 5,87,

p“(B) ¢, (B)co (B) @, +wlB+ -i-a)p“BpH
e 9r+q(B) 5.(B)o,(B)=1-6; B——---WGHGB”"
'c.)u éﬁphcﬁamente como, s

p+r ': P

25 ﬁ_’,-, +Zw, &y 5 (2.2.2)
em que
rq
& =a,-p 0a,,. (2.2.3)

u=f
O modelo (2.2.2) ¢ designado por modelo de regressio para sucessdes

cronologicas ou por modelo autoregressivo-regressivo misto. Para estes modelos,
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Durbin, J. (1960) mdst.roju-_':c_:'_[.u_e;z_(_.)é.q'_(.)'_rrcspondentcs estimadores dos minimos quadrados
sdo consistentes no casp'dé.'_gt. cm (Ql.2.3) ser um ruido branco, 1.e., £, =a,. Contudo,
para 0 modelo de fung:ﬁo t..f:a:r::l's'férléll_lci_él'geral, (2.1.4) ou (2.2.1), os estimadores dos
minimos quadrados ndo séo coﬁv'ergentes em probabilidade [Tsay, R.S. e Tiao, G.C.
(1984); Wei, W.W.S. (1990)}. No. entanto, Miiller, D. e Wei, W.W.S (1997), provaram,
para 0 modelo de fungéo transferéncia acima referido, a consisténcia dos estimadores
dos minimos quadrados estabelecidos num quadro de regressdes lineares multiplas
iterativas. Com base nesse resultado tedrico, propuseram uma metodologia de
identificacdo das ordens polinomiais r e s, a fim de ultrapassar os problemas de
subjectividade inerentes ao procedimento tradicional de especificagdo daqueles valores
através da fungiio de correlacdo cruzada amostral,

Seguidamente, serdo delineados os tragos principais do trabalho daqueles dois
autores, os quais irflo sustentar e servir de ponto de partida para os desenvolvimentos
tedricos e praticos que estdo na base desta dissertagao.

O modelo (2.2.2) pode ser escrito como

r+q

B = 25:‘*18:—:' +Za);ai—b—! +a, —29,:0,_u , (2.2.4)
i=l =0

n=1
onde m = max(p +r,p+s), estando subentendido que &, =0 para i> p+r e @, =0
para l > p+s.

Multiplicando, sucessivamente, ambos os membros da equacdo (2.2.4) por £,_,
para A= j+1,...,j+m onde j2r+q,epor a,_, , para k=0],...,m e tomando os

respectivos valores esperados, obtém-se as seguintes 2m +1 equagdes,

yﬂ(h)=iﬁ:yﬂ(h-i)+id):}/aﬁ'(b+l«—h), h=j+1...,j+m; j2r+g (2.2.52)
i=1 1=0
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7O+ R)=Y 5y b+ k=) Sy, (k=1), k=01...m | (2.2.55)
= 1=0 e

onde y,,(.) representa a fun¢do de covariincia cruzada entre a série “Input”’

branqueada_ @, ¢ a série “output” filtrada ﬂ, e, ¥,(.) e y5() sdo as fungdes de
autocovaridncia respectivas,

-+ Substituindo as fungdes de covariéincia tedricas pelas correspondentes funcdes de
céVéﬁﬁnéi'a‘ amostrais: no sistema’ de ‘equagdes (2.2.5), obtem-se pelo método dos
m.olméntld.s'- 08 ési’iméddres pﬁr’a OIS-.'].)a.I.‘éIl’l.e'tI'.O'S- (5;,,5;) e (a);,w]‘ yeees @) ), através
da r:ési.):lilg:ﬁd"dd seguinte sistema de equacdes, onde (5{ ,...,5,,{) e (a“)g,' B ,...,a"),{,)
representam os estimadores correspondentes,
fﬁ_(ﬁ)m_2_5#,5(k_—i)fgaﬁf_;?aﬁ(b_+[—_h_)_, h=j+l.,jtm; j2rtq (22.63)
o _. yaﬂ ® +k) _ Z 5 yaﬁ (b+k— 1)+Z 317, (k=1) ) K=01,..m . (2.2.6b)

S =1 1=0 o N
[ ‘A ébnsiéténcia .(.i'e.s'tes estimadbres ¢ estabelecida de acordo com os lemas a seguir
| .en.'unCi'ad.bs'.:
L'e.lﬁa.Z.'.I: Co.ns.i.d.eré.—'s'é qﬁé ,B,I:e aQ, '.seguém: O'Irr'}odelo de fungéo transferéncia (2.2.1).
Entﬁo, ,6’, satisfaz o modelo 'ARMA(p'-F r,q" ), onde ¢ =max(p +s,r + q).
Demonstragio:

, representam ruidos brancos néo

- Uma vez que, em (221), @« e a
correlacionados, o segundo membro desta equaciio é a soma de dois processos de

médias moveis de ordens (p+s) e {(r+g), respectivamente. Entdo, a fungfo de

autocovariéincia da soma destes dois processos apresentard um corte brusco para zero a
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partir do “lag” q' :max(p+s,r+q),ou seja, o segundo membro de (2.2.1) satisfaz
um modelo M4(q* ) Logo,ﬂ! NARAM(p + r,q*).ﬂ

Lema 2.2: Sejam f, zef .'.;:z.','::di.l;éi's.'é.liée'ssées cronoldgicas relacionadas pelo modelo de
funcio transferéncia ra:t.:ic..)nléll.'..(.'f’f,s,b)x(p,q) definido em (2.2.1), tal que as raizes de
8 (B) se encontram fora do circulo unitrio. Ento, para & > 0,

9 7.(8)=7.8)+0,0) © 7,8)=7,(8)+0,0).

b) 7ap(B)=745(B)+0, (1) ,

0) 7.(B)=7.(B)+0,0) , 7,(B)=7,(B)+0,(1) & 7,,(B)=7,(B)+0,(),

1 n=h ] n—rk " 1 n—h
onde Vo &= ;Za,a,mh » Vg = ;Zﬂrﬁr—h CVap = ;Zarﬁ:-h .
t=1 t=1 =1

Demonstragéo:

*
pr

A condicdo imposta ao polindmio & (B) permite expressar (2.2.1) como

a0 o)
Bo=2 W+ ma,,
j=h J=0

oo o
onde Z’w}.l <o e Z|ﬂ,’ j‘ < co. Por sua vez, a sucessdo &, pode ser escrita na forma
=0 =0

[+e]
o =2 6,0
j=0

com ¢, =1 e ¢, =0 para j>0. Assim sendo, (2,,B,) admite a seguinte

representagdo bivariada
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10) Iema resulta entao como uma consequenma directa do teorema 11.2.1

: apresentado em Brockwell P. J e Davis, R.A. ( 1995) -

C0n31dere -se, agora a mafriz 4], de ordem (2m+1)x(2m+1), constituida pelos

éo‘eﬁéiehtes'dt_)s segundos membros do sistema de equagdes (2.2.5),
. |B. !
Al =
. "’ ‘Dm : azIm-H
onde :I,',,",'r]”é' a matriz identidade de ordein (m+1)x(m+1) e as matrizes B 7, CleD,,
"de ordéns (mxm),(mx(m+1)) e ((m+1)xm), réspectivamente, sio definidas por
_ 7';9(]) R 7}3(]'-1) e ?’.ﬂ(j”‘m+1)

R B =l 7';3(1'“)'. ?’ﬁ(j) v ypi-m+2)

i Yﬂ(1+m 1) J’ﬂ(f+m 2) 7;3‘(1')

yaﬁ(b .] 1) ’ .yaﬁ(b. J) T }/aﬂ(b_j-l_mml)

C nﬂ(b Jj- 2) .. m(b “1) e pb-jtm=2)

?’aﬁ(bf"if“.'.’?) '?’-aﬂ(“”i"e"-“.’_’?ﬂ?.-"._'i. 7.0 )

?aﬁ(b"l) ?’ﬂ(me) o Yylo-m)
= _y:"ﬂ.(b)' yaﬁ({;_ul)'- = yaﬂ(b—‘—m+l) |

Vpbm=1) y,(b+m-2) ... Vas (B)

E ; Desxgne-se p.dr_:_'&et(. ,{, ) ..o.detenﬁil.'ﬁahit.e'da matriz 4. Entdo, tem-se .
-det(A;;)=det(B;)-det( o, -D,(B) C’), o

m

podendo estabelecer-se o lema seguinte.
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Lema 2.3: Se 5, ¢ ¢, 'S'e'gﬁgfﬁ"b'_fhodelt)' de fungio transferéncia racional (r,s,6)x{p.q)
(2.2.1), com as raiZeé'.ﬁe' 5 ;+r(B) .fgi;é’d.d"circulo unitario, entdo

(ayserzs, det(A,{;j;&.(.)a .i).ie'n.'a. m =p+r e j2 max(p+r,r+q),

(b) se r<s, det(A.,fl)";t 0 para .p+S <m <max(p +s,7 +q) e j=max(p+s,7 +q).
Demonstragéo:

Pelo lema 2.1, £, ~ AR/\M(p+r,max(_p+s,r+q)) €, por esta razio, det(B;:;)

representa o determinante das correspondentes equagdes de Yule-Walker generalizadas.

Assim, pelo lema 5.6 em Tsay, R.S e Tiao, G.C. (1984), tem-se para este caso,

det(B,{;);tO se m=p+re j2max(p+s,r+q) (2.2.7a)

det(B,{;);&O se m=2p+re jmmax(p+s,r+q). (2.2.7b)
Além disso,
C! =0 para j2m, (2.2.8)
0 que conduz a,
det(A J ): det(B;,’; ) a ™ para jzm. (2.2.9)
Nestas condigdes, se » 25 implica que m = max(p +r,p +s) = p+r e tomando
jzmax(p-+r,r+q), tem-se, por (2.2.7a), (2.2.8) € (2.2.9),
det(A ;+,)¢ 0 para j>max(p+r,r+q),
0 que prova (a).

Caso r<s ¢ tomando j=max(p~+s,r+q), tem-se jzm e por (2.2.8),

C’ =0. Deste modo, fazendo m tal que p+s$m£max(p+s,r+q), fica

demonstrado (b) por (2.2.7b) ¢ (2.2.9).H
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De acordo com os lemas 2.2 e 23 pode estabelecer-se a consisténcia dos
'est1madores obtidos pelo método dos - momentos ﬁ)e facto, o sistema de equagbes
(2 2. 6) converge em probablhdade.p.a.r.a (2. 2 5) sendo a matriz associada a este Gltimo
o sistemé nfo singular sob as co_ndigt”)es indi:cadas" ﬁd lema 2.3, permitindo estabelecer o
teorém'a.s'e'g'liil.'lté:' e |

Teorema 2.1: Sejam B, e ¢, duas sucessies cronologicas relacionadas pelo modelo de

ﬁmgao transferenc:1a racional (7,5,b)x(p,q) dado em (2.2.1), com as raizes de &° pir (B)
fora do .'Cir:Ciﬂ"c'): ﬁnitéﬁ'éf Entdo, tem-se
= 5t ;_ap'@') i=1,...,m
a),’ =m, o (1), 1=0%...m

'quand'o'_ B

' (a) m = p+r ej>max(p+r r+q) ser2s,

" ('b) p+s<m<max(p+s r-!;q) ej= max(p+s r+q),ser<s,
_'.ﬁ._'es_tgnc.io _sﬁbentendido que 5,. = O'p'ar'é' i> p:-f- r é'co,* =0 para /> p+s @
| the-Sé QIIIIG dtéo’reiﬁa 2.1 generaliza o resultado obtido por Gersch, W, (1970).
De fac.:t.o.. se & =0, quase .certe.zme.nte nula, ,B, segue um modelo ARMA(p +r,r +q).
"N.es;tas condl(;oes | aé equacoes 2. 2. 5) sdo equlva}entes as equagdes de Yule-Walker
| geﬁeralzza&aé € 08 es.tima(iore.s, o; .f ,"z' = 1,2, | ., 14 + r convergem em probabilidade para
08 p.ara.nlq.etx.'.c.)s. aﬁtérégfeéswés tal éomo foi est.abelemdo por aquele autor.
Estudadas as' propriedades dos estimadores obtidos pelo método dos momentos,

ir-se-a- expor, em seguida, as correspondentes propriedades dos estimadores dos

minimos quadrados num quadro de regressdes iterativas, conforme foram apresentadas

por Miiller, D. e Wei, W.W.S. (1997).
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Para tal, suponha-ée- 'que"s:e encontram disponiveis n observagdes de f, e «, de
acordo com o modelo (2.2.4) ¢ considere-se o seguinte quadro de regressdes iterativas:
(1) Ajusta-se as observagdes o modelo de regressdo linear multiplo,

In

B, Za}{’;)ﬁ,,+zwﬁ’;)a, o e t=mtb+l,.,n (2.2.10)

m,i

onde o sub-indice (m) indica a ordem da regressao, o sobre-indice (0) representa o

(0)

estadio inicial da regressdo simples € e,,, € o termo residual correspondente.

O residuo estimado de (2.2.10), ¢ | vem dado por,

m [

n
(0) 5 (0)
Zé‘i(m)ﬂl—i _Zwi(m)at b1 (2.2.11)
i=] I=0
onde 5,((0,3,) @) representam as estimativas dos minimos quadrados referentes ao

estadio inicial do ajustamento efectuado.
Em relagiie ao modelo de funcéo transferéncia (7,s,6)x(p,q) considerado, ¢ bem

sabido que os estimadores dos minimos quadrados 8, ¢ @\, sdo ndo consistentes e

que os residuos e“’},, calculados em (2.2.11), séo autocorrelacionados. Assim,

5(9)

reformule-se o anterior modelo de regressdio adicionando-lhe uma nova variavel, é,”,.
(2) Considere-se, entdo, a primeira regressdo iterada de ordem m,

H

(1) L} ) 50 M —
ﬂ Z l(m)ﬁ! —i +Zwi(m)ar 51 +91(m)em -1 +em,r H r=m +b+2,---,n (2212)
i=}

1y

onde o sobre-indice (1) indica a primeira regressdo iterada e e,’, representa o

correspondente termo residual.

O residuo estimado de (2.2.12), 8\ , é dado por

m t?
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"‘l (T A (1 (I) ~(0
r(n)r ”ﬁr 25 o Bici = Zw;(l,)a ot — D€ (2.2.13)

i=l =0
M M 5(1)
onde 5,(,,"), By € O 1om 830 a5 estlmatlvas dos minimos quadrados correspondentes a

pnmelra regressao iterada.

(3) Generahzando para j= 012 e m=12,..., define-se a j-ésima regressio

1terat1va 'de'o’r'd'em m do seguinte modo

ﬂ (sfg,g, ﬁ, L Zco,(m)a, oy Za,f@,)ég;"g + ef,;), , t=m+b+ji+1..,n (22.14)

. f—] -

-t

: onde ef,:’), = ﬂ, Zé‘f(",j)ﬁ,_ Za’),‘f’,},)at_b - Zﬁ(we‘” " ¢ o residuo estimado da v-

) u—l :

* ésima regressao 1terat1va de ordem m e, 5,(",) , ) e 6% sio as correspondentes

"eStimati'Vas dos minimos qu'ad'rados.-_'

e -._A-'ConVefgénCia' em pfébabilidade' dds 'esti'mad'ores dos minimos quadrados o0 e

w}{,},), do mode]o (2 2 14) para 0s parametros 5 e a), , respectwamente ¢ estabelecida

©com base nos lemas a segulr apresentados

R Lema 2 4 Para quarsquer mten'os posmvos mej,

(0)
m+j, £

Ca
emr =e

onde éJ) ¢& a série residual estimada da j-ésima regressdo iterada de ordem m e

”,‘,,02 " 5,‘"‘2}( )ﬂ‘ - f:j : (B)a, , €0 residuo estimado do modelo de regressao linear
mﬁl’tipl'o de ordem m~F j .
Demonstragio:

Sejam

6,)(B)=1-6{) B~---~5 B"

m(m)
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~(f) _ A0 (J) Ve (6} m
a)m (‘B) - w{)(m) l(m)B + + a)m(m)B

os polindmios estimados associados a j-ésima regressdo iterada de ordem m (2.2.14).

Uma vez que,

&y —5(0)(B)ﬁ: 1 “a)(O)(B) &y

m -1
e substituindo este valor em (2.2.12), a primeira regressdo iterada de ordem m pode ser
reescrita como uma regresso linear multipla de ordem m +1. Entfo, resulta que

18]

(0
em N

= em+1 [
Repetindo, sucessivamente, 0 mesmo argumento, completa-se a demonstragdo do

lema. B

Admita-se, agora, que existem os estimadores dos minimos quadrados, 5,({,37)

(i=1...,m), &), (1=0}..,m)e é,f’(’fn) (u=1,...,j). Entio, a partir das equagdes

normais da j-ésima regressfo iterada (2.2.14), tem-se o seguinte conjunto de equagdes:

Z ﬂf n€ AU) 3 h 213°"3m (2‘2.153)
t=m+b+ j+1
Z ar bk fnj}r =0 » k :0:1:-'“77/” (2215b)
f=m+b+ j+1
Y mel =0, u=l...,j . (2.2.15¢)
r=m+b+ j+1

Ora, pelo lema 2.4, (2.2.15) ¢ equivalente ao conjunto de equag¢des normais

[Miiller, D. e Wei, W.W.S. (1993)],

S B E =0, h=l,..m+] (2.2.16a)

t=hibt 41
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S oa,, 'kef,;'imo_f, k=01,...,m+ (2.2.16b)

t=mtbi j+1 -
podendo as estimativas dos minimos quadrados 5,((””}1), o) e 09 da j-ésima
regressdo iterada de ordem m serem determinadas tanto pelo sistema de equagtes

(2.2.15) como pelo sistema (2.2.16).

Lema 2.5: As estimativas dos minimos quadrados 5,({{,1) (i=1,...,m) e a)f{;)

(/=0]1,...,m), obtidas na regressdo iterada (2.2.14), sdo equivalentes a solugdo do

sistema de equagdes

--y;(h)=25u,g)yﬁ mz)+2w}{;,yaﬂb+zuh) L h=j+1...,j+m (2.2.17a)

7

yogb+k)= Zé’f{n)ﬂy;ﬁ(b—i—k—i)-l-Zé)}{;)y;(kml) , k=01,...,m,  (22.17b)
A o =0

onde 7,()=1 Y a,a, 7p0)=1 X BB e vyl)=L X a.,p,.

R amtbt j+1 R opirbs j41 b j+]
Demonstragio:

'A'p"a'rtir de (2.2.16), considere-se o conjunto particular de equagdes

S Bl =0, h=jtl.,jtm (2.2.18a)
{=m+b+ j+]
Z &, 69 =0, k=0l,...,m . (2.2.18b)
{=m+b+ j+]
Tomando
=5, Z&‘M . wa{,?,)a, b - (2.2.19)

tem-se, da j-¢sima estimag¢fo dos minimos quadrados iterada,

o) __Q Z@U) ot

m 1 y{ar) m -u

=1
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podendo o sistema (2.2.18) ser escrito. na forma

n Jo. .
— 719)) A(_f—u) s .
S B, =000 Z B ™ h=j4l,..,j+m (2.2.20a)
1=tm-+b+t f+l u=l1 t=m+b+j+1
; H Sl
i J-u —_—
> a0, _Z o, Z Oy 890 k=01,...,m . (2.2.20b)
f=m+b+ f+1 =] t=th+b+ j+]
Ora, pelo lema 2.4,
s(-1) _ 5(0)
emr T em+j*u,!-u >

onde & =59 (BB, -69 Ba,.,, , t=m+j+b+l,...,n, é a série

i+ - u,f—u m+j U m+]—u
residual estimada da regressdio linear multipla de ordem m+ j—u e cujas equagdes

normais correspondentes sdo

~(0 . . . _ .
Z ﬁlh ;(n:; u,:—u':o ’ h:.]+1a"'aj+m 3 u—},...,_]

t=pm+b+ f+1

(0) _ _ . _ .
Z arbk m+j— n,r—u_o s k'_()als"':m 3 U—l,...,} .

t=m+b+j+]

isto €&,
S BT =0, k=il jtm i u=1..]
t=m+b+ j+l
Z Ay €50 =0, k=01...m ; u=1...,j.
t=mtE j+]
Assim, as equagdes (2.2.20) reduzem-se a

> B Q;, =0, h=j+l..,j+m (2.2.212)

{=m+bt j+1

z at—b—k Qj,( ':O 3 k :0,1,...,"’1 » (2221b)

o t=m+b+ j+1

em que € dado por (2.2.19).
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Dividindo o sistema (2.2'.21")': por n, com- £); substituido pelo seu valor em
(2.2.19), completa-se a demonstracio do lema. B
Sob a suposicio de ds raizes de '5;; (B) se encontrarem fora do circulo unitério,

tem-se, pelo lema 2.2 e para h 2 0,

" I n—h 1 bt f , N I m+b+ .
}/a(h)zmzaraﬁh':_ Za:—kar'}"}/a(h) s }/ﬁ(h)m_ Zﬂrmhﬁa+yﬁ(h) €
L= t=h+l LR
N I m+b+ j X
},aﬁ(h)m— ar-}r ﬂt+yaﬁ(h)'
- n I=h+l
. R b+ f 1 m+b+j
- Ora, uma vez que = Z a,_, &, =Op(n“)=0p(1), = Z B B, =op(l) e
: : t=h+1 |

1 m+b+j
~ 2. .,p =0, (1), vem
t=h+1 L s S

IR }’;(k)-:}/a'i‘op(l) 3 ;y;(h):},ﬁ—'wop(l) € }/;ﬁ(h)__—yaﬂ+op(l)' (22‘22)

Assnn, tondo” Gt ot (2.222) pode verificar-se que as equagdes (2.2.17)

" convergem em probabilidade para as equagdes (2.2.5), as quais apresentam uma matriz

associada ndo singular nas condigdes estabelecidas no lema 2.3. Nestas condices, fica
demonstrada a consisténcia dos estimadores dos minimos quadrados iterados e o

teorema seguinte pode, entdo, ser enunciado:
Teorema 2.2: Sejam S, e a, duas sucessbes cronolégicas relacionadas pelo modelo de
func;ﬁp 'Fransferéncia racional (r,s,b)x(p,q) dado em (2.2.1), tal que as raizes de §;+,_ (B)
se .enc.ontram fora do circulo unitario. Entdo, tem-se

5',.(({,),) =4 +op(1) ,i=1,...,m

Ay o+
a’:(jm) =, 'f‘Op(l) ,1=0]1,....m,

quando
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(a) m=p+rejz max(p+r,r+q),se rzs,
(b) p+tssm< méx@_+ s,r-t—q) e;:max(p +s,r+q),se r<s,
onde est4 subentendido qﬁe 5.!."- =.0” para i>p+r ew, =0 paral>p+s. B

Como facilmente jj.ddé.'.s..e.r.:.\.réﬁﬁcado, este teorema generaliza o resultado obtido
por Tsay, R.S. e Tiao,. G.C. (.1984). Com efeito, se @, =0, quase certamente nula, o
modelo reduz-se a um processo do tipo ARMA(p,q), ¢ 0 procedimento, acima exposto,
torna-se equivalente a estimagdo dos parimetros AR através de regressoes iterativas

considerada por aqueles dois autores.

Da defini¢o do modelo (2.2.1) , tem-se
5,8)=[g,B)]"5,.,(8) ¢ ,B)=[4,B)]" ;. ()
Sejam 5Y(B) ¢ @Y(B) os polinémios estimados de &.(B) e ,(B),

m

respectivamente, definidos por
- » ~l AL
500)=[5,B] 60() « a0E)=[5,6)] o0

onde ¢p(B) ¢ o polinémio AR estimado consistente para a sucessdo residual,

H
5“)(B)~1-—Z§f(f,3,) B e oY(B)=>a{ B'. Entio, como consequéncia do
1=0

Teorema 2.2, obtem-se o seguinte resultado:

Corolario: Nas condi¢des de convergéncia estabelecidas no teorema 2.2, tem-se
S ( i)
5,"(B)=6,(8)+0,(1) e @(B)=w,(B)+0,0).
i.c., todos os coeficientes estimados dos polinémios &'/ (B) e 0" (B) convergem em

probabilidade para os coeficientes correspondentes em 5,(B) e ,(B),

respectivamente. B
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A partir dos resultados teéricos obtidos, Miiller, D. e Wei, W.W.S. (1997)
propuseram, entdo, uma m_e‘_tqdqiogia de__ .:i.(_i_én:tiﬁca(;ﬁo dos modelos de fungdo
transferéncia __racionais, que se passa a descrgyer.

A identiﬁcaqéo de um modelo de ﬁngﬁo traﬁsferéncia racional diz respeito ao
prolcéd.iﬁu:enfo. ;Jtilize.x.d(; pafé déferminar 0S vai.oreé..do pardmetro de desfasamento b, das
6f&e'n.s poli.:r;o:mféis' r'e. s dé fungao trans'.f.'éréncia racional U(B), e das ordens p e g do
mode]o ARMA éjustaéé a suéessﬁo résid'ua.l. de (2.1.4).

- Comofm ..réferi.c.l.o na :Sécgﬁo zin{efior, as identifica¢cbes de b, p e g s@o
feiativér_ﬁentg simpl.f_zs. De facto, a espepiﬁcagﬁo de b é imediata através da fungfio de
COIL'ré}'..':x.(;:.ﬁ.d.cruzad'a amostral 'e.ﬁt're' a, e f,, u.l.na.t.vez qué ..raé (k) :0 ..para k <b e, como
o : consequéncw,o V&ﬂo} '.de.:..b sera éérresﬁbndente ao primeiroldesfasamento que torna esta

| ﬁmgﬁode correlag:ﬁo nﬁi’b fula, "('j.s'valores"dé p e ¢ sdo determinados da forma habitual
.'.p'c:)'r' énélisé (ios cbmiaoft’arhentos das ﬁingﬁes'de au'{oconlelat;ﬁo,'aﬁtdc'orreiag:ﬁo parcial e
.au.'t.ci'cor.rei.a'(;é:’o és:tén.di.t.ia zirh.o'st.ra{s dos 'fgSiéuOs é, = ﬁ, - zﬁl(B..)a, :
B _N_O_ _' queserefere é._ é_speci_ﬁgag_eio_.d_as.__'ord_e_:_ns res associadas aos polindomios
output e “'z'nlbut._.’%', reépeétivgménté, a prob}emética .de identifica¢io nfo € 6bvia. Com
_eféﬁ:b,_fe_v_zt_ésf:e.:.:-_sc.'dé_ grande sﬁ’t.?jézc_:_"[i'\'/.idade."qdanad'r:'eailli.z'ada apenas. e através do padrio
'apf.e.s.é_n.ta(:io ?éié fﬂnc;.ﬁ_o ra;; (k), consoante foi exemplificado anteriormente.

De acordo com a metodologia d'e'id.éﬁtiﬁca@ﬁd ﬁropc&sté por'aquélé.s'.ddié autores,
pr'eésﬁpﬁe~ée ;.)revia.zhénte..detenﬁir.lados os valores de b, p,€q pelo's.m.étod.os acima
fne.ll..ci.oﬁa.dés. Em seguida, a especificagdo de r e 5 € realizada através do ajustamento
sucessivo do modelo de regressio definido em (2.2.14), com m = max(p+ r ,p _+s), ou

seja, mais concretamente, para cada j-ésima regressdo iterada descrita em (2.2.14), com

e T T
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j 2 max(p,q)? calculam-se as estimativas dos minimos quadrados 51.((4’;3,) e @), para
m=12,...,i=L....m e [ =0]1,...,m, as quais serfio dispostas em quadros de duas

entradas conforme é indicado nas Tabelas 2.2.1 e 2.2.2.

Tabela 2.2.1: Os coeficientes de 5% (B)

i 1 2 3 4

m

S/}
1 51(1)

£ )]
2 51(2) 52(2)

q9)] S0 S(H
3 51(3) 52(3) 53(3)

20/ S S0 S(/)
4 51(4) 52(4) 53(4) 54(4)

! 0 1 2 3 4
m
~ () ~ (i}
1 Dyy Wy
~(F) ~ (1) ~(J)
2 COO(Z) ml(z) 0)2(2)
~ () ~ () ~ () ()
3 Wy Wiy Wy Dz
A~ (7 ~ () ~(J) A {f) ~ {(f)
4 Wy Dy Yy Dy Pagy §

? De acordo com o teorema 2.2, j = max(p,q) Tepresenta a iteragio a partir da qual os estimadores dos
minimos quadrados iterados poderéo, eventualmente, ser consistentes.
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Entdio, com base no résultado estabelecido no teorema 2.2, a identificagio de r e s
¢ feita da seguinte forma:
(a) Se para uma iteragdo concreta j surgem, pela primeira vez em determinada linha m

de uma das tabelas, elementos estatisticamente no significativos a partir de certo valor

a

de i ou de I, consoante a tabela, i.e., 0, #0 e 5,%), =0 para i'>i ou &) #0 ¢

a”),f;’;f,) = () para I' >, entdio, para-se o processo iterativo e analisam-se as respectivas

tébé]as.

Assim, verificando-se a ocorréncia acabada de referir na m-ésima linha na tabela

i{m)y?

59 considera-se m=p+s e tomase s=max(0,m—p). O valor de p+r ¢

identificdvel com a coluna onde se posiciona o ultimo valor significativo da linha em
causa. Supondo que aquela se encontra na posicio i, tem-se » = max(O,z‘ — p). Se todos
05 elementos da linha forem estatisticamente nulos, entdo r = 0. De forma idéntica, se a

~ linha ‘m com elementos ndo significativos surgir primeiro na tabela é‘)f((j,f,), entdo

'_ m= p+ r. e-torﬂé_»_s_e r ::; max(O,m-w p) 'D".a '.pésfgﬁo da coluna do ultimo elemento
signi_ﬁcs'cltivaménté difé;ghte de zero refira-se o valor de p+s. Sendo / essa coluna, tem-
se s=max(0,/~ p). Se todos os valores da linha s0 estatisticamente nulos, considera-
se S;% 0.

No caso em que a primeira linha com elementos ndo significativos ocorre,
simultaneamente, na mesma linha das duas tabelas, ou seja na linha m de ambas, tem-se
m=p+r=p+s,eentdo rxSmmax(O,m—p).

(b) Se em nenhuma das m linhas dos quadros 8, e &), aparecerem elementos

i(m)

significativamente iguais a zero a partir de determinado valor de i ou de [/, serd

necessario incrementar o valor de j e repetir o processo anterior.
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(c} Apos os valores de r esserem determlnados,e preciso verificar se as condi¢des de
convergéncia do teoremazzsﬁo Satlsfeltas,em particular, verificar se a iterago j
corresponde a qma_ sztuaqﬁo deconvergénma dos gstimadores iterados. Em caso
afirmativo, especiﬁca'-sé'.q'.rﬁmiélo (r;s,b')g'(p,q) para as séries em estudo ¢ termina-se o
processo de identiﬁcagﬁo.: Caso .Con.'t.ré.rio, incrementa-se, novamente, a ordem ; da
regressdo iterada e repet’em—sc_é: Qs passos (a) e (b).

No procedimenté éééba_db de descréver, faz-se apelo & necessidade de verificar a
significincia estatistica dos ﬁarémétros estimados. Ora, esta pode ser avaliada tendo em
consideragﬁo que os estima&ores dos minimos quadrados possuem assintoticamente
uma distribui¢io Normal multivariada [Wei, W.W.S. (1990)]. Assim, sendo ¢ um
pardmetro arbitrario do qual se conhece uma sua estimativa dos minimos quadrados, ¢,

¢ o respectivo desvio padréio 'o"((ﬁ), testa-se a hipotese da nulidade do pardmetro,

H, :@ =0, ao nivel de, por exemplo, 5%, recorrendo a regido critica lgb| >1.96 5'((5),

¢ superior a 1.96.

ou seja, rejeita-se H, quando o récio |¢|= ! %
ag\@

Seguidamente, apresenta-se um exemplo que ilustra o processo de identificacio

das ordens polinomiais e s acima exposto.

Exemplo: Considerem-se as duas séries sobre fornos a gas referidas no exemplo 1 da
seccdo anterior, onde foram identificadas, através do comportamento da funcdo de
correlagdo amostral entre as sucessdes branqueadas, as possiveis fungdes transferéncia

com (r,5,6)=(1,2,3), (r,5,6)=(1,3,3), (r.s,5)=(2,2,3) ou (r,5,6)=(0,4,3).

Apos o branqueamento das séries “input” € “output” por um modelo AR(3) para

a sucessdo “input”, com ¢, =197, §,=-137e @ =034 [Box et al.(1994)], ¢ a
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especificagdo do pardmetro de desfasamento b =3 (Tabela 2.1.1 - raﬁ(k)i() para

k<2), a andlise da fungdo de autocorrelagio amostral dos residuos (Tabela 2.2.3;

Figura 2.2.1) sugere, para a série residual, um modelo ARMA com p=0¢e g=2.

Tabela 2.2.3: Fungéo de autocorrelagfo amostral da série residual

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

r.k) |-364 153 -036 .063 -070 .135 -002 .034 -108 .118

Q

3(r.) | 061 .069 070 070 070 070 071 071 071 .072 |

Figura 2.2.1: Autocorrelagdes dos residuos — Bandas +1.96x&(r,)

1
0.8 -
0,6
0,4

& 02

i e s

= . - | i
7 I

0,4
-0,6

Assim, com b, p e g ja determinados, procede-se a identificagdo de 7 e 5 utilizando

o quadro de regressoes iterativas descritas anteriormente. O calculo das estimativas dos
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prss W) A (L) = Pl ! imei
minimos quadrados &/, e @y, ,com m=123,... para j= max( p,q) =2, a primeira

I

iterag8o considerada, permite obter os seguintes valores, apresentados nas Tabelas 2.2.4

e 2.2.5. Note-se que entre parénteses encontram-se 0s racios / associados.

Tabela 2.2.4: As estimativas dos minimos quadrados 5/ para j =2

i(m)

i 1 2 3 4
m
1 0.83
(10.07)
2 034 021
(3.09) (2.22)
3 1.27 -0.11 -0.27
(1.46) (-0.46) (-1.18)
4 0.05 0.11 0.01 0.00
(0.02) (0.85) (0.12)  (0.18)

Tabela 2.2.5: As estimativas dos minimos quadrados @) para j =2

1(m)

[ 0 1 2 3 4
m
1 0.51 0.20
5.5 122
2 {52 0.49 (.53
(-6.22)  (-4.99) (-5.38)
3 0.54 0.00 -0.08 0.40
(-6.41)  (0.01) (-0.17)  (0.84)
4 -0.54 -063 -0.78 -036 -0.19
(-6.34)  (-1.69) (-1.78) (-0.77) (-0.97)

A primeira linha com elementos estatisticamente nulos, de acordo com o critério

anteriormente definido, surge, simultaneamente, na terceira linha das duas tabelas

;
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(racio |t| <1.96) , resultando m=3=p+r=p+s e, consequentemente, r=s5=
= max(0,3)= 3. Identifica-se, assim, o modelo (3,3,3)x(0,2) relativamente ao qual €
necessario verificar se as condi¢des de convergéncia do teorema 2.2 sdo satisfeitas. Ora,
como o modelo foi escolhido para uma iteragdo com j=2 e, pelas condigdes de
convergéncia, ter-se-ia de ter para este modelo concreto j = max( p+r,p+s,r+ q) =
= max(3,3,5) =35, conclui-se que estas claramente nfo sio verificadas, sendo, por isso,

1
necessario incrementar o valor de j. {
|

Repete-se, entdo, o mesmo procedimento para j=3, encontrando-se as

estimativas dos minimos quadrados iteradas e os racios ¢ associados nas Tabelas 2.2.6 e

2.2.7.

Tabela 2.2.6: As estimativas dos minimos quadrados 5 para j =3

i 1 2 3 4
m
1 0.85
(10.87)
2 0.44 0.09
(2.58) (0.66)
3 037 -0.15 -0.04
(0.59)  (-0.55) (-0.36)
4 098 -0.89 0.06 0.22
(0.78) (-1.16) (0.57)  (1.37)
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Tabela 2.2.7: As estimativas dos minimos quadrados «,/,, para j =3

/ 0 1 2 3 4
m
1 0.63 0.20
(-5.57) (-1.97)
2 -(0.53 0.49 0.52
(-6.31) (-3.58) (-5.03)
3 -0.53 -047 -0.54 -0.08
(-6.29) (-1.26) (-1.59) (-0.18)
4 -0.54 -0.13 -0.70 -0.19 -047
(-6.33) (-0.56) (-1.17) (-0.68) (-1.76)

O primeiro elemento estatisticamente nulo aparece, agora, na segunda linha do

quadro 5% (Tabela 2.2.6), tendo-se m=2= p+s resultando s = max(0,m—p)=2.

i(m)

De igual modo, o ultimo elemento significativo surge na primeira coluna da mesma
linha e, entdo, i=p+r=1e r=max(0,l—p):1.Pa.ra p=l,8=2, p=0¢ g=2 a8
condigdes de convergéncia estabelecidas no teorema 2.2 encontram-se agora satisfeitas,

especificando-se, assim, o modelo de fungfio transferéncia racional (1,2,3)x(0,2) tal

como foi identificado por Box et al. (1994), i.e.,

_®, +o,B+a,B’

B,

1-6,B

Uma vez que @, =¢,(B)X, e f, =¢.(B)Y,, onde ¢,(B)=1-¢,B-¢,B* —¢,B’,

a, ,+(1-6,B-6,B)a,.

o modelo pode ser reescrito em termos de X, e ¥, como

_®, +@,B+w,B’

' 1-6,B

1-6,B-6,B’

i a
- 1"¢1B_¢2Bz _¢333

e

| 'i
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Os parametros. aSSOCladOS&eStemodeiop od_em ser estimados pelo método da
méxima verosimilhanga ouporummetododos minimos quadrados ndo linear
'gerigrglizado, utiliz’ando soﬁ‘&aré aproprlado, talcomo o AUTOBOX ou o SCA.

.Ass'im,_ _.al.alic_:..and_o o software.- AUTOBOX3 ﬁf’dcédeu—se 4 estimagfo dos
?afﬁmétrbé; resﬁlt‘aﬁdo | R e

_053-038B-0528° , 1-0.54B-0.14B’

o f : : f-3+ - : 2 361,,
Ll 1=0.558 - 1-1.97B+1.37B° -0.348
valotes 'mufto.'préximés'"dos obtldos, na:regress;ﬁd iterad#-._péra j=3 e m=2 (Tabelas

0,26 €2.2.7), para as estimativas de &, ¢ @,, [ =012, ie.,

53 =044, &F) =-0.53 , df) = -0.49 e &5, =-0.52.
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CAPITULO 3.

Procedimento Alternativo de ldentificacio dos Modelos de

Funcio Transferéncia

Tomando como ponto de partida os resultados obtidos por Miiller, D, e Wei,
W.W.S. (1997), desenvolve-se, neste capitulo, uma nova formulagéo teorica relativa ao
processo de identificagdo das ordens r e s associadas aos polindmios “output” e
“input”, respectivamente, com o proposito de melhorar o procedimento de
especificagfio das referidas ordens, suprimindo o seu caracter subjectivo,

Assim, na sequéncia do trabalho desenvolvido para os modelos ARMA por Tsay,
R.S. e Tiao, G.C. (1984), ¢ introduzida, na primeira sec¢fio, uma generalizacio do
conceito de Funcao de Autocorrelagdo Estendida Amostral aos modelos de funcgio
transferéncia.

Na segunda sec¢do apresenta-se um resultado assintotico para a funcho de
correlacdo cruzada entre a série “input” e a sucessdo residual, no quadro dos
estimadores dos minimos quadrados obtidos por regressoes iteradas.

Os desenvolvimentos tedricos resultantes levam, entdo, ao cstabelecimento de

uma metodologia de identificago dos modelos de fungdo transferéncia, que é exposta

na secgldo 3.3., sendo apresentado, na quarta sec¢do, um exemplo que ilustra as
potencialidades do procedimento proposto.
Na secg¢do 3.5 s@o demonstradas duas propriedades dos estimadores dos minimos
guadrados iterados, sendo referido, na sexta e ltima seccho, um caso particular de

sobreajustamento.
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3.1 Fungio de Autqc'on_fgg_!?éi'(_;hfo__Es"t'é'_i_i_d.__i&_a_Generalizada Amostral

O modelo de fungio transfe_:réﬁcié'f&_i_é_;ijbh?_l" (2.2.1),
5;..(B)B, = ;. (B)e, +6].,(B)a,.

pode ser escrito na forma

R " p-t-s'. . rg
B=Y 6P+ oa.,, +a-> 0., (3.1.1)
i=l 1=0 u=t

6'ﬁdé m 2p-i—r .e..s.'z.:s, .e.st.ah;d.o é.l.l‘t.).e.ntén.(.iidb que '5;' #0 para i>p+r e @ =0
palsprs.

Mu]hphcandoambosos membros de (3.1.1), sucessivamente, por [, , para
h J+I ,;+m..e.: J$r+q, € por @, ., para k= 0} .,p+s', ¢ tomando os

respectlvos valores esperados tem-se

e m e pas rty
.' E(ﬂ}ﬂr_h)ﬁ Zé‘:E(ﬂ-iﬁr.wlx)_i_ za); r b—!ﬁl h)+E rﬂr h Z ! uﬁr k
S TTIELRNI S 1=} ) SR ”I:O n=1

&y kﬂ) 25 E(a:-b-kﬁ: 1)+ Zwr E(a: bk &gy )+E &y .(a.f) 29“E(af b4, —u)

u=l

'Oré, tendo em cons1derag§0 que
B(B)-= o)~ B(a) =0, v

e qué a, € a, sio .d.ois ruidos bfancos néo ﬁoﬁelécionados, i.e,
Cov(a,,a,)=7,ls—1)=0, V1,5 ,

obtem-se, entdo, as seguintes (m+ p + s’ +1) equagdes,

i s

1)=X67, =)+ S @y s b+1-h) . h=jtl,jtm; j2rtq  (3.128)
i=1 =0
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L

Vop (b +) 25 yaﬁ(b+k—z)+2w,ya (k=1), k=0,...,p+s" . (3.1.2b)

Assim, os estimadores obtidos pelo método dos momentos (3]",...,5*’ ) €

(a”)é’ a)iﬂ ) dos pardmetros &, (i=L...m) e o, {(I=0]l..,p+s),
respectivamente, podem ser determinados como solugdes do seguinte sistema de
equacdes, onde as fungdes de covaridncia tedricas foram substituidas em (3.1.2) pelas
correspondentes fungdes amostrais,

" pts

25% ~1)+Zwmaﬁ (b+1=h), h=j+1,....j+m; j2r+q (3.13a)

” p+s

Poplb+ k)= 877 b+ k—~i)+ Y &P, (k=1), k=0L...p+s" . (3.1.3b)

i=1 1=l
Note-se que este sistema de equacdes € aparentemente igual ao sistema (2.2.6).
Com efeito, os somatérios dos segundos membros das equagdes (3.1.3) apresentam
limites de variagiio diferentes. Por esta razio, ter-se-a de fazer um novo estudo sobre as
condigdes de convergéncia dos estimadores obtidos através destas ultimas equacdes.
Como se verd adiante, apesar das demonstragdes serem semelhantes as desenvolvidas

no capitulo anterior, os resultados surgem, agora, ligeiramente alterados.
Considere-se, entdo, a matriz, de ordem (m+ p +s’+l)x(m +p+s’+1),

associada ao sistema de equacdes (3.1.2).

m

D’ ol

m @ op+s'+l

s _
A m -

B Cs’(f) }
2

onde




56 _ L S . capitulo 3.

yﬁ(f)?f.f€7?(ff])._f" y, (= m+1)
o | U R0 neme)

¥4 (j+m=1) -yg(f%_m‘ez) y,g.(f)

?.’aﬁ(b“j"]) .yaﬂ(b._.j) 7aﬁ(bwj+p+s'—1)

CcoV = ?’aﬁ_(b_"f—z_) }’ap(1?~1'-1_)_ Yoplb—j+p+s'=2)

b

J’aﬂ(b"'J‘“m) ?’aﬂ(b“”j"‘m‘*‘l) ?’aﬁ(b_f‘*'P"‘S,_m)

?’aﬁ(b"l) J’ag(b—z) J’aﬂ(b'”'m)

. Y5 () Yaplb=1) o ylb-mt1)

m

o ?aﬁ(b-[—p-{«sr"‘l) }’.aﬁ(b+p+s'_2) . ?/aﬂ(b_{_p_i_sa_m)

0 0 1 0 - 0
o} 0 0 1 0
=0al ..

0 ol 0.0 0 1

sdo 'm.atriize.:'s de*o'r.deh'.i,' respec’tiv’ameﬁte-,: (mxm), (mx(p+s'+1)), ((p+s'+D)xm)e
" ((p+s' %':1)'2-(§5-+1i§'+.1)'), 'foﬁﬁad%.i_s'_'.'pelo's.'co‘eﬁci'entes dos segundos membros das
| equa(;6eS(31 2) N |

U As .cbﬁdig"(”).és em que amatnz : A:U) é néo singular sio, agora, estabelecidas no
]e_n'].a__i_ éeéuinje:- _

Lema 3.1: Se | B, e a, seguem o modelo de ﬁj'n'c;ﬁb transferéncia racional (r,s,b)x{p,q)
(2'.2'71), com as raizes de 5;+r(B) fora do circulo unitario, entao, o determinante da

matriz. 47", det(A il ), é diferente de zero, quando

m

(a) s'=s,m=p+re jZmax(p+s,r+g)_.
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(b) s'=s, mzp +.r_.-' :e J=max(p +8,r+ q),-

(¢} s'>s,m=p -i-; .'é. j'..Z' @55{(40+S',1f +9),

(d) s'>s, m_>.p';i~i' é j3=.'ma.x(‘p+s',r+q)=?‘+q'
Demonstragao:

O determinante da matriz 4:’ ¢ dado por

det{A7”)= detlBY ) detlo1 .., - (BY) €17

Ora, pelo lema 2.1, G, ~ ARAJA(p+:~,q*), onde ¢’ =max(p+s,7+q). Nestas

condi¢bes, a matriz

m(q*) m(q‘—l) ?’ﬁ(q”—(p+r)+1)
BY = J’ﬂ(q*ﬂ) Vﬁ(q*) }’ﬁ(q*”(}?*"")*z)
v,lg” +(p+r)-1) ?ﬂ(q‘+(P+r)—2) Jfﬂ(q*)

de ordem ({p+r)x(p+r)), € constituida pelos coeficientes yﬂ(-), dos segundos

membros das correspondentes equacgdes de Yule-Walker generalizadas, i.e..
p+r

yﬁ(h)=z:5:}/ﬁ(h—i) ,h=¢ +1,...,q +(p+r).
i=l

Deste modo, comparando B’ com B e fazendo apelo ao Jema 5.6 em Tsay,

R.S. e Tiao, G.C. (1984), tem-se

dei(B(,;’;’)aﬁ 0 para m=p+r e jzmax{p+s,r+q), Vs, (3.1.4a)
e
det(B‘,;’;));tO para m=p+r e j=max(p+s,r+q), Vs'. (3.1.4b)

Além disso, tendo em conta que yaﬁ(k)m 0, k<b, e que se tomou j2r+gq,

vem
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C:V =0 para j2 max(p+s',r+g)com s'2s. (3.1.5)
Assim, por (3.1.4) e (3.1..5) ; tém-é'e_,"'para s'=s,

det(A “J)) det(B“)) 2“’”“)9&0 se m=p+r e jemax(p+s,r+q)

det(A,f;”));t 0 se m2 p+r e j %.max(p+s,r+q),
o que prova (a) e (b).
Tomando s'>, resulta de (3 1.4a) e (3.1.5) que

det(Ajl“’)¢O para | m=p+r e j >m.ax(p+s r+q)
e, de(3 1 4b)e(3 1 5) que

det(A”’));&O para m>p+r e j= max(_p+s r+q)=r+gq,
' ﬁCa;ido d’emons'_tra_t_:fos (c) "e' (d)fl

3 .Bs'té-.s:e,' 'e.lg.é.ra',' Eﬁ'c.:.cjndigﬁes' de estabelecer a consisténcia dos estimadores dos
"-:.1no.m.entos Cém efe1to p.e}o. Ie.r.na. 2. 2. o s1stém§ de équagoes (3.1.3) converge em
'probablhd.ade.para o siétemé (.3 1.2), em .q.ue a. respectlva matriz associada é ndo
' ..singular.na's 'condic;ﬁes- do ]énia 3-.-1L-Dest’e’ I'n'od'o, séguese o']gma:-- :

L"é]ﬁ:.ag" 32 SeJam ﬁ, .é a, duas sgcéssﬁes Cfonpl(}gicas relacionadas pelo modelo de
fungz”zo transferénmaracmna](r,s,b)x(p,q)deﬁmdo em (2.2.1), em que 'lsg's raizes de

W (B) se encontram fora do c1rcuio umtano Entao tem-se

5 ='5,.*"+op'('1) i=l...m
B} =, +op(l) A=01..,p+s",

c}uando

(d) s'=s,m=p+re jzmax(p+sr+q),
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(b) s'=5, mz2p+re j=max(p+s,r+q),
() s'>s,m=p+re jamax(p-i-s’,r-%q),
(d) s'>s, mzp+re j=max(p+s',r+g)=r~+~g,
onde est4 subentendido que 5, =0 para i> p+r e @, =0 para 5" > s . B

Estabelecida a consisténcia dos estimadores dos momentos, efectuar-se-4 em
seguida o estudo dos estimadores dos minimos quadrados, num quadro de regressdes
iteradas diferente do definido na secgao 2.2,

Assim, suponha-se que se dispde de n observacbes de f, e «,, satisfazendo o
modelo (2.2.1), admita-se conhecido o valor de p, e construam-se as regressdes iteradas

de ordem m (m=p,p+1,p+2,...), sucessivamente para s’ =0,1,2,..., cuja j-ésima
np P p ja J

regressdo iterada ¢ definida da seguinte forma:

(1) Para s"=0:

1 P J
— G{/) 04j) 0(j) s0(j-u} 0(/)
ﬁt - Z5i(m) ﬂr—i + me(m) a.‘—b-—n’ + Zgu(m) em,l—u +€m.f b
=0

i=1 =]
t =max(m,b+p)+j+1,...,n cm=p,p+l,...; j=01....
onde o sub-indice (m) indica o ordem da regressio, o sobre-indice 0( ) representa, para

Gy

Hi

s'=0, o estadio da regressdo (j) , e ¢ o termo residual correspondente e

i P L
50() _ _ S0(L) _ ~ ({0} _ AO(LY AO(o—u) S0(v) o 0{u) A0(1)
em,.‘ _ﬁr Zé‘i(m)ﬁr-i Zwl(m) ar—b—.’ Zgu(m) em,lmu » €N que 5:’{»!:} * a)x'(m) € gutm)
i=] I=0

=]
sdo as correspondentes estimativas dos minimos quadrados.
(2) Para s =1, utilizando uma notag¢io semelhante:

™ ot J
_ i) W) 1) a1(j~n) 1(/)
ﬂf - ZJI'(PJI)ﬁ!—i + Za)/(rﬂ) al—b—'l + Zgu(m} em,:—n + em.! H
i=1 I=0

=]

I=max(ﬁ,b-@’ﬁ?l)_'—i—j-t-l,...,n sm=p,p+l...; j=01,...,
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~1{B) _ i) niku) 1(v) 51-w) M) 1)
onde em i = ﬂ Zal(m}ﬁf—i Z !(m} a —~fef Zgu(m} Hif-n 2 em que 5:{:») ? n'{m) ¢
r"]

u(m )

G!”) sa0 as respectivas estimativas dos minifnos quadrados.

(3) Generalizando para s’ :

pts’
s'(J) s'(7) s &’ (-} 57}
ﬁ Zgl(m) ﬂ!—i + Za)[(m) a! b1 +Zgu(m) - +em,r >

i=] 1=0 =1

”'téﬁiax(m;b+p+s')+j+1,...,n cm=p,p+l,...; j=0L..., (3.1.6)

onde e’ ) =, 25,’(::;’ B Z 3 f(f,:’)) Z o ":;,(,” ¢ o residuo estimado

nf f
- ) 1=l : u=1
S8 (1) ﬂ.r(t)) Sy on
da - esnna regressao iterada ‘'de ordem m para s’ e, Oiimy > Dy 9“(,") sdo as
coﬂeépondentes"estimaﬁvés dos minimos quadrados.
‘A consisténcia dos estimadores dos minimos quadrados, 81D (i=1,...,m) e

| .A.f(,(,,j)) (l O,'l;'.'.,.,l?."#s;), domodelo (3.1'..6), para os pardmetros &, (i=1,...,p+r)e
(.g = 0’1__’:'_'01_04“:9);.r"#.S];DeC'tl'..V.El.'rﬂe::.z}té, é prbxlfa'da. recorfendo aos lemas 33e34a
.S.ég:uir:a].;'r.e.sér:ltlédqs.; o
| Lema 3'_3::_.1).?“5' Qﬁaiéquér inteiros po'sitivos- s, mej,
o RN . B _AS,U_)._ e .

B em-,r :em+j.r .

onde e’ “ ) ¢a sene remdua] estlmada da _] ésima regressao iterada de ordem m para s’

A 0 Q ~
e & = Jj,:fj ©(B), - &:11® (B)a é o residuo estimado do mode]o de regressao

linear multiplo de ordem (m+ j) para (s’ + j ).

Demonstracéo:
Sejam
SN RY . 1 S5 LUy g i) ~ () 0 S paes
5»; (B)_]“'é‘](m)B“"' §m(m)B? € (B) “){J(nf)"'wls(I)B* + p+s(m)B ’
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os polindmios estimados associados 4 j-ésima regressdo iterada de ordem m para s’ em
(3.1.6).
Como
" 25(0) S
~5'{0) _ s 25
€ = B _255(;»1) Prai— Za)l(m) A bt >
i=1 I=0
a primeira regressdo iterada ( j =1) de ordem m para s',
i p+s’
— s s'(1) s'(1) 55°(0) s'(
ﬁr - Zé‘i(m) ﬁr—i + Za)f(m} ai’-—b——f +9](m) em,l—] +em,! *
i=I 1=0
¢ equivalente, por substituicio, a

i pts’ e s’
_ ) S0 (1) £5(0) ~ 5'(0) (1)
B, = Zé‘i(m} B+ wa(m) 2 +91(m) [ﬂ:-] _Z5i(n1) B — Zwi(m) ai—b—l—lj|+em,r ’
i =1 =0

I=0

ou seja,

n ]
N s pi (1) Ss'(0) pi+t
ﬁr - [Zé‘i(m)B J+91s(m)[B—25i(m)B J ﬂf +

i=] i=1
pts’ pis’
5" ol s'() ~ $'(0) i+t s
t+ Zmi(rn)B _gl(m) Z(ol{m)B ar—b +em,.’ N (3}7)
1=0 i=0

Ora, o coeficiente da primeira parcela de (3.1.7) corresponde a um polindmio de

grau (m +1) e, o da segunda parcela, a um polinémio de grau ( p+s'+1), i.e.,

i+l p+s'+]
A, =[Z‘DfBiJﬂf+[ Z@fB’Ja,-ﬁe;.‘f)- (3.1.8)
i=1 =0

Deste modo, (3.1.8) representa uma regressdo linear multipla de ordem (m+1)

para (s'+1), donde, de acordo com a notacao que se tem vindo a utilizar,

i=1

i+l ps'4
_ S'H1(0) i 5+1(0) pl s4+1{0)
ﬂ.’ - (Zaf(m-t-l) B Jﬂr +( Z a)I(r}H—]) B Jal—-b +em+l,r * (319)
1=0

Assim, de (3.1.8) e (3.1.9), respectivamente, tem-se
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S m+§ p+s+]

A:z(:) = 18 Z(}) )8: =T Z O a,.,,

C =0

ni+l

As+{0) _ 5 410y A 5'+1(0)
oy =P, Z fim+1) ﬂ,_, Z Dy imsty Feopy s
o0 que implica que

~g'(1) A5 +1(0)

em,r =em+l,1 : (3-]-}0)

Considere-se, agora, a segunda regressio iterada (j = 2) de ordem m para s',

5°(2) §'(2) §'(2) "s (1) () ns 0) Ky (2)
Z5J(m) =i + Zwi{m) a =b-1 +9](m) -1 +92(m) m, -2 +€ : (3111)

l«wf
- Ora, .
- 0y o (0} a8 (0}
it =Py Z itm) Broasi — Z Dimy Xyopoy
i=}
e, por (3.1.10);
. (15_ 1(0) ml 0) pis'+]
AsT(1y - ns+ i s+ ( ~ 5" +H(0}
en:.:--1 "“ m+l -1 )8: 17 Zé’x(mﬁ) ﬁr 140 - Z J‘(m+I) at—b—l—n"

=] .
AS‘S.ims_.'('??-'i-1,:1)'.eq'uivale..a. o

RS 5 (2) 5'¢2) SHEHOY i+ §(2) s s (0} pi+?
ﬁ (Zé‘!(m) J g](m) ( Z§r(m+l) B ) 92(:7:)[ Z i(m) B ] ﬂr

i=1 i=] i=]
p+s e i o R : p+s' I : L
5 (2) 7 (B ” s+I(U) i+1 s (2) A 5(0) ppi+2 § (2)
Z(on'(m) B Hi(m) Z !(m-i—]) B 92(m) Z I(m) B a +em r . (3 1 12)
) I=0 ) 1=0 .
Os coeficientes das duas primeiras parcelas de (3.1.12) - correspondem,

respectivamente, a polinomios de grau (m+2) e p+s'+2), ou seja,

I=0

mt2 _ prs’t? L o
:(Z‘M’Jﬂ,*( 208" |, +e)?, 1 (3113)
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gue representa uma regressio linear multipla de ordem (m + 2) para (s'+2), i.e.,

TR p+S +2
s +2(0) s +2(0) §+2(0)
[251(n1+2) ﬁr z w!(nHZ) arwb + em+2.r ' (3’] 14)

=0

Dos residuos estimados de (3.1.13) e (3.1.14),

n+2 pts’+2

hfn(f) = ﬂ Z(D /B: i Z O a,.,,

=0

pts’+2

&5 20 _ S42(0) A5H200)
m+2 ! ﬂ Z§I(J)l+2) ﬁ—: Z J‘(nl+2) r -b-1 2
refira-se que

e = gs20) (3.1.15)

m m2 .t
Considerando, agora, a primeira regressao iterada (j =1) de ordem (m +1) para

(s'+1),
m+1 B p+s'+l :
§'+1( s'+1{1) F+I(1) ".s‘-t-l((}) s'+1(3)
Z&(;m)ﬂ; ot Z DOyimery Koy +9](m+1) mil il T iy =
vem, por (3.1.10) ¢ (3.1.15),

25(2) _ ~sHDY
em,r T Tm+le

Assim, repetindo, sucessivamente, 0s mesmos argumentos, tem-se que a j-ésima

regresso iterada de ordem m para s’ pode ser reescrita como uma regressio multipla de

25" =¢é° +j(0)
i m+j.i

ordem (m+ j) para (s'+ j), donde ¢ ., ou como a ( j —u )-¢sima regresséo

iterada de ordem (m +u) para (s'+u ), u=12,..., 7 -1, resultando &\ = g5+t~ @

.t L

Admita-se, agora, que existem os estimadores dos minimos quadrados 5}1,(”1)}

(i=1..,m), &) (1=01...,p+s') ¢ G5 (u=1,...,j) da j-ésima regressio

uim)

iterada de ordem m para s’ em (3.1.6). Entao, a partir das equagdes normais desta
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regressio, tem-se o conjunto de equagdes, para as quais os referidos estimadores serdo

suas solugdes:

Zﬂ,wh”;‘f’*o h—l (3.1.16a)
Za,“”;‘f’ 0, k 0,1, p+s’ (3.1.16b)
t=T
Z”;‘fl’" &N =0, u=1,.,;, (3.1.16¢)

onde T =max{m,b+ p+s')+j+1-
Ora, pelo lema 3.3,

eﬂs-t-; u(0)
-t m+ j-u, =t

éS’(J'~~)

e, substituindo o segundo membro desta igua}dade por

LI, = 51O (B), 5 B,
'.(3'.1'.1'.6'.c)' 'pédc ser escrito como
2[6:,:;'::”’(3);%, LOLO(B)a, 1 <o, §
ou seja, -
mej o prs'sj
D ,i:{,,:j,ﬂ"),,)[Zﬁ, ; ”‘“)} > *;;;;;;g"’“)[za, i ,@;(,J?Jzo,u =1y, (3.1.17)
i=m+] I=pts'Hl
res.u]tando.o. sistema de equag:oes (3.1.16} equzva]ente ao sisterna formado por (3.1.16a),
Gilebed.lln. DR L .
“Por outro lado, pelo lema 3.3, M
.

~S'(J) _ as D)
em,! em+; £ 02

~s'+i(0)

Onde eﬂl‘FJ !

€ o residuo estimado da regressio linear multipla de ordem (m+ ) para

(s'+ /) ie,
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és’-g'(O) 5S+J(U)(B)ﬁt "“1(0)(B)a,_b s l:T:---an .

mt g [E) et j

~ . P s+ j(0) : ;
Entdo, para os estimadores dos minimos quadrados 5.(m+1) (i=1,....m+j)e

"f(:ffjo)) (1=01,...,p+s"+ j), tem-se o seguinte conjunto de equacdes normais,

55+ (0) = ;
Zﬁrwh m+j! 0’ h—]""’m+-}

Za, op O =0 k=0],...,p+8+],

m+; /

ou seja,

Zﬁ, Le) =0, h=1..m+j (3.1.18a)

Za,w”“’—(} k=0 ..,p+s'+j. (3.1.18b)

L)

Ora, se estas equagdes se verificam, implica que também se verificam as equagoes

(3.1.16a), (3.1.16b) e (3.1.17). Deste modo, pode dizer-se que os (m+{(p+s' +1)+ ;)

estimadores 85 (i=1,...,m), &) (1=0],...,p+s") e 05 (u=1,...,/), daj-

¢ésima regressdo iterada de ordem m para s' em (3.1.6). satisfazem, também, o sistema
de equacgdes (3.1.18).

Restringindo (3.1.18) ao conjunto

Zﬁ, b n =0, h=j+1,.., j+m (3.1.192)

m !

Yo, =0, k=01.,p+s", (3.1.19b)

este é equivalente ao sistema de equagdes apresentado no lema seguinte.




Lema 3.4: Os estimadores 5;‘(,‘,;’)) (1=1, m) e @)% (1=0,),...,p+s"), obtidos na j-
ésima regressdo iterada de ordem m pafé_- s" em (3.1.6), sdo solugdes do sistema de

equagoes

ps'

yy(h)= Zé',“"(f"f))yﬁ Zm;(f,{;yaﬁ b+l h) h=j+h...,j+m (3.1.20a)

™ s

yo(b+k)= Zc?f(f"’))}/aﬁb+k—z Zw,‘(f,f))yak I),k=01,..,p+s, (3.1.20b)

1 n . ] N
onde 7:: Zar 2 s 7/,6 )Z_Zﬁnhﬁa € }/aﬂ(h):_zaf*hﬁf
L e L Hor

Demonstracio:

Da j-ésima estimagfio dos minimos quadrados iterada de ordem m para s', tem-se

2 m 260) A5 | ') 55 U-n)
m ¢ 5 (B) a)m (B)ar—b Zgu(m) m [
.. =1

Tomando Q,;, 75:(”(3);6 ””)(B)a _, € substituindo &% em (3.1.19),

m.f

Vem
N ! () 45 )_
. "Z'ﬁi‘wh Qs'(j).: _Zgu(n{) m rj—n =0 3 h= J +1!"'5J +m
=T L =] i
n i ) )—
g Zar—b— § (j} { zgaf((rr{) ;(’J"N : mO H k = 0315-":p +Sr »
" Tou=l N
ou seja,
S 0| ¥ (1)
(7 't . .
Zﬁhh Qs'(j).t - Zgu{m) Zﬁr*h m,rku 0 ’ h =J +13- e ] +m (31213)
=T =1 =T
3 9, 55 G | _ _ (3
Dot —Zﬁs(;{Za, i Ci }—0 L k=01..,p+s' . (3.1.21b)
=7 u=l] .

Mas, pelo lema 3.3,
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A -u) A5 i-u(0)
- - i+ =t it *

A5 f-u () s j-u(0) ~ s+,r u(0) _ . ;
Onde em+j—u,£-—u 5m+j -~ (B)ﬂr -t m+j # (B)ahbﬂl ? 1= T" TP € 0 resxduo
estimado da regressdo linear multipla de ordem (m+ j—u) para (s'+ j—u) e cujas

equagdes normais correspondentes sdo

".S'+_,l w(0) _ - : . — 4
Zﬂf Gy =0 A= mtj—u s u=1,...,]

A5’ j-u(0) — [ . . _ .
Zcx, boiek Emi i =0 5 k=0L,pts'+j—u; u=1..j,

as quais sdo equivalentes a

58w} _ — Do 4y — :
Zﬁf_,, e =0, h=1l...,m+ju=1..,j

5 (i-u) — . _ .
Zarbk mlut =0 5 k“—osla---:P‘i‘S' - u—l,...,_] .

Assim, as equagdes (3.1.21) reduzem-se a

Zﬂr—h Qs'(j).r =0, h=j+L..,j+m
=7

Fl
D oy =0, k=01, p+s",
=7

com Qs’(j)‘z = 5‘;’(}) (B)ﬂ.' maﬂ)j;(j) (B)ar—fﬂ i‘e'?

T

S 8,8 =35 [zﬁ_, 5. ,.}z *:(::;[z . ﬁJ el it
=T i=1

(3.1.22)

"

M N
_ S5'(J) N —_
Zar—b—k b= Zé‘i(m) [Zaf bk P ;]*' Za).'s{nf’) |:Zar—b—k ar—b—1:| s k=0l...,p+s".
i=] =7

=T

Dividindo o sistema de equacdes (3.1.22) por n. completa-se a demonstracio. B

03




i No lema seguinte ¢ estabelecida a consisténcia dos estimadores dos minimos
quadrados iterados. Assim,

Lema 3.5: Sejam S, e «, duas séries cronologicas relacionadas pelo modelo de fungéo

transferéncia racional (r,s,0)x{p,q) (2.2.1}, com as Taizes de 5;+r (B) fora do circulo
unitario. Entao, tem-se
éf(if)) =6 +op(l) ,i=1,...m
& =aw +0,(1),1=01,..,p+s',
guando
(a) s'=s,m=p+re j2max(p+s,r+q),
(b) s'=s, mzp+re j=max(p-i-s,r+q),
() s'>s,m=p+re j2max(p+s',r+q),

(d) s'>s, mzp+re j=max(p+s,r+q)=r+q,

onde estd subentendido que & =0 para i > p+r e @, =0 para s'> 5.

Demeonstragao:

Por (2.2.22),

reb)=7,+0,0) . 73 ()=7,+0,0) € 7ip(h)=7,0+0,0).

Nestas condigbes, as equagdes (3.1.20) convergem em probabilidade para as
equagf)es (3.1.2), cuja matriz associada é nao singular na condigdes do lema 3.3. Fica,
aésim, demonstrada a consisténcia dos estimadores dos minimos quadrados iterados no
novo quadro de regressdes iterativas definido em (3.1.6). 8

Da definicio do modelo (2.2.1), tem-se
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5,,,(B)=9,(8)5,(8) ¢ @,..(B)=¢,(B)o,(B).

ou seja,
=[s,(B)5,.,(8) ¢ 0.(B)=[s,(B)]"w;..(8).

Sejam, entdo, 6 (B) e @2 (B) os polinémios estimados, respectivamente, de

m

5,(B) e @,(B), definidos por

5:0B)=1p, B 6:0(B) e @10 (B)=|p, B a0 (8),

onde ¢, (B) ¢ o polinémio autoregressivo estimado consistente para a série residual , €
s(;) sy pi "S(J) s'(7)
5”, Zé‘,{m) B' e &'Y(B)= Zco,{m)B s&0 0s polindmios dos minimos
=0
quadrados estimados da j-ésima regressdo iterada de ordem m para s’. Como
consequéncia directa do lema 3.5, surge o resultado:

Lema 3.6: Nas condicdes de convergéncia estabelecidas no lema 3.5, tem-se

50 (8)5,(B)+0,1) © 31(8)=0,(B)+o, (), §

m

i.e., todos os coeficientes estimados dos polinémios 67" (B) ¢ @: ' (B) convergem

em probabilidade para os coeficientes correspondentes em &,(B) e ,(B),
respectivamente.
Demonstracao:

Nas condigdes do lema 3.5,

5;B)=5,,,(B)+0,(1) e &;(B)=a, (B)+o,(1),

m m pts

€, como

éP(B)=]—Z:¢3jB' com ¢, =¢,+0,(1),i=1,...p,

yem
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5. (B)=,(B)+o,(1) ¢, consequentemente, [§, ()] =14, ()] +0,(1).
Logo, |

1 .

5:0(8)= |5, ()] 62 (B) 2 o, B) 5., () =6, (8)

a;0(8)=[p,B)]" 0,9 (B) — o, (B)]" ;.. (8) =0, (5).m
Concluida a demonstragiio deste lema, encontram-se verificados, sob diferentes
hipoteses, ‘u_)dos. 08 principais resultados estabelecidos na sec¢do 2.2, para o quadro de
regressdes iteradas definido em (3.1.6). A partir de agora, estd-se em condigdes de
defifiir o coficeito dé fun¢do de autocorrelagio estendida generalizada amostral, o qual
iré permitir descrever uma nova metodologia de identificacio dos modelos de fungio
transferéncia, como se constatard mais adiante.

_ Ret01n¢:_~se, entdo, 0 modelo de fungao transferéncia racional (r,s,b)x(p,q) (2.2.1),

. - 5;+r (B))Bt .ﬁ._a);_‘_s (B)af—b _+ _9:+q (B)al '

Tomando. |
Yire =8, (BB, -}, (Bla,, . (3.1.23)
tem-s¢
Yy =0.y(Ba, . (3.1.24)

o que significa que Y, segue um processo MA(r«{»q). Designando,: genericamente,

y (k) a funcio de autocorrelagdo amostral de Y, no desfasamento k, ter-se-4

Fys (kY=0, k>r+g o
e , S (3.1.25)
20, k=r+gq R
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ou seja, a fungio de autocorrelagio amostral de Y2, , é assintoticamente nula a partir do
desfasamento k=r+¢. .
Considere-se, entéb, a sucessio
LAV I () S0 — '
Y. /B Zé‘r(nr)ﬂr =i Z tmy Fiopr t—max(m,b+p+s)+],...,n
F={
=67 (B)B - (B)a,., (3.1.26)
definida a partir da j-ésima regresséo iterada de ordem m para s’ em (3.1.6),
pis’ J y
— s} S0 S'{JY A" (j-u) £
ﬁr - Zé‘:{m) ﬂrﬂf + Za)l(m) al b-1 +Zgu(m) em =it +em t ®
i=] I=0 1e=]

f=max(m,b+p+s')+j+],...,n sm=p,p+1,...; j=01,...,

onde &Y' =p - Zé'f(,f,’))ﬁk, Za")f(f,f)}o: ZB”“ ¢sU= ¢ o correspondente

m 1 ui{m) m it
u=l

residuo estimado e, 55, &9 e 62 s3o os respectivos estimadores dos minimos

quadrados.

Relativamente a ¥*' ) pode estabelecer-se o seguinte resultado:

m,t
Teorema 3.1: Sendo f, e &, duas séries cronoldgicas relacionadas pelo modelo de

fun¢do transferéncia racional (r,s,6)x(p,q) (2.2.1), com as raizes de & p+,( ) fora do

circulo unitério, tem-se que Ty (k) € assintoticamente equivalente a 7,, (k) , L€,

"Y:’"('j) (k) —r,;”!} (k) = Gp (}) ’

quando s'=s, m=p+r e jZmax(p+s,r+q).

Demonstragao:

De (3.1.23), vem
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B . .
= 5;+r (B)[YP+H +a)p+s(B)af‘b] ’

e substituindo f,, em (3.1.26), tem-se

53 (1)

ys R0 g " e 4

mr 5 (B) [ p+r 1 p+s B)ar b} (l);i(") (B)arub »
pr
ou seja,

é's () (B) §”S’(J‘) (B)

v == 5 (8) ,,,+,,—H1~— o (B)]w,,+s(3)+(”“’(8) @), (B))|a,,. (3.127)

Ora, pelolema 3.5, para s'=s, m=p+r e j2= max(p +8,r+ q), resulta que

g;'(j) (B)
5;+r (B)

=l+op(1) e a)‘(’}(B)—a);H(B):op(l).

Uma vez que @,,, (B)=0(1), (3.1.27) vem

CYEO < (140, )Y2,, —0,()a,,, (3.1.28)

0 que implica que
o <[00 [rs,, I —2|1+op(1)] L7, e+ o, 0] o
Mas, por (3.1.24),
Y5, =0, (B)a, =0(1)a, .
Entao, recorrendo as propriedades sobre a convergéncia em probabilidade, o, (-),

e ao concetto de limitado em probabilidade, o, (), introduzidos na secgfio 1.2, obtem-

se, apos alguns célculos,

[Y,:f")] —-[l+o @2 ” . ,]: — op(l) aa,_, +op(1)aib .

Somando sobre ¢ a igualdade anterior, onde 1, = max(m,b+ p+s')}+1, vem
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t=1 t=ty =

[Ynsa 51)] - [}.;‘-*"._Op (1)] [ pr, r] Op (1) Zara.'—b +Op (I)Zaih i
r =l -
Ora, tendo em c;)nté que a,, € um processo estaciondrio, tem-se que

Za, y = =nQ (1) €, uma vez que a, € o, , sio séries nio correlacionadas, i.e.,

1=l

Cov(ar ,a,_b) =0, V¢, resulta que ia, Q,, =no, (1)

f=1

Deste modo, pode escrever-se,

ST =fvo, W] D[z, 1 +10,0),

1= =1

ou seja,

Yl -2l ) =22 S, e, ).

{=t) Ly =1,

Mas, por (3.1.24) e tendo em conta que a, ¢ uma sucessio estacionéria, vem

Sl =lon, B Y a2 oo, () =n0,q) . (3.1.29)

=i 1=

o que implica que, para s'=s, m=p+r e jZmax(p+s,r+q),se tem

Sl =3 [T =0, 00, (31.30)
1= =
Considere-se, agora, a expresséo (3.1.28). Entéo, pode escrever-se .
:
K;: fj)Ynf Eii = [(1 +0p(l))yg+r,r —Op (l)al-b] [(1+Op (]))Y;-i»r 1+k Op (l)al-rkvb] = .

= [1 + OP (} )] Y;+f>rY,:+r,r+k (1)}7;;+r t r+k b Op (1)Y;+r.r+k al—b + Op (l)af—baHk—b H

¢, somando sobre ¢ esta igualdade

i -k
ZYJ: .'U}Yr: f’ii M{1+0 (1)]2 P“f P+r I+k -0 (] Z b+t r+k b
1=t

1=t

1=y
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n—k

-0 (l)z prrark @y 1O, (I)Zaf—baﬁk—b .

f=1, 1=t

Ora, - 'por: (3.1.24) ‘e - sendo @, um ruido branco estacionario, i.e.,

n=k
Cov(a,_b,am_b)z 0, Vk =0, tem-se Za,_b QA =10, (1), resultando que

1=

n—k n—k
Z Ys {J)Y,: Sii [] + o, ])] Z et ;.'.r 1+k p (])Zararw‘\--b —o, (1)Zar+karmb + no.ﬂ (])

1=t =g =t =1

Como a, € a, sdo dois processos estaciondrios nio correlacionados €, por sua

vez,

Seor [e,w(B)] S aas =no (1),

=1 =1

vira, entdo,

.
ZY,Ef”,:fii Z oY ir =0, (1) (3.131)

n = I =f’
Esta ultima expressio é equivalente a
! p q
n-—f\ ( ) ‘o 1 n-k
: _ Syys'( _ _ - 5
-1 n ) Z}]m { m,i+k 1.8 3\ n ZY}Hr .!Yp+r 14k
B2 e F) A ~o, (1)
Rimy 1 Z [Ym)]z = 1 Z[ ]
m.1 p-H' I

n ., 1=t

A partir de (3.1.29), vem

Sl F o0

Ry

e de (3_.1 .30), tem-se

2l = Sl F o, 0-0,00,

", fr,

resultando que
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=k Bk

YS(J)yS’U)'
Z m.,it otk Z pr.t p+r i+ ~ OP(])

1=t 1=

CSer S o0

=t t=q

Ora, pela proposigho (c) apresentada na secgdo 1.2 que estabelece que

) =0, (1), pode, finalmente, concluir-se

ek

Z Yy s z
m,i m I+k ptrd p+r 1k
=4 =i —
3 - OP (1) ?

Yol YT

1=t =y

ou seja,
renk)sr, (k) , Yk, s'=s, m=p+re jzmax(p+s,r+q) B (3.1.32)
Como consequéncia do teorema acabado de demonstrar, resulta que os

verdadeiros valores dos parametros podem ser substituidos pelos respectivos

estimadores dos minimos quadrados iterados consistentes na discussio das propriedades

assintOticas da fungio de autocorrelagio amostral da série transformada Y547,

w1

Deste modo, se o modelo que relaciona f, e a, for o modelo de fun¢io
transferéncia racional (r,s,b)x(p,q) (2.2.1), entdo, tendo em conta (3.1.25) e o teorema

31, ¥ ) segue assintoticamente um processo MA(r+q) para s'=s, m=p+r e

m,i
jz max(p + 8,7+ q) ,l.e.,

Ty k)=0, k>r+gqg
(3.1.33)
0, k% =r+q

desde que esteja verificada a condigio de convergéncia s'=s, m=p+r e

jz max(p +s,r+q).
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A fung@o de autocorrelagio amostral r,,,; (k) passar-se-4 a designar por m-ésima
o e i

funciio de autocorrelagio estendida generalizada (FACEG) amostral_de S, e a, para

!

5.

Esta func¢ao generaliza o conceito de funcio de autocorrelagio estendida (FACE)
amostral introduzida por Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984). Com efeito, se a, =0, quase
certamente nula, o modelo de fungdo transferéncia reduz-se a um processo
ARMAU) +r,r+ q), ou seja, a um processo genérico do tipo ARMA(p,q), €, neste caso,

r.s» (k) representa a FACE amostral do processo f, quando & = j, vindo

L) =0, k>g.m=pe j2q

20, k=g, m=pe jzgq

0 qﬁe .t_raduz o resultado (3.5) apresentado em Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984).

3'..2. COrfeIéqﬁ_o Cru_za_d_é e_ht_re Iz.l_s séries residual e “input”

A .deﬁ_nig:ﬁ_o. de _quelé_ | de fu_n(;ﬁ_o trgnsferéncia, mtroduzida na seccdo 2.1,
apresénta co}ho uma:da's Sﬁas hipoteses ﬁmdamentais a inexisténcia de correlaco entre
as s.ériesl residua] e “input”. |

Consi.d:e.re-se, entdo, o modelo (2.1.1),

Y, =0(B)X, +N,,
onde N, € uma sucessio residual estaciondria de valor médio nulo néo correlacionada

com a série “input” X, i.e.,

C(N,,X,)=0, s,0=012,.... (3.2.1)
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Procedendo ao branqueamento do “input” por um processo ARMA invertivel e

estacionario, (2.1.1) é equi’va]ente a

p, =v(Ba, +e,,
_4.(8) _8(8), . _4.(8)
em que q, = GX(B)X' , B= HX(B)Y‘ €e = GI(B)N' .

Uma vez que a série “impuf’, a,, ¢ um processo invertivel, admite o

I

desenvolvimento

a=SAX_ (3.2.2)

e, supondo que a sucessdo residual, e,, segue um processo ARMA(p,q) invertivel e

estacionario, também se tem o desenvolvimento

a =2 2€.. (3.2.3)

o
i=0

Como consequéncia directa de (3.2.1), (3.2.2) e (3.2.3), tem-se

Cla,,e,)= iiﬂi ACle, X, ,)=0,5,6=012,..,

=0 j=0
ou seja, a hip6tese fundamental (3.2.1) implica a inexisténcia de correlaco entre o ruido

branco residual a, e a série “input” branqueada a, .

Logo,

C
.. (k) = Clanan,) _ . ViLk, (3.2.4)

i
2 2 |-
(Ja "Oq )2

ie., a fungdo de correlagio cruzada entre aquelas duas séries é sempre nula para

qualquer desfasamento 4.

Nestas circunstancias, considerando o modelo de funcfo transferéncia racional

(2.2.1),
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etendo em conta (3.1.24), ¥, =6, (B)a, :,_-:é_'.(S'.ZA), pode concluir-se que

Py . )=0 , VE.

prr ¥y

Designando por 7,, (k) a fungfio de correlagio cruzada amostral entre as séries
pr %

Y, ¢ d, nodesfasamento k, tem-se, como consequéncia,

r, . (kK)=0 ,Vk. (3.2.5)

Do ponto de vista das aplicacdes, em fase de avaliacfio do diagnostico, no que diz

respeito, em particuiar, a verificagBo da hipdtese fundamental (3.2.1), este ultimo

oie.0» devido

resultado tem pouco alcance pratico em virtude de nio se conhecer a série Y
a ser dependente de pardmetros desconhecidos. Por esta razio, é necessério trabalhar

‘com’ a série estimada Y definida a partir das regressdes iteradas (3.1.6). O lema

seguinte permite estabelecer a equivaléncia assintética da fungfio de correlagdo cruzada

amostral de Y,f,ﬁ” ¢OM & SUCESSAo IRpULT

Lema 3.7':'_'_Ser.'1d'o_:.ﬁ;_'_e 2, duas séries cronolégicas relacionadas pelo modelo de fungao o

tféi.risfer.én.cia..féci.c')n'.ai. (i‘,S,?))'x(p;éj (2.2.1); com as raizes de §;+r(B) fora do circulo

unitéﬁé, '{é.r.r.lj-'se. ql.le_. },,:({ P, (k) € assintoticamente equivalente a 5 a (k) , ou seja, .
Rava ) =1y (B) =0, (1), g

quando s'=s, m=p+r e j2max(p_+s,r+q).
Demeonstragio:

Multiplicando ambos ac membros da igualdade (3.1.30),
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_Z[y;l(nl 1 [ ,,‘H,] =op(]) , com ¢, :max(m,b+p+s')+},
n

=4 =

por Za, , € uma vez que a, ¢ um ruido branco estacionério, i.e., Za, =n0, (1),
=t t=1

vem

DN DICHEELDY N DI (Y

1=t =4 =y t=4

o que implica que

22[;5’”] Y| = 2Z[,,H,] Sat+o, 1) . (326)

1=ty =1 =1 t=1)

Considere-se, agora, a expressio (3.1.28),

Vo2 =140, -0, We,.

Entao,

Y;}J} (1'('0 (1)) p+rta —~0 (])ar baf+k H

e somando sobre ¢ esta igualdade, com #, = max(m,b+ p+s')+1, obtem-se

n—k n-k n—k

zyn‘f rU) £+k (I +o (}))Z p+r.‘ Za: barﬂi 4

=1, 1=t =t
que é equivalente, apds alguns célculos, a
n—k n-4 n=k
5 () s
Z mt arﬂ\ _Z ptr, r op (1)2 Yp+r,l a1+k - Op (])Zaaﬁbamk '

1=t f=q =gy =0

Ora, por (3.1.24),

p+r ! = 9r+q (B)af = O(I)a: 3
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e tendo em conta que @, e-a; sdo . dois ruidos brancos estacionarios nao

n-k . n-k
correlacionados, ou seja, Za,mbam = ( ) Za Q,,, =Ho, (1), resulta que
1=t =4
1 n~k ( ) ] n—.k .
s4J 5 —
Zymr _—Zypﬂ,r @y "'Op(l)' (3.2.7)
h t=t n =1

Assim, (3.2.7) € equivalente a

]n}c

1 YS (1)
Z[Ysm] iaz ’ n; - _
2 my !

h S ST S|’

1=t =1

‘ Z
n H 2 p'””

1
g ipA [Yp’w,, § ;af e 0,(1) . (3.2.8)
B 53 A DY
= 1=

Ora,

”Za ]) € %i[ p+rr} [QM‘I(B)}Z’],IE fzop(l):

ey, ' 1=k =1,
donde, tem-se

[ p+r r] 12 = Op 1

41 r~r|

Por (3.2.6) e pela proposicio (e) introduzida na sec¢do 1.2, tem-se, também,
s 2

2 Z[ mrJ)] .! = Op }

= r-r,

Entdo, (3.2.8) € equivalente a
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insk Ve ook

ZYnf,f” . DY Oy o (1)

= r, . =1

I
] 2 I3
z[x: s”] Z_af [ Y el

1=t =t *r] =4

(S]]
-

o, (1
Ora, pelas proposi¢des (a) e (c) apresentadas na secciio 1.2, \/—O‘”_%— =0, (I), 0
P

que implica que

n—k

ZY';:‘(J') aH-Ic Z Py r

= T — 1 zop(l)a

n . ) 2 n " 2
Z{er,gn Za [ p+r.r] Za12

= =ty r =1 t=t

ou seja,
Nape, B =Ty (), Yk, s'=s, m=p+rejzmax(p+s,r+q) @
Como consequéncia do lema acabado de demonstrar, além dos verdadeiros

valores dos parfmetros poderem ser substituidos pelos seus estimadores dos minimos

quadrados iterados consistentes na discussdo das propriedades assintéticas da fungdo de

correlagdo cruzada amostra) entre as séries ¥*¢) e «, , tem-se, por (3.2.5),

nit

Feeng (B) =0, VE, (3.2.9)

desde que s'=s, m=p+r e j2max(p+s,r+q).

Este resultado, como foi referido, ird permitir, em situagdes préticas, verificar a

hipotese fundamental (3.2.1) em fase de avaliagio do diagnostico.
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: 33 Metodologia de Identificagio do Modelo de Fungiio Transferéncia

Conforme jé.foi. referido anterionnen't.é,;. a- metodologia de identificagdo de um
modelo de fungfo transferéncia racional, mais a&:é;quado a descricdo conjunta de duas
séries temporais, esta relacionada com o procedimento aplicado para especificar os
valores dos in'téirés (f,s,b) € (p.g) A :det'erm'inag:éo- do pardmetro de desfasamento b é
1medlata através da fungfio de correlagiio cruzada amostral entre as séries “input” e
“outpyt”, r.p(k), e a especiﬁc'ac;ﬁo das ordens polinomiais p e ¢, do modelo ARMA
'aj.u'st.adoz a sﬁcé::.s.‘.sﬁo residu.al,. é.réa_l'i_zac.ia-_ recorrendo & metodologia de Box-Jenkins
univariada. O proﬁleiﬁa rééid.e. ﬁa.:i.dehti.ﬁcag:ﬁ(') daﬂs ordens polinomiais » e s, devido a
sub}ecthdade assoczada a anahse do padrio apresentado pela fungdo r,, (k).

Assun, deten.m.nados prev1amente os valores de b P e g, propde-se nesta secgao, e
com base nos résultados teonc.os .éstab.e]e(.udos nas secgdes 3 I ¢ 3.2, um procedimento
a}terf}éti'vé pafa aéSP’éciﬁbﬁgEé das ordens r ¢ s associadas aos polinémios “ouzput”
“mput’ respectx\.ramente ..c.onclumdo -se, deste modo o processo de identificagdo do
| 'modefo de fungao trénsferenm.a

:"Cbn's.idérém-sé; 'éﬁt'ﬁd', .'g'eﬁcﬁ'.cam'ente, as ji'ésimas' régressdes iteradas de ordem m
para s"-'ém.'(3.1'.6:),

£h S(J) 5'(7) 55" (j-u} s(J)
Z i{nr) ﬂt—x + Zwl(m) nbm! + Zau(m) m e +€ 3
[“0 . : u=1 D

t= max(m,b+p+s’)‘+j+1,...,n; s'=0,1,;..; m::p,p+l,...; j_'=' 0,'1,...,

m, i(m) n w{m) ml -t

onde &5 = Zﬁ”ﬂﬂm Zcbf((”a' “30ID U & o residuo estimado

=]

correspondente e, 0.+, @) e 6;Y) sfo as respectivas estimativas dos minimos

quadrados.
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Para cada uma destas regressoes, construem-se as séries
Yo = 6;(1)(B)ﬂ,_wé;(’)(8)a,_b , t=t,..,n ¢ t, =max(mb+p+s)+1,
e calculam-se os valores da fungdo de autocorrelagio estendida generalizada amostral,

S orl) vr()
£ F s'(F
207

mt+k
1=
Fysin (k) =—
ne i

Y [rzo]

1=t

para k =q,g+1,...,com s'=0,1,... e m=p,p+1,... .

Note-seque m=p, j= max(p,q) e k =g s80 a ordem da regressdo, a iteragdo e
o desfasamento minimos a partir dos quais se pode, eventualmente, verificar o resultado
(3.1.33),1.e.,

rYs'm(k)éOak>r+q ' ;
i , Sms,m=p+reJ2max(p+S,r+q).
20,k=r+g

Os valores rj,;,sn(k), k=g,g+1,...com s'=01..., m=p,p+1,...e j=0],...,

serflo, depois, dispostos em tabelas, conforme ¢ indicado na Tabela 3.3.1.
Assim, tendo em conta (3.1.33) e para quaisquer p e ¢ previamente identificados,

as ordens r e s podem ser determinadas de acordo com o seguinte procedimento:

(a) Se para determinados valores de s* e m’ surgem, na ;" -ésima linha e seguintes da

respectiva tabela, elementos estatisticamente nulos a partir de um dado desfasamento
k", ou seja,

rep@=0, k>E e j2 7,

toma-se s=s e r+g=k’,ie,r=k" —q.

O quadro relativo a esta situagdo, exposto na Tabela 3.3.2, apresentara um padréo

rectangular de valores assintoticamente nulos e limitado & esquerda por uma coluna de
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e Sisai
. - .o .o var - . vee N
d
(¢ + b) ‘mw,wﬁx 1+ B) ity | mwv;mwwﬁk.m o AN+ wu.,ﬂ.c_w%ﬂ : .Q..v.@vﬁﬂﬁ (b) ﬁﬂ.h.ﬂﬁ 0
.. ..AN”+ @v ﬁ_xﬂk Q+®v ,m,._uak. (b) &,%Q 7
- (7 +b) &nm .”Q..T B) b4, OS bk, z +m.v &.%ﬁ (1+ ) ok, () ol 1 d
e (z+ b) i, .. ”Q. 4 3 @ik, ....@v.&mw L.m. AN +. .m.v .&.v.? g Q + 3 ok (B) (Wod O
T+b T+6 B ....m. o z+b a +5b b .
m+b~ d S +d

i
3

.. .nNnﬁnO H\O .J. .._..&_.ha& ﬁ. 1l ¢ . a.—,nOﬁ..m. EOO ..“_”..T@nm H# nﬁuavt.w
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elementos estatisticamente significativos correspondentes aos valores da fungdo no

desfasamento k" =r+¢ para j=> j*.

Tabela 3.3.2: r}”.m(k*)io, k*=r+qe F e (k)=0, k>k" ,para j=j°

m* .1 m* .t

pts pts
Kol w8 ¥l S T RT FRD B2 K*+3 .-
m
J
0
1
Hi / X 0 0 0
7+ X 0 0 0 .
F2 X 0 0 0
j*+3 x 0 0 0

(b) Determinados os valores de r e s pelo procedimento descrito em (a), € necessario

verificar se o modelo identificado satisfaz a condigfo de convergéncia do teorema 3.1,
ie, se os valores m' e j para s=s sdo tais que m'=p+r e
Jj° =max(p+s,r’+q).

Em caso afirmativo, identifica-se um possivel modelo (r,s,b)x(p,q) para as duas
séries cronologicas em estudo, caso contrario incrementa-se o valor de j, m e/ou s' e
repetem-se os passos (a) e (b).

Neste procedimento faz-se referéncia a valores de r . (k") estatisticamente
}IJ

.
mo

nulos. Em aplicagdes praticas, a fim de se comprovar tais situagdes, terd todo o interesse

L e
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estabelecer uma regifio dentro da qual se’ péssa afirmar, com determinade grau de
credibilidade, que os valores da FACEG amostral que ai se encontram sfo
estatisticamente ndo significativos. Esté r'egiﬁc.)..pode ser definida a partir de alguns
resultados tedricos cléssicos da teoria dasl _'sé_ri'c:esj;.:t.emporais.

Sup’qﬁﬁg-sé, entfio, observada a Sut.:eééﬁd'cronolégica (X,,X,,...X,). E bem
| clo_l'jlhec::i'dc')'que o's:'Va'lc._n"eS_ da fﬁn(,;ﬁ(_) de éu‘toc_iéfféfagﬁo amostral de X, p, (k), possuem
* distribuigio assintética Normal N, (0,5, (0))), onde V(p, (k) & obtida a partir
dag formula :de']éér.tietft tBrockWeli, PJ. e Da.\'/i's',' R.A. (1995)]. No caso particular dos
.pr(%)'.(.:eésc.)s .p'ara. os q:uaisnée' tél‘zl.i. Py (k)=0 para k> k', vem [Murteira, B.JF., Miiller,
R

. _ _ .
V(py ()= ;(l +23 lox (f)]z) :
.: '.C'dr.itu:do, .nas' : a’pliéag}ﬁé's praticas, 0$ verdadeiros valores dos p, (k) sfo
desconhecrdos e 'sﬁb.s{t:bstituidos pélas suas eétimativas, vindo o desvio padriio estimado

- da'c_i'o' por

(Px(k)) (1+22[PX(I) ]
ASSlm de acordo com o teste de Bartiett (1946), irdo considerar-se

ésta’tisticamente’ 'n'uios 0s 'Vaiore's' de Fyron (k) tais que

o0 (B) <1, 960( ”,,(k))

No entanto, as estimativas dos desvios padrdes das autocorrelagdes amostrais, ao
aplicar- ‘a ‘formula de Bartlett, podem  ser - sobrestimadas,  especialmente nos

desfasamentos mais baixos, provocando, este facto, uma diminuigdo: da significancia
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estatistica da: furigéo':idé:.'autocorrelagéo estimada. De forma a evitar esta situagio
[Pankratz, A. (I_983.)'},'.__il.fe.’l”_.uf_i_l.iz_ar_-se, para os primeiros desfasamentos, o limite 1.25, em
lugar do tradicional vaior 1..9'6=

Irdio, também, cc_):n_s_.i_dgra_r-se estatisticamente nulos os valores de rylj.‘(rj,(k) que

satisfazem o teste “Porfmanteau” para k" desfasamentos considerados, ou scja, testa-

se globalmente a hipdtese da nulidade dos valores da fungfo de autocorrelagéio amostral,
Hy: Py = Pra == P =0.
Ora, admitindo que esta hipotese é verdadeira, sabe-se que a correspondente

estatistica O converge para a distribui¢iio Qui-Quadrado, i.e.,

Qz[&z(rl’,;f.‘ﬁ"(k))] ) }fl[ Y‘“’(k)] ~ X s

o que implica que a hipotese H, ¢ rejeitada quando O > Z(i,mk,),ﬁ_os .
(c) Apds a identificagio de um modelo, deverd verificar-se a nfio existéncia de
correlagfio entre as séries transformadas Y, ‘r-’ ), para j= j', e a série “input” a, de

acordo com a hipétese fundamental do modelo, ou seja, tendo em conta o estabelecido
no resultado (3.2.9). Do ponto de vista das aplicages, a correlagiio cruzada amostral

entre as referidas sucessdes sera considerada estatisticamente significativa se

n-k

\(I)
ZYHJ f r+k

=/
ey (0] =[—
3 m]

.t
wr, t= .'1

1.96

3 > .
3 1{(n—f1+1)*—k

(3.3.1)

I

De forma a exemplificar a metodologia acima exposta, considere-se a seguinte

situagdo particular:”
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- Sejam B, e a, duas’ s:ér'i'é.s:.' cronologicas que satisfazem o modelo de fungdo
transferéncia racional (2;1',b)l'>.<'.(.1,1)'é :c'l.'és._e"ﬁw}.éivzaﬁi;se'as respectivas regressdes iteradas
no quadro descrito anteriormente. :

Tendo em conta'os resultados teércos "éét.ab'elecidos, a condi¢do de convergéncia
para-a qual se. verifica a- equivaléncia _'éSéiﬁfﬁtiCa das fungdes de autocorrelagio
amostrais das séries transformadas, Y, vem, para o modelo em consideragéo,

s'=s=1, m=p+r=3 e j>max(p+sr+q)=max(23).
U Isto "sig"rliﬁc:a"qu'e a funcdo de autocorrelagio estendida generalizada amostral
apresentara o seguinté comportamento,

T (k)=0 para k53
= _. e jz max(2,3),
#0 para k=3

~ como esta ilustrado na Tabela 3.3.3.

© Tabela3.3.3: 7, (K)# 0, k=3 e 1y, (k)£ 0, k>3 ,para j > max(2,3)

CoINKk 2 3 4 5 67T 8 | ..
10 :
I :
2 :
3 3 X i & 4 i i
4 X i i it {i i
5 X b T | i i
6 x | 6 8 6 0 6 .,
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O passo. seguinte; ‘de’ acordo com a metodologia exposta, seria verificar a
. . A . B g e ~ ](Ju) N 2" [ 33
inexisténcia de correlaglo entre as sucessdes V;,”’, para j= 3, e a série “input” «,, 0

que poderia ser feito através da expresséo (3.3.1).

3.4 Exemplo

Nesta sec¢fio ir-se-a aplicar a uma situacgfo real a metodologia de identifica¢éo dos
modelos de fun¢fio transferéncia racionais com base na fungdo de autocorrelagéio
estendida generalizada amostral, descrita anteriormente. Para tal, consideraram-se as
duas séries sobre fornos a gis apresentadas em Box et al. (1994). Neste exemplo, os
programas informaticos que permitiram realizar todos os célculos efectuados foram
desenvolvidos em Splus Versfio 3.3 para Windows (Anexo 1.).

Relativamente aquelas duas sucessdes, expds-se no exemplo 1 da secc¢do 2.1 a
dificuldade inerente & especificagdo tradicional das ordens polinomiais » e s através da
fungfo de correlagfio cruzada amostral entre as séries “input” e “output” branqueadas.
Em particular, foram identificadas como possiveis fungdes de transferéncia os modelos
(r, s,b) = (1,2,3) , (r,s, b) = (1,3,3) , (r, s, b) = (2,2,3) ou (r,sab) = (0,4,3). Posteriormente,
no exemplo da sec¢o 2.2, aplicando a metodologia desenvolvida por Miiller, D. e Wei,
W.W.S. {(1997) baseada no estabelecimento de estimadores dos minimos quadrados
iterados consistentes, foi identificado para as duas séries em estudo o modelo de fungéo
transferéncia racional (r,s, b)x(p.q)=(1,2,3)x(0,2). Veja-se, agora, o que se passa com
a nova metodologia proposta.

Assim, apés a dét_éﬁhinagﬁo dos valores do pardmetro de desfasamento, b =3,

ela funcio de correlagdio cruzada amostral entre as séries “input” e “output”
P ¢ p D
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branqueadas, e das ordens, p=0 e g=2, do modelo ARMA ajustado a sucessdo
residual, pela metodologia univariada de Box-Jenkins, procede-se a especificagdo das
ordens r e s associadas aos polindmios “output” e “input”, respectivamente, da seguinte
forma:

No quadro das regressoes iteradas descritas em (3.1.6), calculam-se os valores da
fungdo de autocorrelagdo estendida generalizada amostral para os desfasamentos
k=23,... com s =01,2,..., m=0,1,2,... ¢ j=0,1,2,..., notando que k=2, m=0 ¢
j =max(0,2)=2 sdo, respectivamente, o desfasamento, a ordem de regressdo e a
iteragdo minimos a partir dos quais se pode verificar o resultado (3.1.33). Os resultados
obtidos encontram-se na Tabela 3.4.1, a qual deve ser lida tendo em consideracdo a
seguinte notagdo:

(1) o simbolo 0 indica que r, ., (k) =0 para o desfasamento k e seguintes;
(2) os simbolos x, # e © seguidos de 0 indicam que Ty (k) # 0 e sdo tais que:
- x indicia que os valores de r e s identificados, a partir do ultimo Fyoo (K) #0,

conduzem a modelos que ndo satisfazem a condi¢éo de convergéncia do teorema
3.1l 8 =5, m=ptre jZmax(p+s,r+q);

- * indicia que os valores de r e s identificados conduzem a modelos que
satisfazem a condicdo de convergéncia do teorema 3.1, mas a correspondente
correlagdo cruzada néo verifica (3.2.9);

- ©@ indicia que os valores de r e s identificados conduzem a modelos que

satisfazem a condi¢éo de convergéncia do teorema 3.1 e a condigdo (3.2.9), ou

seja, a uma identificagéo correcta de um modelo.
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Tabela 3.4.1: Tabela FACEG amostral para as séries sobre fornos a gés (continuagéo)
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A analise da tabela 3.4.1 conduz, entfo, & identificagio dos seguintes modelos de
funcdo fransferéncia racionais para as duas séries em estudo: g
- (1,2,3)x(0,2), §
ie., ryn,‘,'(,j)(k):rﬂi(j,(k)¢0, k=r+g=3 e r),lz,f,)(k)éo, k>r+g=3 para

j2max(p+s,r+ q)= max(2,3), ¢ a correlagho cruzada 7., (kK)=0 Vi e

j2max(2,3),onde m=p+r=1es =5s=2;

.
- (1,3,3)%(0,2),

Le, Kap k)20, k=3 e r,,(k)=0, k>3 para jZmax(3,3), e a correla¢do

cruzada B, (k=0 Vk e jz max(3,3);

- (05493)X(092)9

1e., Faup(k)#0, k=2 e Fan(K)=0, k>2 para jz max(4,2), e a correlacdo

cruzada K, (k)=0 Vk e j>max(4,2).

Estes trés modelos identificados foram, em seguida, estimados pelo software
AUTOBOX, tendo-se verificado que satisfazem os diversos critérios de avaliagfo do
diagndstico, ou seja, conduzem, em particular, a residuos com comportamento de ruido
branco (fungdes de autocorrelagio e autocorrelagdo parcial amostrais residuais

assintoticamente nulas, excepto para o desfasamento & =0) e nfo correlacionados com

a série “input” branqueada.
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Nas tabelas seguintes, para cada m dos modelos especificados, apresentam-se as

estimativas - dos minimos quadrados  iteradas, O, i=l..,m, e D,
I=0l,.,p+s, e as obtidas pelo AUTOBOX. Ambas sio acompanhadas entre
paréntesis pelos respectivos récios ¢ (as estimativas sdo consideradas estatisticamente

significativas se os respectivos racios ¢ forem em valor absoluto superiores a 1.96).

Tabela 3.4.2: Modelo (1,2,3)x(0,2)

pts 2

m o g A2(j) A2(/) A 2(j)
Tl 0l Doy Dy Doy

3 0.56 -0.56 -0.38 -0.49
(692) (-6.60) (-3.88) (-4.85)

4 0.55 -0.53 -0.36 -0.50
(693)  (-627) (3.71) (-5.05)

1 51055 -052 -038 -0.52
(682) (:6.13) (391) (-5.15)
6 | 055 052 -039 -0.50
(6.90) (-6.11) . (-4.02) (-4.97)
7 056 -053 040 -049
(719)  (-643) (-432)  (-5.08)

| 8 054 -052 -038 -046
33 (6.63)  (422)(4.96)

055 -0.53 . -038  -0.52

AUTOBOX (13.51)  (-635)  (-3.26) (-4.33) | -

Modelo estimado pelo AUTOBOX: e

_ ~0.53-0.388-0.528"
1-0.558

s,

a,, +(1-0.54B+0. 1432 ) a, : -
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. Tabela 3.4.3: Modelo (1,3,3)x(0,2)

pts [ 3

m [ | & A3()) 2 3(J) ~ 3(j) ~3())
I Gy @y Py Do D

3 105 -055 -037 -050 0.004
(3.79) (-641) (-3.18) (-3.75)  (0.03)

4 0.53 -0.52 -0.38  -0.52  -0.015
(3.64) (-6.11) (-3.26) (-3.89) (-0.09)

1| 5|05 -052 037 -05 002 .
(B87)  (606) (-320) (-3.69) (0.13)

6 0.58 -0.53 040 -049 0.03
(4.10) (-640) (-3.62) (-3.81) (0.18)

7 0.54 -0.52 -0.37 -0.46 0.01
(4.09)  (-6.59) (-3.57)  (-3.67) (0.09)

8§ 1061 -052 -036 -046 0.02
(446) (-6.66) (-3.40) (-3.72) (0.13)

053 -053 -039 -052 -0.03

AUTOBOX (7.02) (-634) (-3.16) (-423) (-0.25)

Modelo estimado pelo AUTOBOX:

_ —0.53-0.398-0.52B" -0.03B°
1-0.538

B,

.
a,, +(1-0.538+0.148)a, . %
i
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.+ Tabela 3.4.4: Modelo (0,4,3)x(0,2)

pts B o 4

] ."4(1'.). A 4(f) A 4(f} ~ 4(j} ~4()
m S @y Dy @30 @) @40

4 | -0.54 -064 -087 -049 -0.33
(-633)  (-7.60) (-1023) (-5.82) (-3.82)

5 | -0.57 -0.67 -0.88 -0.50 -0.34
] (-678)  (-8:10) (-10.63) (-6.03) (-4.07)

0 6 | -055 -0.64 -0.83 048 -0.33
(-694) (-8.13) (-10.58) (-6.16) (-4.21)

7 -0.54 -0.65 -0.86  -0.51 -0.34
(-691) (-834) (-11.02) (-6.56) (-4.43)

8 | -054 -0.64 -0.85  -0.51 -0.34
(-6.99) (-835) (-11.09) (-6.64) (-438)

-0.56.  -0.65 -0.86 -0.48  -0.37

AUTOBOX (-6.57) (-6.99) (-9.26) (-5.16) (-4.38)

Modelo estimado pelo AUTOBOX:

B, =(~0.56-0.658-0.868> ~0.48B° —0.37B* ), , + (- 0.52B +0.16B% ) a, .

A anélise dos resultados,. éci’ma expostos; permite retirar algumas conclusdes.
Assim, :
(1) A aplicagfio da metod.olo.gia de identificagio dos modelos de funcdo transferéncia
com base na fungdo de autocorrelagdo estendida generalizada amostral leva a seleccio,

entre outros, do modelo (1,2,3)x(0,2), o qual foi sugerido em Box et al. {(1994) para a

descri¢do conjunta das duas séries sobre fornos a gas;
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(2) Constata-se que o modelo de regressdo linear multiplo que conduziu a especificagéo
do modelo (1,2,3)x(0,2) é o que apresenta menor varidncia dos correspondentes
residuos, o que condiz com os valores do AIC calculados para os mesmos modelos
estimados pelo AUTOBOX (Tabela 3.4.5). Por esta razdo, pode ser considerado o

modelo que melhor descreve as sucessdes em estudo;

Tabela 3.4.5: Variancia residual e AIC dos modelos identificados pela FACEG amostral

Modelo Var(residual) AIC

(1.2,3)%(0.2) 0.0732 .62

(133)x(0,2) | 0.0732 -2.61

(0,4,3)%(0,2) 0.0737 -2.60

(3) De notar, também, que as estimativas dos minimos quadrados obtidas através das
regressoOes iteradas apresentam, para todos os modelos identificados, valores proximos
das obtidas pelo software AUTOBOX, que as calcula recorrendo a uma metodologia

tradicional de estimagéo.

3.5 Propriedades dos Estimadores dos Minimos Quadrados Iterados
Nesta secgédo, sdo apresentados dois resultados respeitantes aos estimadores dos
minimos quadrados iterados %Y (i=1,...,m) e ;0 (1=0,,...,p+s"), uma vez

i(m) 1

que serdo necessarios para desenvolvimentos posteriores no quadro do problema do

sobreajustamento. Tais resultados generalizam os lemas 5.2 e 5.3 de Tsay, R.S. e Tiao,
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G.C. (1984) ¢ as suds demonstra¢des; apesar de serem desenvolvidas em situagdo de
maior complexidade, seguem de perto a técnica elaborada por aqueles dois autores.
- Assim, sejam

SE(B)=1-85VB —...— 8540 pr

Hm) i)

On(B) = i + DY) B+ By, BT
olél ﬁbiinémiés .e.sti:mad(;s .as's.dc:i.iadosz5j;és.imé'regressﬁo'iterada de ordem m para §'
‘definida em (3.1.6).
Tré assur'nirwsé-? tal c"o.m_'(')'.'o. ﬁzérérﬁ"o's aois éutotes“ acima mencionados, que todos

0s estlmadores 5,‘(;;’)} (1 = 1, k ,m) e 'w,(,,,) (l 01 p+s")’ sdo ndo nulos, uma vez

que Os processos ﬁ, e, ndio sﬁ'o puramente deterministicos. Deste modo, todos os
- estimadores. dos: minimos- quadrados iterados. sdo varidveis aleatdrias continuas e,
portanto, serfio ndo nulos com probabilidade I, para um valor fixo de n.

Lém‘é_t_ 3.8: Para quaisquer inteiros positivos s’ , mej,..

e I
5:19(8)=8,(8)- 20 o (B)B" (3.5.1a)
B1(8)= 6 (5)- Z@.:(E,:; D" (B)B" (3:5.1b)
ne;ﬁangzrg;a@;
Do lema 33,
e =Y

w2

ou seja, tendo em’ consideracio o significado destes termos residuais. esta igualdade

vem




sl m »

)

8:9(B)B, -9 (B)a,, Z?"U) “W“")~5;:j‘°’(B) B, -6: O (B, . (3.52)

u(m) mt 1
u=E . .

Além disso, como 56 vili'n'a secedo 3.1, tem-se, também,

Coas(fu)y _ és+j—ld(0)
i1 mtfu - Y

em que

é\s'+j~u(0) §S+J -1 {0) (B)B"ﬂ ﬂs+_r—u(0)(B)Bua )
f ! =

m+j-i, (-4 m+j~1f m+ =
donde, pode escrever-se, tendo em conta a igualdade (3.5.2),

At U ns 5 A s+ j-u u
S-S EG @ |5, 6100 LG O e

u=|

=651 (BB, 4,11 (B)ar,,

m+j m+_,'
ficando, deste modo, provado o lema.&

Lema 3.9: Para quaisquer inteiros positivos s’, m e j,

S5W ( B) = 55U ( B) + gs'uﬁl) SU-n ( B)B

m+l

"S(J')(B) "S+1(J—1)(B)+ £5'(/-1) AS(JMI)(B)B

m+1 m

S5+t j-1) A s'HG-1)

s mi(m+l) " prs'+i(m+)
em que &, TR0 T 4eUD
m{m)} pts'(m}

SO — §EAG-D  ESU-D §570G-D — §s'(7) — §8 G-
51(m) 51(m+1) +§m 5: -1{m) * I= 1""’m onde 50(m) - 50(m+1) =-1

S(J) "-H"](J‘]) (-1 o 8- _ as'(f) _ aAs+H-1
Oy = Ofmat) +"§m @y jimy I=1,...,p+s" onde Oymy = Pogmry -

Demonstragio:

(1) Para j=1 epelolema3l.8,

-+l

519 (B)=6,1"(B)+ 0y, 6, (B)B

6,0 (B)= 011 (8)+ 63 02 (8)5

m+l
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Como os primeiros membros das duas equagdes so, respectivamente, polindmios
de graus m ¢ p+s’, € os segundos membros, polinémios de graus m+1 e p+s'+1, 0
estabelecimento destas igualdades implica que os correspondentes termos de ordens

m+1 e p+s'+1 terfo de ser nulos,

Assim, desenvolvendo cada um dos membros daquelas igualdades, tem-se

nt n
os'() pi _ S+ "s'(]) s"+1{0) ') o5’ (0) i
1- ,.(,,,)B “1._(§I(m+l) ‘Ql(m) )B"'Z( =<m+1) +91(m) rl(m))B -

i=l i=2

_(5"s'+1(0) +915(£:))5s(0 )Bm+1

m+ {(m+1) mi{m)

S gl _ s O HO) | G5 550 Jpi | (a5 5 (1) 55'(0) psH]
Za).’(m)B WOy + Z(mi(mﬂ) 91(»;) 11 (m) )B + (a)p+.s"+l(m+1) +91(m) s (m) )B )

em que os respectivos termos de ordem m-+ 1_ ep+ s'+1 sfo nulos, i.e.,

55‘ ' +1(0) ) + 93 (1)55 oy _ =

m+ (m+1 !(m) m(m)

- 'Q';+i(:6) s (E) S50
a)p+s +1{m+1) +91(m) p+s'{my — 0 E]

ou seja,
5-‘342 ) LIRS 1))
93 "y . mH(m+l) prs’H (m+1)
Tmy = (0 - P
5m(m) a)P‘*‘-Y'("l)
Logo, 0 Tema fica demonstrado para j =1, tomando £ @ = g2

(2) Para j>1 e substituindo s" por (s"+1), m por (m+1) ejpor (j=1)em (3.5.1),

vem

m+j m-+l u{m+1) m+f—u

53”(0) (B) _ 5-5‘+]{j—1) (B)__ ngs +1(;—1)§s + f~2 (0} (B)B:@I':. I-

=l
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Jj-1
5+ (0} ea s (1) A H{G~1) 5 8"+ j-u(0) u
a)m"'f (B) - a)m+} (B)— Z 9“ (m+1) wm+j—u (B)‘B .
=]

Ora, por (3.5.1a) e (3.5.1b), respectivamente, tem-se que

- L A R Ll
s _ s'"(J) S j-u(0) u _ SsH(-1) A5 +1(j-1) S5+ j—u(0)
5”1 (B) ' Zgu (m) 5m+j-u (B)B - 5m+l (B)— Zgu(mH} 5:&;—:: (B)BN
u=l n=l1
o j-
~ 5 (j) _ S A s+ ju(0) n o s 1) _ AS (-1 A s+ j-u (D) "
a)m (B) Zgu(m) a)m+j—u (B)B - mm+1 (B) Zgu(mﬂ) a)m+j—u (B)B )
=] u=]

ou seja,

810 (B) = 8510 (B)+ (610 — 41y 55110 (B) B 4.

1(m+1) m+ -1

J=1
As' () _ sG] S+ j-u () ') 55(0) f
+ Z(gu(m) - gll(ﬂl+l) )é‘m+j—r: (B)B” +9-" . 5; (B)BJ

F{m)
=2

A5 A1) A5'(1) AsH1{j~1) | 2 5'+j-1{0)
a)m (B) - wm+1 (B) + (Hl(m) - gi(m+lj) )a)s (B)B +

m+ j—1

J=1
45'(J) _ ASH-D | a5+ i-u(0) u o A8 a5 (0) f
+ Z (gu{m) gu(m-i-l) )a)erjwu (B)‘B + gj(m) a)m (B)BJ *

=2

Fazendo
35" () RS- _ a8 () — ;
gu(m) —9"("”_1) - }/u(m) » U= 1’2?"‘!.] -1 ’

e tendo-se, por (3.5.1),

S (B)= 87 (B)~ S 615" 8110w (BB

w{n) m+ fden
u=l|
-1
A~ s j-1(0} _As(j-D A5 (1) A5+ j-1-u(0) "
wm+j—-1 (B) - a)m (B)_ Zgu(m) wm+j—]—u (B)B s
n=l1

vem, entio,

() mt f-l-u

FAJ I fag) N FPar A reos _1 A e Lo RN I
5;(1)(3): 5;:]1(1-1)(B)+J;l~v(£:r})[5;(rl) (B)ngs(f-l)as ”_1_"(0)(3)3"]3—?-

u=l
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+ Z}’;:((”,;)gs + /- (0} (B)Bu + 9.9 (j)é‘s {0) (B)B

W J{m)
u=x

559(B) = 6219 (B)+ 70| 61970 (8) - § 62U aps 0 (3) g | B +

art j-1-u
u=]

Z"S(j) ﬂs+;~1r(0)(B)Bu es(j)As(O)(B)

u(m) m+j—t _,r(m)
u=2
ie.,

55(1)(3) 53:]1(; 1)(3) },"15((})55 (1—1)(B)B=

m)

()m;) —pLDg ,f({;;,l)))tgw “O(B)B" 4 (93(1) FIDGLU- ”)5’“’)(3)81

uim) m) uit f-u J{m} 1("1) J=1{m)
u—2

00)- oL (8) 71401 (5)8~

— ~s' () s ) SN |y 8+ (0) u 05 SN G5 U1 bas'(0) J
Z(},u {m) 1(»;3 w=1{m} )wn1+j—r4 (B)B (9 }/l(mj) J-1{(m) ) m (B)B .

=

Deste modo, como pode verificar-se, os polindmios dos primeiros membros, das
duas ultimas igualdades, sdo, respectivamente, de graus m+1 ¢ p+s'+1, e os dos
segundos membros, de graus m + j ep+ s'+ j. Ora, como se tomou j >1 implica que
os coeficientes de B"’_*f' e B””"‘f para. j:2 2 terdo dé ser nulos.

Assim, tem-se, para jz 2,.

Sy s G- _
91  (m) 1(?") gj—l(m) =0

55 () SN ASG-D _ _ ]
}/u(m) }/l(m) gu—l(m) 0 s U= 29"'9.] -1 )

¢, consequentemente,

510(8)= 3130 B)+ 7105, (8)3

me+l
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"-F(J)(B) *s+i(ri)(B)+};ls(7(nJ)) "SU—I)(B)B ,

m+l

ou seja, desenvolvendo cada um dos membros destas igualdades vem
SO pi - $s41G-1) _ ps' () S 58 () 85701
1- Zgi(m) =1~ (51(m+i) ~Yigm) )B Z(‘i(ml) TV 10m) 5-1(m) )B -

&5+ (j-1) S S8'(-1) Y pml
~(Bzagn  prargeu-n)p

m+1{m-+1} n{m)

"S(J’) "-H"l(l 1} A~ s'+1( 1) 58 () a8 (1)
Z 1oy B = Do) +Z(a)l(m+l} + ¥ 10m @r-i(m) )B +

A g +1{j-1) A& () A5 (-1 ) s+l
+ (a)pﬂ'-l-l(mﬂ) yl(m) a)p+.s' (m} B

Como pode reparar-se, os polindmios dos segundos membros sdo,
respectivamente, de graus m+1 ¢ p+s'+1, enquanto os dos primeiros membros, sio

de graus m e p+s'. Entdo, tem-se

S5 +1(j-1) ~ s+ -1)

},"-9 ) . m+1(m+1) ps L (m+l)
Tomy ™ (1) s (1)
5m(m) mp+s’(m)

Logo, o lema fica demonstrado. Com efeito, tem-se
6, P (BY= 0,10 (B)+ £, 06, 9 (B)B

"S(j)(B) ‘*Hl(J—l) (B)+é;’(i—l)a}:l'(jvl)(B)B ,

m+1

S H1(j-1) A L (=1}
ES'(j-l) _ _ Cmdlim)  Ppasti(mel)
onde &,V = Cgs0sy T iU 2
m{m) pts'(m)

ou seja,

" mil
Ss'(jy pi s+1(j-b s'(j=1) 5 (1“1)
1 _251'("1) B = 1.‘251(%&-1) B +§m [ Zar(m) ]B
i=l =1

i=1

pts’ Dol _ +5'+1 1D ot ( prs’

o S A s"H (-1 s (=D 8" (j-1)
Z 1{m} B Z I(m+1) B+ g Z f(";f) 'B B 2
=0 =0 =0
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o que implica que

S5 _ GEAU-D | ASG-D SSGA . , 85(j) _ BeR(-
Oty = Oty ~ F&m Oy s i=Ll...,m e j21, onde o5, =65, 4" =~1

AS()) _ asHIG-D B8 URD A s (D) . 't s ) s
Bl = Dymeiy - + 60 O\ ity » I=L..,p+5" € j21, onde df; =50 B

3.6 Um caso particular de Sobreajustamento

Nas aplicagQes praticas, os valores das ordens r e s associadas, respectivamente,
ao0s poiin_é'nii'os. ‘.‘ourput” e “input” sio desconhecidos e, a sua identificagéo através da
fungﬁo de'_'aut_(_)cqijfelagﬁo cs‘_cendid_a ger_;qgl_iz_gda .an.lostral, assumindo 0s Valores_ de b, p
e q_cbnhgcidés.,...ci..é}.)e.nde directar.r.}énte.dé coﬁsisténcia dc.>.s estimadores dos minimos
qﬁadiados iteradog 5D (i=1,...,m)e By (=0],....,p+s").

Um .'d'c')'s' .pf'o'l:;iemas' que pode surgir com a utilizagio desta metodologia de
idéntiﬁcagﬁo r'é.la_ci_o'na-se cotn allll}lbs_'sibilidade dé_ 'Se poder identificar, para as séries em
eStud_o, um .rr'.}.(.').délo para o qual as orde_n_s dos pol_i_ném_iqs “input” e “output” 880
sﬁperioreS as verda&éirés érdéns s. :e_ r; féspectifré;ﬁenfe; Este.facto podé surgif quando o
llxﬁédéllollde“reug'réési.ic:). itérad.c.). ﬁca .“.aju.ste.ldo” péra uma ofdem m e para um valor de '
sﬁpéri.dr.e.'sl; a p'+.r' es, r’es.ﬁé'.(.:ti\.fém.énte.. Esté’i-sé, éssifn, ﬁe;ahfe um proﬁlefhé referido
como .de s.obi'e'ajuSt.amenté. Este assunto foi tratado por Tsay, RS é Tzao, G.C. (1984)
para os modelos ARMA no ambito da sua idenfiﬁcagﬁo atraves __-'déi funcdio de
autocorrelagio estendida amostral. Nesta secgfio tentar-se-4 dar reSp:SSfé:' a tal problema
no quadro dos modelos bivariados de fungdo transferéncia,: tendOSIdo necessario

generalizar os lemas 6.2 ¢ 6.3 e o teorema 6.1 daqueles dois-'QU’EOré'é.i'_NQ:éhtanto, a

maior complexidade destes modelos relativamente aos ARMA univariados, nfo permite
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a sua completa resofugﬁé.; C_om efeito, como serd visto mais a frente, devido as
condi¢des de convergéncia estabelecidas para os estimadores dos minimos quadrados
iterados, lema 3.5, e as propriedades destes, apresentadas na secgdo anterior, apenas se
conseguiu tratar o caso particu]ér em que, para quaisquer valores de p, g, re s, se tem
max{p+s,r+g)=r+q.

Para a situagfio referida, ir-se-a provar que o sobreajustamento de m—(p+r)> 0

desfasamentos associados a série “output” B, e de (p+s')—(p +s)> 0 desfasamentos
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associados a sucessdo “input” «,, onde m—(p+r)=s'-—s, implica 0 aumento da

ordem do polinémio de médias moveis associado as séries transformadas ¥, sendo o

i
nomero de termos adicional dado por min{ m—(p+r), j —q’} , em que
g =max09+s’,r+q)=r+q.
Considerem-se, assim, as formulas recursivas definidas no lema 3.9. Tomando

s'=s+h, m=m'+he j=q +i,onde m' =p+r e ¢" =max(p+s,r+q)=r+q,

tem-se
s+i|(q +i) s+h+1(g" +i-1) Eh(i-1) &s+h{qg” +i-1)
m T+ (B) 6':1 +ht] (B)+ 5 5 m"+h (B)B (361&)
n s+hig"+i) = s+h+1(q +i-1) h(i=1) » s+h(g +i-1)
Dt (B) ' +h+l (B)+§ @, m* +h (B)B ? (3.6.1b)
Ss+h+l{(g* +i-1) ~ s+h+1{g" +i-1)
£ h{i- 1) _ m* +him" +h+1) — prsthHl(m” +h+1)
cm que é": Ss+h(g"+i-1) - A s+h(g" +i-1)

m'+h(m’ +h} prs+h(m’ +h)

Analisando o comportamento assintético dos polindmios 621" (B) e

~ s4h(g”+)
m'+h

(B), para i,h 2 1, poder-se-a, entdo, inferir sobre o comportamento assintético

das fungBes de autocorrelagio amostrais das sucessdes Y ¢,
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Assim, considerando, primeiro, o caso em que i=1 e h2>1, vem, a partir das

igualdades (3.6.1),

S s+h{g+) _ Ss+hH(g") £h(0) Ss+h(g")
§nz'+h (B) - 5m'+h+l (B)+ é:ff 5m'+h (B)B (3628)
A s+i(g”+1) A S+]l+1(q } #(0) A S+;,(q )
wm'+l; (B) - m Y (B)+ Zj a) (B)B (362b)
Ss+i+l(g") e (g")
Eh(oy _ _ m"+h+(m® +h+1) _ ___ prs+hl{m"+i+1) 3.6.3
onde & Ss+h(g") . A sthig") ’ (3.63)
i (" +h) prsth{m*+i)

Ora, pelo lema 3.5, para s'2s, m= p+r e j=max(p+s',r+q)mr+q, tem-
se,para A2 0,

8 (B)= 57, (B)+o, (1)

m"+h

52 (B)= !, (B)+o,(),

m+h

5”“"@) —250 e AT 250 para h'=1,...heh>1.

m"+h' (m* +h) p+s+h‘(m'+k)_
Assim, uma vez que estes tltimos estimadores convergem com a mesma

velocidade de convergéncia, pode conc]uir«se que (3.6.3) converge em probabilidade

para uma varidvel aleatoria real contmua § 7 ndio nula com probabilidade 1, i.e.,

| fr(O)w é:fr(ﬂ)_
Consequentemente, obtem-se, para (3.6.2)-,_
S (py 25 57 (B +§,‘:’(°)B) N (3.6.4a)
G (B) s 03, (B4 £108) . (3.6.4b)

Por outro lado, pelo lema 3.5 e em particular para s'?—s,. m=p+r €

j=max(p+s,r+q)=r+q,
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5“9‘)(3)_ p+r(B)+o (1) e

vindo, para i =0,

Bs(gT) A s+l(g")
CEO(0) - () _ prs+l{m’+1) 7y 0
L Ss(q") &) i
m" (m") prs(m®)

5:5(B) —— 5, (B)
@ (B) —2 w}, (B).

Assim, de (3.1.23) e (3.1.24), ou seja,

p+r = 5_p+r (B)ﬂ a)p+s (B)a! -b r+q (B)af ’

obtem-se para séries transformadas,

s+h{g™+1) _ Ss+h(gt D) ".H-fl (g™ +1)
Y =5, B /B f m Ttk B)a A p»

m Akt m"+h
o seguinte resultado assintotico, tendo em conta (3.6.4) e (3.6.5),
Ys+h(q = 9:+q (B)a: ) h=0

m+h i
=(1+£©B)o;, (Ba, , k>0

comm' =p+req =max{p+s,r+q)=r+gq.

Ora,

Y.Hk(q +) . (1_*_4;}'!;(0)3) Hq (B)a

m' -+t

=2

<(1--et)n- S -etoar

®r+q+1 (B)ar ?

tendo-se, entdo, que

@' (B)=w),,(B)+0,1),

(3.6.52)

(3.6.5h)

AR




108 . ] capitulo 3,

Y”"(q o MA(r +q) , h=0

mEh,

o AMA(r+g+1), h>0

Nestas circunsténcias, as fun¢fes de autocorrelagio amostrais tém o seguinte

comportamento assintotico, reSpectivamente,

e oy B)=0,k>r+q
m' 1 » (3'6'6)
#0,k=r+g

YM(M)(k)— 0 , k>r+qg+l
¢ , (3.6.7)
=c(h)) , k=r+q+1

onde c(h,1) e [-1,1]é uma constante arbitraria nfic nula com probabilidade 1.

§

Comparando (3.6.6) e (3.6.7) com (3.1.33), i.e., w
Fon(K)=0,k>r+q .

mi " para s'=s,m=m'e j2q", _ '

#0,k=r+q _ ,

verifica-se que et
m ot

(k), i>0, pOSsui a mesma propriedade de “corte brusco para

k), h>1,ie.,

s+h( * i)
m TN

zero” dos processos MA (r + q) 0 mesmo ndo acontecendo com r

aqueia proprledade delxa de ser vahda quando mais de (p +r) pardmetros é‘f(,f;;’

( p+ s) parametros a)f(f,j)) sdo incluidos nas regressdes iteradas.

E.s'.t.tide-ée, agora, o caso geral i>1 e h>1, de forma a cété;xdér o resultado
antetior. o

Comece-se por considerar a fungéio polinomial H!"(B), i> 0.' ¢ h Z"??_.t.ieﬁnida
por |

h+l

H!O(B)= HIMUD(B) 4 Mg (p)p ;> 0 : | (368)
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e H}®(B)=1, onde & ’) é uma variavel aleatoria real continua. Por substitui¢Ses

sucessivas de H!“"(B),a igﬁaidade (3.6.8) pode, também, ser escrita na forma

v=]

H;:r(i)(B): H}?El(r—l)(B)+Z(Héh(l‘v)]H:::]](l Jr—])(‘B B_; [I‘Iéh(:—u)}

verificando-se, entdo, que H;? (B) ¢ um polinémio de grau i, cujo coeficiente de B’ é

dado por Hé"" v
No lema scguinte ¢ estabelecido o comportamento assintotico dos polindémios

S (BY ¢ 3" (B) para i1 e h2i. Assim,

m"+h m b

Lema 3.10: Sejam S, e «, duas séries cronoldgicas relacionadas pelo modelo de

fungdo transferéncia racional (r,s,6)x(p,q) (2.2.1). Entéo, para i =21 € h =7, tem-se

S50 (8) 2 5, ()11 (8)

m+h

571 (8) — @, (B2 (8).

m +h
Pemonstragio:
A demonstragéio do lema ¢ feita por indugéo sobre i, Assim,

(1} O lema € verdadeiro para i =1, como se viu anteriormente, i.e.,

Ss-l—h(q'-z-l) (B) s 5

m'+h

(B)1,0(8)

phr

a}”"(“a”)(B) —£ a)pﬂ (B)H;?m (B)

m'+h

Com efeito, este resultado verifica-se tendo em conta (3.6.4) e o facto de

}:(t)(B) Hff+1(0)( )+ g}f(O)B ,

R+l

onde pela definigdo da fungfio polinomial H}®(B), h>i,setem H1®(B)=1.

(2) Suponha-se que o lema se verifica para i =a > 1, ou seja, para 4 2 a, tem-se
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gsﬁ:h(q'm) (B) _______'} 5

m +h

(B)H; (B)

ptr

m +h

821 (B) 2 o, (B B).

Ir-se-a provar que o lema ¢ verdadeiro para i = a+1, ou seja, para > a +1

m +h

§‘sfi,(q‘+a+t) (B) s §p+r( ) }r(a+I)(B)

A;:iiq‘-q.a-l-l) (B) y a)p-m (B)H:(aﬂ)(B) )

Entio, pelo lema 3.9, tem-se
Gl (g)= frrattia (g)y fla b (pyp (3.6.92)
s e)=o “::’:;:? ) EC T B (3.6.90)

Ora por hrpotese, vem
§rvitatse (B} —25 8, (B)H}(B) (3.6.10a)
@) (B) —2> o’ (B)HI (B). (3.6.10b)
o

5;+f;’+§q +a) (B) e §W( )H,fjf‘“’ (B) (3.6.11a)
Herma *"’(B) —2 wpﬂ (B)H;;“"’ (B). (3.6.11b)

m"+h+l

- Ve~se, assim, que 0s pOllI]OII’llOS o "‘"“’ "“’)(B) ed ”f:;‘ig" *(B) de graus m" +h e

Ca ' . +J( ta) { pY ._'.ns+ia+1(g +a)
m” +h+1 (note-se que m p+r) e, 08 pohnomlos @ ‘_’I(B):__e____a_lm "l (B) de

graus- p+s-+h e p+s+h+1 convergem em probabilidade para polmémlos df_: graus

ptr+ae p+s+a,respectivamente, o que implica que, para k> a+1, tem-se

5s+iz (q"+a) 5 0

mt+h{m' +h)

A s+h{g® +a)
pts+h(m’+h)

—E 50
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§s+h+1(q +a) o 3 0
mHRE(mT L)

~ s+h+l{g" +a) P 0
prs+hEL(m" i) ‘

Entéo, resulta que

Ss+htl(g +a) A s+h+i(g” +a)
}.(a) - w1 (i) — prs+h+1{m’ +h+1) P Eh(a) (3 6 12)
i Ss+hig +a) ” A s+h{q +a) T ok ’ o
m' i (m” i) prs+h{m”+k)

onde, de forma anéloga  situagdo anterior, &' é uma variével aleatéria real continua.

Assim, por (3.6.9), (3.6.10), (3.6.11) e (3.6.12), vem

6"»5+];(q'+a+1) (B) N 5p+r (B)(H::ll(a)(B)+§J:(H}Hh(a) (B)B)

m'+h

an)sfh(q’wﬂ}(B) ) mpﬂ( )(Hhﬂ(“)(B)—i—fh(a)Hh(a)( )B) .

m’+h h+l

Mas, por (3.6.8), tem-se

HM@(B)4 g1 (BB = (I"*Y(B) | h>a+1 .

A+l

Donde, para A= a+1,

5s+h(q +a+1)(B) 5

n" +h pHr

(8)111(0)

a")sfh(q.wﬂ)(B) > @ (B)H:(HIJ(B) ,

m+h pts

o que prova o enunciado do lema. B

O comportamento assintotico dos polinémios 8°74 " (B) e " *)(B), agora,
mth m th
para h < i, ¢ dado pelo lema seguinte:

Lema 3.11: Sejam S, e «, duas séries cronolégicas relacionadas pelo modelo de

funcdo transferéncia racional (r,s,0)x(p,q) (2.2.1). Entdo, para k20 e / =0,1,2,..., tem-

s
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B0 (8)—> 3, (B B)

'+

B E)— o], (B (B).

n"+h pts
Demonstracgio:

O resultado do lema ¢é provado por indug#io sobre /. Entfio,
(1) O lema ¢ verdadeiro para:

(1.1) I=0

l.e., para & 20, vem, pelo lema 3.10 e tomando i = A ,

5‘s+k(q‘+k)(B) r_y 5;+,(B)H;'”’)(B)

' +h

a“;;t’;jf"“”(B) —2 @), (B)H!"™(B).
(12) I =1,
i.e., pelo lema 3.9, tem-se
5::;‘;-5:; +h+l)(B) 5:1+i;i(lg +h) (B)‘f‘gk(h)JHi;q H')(B)B (3613&)
aa:;ﬁiq‘”"'"]) (B) _ A:-}_:L(Iq +h) (B)-f— é_vh(h) ~ s+h(q +h) (.B) , (36 1 3b)
"s-fl;+1 (q°+.h) . ~s+h+l{g” +h) _
Onde 5“:(},) - n:‘ +h+i(:n +h+1} '= _ p+.s'+h+l'(m +h+1) e, pﬁ]o lema 3.10,
s+hig +h) A s+h(g +h)
m +h (m”+h) : _ ;fs+h(m‘+h) |
S B) o 8, B)HIO(B) (6140
&, (B) L @), (B)H)P(B) | . (3.6.14b)
€
S;Ti:i(lffﬂx) (B) P 6;1-1— (B)H;T:"II(.F:)(B) S : (36.153)
S~ 0 HNOE). e

Ora, desenvolvendo os polinémios de (3.6.14), i.e.,
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m +h
+hig +h) —1_ hig +h
)= S5
i= .
57 8111 (8)=
p+]’ 3 J .
_ (1 _ Zlé-:BJ )[H:;l(hwl) (B)+ EI[I—II §It(hwu)) ::ll(h—j—l) (B)BJ
i= J=ENU=
B ) prs+h
A.5'+1 + ~os+h{g'+i) i
m +Irq (B) Z Is(m ffr) ' B

@,.,(B)H,"(B)=

=0

implica que

Ss+h(q'+h) hth-u)
o — §p+rH§

'k (m® +h)
e
Cb;:‘: Y:;(::i)ﬂr) P"'S ].—I ";h(}lWU) '
De forma semethante, retira-se de (3.6.15) que
Srrh,  —£0
e

a’)s+h+l(q +h) P 3 0 .

prs+hE{m’ )

Logo, por (3.6.16) ¢ (3.6.17), vem

ps
— [Za)[ BI)(H;I-:]]M“I) (B)+ Z[th(hmu) JH;:TII(IJ—j—])(B)BJ

h
+(1—[1§:(I1-0)J3k] ,

(f)o).

(3.6.162)

(3.6.16b)

(3.6.17a)

(3.6.17b) %
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L Bsrhal(g" +h)
Shiny o L Cm R 4D p 0
h - A .
. (g +h}
Y e h(h-0)
e m ) 5p+r| lff

=]

~

A~ sthitl(g"+h)
s+l {m” +h+1) Py _ 0

~ s+h (gt +i)
@ H h{h-0)
pEsth(mT +h) a)pﬂ 5

ou seja,
e 2 5 (), (3.6.18)
Assim, tendo em conta (3.6.14), (3.6.15) e (3.6.18), tem-se para as igualdades

(3.6.13),

Szt () > 5, (B B)

m*+h

71 () ,.,_> . (B)Hj:ilm(B) 5

__”qi*é—k p+s
N qﬁé prové o lema para [ =1.
(2) Suponha-se que o lema é verificado para / = a , ou seja, para h = 0, tem-se

5s+h(q hia) (B) .. Py ...5;.” (B)Hh+a(k) (B)

m"+h hia

.. :al)s+h(q +h+a)(B) \ a)p+s (B)Hh+a(h)(B) )

m +hk h+a

_ Ir-se-4 provar que o lema € verdadeiro para [ =a+1, i-.e., para h 20,

(B)H hta+l{h) (B)

h+a+i

5-.34].1(qt+};+a;|-[.). (B) 3 5

w'+i pr

Cas-t-k(g'-c-h+a+1)(B) 3 " . (B)H;l+a+li(}r)(B)
p+s 14+t + *

m"+h

Pelo lema 3.9, tem-se

m"+h m"+h+l +h

5s+k(g +h+a+l) (B) é‘s+h+1(q +h+a) (B)+ éh(hﬂ:)é\ﬂh(q +hta) (B)B o (36193)

m *+h m * i+l

n s+h(q +htatl) (B) — A s+h+l(q +h+a) (B)-i— éf(ma)fl’);fi;qwﬂa_) (B)B’ | ._ (3.6.19b)
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“s+k+](q‘+k+a.)j (B) . .a'\)s+h+1(q +h+a) (B)

onde é:h(hm) R L S A pESHh1(m” +h+1)
5"5+I1(q'+}r+a').(B) - "s+.i'| (g" +h+a) ( )
m th(m" 4y NS i p+s+il(m +h)

Ora, por hipotese, tem-se

g ma(p)—2 57 (B)H " (B) (3.6.202)
& (B) —2 o) (B)H,; " (B) (3.6.200)
e
S (p) 2y 50 (B)H " (B) (3.6.21a)
prilaT i (B) 2 s g (B)H 0 (B). (3.6.21b)

Como se verifica, em (3.6.20), os polinémios do lado esquerdo, de graus m™ + % ¢

s+h(g"+thta) pm’+h A s+h (g +h+a) g prs+h
5 B e B

m+h{m®+h) prs+i{m”+h) » © 08 dO

p+s+h, tém como ultimas parcelas

hta

h
lado direito, de graus p+r+h e p+s+h, 5;“,(1_[5"*“”’ “))B"“*" e

]
* h+a{h—v) ps+h . .
@D, {H St JB , 0 que implica,

=1

Ssith(g +hva) ht+a(h-v)
6m +h{(m” +k) 5P+"(H§’1+ﬂ ] (36223)
c
~ s+Hh{g" +h+a) r h+a{h-uv}
wp+s+h(m +h) wpﬂ( §1=+a ] (3'6'22b)
De modo analogo, tem-se para (3.6.21),
A g +hia) B+l hea
s+h+l{g" +h+a J 3 w 1+a {ii+1-v} g
é‘m' +il (m* +h+1) JP“‘" H é-’“‘ﬂ (3 62.33)
v=]
e
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As+h+1( *FHF h+a(h+1-0)
arwass m———m,,ﬂ [Ten : (3.6.23b)

p+s+lr+1(m +h+i)
tr=]
Entéo, por (3.6.22) e (3.6.23),' vem
o B+l i .
. AH]E.H (g"+h) Hé;h::(M ~0)
Ehhtay _ _ n”+ R (" +h+1) r
h & s+h (g +h) oo
Fita (-
5n:‘+h(m'+h) Hgiﬁ:( ¥
- u=l
h+l ea(iet
A s+ (g +h) Hfh:: (ri-o)
_ prs+h+l(m" +h+1) I
N A s+h(g"+h) 7 A :
a)P-tsHi (m™+I) Hg::: (k-0
: =]
ou se}a, -
o Eh(hva) . p . ghtalh).
ENmad by ghiat) (3.6.24)

- Assim, por (3.6. 20), (3.6.21)e (3 6. 24), obtem-se para as igualdades (3.6.19)

TR h+a frta hta

cgma(q +h+a+l)(B) s 57, (B)(H”*”"’“)(B) Ehvatn) prlica ( p) B)
. ptr

.a};igq,-;rmﬁn) (B) ,...,_..,.,;. wp” ( B)(H;.::(M)( ) g lrta) H;::g(h)(B) B) .
 Mas, pela deﬁmgao da fungéio polmomial HO (B) eh>i,
)£ R ()8 = L B).
Logb, t‘ein-se, para h> 0,
Sy (5) s 57, (DHELOE)
e
G red(B)—2s oy (B)HLIO(B),

completando-se, assim, a demonstracdo do lema. @
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Tomando, agora, h=m-m" =s"~520ei=h+l=j—g" 20, os lemas 3.10 ¢
3.11 podem ser condensados no lema seguinte:
Lema 3.12: Sejam f, e a, duas séries cronolégicas relacionadas pelo modelo de
fungéo transferéncia racional (r,s,b)x(p,q) (2.2.1). Entdo, para m2m" , s'>2s e j2 4",
tem-se

§J(J)(B)__.,} 5p+r(B)HSJ—:,(J q)(B) j_q& <m—m

—£5 5

ptr

BHIZE) | =g > m-n 20

(B)YH: =0 (B) , 0<j-q" <m-m"

pts m-m

"S(J‘)(B) N
s L B B) L gm0

onde m" =p+r e ¢ =max(p+s,r+q)=r+q,comm~m"=s'—5 .9
Como consequéncia deste lema pode estabelecer-se, relativamente as sucessdes

transformadas,
Y, W) = 5;’0) (B)[J’! —@iP (B)a,_b , t= max(m,b +p-§-s’)+1,...,n
o seguinte resultado:

Lema 3.13: Sejam f, e «, duas séries cronoldgicas relacionadas pelo modelo de
funcdo transferéncia racional (,5,b)x(p,q) (2.2.1). Entdo, para m=m" ,s'2s5 e j=q°,
Y D =g, (B)H' U (B)a, , 0<j-g" <m—m" (3.6.25a)

HQ(B)HJ“Q w)Bla, , j—q" >m-m 20, (3.6.25b)

onde m* =p+r e g =max(p+s,r+q)=r+g,comm-m' =s"—s.

Demonstragao:
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Pelo lema 3.12, vem o
Ys(J)—)( p+r( )/8 mpﬂ(B)arb)H::;Uq)(B) s Sj“q* Sm—m
2353, (816, =}, B, JHIEB) =g’ > 20
Mas, por (3.1.23) € (3.1.24), tem-se
p+r (B) .a);+s (B)a!-nb = 9:+q (B)an' H

ficando, assim, provado o enunciado do lema.®
Ora, de (3.6.252) retifa-se' QUe )
Y79 & pa((r + )+ j..—.é." ), onde ;mg* =min{m-m",j—q"), (3.6.26a)
e de (3.6.25b), que
Y50« Ma((r +g)+(m-m" ), emque m—m" =minlm-m",j-q"). (3.6.26b)
Estes dois resultados acabados dé estabelecer ilustram bem o problema do
'50breéjuétam¢nto.- Na realidade, pode constatar-se que, em situagOes priticas onde se
a.s:s;l_lme.qu.cf.ﬁ aé ordens r e:.q._.foram' previamente identificadas, restando desconhecidas as
Ordéné r.e s da fung:a'l;o' transferéncia, o efeito de sobreajustar m—m" >0 (m" =p+r)
desfa:s.aé_r_lzént.os__._ as_s__o.(.:ia:d.o..s__ a: B, e dg_ (p -_f—_s') —(p+s)>0 (s'2s) desfasamentos
.as.soc:ie.ld'os 4 d,, c.:ozﬁ. .m - m__*_ = s'__us , provoca, em geral, um incremento na ordem do
| péﬁﬁéﬁ;iq de médias 'rhc’)vé_i's-.'d"a's séries tranisformadas ¥, onde o nimero de termos
adici’o’naié vem dado pOr- min{m -m',j *q_’}', no caso em que se verifica a condigfo
q" =max(p+s,r+q)=r+q.
~ Assim, de (3.6.25) e (3.6.26), para o modelo de fungio transferenma (r s,bYyx(p,q)

(2.2.1), a fungdio de autocon'elagao estendida generahzada amostra.l pa:ra 0 caso

particular em que m" = p+r e ¢" =max(p+s,r+¢)=r+q, éd'eﬁj'a_id_a'po:-:.._ '
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7},;:({1)('}"7)i 0 ’ k>r+q+(j_q*)
, 0<j—qg"<m-m", (3.6.27a)
.:m;cl(m—m',j—q*), k=r+q+(j—q*)

ryﬂi"(rjl(k)ﬁ 0 , k>r+q+(m—m*)
, J=q >m-m" 20 . (3.6.27b)
ﬁcz(m—m*,j—q*), k=r+g+(m—-m*)

De (3.6.27), resulta, entdo, que

rep (=0 k>t g tminfm-m’,j~q’)

= c(m—m*,j—q*) , k= r+q+min(m—~m*,j-q*) , (3.6.28)
com s'—s=m-m" 20 e j—q" =0, onde c(m—m*,j—q*)e [-1,1] é uma constante
arbitrdria nfio nula ou uma variavel aleatoria real continua.

A tabela referente ao resultado (3.6.28), ilustrada na Tabela 3.6.1, apresentara,
sucessivamente, para os quadros (m”, p+s), (m" +Lp+s+1),(m" +2,p+s5+2), ...,
padroes rectangulares para a fungfio de autocorrelag@o estendida generalizada amostral
com elementos assintoticamente nulos e limitados a esquerda por colunas de valores

estatisticamente significativos correspondentes aos valores daquela fungfio nos

desfasamentos k=r+gq,r+g+Lr+qg+2,... para j2q ,q" +l,9" +2,...,

(q" =r+q), respectivamente.
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Tabela 3.6.1: 7, (K)£0, k=r+q " mm

prs | . FEY

m |j e | § e g r+q+1 rqt2 rHq+3 rrq+d




Pz+s+1_.' o

 pEst2

M2 g3 g "q._l'-ﬁ'

B e
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CAPITULO4.

Estudo de Sim'ul.'a(’_;ﬁol'

No capitulo anterior foi desenvolvida uma nova metodologia de identificagdo dos

modelos de fungiio transferéncia baseada no comportamento da Fungéo de
Autocorrelagiio Estendida Generalizada (FACEG) amostral, a qual foi aplicada com
sucesso ao estudo de uma situagio concreta (secgio 3.4 Exemplo). Contudo, este tiltimo

aspecto nada comprova sobre as potencialidades praticas da referida metodologia. Por

esta razdo, foi necessirio realizar um estudo de simulagio que permitisse aferir as

capacidades reais do procedimento proposto, ou seja, que indicasse a percentagem de

sucessos obtidos através da identificagdo pela FACEG amostral, face aos modelos

efectivamente identificados.

Tendo em conta que a metodologia proposta generaliza ¢ baseia-se na metodologia
de identificagiio dos modelos ARMA univariados através da Funcdo de Autocorrelagio
Estendida (FACE) amostral, introduzida por Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984), faz todo o
sentido comparar os resultados obtidos no referido estudo de simulagdo, com os obtidos
num estudo de simulagdio semelhante realizado no dmbito da FACE amostral, de modo
a comparar a eficacia de cada um dos procedimentos nas respectivas areas de aplicagdo.
Assim, neste capitulo séo apresentados dois estudos de simulagfio relativos ao
procedimento de especificagfio das ordens que caracterizam os modelos univariados de

Box-Jenkins e os modelos de fungfo transferéncia bivariados.
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O primeiro estudo, éﬁﬁosto na secco 4.1, incide sobre a metodologia de
identificacdo de modelos univa.riéd:os ARMA(p,q) através da FACE amostral.

O segundo estudo, apreéentado na seccdo 4.2, reporta-se 4 metodologia de
identificacio de modelos de fungdo transferéncia bivariados (,5,0)x(p,¢} com base na

FACEG amostral, descrita na sec¢do 3.3.

4.1 F_ﬁncﬁo de Aut_ocbrrelagﬁo Estendida Amostral

___Corho__ ¢ bem sabido, nos modelos mistos ARM4 univariados as fungdes de
'aufoéorrél_ég:ﬁo e - autocorrelagfo.  parcial amostrais apresentam um decaimento
‘amortecido sem- cortes bruscos para zero 0 que dificulta, em situagBes praticas, a
'dét'e.ﬁﬁina'c;ﬁd . d_as_.'. ordens. p e ¢ associadas, respectivamente, aos polinémios
) aﬁ{.o_;égrés_s:ivo e dé fnédi_éé méveis. -
| De forma é cbmpieméntar a ac¢do daquelas duas fungdes, Tsay, R.S. e Tiao, G.C.
.(198{4_:)'_ ._.pr'_c')pﬁ'seram,_ entdo, uma metodologia de identiﬁcag:ﬁo das referidas ordens
I.aa'se_::i_.das.né conceito de fy.l_ng':ﬁo. de autocorrelagio estehdida amostral definida a partir do
e.stabéiec.i'l_hento-. dé: estimadores dos minimos quadrados iterados consistentes para os
| parﬁ'm_etro's_.aut.or'é.gll'e”ss_iizqs..;;

O d_e.éenvol'vimento desta metodologia tem como suporte o facto.de-'puma série

cronolégica. X, que siga um processo ARMA(p,q), ie.,
(1-¢B—-—-9,B”)X, =(1-8,B~~0,B)a,,

onde a, ¢ um ruido branco tal que E (a,)=0 e Var(a,)= cl,a corrééponde:ﬁte série

Y, =(1-¢B——4¢,B")X,
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segue um modelo de médias moveis de ordem g.

Assim, supondo que se encontram disponiveis 7 observagies da sucessdo X s de i

um processo ARMA(p,q) invertivel e estacionario, aqueles dois autores deﬁnirafn_ um o
quadro de regressoes iterativas, cuja j-ésima regresséo iterada de ordem m (m=1,2,...
j=0,1,...) é definida do modo seguinte,

— ) ) 500 )] — :
X‘_Zqéf(m)Xﬂ_‘_Z@u(m) m :-u+em£ 3’t"‘m+.]+1: 20,

j=1 =1

m
U) (i) nG-m _ . .
Z l'(m) Z®u(m) €t s, t=m +J +13 M

i=l =1
¢ a sucessdo residual estimada e, galif,?) (i=1--,m) e (:D,f{,)") (u=1.,j) so as
correspondentes estimativas dos minimos quadrados.
Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984) estabeleceram as condi¢des em que estes

estimadores dos minimos quadrados iterados sdo convergentes em probabilidade para os

pardmetros autoregressivos, as quais se encontram enunciadas no teorema seguinte:

Teorema: Se X, segue um processo AR]\M(p, q), entdo

1) . -
D =g, +0,(1),i=lm,
sem=pe j=2qgou m2pe j=q,estando subentendido que ¢, =0 para i > p . B
Considere-se, entfo, a partir da j-¢ésima regressdo iterada de ordem m, a sucessio

transformada

AVED.¢ Z¢,§{,3) Lo t=mtlon; =12, m=12,...
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Designando, gene’ricainénte, por ry (k) a funcio de autocorrelagdo estimada de

X, no desfasamento X, TSay:,- R.S."e Tiao, G.C. (1984) definem a m-ésima funcdo de

!

autocorrelagdo estendida amostral, .rj(}n)’ como a funcdo de autocorrelagdo amostral da

série transformada ¥ no desfasamento j, i.e.,

m,t

S )
03] i
ZYm,r Ym,r+j
' =m+] R
rj(m) =rYU)(J)z = » m=1>23°'- s J —1925--- *
m,i

S o)

t=m+1
Estes dois autores demonstraram que, para um processo ARMA(p,q), a fungfo de

autocorrelacio estendida amostral tem o seguinte comportamento assintotico

"f(m)*c(_m*“st—Q) se 0<j—g<m-p
0 se j-g>m-p>0

onde é(m -~ p, j —g) & uma constante ndio nula ou uma vari4vel aleatéria limitada entre
os valores 1 e 1.

| No p.r(.).c..ésso. .(ll.c.:.iae.ﬁﬁﬁéa@ﬁo das ord.éns 4 e q, os valores das fungdes 7, sdo
disﬁosfés numa t.ébela.de. duas ér.ltra.(.ias,. co.n.f.orme é indica&o na Tabela 4.1.1, onde a
prin.le.i.r.a 11nha .con_'_espond.e gos vz.tl.ofc;::s. 7, (;,.). (j .:l.,.2,. . ) coincid.ente.s. com oS vaiofes da
fungﬁo'dc autdcb;’réiagﬁo amosﬁal da sx.xcessﬁo. X, para 05 progressivos desfasamentos,
a 'segﬁnda. liﬁhé- a .pll*im.eira. .fung.:ﬁo-- de auto.correlac;ﬁo estendida amostral 7,
(j=12,...), e assim sucessivamente. .A numeracdo das linhés é- das colunas,
m=0]12,...e j—1=0]2,..., é feita de modo a poderem ser identiﬁéad.a's' 'aé ordens

dos operadores AR e MA, respectivamente.
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Tabela 4.1:1: T’ébél&_ 'da';ﬁiri:gﬁo de autocorrelaciio estendida amostral

5 g MA
AR I 0 1 .2 3 4
0 Fo Faio) 300 Fitoy Fsioy
1 | ho o B iy Taqy sy
2 Pl Fi02) 302 Faen Fs(2)
3 Fiy oy LETES, Faen Fseny

De forma a ilustrar a especificagdo de p e g através da tabela definida, suponha-se
que a sucessdo cronolégica X, segue um processo ARAM(p’,q*), De acordo com o

resultado estabelecido para a fungdo de autocorrelagfo estendida amostral, ter-se-a

Fym=clm=p',j—q’) se 0<j—q" <m-p’
0 se j«««~q">m—p*20’

ou seja, a tabela correspondente a esta situagfo apresentard uma regifio triangular de
valores assintoticamente nulos com vértice na posi¢o ( p ,q*) e delimitada a eS'quérEié:_
por uma linha diagonal de valores nfio nulos. Na Tabela 4.1.2 encontra-se descrita esta
situagdo, onde

- x indicia que r,,, #0,

- it designa que r,,,, =0,¢

- * representa um valor entre -1 e 1.
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Tabela 4.1.2: Tabela da fungdo de autocorrelagéo estendida amostral para um

modelo ARM(p*,q*)
MA

AR |0 1 . g -1 ¢ g+1 ¢g+2 ¢ +3 q +4

0 * .

1 *

P * X 0 (1] 0 0 0
p +1l| = X 0 0 0 0
p 2| =« x 0 0 0
p+3| = X 0 0

Nas aplicagbes praticas e uma vez que as amostras sdo de dimensdo finita, os
valores r,,, (j=12,...; m=0,....) ndo sdio exactamente nulos. No entanto, as suas
varidncias assintoticas podem ser obtidas, aproximadamente, utilizando a formula de

Bartlett. Assim, sob a hipotese de as séries transformadas, ¥ ', serem um ruido branco,

m,t 2
. s 2\ =l ~
tomam-se como aproximagdes daqueles valores (n—m— j)™', representando, entfio, x
um valor tal que |rj (m)‘ >2: &(r ; (M)), ou seja, um valor estatisticamente ndo nulo e () um

valor assintoticamente nulo [Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984)].

Assim, realizou-se um estudo de simulag¢do sobre a metodologia de identifica¢fio

dos modelos ARMA( D q) através da fungdo de autocorrelagdo estendida amostral, no
qual foram considerados os modelos com p=0,1,2 e ¢ = 0,1,2, ou seja, os modelos que

mais frequentemente surgem nas aplica¢des praticas.
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Os programas de suporte foram desenvolvidos em Splus Verséo 3.3 para W

(Anexo 2.) e formulados do seguinte modo:

Para cada processo ARM(p,q), geraram-se 1000 ruidos brancos, i.é.,

R.B.~ N(O,J,fg), os quais foram avaliados pelo teste “Portmanteau” (estatistica de
Ljung-Box), construindo-se a partir destes 1000 modelos ARMA invertiveis e
estaciondrios de média nula e 300 observagles cada, com as ordens p € ¢ e 08
pardmetros ¢, (i=1,...,p) e &, (I=1,...,4) definidos previamente. Seguidamente,
para m= p,...,p+3 ( p é a ordem da regressdio a partir da qual os estimadores dos
minimos quadrados iterados poderfio ser consistentes) e j=1,...,8, determinaram-se as
respectivas regressdes iteradas e calcularam-se os valores da fungfio de autocorrelagio
estendida amostral.

Uma vez que, em aplicagbes reais, dificilmente se consegue obter o padrio
triangular exposto na Tabela 4.1.2, a identificagiio do modelo foi realizada analisando a

tabela dos valores r,,,,,, linha a linha, segundo os seguintes dois procedimentos:

(1) Impbs-se que os valores da diagonal que delimita a forma triangular fossem todos
estatisticamente significativos, i.e., 7., #0, u=0,....3 e v=u-1,
e que os valores interiores do tridingulo, até ao desfasamento 5, fossem assintoticamente

nulos, i.e.,

vy =0, u=0,..3eq+v=qg+u,..5;

permitiu-se que, em cada linha, um valor entre os trés Gltimos desfasamentos se

posicionasse fora da banda de significincia 0.02.

(2) Apenas se exigiu que o valor que antecede o vértice do padriio triangular fosse

estatisticamente significativo permitindo que os restantes valores da diagonal pudessem
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ser nulos, i.e., 7,,,, #0 € r,,, .., #00u =0 para u=1,....3 e v=wu-1, tendo sido

mantidos os outros dois critérios.
Note-se que ambos os procedimentos adoptados, em especial o segundo, sdo

menos restritivos relativamente a teoria desenvolvida por Tsay, R.S. e Tiao, G.C.

(1984).
Na Tabela 4.1.3, onde (1) se refere ao primeiro procedimento e (2) ao segundo,

encontram-se os resultados obtidos relativamente aos processos ARAM( p,q)
considerados, tendo sido definidos, para cada modelo, trés conjuntos de pardmetros P,
(i=1...,p)ed, (I=1,...,q) diferentes.

A andlise desta tabela evidencia que na realidade o procedimento (2) é menos

restritivo que o (1). Com efeito, o niimero de sucessos obtidos com este tltimo €, na

maioria das situagdes, substancialmente inferior a0 niimero obtido quando se utiliza o '
procedimento (2). Além disso, nota-se que para alguns modelos, sobretudo os do tipo
MA, os resultados obtidos sdo medianamente satisfatorios, atingindo em alguns casos
taxas de sucesso na ordem dos 70%, enquanto que para os modelos AR puros as
respectivas taxas sdo muito pouco favoraveis.

Uma analise mais aprofundada da tabela sera efectuada no capitulo das
conclusodes, onde, em particular, estes resultados serio confrontados com o estudo de
simulagéo para a FACEG amostral.

Por ultimo, ¢ de realgar que se tivesse sido aplicada a metodologia de identificagéo
exposta na Tabela 4.1.2, ou seja, em que todos os elementos da area triangular sdo
estatisticamente nulos, os resultados do estudo de simulagdo seriam, concerteza,
substancialmente inferiores aos obtidos na Tabela 4.1.3, onde algumas concessdes

foram feitas através dos procedimentos (1) e (2).

—
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Tabela 4.1.3: Percentagem de modelos ARAM( p,q) gerados e identificados através da

funcdo de autocorrelagéo estendida amostral

PARAMETROS % SUCESSOS [em 1000]
ARMA

2 9, 0, 0, (1) (2)

(0,1) -0.42 5.1 68.2
"""""""""""""""" 053 | | 108 | 675
L alate e S Etoai] Soqgiling =0 et 0.6 | 7981 -

(0,2) -0.81 -0.25 1.0 41.7
""""""""""""""""""""""" 009 | 031 | 14 | ‘757
"""""""""""""""" g | oAy e[ 340

(1,0) 0.62 12.3 32.5
T T e e A3 | 134
gy | | v e ob et yEge! ik 2 296

(2,0) -0.11 0.35 2.0 5.4
o6l | o015 || | 0.5 | 20
7 T i ol o e e A §] s v 28 | i |

(1,1) 0.60 -0.35 0.6 34.8
041 | | o9 | | 00 | 186
N 057 | | 51 | 313

(1,2) 0.10 -0.30 -0.20 0.1 36.0
kg oo o Aol ooz oo 17 e 560
il e ps | eas | - 41 | 564

2,1) -0.23 0.17 0.41 6.1 27.9
92 | 037 | w2 | | 16 | 182
058 | <039 | 033 | | 12- | 3.0

(2,2) -0.80 -0.25 0.30 0.10 0.7 L%
o1 | o035 | o1 | 031 | 00 | 137
1200000 00l 048 | 029 | 01 | 264
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4.2 Funciio de AutocorrelagéoEstendlda Generalizada Amostral
De acordo coma métodolégxa de ldenuﬁcag:ao de modelos de fungéo transferéncia
bivariados através da func;ao dé autocorrela(;ao estendida generalizada amostral descrita
na: sécgz’io: 3.3, efectuowsé_- um .'_es’su'd.o_ de simulagdo sobre o comportamento do
. pmcedlmento pr_c_iji_dstq félétiv&rﬁéﬁfé adlversos mddélos.
| .U'r_l.ia-"\'f'e'z' que, nas ﬁpiiéagﬁes_ pfétfcas;"'t:fs ‘modelos de fungfio transferéncia que
sﬁfgeﬁi mals ffeqﬁéﬁteménté.sé.io .n;c.)deios'_- parmmonlosos, i.e., com um ntimero reduzido

de parametros, consxderaram se, neste estudo os. modeios (rs b)x(p,q) com (r,§) =

(0 1) (02), (1 0) (2 0) (1 1) (1 2) (2 1) e (2, 2) Pal‘a (PQ) = (0,1), (0,2), (1,0). (2,0},
'(1 1) (1 2) (2 1)e @, 2) e parametro de desfasamento h=3.

..__QS'programas de 'sqporjte,' d'e.sep.yc.)lvidos em Splus Versdo 3.3 para Windows
(Anexo 3., foram sturados o seguinte modo: |

paracada mb?:_le_it):"de funqéo t'rﬁansfe.ré'nlcia (r?s?b)x(p,gr)', geraram-se 1000 conjuntos
de dois "“‘d"s ..‘?Fl"_*'?“’.?’zs- @, &, de média nula e nlo _¢°'?fel?°i°°ad559 0s quais foram
conﬁrmadoscomo ruldos brancos a.tfa.vés 'dé::t:éétes_ :._“P'c.)'_rtmanreau”__ p_élra as fun¢des de
.'af'ut_k_)co.il_'.r:f':lag;ﬁ;c_) a;.ﬁosi.:réi.s de. a, e a, '(est'afi.s.tic.a.'_ de Ljung%Box). Relativamente a
| COnﬁnﬁééab' dd..inexi.stén.'cfa'd'e 'céﬂeiégéo, rEa'Iizafan‘i:se, paraa fu.ng:ﬁo de correlagfio
cruzada :aﬁilésérél entre aquelas duaé’ séries; telét.éé para k.' = 36 desfasamentos através cia

estat}stzca Q ”Z (k) que, sob a hipétese da nulidade, tem distribuiciio Qui-
Sy Py
quadrado com k' graus de H_'b.erc_.lﬁde, sendo a hipdtese nula rejeitada quando o valor

observado para a estatistica for’ superior a0 nonagésimo quinto percentil daquela

distribuicéio [Makridakis et al. (1983)].
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A partir de a, construju-se o processo 4ARMA invertivel e estaciondrio associado &

8 (B). -
—WE ;a,;'(':om as ordens p e g e os parAmetros ¢, (i=1,...,p)e

P

sucessdo residual, e, =

8, (I =1,...,q) previamente definidos. Seguidamente, procedeu-se a construcéio da série
“output®, 8,(B)f, = o, (B)a,_b +5 (B)e,, a partir da sucessdo “inpur” a, e da série
residual ¢, , para os valores de b, r e s anteriormente especificados e com os parametros

o, (i=1,...,r) e o, (I=0]l,...,s) estabelecidos de forma a que as raizes dos
correspondentes polindmios se situassem fora do circulo unitério.
Assim, para cada par, dos 1000 conjuntos gerados, de séries S, e «, de 300

observagdes € com médias nulas, determinaram-se, para s'=s, m=p+r e

F=0,,....8, as respectivas regressdes iteradas, definiram-se as sucessivas sucessodes

transformadas, Y'Y’ e calcularam-se os respectivos valores da fungdo de

md
autocorrelagdo estendida generalizada amostral para os desfasamentos £ =1,...,10.
A identificacio do modelo foi realizada analisando cada linha do quadro
correspondente segundo o critério seguinte:

(1) Impos-se que os valores da FACEG amostral, nos desfasamentos k =r+g para

Jzmax(p+s,r+gq), fossem todos estatisticamente significativos, ou seja,

(k)=0, ie, r},",!.({j)(k)l> lc-é"(ry;y,(k) para k=r+q, s'=s, m=p+r e

s
J2max(p+s,7+q) (Ilc=1.25 ou 1.96).

(2) Para os desfasamentos k 2 r+¢g+1 para j = max(p+s,r +¢), garantiu-se que 0s

valores da FACEG amostral fossem assintoticamente nulos individualmente ou

globalmente, ou seja,
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ry’:.(rf,(k)‘s Ic-cf(ryml,(r,-)(k)) para. kzr+qg+1, s'=5, m=p+r e

Fyson (k}=0, ieg

J2max(p+s,r+q) (le=1.25 ou 1.96),

ou
n “49 10
b4
Q.'— g Z'; T (k) < Z(m-r-q)oos para s'=s, m=p+r e
1+2 v (k') ¥
K=t

jz maX( p+s,r+ q) , onde My Tepresenta o nﬁmero de observagdes das séries Y f’ ),
Nas tabelas seguintes encontram-se as percentagens de sucessos de modelos de
ful_l'gzﬁ'o ___tran_sferéncia_l'. (r,s,b)x(p',g)_'. gerados e idgntiﬁcados através da funcdo de
aufoéorfé]aca‘o: estendida generaliz'ada amostral em relagio a cada um dos modelos
deﬁmdos prev1amente. Foram conmdera&os para cada um destes, trés conjuntos de
parametros cS' (z =1,.. ,r), @, (l 01,....,.5'), ¢ (z L.,p)e 6 (I=1..,9)
dastmtos
' Corno se pode ;}e:riﬁéaf, obtem—s’e;:'ﬁéf e'}'{'e'ﬁlpl'o', uma taxa de sucesso de 94.6%
s 0% Tedelos do tipo (0,13)x(0,1), com 0y =075, @, =-034 ¢ 6, =022,
~enquanto para o modelo (0,1,3)x(2,0), com a)o = 0.88,‘ w, =-0.50, 4, =012 e
b, o024 , é.corrf.:s'p(..)ﬁc.l'enté taxa desucesso na 1dent1ﬁcagﬁo é de apenas 0.2%.
| Uma éhéiiéé mals dét.al.}.léd;a. dé totalida&e .dds reéuftados.obtidos sera efectuada no

capitulo da conclusées.
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Tabela 4.2.1: Modelo (0,1,3)x(p.q) F

B) |
B =00, ,+toa,, +te ,onde e, =——a, |
»(B) |
Il
PARAMETROS Yo
MODELO SUCESSOS ‘
@, @ ¢, ¢, 6, 0, (em 1000) !
(0,1,3)x(0,1) 128 0.22 -0.12 71.5
124 074l | Jwoso | | 92.6 | |
075 (<034 || "o I 946 |
(0,1,3)x(0,2) | -0.70 | 0.36 -0.34 -0.17 81.5
B LR I 0.10 | 030 | 042 |
116 014 || 08 | 023 [ 729
(0,1,3)x(1,0) -068 -0.34 | -0.31 1.9
148 e8] 0621 1" [ . 61 |
139 Jogel losm " T TN T T T as ]
(0,1,3)x(2,0) 142 081 046 | 034 | | | | 0 5 _________
088 [-050| 0.12 | 024 0.2
145 [030] 047 [ 034 | | 04 |
(0,1,3)x(1,1) | -0.66 | 0.28 0.45 0.16 354
(075 |02 wsr T 120 ] 213 |
098 (036 052 | [Te2e” " 71 00
(0,1,3)x(1,2) | 0.56 | 0.22 | -0.50 -0.11 0.24 35.0
087 023 ] 052 | | 014 | 034 | 419 |
1 140 | oo | om0 10T T a7 0ss 372 |
0,1,3)x2,1) | _1.27 | 0.80 | 073 | -0.13 | 0.19 | | . 116 |
094 |-062| -0.11 0.21 0.48 94
097 [029] 065 | 034 | 059 | | 106 | |
(0,1,3)x(2,2) | 1.18 | 0.39 | -0.14 0.29 -0.20 0.12 38.4
146 [095| 037 | 013 | 013 | 014 | 203 |
1.3 =03l 007 o083 | 028 | w0dz | 26 |
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Tabela 4.2.2: Modelo (0,2,3)x(p.q)

B =oa toa, ,+o,a,+e ondee—gi@a
0~* -3 114 2% -5 12 I_Qf‘p(B) 1 |
PARAMETROS Yo
MODELO SUCESSOS |
w, @ | o, | ¢ | ¢, | 0, |0, (em 1000) *
(0,2,3)x(0,1) | -0.84 [-023 0.10 -0.51 92.6 |
ey e ez T T T N R T 07 |
137 016 | 040 | TS O47 Seall 902 |
(0,2,3)x(0,2) | -0.96 | 0.73 | -0.13 0.39 [-0.12 60.9 |
IR X YT N £ 0 2 I
Bl g T 1 1 015 032 | 943
(0,2,3)x(1,0) | 1.43 |-0.60 | 0.49 | 0.29 4.4
080 |"075] 025 [es | T T g \
B O S e 35 | |
(0,2,3)x(2,0) | -1.46 | -0.91| -0.50 | 0.19 | 0.30 0.7 |
BN RN X O A |
129 | 075 | 049 |-048|-028| | [T 0.5 |
(0,2,3)x(1,1) | -1.33 | -0.13 | 0.32 |-0.50 -0.25 40.3
135 [-023] -042 [038] " loo| | 604 | '
099 |-065| 026 | 045 | | 020 | | 609 |
(0,2,3)x(1,2) '127013 _____ 038 066 _____________ ik 016 030 __________ 470 ________ ‘
Lo p-0.0160 0000 (046 - 0 008 | el =4 ‘
-0.71 | 0.29 | -0.21 | 0.56 -0.42 | 0.11 33.8 l
023px@1) | 112 [-022] 038 | 089 [-044] 045 [ | 161 |
| 137 [-042| 027 |-1.06 |02 [-025| 1 e |
-1.31 | 014 | 047 | 0.66 [-021] 039 | 106 |
(0,2,3)x(2,2) | 142 [-1.39| 0.34 |-0.79|-0.32{ 0.10 | 0.32 =190
| 128 023 | 035 [ 071 [-029[ 119 [-037] 148 |
0.79 | 087 | -026 |-0.20 |-040[-037]| 011 | 89 '
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Tabela 4.2.3: Modelo (1,0,3)x(p,q) |

| B, =6,p_ +oa, ,+e —de._ ,onde e =gi@)a |
! 1~-1 013 ! 11 2 I ¢p(B) ! f'
|
PARAMETROS Yo
MODELO SUCESSOS
0, o, 9 9, 0, 0, (em 1000)
(1,0,3)x(0,1) | -0.62 1.29 -0.58 137
040 | 066 | || LY RS e 51.0 |
| ECENES T L T R 664 |
(1,0,3)x(0,2) | 0.57 0.84 -0.89 | -0.22 65.1
| 065 | 066 | | | -01s | o025 | 69.0 |
056 | 142 || | oo gt | 768 |
1,03)x(1,0)| 058 | -149 [-057] | | | 53.6 |
BT T 1T TSGR RO T | 473
L R L R [T 386 |
| (1,0,3)x20) | 042 | -142 1012|039 | [ | .. 8.1 ..
' 0.62 1.22 | 0.79 | -0.26 6.6
050 | 116 o6 | 033 | | | 168
(1,0,3)x(1,1) | -0.25 | -0.55 | -0.38 0.48 31.6
| 038 | 094 lo29] 03| | 645 |
050 | 134 |-041| |20 | | 33.5
(1,03)x(1,2) | -0.65 | -0.75 |-0.22 0.79 | -0.21 388t 0]
045 | -091 |oa7| | 012 | 035 | 25.0
026 | 050 039 | -095 | 037 | 340 |
(1,0,3)x(2,1) |._0.50_| 091 }0.11 | 037 | -025 )| | .. 275 ]
0.54 0.64 |-0.20| 0.30 -0.32 13.5
063 | 052 |-023] 022 | 0s0o || 121 | ;
(1,0,3)x(2,2) | 0.47 1.27 |-0.14 | 0.23 0.57 -0.23 15.8
044 | 088 |-096| -028 | 012 | 035 | 193
7039 ] 1337|018 024 | 080 | 034 197 |
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Tabela 4.2.4: Modelo (2,0,3)x(p.q)

0,(B)
B.=6,8_+6,B,+oa,,+e —de_ —0d,e_,,onde e = a,
¢,(B)
|
PARAMETROS Yo
MODELO SUCESSOS
51 52 a, ¢] ¢2 91 a, (em 1000)
(2,0.3)x(0,1) | -0.51 {-0.32 | 1.45 0.34 69.1
017 [031 ] 148 | | | oe0| ] 779
074 [0a2] 074 | ] | P I . 544 |
(2,03)x(0,2) | 091 |-0.32| -0.80 -0.50 | -0.37] 538 |
011 035|001 | | 020]029| 33
027 [042| 124 | | | 0.60 | -0.38 56.0
2,03)x(1,0) | -026 | 023 | 124 |-0.43 ST 01y |
(014 [035 | 092 odo| | | ] 46 |
07 |03t | <128 |3 o0 L b | ol 60.7
(2,0,3)x(2,0) | -0.15 | 034 | 095 |-016]/032 | | | Akt i) |
016 |-029] -069 |09 |040| | | 306 | |
044 [027] 070 |064]037] | | 26.7 |
(2,0,3)x(1,1) | 0.10 | 036 | -0.84 | 0.56 -0.42 31.9 ' !
| 08 |-028] 083 |ose | |66 | 400 |
oito [a37 ] 136 |ed3 ] o | [ 037 | . | 20.8
(2,0,3)x(1,2) | -0.16 | 024 | -0.72 1 0.56 | | -049 | 042 28900 |]
| 081 |-042] 115 {043 | 128 |-042| 405 '
2023 | -0.44 | -052 | -0.57 | (050|022 343
(2,03)x2,1) | 094 |-031] -0.79 | 0.19 | -0.14 | -0.45 164 |
049 |-028] 0.68 | 045 [ 034 |-054| | 200 |
068 |-038] -0.55 |-0.73|-036|-020] | 16.1 |
(2,0,3)x(2,2) | 021 | 0.28 | -0.59 |-0.76 | -0.41 | -0.70 | -0.34 29.9
044 |-028] -139 [ 010 | -039] 034 |-041] 267 |
094 | 042] 081 |[-0.78]-024|-078|-028] 37.0 |
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B =6p. +toa ;+oa, , +e —be_,ondee =

Tabela 4.2.5: Modelo (1,1,3)x(p.,q)

MODELO

PARAMETROS

0
0

SUCESSOS

o, | @, @, ¢, | 9, | 0, | O, (em 1000)
(1,1,3)x©0,1) | -0.55 | 0.77 ) 036 f {1 0401 | 469 |
023 | 0.78 | 0.40 0.57 44 .4
[ 059 [-135] 032 | | | oAzl T 955 |
(1,1,3)x(0,2) | 0.51 [-1.31| 0.54 -0.17 | 0.28 43.6
063 [096 [ 012 | | | 010 037 | 828 |
030 | 068 | -031 | | | 023 |-032] 314 |
(1,1,3)x(1,0) | 0.50 |-1.40 | -0.74 | 0.30 37.9
(047 [131] 050 [-060| | | | 156 |
[ 042 |-116] 034 |oe2| | | | 187
(1,1,3)x(2,0) | -0.25 | 0.66 | 025 | 0.71 | -0.42 7.1
| 056 [088] 035 |-012]030| | | 122
[ 029 [-075| 038 [-065]|038] | | 7.0
(1,1,3)x(1,1) | -0.44 | -1.32 | -0.58 |-0.53 -0.60 37.5 |
| 050 | 138 | 047 |odo | | o0 | 22 |
049 |-142| 041 |-046| | ga 4 40.6
(1,1,3)x(1,2) | 0.57 |-1.11| 0.56 | 0.45 -0.15 | 0.25 32.0 |
| 047 |-146] 022 058 |  ]050|029] 339
0.63 | 136 | 0.83 | 038 012|036 | 203
(L,1,3)x2,1) | 058 | 123 | 036 {-0.111036 (038] | 182 |
| oy 00 1 8 ol Aol 90 | D0 .
062 |-149] 051 012|027 [-040 | 155
(1,1,3)x(2,2) | 0.56 | 1.19 | 060 |-0.19] 027 |-0.11]| 037 | 248 |
| 030 |[-135| 061 [085]-038]060|-043] 184
(049 |-141] 049 [-014] 020 [-017| 027 308 |
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Tabela 4.2.6: Modelo (1,2,3)x(p.q)

_0,(B)
B, =6,p,to0, +toa, , +0,0, s+e - ,onde e = ¢p(B)a,
PARAMETROS Yo
MODELO SUCESSOS
51 @, @, o, ¢l ¢2 01 92 (em 1000)
(1,2,3)x(0,1) |-0.15) 125 | 031 |-034} | | 065 | | ..513
0.54 |-0.62|-0.14 | 0.11 0.41 47.2
063 (147 T2 o261 | Joas| | se1
(1,2,3)x(0,2) | 044 | 096 | 033 | 0.19]| | 013034 | 665
63066 36 loa0] !l [ T 0.11 | 031 75.7
058070045021 | | 0.86 |-033| 646
(1,2,3)x(1,0) | 0.62 | 0.52 | -0.26 | 0.20 | 0.48 28.7
0520096 | 019 030|046 | | 207
023 1139 (0703 oer | | 259
(1.2,3)x(2,0) |-0.31 | 1.24 1 0.30 | -0311-096 |-035) | | 102
025 |-135] 0.16 | 036 | 1.13 | -0.43 11.9
060 [ 126 | 018 020010037 | | 112
(1,2,3)x(1,1) | 0.52 | 1.38 | 095 | 043 | 062 |  |-0.42 439
031 [-1.14] 033 [-019] 065 | | 049 | | 57 |
660 | 1.3 | 004 o0 Lol “leael 362
(1,2,3)x(1,2) |-0.50 | -1.32 | 0.50 | -0.34 | -0.28 -0.68 | -0.38 38.4
046|131 |-054| 058 [-061| [-016|-034| 321
020 [-146 1015 [041 042|086 |-043| 355
(1,2,3)x(2,1) |-027]-133 1020} 033 }-0.711-0.37 | 057 | 182
0.62 | 0.72 | 0.75 | 0.30 | -0.15| 0.32 | -0.46 288
025|120 [l022] 037 073 | 038|064 | | 170 |
(1,2,3)%(2.2) |-0.62|-0.76 | 0.46 | -0.26 | 0.14 | -0.42 | 0.40 | 039 | 393
052118 028] 028 [-0.11| 036 | 075 | 025 240
060 | 1.43 | -0.74 | 041 [ 067 | 033 |-032] 022] 187
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Tabela 4.2.7: Modelo (2,1,3)x(p.q)

0,(8)

B, =6B+6,B,tox, +o0, , +e ~5e._ ~b,e ,, onde e, =—"—a,
4,(B)

PARAMETROS %

MODELO

SUCESSOS

51 52 @, @, ¢1 ¢2 01 6, (em 1000)
(2,1,3)x(0,1) 1-0.26 | 0.24 | 0.88 | -0.57| | | 066 | | SL5
0.14 | -0.44 | 0.63 | 0.17 0.48 67.6
012|035 |-1.44]-046| | o3| | 750
(2,1,3)x(0,2) | 0.96 |-037[-084] 052 | 0141035 | 420
095039140 | 066 | | | 062 |-0.42| 695
2023 [-034 128035 T 0.95 [-032| 418
2.13)x(1,0) [ 012 [ 033 [ 1.24 [ 055 [ 0.66 35.5
0.73]-025|-086| 027 |-065| | | | 354
014 | 034 [-136]-052] 057 | | T 4
(2,1,3)x(2,0) [ 072 | 037 | 1.34 | 0.60 | 0.57 |-0.36| | | 364
-0.80 | -027 | 0.79 | 0.51 |-0.23 | -0.40 20.6
015 | -043 092 |-0.44 |-074 | 028 | | | 67, |
2,1,3)x(1,1) |-0.16 | 0.24 | 067 | -0.22 [ -0.52 0.58 321
0.58]-038] 1.19 |-023|-059|  |-034| | 203
123 <043 089|037 052 | | o4l | T 212
2,1,3)x(1,2) | 0.12 | 0.34 [ -0.88 | -0.40 | 0.60 0.74 | -0.43| 259
030 |-027]-070| 032036 |  |-011|037| 301
20.85 | -0.40 | -1.46 | -0.76 | -0.44 | |-091 [-030| 316
(2,1,3)x(2,1) | 0.60 | -0.42 | -0.90| 0.33 ] 042 | -033|-045| [ 242
020 | -042 | 1.49 | 0.67 |-0.89 | -039 | -0.65 32.7
013 |-037] 071 [-026| 044 | 042|062 | | 323
(2,1,3)x(2,2) |-0.84]-029-0.86|-031[-0.72|-037] 089|034 230
0.78 |-039 | 0.61 |-0.40] 0.11 | 037 | 016 | 033 | 296
2094 | -0.41 | -091| 052 [-028 ] 025 |-055 | -034| 289
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Tabela 4.2.8: Modelo (2,2,3)x(p,q)

B, =6p.,+0,p ,toa, to0,  +o,0, +e —6e_ —0,e_,,onde

ACN |
" ¢,(B8)" |
PARAMETROS %
MODELO SUCESSOS i
6, | 0 | @ | @ | @ | & ¢, | 0, 0, (em 1000) |
22300 [ 0.92 [-0.30 | -1.14 | -0.26 | 0.30 20,65 62.3
<o.00| 036 1111 [oszfoa3 ] — |- — 033 - ——F - 492 |
0.16 | 041 -128 [=028 | 0350 |-  |o46] | old i
223)<(02) | -0.11 | 0.37 | 1.42 | -0.87 | 0.50 0.63 | 029 | 500
(086 |-037] 140 [ 038 |-031] | 014 031 | 403 |
(069 |-032|-089 [-072] 036 T o079 039 | 352
223)<(10) [ 1.21 [-0.41 | -130 | -0.14 | 0.47 | 0.42 40.8
2075|018 -093 | 080 |-032|-057| | | | 201
049 | -038|-089 [-069|-018] 055 | | 1T 82
(22320 [ -074 [ -022 [ -1.24 [ -1.51 | -0.55 | -0.98 | -0.44 18.4
0.73 | -044 | -1.10 | -070 | -028 | 040 | 037 | | | 26
082|032 126 | 026 | 034 |-073 [-037| | 28.0
223(1.1) [ -021 | -0.35 | 0.85 | 0.11 | -0.20 | 0.62 0.47 30.8
(095 | 032149 (027|048 039 | losa| T 323
011 | 039 1.11 [ 033 | 046 | 042 | [ YT B 300 :
223x(1.2) [-0.13 | 030 | 1.29 | 0.14 | -0.45 | -0.38 123 | 044 | 246 |
046 |-029]-083 [-0.88|-027| 062  [o011] 036 [ 218
116 | 043 | 074 [-012]023] 042 | 087 | 040 | 280
22320 0.12 [ 036 | -1.40 | 041 | -0.50 [ -0.95 | -0.34 | -0.39 30.5
049|031 096 | 098 | 036 | 0.14 | 035 | 036 | | 233 '
[0.11]-027]-085 [ 076 | 029] -056 | -038 | -049| | 314
(223)<(22) | -0.80 | 042 | 131 |-0.52| 038 | 1.14 | -033 | -0.76 | -025 | 26.7
-0.94 -037] -1.39 [-0.21| 035 [ -0.11 | 037 |-014] 031 | 338
041|042 | -1.34 [ -126|-054 | 049 | -029 [-0.12] 026 | 295
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CAPITULO 5.

Conclusdes e Sugestdes para o Trabalho Futuro

Tendo como motivagdo os artigos de Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984), sobré
estimadores consistentes para os parametros autoregressivos e a fungdo de
autocorrelacdo estendida amostral para os modelos ARMA estaciondrios e nfo
estacionarios, € de Miiller, D. ¢ Wei, W.W.S. (1997), acerca da estimagio dos minimos
quadrados iterativa e a identificagdo de modelos de fungfo transferéncia, desenvolveu-
se, com algum sucesso, nesta dissertagdo, uma nova metodologia de identificagdo dos
modelos de fungfo transferéncia bivariados, conforme pode ser confirmado pelos
resultados obtidos no estudo de simulacio que adiante se referird com algum detalhe.

Para tal, com base no trabalho dos primeiros autores e partindo dos resultados
obtidos pelos segundos, generalizaram-se multiplos lemas e teoremas € o conceito de
fungdo de autocorrelacio estendida amostral, num &mbito bem mais complexo do que o
dos modelos ARMA univariados.

Assente nos desenvolvimentos tedricos resultantes, estabeleceu-se, entdo, um
novo procedimento de especificacdo dos modelos de fungfio transferéncia bivariados
(r.5,b)x(p,q) e, a fim de testar as suas potencialidades, realizou-se um estudo de
simulagao envolvendo os modelos que mais frequentemente surgem nas aplica¢Ges
praticas.

A anélise das tabelas, incluidas na sec¢fio 4.2, conduz a algumas constatagdes e

reflexdes, tais como:

R
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.o Para os modelos (r,5,3)x(0,1) e (r,5,3)x(0,2) obtiveram-se percentagens de sucesso
acima da generalidade, como por exemplo 94.2% para (0,1,3)x(0,2), com @, = 0.55,
@ =011, 6 =010 e &,=0.30, 92.6% bara (0,2,3)x(0,1), com o, =-0.84,
w, =023, ,=010 e 6, =—-051, e 75.7% para (1,23)x(0,2), com &, = ~0.65,
@, =-0.66, @, =0.36, @, =-0.20, 8, =0.11 e €, =0.31. Uma das possiveis razdes
para tal suceder poderd estar relacionada com o facto de, neste tipo de modelos, as
sucessﬁes ."résiduais serem procesébs de m'édiés'méveis;
. ji;fas méd'_el;;'s'-('0,1,3)x(1',0j;"(0,2',é)x(1,0),' (0,1,3)x(2,0) e (0,2,3)x(2,0), as taxas de
."suées”s'.(} sﬁo (':.].a'raiﬁél.lzfé_i'nféﬁo.réé 4 éenéfélidade das taxas obtidas, nio ultrapassando,
' :"no's.' do;s u]timos mode]os, .1%. No’{&:ée.dl.je nos quadros da tabela FACEG amostral
| .réIati.Q_c'_)s. a gétés IH:'].O:(.iejOIS., os .}.Jro'.ce.s..sés' é idéﬁt.ificar, para as séries transformadas ¥ 7,
correspondema ..I'l;i.d:b.s brancos, pc.yde.::gd(.).' éer .ésta .a jl.lé.tiﬁ.c;agﬁo dé obtengdo de
resultados tﬁobalxos, o | o
'o: OS modelos apresemam, deuma fbm_ll_a. géral, u_m'a ._c.erta instabilidade relativamente
aos_ qthun_tbé_ de._.p_a.r‘e”_lrl_?].etros _d__eﬁﬁ_jdos ?a_l;a. ééda um E.st.e. facto estd bem patente, por
":éIXél.h.p'l.o.,' ndé %ﬁbde.lés_':( 1 ;0,3)x(i,i), onde se bbfem uma taxa de su.cégso de 64.5%, para
8, =058,a)0 = -»-094, ¢1 :029 e b, =_~—0.3§,: enquanto para oé-'dﬁtros dois conjuntos
de'parém'eirc;s 08 résﬁ]tados Sﬁé‘ de 31.6% ¢ 33.6%, ¢ (1,1,3)x(0,2}; e’%n- que, para 0s trés
| conjuntos de valores &,, w, (I =0,1) e 8, (i=1,2) definidos; se tem ﬁ'ercentagens de

.sucesso de43.6,822e31.4.

Uma vez que a metodologia de identificacio dosmode]osde - fungio

transferéncia bivariados desenvolvida tem como base a metodologia de identificagio
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dos modelos ARMA univariados através da FACE amostral, introduzida por Tsay, R.S. e
Tiao, G.C. (1984), efectuou-se, sobre esta, um estudo de simulagdo idéntico ao anterior,
com o objectivo de comparar o desempenho dos dois procedimentos nas suas
correspondentes areas de aplicacéo.

Assim, analisando os resultados obtidos para a FACE amostral, apresentados na
Tabela 4.1.3, ¢ evidente a acentuada diferenga entre os dois procedimentos adoptados.
No procedimento (1), onde se impds que todos os elementos da diagonal que delimita a
forma triangular fossem estatisticamente nfo nulos, as percentagens de modelos

correctamente 1dentificados sdo muito baixas, nfo indo além dos 12.3% para o modelo

(1,0), com ¢, =0.62. Em contraste, o procedimento (2), no qual se relaxou a condigiio
imposta em (1), e);igindo-se apenas que o elemento que antecede o vértice do padrado
triangular fosse estatisticamente significativo e permitindo que os restantes valores da
diagonal pudessem ser estatisticamente nulos, regista um aumento substancial das taxas

de sucesso. De salientar os resultados obtidos para os modelos MA, como por exemplo,
72.3% para o modelo (0,1), com ¢, =-0.26, e 75.7% para o modelo {0,2), com

6, =0.19 e 6, =-0.31, em comparagdo com os obtidos para 0s processos AR puros,
cujas percentagens de sucesso sdo claramente inferiores, tais como, 6.4% para modelo
(2,0), com ¢, =0.80 e ¢, =-0.30, e 13.4% para o modelo (1,0), com ¢, =-0.34.
Nestes dltimos, a primeira linha da forma triangular tem de ser identificada com a
fungdo de autocorrelagio amostral de um ruido branco, o que provavelmente podera
justificar a quebra na percentagem de modelos identificados. De notar, também, a

instabilidade dos processos relativamente aos conjuntos de parametros definidos para

cada um dos modelos, como por exemplo, no modelo (1,2), onde se obtem uma taxa de
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sucesso de 56.4% para ¢, =-0.40, 6, =0.25 e 6;-=0.15, enquanto para ¢ =0.10,

6, =-0.30 e 6, =—0.20, o resultado é de 36.0%.

Comparando os desempenhos das duas metodologfas, pode dizer-se que, de uma
forma geral, as percentagens de sucesso obtidas para a identificagio dos modelos de
funcdio transferéncia racionais através da FACEG amostral se encontram ao mesmo
nivel dos resultados obtidos para a identificag@o dos processos ARMA univariados pela
FAC.E:"afno.s;tr:al.' Este facto vem confirmar o sucesso da metodologia proposta neste
traba]ho .Dle .s"éll'i"ema'r, iguélme'nt'e,' o paralelismo existente entre as constatagoes feitas
rélf'ati\;a.m;énté a.o.s':'d'(')is p’r&éedhhentb&' tais como, o melhor comportamento dos modelos
d.e..ﬁlhéﬁo.'ﬁaﬁéféi‘éncia‘ (r,5,0)x(0,q) e dos processos de médias mdveis em contraste
corti (')Es::ﬁa‘ﬁd.e'l'os"G,@b))((;ﬁ,())'é'(')"s" Processos autoregressivos puros, assim como a
i.n'st'.éb:i.lni.d'édé':ta'n't'o'"dos ‘modelos ‘de fungfo transferéncia como dos processos ARMA

relativamente dos parametros.

_ Apesar dé-géne:'aﬁzar- os resultados obtidos por Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984), o
pr'éb']'ema- do sobreajustamento apenas foi tratado para uma situago particular, devido
as prO’pﬁedades’: ¢ as condigdes de convergéncia estabelecidas para os estimadores dos
minimos  quadrados- iterados, &5 (i=1l..,m) e ;) (1=01,...,p+s").
Consequentemente e por se encontrar fora do dmbito deste trabaltho, ndo foi realizado

qualquer estudo de simulagdo sobre este assunto, uma vez que o seu tratamento

computacional sera de algum modo complexo e moroso.
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Embora os resultados desenvolvidos e obtidos ao longo desta dissertagdo sejam
bastante satisfatorios, ¢ evidente que o assunto ndo esta, de modo algum, esgotado.
Assim, ficam em aberto, para possivel tratamento futuro, questdes, tais como:

e Estudo das provavers razoes apontadas relativamente a alguns dos resultados obtidos
nos estudos de simulagio efectuados;

o Estudos de simulagio envolvendo modelos ARMA e modelos de fungio transferéncia
bivariados menos parcimoniosos;

e Implementagdo de um estudo de simulagio para o caso particular de
sobreajustamento, ja tratado, e generalizagio do problema, que passard, possivelmente,
pelo estabelecimento de outras propriedades associadas aos estimadores dos minimos
quadrados iterados;

e A Funcdo de Autocorrelacio Estendida Generalizada Amostral nos modelos
multivariados de fungfo transferéncia;

e Estudo sobre a consisténcia dos pardmetros associados as sucessivas sucessdes
residuais iteradas, ou seja, considere-se o problema seguinte:

Sejam o modelo de fung¢io transferéncia bivariado, (2.2.1), e a j-ésima regressio

iterada de ordem m para s', {3.1.6), respectivamente
3 3 3
prr pt r+g

5
* * *
B - Zé‘i Bii- me Qg =a, - Zgu a,,
i=1 u=l

1=0

M pts 7
_ S5'(J) _ A s () " 45" () 45" U-u) | 28'(0)
ﬁz Z(S‘i(m) ﬂf—:‘ Zwl(m) ar—b—! - Zgu(m) em,l—u + em,.’
i=1 I=0 =}

l=max(m,b+p+s')+j+l,...,n; m=p,p+l...; j=01....

Subtraindo membro a membro as duas equacdes, vem
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m r+g
s _ sy *)g o _ * A5' () '*S(Jﬂf) 25" (5)
Z( a(m) )ﬁ: =i + Z(G)I(m) (0! =kt " ar Zgu a.q-u_ Zgu(m) RS em,l H
i=1 : 1=l 1=l
emque m>p+r,s' 25,5 =0parai>p+r ¢ @ =0 para s’ >s.
Nas coridices de convergéncia dos estimadores dos minimos quadrados iterados,

estabelecidas no Lema 3.5, tem-se

83 —5) —20 ,i=1,...,m
o) —w] —2=0 ,1=0L..,p+s'

Donde, resulta que

r+q
$'Y as'(-w) 4 a5 = - Z *
zgu(m) m t—u + em P ) 9:1 a,
u=1 te=1
Ora,
rg

! '29: G = Y;+r r MA(F+q)

=1

"¢, pelo Teorema 3.1, para s’ =5, m=p+r e j2 max(p + 5,7 +¢), tem-se

itgs(;) 59Uy 4 5 55 ) o yS ) MA(r+q).

1u(m) em = m f m,!
u=l. .

Assim, seria interessante investigar o problema da convergéncia dos estimadores

9% em particular, se poderiam convergir e em que condigbes para os pardmetros 6,

u(m)?

do modelo (2.2.1).
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ANEXO 1.

Neste anexo sdio apresentadas as sucessdes cronolégicas sobre fornos a gés
utilizadas nos exemplos dados nos capitulos 2 e 3, sec¢do 3.4, e os programas em Splus
Verséo 3.3 para Windows usados na identificagdo de modelos de fungfio transferéncia
através da funcfio de autocorrelagfo estendida generalizada amostral, para as duas séries

mencionadas, e na estimagio dos pardmetros, 65\ (i=1l...,m) e &;

(I=01,..., p+s"), referentes aos modelos identificados.

Séries sobre fornos a gas [Box ef al. (1994)]

Série “input” 1.34E-01 6.53E-02 1.38E-01
5.68E-02 6.02E-02 1.98E-01

a, 2.41E-03 1.23E-01 1.09E-01
-1.05E-01 1.45E-01 2.01E-02

2.54E-02 -9.99E-02 5.38E-03 -9.04E-02
~5.10E-02 -9.97E-03 -2 .49E-02 -2.27E-01
1.10E-01 5.80E-02 -6.00E-02 ~2.185E~01
-1.20E-02 7.81E-02 -2,09E-02 3.00E-01
-8.28E-02 2.09E-01 -1.09E-01 1.87E-02
-7.69E-02 6.34E-02 -2.43E-01 1.14E-02
~1.10E-901 1.16E-01 ~3.90E-01 ~9.54E-02
-1.78E-01 2.89E-01 1.06E-01 ~8.40E-02
-1.86E-01 9.90E-01 -1.28E-01 1.61E-02
-8.70E-02 -8.228-01 -3.86E-02 5.42E-02
3.398-02 4,08E-01 2.02E-01 1.58E-01
1.04E-01 -8.19E-02 3.57E-02 4.08E-02
1.52E-02 -7.36E-02 -8.45E-02 -1.02E-01
-1.38E-01 1.31E-01 -1.06E-01 -1.98E-01
7.03E-02 8.71E-02 -1.88E-01 -2.58E-01
9.42E-02 2.26E-01 -2.20E-01 -2.78E-01
1.59E-01 3.25E-01 -3.69E-01 -6.45E-01
1.00E-01 2.19E-02 1.90E-01 4.71E-01
-8.68E-02 5.19E-02 -8.48E-02 ~3.35E-01
7.74E-02 -1.07E-01 -4.00E-02 6.02E-02
9.15E-02 -9.17E~01 1.25E-02 3.16E-01
1.36E-01 8.67E-01 -4.63E-02 -3.358-01
2.42E-01 -1.15E=01 1.32E-02 -2.83E-02
3.36E-01 1.32E-01 1.58E-01 -1.59E-02
-1.26E-01 3.19E-01 2.11E-01 -1.07E-01
4.36E-02 -8.12E-02 3.07E-01 “8.44E-03
1.60E-01 2.08E-03 -3,76E-D1 -6.37E-03
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1.58E-01 1.45E-01 2.25E-01 Série “output”
-1.50E-01 1.77E-01 -2.59E-01
7.52E-02 ~6.89E-02 -6.27E-02 B,
1.49E-01 -2 04E-01 4.20E-02
1.73E-01 3.51E-02 -2,02E-01 0.031848
1.39E-01 9.47E-02 -1.20E-01 -0.137148
1.80E-01 1.78E-01" 2.31E-02 -0.206156
9.07E-02 1.46E-01 1.97E-01 ~0.152144
5.47E-02 -2,73E-02 1.48E-01 ~0.041154
8.07E-03 '8.12E-03 1.458-01 ~0.096151
1.51E-02 1.10E-01 5.42E-02 -0.177151
-2 20B-01 -3.69E-02 -2.07E-01 0.04485
1.54E-01 -3.16E-01 5.23E-02 0.238849
1.56E-01 -2.87E-01 5.54E-02 0.118846
-9.55E-03 ~-2.02E-02 2.04E-01 0.484853
6.55E-02 -5.26E-01 2.36E-01 -0.799135
9.63E-02 -5, 98E-023 2.11E-02 2.366849
9.81E-02 2.79E-02 ~7.34E-02 ~1.113154
2.B5E-02 -1.918-01 -2.82E-01 0.050851
-9.19E-03 -7.33E-02 -2,26E-01 0.066852
~6.26E-02 -1.25E-03 5.28E-01 -0.117154
-1.68E-01 -4 .59E-02 -1.92E-01 0.0138459
-1.94E-01 1.44E-01 1.69E-01 -0.130151
4.22E-02 2.31E-01 -2.70E-01 -0.572149
1.30E-01 -1.52E-01 -3.,38E-02 -0.026156
6.10E-02 -1.05E-01 -7.87E-02 -0.222148
3.19E-03 3.05E-03 -1.10E-01 -0.102146
-4,27E-02 -2.28E-02 -2.14E-01 -0.367154
3.49E-02 -7.04E-02 1.02B-01 -0.189148
4,16E-02" -1.58E-01 -1.33E-01 -0.510151
8.27E-02 -1.518-01" -3.24E-02 -0.600149
1.24E-01 -1.65E-01" 5.61E-02 -0.407151
-9.49E-02 ~2.00E-03 9.54E-02 -0.25715
5.09E=02: . 6.06E-03: ~-7.48E-02 -0.396151
6.94E~02" 7.75E-02"" -8.85E-03 -0.318146
3,79E=02 . 4.29E-02 . 2.41E-02 -0.362153
9,94E-02 -1.59E-01" 4.43E-02 -0.29715
2.27E-01 -4 . 73E-02 4.44E-02 0.039851
2.17E-01 T -7.06E-02 5.86E-02 0.051849
-1.24E-01. -6.35E-02 -6.35E-02 -0.030154
-8,73E=03" -1.02E=01 - -2.42E-01 0.162851
-3.,48E-01" -1.33E-01 -1.95E-01 -0.24015
5.44E-02 " ~2.19E-01 1.17E-01 -0.352151
-6.88E=02 ~1V11EL 0T -4, 18E-03 -0.164152
-2.11E-01 9.74E-02 1.11E-02 -0.3711459
~9.12E~02 2.68E-01 5.90E~02 -0.894151
-1.57E-03 1.11E-01 1.03E-01 -0.B847149
6.21E-02 -2.22E-01 -3.59E-02 -0.27215
2.74E-01 3.03E-02 3.71E-02 -0.832151
1.86E-01 -1.31E-01 -3.29E-02 £.128851
-3.56E-02 ~3.94E-01 -3.55E-02 -0.279148
-1.77E-01 1.17E-02 2.41E-02 -0.033152
~3,22E-02 -2.04E-01 ~5,99E-02 -0.290154
~1.53E-01 -1.31E-01 ~1.02E-01 -0.566147
-8.03E-02 -8.87E-02 7.53E-02 -0.327153
-1.02E-01 -5.38E-02 -0.682148
-1.36E-01 -1.22E-01 -0.593152
-4 .90E-03 -1.72E-01 0.203854
1.91E-02 5.30E-02 0.280849
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0.045854 0.630B52 -0.955153 -0.603154
-0.082158 0.252847 0.301852 0.955851
-0.071146 -0.149149 -0.412151 0.532848
-0.542154 0.264852 0.389845 D.24285
-0.314144 ~0.099152 0.047855 0.177846
-0.395154 0.316847 0.316851 0.36885
0.00185 0.026855 0.11385 0.408851
-0.333149 0.149844 0.22885 0.273846
-0.252152 0.047849 0.310851 0.363851
-0.333145 0.088849 0.058847 0.210849
-0.211157 -0.098153 -0.102149 0.182851
-0.320145 0.114851 -0.389152 -0.091147
-0.092156 -0.340151 0.019851 0.216848
0.007855 -0.133151 -0.063152 0.244849
-0.009156 -0.37415 0.357849 -0.185146
0.322851 -0.556148 -0.132148 0.552844
0.538848 -0.187149 -0.43115 0.163855
0.349854 -0.755149 -0.309156 0.033845
0.512847 0.046845 0.021849 -0.195153
-0.057145 -0.375149 -0.416149 -0.241151
0.417845 0.001848 -0.081153 -0.413152
-0.275149 -0.099152 -0.045146 -0.00915
-0.065152 -0.108152 1.30785 -0.41115
0.235851 -0.073146 -0.548152 0.196848
-0.073149 -0.303155 1.47385 -0.045148
0.52485 -0.076147 0.733853 -0.75315
0.906851 -0.46315 0.008848 -0.332149
-0.059152 -0.087149 0.127852 -0.038156
0.53485 -0.145147 0.781851 -0.039146
0.114852 -0.354155 0.268845 1.65085
0.150849 0.17085 0.149853 -0.153152
0.126848 0.336847 0.241849 -0.253152
0.181857 0.20285 0.081847 -0.960147
-0.141154 -0.036146 -0.522153 -0.651154
-0.208148 0.125846 0.246852 0.101855
~0.361152 -0.194156 ~0.269155 0.134845
-0.43215 -0.035147 0.22685 0.376855
-0.018154 -0.202154 -0.030152 0.042847
0.035853 -0.019147 0.20685 0.018849
-0.576147 0.054843 0.196851 0.402851
-0.205152 -0.163149 0.B41847 -0.043151
0.027853 -0.407149 -0.214149 0.07585
0.343844 -0.028147 0.611846 -0.09315
-0.005149 -0.157155 -0.079149 0.11684%
-0.125149 0.055856 0.287852 -0.222146
0.184846 -0.419147 -0.170153 -0.271154
-0.047145 -0.123154 0.052854 0.193851
-0.017156 -0.503147 0.152846 -0.341148
0.032855 -0.42415 0.051848 0.13385
0.073845 -0.262146 0.158849 -0.02115
-0.054147 0.030845 0.074849 0.274852
0.048849 0.042855 0.333849 0.854849
-0.48515 0.222843 0.470847 0.541851
0.199851 0.231852 0.096854 ~0.16215
0.005853 0.164848 0.46585 0.754851
0.461848 0.138851 -0.035149 0.176847
0.641845 0.70485 -0.277153 -0.075146
0.796855 -0.29415% -0.422151 0.403845
0.324843 -0.035153 0.588853 -0.043151
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0.201847
0.26984°

Programa 1:

#IDENTI?ICACﬁO DE MODELOS DE FUNCAO TRANSFERENCIA ATRAVES DA FACEG
#AMOSTRAL PARA AS SERIES SOBRE FORNOS A GAS (BOX ET AL. (1994))

#CALCULO DA FACEG

esacf <~ functlon(y p.qg,m,ps,k,j,alpha,n){
faegl<-matrix{(0,nrow=8,ncol=k+1)
ny<~length(y}
fac<-acf (y,lag.max=k, type="correlation",plot=F)
facc<-rbind{facs$lag, facsacf) [, (1:(k+1)}]
faeg0[l,}<-facci2,]
k0<- (m-p) +g
10<-4
factl<-numeric (ncol {facc))
for {i in 1l:ncol{facc)){
if (faccll,i]<= 10){factl[1}< tacci2,il*sgrtiny)/1.25
faeg0[2,1i]<-1.25/sgrt (ny) }
if {(face[l,i]l»>10){factl[i]l<-faccl2,i] *sgrt(ny)/1.96
} faegoi2,11<-1.96/sqrt (ny) }
u<-numeric{length({facc))
for (i in 1:ncol{facc)){ :
if (Mod(facti([i]l)=1){ulil<- facc[l i]
} : faeg0{3,il<-faccli,il}
faeg0[4, 1}<-max {1)
if (j>=max(ps,k0)) {
faccle-face[2, (2: (k0+1))]
if {(k0==0) facci<-0
faccze-facc[2, ({k0+2): {k+1})}]
estgy<- (ny/{2*sum(faccl”2)+1) )} *sum(facc2”2)
faeg0[5,1]<-3j _
if (estgy<=gchisq(.95,k-k0}) faeg0i5,2]<-1
alphal<-alpha{({n-ny+1):n)]
valpha<-cbind{alphal,y)
fccO<-acf{yalpha, lag.max=k, type="correlation",
plot=F)
focle-rbind{(fcc0slag, feccOSact) [, ({(k+2) : {2* (k+1))) ]
faego{6,]l<-fcelf2,]
fact2<-numeric{ncol (fccl})
for (i in 1:ncol(feel))(
kl<-~fcell, il
fact2[i] <-fccl 2, i] *sqrt{ny-k1)/1.96
faeg0[7,1i)<-1.96/sqrt (ny-k1)
if {Mod(fact2[i])>1) faegQ[B, 1]<w—fcc1{l 1]
}
}

faeg0
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options(expressions=20000)

#Leitura das séries

#n. de observacgdes o
n<-293
#leitura dos ficheiros com as séries alpha-input e beta-output

alpha<-scan{"gx0.txt") .
beta<-scan ("gy0.txt") %

alpha<-rts{alpha)
beta<-rts(beta)

#pardmetrc de desfasamento
b<-3
fordens dos polindmios AR e MA do modelo associado a série residual

p<-0
ge<-2

$construgio guadro a guadro da tabela: w=p,p+l,..,p+4 para =s=0,1,...4
s<-0

pes<-p+s
m<-p

#n. de lags considerados

i
k<-15 .
fimatrizes finais

faceg<-matrix{0,nrow=9,ncol=k+1}
lerit<-matrix {0, nrow=9,ncol=k+1}
lags<-matrix(-1,nrow=9,ncol=k+1)
ulsign<-matrix{-1,nrow=9,ncol=1)
tportm<-matrix (0, nrow=%,ncol=2)
fooc-matrix (0, nrow=9, ncol=k+1)
lcfecc-matrix (0, nrow=9, ncol=k+1)
lagsfece<-matrix {0, nrow=9,ncol=k+1)

#Regressdes lteradas
mx<-max (m, b+ps)

$3=0

j<-0

zzZ<-beta ;

if (m=0){ i
for {i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag(beta,-1i)) :
invisible (zz} :

)
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for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag(alpha,-b-1i))
Vy<-ZzZ Ce

regO<-lm(zz[,1] ~-1+4zz[,-11}
resO<-rts (residuals{rego) )
y<-yyl[,1] g
for (i in 1: (m+ps+1)) y<-y-coef {regd) [i]l*yy [, 1i+1]
faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,j,alpha,n)
facegil,l<-faegii,1i

lerit{l,}<-faegl2,}

lags(1,]<-faegl3,] :
ulsign(l,}<-faegl4,1] Lo )

for (i in 1:2) tportmil,il<-faegl[5,il]
focll,]l<-faeglis,]

lcfcc[l,]l<~faegf7,1

lagsfee[l,] <-faeg([8,]

#i=1

Je-1
zzZ<-beta
if {(m>0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag({beta,-1i)}
invisible (zz)
}
for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect{zz,lag({alpha, -b-i})
yy<-22
zz<~ts.intersect {zz,lag (reso, - (mx+3)))
regl<-lm{zz[,1] ~-l+zz[,-11)
resl<-rts{residuals({regl))
y<~-yy [, 1]
for (i in 1: (m+ps+l)) y <-y-coef(regl) [i] *yy [, 1+1]
faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,j,alpha,n)
faceg([2,] <-faeg(l,}
lcriti2,]1<-faegl2,}
lags{2,l<-faeg[3,]
ulgigni2,1<-faegl4,1]
for (i in 1:2) tportml[2,il<-faeglh,i]
fec[2,]<-faegl6,]
lcfee 2,1 <-faegl7,1]
lagsfccl2,]<-faeg(8,]

#9=2

Je-2

zZ<~beta

if (m>0){

- for {i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag(beta,-i})
invisibie({zz)

}

for {i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i))
Vy<-ZZ
Czze<-tg.intersect{zz,lag{resi, - {mx+7j)),lag(reso, - {mx+Jj)))
reg2<-1lm(zz[,1] ~ -1l+zz[,-1])

regs2<-rtes(residuals (reg2))

ye-yy i, 1]

for (i in 1:(m+ps+l)) y<-y-coef (reg2) [i]*yy[,i+1]
faeg<-esacf{y,p.q.,m,ps, k,j,alpha,n)
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faceg[3,l<-faegll,]

lerit [3,1<-faeg(2,])
lags[3,]<-faeg[3,]
ulsign[3,1<-faegl4,1]

for (i in 1:2) tportm[3,i]l<-faegl5,il]
fccl3,]1<-faegls,]

lefec[3,]<-faegi7,]
lagsfcc[3,]«<-faeg(8,]

#3=3

je-3

zz<-beta o

if {m>0){ _ ' k §
for (1 in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag{beta,-1i)) R
invisible (zz)

}

for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag({alpha, -b-1i})

Vy<-2zz

zz<-ts.intersect (zz,lag(res2, - (mx+]j)),lag(resl, - (mx+j)),

lag(res@, - (mx+j}))

reg3<-im{zz[,1] ~-1i+zz[,-1]}

res3<-rts({residuals{reg3})

y<-yyl,1]

for (i in 1:{m+ps+l)} y<-y-coef(regl) [i]l*yy[,i+1]

faeg<-esacfly,p.q,m,ps,k,J,alpha,n)

facegfd,l<-faegil,!}

lerit4,}<-faegi2,]

lagsf4,l<-faegl3,]

ulsign(4,]<-faeg[4,1]

for (i in 1:2) tportm[4,i]<-faegl5,i]

fecci4,]<-faegis,]

lefec[4,] <-faeg[7,]

lagsfce[4,]<-faegls,]

Hi=4

j=-4
zz<-beta
if (m>0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect{zz,lag(beta,-i)}
invisible({zz)
}
for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect({zz,lag{alpha,-b-i))}
Yy<-2Z2Z
zz<-ts.intersect(zz, lag({resld, - (mx+j)),lag({res2, - {(mx+j}),
lag{resl, - (mx+3j)),lag({res0, -~ {(mx+j}))
regd<-1lm(zz[,1] ~-1+zz[,-11)
resd<-rts{residuals{reg4))
ye<-yy [, 1]
for (i in 1:{m+ps+l)} y<-y-coef{regs) {i]*yyl[,i+1]
faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,J,alpha,n)
faceg[5,]1<-faegl[l,]
lerit [5,]1<-faeg[2,]
lags[5,]<-faeg3,]
ulsignis,)<-faegl4,1]
for (i in 1:2) tportm([5,il<-faegl[5,i]
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fee[5,]<-faeg(6,]
lefee(5,)<-faeg(7,] . . - -
lagsfcc(s,]<-faegfs,]

#i=5
j<-5
zz<-beta
if (m>0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz, lag(beta,-i})
invigible{zz)
}
for (i in 0:ps) zz<~ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i))
YY<-ZZ
zz<-ts.intersect(zz,lag(resd, - (mx+j)),lag(res3, - (mx+j}),
lag({res2, - {(mx+7j}), lag(resl, - (mx+j)),
lag{res0, - {mx+3} )}
reg5<-1m(zz{,1] ~-1+zz[,-1])
resS<-rts(residuals(regs})
y<-yyl,1]
for (i in 1: (m+ps+l)) ye-y-coef{regs) [i]*yy[,i+1]
faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,]j,alpha,n)
facegl6,]l<-faegll,!
lerit([6,1<-faegi2,]
lagsl6,]<-faeg[3,]
ulsign(6,]<-faegi4,1]
for (i in 1:2) tportm[6,il<-faegls,i)
feel6,1<-faegl6,]
lcfec{6,l<-faeg(7,]
lagsfecie,l<-faegl8,]

#9568

j<~6

zz<-beta’

if (m>0) {

“for (i in 1:m) zz<-ts.intersect{zz,lag{beta,-i))
invisible{zz)

} : .

for (i in 0:ps)} zz<-ts.intersect (zz,lag(alpha,~-b-1i))

YYy<-2ZZ

zz<-ts.intersect (2z,lag(ress, - (mx+j) ), lag(resd, - (mx+3) )},
’ lag (res3, - {mx+j)),lag{res2, - (mx+5) },

lag(resl, - (mx+3j) ), lagires0, - (mx+j)))

reg6e-1m{zz[,1] ~-1+zz{,-1])

resé<-rts(residuals(regé))

ye-yyl, 1]

for (i in 1:(m+ps+l)) y<-y-coef{regs) [1]*yy 1, 1+1]

faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,j,alpha,n)

facegi?,]l<-faegll,]

lerit[7,]1<-faegl2,]

lags[7,]<-faegi3,]

ulsign[7,]<-faeg[4, 1}

for (i in 1:2) tportm|7,i]<-faegl[s5,1i]

feci7,)<-faegls,]

lecfec[7,]<-faeg(7,]

lagsfcel7,]1<-faeqg(8,]
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#j=7

Je-7

zz<-beta

if (m>0)

for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag(beta,-1i))
invisible({zz)

1

for (i in 0:ps} zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha, -b-1i))

YY<-ZZ

zz<-tg8.intersect (2z, lag(res6, - (mx+7} ), lag(ress, - (mx+3j)),
lag(res4, - (mx+j}), lag(res3, - (mx+3) ),
lag(res2, - (mx+j}),lag{resl, - (mx+])),
lag(res0, - (mx+3j}))

reg7<-lm(zz[,1] ~-1+zz[,-1]}

res7<-rts (residuals {reg7))

y<-yyl[,1]

for (i in 1:(m+ps+l)} y<-y-coef(reg?) [i)*yy[,i+1]

faeg<-esact(y,p,d,m,ps,k,j,alpha,n)

faceg[8,] <-faegil,}

lerit [8,] <-faeg(2,]

lags[8,]1<-faeg(3,]

ulsignig,]<-faeg(4,1]

for (i in 1:2) tportmi8,il<-faeg(5,i]

fecl8,l<-faegl6,]

lcfcc[8,] <-faeg[7,]

lagsfcc(8,]<-faegl[B,]

#j=8

Jj<-8
zz<-beta
if (m>0){
for (i in 1:m} =zz<-ts.intersect(zz, lag{beta,-i})
invigible{zz)
}
for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i)})
YY<-2ZZ
zz<-ts.intersect (zz, lag(res7, - (mx+3j)}, lag(res6, - (mx+j) ),
lag{ress, - {mx+j)),lag(ress, -(mx+])},
lagi{res3, - {mx+j)),lag(res2, - (mx+j)} ),
lag{resl, - {mx+]j)),lag{res0, - (mx+j)})})

reg8<-1m(zz([,1] ~-1l+zz[,-11)
resB8<-rts(residuals{regs))
Y<‘YY[;1]

for (i in 1: {m+ps+l)) ye<-y-coef(reg8} [i]*yy[,i+1]
faeg<-esacf(y,p,q,m,ps,k,j,alpha,n}
facegl9,]<-faeg(l,]

lerit[9,]<-faeg(2,]

lags[9,]<-faeg3,]

ulsignis,l<-faeg[4,1}

for (i in 1:2) tportm[9,i)<-faeg[5,il
fccl9,]<«<-faegls,]

lefecio,l<-faegl7,]

lagsfcc[9,]<-faeg(8,]

#quadro




158 S anexo 1.

lfp+s n
ps

wrmn
m

faceg <- round(faceg,dig=4)
*Matriz faceg para m, j=0,1,...,8 e k=0,1,...,15"
faceg

lerit <- round(lcrit,dig=4)
"limites c¢riticos para a FAC de Y*
lerit[1,]

*Matriz dos lags significativos para m, j=0,1,... e k=r+g,...,15"
lags

"Ultimo-lag_significétivo'para me j=0,1,...,8"
ulsign

"Teste . Portmanteau para Jj>=max(ps, (m-p)+g) e k>{m-p)+g - O=rej.HO;
i=nao rej.HO'. ..
tportm :

fec <- round(fcc,dig=4)

"FCC: entre Y{m,t,s,j) e alpha para jr=max(ps,(m-p)l+g) - O=rej.HO;
1=nac rej.HO" .

foo : :

" lefece-round (lofec, dig=4)

"limites criticos para a FCC entre Y e alpha®

clcfecis,]

'"MatiiZ” dos lags significativos da FCC entre Y e alpha para
j;:max(ps,(m—p)+q)“
lagsfcc- .

#Modelo identificado?
aprg<-1..

aprgse<-1

tprgs<-1

aprgsf<-1i

apfecce-1. .

'j0<~max (ps, (m-p)+q)
kl<-(m-p)+qg
for. (i in (§0+1):9)
if {lagsfi,kl+1]1=kl) aprg<-0
.. invisible {aprq)
}
for (i0 in (30+1):9) {

for {il in (k1+2): {(k+1}){
if (lags[i0,it] 1=0) aprgs<-0
}
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if (tportm[i0,2]!=1) tprgs<-0
if (aprgs==0 & tprgs==0) aprgsf<-0
invisible (aprgst)

)

if (max(lagsfcc)t=0) {apfcce-0
invisible (apfece) }

*Modelo possgivel de identificar"
param<-rbind{c{m-p,s,b,p,q}))

"r , 8, b, p,q"

param

paraml<-rbind{c(m,ps, (m-p)+g, max{ps, (m-p)+g)})
"m=p+r , p+S , K=r+q , Jj=max{p+s,r+q)"
paraml

"Modelo identificado?®

band< - "NAC"

1if (aprg==1 & aprgsf==1 & apfcc==1){band<-"SIM"
invisible (band) }

band

mensl<-"lags=r+q: significativosg®

mens2<-"lags>r+g: todos nao significativos®
mens3<-"teste portmanteau para lags>r+q: nao rejeitado"
mensd<-"correlacao entre Y e alpha: nao significativa"

if (aprg==0){mensl<-"lags=r+q: algum(s} nao significativo(s)"
invisible (mensl) }

if (aprge==0) {mens2<-"lagss>r+g: algum(s) significativo({s)"
invisible (mens2) }

if {tprgs==0}{mens3<-"tegste portmanteau para lags>r+q: rejeitado®
invisible (mens3) }

if {apfce==0) {mensd<-"correlacaoc entre Y e alpha: significativa"
invisible (mens4) }

Programa 2:

#CALCULO DAS ESTIMATIVAS DOS PARAMETROS REFERENTES AOS MODELOS DE
#FUNCAO TRANSFERENCIA IDENTIFICADOS ATRAVES DA FACEG, NO PROGRAMA 1,
#PARA AS DUAS SERIES SOBRE FORNOS A GAS

cptions (expressions=20000)

f#iLeitura das séries

#n. de observagdes
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Nn<~293

#leitura dos ficheiros com asg séries input-alpha e output-beta
alpha<-scan{"gx0.txt")

beta<-scan{"gy0.txt")

alpha<-rts(alpha)
beta<-rts({beta)

#parametro de desfasamento
b<-3

#ordens dos polindmios AR e MA da série residual

#valores de m e p+s

S<~4
ps<-p+s
m<-p

#quadro

"p+s"
Ps

llmll
m

"Modelo identificado"
param<-rbind(c{m-p,s,b,p,q))
"r., s, b, p, gq"

param

param1<—rbind(c(m,ps,(m-p)+q,max(ps,(m~p)+q))}
"m=p+r , p+8 , r+q , j=max(p+s,r+q)"

parami

#inicializacdes

éétimat<-0

varesid<-0

#Régressées iteradas

mx<-max {m, b+ps)

#j=0

j<-0
zz<-beta
if (m>0){ S .
for {i in 1:m) zz<-ts.intersect (zz,lag{beta,-i})
invisible (zz) .- onlir

}

for (i in Oﬁpé) ZiéftégiQEEféeét(zz,lag(alpha,—b—i))
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YY<~%2

reg0<-1lm(zz{,1] ~-l+zz[,-1])

resQ<-rts(residuals (regl})

if (j>=max(ps, (m-p)+q)) {sumaric<-summary{reg0)
estimat<- (sumario$coefficients) [(1: {m+ps+1)),]
varesid<-var(res0)* {length(restd)-1)/

(length{res0) - (m+ps+1+j} -1}

invigible (varesid) }

I|j n

i

"estimativas dos parametros"
estimat

"variancia resgidual"
varesid

#9=1

Jje-1
zz<-heta
if (m=0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag(beta,-1))
invisible(zz)
}
for (i in 0:ps) =zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha, -b-i))
Yy<-22Z
zz<-ts.intersect (zz, lag{res?d, - (mx+j}))
regl<-im{zz[,1] ~-1+zz[,-1]1}
regl<-rits({residuals (regl})
if (je=max(ps, (m-p)+g}) {sumaric<-summary {regl)
estimat<- (sumaricScoefficients) [(1: (m+ps+1}),]
varesid<-var(resl)* (length{resl}-1)/
{length(resl) - (m+ps+1+]) 1)
invisible (varesid) }
I'lj n
]

"egtimativas dos parametros”
estimat

*variancia residual™
varesid

#i=2

Je-2

zz<-beta

if (m>0){
for {1 in 1:m) zz<-ts.intersect(zz, lag(beta,-1i))
invisible({zz)

}

for (i in 0:ps) zz<~ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i)}

Yy<-z2 . :
zze<-ts.intersect{zz, lag({resl, ~{mx+]j)}),lag(res0, - (mx+j)})
reg2<-lm(zz[,1] ~ -i+zz[,-1]1)

res2<-rts{residuals (reg2)}). -
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if (j»=max(ps, (m-p)+qg)} {sumario<-summary (reg2)
estimat<- (sumario$coefficients) [(1: (m+ps+l)),]
~varegid<-var({res2)* (length(resz2)-1)/

B {length{res2) - (m+ps+1+j)-1)
invisible (varesid) }
lrju . .

J

"estimativas dos parametros"
estimat

"variancia residual"®
varesid

#j=3

j<-3

zz<-beta

if (m>0) {

for (i in 1:m) zzZ<-ts.intersect (zz, lag(beta,-1i))

Cinviesible({zz)

}

for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha, -b-1i))

YY<-ZZ

zz<—ts.intersect(zz,lag(resz,—(mx+j)),1ag(resl,—(mx+j)),

lag(res0, - (mx+j)))

regi<-Im(zz[,1} ~-1l+zz[,-11)

res3<-rts(residuals{regl))

if (je=max{ps, (m-p)+q)) {sumario<-summary (reg3)
estimat<—(sumario$coefficients)E(l:(m+ps+1)),]
varesid<-var{res3)* (length{res3)-1)/

{length(res3) - (m+ps+1+3) -1)

e invisible (varesid) }

Ifj" ]

"estimativas dos parametrog®

estimat

"variancia residual"
varegid

#i=4.

j<-4
zz<-beta
if (m>0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,lag(beta,-1i))
invisible (zz)
}
for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz, lag(alpha,-b-i))
Yy<~2z
zz<—ts.intersect(zz,lag(reSB,-(mx+j)),lag(resz,—{mx+j)),
lag(resl, - (mx+3j)},lag(res0, - (mx+j)))
regé<-Im{zz{,1] ~-1l+zz[,-11)
resd<-rts{residuals(reg4))
if (j>=max(ps,(m—p)+q)){sumario<~summary{reg4)
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estimat<- (sumaricScoefficients) [(1: (m+ps+1)},]
varegid<-var(res4)* (length{res4}) -1}/
(length(resd) - (m+ps+i+])-1)
invisible (varesid) }
1|j "
J

'egtimativas dos parametros"
estimat

"variancia residual"
varesid

#3=5

j<-5

zz<-beta

if (m=20){

for {i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,laglbeta,-1i))
invisibie(zz)

}

for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i})

YY<-ZZ

zz<-ts.intersect{zz, lag(res4, - (mx+])},lag({res3, - (mx+j)),

lag{res2, - (mx+3j}), lag(resl, - (mx+j) ),
lag{res0O, - {(mx+3}})

regS5<-lm(zz[,1] ~-1l+zz[,-11)

resS<-rts(residuals(regs))

if {Js=max(ps, {m-p)+q)) {sumario<-summary (reg5s)
estimat<~ (sumariosScoefficients) [(1: (m+ps+1)),]
varesid<-var(resh) * (length({ress5)-1)/

(length(res’) ~ (m+ps+l+7) -1)

invisible (varesid) }

I|jll

J

"egtimativas dos parametros®
estimat

Hyariancia residual®
varesid

#3=6

j<-6

zz<-beta

if (m>0) {
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,liag(beta,-1i})
invigible (zz)

}

for (i in G:ps) zz<-ts.intersect(zz,lagl{alpha,-b-i)}

Yy<~22
zz<-ts.intersect(zz,lag(ress, - (mx+3)),lag(resd, - (mx+3)}),
lag(res3, - (mx+j)) ,lag{res2, - (mx+j)),
lag{resl, - (mx+j}),lag{res0, - (mx+j)))
reg6<~-lm{zz[,1} ~-l+zz[,-11)} .
res6<-rts{residuals (regé} ).
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if (j>=max(ps,(m—p}+§)){sumario<—summary(reg6)
"~ estimate<- (sumarioc$coefficients) [(1: (m+ps+1)),]

-varesid<-var{resé)* (length{resé)-1}/

R (length{resé) - (m+ps+1+3)-1)
invisible (varesid)}

|lj "

3

testimativas dos parametros”

estimat

"variancia residual®
varesid

#i=7

j<~7

zz<-beta

if (m=0){

for (i1 in 1:m} zz<-ts.intersect (zz,lag{beta,~i})
invisible{zz)

}

for (i in 0:p8) zz<-ts.intersect{zz,lag(alpha,-b-i))

YY<-2Z

zz<-ts, intersect {zz,lag{res6, - {mx+j) ), lag({ress, - {(mx+j)},
lag(res4, - {(mx+j) ), lag(res3, - {mx+]j}),
lag(res2, - {mx+j)},lag(resi, - (mx+j}),
lag{resQ, - {(mx+j)))

reg7<-lm(zz[,1] ~-i+zz[,-1})

reg7<-rts{residuals (reg?}}y. . R :

if (js>=max{ps, {m-p)+q)} {sumario<-summary (reg?)

. estimat<- (sumarioc$coefficients) [(1: (m+ps+1)),]
vareside<-var{res7)* (length{res7)-1)/
{length(res?) - (m+ps+1+]) -1)
invisible (varesid) }
Ilj i
3

"estimativas dos parametros"
estimat

"variancia residual®
varesid

#3=8

j<-8
zz<-beta
if (m>0){
for (i in 1:m) zz<-ts.intersect(zz,layg(beta,-1))
invisible{zz)
}
for (i in 0:ps) zz<-ts.intersect(zz,lag({alpha,-b-1i})
Yy<-22 L R TP
zz<-ts.intersect {zz, lag(res?; - (mx+j)}, lag (res6, - (mx+j) ),
lag{resh, - {mx+j) )}, lag(res4, - {mx+3)),
lagires3,~{mx+j)},lag(res2, - {(mx+j)},
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lag(resl, - (mx+3)),lag(res0, - (mx+3)})

reg8<-1m{zz[,1]) ~-i+zz[,-11)

regB<-ris{residuals (reg8)}

if {(js>=max(ps, (m-p)+q)) {sumario<-summary {reg8)
estimat<- (sumariofcoefficients) [{1: {m+ps+1l}),]
varesid<-var{res8}* {length{res8) -1}/

(length(res8)} - (m+ps+1l+]) -1}

invigible (varesid) }

!Ij n

J

"egtimativas dos parametros®
estimat

"variancia residual"
varesid
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ANEXO 2.

Neste anexo sdo apresentados os programas em Splus Versdo 3.3 para Windows

utilizados no estudo de simulagio realizado no capitulo 4, seccdo 4.1, sobre a

identificagio de modelos univariados ARMA(p,q) através da fungdo de autocorrelagio

estendida amostral [Tsay, R.S. e Tiao, G.C. (1984)].

%

Programa 1:

#SIMULACAO DE 1000 SERIES TEMPORAIS PARA UM DADO MODELO ARMA(p,q) E
#IDENTIFICACAC DO MODELO CONSIDERADO  ATRAVES DA FUNCAO DE
#AUTOCCRRELACAO ESTENDIDA AMOSTRAL

#1* funcdc - célculc dos valores da face e sua significéncia
flestatistica

face <- function (y,j){
ny <- length(y}
tacy <- acf(y,lag.max=3j,type="correlation",plot=F)
faccy <- rhind(facys$lag, facySacE) [, {(j+1):(j+1))}]
limec <- 2/sgrtiny)
limel <- round(lime,dig=2)+0.02
1 <- numeric(2)
if {Mod(faccy[2])>limc) 1[1] <- faccyl[l]
if {Mod{faccy{2])> imc & Med{faccyl2])<=limecl) 1([2] <- 1
if {(Mod(faccyl[2])>limcl) 1[2] <- 2
1

#2* funcdo - iteracdes para cada ordem de regressac

regr <- function (xx,m,qgl,3j1)/{
lags0 <- matrix(0,nrow=2,ncol=731)

#i=0

j <- 0

reg0 <- Im(xx[,1]~-1+xx{,-1])
res0 <- residuals(reg0)

#i=1

j o<«- 1

¥X1 <- ts.intersect(xx, lag(res0, - (m+3)))
regl <- Im{xx1[,1)~-1+xx1[,-1]1)}

resl <- residuals(regl)

if (j==qgl){
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Y <~ xx[,17 .
for (i in 1:m) y <- y-coef(regl) [i]*xx[,d+1]
11 <- facel{y,q}
lags0{1,3j] <- 1111]; lags0[2,j} <- 11[2]
}
#i=2
g <= 2
xx2 <- ts.intersect (xx,lag{resl,-{(m+])),lag(resd,-(m+])))}
reg2 <- Im{xx2{,1}~-1+xx2{,-11)
res2 <- resgiduals(reg2)
if (je=ql){
v o<~ xxf[,1]
for (i in 1:m) vy <- y-coef (regz) [i] *xx[,i+1]
11 <- face(y,3)
lags0[1,3] <- 11[1]; lags0f2,j] <- 1l1[2]

)

#j=3
j <= 3
*%3 <- ts.intersect (xx,lag{res2,-(m+j}},lag(resl,-{(m+j}),
lag(res0, -{m+3)))
reg3 <- lm{xx3[,1]~-1+xx3[,-1])
resld <- resgidualsireg3)
if (3>=ql}{
y <~ xx[,1]
for (i in 1:m) y <- y-coef (reg3) [i]*xx, i+1]
11 <- facely,3)
lags0[1,9] =<- 11[1]; lagsol[2,3] <- 11{2]

)

#3=4
j <- 4
xx4 <- tg.intersect (xx,lag(res3,-{m+j}),laglresz,-(m+j)}),
lag(resl, - (m+3)), lag(res0,-{m+j}))
regd4 <- Ilm(xx4[,1]~-i+xx4[,-1])
res4 <- residuals(reg4d)
if (je=qi) {
y <- xx[,1]
for (i in 1:m) y <- y-coef(reg4) [i]*xx{,1+1]
1l <- facel(y,3)
lags0[1,3] <- 11[1]; lagsa[2,3] <- 11[2]

}

#j=5
j - 5
%xX5 <- tg.intersect (xx,lagiresd,-{(m+j)),lag{res3d,-~(m+j)},
lag(res2, - (m+j)),lag(resl, ~{m+j}),
lag(res0, - (m+3j}))
reg5 <- Ilm(xx5{,1}~-1+xx5[,-1])
res5 <- residuals{regs)
if (§>=qi){
y <= xxX[,1]
for (i in 1:m} y <- y-coef(regb) [i]*xx[,i+1]
11 <- facel(y,j)
lags0[1,j] <- 11I[1]1; lags®[2,j] <- 11i2]

}

#i=6
<= €
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xx6 <- ts.intersect (xx,lag(resbH,—-(m+i}),lag{resd,-(mt+i)),
lag(res3, - (m+3)),lag{res2, - {m+j) ),
lag(resl,~{(m+3j)),lag{res0,~{m+j)))
regdo <- Im{xx6[,li~-1+xxo6[,-1]}
res6 <- residuals(regb)
if (Je=ql){
y <— =x[,1]
for (1 in 1:m) y < y-coef{reg6} [i]*xx[,i+1]
11 <~ face({y,])
lags0[1,3] <= 11{%]; lags0(2,j] <- 11[Z2]

H

="
§ <= 7
xx7 <- ts.intersect (xx,lag{res6, - (m+]j)),lag(res5,~{m+3)),
lag{resd,-(m+i}), lag(res3,—-(m+j) ),
lagi{res2,~{m+j)),lag(resl,~(m+j} ),
lagiresO,—-{m+j}))
reg? <- 1lm(xx7[,1]1~-1+xx7(,~-11}
res? <- residuals{reg’7)
if (3>=ql)
y <= =zx[,1]
for (1 in 1l:m) y <= y-coef(reg’) [i]*xx{,i+1]
11 <~ face({y,7j}
lagsO[1l,§] <~ 11([11; lags0[2,j1 <- 11[2]

}

#j=8
1 o<- 8
¥x8 <- ts.intersect(xx,lag{res?,-{mtj)},lag(res6,—-{(m+ti}),
lag(res5,-(m+3) ), lag(resd, - (m+j} ),
lag{res3, -~ (m+3}),lag(res2,-(m+j)),
lag{resl,~(m+3}), lag(resQ,-(m+j)))
reg8 < lm(xx8[,1]~-1+xx8[,-1])
resf <~ residuals(reg8}
if (>=ql){
y <- xx{,1]
for (i in 1:m) y <- y-coef({reg8) [i}*xx([,1i+1]
11 <- face{y,d}
lagsO[1l,3] <- 11{1]; lags0[Zz,§} <- 11{2]

H
lags)

#3* funcio

imod <- function(}{
#Geracdo do modeloc ARMA
options{expressions=20000)

#sinal=1 ->diagonal toda ndo nula; sinal=2 -»apenas r{g-1)([Yp,t{g-1)]
#ndc nulo

sinal <- 2

#n°® de observagdes
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n <- 300

#Simulacdo da série residual at - ruido branco
k <- 36

flag <- 0

gat <~ 0

while (flag==0)

{ #simulacdo: at - rb gaussiano(o,dv)
at <- arima.sim(model=list (ar=0),n=n+100)
at <- at-mean(at)

#calculo da FAC de at

fac <- acf(at,lag.max=k, type="correlation",plot=F)
atfac <~ rbind(fac$acf) [, (2: (k+1))]

fcadlculo da estatistica Q

afacg <- numeric(k)

for (1 inm lzk) afacg[i] <= atfag[i]*2/(n+100-1)
gat <- sum(afacqg)* (n+100)* (n+100+2)

#at rb? teste portmanteau - qui-quad. a .95 ¢/ k=36 gl
if (gat<=gchisqg(.95,k)) flag <= 1

#Construcdo do modelo ARMA: ordens e pardmetros

X <= x-mean (x)

#Série X~ARMA (p,q)
X <= x[=(1:100)]

X <= x-mean(x)

X <= rts(x)

#Regressdes iteradas e identificagdo do modelo

#Apontador

—



anexo 2. 171

pont <-1
jl1 <- 8
#m=p

m «<- p

#m=0 - FAC de X
if (m==0){
9 <- 8B
facx <- acf(x,lag.max=j, type="correlation",plot=F)
faccx «- rbind{facx$lag, facx$act) [, {{g+l):{3+1))]
le <- 2/sgrtin)
lci <- round(lc,dig=2)+0.02
10 <- matrix{0,nrow=2,ncol=ncol (faccx)) %
for (i in 1l:ncol (faccx)) {
if (Mod(facex[2,i])>1e) 10[1,i] <- faccxil,i]
if (Mod(facex[2,i]l)>1c & Mod{faccx([2,1])<=1cl) 10[2,i} <- 1 E
if (Mod(facexi2,il)>1cl) 10i2,1i] <- 2

}

#linha m=p identificada?

101 <~ rbind{1l0) (1, {1:(j-g-2)}]

102 <- rbind{10) i2, ({j-g-1): (j-g+1)}]

if (max{101)!=g || sum{l02)>1) peont <- @
invisible (pont)

)

#ml=0
if (m2=0){
ql «<- g
XX <= X
for (i in 1:m) xx <- ts.intersect {xx,lagix,-1))
lags <- regr{xx,m,qgl,jl)

# linha m=p identificada?

if {g==0} 111 <~ rbkind{lags} [1, ({gl+1):(j1~3))]

if (g!=0) 111 <- rbind(lags) [1, (gl:(j1i-3)}]

112 =- rbind(lags) [Z2, {(j1-2):J1)]

if (max(:11)t=gl || sum{l12)>1) pont<-0 .
invisible (pont}

#m=p+1

if {pont==1)/{

m <- p+i
gl <- g+l
XX <= X

for (1 in 1:m) xxX <- ts.intersect{xx, lag(x,-1))
lags <- regr(xx,m,qgi,jl}

#iinha m=p+l1 identificada?
112 <- rbind{lags) [2, ((j1-2):31}]
if (sinal==1){ 111 <- rbind(lags) [1, (gl:(J1-3))]
g2 <- gl}
| if (sinal==2){ 111 <- rbind(lags) [1, {{gl+1):(§1-3))]
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g2 <—.0}:_
if (max(111)!=qg2 || sum(112)>1) pont<-0
invisible {pont) _ .

)

fm=p+2

if {(pont==1){

m <~ p+2
gl <- g+2
XX <- X

for (i in 1:m) xx <~ ts.intersect (xx,lag{x,-1))
lags <- regr(xx,m,qgl,jl) . :

#linha m=p+2 identificada?
112 <- rbind(lags) [2, {(§1-2):91)]
if {sinal==1){ 111 <- rbind(lags) [1, {(gl:(j1-3))]

g2 <- qi}
if (sinal==2){ 111 <- rbind(lags) [1, ({gl+1):(j1-3))}]
g2 <- 0}
if (max(111)t=q2 || esum{ll2}>1) pont<-0
invisible (pont}
}
#m=p+3

if (pont==1){

m <- p+3
gl <- g+3
XX <- X

for (i in 1:m} xx <- tg.intersect{xx,lag(x,-1))
lags <- regrixx,m,gl,jl)

#linha m=p+3 identificada?

112 <- rkind(lags)[2, ({j1-2):91)]

if (sinal==1){ 111 <- rbind(lags) [1, (gl: (§1-3))]
g2 <- ql}

if (sinal==2){ 111 «<- rbind(lags) {1, {{gl+1):{j1-3))]
if ({gl+l)>{j§1-3)) 111 <- ©
g2 <- 0}

if (max(111)!=g2 |} sum(l12)>1) pont<-C

invisible {pont)

J

#Modelo identificado?

band <- "v"

if (pont==0){
band <- "fr
invisible (band}

)

band

}

#Programa principal - SIMULACAO
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#Reter a semente
fsarmal? <- .Random.seed
.Random. seed <~ sgarmal?2

nsim <- 1000
outt <- numeric{nsim)

tpl <- paste("outti",1:200,"] <- imod{)",6sep="")
eval (parse {text=tpl)}

tpll <- "ja tpl"

tpll

length{outt [outt=="v"])

tp2 <- paste("ocutt[",201:400,"] <- dimod(} ", sep="")
eval {parse (text=tp2})

tp22 <- "ja tp2"

tp22

length(outt [outt==rv"})

tp3 <- paste("outt|",401:600,"]) <- imod()",sep=""}
eval (parse (text=tp3)}

tp33 <- "ja tp3®

tp33

length (outt [outt=="v"])

tpd4 <- paste{"outt[",601:800,"] <- imod()",sep="")
eval (parse (text=tp4d))

tpdd <- "ja tp4d"

tp44

length(outt [outt=="v"])

tp5 <- paste("outt{",801:1000,"] <- imod{)",sep="")
eval (parse {text=tp5)})

length(outt [outt=="v"]}

#Percentagem de modelos correctamente identificados

(length (outt [outt=="v"]) /nsim) *100C

Programa 2:

#MODELCS ARMA(p,q) CONSIDERADOS PARA © PROGRAMA 1 (A PORGAO DO

#PROGRAMA 1 ASSINALADA A VERDE £ SUBSTITUIDA PELO MODELO PRETENDIDO)

#{0,1) - sarmaldl

tetal «<-
¥ <~ numeric(n+l100)

tl <- max(p,q;

S A A R A

i
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for (i im (£1+1): (n4100)) x[i] <- at[i]-tetal*at [i-1]

#(0,2) - sarma02

p <0
g <- 2

tetal <-
teta2 <-

X <- numeric(n+100}
tl <- max(p,q)

for (i in (t£1+1):(n+100)) x[i] <- at[i]-tetal*at[i-1]-tetal2*at[i-2]

p<-1
g <- 0
phil <-

X <- numeric(n+100)
tl <- max(p,q)

for (i in (£1+1): (n+100)) x[i] <- phil*x[i-1]+at[i]

#{2}0) - sarma2z0

p.o<t 2
g <- 0. -

phil <=
phi2 <-

X <- numeric(n+100)
tl <- max(p,q)

for (i in (£1+1):(n+100)) x[i] <- phil*x[i-1)+phiz*x[i-2]+at[i]

#{1,1) - sarmali

phil <-
tetal =<-
X <~ numeric(n+100}

tl <- max(p,qg)
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for (i in (t1+1):{n+100)) x{i] <- phil*x[i-1]+at{i]-tetali*at[i-1]
#{(1,2} - sarmal2

p «<- 1
g <~ 2

phil <-

tetal <-
tetal? «<-

X <- numeric{(n+100)

t1 <- max(p,q)

for (i in (t1+41):(n+100)) x[i] <- phil*x[i-1]+at[i]-tetal*at([i-1]-
tetaz*atfi-21

#(2,1) - sarmazl

p =<- 2
g <~ 1

phil <-
phi2 <-

tetal <-

X <«- numeric (n+100)

tl <- maxi{p,q)

for (i in (t1+1):(n+100)) x[i} <- phil*x[i-1]+phi2*x[i-2]+at[i]-

tetal*at [i-1]

#(2,2) - sarma2z

phll < -
phl2 <=~

tetal <-
teta2 «-

X <- numeric{n+1i00}

tl <- maxip,q’

for (i in {t1+1):(n+100)}) x[i) <- phii*x[i-1]+phiz*x[i-2]+at[i]-
tetal*at [i-1] -tetaz*at [1-2]

A e e e e
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Programa 3:

4GERAGAC DOS PARAMETROS DOS POLINOMIOS PHI(B)-p E TETA(B)-q PARA OS
#MODELOS ARMA(p,q) CONSIDERADOS NO PROGRAMA 1 COM MOD(B)>=1.5

options(expressions=20000)

#ordens dos polinémios

p«<-2
ge-2

#pOLINéMIOS
#Polinémio phi(B)~p

phil<-0
phi2<-0
raizphi<-0
polinp<-" *

if (p==1){
polinp<-"polin.: 1-phil.B"
pei<-round{runif(1,0,1),2)
if (psi<0.5) phil<-round(runif(1,0.1,0.66),2) else
phil<-round(runif(1,-0.66,-0.1),2}
invigible {phil}
raizphi<-Mod{polyroot{c(1l, -phil)))

)

if (p==2)}1{
polinp<-'polin.: 1-phil.B-phi2.R"2"
band<-0 '
while (band==0)
psil<-round{runif{1,0,1),2)
if (psil<0.5} phi2<-round(runif(l1,0.1,0.44),2) else
phi2<-round (runif(1,-0.44,-0.1),2)}
invisible (phi2) : .
ls<-round(0.66-1.5*phi2, 2} :
li<-round(1.5*phi2-0.66,2)
if (1s»=0.1 && li<=-0.1){
psi2<-round(runif(1,0,1},2)
if (psi2<0.5) phil<-round(runif{1,0.1,1s),2) eise
phil<-round{runif(1,11i,-0.1),2)

invigible (phil}
raizphi<-Mod (polyroot (¢ (L, -phil, -phi2)))
if (Mod{phil-phi2}>=0.1) band<-2

#Polinémio teta(B)-q -

tetal<-0
tetal<«-0
raizteta<-0
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polint<-" "

if (g==1){
polint<-"polin.: 1-tetal.B"
psi<-round{runif(1,0,1),2)
if (ps5i<0.5) tetale<-round(runif(l,0.1,0.66),2) eise
tetal<-round{runif({l,-0.66,-0.1),2)

invisible{tetal)
raizteta<-Mod (polyroot (c{l,-tetai))}

)

if (g==2){
polint<-"polin.: l-tetal.B-teta2.B"2"
band<-0
while (band==0){
psil<-round(runif(i,0,1),2)
if {psil<0.5) tetal<-round(runif{l,0.1,0.44),2) else
teta2<-round(runif(1,-0.44,-0.1),2)

invisible{teta2)
is<-round{0.66-1.5*teta2, 2)
li<-round(l.5*teta2-0.66,2)
if (1s>=0.1 && 1li<=-0.1){
psiZ<-round(runif(1,0,1),2)
if (psi2<0.5) tetal<-round{runif(l,0.1,1ls),2) else
tetal<-round (runif(1,1i,-0.1},2}

invisible (tetal)
raizteta«<-Mod(polyroot{c(l, -tetal, -teta2)))
if (Mod(tetal-teta2)>=0.1) band<-1

Ilp!l‘.p

polinp
"phil";phil
fphi2";phi2
"raizes";raizphi

llq“ :q

polint
vtetal';tetal
"teta2";tetaz
"raizes";raizteta
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ANEXO 3

Neste anexo sao apresentados os programas em Splus Versdo 3.3 para Windows

utilizados no estudo de simulagdio realizado no capitulo 4, seccio 4.2, sobre a

identificagdo de modelos de fungfo transferéncia bivariados racionais (r,s,b)x(p,q)

através da funcdo de autocorrelagio estendida amostral generalizada.

Programa 1:

#SIMULACAO DE 1000 CONJUNTOS DE DUAS SERIES TEMPORAIS RELACIONADAS POR

#UM

PADO MODELO DE FUNGAO TRANSFERENCIA BIVARIADO RACIONAL

#(r,s,b) (p,q) E IDENTIFICAGCAC DO MODELO CONSIDERADO ATRAVES DA FUNCAO
#DE AUTOCORRELAGAO ESTENDIDA GENERALIZADA AMOSTRAL

#1#

fungdo ~ «cdlculo dos valores da faceg e sua significéneia

f#iestatistica

esacf <- function{y,q,xr,k) {

pontd <- ©
pont0l <- 1
poent2 <- 1
pont03 «<- 1
ny <- length{y)
fac «- acf(y,lag.max=k,type="correlation",plot=F)
facc «- rbind(fac$Slag, facsacf) [, (1:{k+1))]
factil <- numeric(nceol(facc))
fact2 <- numeric(ncol(facc))
for (i in i:ncol(facc)){
if {facc[l,i]l=={(r+qg)) factll[i] =<-
facc[2,i]l*sgrt(ny)/1.25
if {(faccl[l,il>{r+qg)) fact2ii] <-
facc[2,3i] *sqgrt(ny)/1.96
}
ul <- numeric({length({facti))
uzZ <~ numeric(iength{fact2})
for (i in 1:ncol{facc)){
if (Meod(factl[i])>1) wi[i] <- faccll,i]
if {(Mod{fact2[i]l)>1) u2[i] <- facec[l,i]
}
if (max(ui)!={(r+q)) pont0l <- 0
if (max(u2}i=0) pont02 <- 0
faccl «<- facc[2, (2:(xr+g+l)}]
if (r==0 & g==0)} faccl <- 0
facc2 <~ faccl2, ({r+g+2):(k+1))]
estgy <- (ny/(2*sum({facecl”2)+1)) *sum(facc2”2)
if (estgy>gechisg(.95,k-r-q)) pontd3 <- 0
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if {pont0l==1 & (pont02==1 || pont03==1)) pont0 <- 1
ponto

#2* funcio

idmod <- function{}{

#Geragdo de modelos de funcfo transferéneia
options (expressions=20000}

#NGmerc de observacdes e parimetro de desfagsamento

n <-300
b «<- 3

#simulagdo das séries input-alpha e residual-at -» ruidos brancos

kl «<- 38

flag <- ©

galfa <- ©

gqat <- ¢

gfcec <- 0

while (flag==0)

{ #8imulacsdo: alpha-input e at - resgidues, ruidos brancos gaus. {0, dv)

alpha «<- arima.sim(model:list(arzo),n=n+b+100)
alpha <- alpha-mean(alpha)

tmp <- rnorm{(2000)
at <- arima.sim(model:list(ar=0),n=n+b+100)
at «<- at-mean{at)

#Calculo das FAC de alpha e at e FCC entre alpha e at - fcct
rbs <- cbind{alpha,at)
fecet <- acf(rbs,1ag.max=k1,type=“correlation",plot:F)

alffac <- rbind(fecctbacf) [, (2: (k1+1)})
atfac <- rbind(fcctSacf)[,((3*(k1+1)+2):(4*{k1+1)))}
foo <- rbind(fcct$acf)[,((k1+3):{2*(k1+1)))}

#Calcule das estat. ¢

alfacqg <- numeric(kl)

for (i in 1:ki1) alfacqli] <- alffac[il "2/ {(n+b+100-1)
galpha <- sum{alfacqg) * (n+b+100) * (n+b+100+2)

afacqg <- numeric (ki)
for (i in 1:k1) afacqgli] <- atfac(i]”"2/ (n+b+100-1)
gat <- sum{afacq)* (n+b+100) * {n+b+100+2)

gfcc <- sum(fcc”®2)* (n+b+100)

#alpha e at ruidos bféncos nao correlacionados?
#iteste portmanteau - Qui-quadrado a .95 com 36 gl {kl=36 lags)
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if (galpha<=gchisqg(.95,kl) & gat<=gchisqg(.95,kl) &
gfcec<=gchisqg(.95, k1))

flag <- 1
}

#Pardmetros e construcdo da série residual eta - ARMA(p,q)

eta <- eta-mean (eta)

fParametros para as séries input e ocutput e construgdo da série
foutput-beta

beta <- beta-mean (beta)

#séries output e input finais

beta <= beta[-(1l: (b+100)) ]
beta <- beta-mean (beta)
alpha <- alpha([-(1:(b+100))]
alpha <- alpha-mean(alpha)
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beta <~ rts{beta)
alpha <- rts(alpha}

#Regressfes llteradas e identificacdo do modelce

k <= 10

#p+s

ps <- p+s

ffm=p+r

m <~ ptr
mx <- max{m,b+ps}

.#Apontador

pont <= 1

# =0

j <- 0

zz <- beta

if (m>0) |
for (i in l:m) zz <~ ts.intersect(zz,lag(beta,-1i))
invisible(zz)

}

for (i in C:ps) zz <- ts.intersect{zz,lag({alpha,-b-i))
vy <- zZZ
reg0 <- lm{zz{,1} ~ -1 + zz[,~1])
resll <- rts{residuals(regl)}
if {j>=max(ps,r+q)} |
Y <= yyl[,1]
for (i in T:(m+ps+l)) y <- vy - coef{reg0) [i]*yy[,i+1]
pontl <- esacf(y,q,r, k)
pont <~ pontl
invisible (pont)

} .

#3 = ¢

if (pont==1) {
3 <=1
zz <- beta
if {m>0) |
for (i in 1:m) zz <- Ts.intersect({zz,lag(beta,-i})
invisible{zz}
) L
for {i in 0:ps) zz <+ ts.intersect(zz,lag(alpha,-b-1i))
Yy <~ zz
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2z <- ts5.intersect{zz,lag(resd, - (mx+j)})
regl <- 1lm{zz{,1} ~ -1 + zz[,-~11}
resl <- rts{residuals(regl))
if {js>=max(ps,r+q)) {
y <~ yyl[,1]
for (i in 1:(m+ps+l)} y <- y - coef(regl) [i]*yy[,i+1]
pontl <- esacf(y,q,r, k)
pont <- pontl
invisibkble (pont)

}

#§ = 2

if (pont==1) {
j < 2

zz <- beta

if (m>0)

for (i in 1:m) zz <~ ts.intersect(zz, lagi{beta,-i))
invisible(zz)
}

for (i in 0:ps) zz <- ts.intersect(zz,lag(alpha,-b-1i})

Yy <- Z2

zz <- ts.intersect(zz,lag{resl,-(mx+j)}),lag{reso, - (mx+j)})

reg2 <- im{zz[,1] ~ -1 + =zz[,-1])
res2 <- rts(residuals(reg2)}
if (je=max{ps,r+qg)) {

y <- yyl[,1]

for {i in 1:{m+ps+l)) v <- y - coef(reg2) [11*yy[,1+1]
pontl <- esacfly,q,r, k)

pont <- pontl

invisible (pont)

J

49 = 3

if (pont==1) {
j <= 3
zz <- beta
if {(m»0) |
for (i in 1:m) 2z¥ <- ts.intersect({zz,lag(beta,-i))
invisible(zz)
}
for (i in 0:ps) zz <- ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-i))
VY <~ zZ
zz <- ts.intersect(zz,laglres2,-{mx+3j)),lag({resl, - (mx+3j)},
lag(res0, - (mx+3)))
reg3 <- Im(zz[,1) ~ -1 + zz[,-11}
res3 <- ris({residuals{reg3))
if (je=max(ps,r+q)) |
y <- yyl[,1]
for (i in 1l:{(m+ps+l)) v <- y - coefiregd) [1]*yy [, i+1]
pontl «- esacfly,q,r, k)
pont <- pontl
invigible (pont}

}
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}

#3 = 4

if (pont==1) {

J «- 4

zz <- beta

if (m=0)

for (i in 1:m) zz <- ts.intersect(zz,laglbeta,-i}))
invisible{zz)
}
for (i in 0:ps) zz <~ ts.intersect{zz,lag{alpha,-b-i})
Yy <- ZZ2
zz <- ts.intersect(zz,lag(res3,- (mx+j}),lag(res2, -(mx+j)),
lag(resl, - (mx+3)),lag{reso, - (mx+]}))
regd4 <- Im{zz[,1] ~ -1 + zz[,-1])
resd <- rts(residuals(reg4))
if (Je=max(ps,r+q)) |
Y <= Yy[rl]
for (i in 1:{(m+ps+l)) y <- v - coef(regd} [i]*yy[,1+1]
pontl <- esacfly,q,r, k)
pont <- pontl
invisible (pont)

}

#j = 5

if (pont==1) {
j <~ 5
zz <- beta
if (m>0) {
for {i in 1:m) zz <- ts.intersect(zz,lag(beta,-1i))
invisible(zz}
}
for (i in 0O:ps8) zz <- ts.intersect{zz,lag{alpha,-b-1i))
VY <- ZZ
zz <- tS.intersect(zz,lag({ress,-{mx+j}),laglres3, -{mx+j)),
lagires2, - (mx+])}),lag{resi, - {mx+j)),
lag(res0, - (mx+73) )}
regh <- lm{zz[,1] ~ -1 %+ zz[,-1])
resb <- rts({residuals(reg5))
if (j>=max(ps,r+q)) {
Y <- yy[rl]
for (i in 1:(m+ps+l}) v <- y - coef(regs} [il+*yyl[,i+1]
pontl <- esacfly,q,r, k)
pont <- pontl
invisible (pont}

}

#j = 6

if {pont==1) {
j<- 6
zZz <- beta
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if (m>0) {
for (i in 1:m) zz <- teg.intersect(zz,lag(beta,-1i})
invisible(zz}
}
for {i in 0:ps}) zz <- ts.intersect{zz,lag{alpha,-b-i))
YY <- EZZ
2z <~ ts.intersect(zz,lag{resh,-{mx+j}),lag(res4,- (mx+j)),
lag{res3, - (mx+])),lag(res2, - (mx+3j}),
lag(resl, - (mx+J)},lag(res0, - (mx+J)))
regé <- lm(zel[,1] ~ -1 + zz[,-1])
res6 <~ rts(residuals{reg6))
1f {je=max(ps,r+qg)) {
vy <- yyl[,1]
for (i in 1:({m+ps+l)) y <- y - coef(regs) [1]1*yy[,1+1]
pontl <- esacfl{y,q,r, k)
pont <- pontl
invisible (pont)

)

#) = 7

if (pont==1) {
j o<- 7

ZzZ <- beta

if (m=0) |

for (i in 1:m) zz <- ts.intersect{zz,lag(beta,-1)}
invisible(zz)
}
for (i in 0:ps) 2z <- ts.intersect(zz,lag{alpha,-b-1))
YY <~ EZZ
zz <- ts.intersect(zz,laglress,- (mx+j)),lag{ress, - {mx+3)),
lag(res4d, - (mx+3)), lag{res3, - (mx+3)),
lag(res2, - (mx+3)),lagi{resl, - (mx+3j)),
lag{res0, - (mx+7))}
reg7 <- lm{zz[,1] ~ -1 + zz[,-11)
res7 <- rts{residuals(reg?))
if (j>=max{ps,r+q)} |
Y <= YY[..l]
for (i in 1:{m+ps+1}) v <- y - coef(reg7) [i]l*yy[,i+1]
pontl <- esacfi(y,qg,r,k}
pent <- pontl
invisible{pont)

}

#3 =8

if (pont==1) {
j <- 8

zy <~ Deta

if (m=0) |

for (i in 1l:m} zz <- ts.intersecti{zz,lag(beta,-1)}
invisible{zz)

)

for (i in 0:ps) zz <- ts.interéect(zz,lag(alpha,-b»i))

YY <- 22
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zz <- ts.intersect(zz,lag(res?,- (mx+3)),lag(res6, - (mx+j)},
lagi{ress, - (mx+j}},lag{resd, - {mx+j}),
lag(res3, - (mx+]j} ), lag{res2, - {mx+]j}),
lag(resl, - (mx+j) ), lag{res0, - (mx+j))}
reg8 «<- Im{zz[,1] ~ -1 + zz[,-1]1}
reg8 <- rts(residuals{regs8))
if (j>=max(ps,r+q)) {
v <~ yyI[,1] .
for (i in 1:{m+ps+l)}} v <- y - coef(reg8) [i)*yy [, i+1]
pontl <- esacfi{y,q,r, k)
pont <- pontl
invigible (pont)

)

#Modelo identificado?

band <- "vy"

if (pont==0}{
band < - H F n
invisible (band)

)

band

}

#Programa principal - SIMULACAO
f#Reter a semente

#salpha <- .Random.seed
.Random.seed <- salpha?

naim <- 1000
out <- numerici{nsim)

tmpl <- paste{"out[",1:200,"] <- idmod(}", sep="")
eval (parse{text=tmpl) }
tl <- "Jja tmpl"

tl
length({out [cut == "V"])
tmp2 <- paste("out[",201:400,"] <- idmod()", sep="")

eval (parsge (text=tmp2))
t2 <- "jJa tmp2"

£2

length (out [cut == "v"]}

tmp3 <- paste{"out[",401:600,"] <- idmod()", sep="")
eval (parse (text=tmp3)}

t3 <- "ja tmp3"

tz2

length{out fout == "vy"1)

tmpd <- paste("out[",601:800,"] <- idmod{)",sep="")
eval (parse{text=tmp4})

t4 <- "ja tmp4"

t4
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length (out [out == "V*])

tmps <- paste("out[",801:1000,"] <- idmod(}",sep="")
eval (parse (text=tmp5))

length (out [out == "V"]}

#PERCENTAGEM DE MODELOS CCRRECTAMENTE IDENTIFICADOS

"Percentagem de modelos correctamente identificadog"
{length {out [out == "V"]}/nsim) *100

Programa 2:

4gERIES RESIDUAIS ARMA(p,gq) E MODELOS DE FUNGAO TRANSFERENCIA
#BIVARIADOS RACIONAIS (r,s,b){p,g) CONSIDERADOS PARA O PROGREMA 1 (AS
#PORCOES DO PROGRAMA 1 ASSINALADAS A VERDE SA0, RESPECTIVAMENTE,
#SUBSTITUIDAS ©PELA SERIE RESIDUAL E PELO MODELO DE  FUNGAO
#TRANSFERENCIA PRETENDIDOS)

#1. SERIES RESIDUAIS: ARMA(p,q)

#(0,1)

tetal <-
eta <- numeric{n+b+100)
tl <- maxi{p,d)

for {i in (tl1l+41):{n+b+100}) etalfil <- at[i]-tetal*at[i-1}

#(0,2)

tetal <-
teta2 <-

eta <- numeric (n+b+100}

tl <- max(p,q)

for (i in (t1+1):{n+b+100)) etali] <- at[il-tetal=*at[i-1]-
tetaZ2*at [i-2]
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g <- 0
phil <-

eta <- numeric(n+b+100)
£l <~ max{p,q)

for (i in (t1+1): {n+b+100}) eta{i]l <-phil*etali-1]+at[i]

#(2,0)

p <- 2
q <~ 0

phil <-
phi2 «-

eta <- numeric(n+b+100)
t1'<4:max(p;q)

for (i in (t1+1):(n+b+100)) etali] <—phi1*eta[i~1]+ph12*eta[i—2]+at[i]

#{(1,1)

phil <-

féé&l <~

é£§f<— numeric (n+b+100)
"g;f;; max(p;q)

'forf(i'in (£1+1) : {(n+b+100)} etali] <~phi1*eta{i—1]+at[i}~teta1*at{i—1]

#(1,2)

phil <-

tetal «-
teta2 «<-

eta <~ numeric(n+b+100}
tl <- max{p,q)

for (i in (t1+1): (n+b+100)) eta[i] <-phil*etali-1]+at[i]-tetal*
at[i-1] -teta2+*at [i-2]
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phil
phi2

teta

eta

tl <

for

phil
phiz2
i teta
{ teta
eta

tl <«

for

#2.

#(0,

= r <-
5 «<-

om0
oml

bl <«

for

#(0,

r <~
8 <-

- -

< -

1l <-

<- numeric(n+b+100}

- max(p,q)
(i in (tl+1): (n+b+100}) etali]l <-phil*etaii-1]+phi2*
etafi-2l+at{il] ~tetal*at [1-1]
2)
2
2
-
<-
1 <~
2 <~
<- numeric{n+b+100)

- max(p,q)

(1 in {(tl+1):(n+b+100)} etal[i] <-phil*eta[i-1]+phi2*etali-2]+
at[i] -tetai*at[i-1}-teta2*at[i-2]

MODELOS DE FUNCAO TRANSFERENCIA (r,s.b)
1,b) - salphal

G
1

< -

< -

beta «- numeric{n+b+100)

- max{r, {b+s}))
(i in (bl+1): {(n+b+100))

beta[i] <- omO*alpha{i-bk] + oml*alphali-b-1] + etalil
2,b) - salpha2

0
2
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omi <~
oml «<-
omz «<-
beta <~ numeric{n+b+100)
bl <- max{r, (b+s)}
for (i in {bl+1): (n+b+100))
beta[i] <- om0*alpha[i-b] + oml*alphali-b-1] + om2*alphafi-b-2] +
etali]

#(1,0,b) - salpha3l

r <~ 1
s «<- 0

deltl <-
oml <-
beta <- numeric (n+b+100)
bl «- max(r, (b+s)}
for (i in (bl+1l): (n+b+100))
beta[i] <- deltl*betaf[i-1] + omO*alpha[i-b] + etafi] -
deltl*etal[i-1]
#(2,0,b) - salpha4

r o<~ 2
5 <- 0

deltl <-
delt2 <-

om) <-
beta <- numeric(n+b+100}
bl <- max(r, (b+s))
for (i in (bl+1): (n+b+100))
beta[i] <- deltl*betali-1] + delt2*betali-2] + om0*alpha[i-b] +
etalil -deltl*eta{i-1] - delt2*etal[i-2]
#(1,1,b) - salphat

Y <- 1
s «<- 1

delti «<-

omQb <~
oml <-
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beta <- numeric{n+b+100)

bl <- max{r, {b+s)}
for (i in (bl+l): (n+b+100))
beta[i] <- deltl*betali-1] 4+ omO*alphali-b] + oml*alpha[i-b-1] +
etali] -delitl*etai-1]

#(1,2,b) - salphaé

r «<- 1
8 <~ 2

deltl <~
omd <-
oml <-
om2 <-
beta <- numeric{n+b+100}
bl <- max(r, {b+s2)})
for (i in (bl+1l): {n+b+100))
beta[i] <- deltl*beta[i-1] + omO#*alphal[i-b] + oml*alphali-b-1] +
om2*alphali-b-2] + etali] -~ deltl*etali-1]

#(2,1,b) - salpha7

r <- 2
s <- 1

deltl <-
delt2 <-

oml <-
oml <«

beta <- numeric(n+b+100)
bl <- max(x, (b+s))
for (i in (bl+1): (n+b+100)}
betal[i] <- deltl*betal[i-1] + delt2*betal[i-2] + omO*alphafi-b] +
oml*alphali-b-1] + eta[i] - deltl*etali-1i] -
delt2*etali-2]

#(2,2,b) - salphas

r <- 2
s <- 2

deltl <-
delt2 «<-

omd «-
oml «<-
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om2 <~

beta <- numeric (n+b+100)
bl «<- max(r, (b+s))

for (i in (bl+1) : (n+b+100) ) '
beta[i] <- deltl*betali-1] + delt2*betali-2] + omO*alphali-b] +
omi*alpha{i-b-1] + om2*alpha[i-b~2] + eta[i] -
deltl*etafi-1] - delt2*eta[i-2]

Programa 3:

HGERACAO DOS PARAMETROS DOS POLINOMIOS PHI(B)-p E TETA(B)-g PARA AS
#SERIES RESIDUAIS ARMA(p,q) E DOS POLINGMIOS DELTA(B) ~r E OMEGA(B) -s
#PARA OS MODELOS DE FUNCAO TRANSFERENCIA {r,s,b) (p,g) CONSIDERADOS NO
#PROGRAMA 1 COM MOD (B) >=1.5;

#CONSTRUGCAO DOS POLINOMIOS DELTA* (B) -p+1, OMEGA* (B) -p+s E TETA* (B) -
#r+q, VERIFICANDO SE MOD(B)»1

options(expressions=20000)

#ordens dos polinémiosg

Pre-p+r
ps<-p+s
rg<-r+g

#POLINOMIOS

flag<-0

while (flag==0)

{ #Polinémios delta (B)-r
deltal<-9

deltal<-0

raizdeltac-0

pelind<-n o

if (r==1){
polind<-"polin.: 1-deltal.p"
psi<~round(runif(1,0,1),2)
if (pegi<0.5) deltalc—round(runif(1,0.1,0.66),2} else
delta1<~round(runif(1,-0.66,—0.1),2)
invisible (delta1)
raizdelta<~Mod(polyroot(c(l,—deltal)))

}

if (r==2){
polind<-"polin. : I-deltal.B-deltaz.p o
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band<-0
while (band==0){
peii<-round (runif(1,0,1},2)}
if (psil<0.5) deltaZ<-round({runif{1,0.1,0.44),2) else
delta2<-round(runif{1,-¢.44,-0.1),2)
invisible (delta2)
ls<-round(0.66-1.5*deltaz2, 2)
li<-round{(l.5*delta2-0.66,2)
if {ls>=0.1 && li<=-0.1}{
psi2<-round (runif(i,6,1),2)
if (psi2<0.5) deltal<-round(runif(l,0.1,1s),2) else
deltal<-round{runif{i,1li,-0.1),2)

invisible (deltal)
raizdelta<-Mod (polyroot{c(l, -deltal, -delta2}))
if {Mod{(deltal-delita2}>=0.1) band<-1

j
}

#Polindémios omega(B)-s
omegal<-0

omegal<-0

omegal<-0

ralzomega<-0

pOlinO‘: -1 n

#5=0
if {8==0) polino<-"polin.: omegal”

psi<-round{runif(l,0,1),2)
if (psi<0.5) {omegal<-round(runif(1,0.5,1.5),2);invisible{omega0)}
if (psi»>=0.5) {omegal<-round(runif{l,-1.5,-0.5),2);invisible{omega0}}

if (s==1){
pelino«-"polin.: omegal+omegal.B"
band<-0
while (band==0){
psil<-round({runif(1,0,1},2}
if (psil<0.5) oml<-round({runif({1,0.1,0.66),2) else
oml<-round{runif(i,-0.66,-0.1),2)

invisible (oml)
omegal<-round (oml*omegal, 2}
raizomega<-Mod(polyroot (¢ (cmegal, omegal) ) )
if (Mcd{omegal)>=0.1) band<-1
}
}

if (s==2){

polino<-"polin.: omega0+omegal.B+omegal.B 2"

band<-0

while (band==0){

peil<-round(runif(1,0,1),2}

[ if (psii<0.5) om2<-round{runif{l,0.1,0.44},2) else
[ om2<-round (runif(1,-0.44,~0.1),2)
invisible (om2}
ls<-round(0.66-1.5*om2,2)
li<-round(l.5*om2-0.66,2)
if {ls>=0.1 && li<=-0.1)/{

peiZ<-round(runif (1,0,1),2)}
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i1f (psi2<0.5}) oml«<-round({runif(1,0.1,1s},2) else

oml<-round {runif(1,1i,-0.1},2)
invigible (oml}
omegal<~round (-oml*omegal, 2}
omegaz<-round (-om2*omegal, 2)
raizomega<-Mod (polyreot (c{omegal, omegal, omegaz) ) )

if (Mod(omegal)>=0.1 && Mcd{omegal)>=0.1 &&
Mod (omegal-omegaZ2) >=0.1} band<-1
)

}
)

#Polinédmios phi(B}-p
phil<-0

phi2<-0

raizphi<-0

polinp<-" *

if_(p#ﬁi){
_polinp<-"polin.: 1-phil.B"
"psic-round {runif{1,0,1),2) g .
if {psi<0.8) phil<-round(runif{(1,0.1,0.66),2) else “
- phil<-round (runif{1,-0.66,-0.1),2)
C 0 dinvisible (phil)
©- raizphi<-Mod (polyroot{c(1,-phil)})

P

if (p==2) {
“polinp<-"polin.: 1-phil.B-phiz2.B*2"
band<-0
while  (band==0) {
psil<-round{runif{i,0,1),2)
if (psil<0.5) phiZ2<-yround({runif{l,0.1,0.44),2) else
phi2<-round (runif{l,-0.44,-0.1),2)
invisible {(phi2)
ls<-round{0.66-1.5%phi2, 2}
li<-round(1.5*phi2-0.66,2)
if (Is>=0.1 && li<=-0.1){
psiZ<-round{runif{1,0,1),2)
if (psiZ<0.5) phile-round{runif(l,0.1,1s),2) else
phil<-round(runif (1,11i,-0.1),2)
invisible {phil)
raizphi<-Mod (polyroot{c(l, -phil,-phi2)))
if (Mod(phil-phi2)>=0.1) band<-1

)
)

#Pclindmios teta(B)-qg
tetai<-0

teta2<-0

raizteta<-0

polint<-v

if (ge==1){
polint<-"polin.: 1-tetal.B"
psi<-round (runif{i,0,1},2}
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}

de

if

if

if (psi<0.%) tetal«-round(runif{l,0.1,0.66),2) else

tetai<-round{runif(1l,-0.66

invisibie{tetal)
ralzteta<-Mod{polyroot {c(l, ~tetal)))

if (g==2){

polint<-*polin.: 1-tetal.B-teta2.B”2"
band<-0
while (band==0)
psil<-round{runif(i,0,1),2)}
if {(psil<0.5} tetal<-round({runif(l1,0.1,0.44),2) else

tetale-round{runif{l,-0.44,

invisible (teta2)
ls<-round(0.66-1.5*tetaz, 2)
li<-round(l.5*teta2-0.66,2)
if (ls»=C.1 && li<=-0.1){
psiZ<-round(runif(1,0,1},2)
if (psi2<0.5) tetal<-round(runif({i,0.1,1s),2) else

,~0.1),2)

-0.1),2)

tetal<-round{runif(i,1i,-0.1},2)

invigible (tetal}
raizteta<-Mod (polyroot (c(l, -tetal, -teta2}))
if {Mod(tetal-teta2)=>=0.1) bkand<«-1

#POLINOMIOS ESTRELA

#Poiinémic delta* (B} -p+r

ltaestr<-rbind({c{2,2,2,2))

coefdlc-0;coefdl<-0;coefd3«<-0;coefdd<-0
rdeltestr«-100

{pr==1}{
if (p==1) deltaestr[l]l<-phil else deltaestr[l]<-deltal
invisible{deltaestr[1])
coefdl<-deltaestr[1}
rdeltestr<-Mod (polyroot (c{l, ~-coefdl) ))

{pr==2) {
if (p =2){deltaestr[1) <-phil;deltaestr[2]<-phi2}
if (p==1){deltaestr([1l] <-round(phil+deltal,2);

deltaestr[2] <-round (-phil*deltal, 2} }
if (p==0}{deltaestr[i]l«-delital;deltaestr[2}<-delta2}
invisible (deltaestr[1]) ;invisible{deltaestr([2])
coefdl«<-deltaesty[1l] ;coefdZ«-deltaestr[2]
rdeltestr<-Mod (polyroot{c(l, -coefdl, -coefd2)})

(pr—=3 {
if {(p==2){deltaestr[i]}<-round(phil+deltal,2)
deltaestr([2]<-round(phi2-phil*deltal, 2}
deltaestr[3]«<-round (-phi2+*deltal,2)}

if (p==1){deltaestr(l]<-round(phil+deltal,2)
deltaestrf{2]<-round(delta2-phil*delital,2)
deltaestr[3l<-round(-phil*deltaz,2)}

invisible (deltaestril] );invisible{deltaestr[2])

invisible (deltaestr3])

coefdl<- deltaestr[l] coefd2< deltaestr (2] ;coefd3<-deltaestr[3]
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rdeltestrc Mod {polyroot (¢{1, ~coefdl, -coefdz ~coefd3)))

if (prz=4){
deltaestr[l] <-round (phii+deltal, 2)
deltaestr [2] <-round (phi2-phil+*deltal+deltaz, 2)
deltaestr 3] <-round(-phil*delta2-phiz2+*deltal, 2}
deltaestr[4]<-round (-phi2+*deltaz, 2)
invisgible{deltaestr)
coefdl<-deltaestr[l] ;coefd2«<-deltaestr[2]
coefdi<-deltaestr (3] ;coefdic-deltaestr([4]
rdeltestr<-Mod(poilyroot (c{1, -coefdl, -coefd2, -coefd3, ~coefd4) ))

#Polindmio omega* {(B) -p+s
omegaesty<-rbind(c(2,2,2,2,2))
coefol«<-0;coefol«<-0;coefo2<-0;coefo3«-0;coefod<-0
romegestr<-100
if (ps==0) {omegaestr[l]<-cmegal
invisible (omegaestr [1])

o coefol<-omegaestr [1] }
if (ps==1}{
if (p==1) {omegaestr[l]<-omegal;omegaestr[2]<-round(-phil*omegald,2)}
else {omegaestr[l]<-omegal;omegaestr[2]«<-omegal)
invisible (cmegaestr [1]) ;invisible (omegaestr([2])
coefol«<-omegaestr [1) ;coefol<-omegaestr [2]
romegestr<-Mod (polyroot (c{coefol,coefoi}))

if (ps==2){
if (p==2) {omegaestril] <-omegad
omegaestr2] <-round (-phil*omegal, 2)
S . omegaestr [3] <-round (-phi2*omegald, 2)}
if {p==1) {omegaestr[l]<-omegald
- omegaestr [2] <-round {omegal-phil*omegal, 2)
omegaestr [3] <-round{-phil*omegal, 2) }
if (p==0) {omegaestrl] <-omegald
omegaestr [2] <-omegal
omegaestr [3] <-omegal2}
invisible {omegaestr[1]};invisible {(omegaestx [2})
inviegible (omegaestr [3})
coefol<-omegaestr 1] ;coefol<~-omegaestr [2] ;coefo2«<-omegaestr [3]
romegestr<-Mod (polyreoot (¢{coefod, coefol,coefol)})
}
if ps:=3 {
if (p==2)

{omegaestril] <-cmegad
omegaesty [2) <-round (-phil*omegal+omegal, 2)
omegaestr[3] <-round(-phi2*omegal-phil*omegal, 2}
omegaestr [4] «<-round (-phi2*omegal, 2} }
if {p==1){omegaestr[l] <-cmegal
omegaesty [2] <-round {omegal-phil+*omegal, 2)
omegaestry [3] <~round (omega2-phil*omegal, 2)
omegaestr [4] <-round{-phil*cmegaz, 2) }
invisible {omegaestr 1]} ;invisible (omegaestr [2])
invisiblie (omegaestr [3]}) ;invisible (omegaestr [4])
coefol«<~-omegaestr [1] ;coefol<-omegaestr [2]
coefoZe«-omegaestr 3] ;coefol<-omegaestr[4]
romegestr<-Mod (polyroot (¢ (coefol, coefol, coefo2, coefol) ) )
}

if (ps==4}{
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omegaestr [1] <-omegal

omegaestr [2}] <-round{omegal-phil*omegal, 2)

omegaestr [3] <-round (omega2-phil*omegal-phi2*omega0, 2)
omegaestr[4] <-round(-phil*omegaZ-phi2*omegal, 2)
omegaestr [5] «<-round (-phi2*omegaZ2, 2)

invisible (omegaestr)
coefol<~omegaestyr 1] ;coefcl<-omegaesty [2] ;coefo2«<-omegaesty [3]
coefo3l<-omegaestr[4] ;coefod<-omegaesty [5]

romegestr<-Mod (polyroot (c{coefol, coefol, coefo?, coefol, coefod) ) )

#Polindmio teta* (B)-r+qg
tetaestr<-rbind{c{2,2,2,2))
coeftl«-0;coeft2<-0;coeft3<-0;coeftd<-0
rtetaestr«-100

if (rg==1){

if {r==1) tetaestri{i]l<-deltal else tetaestr[l]<-tetal
invisible{tetaestr(l])

coeftle-tetaestr[1]

rtetaestr<-Mod (polyroct{c(l, -coeftl)))

if (rg==2){
if (r==2){tetaestr[ll<-deltal;tetaestr[2]<-deltaz}
if (r==1){tetaestr[l] <-round(deltai+tetal,2);
tetaestri2]<-round(-deltal*tetal,2)}
if (r==0){tetaestr([l]<-tetal;tetaestr[2]<-teta2)

}

invisible(tetaestr[1l]);invisible(tetaestr[2])
coeftl<-tetaestr[l] ;coeft2<-tetaestr2]
rtetaestr<-Mod (polyroot (c(1l, ~-coeftl, -coeft2}))

if (rg==3){

}

if

if (r==2){tetaestrill<-round(deltal+tetal,2)

tetaestr[2] «<-round(deltaz-deltal*tetal, 2}

tetaestr([3]<-round(-delta2+tetal,2)}
if (r==1}{tetaestr[l)<-round(deltal+tetai,2)

tetaestr([2) <-round(teta2-deltal*tetai,2)

tetaestr[3} <-round(-deltal*teta2,2}}
invisgible{tetaestr[l]) ;invisible (tetaestr{2]);invisible (tetaestr[3]}
coeftl«-tetaestr[l] ;coeft2<-tetaestr([2];coeftlc<-tetaestri3]
rtetaestr<-Mod(polyroot{c(l, ~coeftl, ~coeft2, -coeftl)})

(rg==4){
tetaestr[l] <-round{deltal+tetal,2)
tetaestr[2] <-round(delta2~deltal*tetal+tetaz, 2}
tetaestr [3]«<-round{-deltai*tetaz-delta2+*tetal,2)
tetaestr[4]<-round{-deltaz2*teta2,2)
invisible{tetaestr)
coeftlc-tetaestr[l] ;coeft2<-tetaestr[2]
coeftil<-tetaestr[3] ;coeftd<-tetaestr[4]
rtetaestr<-Mod (polyroct (¢ (1, -coeftl, -coeft2, -coeftl, -coeftd)))

#Polindémios estrela com coefs.>=0.1 e raizes fora do circulo unitério?
mindelta<-min{Mod{deltaestr))

minomega<-min{Mod{omegaestr})

minteta<-min{Mcd (tetaesty))

minrdestr<-min{rdeltestr)
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minroestr<-min{(romegestr)}

minrtestr<-min(rtetaestr}

if (mindelta»=0.1 && minomega>=0.1 && minteta->=0.1 &&
minrdestr>1 && minrcestrs>1l && minrtestrs>l) flagz-1

if (pr==0) rdeltestr<«-{

if (ps==0) romegestr<-0

if {(rg==0} rtetaestr<-0

)

llrll ;I

polind
"deltal”;deltal
vdeltaz2";deltaz
"raizes®;raizdelta

"S“,‘S

pelino
"omegal" ; omegal
"omegal" ;omegal
"omegal'; omegad
fraizes";raizomega

"pﬂ ;p
polinp
"phil";phil
"phiz2*;phi2

"raizes";raizphi

I'lqll ;q

polint
"tetal";tetal
"tetal";tetal
"raizes";raizteta

np+r";pr

"delta* (B)" )
"deltal*";coefdl
"deltaz2*";coefd2
*delta3*";coefd3
"deltad4*";coefds
"rajizes";rdeltestr

"p+S";pS
"omega* (B) P
"omegal* " ; coefol
"omegal* " ;coefol
"omegal*";coefo2
"omegal3l*";coefol
"omegad* " ;coefo4d
"raizes';romegestr

flr+qli ‘. rq
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"teta* (B) "

"tetal#*";coeftl
"teta2*";coeft2
"teta3*";coeft3
"tetad* " ;coeftd
"rajzes";rtetaestr
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