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Resumo: Nesse artigo, avaliou-se o desempenho de um algoritmo bootstrap moving
blocks na identificagdo da ordem de modelos ARMA. O método foi aplicado em sé-
ries simuladas a partir de modelos de ordem p 4+ ¢ > 2 a fim de obter a distribuigdo
amostral das fung¢des de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagio parcial (FACP). Por
meio de algumas simulagbes e exemplos, demonstrou-se que o procedimento boots-
trap proposto possui melhor desempenho em relagio ao método assintético classico
de identificagdo, sobretudo em pequenas amostras ou ainda na identificagdo de mo-

delos com baixos valores para as FAC e FACP.
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Abstract: In this article, we evaluated the performance of a moving block bootstrap
algorithm in identifying the order of ARMA models. The method was applied to
simulated series from models of order p + q > 2 in order to obtain the sampling dis-
tribution of the autocorrelation functions (FAC) and partial autocorrelation (PACF).
By means of some examples and simulations, it was demonstrated that the proposed
bootstrap procedure has better performance than the classical identification asymp-
totic method, especially on small samples or models to identify low values for the
FAC and FACP.
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1 Introdugio

Em problemas de inferéncia estatistica pode ocorrer de ndo se conhecer a distri-
buig¢io de probabilidade da estatistica de interesse e, ainda, os procedimentos tedricos
para se estimar a variabilidade dessa estatistica nio existem ou s3o baseados em resulta-
dos assintdticos. Uma outra restrigdo que pode ocorrer é a condi¢do de Gaussianidade
para os dados, que muitas vezes ¢ imposta para a distribui¢io da estatistica. Nesses
casos, 0 método computacionalmente intensivo conhecido bootstrap pode ser empre-
gado para obter uma aproximagio da distribui¢io da estatistica de interesse, medidas
da sua variabilidade e construgio de testes de hipoteses.

O bootstrap, aplicado em séries temporais, surgiu nos trabalhos de Freedman e
Peters [1], onde 0 método foi empregado em modelos econométricos de previsio de
energia no mercado americano. Chaterjee [2] e Chaves Neto [3] estudaram a estima-
¢do do erro-padrio das estimativas dos parametros em modelos ARIMA (p,d,q). Nas
Gltimas décadas surgiram inimeros trabalhos aplicando o bootstrap em séries tempo-
rais a fim de avaliar a variabilidade de estatisticas necessarias, ao ajuste de modelos
ARMA (p,q) e também na construgio de intervalos de previsio [4-9].

Os modelos ARMA (p,q) sio uma classe da familia ARIMA(p,d,q) que descre-
vem séries temporais univariadas, estacionarias e ndo sazonais. O popular método
ARIMA foi introduzido por Box & Jenkins [10] na década de 70, e desde entdo tem
sido aplicado em diversas dreas do conhecimento. A técnica consiste num ciclo ite-
rativo de 3 etapas: identificagdo, ajuste do modelo e testes de adequabilidade. (Para
um tratamento detalhado da técnica, ver [11, 12]). A identificagdo da ordem p, g do
modelo, é um procedimento sofisticado que requer muitos dados e razoavel experién-
cia do analista. Nesta etapa, compara-se os correlogramas amostrais com os tedricos
de diversas estruturas, procurando propriedades desejaveis que permitam identificar
um possivel modelo para a série temporal. Assim, devem ser estimadas as fun¢des
de autocorrelagio (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP), porém as expressdes clas-
sicas usadas para medir a variabilidade dos respectivos estimadores, sio obtidas com

base em resultados fortemente assintéticos. Além disso, dispondo de séries com pou-
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cas observagdes, os intervalos de confianga tradicionais para testar as hipoteses nulas

possuem baixo desempenho.

Um outro problema ¢ a dificuldade em reconhecer padrdes nas FAC e FACP por
meio do método Box & Jenkins, por isso varios métodos alternativos tem sido pro-
postos na literatura nas Gltimas décadas. Choi [13] avaliou e comparou diferentes
procedimentos para a identificagio de modelos como: o método corner [14]; os mé-
todos de funcio de autocorrelagio amostral extendida (ESACF) e correlagio cano-
nica(SCAN) [15, 16]; dentre outros [17, 18]. A principal caracteristica desses méto-
dos de identificagdo, ¢ apontar um conjunto de modelos candidatos para uma cuida-
dosa analise posterior. Um problema importante desses procedimentos alternativos
¢ que raramente a distribui¢do das estatisticas envolvidas na identificagio do modelo
¢ conhecida, e, ainda, em alguns procedimentos, a variancia assintética é estimada
pela formula de Bartlett, baseada em suposi¢io de Gaussianidade. Pesquisas recentes
empregam redes neurais e algoritmos genéticos como alternativas para identificar mo-
delos, livres de suposi¢des sobre a natureza da distribuigio das estatisticas envolvidas.
Chong [19] e Minerva [20], propdem algoritmos genéticos para identificagio de mo-
delos ARMA. Rolf e Urfer [21] utilizam algoritmos evolucionarios para identificar
e estimar os parametros do modelo. Machado [22] compara um algoritmo de nexro-
fuzzy back propagation com procedimentos automaticos na identificagido de modelos

Box & Jenkins.

Embora o método bootstrap esteja bem difundido, poucas pesquisas aplicam o
método na identificagio de modelos ARMA (p,q). Paparoditis [23] estudou a identi-
ficagio de modelos considerando o vetor de autocorrelagio, e aplicou o bootstrap na
avaliagdo da distribui¢io amostral das correspondentes estatisticas envolvidas. Cha-
ves Neto [3] identificou regides do espago paramétrico de modelos ARMA com baixa
ordem, onde 0 método classico possui fraco desempenho, e propds o bootstrap como

alternativa para identificagdo destes modelos.

Neste trabalho, um algoritmo bootstrap moving blocks nio paramétrico foi apli-
cado, afim de obter informagdes sobre a distribuicdo das estatisticas envolvidas no
processo de identificagio de modelos ARMA de ordem p + ¢ > 2. Um estudo de si-

mulagio avaliou o desempenho do algoritmo proposto na identificagio da estrutura,
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comparando com o classico método Box & Jenkins.

2 Identificagio da ordem de modelos ARMA(p,q)

Seja um processo estocastico estacionario no sentido amplo no qual w, seja solu-

¢do da equagdo:

o
W, =T W, 1+, ,+--+a,= E W, -
=1
A série associada 7t(B) = 1—>2%° 7. B/ converge e é nfo nula para |B| < 1. Assume-
j=1"7
se que o ruido branco 4, ¢ independente e identicamente distribuido com distribui¢io
Normal tendo E[a,] =0e E[a,,] = 0> > 0. Considera-se o caso em que o processo

(w,;t € Z) pode ser descrito por um modelo ARMA (p,q):
$(B)w, =0(B)a,,

onde ¢(B) = l—gzﬁlB—ngZBz—---—quBf’ ed(B)= 1—(918—9282—---—(9qu. (@)

operador de retardo B ¢ definido por B”w, = w,_,,.

No classico procedimento proposto por Box & Jenkins [ 10] para identificagdo da
ordem do modelo ARMA (p,q), s3o estimadas as fun¢des de autocorrelagdo e autocor-

relagdo parcial com base na série temporal.
Define-se por p;, = E, a fun¢io de autocorrelagio (FAC) do processo de lag &,

keZ. Ondey, = E[a)to—E(wt)][wHk — E(w,)] € a autocovariancia de lag k. O
estimador da FAC é:

n—k
Z(a)t a_’)(wt-l-k - “_))
A t=1
Pk = n ’ (1)

n

- w : . 5
sendo w = E —%, a média com base na série. Denota-se por ¢, a fungio de
n
=1

autocorrelagio parcial (FACP) de lag k, que pode ser estimada substituindo p,, pelas
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estimativas obtidas por (1) nas equagdes de Yule-Walker [10]:

[ 1 P1 P2 Pr—1 | [ P
P1 1 P1 Phk—2 P2
P2 P1 1 Pk—3 | X Pr3

| Pb—1 Prk—2 Phk—3 I | Prk i

P1
P2
oy |,Ve=1,2,3,... ()

L Pk

No procedimento de identificagio, compara-se os correlogramas amostrais da

FAC e da FACP com os correlogramas teoricos de diversas estruturas (Tabela 1), pro-

curando propriedades desejaveis que identifique um possivel modelo para a série [12].

Tabela 1. Comportamentos das fungies de autocorrelagio e autocorrelagio parcial para

um processo ARMA (p,q).
MODELO FAC FACP
(1,0) Decaimento exponencial ou os- ppp =O0parak>1

cilatério

Decaimento exponencial ou se-

(2,0) coidal &rp =O0parak>2

(»,0) ?:ijlai]mento exponencial ou se- b1, = 0para k> p

(0,1) pp =0parak>1 Decaimento exponencial

(0,2) 0, =0 para k> 2 Decaimento exponencial ou se-

noidal

pp =0parak>gq

Combinagio linear decaimento
exponencial e ou senoidal

Decaimento exponencial a par-
tir da defasagem 1

Decaimento exponencial a par-
tir da defasagem 1

(P>9)

Decaimento exponencial a par-

tir da defasagem g — p

Decaimento exponencial e ou
senoidal a partir da defasagem

q—>r

Além da dificuldade em reconhecer padrdes nos correlogramas amostrais, um ou-

tro problema deste procedimento € verificar, por meio de um teste de hipoteses, se a

FAC ou a FACP amostrais s3o nulas além de um certo lag k. As distribui¢des de pro-

A
babilidade das estatisticas 5, e ¢, sdo aproximadas assintoticamente, e, portanto,

os intervalos de confianga empregados no teste de hipdteses possuem baixo desem-

penho. Sobretudo, na identificagio de estruturas ARMA(p,q) que possuem baixos
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valores para a FAC e/ou FACP ou ainda quando se dispde de séries temporais com

menos de 50 observagdes.

Sob a suposi¢do que parimetro estimado p;, ¢ nulo e o tamanho da série n ¢ mo-
derado para grande, a distribuicio de g}, ¢ aproximadamente Normal com esperanga
nula [24], isto é,

pr~NIO, V(6p)].
A variancia assintdtica de g, pode ser calculada pela formula de Bartlett [25]
1 L,
]:

para o caso de correlagdes tedricas p; nulas para defasagens k maiores do que uma

defasagem fixada ¢, j> g.

Considerando um processo autoregressivo de ordem p, Quenouille [26] mostrou

oA . . P ,
que a variancia aproximada de ¢, é:

A
e se o tamanho da série for grande assume-se que ¢, ¢ normalmente distribuido, ou
seja,

A . 1
épi~NI[0,—].
n

Assim, para testar as hipoteses:
Hol:lok:O e H021¢/€/€:O, (3)

emprega-se os intervalos intervalos de confianga de nivel (1 —a):

I= [—2(1—g)v V(gr)s  za—g V(PA/e)} “)

) ®)

22



FARIA, T. M. B. e CHAVES NETO, A.

construidos com base nos classicos resultados assintéticos, afim de verificar se a FAC

e a FACP sio nulas a partir de um certo lag k.

3 O bootstrap na identificagio da ordem do modelo ARMA
(p,q)

O método bootstrap, introduzido no trabalho de Efron [27], baseia-se na cons-
trugdo de distribui¢Bes amostrais por reamostragem de uma inica amostra existente.
Como é bem conhecida, a técnica consiste em substituir a distribui¢io desconhecida
dos dados F da amostra original por um estimador F’, em geral a fungio de distri-
buigio empirica . Sob a distribuigio estimada escolhida para aproximar a original,
podem ser extraidas exaustivas amostras e, portanto caracteristicas que nio poderiam
ser avaliadas na estrutura original do problema podem ser estimadas nessa pseudo-
estrutura criada pelo processo de reprodugio [28].

L
Suponha uma amostra aleatoria x = (xy,%,,---,x,) (X;

~ i.1.d) de uma popu-
lagio de distribui¢do F desconhecida. De F extraem-se boot amostras de mesmo
tamanho da amostra original, formando o conjunto x*/ = (xl*l ,x;l cesxiy =

,boot. Calcula-se para cada uma das boor amostras as estatisticas bootstrap,
6+l = t(x*,F). O conjunto (9*1 622,.. 9*1""”) € uma aproximagio da verdadeira

distribui¢io amostral da estatistica (9. Assim, tem-se a estimativa bootstrap de 0,

Zboo[ e*l i .
6 = , € seu respectivo desvio padrio

. Zboot(@d )

Op =
B boot —1

O ndmero de reamostras boot pode ser muito grande, da ordem de 10° ou maior,
dada a facilidade e velocidade de cilculo computacional atuais.

Para aplicar o bootstrap em séries temporais, é necessario um algoritmo que pre-
serve a estrutura de correlagdo da série, como o moving blocks [27]. Por essa técnica as
observagdes da série temporal sio agrupadas em blocos de comprimento . As amos-
tras bootstrap sdo obtidas por reamostragem com reposigdo destes blocos, formando

amostras de mesmo tamanho da série original. O algoritmo descrito a seguir, baseado
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em mowving blocks, foi testado aqui para obter as distribui¢des amostrais bootstrap de
Op € Ppp, necessarias na identificagio da ordem do modelo ARMA(p,q), e avaliar as

variabilidades destas estatisticas.

Seja a série histérica de dados w = {w,;t =1,2,3,- -+, n}, as reamostras bootstrap
sdo obtidas por sorteio com reposi¢io de 7 — k pares da amostra original de pares

{(w,, w,0)}; t ={1,2,---,m —k}. Assim, tem-se na [-ésima replicacio bootstrap a

*]
t+k/?

(1). Repetindo-se o processo boot vezes tem-se o estimador bootstrap de oy,

amostra de pares (w;?,w* ), na qual é obtida a estimativa de py,, /o*l de forma usual

o Zboot Al

6
Pe= "~ boot ©)

As estimativas ;5/’;[ sdo elementos da distribuigdo amostral do estimador ¢} que cons-
titui uma aproximagdo da distribui¢do amostral de o, , estimativa classica de p,,, se
boot for um conjunto muito grande. Assumindo-se que /621, [ =1,2,3,--- ,boot,

sdo variaveis aleatorias i.i.d, £} é um estimador consistente de E(gy,) [3], isto ¢,

o Zboot Al

E(6,).
Pr boot - . (/Ok)

A distribuigio bootstrap de ¢,,;, pode ser obtida a partir da distribuigdo bootstmp
de gy, {IOAZI;Z =1,2,3,---,boot}, calculando-se em cada replicagio o valor de kk
em fungdo da autocorrelagio bootstrap de defasagem k e de defasagens anteriores por

meio usual.
A figura 1 ilustra o algoritmo para obtengio de ¢} e ¢} .

Os erros padrio bootstrap de p, de ¢y, sio calculados respectivamente por:

S*( . ) \J Zboot( Axl Pk)

7
Pk boot @)

boot
NI RN ¢kk : ®)

boot
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Defasagem 1
a.a. original —
Reamostra it @11
n — 1 pares o ~.,
bootstrap p1 17
(w1, w2) . e .
n — 1 pares :
(w2, w3) P ~
) boot repls. p1boot Prpoot
(wn—lv wn)
Defasagem 2
wy a.a. original =
wa Reamostra pat o3
w n — 2 pares P, ~
3 bootstrap P2 b2
Lo (w1, ws) n — 2 pares — - B
w2, W ~ §
: (w2, wa) boot repls. P I P
W, . 22
(Wn—2,wn)
Defasagem k
a.a. original
Reamostra o1 1
n — k pares b Pk Dk
ootstrap on’*? d*2
(w1, wi4k) L
n — k pares
(w2, watk) .
. boot repls. pr oot Brvoot
kk
(wn —k» wn)

Figura 1. Algoritmo bootstrap - Identificacio da Estrutura

A
Por meio das distribuigdes de 0} e ¢, pode-se obter intervalos de confianga bootstrap
sem a hipdtese de normalidade, por exemplo, os intervalos percentilicos de nivel de

confianga 1 —a:
6,60, ] (i bia ] o)
com [0 =100.a/2% e u p = 100.(1 — «/2)%. Como esses intervalos podem ser assi-

A
métricos em relagio as estimativas g e ¢, respectivamente, Efron [29] prop6s um

intervalo percentilico com vicio corrigido (BC)
[CDF\($(22,—2,));; CDF ™! ($(22, + 2,))); (10)

para p; ou ¢y,. Com z, = ¢~ (CDF(§;)) ou z, = ¢_1(CDF(¢A}';/€)), onde ¢ cor-

responde a fungio de distribui¢ido da normal padrio.
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4 Resultados

A fim de avaliar o desempenho do procedimento bootstrap, comparando-o com o
método assintotico, simulou-se séries temporais a partir de modelos ARMA de ordem
p+q > 2. Os residuos das séries sintéticas sio Gaussianos com varidncia 02 =0,1, e
seu processo gerador € estacionario com expectancia nula.

Foram simuladas séries a partir de 15 modelos das estruturas AR(3), MA(3) e
ARMA(2,2), algumas com parametros escolhidos de forma que |p,| < ¢; e [Py <
¢;7, onde ¢; e ¢;; sdo os limites dos intervalos de confianga (4) e (5). Ou seja, escolheu-
se modelos com baixos valores da FAC e FACP para avaliar o desempenho do método
classico na identificagio deste tipo de estrutura. Como os resultados se repetem em
todos os experimentos realizados, por brevidade relata-se apenas uma pequena parte
da simulagdo, que contudo é suficiente para ilustrar os resultados obtidos.

Exemplo 1. Considere os modelos das estruturas AR(3), , =0,7w,_;—0,5w,_,
+0,5w,_3+a, e w, =0,1w,_; +0,1w, , + 0,1, 3 +a, coma, ~ N(0,0,1). Es-
timamos para cada modelo os desvios-padrio das fung¢bes de autocorrelagio e auto-
correlagdo parcial amostrais. Em 100 repeti¢des Monte Carlo sio geradas séries de
comprimento 7 = 30, n = 50 e n = 100 e para cada experimento sio obtidos os
desvios-padrio exatos, assintdticos e bootstrap. Os desvios-padrio exatos foram obti-
dos por 10000 repeti¢des do modelo. As estimativas assintoticas sdo calculadas por
meio das expressdes de Bartlett e Quenoulli. O algoritmo bootstrap foi aplicado com
B = 10000 para cada repeti¢io Monte Carlo. Nas tabelas 2 e 3 estdo os valores médios
das estimativas dos desvios padrio de p;, e ¢, paraoslagsk=1,2,3 e 4.

Tabela 2. Estimativas do desvio padrio das FAC e FACP, exato, assintdtico e bootstrap.
Modelo v, =0,7cw,_;—0,5w,_,+0,5w,_5+a,

n =30 n =50 n =100
exato  assintOtico  bootstrap | exato  assintOtico  bootstrap | exato  assintotico  bootstrap
o1 0.164 0.183 0.174 0.137 0.141 0.142 0.103 0.100 0.105
52511 0.164 0.183 0.174 0.137 0.141 0.142 0.097 0.100 0.105
02 0.173 0.208 0.155 0.148 0.166 0.127 0.107 0.120 0.096
51522 0.164 0.183 0.189 0.132 0.141 0.149 0.089 0.100 0.106
03 0.183 0.221 0.155 0.159 0.173 0.129 0.123 0.122 0.099
51533 0.158 0.183 0.164 0.125 0.141 0.128 0.095 0.100 0.103
P4 0.174 0.227 0.156 0.146 0.181 0.132 0.109 0.128 0.100
51544 0.154 0.183 0.160 0.129 0.141 0.126 0.096 0.100 0.107
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Tabela 3. Estimativas do desvio padrio das FAC e FACP, exato, assintdtico e bootstrap.
Modelo , =0,1c,_; +0,1w,_, 40,1, 5 +a,

n =30 n =150 n =100
exato  assintotico  bootstrap | exato  assintOtico  bootstrap | exato  assintotico  bootstrap
P1 0.191 0.182 0.158 0.153 0.141 0.130 0.110 0.100 0.096
¢11 0.191 0.182 0.158 0.153 0.141 0.130 0.110 0.100 0.095
P2 0.174 0.189 0.159 0.139 0.146 0.124 0.102 0.102 0.097
¢22 0.171 0.182 0.166 0.135 0.141 0.129 0.098 0.100 0.099
P3 0.167 0.194 0.153 0.134 0.149 0.125 0.098 0.104 0.096
¢33 0.164 0.182 0.165 0.133 0.141 0.133 0.096 0.100 0.099
Pa 0.164 0.199 0.155 0.136 0.152 0.125 0.100 0.106 0.096
¢44 0.162 0.182 0.173 0.132 0.141 0.136 0.097 0.100 0.101

Em ambos os experimentos, observa-se que as estimativas bootstrap tém um bom
comportamento em comparagio com as estimativas assintoticas, sobretudo nas amos-
tras de tamanhos 7 = 30 e » = 50. Nestes casos, na medida que o lag k aumenta, as
estimativas assintoOticas tornam-se mais enviesadas do que as estimativas bootstrap.

Também, foram testadas as hipdteses estabelecidas em (3) para cada repetigdo
Monte Carlo, e, assim, pode-se avaliar a probabilidade de cobertura do parametro
nulo pelos intervalos assintoticos (4) e (5). Os intervalos de confianga bootstrap per-
centilico e percentilico corrigido, foram construidos afim de testar o poder empirico

das hipoteses nulas equivalentes:
Hy, (6}, 30,120 ¢ Hy :[h, 50k, 120

Isto é, testa-se a hipdtese do zero pertencer aos intervalos. J4 nos intervalos classicos
a pergunta ¢ se a estimativa pertence ao intervalo para o parametro nulo.

As hipéteses foram testadas para os 4 primeiros lags das FAC e FACP de cada uma
das estruturas referenciadas. O intervalo percentilico bootstrap é do tipo assimétrico
com 1% no ramo préximo do zero e 9% na outra extremidade. O nivel de confianga
de todos os intervalos ¢ de 90%.

Como as séries sdo simuladas a partir de modelos AR(3), espera-se que gz§44 seja
estatisticamente nulo. Ou seja, gﬁA 44 pertenca aos intervalos classicos (4) e (5), ou ainda,
o zero esteja contido nos intervalos (9) e (10) construidos para este parametro.

As tabelas (4) e (5) mostram a probabilidade de cobertura do zero pelos interva-

los de confianga assintdtico, bootstrap percentilico e bootstrap BC, para os modelos
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considerados.

Tabela 4. Probabilidade de cobertura do zero pelos intervalos assintdtico(A), bootstrap
percentilico, bootstrap corrigido (BC). Modelo o, =0,7¢,_; 40,50, _,+0,5w,_3+a,

n =230 n=>50 n =100

assintotico  percentilico ~ BC | assintotico  percentilico ~ BC [ assintotico  percentilico ~ BC
P1 0.35 0.37 0.35 0.16 0.25 0.15 0.00 0.00 0.00
b1 0.35 0.37 0.35 0.16 0.25 0.15 0.00 0.00 0.00
P2 0.77 0.46 0.44 0.63 0.50 0.48 0.76 0.69 0.60
5 0.53 0.41 0.39 0.35 0.25 0.32 0.19 0.25 0.36
Ps 0.81 0.64 0.61 0.76 0.66 0.56 0.30 0.38 0.18
P33 0.45 0.51 0.29 0.14 0.43 0.21 0.00 0.12 0.02
Py 0.81 0.46 0.40 0.48 0.36 0.24 0.05 0.05 0.03
Py 0.96 0.91 0.93 0.91 0.96 1.00 0.89 0.99 0.98

Tabela 5. Probabilidade de cobertura do zero pelos intervalos assintdtico(A), bootstrap
percentilico, bootstrap corrigido (BC). Modelo v, = 0,1, 40,1, _,+0,1cw,_3+a,

n =30 n =50 n =100

assintotico  percentilico  BC | assintotico  percentilico  BC | assintotico  percentilico ~ BC
P1 0.87 0.78 0.72 0.78 0.76 0.62 0.71 0.80 0.67
b1 0.87 0.78 0.72 0.78 0.76 0.62 0.71 0.80 0.67
P2 0.95 0.76 0.68 0.88 0.82 0.71 0.74 0.85 0.67
5 0.93 0.79 0.74 0.93 0.85 0.78 0.78 0.88 0.73
Ps3 0.95 0.82 0.77 0.88 0.85 0.77 0.75 0.78 0.70
¢33 0.93 0.80 0.77 0.92 0.88 0.82 0.81 0.85 0.77
Pa 0.98 0.82 0.79 0.96 0.80 0.78 0.93 0.89 0.86
Py 0.93 0.82 0.80 0.92 0.79 0.80 0.81 0.84 0.85

Os resultados exibidos na tabela 4 apontam que nas amostras de tamanho n=30 e
n=>50 os intervalos bootstrap, em especial o BC, possuem maior poder empirico para
rejeitar a hipotese nula, ou seja, estimam melhor parametros que nio sdo nulos. Ja
no caso de @4, os intervalos bootstrap possuem maior probabilidade de cobertura
do zero, ou seja, é mais acurado do que o intervalo assintdtico na identificagio do
parametro nulo.

Um problema maior esta na identificagio da ordem do modelo, a partir das séries
simuladas de w, = 0,1, _; +0,1w,_,+0,1w,_3+a4, (tabela 5). Para esta estrutura
AR(3), o conjunto de valores dos lags da FAC e FACP esta contido nos intervalos
de confianga assintético de nivel 90% (4) e (5) respectivamente. Observa-se no expe-
rimento de simulagio que a probabilidade de cobertura do parimetro nulo é muito
alta, inclusive nas amostras de » = 100 onde o desempenho do método assintdtico é

melhor. Assim, a técnica classica aponta o processo como ruido branco, ao invés de
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identificar um modelo com baixos valores para FAC e FACP. Nestes casos o desem-
penho do bootstrap também é superior, em especial nas amostras de tamanho n = 30
e n = 50, pois a probabilidade de cobertura do zero é menor em ambos intervalos
analisados.

Exemplo 2. Considere a estimagio dos percentis da distribui¢do da fungio de au-
tocorrelagio amostral. Na figura 2, a linha s6lida representa os percentis 5% e 95% da
distribui¢io exata de g, parak =1,2,---,6 que sio obtidos usando 10000 repeti¢des
do modelo w, =0,1w,_; +0,1w, ,+0,1w,_5+a,. Os valores médios correspon-
dentes aos percentis analogos da distribuigio de £} ao longo de 200 repetigdes sio re-
presentados pela linha pontilhada. Para aplicar o bootstrap foi usado B = 10000 para
cada repeti¢do Monte Carlo. Por fim, os valores médios correspondentes aos percen-
tis da distribui¢do normal assintotica estdo representados pela linha hachurada. As
variancias assintoticas sio calculadas em cada uma das 10000 repetigdes do modelo,

por meio da formula de Bartlett.

= —_
T — — —
| —_—.
0.3 G b rrenaaannen NI
| T T ——o
o2 e T T T T ps
0.1 4
0 T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7
,01 -
PSR g T T TN
—— \'\.
0o N,
02 N,
| ----- distribuigéo exata distribuigdo assintotica = = distribuicdo bootstrapl

Figura 2. 5% e 95% das distribuicbes exata, bootstrap e assintdtica de p,

Observa-se que as estimativas bootstrap refletem mais satisfatoriamente a distribui-
¢do amostral da fun¢do de autocorrelagdo parcial do que o método assintdtico. Em
particular nos casos onde a distribui¢io nfo é simétrica o bootstrap fornece estimativas

mais acuradas.
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5 Conclusoes

Neste trabalho, foi proposto um procedimento boostrap moving blocks para iden-
tificar a ordem de modelos ARMA. O algoritmo foi testado em séries temporais simu-
ladas a partir de modelos das estruturas AR(3), MA(3) e ARMA(2,2). Desta forma,
foram determinadas as distribui¢des amostrais das fun¢des de autocorrelagio e auto-
correlagdo parcial, empregadas classicamente na identificagio deste tipo de estrutura,
livres da suposi¢do de Gaussianidade. Os exemplos mostraram que bootstrap tem um
bom desempenho em amostras de todos os tamanhos, sendo superior ao método as-
sintdtico em amostras pequenas. As estimativas bootstrap sio mais acuradas, ou seja,

possuem uma variabilidade menor do que as estimativas assintoticas.

Na identificagio de modelos com baixos valores para a FAC e FACP, o método
classico ¢é ineficaz em amostras de todos os tamanhos, apontado o processo como
ruido branco. O bootstrap pode ser uma alternativa para este tipo de estrutura, pois
os intervalos de confianga possuem uma probabilidade menor de cobertura do para-

metro nulo, ou seja, possuem maior poder para rejeitar as hipdteses nulas.

Estes resultados se repetiram nas séries simuladas a partir de todos os modelos
estudados, e pode ser justificado pela distribui¢do bootstrap da FAC e FACP. A com-
paragdo com os percentis da distribui¢do exata, bootstrap e assintética, evidencia que
bootstrap reproduz de forma mais satisfatoria a verdadeira distribuigdo das fun¢des de

autocorrelagio e autocorrelagio parcial.

Em trabalhos futuros, o algoritmo avaliado aqui sera aplicado em séries temporais
de ordens maiores. Neste trabalho considerou-se apenas até a ordem 4, pois sdo mo-
delos que representam a maior parte das séries temporais. Outra possivel aplicagio
para o algoritmo bootstrap moving blocks proposto ¢ testa-lo em conjuntos de dados

reais, comparando-o com outros métodos de identificacio.
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