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Summary: In thispaperwediscussstheasymmetryof theAutoregressivemetricestima-

tor. Indeed,our aim is to find a symmetrizingtransformationin orderto usea Normal

randomvariableapproximation.This factwould make easiertheinferentialprocedures

ontheAutoregressivemetric,whichwouldresultoperatively morefeasible.Theoretical

resultswith respectto severalmodelsarefoundandsimulationevidencesareillustrated,

too. Also, with respectto the issueof seasonaladjustmentsomeresultsarediscussed.

Finally, anoperativeprocedureis highlightedto transformandto make inferenceon the

Autoregressivemetric.
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1. Introduzione

In questiultimi decennila continuae veloceevoluzionedella real-
tà nella quale viviamo ha fatto s̀ı che che fossesemprepiù avvertita
l’esigenzadi disporredi strumenticapacidi discriminaretra dinamiche
differenti. In particolare,nella letteraturae nella praticastatistica,è e-
mersala necessit̀a di poterclassificarele seriestoricheosservate,perap-
plicare la stessametodologiaa gruppi di serie,per individuarela serie
rappresentativae i comportamentianomali,pervalutarel’adeguatezzadi
proceduredi destagionalizzazione,ecc. (Piccolo,1989;Maharaj,1996;
CorduasePiccolo,1999).
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Evidentemente,per perseguire tali obiettivi è necessariopervenirea
misuredi distanzatra seriestorichecheconsentonodi discriminaretra
esserendendone,quindi, possibilela classificazione(Corduas,1992). A
taleriguardo,la metricaAutoregressiva(AR) propostadaPiccolo(1984)
godedi numerosepropriet̀a teoriche,oltreadesserecomputazionalmente
agevole e di coerenteinterpretazionein termini previsivi (Piccolo,1989;
1990).

Nell’ambito dell’analisi delle propriet̀a statistichedella metricaAR,
in questolavoro svolgiamo uno studio sull’asimmetriadel suo stima-
tore. Da un puntodi vista operativo, l’utilizzo di unadistanzarichiede
la conoscenzadella distribuzionedel suostimatore,al fine, adesempio,
di costruireintervalli di confidenzao di effettuaretestdelle ipotesi. In
particolare,in presenzadi distribuzioni asimmetriche(comeappareev-
identenel casodello stimatoredella metricaAR, che assumenecessa-
riamentevalori nonnegativi) risulta importantestudiarela possibilit̀a di
individuareunatrasformazionecheriducatale asimmetria.E’ noto, in-
fatti, chel’asimmetriadi unadistribuzionegiocaun ruolo importantein
termini di inadeguatezzadell’approssimazionenormale(Hinkley, 1975;
Johnson,1978;Hall, 1992;Sutton,1993;Pacee Salvan,1996). Risulta
quindi necessariostudiare,siadaun puntodi vistateoricocheattraverso
simulazioni,il comportamentodell’asimmetriadello stimatoredellame-
trica AR, sottodiversespecificazionimodellistiche,e individuarele cor-
rispondentitrasformazioni“simmetrizzanti”. In tal modo,si delineauna
proceduraoperativa,tramitela qualeèpossibileapprossimarela distribu-
zionedello stimatorecon la variabilecasuale(v.c.) Normale,rendendo
quindipiù agevole l’inferenzasullametricaAR.

L’articolo èorganizzatocomesegue.Nel paragrafo2 sonorichiamati
i principali risultati relativi alla distribuzioneasintoticadello stimatore
della metrica AR, pervenendo,poi, alla formulazionedell’asimmetria
sotto diversespecificazionimodellistiche. Un approccioalla riduzione
dellaasimmetriadelladistribuzionedi formequadratichèeillustrato,quin-
di, nel paragrafo3. Sullabasedi tali risultati, nel paragrafo4 vieneindi-
viduataunatrasformazionecheriducel’asimmetriadello stimatoredella
metricaAR, perdiversimodelli. L’efficaciadi taletrasformazioneedun
confrontocon la trasformazionedi Box e Cox (1964), in termini di ap-

60



prossimazionealla Normalità, sonodiscussinel paragrafo5, mediante
uno studiodi simulazioni. Nel paragrafo6 la distribuzionedello stima-
toredellametricaAR, previa trasformazione,vieneapprossimataallav.c.
Normalestandardizzata.Il modelloAirline e i risultati ad essorelativi
sonoinveceoggettodel paragrafo7. L’individuazionedi unaprocedura
operativa per condurreun’inferenzadi tipo asintoticosulla metricaAR,
nonch́ealcuneconsiderazionifinali concludonoil lavoro.

2. L’asimmetriadella metricaAutoregressiva

Utilizzandolanotazionestandarddi BoxeJenkins(1970),indichiamo
con

���������
	��
��� ��� ��� ��� � ��� ��� ��� �
un processostocasticodefinito

dalle relazioniricorsive nell’operatore� (tale che ��� � �"!#� � $ � � %'&(!) � *�+�� , , ,
): - � � � ."� � � � /�0 /21� � � !
34� � � 5�� � � � 6 � �

dove
6 � �8789�� ) � :�; �

è un processoWhite Noise,e tuttele radici di- � � � ."� � � � 34� � � 5�� � � � ! )
sonoesterneal cerchiounitario.

Essendoil processoinvertibile,esisteper
� �

la formulazioneAutore-
gressiva < � � � ����!
6��

, dove

< � � �=! - � � � ."� � � � /20 /�1� 3 $�> � � � 5 $�> � � � �=!?+�@BAC D E > <
D �
D

e FHGI< D G JLK . Poich́e, noti i valori iniziali e gli ordini del model-
lo, ogni processoARIMA invertibile è completamentecaratterizzatodaM :�; N < D � O2!P+�� Q�� , , , R

, si pervieneadunametricaAutoregressiva tra due
processiS � e T � considerandola seguentedistanza(Piccolo,1984;1990):

� ; � S � � T � �=!UAC D E > � <4V W
D @ <�X�W D � ; ,
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ConriferimentoallaclassedeiprocessiARMA, si dimostra(Piccolo,
1989; Corduas,1996)che,sotto l’ipotesi nulla Y�Z : [�\ ] ^�_ ` a4_ b2ced , lo
stimatoredi massimaverosimiglianza f[ \ ha la seguentedistribuzionea-
sintotica:

f[ \�g8h ij k l�m�n
k o \p q `

dove rtsvu�w8x , mentre n m ` n \ ` y y y ` n i sonogli autovalori della ma-
trice z di varianzeecovarianzedeicoefficienti autoregressivi delmodello
ARMA e,generalmente,{ k c?| , }'~2c?|�` h ` y y y ` r .

In presenzadellasolacomponenteAR, z8c?� , dove � è la matrice
di varianzeecovarianzedeiparametridel modello.

In generale,risulta(Corduas,1992):� ] f[ \ b=c h�� � ] z�b � ��� � ] f[ \ b c
� � � ] z \ b �
�"� ��� ] f[ \ b cP� h�� m � � ] z \ b � ��� � \ � � ] z � b y

Si noti chenel casola metricaAR sia definitacomedistanzatra un
modellostimatoa partiredallaserieosservatae il modello“vero”, alloraf[ \ g8� ik l�m n

k o \p q e le precedentiespressionidiventano:� ]If[ \ b=c � � ] z�b � �
� � ]�f[ \ b=c h�� � ] z \ b �
restainalteratal’espressionedell’asimmetria,essendoquestainvariante
perscala.

Sfruttandotali relazionie la conoscenzadella matrice � (o, più in
generale,di z ) è possibileottenerel’espressionedell’asimmetriadello
stimatore f[ \ sotto diversi modelli che, ora, specifichiamonei casi più
semplici.���

_ g AR(1);

�
_ g MA(1)

In entrambii casi,unasemplicealgebramostrache:�"� ��� ]'f[ \ b=c h�� h c h y � h ��y
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In tal caso,del resto, lo stimatoredella metricaAR si distribuisce
come: ������8��� � � �

, percui�
�  �¡£¢ ���� ¤=¥ �"�  �¡¦¢ � � � ¤=¥
§ ¨�¥8©�§ ©�ª
ciò è confermatodal fattoche:�"�  �¡¦¢ �4� �« ¤=¥ �
�  �¡£¢ � �« ¤ ¥­¬ ¨�® ¯�° ±4¯³²�´4µ

¶�·�¸ � AR(2)

�"�  �¡¦¢ ���� ¤=¥ © ¢ ¹Iº(»�¼ �½4¾ ¤¢ ¹�º(¼ �½4¾ ¤ ¬ ¹�º(¼ �½4¾ °
dove abbiamoposto

¼ ½�¾ ¥­¿�� ® ¢ ¹�À ¿ � ¤�¥PÁ ¢ ¹ ¤
, essendo

Á ¢ ¹ ¤
indica la

funzionedi autocorrelazioneglobaleal lag 1.
In particolare,quandoÂ Á ¢ ¹ ¤ Â ¥ ¹

, l’asimmetriadi ���� raggiungeil suo
massimo,pari a

© § ©
. Poich́e Â Á ¢ ¹ ¤ Â ¥ ¹�Ã ¿ � Ä ¿ � ¥ ¹

, l’asimmetria
risulta massimain presenzadi unaradicesul cerchiounitario. Quando,
invece,

¿ � ¥
´
, l’asimmetriarisultaminima:

�
�  �¡£¢ ���� ¤=¥
©
.

L’andamentodell’asimmetriadellostimatore �� � nellospazioparame-
trico ammissibileper

¿ �
e
¿ � è illustratonellaFigura1.¶�·�¸ � ARMA(1,1)

�
�  �¡£¢ ���� ¤=¥ © ¢ Å"À(»�¼ ½�¾4Æ"½ ¤¢ © À(¼ ½�¾4Æ"½ ¤ § © À�¼ ½�¾4Æ"½ °
avendoposto¼ ½4¾�Æ
½ ¥ ¢ ¹�À ¿ � ¤ ¢ ¹�À(Ç � ¤¢ ¹�À ¿ Ç ¤ � ° ¼ ½4¾�Æ
½�È(É ´�° ¹ Ê µ

In tal caso,l’asimmetriaè massimaed è pari a
�"�  �¡¦¢ ���� ¤Ë¥L© § ©

quando
¼ ½�¾4Æ"½ ¥�´

, cioése
¢ ¹=À ¿ � ¤ ¢ ¹=À£Ç � ¤ ¥
´

. Quindi,analogamente
al casodell’AR(1), in presenzadi radicisulcerchiounitario,l’asimmetria
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dello stimatore ÌÍ�Î è massima.Essa,invece,è minima,edin tal casovale
2, se Ï�Ð�Ñ4Ò"ÐÔÓvÕ , cioé se Ö(Ó­× : quando,cioè, gli operatoriAR e MA
si “cancellano”ed il processòe White Noise. In quest’ultimocaso,del
resto,èagevoledimostrareche Ø�ÙIÓ8Ø Î Ó8Õ , percui: ÌÍ Î�Ú
Û ÎÙ�Ü Û Î Ù Ó Û ÎÎ ,
e Ý
Þ ß�à£á Û ÎÎ â Ó8ã . NellaFigura2 è illustratol’andamentodell’asimmetria
di ÌÍ Î al variaredei parametriÖ e × .

Figura 1. AR(2): asimmetriadi ÌÍ�Î al variaredi Ö Ù e Ö Î .
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Figura 2. ARMA(1,1):asimmetriadi äå�æ al variaredi ç e è .
3. La riduzionedell’asimmetria

Al fine di individuare una trasformazioneche riduca l’asimmetria
dello stimatore äå�æ dellametricaAR, è utile ricordarecheessopuò essere
espressocomeformaquadratica:

äå æ�é8ê ë=ì í�ë�î
dove

ë8éðï ê í�ñ ò�ó ô æ ï äõ4ö
÷ äõ4ø ñ , ovvero äå�æ éPë ì í�ë
,
ë
éPí�ò�ó ô æ ï äõ�ö"÷ äõ�ø ñ

nel casola metricasia definita comedistanzarispettoal vero modello
(Corduas,1996).
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Neconseguecheèpossibilesfruttarealcunirisultatirelativi alletrasfor-
mazioninormalizzantidelleformequadratiche(MathaieProvost,1992).

Infatti, datauna forma quadraticaù , Jensene Solomon(1972) in-
dividuanounatrasformazionenormalizzanteú­ûvü ù�ý þ�ü ù�ÿ ÿ � , determi-
nando

�
in mododaridurrel’ordine del momentoterzocentraledi ú . In

tal modo,riducendol’asimmetriadi ú , si ottienelo stessoeffetto anche
perla formaquadraticaù .

In particolare,il procedimentosuggeritoconducealla trasformazione� ü ù�ÿ û
ù�� , dove � û���� � 	 
 	 �� 	 

��
dove,nel casodellostimatore

�� 

, abbiamoindicatocon:	 
 û 	 � ü ��ÿ=û�þIü �� 
 ÿ �	 
 û 	 � ü � 
 ÿ=û���� � ü �� 
 ÿ ý � �	 � û 	 � ü � � ÿ=û ��� ��� ü �� 
 ÿ'ü ��� � ü �� 
 ÿ ÿ � � 
 !

Pertanto,si ottieneche: � û���� ��� ��� ü �� 
 ÿ�#" �2ü �� 
 ÿ � (1)

essendo
" �³ü $ ÿ il coefficientedi variazione1.

In tal modo,la distribuzionedello stimatoretrasformatoü �� 
 ÿ � risulta
menoasimmetricadi quelladi

�� 

, ed in quantotalesi avvicina maggior-

mentealla distribuzioneNormale.
1E’ agevoleconstatarechesi pervieneallo stessorisultato(1), anchesesi considera

il casodelladistanzatraduemodelli stimati.
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4. Alcuni casidi trasformazioni

Sulla basedel risultato ottenutomediantela (1), è possibiledeter-
minarela trasformazione% perdiversespecificazionimodellistiche.

Ricordandole espressionidi valor medio, varianzaed asimmetria
dello stimatore

&'�(
(paragrafo2), si pervienecośı ai seguenti valori per% : )+*-,-. AR(1); */,0. MA(1)

%21�354 67 1 37-8
Tale risultatoè perfettamentecoerentecon la constatazioneche,nel

casoAR(1),
&' ( .:9<; = ( ; . Infatti, per la v.c = (> la trasformazionenorma-

lizzanteusualmentepiù accreditatàe la radicecubica %?1@3BA 7 (trasfor-
mazionedi Wilsone Helferty).)+* , . AR(2)

%21�3�4 67 C 3�DFE G H�I 4+3 JE G HKI D+3 J (BL�M
doveabbiamoposto

G H�I 1:E 3�4ON ( J (N ( ; 1QP E 3 J R ( 8
Neconsegueche G H�I�S?T 3 M U J , e3VXW % W 37-Y

in tal caso,quindi, la trasformazionecheriducel’asimmetriadi
&' (

ècom-
presatra la radicequartae la radicecubica. Nella Figura3 è illustrato
l’andamentodi % al variaredeiparametriN ; e N ( all’internodellaregione
ammissibile.
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Figura 3. AR(2): andamentodi Z al variaredi []\ e [<^ .
Inoltre, poich́e _<` a b�cedKfKg (paragrafo2), si ha anche: h fKg+cid/j ^f�g ,dKfKglk?m n�a#o a p . Neconsegueche:

dKfKglc+qsrutv w?x�y z�{ `0|} ^ b~c��#o��� `0|} ^ b~c�aBoZ2c�a �B���
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�K�K���������u�� �?��� ���X�0��#� �~���B� �#���� �-���� �~��� ��� ¡���B¢ £K¤
Emerge,quindi, chein presenzadi asimmetriaminima( ��� ��� �i� )

è richiestala trasformazionepiù debole(
 Q�¥�B¢ £

). Tuttavia, lo stesso
risultatosi ottieneanchein corrispondenzadell’asimmetriamassima,a
causadella diversavelocit̀a di decrescitadi asimmetriae coefficientedi
variazionein funzionedi

� ���
(Figura5). Ciò determinaun andamento

nonmonotonodi
 

in funzionedell’asimmetria,percui la trasformazione
più forte (

 2��� ¢B¦
) è richiestaquando��� ���e§ �#¤ ¨ © .ª ARMA(1,1)

 2����« �£­¬ ���K®�� � ¦ ¬ �K��®�� «?£��� ��«O� ¬ �K��®��]� � �
doveabbiamoposto

¬ �K��®�� � � �5«O¯<°#� �� ��«O¯<� � � ��«?°B� � �+�/±K²���K®�� ¤
L’andamentodi

 
in funzionedei parametridel modelloè illustrato

nella Figura 4. In particolare,risulta:
  � ¯0� °#�³�´  � «�¯0� «�°#� , cioè la

trasformazionèesimmetricarispettoallabisettricedegli assinellospazio
parametrico(

¯0� °
).

Anchein tal casorisulta �¦Xµ   µ �£-¶
inoltre,essendo

� �K��®��l·?¸ ¹ � � º
, si ha:

�<���K®��l� ¹ �u�� �?��� �����0���� �~���B� ������ �0��#� �~�Q� �#� 2��� ¢B£�¤
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»<¼�½K¾�¼l¿�À�ÁuÂÃ Ä?Å�Æ Ç�È�É0ÊË�Ì Í~¿QÎ�ÏÐ�Ñ É0ÊË#Ì Í~¿�À#ÏÒ2¿�À ÓBÔ�Õ
Quindi, ancheper il modelloARMA(1,1) la trasformazionepiù de-

bole (
Ò?¿:ÀBÓ Ô

) è richiestasia in presenzadi asimmetriaminima chedi
asimmetriamassima,semprea causadelladiversavelocit̀a di decrescita
di Å�Æ Ç�È e

Ð�Ñ
in funzionedi

» ¼�½K¾�¼
(Figura5). Analogamenteal caso

AR(2), si ha
Ò2¿�À ÓBÖ

quandoÅ�Æ Ç�Èe× Î#Õ Ø Ù .

Figura 4. ARMA(1,1):andamentodi
Ò

al variaredi Ú e Û .
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Figura 5. AR(2)eARMA(1,1):andamentodi Ü�Ý Þ�ß , à�á e â
in funzionedi ã<ä�å e ã<ä�åKæ�ä .

5. Un esempiosudati simulati

In questoparagrafomostriamo,mediantel’impiego di dati simulati,
l’effetto della trasformazioneprecedentementeindividuatasullo stima-
tore çè#é nelcasodi unprocessoê-ë-ì ARMA(1,1).

Lo studioè statocondottocomesegue.

1. Si è individuataunagriglia di valori per i parametridel modello
ARMA(1,1) eperogniprefissati( í0î ï ) si sonosimulate1000coppie
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(ð¡ñ ò óKñ ) di seriestoriche,ciascunadi ôlõ�ö ÷Bø osservazioni.

2. Si è proceduto,quindi,a stimarei modelli ARMA(1,1) apartireda
ciascunadelle2000seriesimulate,ottenendole rispettivestimedi
massimaverosimiglianzadei parametri.

3. Perogni coppia(ð ñ ò ó ñ ) si è calcolatala metricaAR, chenel caso
delmodelloARMA(1,1) risultaessere:ù�ú û ð¡ñ ò óKñ ü/õ û ýKþ5ÿ�� þ ü úö ÿ�� úþ�� û ý���ÿ�� � ü úö ÿ�� ú� ÿ ÷ û ýKþ5ÿ�� þ ü û ý���ÿ�� � üö ÿ�� þ � ���
In tal modo, per ogni (

ý ò � ), si sonoottenute1000 realizzazioni
dellostimatore

�ù ú
.

4. Si è stimato 	 a partire dai valori realizzatiper l’asimmetriaed
il coefficiente di variazionedi

�ù ú
. Tale valore 	�
 è statoquindi

utilizzatoperottenerela trasformazione
û �ù ú ü � � .

5. Si èeffettuato,infine,unconfronto,in terminidi riduzionedell’asim-
metria,tra

û �ù ú ü � � , û �ù ú ü � e
û �ù ú ü 
 , dove 	�
 è il valoreempirico(cal-

colatosullabasedellesimulazioni), 	 è il valoreteorico(calcolato
sullabasedelleformuledelparagrafoprecedente,ipotizzandonoto
il modello)e � è il parametrostimatodellatrasformazionedi Box e
Cox, medianteil metododellamassimaverosimiglianzaapplicato
ai dati simulatidellostimatore

�ù ú
.

NellaTabella1sonoriportati,peralcunecoppie(
ý ò � ), i valoridell’asim-

metriadi
�ù ú

,
û �ù ú ü � � , û �ù ú ü � , e

û �ù ú ü 
 .
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Tabella1. ARMA(1,1):effettodelletrasformazionisull’asimmetriadi
����

.� � ��� ����� ���� � ��� ��� � � ���� � ! " # ��� ����� � ���� � ! # ��� ����� � ���� � $ #
-0.8 -0.8 15.55 2.91 1.88 -0.19
-0.3 -0.8 11.22 0.56 1.91 0.03

0 -0.8 10.20 1.35 1.40 0.03
0.3 -0.8 7.98 0.67 1.69 0.002
0.8 -0.8 12.42 0.14 2.31 0.003

-0.8 -0.3 2.19 0.49 0.14 -0.08
-0.3 -0.3 6.36 3.40 0.92 0.03

0 -0.3 9.53 12.31 1.22 0.03
0.3 -0.3 3.59 -0.25 0.35 0.02
0.8 -0.3 3.28 0.42 0.56 -0.02

-0.8 0 2.99 0.28 0.39 -0.02
-0.3 0 7.10 1.49 0.63 -0.04

0 0 7.68 4.89 1.11 0.05
0.3 0 18.66 31.00 1.03 0.07
0.8 0 2.49 0.57 0.33 -0.03

-0.8 0.3 5.52 1.10 0.70 -0.03
-0.3 0.3 8.05 5.44 0.54 0.01

0 0.3 22.82 13.12 1.89 0.03
0.3 0.3 5.61 1.62 0.96 0.004
0.8 0.3 3.72 -0.63 0.23 -0.01

-0.8 0.8 19.28 0.95 2.68 0.02
-0.3 0.8 8.33 0.31 1.63 0.002

0 0.8 16.84 0.31 2.40 0.01
0.3 0.8 26.62 2.35 2.07 -0.002
0.8 0.8 12.24 13.79 1.34 0.06
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L’analisidellatabellamettein luce,innanzitutto,la presenzadi valori
dell’asimmetriabensuperioria quelli teorici (paragrafo2). Ciò si giu-
stifica ricordandoche,ancheperprocessiammissibili,è positiva la pro-
babilità di ottenererealizzazionifinite per le quali le stimedei parametri
sononon invertibili o prossimealla noninvertibilità (Corduas,1996): in
tal caso,la distribuzionesimulatadi %&�' presentadei valori estremiche,
evidentemente,incidonosull’asimmetria.

Le colonnerelative alle trasformazionieffettuatecon ( calcolatoe (
teorico,rispettivamente,evidenzianola forte riduzionechesi ottieneper
quantoconcernel’asimmetriadi %&�' . In generale,non emerge unamag-
giore efficaciadi una trasformazionerispettoall’altra, anchese in pre-
senzadi valori particolarmenteelevati dell’asimmetriala trasformazione
effettuatacon ( teoricorisultapiù potente.

In ogni caso,̀echiarochela riduzionedell’asimmetriaottenutacon (
è minorerispettoal risultatocui si pervieneapplicandoai dati la trasfor-
mazionedi Box eCox. Essa,in effetti, costituisceunasortadi standarddi
riferimento,rispettoallaqualevalutarel’efficaciadi trasformazionialter-
nativeche,al contrariodellatrasformazionedi Box eCox,nonrichiedono
la stima del parametro) . Nel nostrocaso,in particolare,noti i valori
teorici di * e + , risultanoto(paragrafo4) ancheil valoredi ( , chequindi
nondeveesserestimatoapartiredai dati.

NelleFigure6 e7 sonoriportati,rispettivamente,gli istogrammipere-
quati delledistribuzioni empirichedi %&�' e ,�%&�' - . , al variaredei valori dei
parametri * e + . In tutti i casi emerge, in modo molto netto, che la
trasformazioneindividuataagiscefortementesull’asimmetriadi %& ' , de-
terminandocos̀ı un decisomiglioramentoin termini di approssimazione
alla Normalità.

A tal propositosi noti che,anchequandole simulazionisonoottenute
a partire da processiper i quali l’asimmetriateoricadi %& ' è massima,
la trasformazioneattuatacon (0/2143 5 si rivela efficace in termini di
riduzionedell’asimmetria(Tabella2). Neconseguechela trasformazione
individuata(paragrafo4), anchesehaun comportamentononmonotono
rispettoall’asimmetria,determinain ogni casouna migliore approssi-
mazionealla v.c. Normale(Figura8).

Datali risultaticonseguecheèpossibileutilizzarelo stimatoretrasfor-
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mato 6478�9 : ; perricorrereallav.cNormalein fasedi inferenzasullametrica
AR. In particolare,comediscuteremonel paragrafosuccessivo, occorre
determinarevaloremedioe varianzadello stimatoretrasformato6 78 9 : ; , al
finedi utilizzarei percentilidellav.c. Normalestandardizzata.

Figura 6. Istogrammiperequatidi 78�9 al variaredi < e = .
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Figura 7. Istogrammiperequatidi >�?@�A B C al variaredi D e E .
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Tabella2. Effettodelletrasformazionisull’asimmetriadi FG�H ,
per valori estremidi I e J .I J K�L M�N�OPFG�H Q K�L M�N�R OSFG�H Q T U K�L M�N�R OPFG�H Q T V U K�L M�N R OPFG�H Q W U

-0.99 0.3 3.08 0.46 0.53 -0.10
0.99 0.3 2.74 0.64 0.53 -0.10
0.3 -0.99 4.60 0.79 1.12 0.01
0.3 0.99 4.94 0.67 1.24 0.01

Figura 8. Istogrammiperequatidi FG�H (sinistra) e R�FG�H U T (destra),
al variaredi I e J .
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6. Valori medieapprossimazionenormalizzante

In termini operativi, per poterapprossimarela distribuzionedi X�YZ�[ \ ]
con quelladella v.c. Normalestandardizzata, è necessarioindividuare
valormedioevarianzadellostimatoretrasformatodi

Z [
. Infatti:X YZ [ \ ]_^ `acbed fgd X YZ [ \ ]4h i j�k�l d X YZ [ \ ] h h

epertanto Z [mon X YZ [ \ ]qp fgd X YZ [ \ ] hr jsk�l d X YZ [ \ ] h ^ `acbed t i u h v
Valor medioe varianzaapprossimatidello stimatoretrasformatopos-

sonoessereottenutimedianteil metododelta(Barndorff-Nielsen,1989,
pp. 187-191),cheperunav.c. w con fxd w h nzy , porge:f X { d w h \}| { d y h�~ u� j�k�l d w h {�� � d y h i����� X { d w h \0| X { � d y h \ [ j�k�l d w h v

In particolare,per lo stimatoreX�YZ�[ \ ] ciò implica (nel casola distanza
siarispettoal modello“vero”):fgd X YZ [ \ ] h | X � l d � h \ ]4� ux~ X � � d � l d � h h \ [ � l d � [ h ��ijsk�l d X YZ [ \ ] h | � � l d � [ h � X � l d � h \ ] � ��X � l d � h \ � [ v

In tal modo,notala matrice� (paragrafo2), èpossibileottenerevalor
medioe varianzadello stimatoretrasformatodella metricaAR cheillu-
striamoperi seguentimodelli specifici:� AR(1)fxd X YZ [ \ ] h nc� u p�� [��� ]q� ug~}� � � � u p�� [���q� [ � u p�� [��� [�� ij�k�l d X YZ [ \ ] h n � � u p�� [� � [ � � u p�� [� � ] � � � � u p�� [� �x� � v

78



� MA(1)

Le espressionisonoanaloghea quelleottenuteper il casoAR(1), sosti-
tuendo� al postodi � .� AR(2)

�g� ��� �¡ ¢ £ ¤�¥c¦g§q¨�§ � ¡¡©«ª £x¬�­x®}¯ ° © ¦g§q¨�§ � ¡¡©«ªq± ¡ §© ¡³² � ­ ¨ � ¡¡ ¤ ¡ ® � ¡ ´ � ­g® � ¡ ¤ ¡ µ�¶ ·
¸�¹�º�� ��� �¡ ¢ £ ¤�¥0» £ ¼ ´© ¡½² � ­ ¨ � ¡¡ ¤ ¡ ® � ¡ ´ � ­x® � ¡ ¤ ¡ µ ¯ ¦ ­ ¨ � ¡¡© ªx± ¡ £¾¯ ° © ¦g§ � ­ ¨ � ¡¡ ¤© ªq± ¡P¿� ARMA(1,1)

�g� ��� �¡ ¢ £ ¤�¥ ¬ §© ¦ ­ ¨ ���­ ¨ � ¡ ª ¡ ¶ £�ÀÁ Â ­x® §© ¡�ÃÅÄ ° © Ä §© ¦ ­ ¨ ���­ ¨ � ¡ ª ¡ Æ�Æ ¡�Ç ÈÉ ·
¸�¹�º�� ��� �¡ ¢ £ ¤�¥ » £ ¼ ´© ¡ÊÃÅÄ ­© ¦ ­ ¨ ���­ ¨ � ¡ ª ¡ Æ ¡ £ Ä ° ©ÌË §© ¦ ­ ¨ ���­ ¨ � ¡ ª ¡ ÍsÆ ¡ ·

avendoposto Ã ¥ � ­ ¨ ��� ¤ ¡� ­ ¨ � ¡ ¤ Î ¯ § � ­ ¨ ��� ¤ ¡­ ¨ � ¡ ¨ � ­ ¨ � ¡ ¤ ± ¿
In generale,poich́esia

�g� ��� �¡ ¢ £ ¤
che
¸�¹�º�� ��� �¡ ¢ £ ¤

sonofunzionedi Ï º�� Ð ¤ ,
chenonsemprèefacilmentederivabilesulpianoanalitico,si rendeoppor-
tunoil ricorsoadunalgoritmodi calcolodi Ï º�� Ð ¤ , recentementeproposto
in generaleperi modelli ARIMA (Corduas,2000).
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7. Il modelloAirline

Unadelleutilizzazionipiù operativedellametricaAR èquelladi indi-
viduarela miglioreproceduradi destagionalizzazioneperciascunmodel-
lo. Infatti, unaprocedurapuò essereritenutaidoneaa destagionalizzare
unaseriestoricasoltantosenon è significativa la distanzatra il modello
stimatoapartiredallaserieosservatae il modelloteorico Ñ�Ò peril quale
ènotochela proceduràeadeguata(Piccolo,1999).

A tal proposito,va ricordatoche spesso(Findley e Monsell, 1995;
Maravall e Gomez,1994), per ragioni di semplicit̀a ed interpretabilit̀a,
nonch́edi elevatafrequenzanelleapplicazionireali, il modellostagionale
di riferimento per le proceduredi destagionalizzazionèe il cosiddetto
modello Airline (Box e Jenkins,1970): Ó�Ô Õ ARIMA(0,1,1)(0,1,1)Ö ,
ovvero,esplicitamente:×¾× Ö ÓSÔSØÚÙ ÛqÜ�Ý4Þàß Ù ÛqÜ�á�Þ Ö ß â�Ô
che è completamentecaratterizzatodai dueparametriMA ( Ý�ã á ), oltre
chedallavarianzaä�å del processoâ Ô .

Per il ruolo svolto nella praticadella destagionalizzazione,ci sem-
brautile individuareancheperil modelloAirline unatrasformazioneche
riducal’asimmetriadellostimatoredellametricaAR.

A tal proposito,si noti che la complessit̀a degli sviluppi necessari
adottenerela matrice æ e quindi l’espressionedell’asimmetriadi çè å in-
duconoa proporreunasoluzionedi naturacomputazionale.In partico-
lare,si può ricorrereadun algoritmoperil calcolodi é ê�Ù æxë ß , ì�ØeÛ�ã í�ã î ,
(Corduas,2000).

In questolavoro, invece,abbiamoindividuato empiricamente,me-
diantesimulazioni,il valoredell’asimmetriae del coefficientedi varia-
zionedi çè å perun modelloparticolare(presceltotra quelli più diffusi), e
il corrispondenteï .

A tal fine si consideriun modelloAirline con Ý�Øcð�ñ ò e áóØcð�ñ ô .
Abbiamogeneratoda tale modello5000seriedi 120 osservazionie per
ciascunadi essaabbiamoottenutole stimedi massimaverosimiglianza
dei dueparametri.Infine, abbiamocalcolatola distanza

è å tra ogni mo-
dellostimatoedil modellovero.
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La distribuzioneempiricadello stimatore õö�÷ presentaun coefficiente
di asimmetriaparia2.536euncoefficientedi variazioneparia1.116.Ne
consegueche: õø¾ùÚúxûýüþ�ÿ ��������� ùÚúqû
	�� � ��
��� ú � ú4ú � ù�� � 	 ��	��

In tal caso,il valore ottenutoè molto vicino alla stima di � che si
ottienemedianteil ricorsoalla trasformazionedi Box e Cox: õ� ù�� � 	�	 .
Difatti, la distribuzionedello stimatoretrasformato� õö ÷ � � approssimaab-
bastanzabenequelladi unav.c. Normale(Figura9), riducendoil valo-
re dell’asimmetriadelladistribuzionetrasformataa 0.036. Si noti, inol-
tre, chela trasformazioneottenuta(in pratica,la radicequarta)coincide
conla più forte trasformazioneteoricaindividuataper i modelli AR(2) e
ARMA(1,1), comeèemersonel paragrafo4.

Figura 9. ModelloAirline: istogrammiperequatidi õö�÷ e ��õö�÷ � � .
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8. Considerazionifinali

Sulla basedei risultati ottenuti è possibiledelineareuna procedura
operativa checonsentadi condurreun’inferenzadi tipo asintoticosulla
metricaAR.

Infatti, per alcunespecificazionimodellisticheè stataindividuatala
trasformazioneda applicarealla distanza��� al fine di poterlaapprossi-
maread unav.c. Normalestandardizzata.In particolareè emersoche,
peri modelliesaminati,la trasformazionecheriducel’asimmetriaècom-
presatra la radicequartae la radice terza: quest’ultima( ���! #" $ ) è
richiestaperprocessi%'&�( AR(1), per %)&�( MA(1), per %)&�( AR(2) in
presenzadi radici unitarie,e per % & ( ARMA(1,1) conradici unitarieo
quandoil processòeWhiteNoise.

Inoltre, perciascunaspecificazionesonostatericavatele espressioni
di valor medioe varianzadello stimatoretrasformatodella metricaAR,
in mododapoterutilizzarei percentilidellav.c. Normalestandardizzata,
percostruireintervalli di confidenzao effettuaretestdelleipotesi.

In generale,poich́e la trasformazioneindividutaè basatasullacono-
scenzadell’asimmetriae del coefficiente di variazionedi *� � (entrambi
funzionedi + ,.- /10 ), emergela seguentestrategiaoperativa:

1. ottenere,analiticamenteo medianteunalgoritmodi calcolo,+ ,.- /32 0
( 41�5 #6 7�6 $ ), equindi il valoredi � , ipotizzandonotoil modello;

2. applicarela trasformazione89-:*� � 0 : *� �3;=< *� � > ? ;
3. ottenere,mediante+ ,�- /32 0 ( 4@�! #6 7�6 $ ), e il metododelta, valor

medioevarianzadellostimatoretrasformato< *� � > ? ;
4. utilizzare lo stimatoretrasformatostandardizzato���ACB D;FE - G.6  0

perfareinferenzasullametricaAR.
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