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Summary|n this papemwe discussshe asymmetryof the Autoregressie metricestima-
tor. Indeed,our aim s to find a symmetrizingtransformatiorin orderto usea Normal
randomvariableapproximation.This factwould make easiertheinferentialprocedures
onthe Autoregressive metric,whichwould resultoperatvely morefeasible.Theoretical
resultswith respecto severalmodelsarefoundandsimulationevidencesareillustrated,
too. Also, with respecto the issueof seasonaadjustmensomeresultsarediscussed.
Finally, anoperatve proceduras highlightedto transformandto make inferenceonthe
Autoregressive metric.
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1. Introduzione

In questiultimi decennila continuae veloceevoluzionedella real-
ta nella quale viviamo ha fatto si che che fosse semprepiu avvertita
I'esigenzadi disporredi strumenticapacidi discriminaretra dinamiche
differenti. In particolare,nella letteraturae nella praticastatistica,e e-
mersada necessi di poterclassificarde seriestoricheosserate,perap-
plicare la stessametodologiaa gruppi di serie,per individuarela serie
rappresentata e i comportamentanomali,pervalutarel’adeguatezzali
proceduredi destagionalizzazionecc. (Piccolo,1989; Maharaj,1996;
Corduas Piccolo,1999).
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Evidentementeper persguire tali obiettvi & necessarigenenirea
misuredi distanzatra seriestoricheche consentonali discriminaretra
essearendendoneguindi, possibilela classificaziongCorduas1992). A
taleriguardo,la metricaAutoregressva (AR) propostadaPiccolo(1984)
godedi numeroseroprietiteoriche oltre adessereomputazionalmente
agevole e di coerentanterpretazionen termini previsivi (Piccolo,1989;
1990).

Nell'ambito dell’analisi delle propriet statistichedella metricaAR,
in questolavoro swlgiamo uno studio sull’asimmetriadel suo stima-
tore. Da un puntodi vista operatvo, l'utilizzo di unadistanzarichiede
la conoscenzalella distribuzionedel suostimatore al fine, ad esempio,
di costruireintervalli di confidenzeo di effettuaretestdelle ipotesi. In
particolare,in presenzali distribuzioni asimmetrichgcomeappareev-
identenel casodello stimatoredella metricaAR, che assumenecessa-
riamentevalori non negativi) risultaimportantestudiarela possibilit di
individuareunatrasformazioneheriducatale asimmetria.E’ noto, in-
fatti, chel’asimmetriadi unadistribuzionegiocaun ruolo importantein
termini di inadeguatezzalell’approssimazion@aormale(Hinkley, 1975;
Johnson1978;Hall, 1992; Sutton,1993; Pacee Salan, 1996). Risulta
quindi necessaristudiare siadaun puntodi vistateoricocheattraverso
simulazioni,il comportamentaell’asimmetriadello stimatoredellame-
trica AR, sottodiversespecificazionmodellistiche g individuarele cor-
rispondentitrasformazioni‘'simmetrizzanti”. In tal modo,si delineauna
proceduraperatva, tramitela qualee possibileapprossimaréa distribu-
zione dello stimatorecon la variabile casualeg(v.c.) Normale,rendendo
quindi piu agevole I'inferenzasullametricaAR.

L’articolo € organizzataccomesegue. Nel paragrafd sonorichiamati
i principali risultati relatvi alla distribuzioneasintoticadello stimatore
della metrica AR, pervenendo,poi, alla formulazionedell’asimmetria
sotto diversespecificazionimodellistiche. Un approccioalla riduzione
dellaasimmetriadelladistribuzionedi formequadraticheillustrato,quin-
di, nel paragrafd3. Sullabasedi tali risultati, nel paragrafo4 vieneindi-
viduataunatrasformazioneheriducel’asimmetriadello stimatoredella
metricaAR, perdiversimodelli. L'efficaciadi taletrasformazionedun
confrontocon la trasformazioneli Box e Cox (1964),in termini di ap-
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prossimazionella Normalita, sonodiscussinel paragrafo5, mediante
uno studiodi simulazioni. Nel paragrafo6 la distribuzionedello stima-
toredellametricaAR, previa trasformazioneyieneapprossimatallav.c.
Normalestandardizzatall modello Airline e i risultati ad essorelatwvi
sonoinveceoggettodel paragrafo/. L'individuazionedi unaprocedura
operatva per condurreun’inferenzadi tipo asintoticosulla metricaAR,
noncle alcuneconsiderazioniinali concludonal lavoro.

2. L’'asimmetriadella metricaAutoregressiva

Utilizzandola notazionestandardli Box e Jenking1970),indichiamo
con Z; ~ ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s un processostocasticodefinito
dalle relazioniricorsive nell'operatoreB (taleche B¥Z; = Z,_,Vk =
0,£1,...):

¢(B)®(B*)VIVPZ, = 9(B)O(B%)ay,
dovea; ~ WN(0,0?) &€unprocessaVhite Noise,e tuttele radici di
¢(B)®(B*)0(B)O(B°) = 0

sonoesternal cerchiounitario.
Essendal processanvertibile, esisteper Z, la formulazioneAutore-
gressvan(B)Z; = a;, dove

7(B) = ¢(B)®(B*)VVPo (B0 1 (B*) =1— iijf

e> | m; |< oo. Poicke, notii valoriiniziali e gli ordini del model-
lo, ogni processAARIMA invertibile € completamentearatterizzatala
{o% 7,5 =1,2,...}, sipervienead unametricaAutoregressvatra due
processiX; eY; considerandta segguentedistanzgPiccolo,1984;1990):

P(X,Yy) = (mx; — mv;)°

oC
i=1
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ConriferimentoallaclassedeiprocessARMA, sidimostra(Piccolo,
1989; Corduas,1996) che, sottoI'ipotesi nulla Hy: d*(X;,Y;) = 0, lo
stimatoredi massimaverosimiglianzad? hala seyuentedistribuzionea-
sintotica:

K
2 ~2Y NiXy,,
k=1

dove K < p + g, mentreAq, Aq, ..., Ag sonogli autovalori della ma-
trice(2 di varianzee covarianzedei coeficienti autorgressvi delmodello
ARMA e,generalmenteg, =1,Vk=1,2,..., K.

In presenzalellasolacomponentéR, 2 = V, dove V € la matrice
di varianzee covarianzedei parametridel modello.

In generalerisulta(Corduas,1992):

E(d?) = 2¢r(Q); Var(d?) = 8tr(0?);

Asym(d?) = [271r(Q2)] 732t (0%).

Si noti chenel casola metricaAR sia definitacomedistanzatra un
modellostimatoa partiredallaserieosseratae il modello“vero”, allora
d? ~ Z,le )\kxgk e le precedentespressiondiventano:

E(d?) = tr(Q); Var(d?) = 2tr(Q);

restainalteratal’espressionaell’asimmetria,essendayuestainvariante
perscala.

Sfruttandotali relazionie la conoscenzalella matriceV (o, piu in
generaledi 1) e possibileottenerel’espressionedell’asimmetriadello
stimatored? sotto diversi modelli che, ora, specifichiamonei casi piu
semplici.

o Z, ~ AR(L); Z; ~ MA(1)

In entrambii casi,unasemplicealgebramostrache:

Asym/(d?) = 2v/2 = 2.828.
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In tgl caso,del resto, lo stimatoredella metricaAR si distribuisce
come:d? ~ A\ x?, percui

Asym(d?) = Asym(x?) = V8 = 2V/2;

cio e confermatadal fattoche:

Asym()\xz) = Asym(xﬁ) = +/8/9,Yg > 0.
e Z,~AR(2)

oy 2(1+3B3g)
Asym(dQ) = (1 +/6124R) /—1 +/6124R7

dove abbiamopostoSar = ¢1/(1 — ¢2) = p(1), essendp(1) indicala
funzionedi autocorrelazionglobaleal lag 1. A

In particolareguandd p(1) |= 1, 'asimmetriadi d? raggiungel suo
massimoparia2v/2. Poicte | p(1) |= 1 & ¢ + ¢, = 1, l'asimmetria
risultamassiman presenzali unaradicesul cerchiounitario. Quando,
invece,¢; = 0, 'asimmetriarisultaminima: Asym(d?) = 2.

L’andamentadell’asimmetriadello stimatored? nello spazioparame-
trico ammissibileper ¢, e ¢, eillustratonellaFigural.

o Z, ~ ARMA(L,1)

5 2(4 — 3Barma)
A d?) =
sym( ) (2 — Barma)V2 — Barma’
avendoposto
N1 _ p2
BarmA = i (1¢_)$0)20 ), Barma € [0,1].

In tal caso,lasimmetriaé massimaed & pari a Asym(d?) = 2v/2
quandoBarara = 0, cioese(1l — ¢?)(1 — 6?) = 0. Quindi,analogamente
alcasodell’AR(1), in presenzadli radicisul cerchiounitario,l’asimmetria
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dello stimatored? & massimaEssajnvece,& minima, edin tal casovale
2,seBarma = 1, cioése¢ = 6. quando.cioe, gli operatoriAR e MA

si “cancellano”ed il processa White Noise. In quest'ultimocaso,del

resto,g agevoledimostrareche); = \; = 1, percui: d ~ x2+x? = x2,

e Asym(x3) = 2. NellaFigura2 eillustratol’andamentalell’asimmetria
di ¢ al variaredei parametrip e 6.
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Figura 1. AR(2): asimmetriadi d2 al variare di P1 € ¢ps.
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3. La riduzionedell’asimmetria

Al fine di individuare una trasformazioneche riduca I'asimmetria
dello stimatored? dellametricaAR, € utile ricordarecheessopuo essere

espresseomeformaquadratica:
@ = 2/,

dovety = (20)7"/%(#, — #,), owverod? = @', ¢ = Q~V3(7, — )
nel casola metricasia definita comedistanzarispettoal vero modello

(Corduas;1996).
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Neconsguechee possibilesfruttarealcunirisultatirelativi alle trasfor
mazioninormalizzantdelleforme quadratichéMathaie Provost,1992).

Infatti, dataunaforma quadratical), Jensere Solomon(1972)in-
dividuanounatrasformazionsormalizzanteZ = (Q/E(Q))", determi-
nandoh in mododaridurrel'ordine del momentoterzocentraledi Z. In
tal modo, riducendol’asimmetriadi Z, si ottienelo stessceffetto anche
perla formaquadratica).

In particolarejl procedimentsuggeritoconduceallatrasformazione
T(Q) = Q" dove

2,1

h=1—- —=
32

dove, nel casodello stimatored?, abbiamandicatocon:

t, = tr(Q) =E(d?);
ty = tr(Q?) = Var(d?)/2;
Asym(d?) (Var(d?))*”

ty = tr(Q°) = 2

Pertantosi ottieneche:

A 72
h=1- Asyml@) )

3CV (d?)

essend@'V (+) il coeficientedi variazioné.
In tal modo,la distribuzionedello stimatoretrasformato(d?)” risulta

menoasimmetricadi quelladi d2, edin guantotale si avvicina maggior
mentealla distribuzioneNormale.

1E’ agevole constatarehesi pervieneallo stessaisultato(1), anchesesi considera
il casodelladistanzaraduemodelli stimati.
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4. Alcuni casidi trasformazioni

Sulla basedel risultato ottenutomediantela (1), € possibiledeter
minarela trasformazioné: perdiversespecificazionmodellistiche.

Ricordandole espressiondi valor medio, varianzaed asimmetria
dello stimatored? (paragrafo2), si pervienecod ai seguentivalori per
h:

o Z, ~ AR(L); Z, ~ MA(L)

Talerisultato e perfettament&oerentecon la constatazionehe, nel
casoAR(1), d? ~ A;x?. Infatti, perlav.c Xﬁ la trasformazionanorma-
lizzanteusualmentgiu accreditate la radicecubicah = 1/3 (trasfor
mazionedi Wilson e Helferty).

e 7, ~AR(2)
2 (0ar — 1) ]
h=1-Z-|1+ 22—~
3 [ T Gar 12
dove abbiamoposto

(1= ¢9)?

(SAR = T% = p(l)_2
Ne consg@ueched g € [1,00), €
1 1
~<h< o
4~ — 3%

in tal casoquindi, la trasformazioneheriducel’asimmetriadi d2 & com-
presatra la radicequartae la radicecubica. Nella Figura 3 ¢ illustrato
'andamentadi » al variaredei parametrip; e ¢, all'internodellaregione
ammissibile.
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Asym(d?) = 2v2,
Bar==E1 — 4§ CV(d?) =2,
h=1/3.

Emenge, quindi, chein presenzali asimmetriaminima (Asym = 2)
e richiestala trasformazionepit debole(h = 1/3). Tuttavia, lo stesso
risultato si ottieneanchein corrispondenzalell’asimmetriamassimaa
causadelladiversavelocita di decrescitadi asimmetriae coeficiente di
variazionein funzionedi 84r (Figura5). Cio determinaun andamento
nonmonotonadi 4 in funzionedell’asimmetriapercuila trasformazione
piu forte (h = 1/4) érichiestaquandoAsym ~ 2.59.

e ARMA(L,1)
20arma(404RMA — 3)

h=1-2
3 (1— 20anma)?

dove abbiamoposto

1 — ¢6)? _
OARMA = § _( PO )_ ) ~ Barara-

L’andamentadi 4 in funzionedei parametridel modello ¢ illustrato
nella Figura4. In particolare,risulta: h(¢,0) = h(—¢, —6), cioe la
trasformazion@& simmetricarispettoalla bisettricedegli assinello spazio
parametricqg, ).

Anchein tal casorisulta

1
<h< -
— _37

N

inoltre,essend@ s rar4 € [0, 1], siha:

Barma=0 =< CV(d?
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5. Un esempicsu dati simulati

In questoparagrafomostriamo,mediantel'impiego di dati simulati,
I'effetto della trasformaziongprecedentementieadividuatasullo stima-
tored? nel casodi unprocessdZ; ~ ARMA(1,1).

Lo studioe statocondottocomesegue.

1. Si eindividuataunagriglia di valori peri parametridel modello
ARMA(1,1) eperogniprefissat{¢, #) sisonosimulate1000coppie
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(X4, Y3) di seriestoriche ciascunali n = 120 osserazioni.

2. Sie procedutoquindi,astimarei modelliARMA(1,1) apartireda
ciascunalelle 2000seriesimulate ,ottenendde rispettive stimedi
massimaverosimiglianzadei parametri.

3. Perogni coppia(X;, ;) si e calcolatala metricaAR, chenel caso
delmodelloARMA(1,1) risultaessere:

_ (¢w — 995)2 (¢ — 0 )2 (¢w - 096)(915 — 0 )
d2(Xt7Y;:)— 16 + i—@g -2 1_0wzy L2

In tal modo, per ogni (¢, ), si sonoottenute1000 realizzazioni
dello stimatored?.

4. Si e stimatoh a partire dai valori realizzati per I'asimmetriaed
il coeficiente di variazionedi d?. Tale valore k. € statoquindi
utilizzato perottenerda trasformazionéd?)".

5. Sieeffettuato,infine,unconfronto,in terminidi riduzionedell'asim-
metria,tra (d2)", (d?)" e (d?)*, dove h, €il valoreempirico(cal-
colatosullabasedelle simulazioni),h €l valoreteorico(calcolato
sullabasedelleformuledel paragrafqrecedentapotizzandonoto
il modello)e A eil parametrastimatodellatrasformazioneli Box e
Cox, mediantel metododellamassimaverosimiglianzaapplicato
ai dati simulatidello stimatored?.

NellaTabellal sonoriportati, peralcunecoppie(¢, 8), i valoridell'asim-
metriadi d2, (d?)%, (d*)", e (d?)*.
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Tabellal. ARMA(1,1):effettodelletrasformazionsull’asimmetriadi .

H ¢ ‘ 7 ‘ Asym(d?) ‘ Asym[(d2)t] | Asym][(d2)" ‘ Asym][(d2)» H
-0.8 | -0.8 15.55 291 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
03| O 18.66 31.00 1.03 0.07
08| O 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| 03 22.82 13.12 1.89 0.03
0.3]| 0.3 5.61 1.62 0.96 0.004
08| 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,innanzituttoJa presenzali valori
dell’'asimmetriaben superioria quelli teorici (paragrafo2). Cio si giu-
stificaricordandoche,ancheper processammissibili,& positiva la pro-
babilita di ottenererealizzazionffinite perle qualile stimedei parametri
sonononinvertibili o prossimealla noninvertibilita (Corduas,1996): in
tal caso,la distribuzionesimulatadi d? presentalei valori estremiche,
evidentementeincidonosull’asimmetria.

Le colonnerelative alle trasformazionieffettuatecon / calcolatoe i
teorico,rispettvamentegvidenzianola forte riduzionechesi ottieneper
guantoconcernd’asimmetriadi d?. In generalenon emege unamag-
giore efficaciadi unatrasformazioneaispettoall’altra, anchesein pre-
senzadi valori particolarmenteslevati dell’asimmetriala trasformazione
effettuatacon i teoricorisultapiu potente.

In ognicaso.e chiarochela riduzionedell’asimmetrisottenutaconh
e minorerispettoal risultatocui si pervieneapplicandacai dati la trasfor
mazionedi Box e Cox. Essajn effetti, costituiscaunasortadi standardi
riferimento,rispettoalla qualevalutarel’efficaciadi trasformazionalter
nativeche,al contrariodellatrasformazioneli Box e Cox, nonrichiedono
la stimadel parametroA. Nel nostrocaso,in particolare,noti i valori
teoricidi ¢ e#, risultanoto (paragrafod) ancheil valoredi /, chequindi
nondeve esserestimatoa partiredai dati.

Nelle Figure6 e 7 sonoriportati, rispettvamentegli istogrammipere-
quati delle distribuzioni empirichedi d2 e [d2]", al variaredei valori dei
parametri¢ e 6. In tutti i casiemege, in modo molto netto, che la
trasformazionendividuataagiscefortementesull’asimmetriadi d?, de-
terminandocos un decisomiglioramentoin termini di approssimazione
allaNormalita.

A tal propositosi noti che,anchequandde simulazionisonoottenute
a partire da processiper i quali 'asimmetriateoricadi d? € massima,
la trasformazioneattuatacon & = 1/3 si rivela efficacein termini di
riduzionedell’asimmetrigTabella2). Ne consguechela trasformazione
individuata(paragrafo4), anchesehaun comportamentmon monotono
rispetto all’asimmetria, determinain ogni casouna migliore approssi-
mazioneallav.c. Normale(Figura8).

Datali risultaticonsguechee possibileutilizzarelo stimatorerasfor
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mato[c?]h perricorrereallav.c Normalein fasedi inferenzasullametrica
AR. In particolare,comediscuteremmel paragrafosuccessio, occorre
determinarezaloremedioe varianzadello stimatoretrasformatdd?]®, al
fine di utilizzarei percentilidellav.c. Normalestandardizzata.

g
— pi=-08, helr=-08 N — pli=-08, helo=-03
i
§)
ETT] 05 w 15 20 25 30 35 [T w [ Xy [ [ 12
a
— P03, trelo=-0.3 H — plil heo=0)

2 12 [ n [T} 02 [T} 10 " 18 22 3

Figura 6. Istogrammiperequatidi d? al variare di ¢ ed.
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Tabella2. Effettodelletrasformazionsull’asimmetriadi JQ,
pervalori estemidi ¢ ef.

[ o] 0] Asym(®) | Asym[(@®)"] | Asym[(d®)*] | Asym[(d®)*]

-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 d? (sinistra) e [d2]" (desta),

al variaredi ¢ ef.
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6. Valori medie approssimazion@ormalizzante

In termini operatvi, per poterapprossimarda distribuzionedi [d2)"
con quelladellav.c. Normalestandardizzata & necessariondividuare
valor medioe varianzadello stimatoretrasformatadi d?. Infatti:

[d2)" %5 N (E([d?)"), Var([d2]))
e pertanto

Ci2 h _ E dA2 h as
g = PP B o
Var([d??)
Valor medioe varianzaapprossimatdello stimatoretrasformatgos-
sonoesserettenutimediantel metododelta(Barndorf-Nielsen, 1989,

pp. 187-191)cheperunav.c. X conE(X) = u, porge:

Blg(X)] = g()+ 5 Var(X)g"(u),
Varlg(X)] =~ [ (u)Var(X).

In particolare perlo stimatore]d?]" cio implica (nel casola distanza
siarispettoal modello“vero”):

E([d?]h) =~ [tr(Q)){1 + [In(tr(Q))*tr(Q)},
Var([d2") ~ 2tr(Q){[tr(Q))In[tr(Q)]}>.

In tal modo,notala matricef2 (paragrafd@), € possibileottenerevalor
medioe varianzadello stimatoretrasformatodella metricaAR cheillu-
striamoperi seguentimodelli specifici:

o AR(1)

s = (55) [ (5] (599
e = (S N
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e MA(1)

Le espressionsonoanaloghea quelle ottenuteperil casoAR(1), sosti-
tuendod al postodi ¢.

« AR@)
E( ") (2 _n2¢3>" {1 . [m (2 —n2¢3>r % (1= 85)* + $1 (1 + 6)°] } :
ver(i@) = 2 10— v e o) [ ()] i (2]
e ARMA(L,1)

B(@]") = {% (11:?3)2}h {1 + 24
Var (") = 4:: A [% (%)1 3 [ln (% (%)2)]2,

avendoposto

_ (1—¢0)" [2(1 — ¢0) 2
A‘(1—92)3[ =6 _(1_¢)]'

In generalepoichesialE([d2]*) cheV ar ([d?]") sonofunzionedi ¢r(€2),
chenonsempree facilmentederivabilesul pianoanalitico,si rendeoppor
tunoil ricorsoadunalgoritmodi calcolodi ¢r(£2), recentementproposto
in generalgeri modelliARIMA (Corduas2000).
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7. 1l modelloAirline

Unadelleutilizzazionipiu operatve dellametricaAR e quelladi indi-
viduarela migliore procedurali destagionalizzaziongerciascunmodel-
lo. Infatti, unaprocedurgoud essergitenutaidoneaa destagionalizzare
unaseriestoricasoltantosenon e significatvala distanzatrail modello
stimatoa partiredallaserieosseratae il modelloteoricoM, peril quale
e notochela procedura adeyuata(Piccolo,1999).

A tal proposito,va ricordatoche spessqFindley e Monsell, 1995;
Maravall e Gomez,1994), per ragioni di semplicit ed interpretabilif,
nonctle di elevatafrequenzanelleapplicazionireali, il modellostagionale
di riferimento per le proceduredi destagionalizzazione il cosiddetto
modello Airline (Box e Jenkins,1970): Z; ~ ARIMA(0,1,1)(0,1,1),
ovvero,esplicitamente:

VV,Z, = (1 — 6B)(1 — ©B%)a,

che & completamentearatterizzatalai due parametriMA (6, ©), oltre
chedallavarianzas? del processa,.

Peril ruolo swlto nella praticadella destagionalizzazionesi sem-
brautile individuareancheperil modelloAirline unatrasformazionehe
riducal’asimmetriadello stimatoredellametricaAR.

A tal proposito,si noti che la complessi degli sviluppi necessari
ad ottenerda matrice2 e quindi 'espressionalell’asimmetriadi d? in-
duconoa proporreunasoluzionedi naturacomputazionaleIn partico-
lare, si pud ricorreread un algoritmoperil calcolodi tr(2¢), ¢ = 1,2, 3,
(Corduas2000).

In questolavoro, invece, abbiamoindividuato empiricamenteme-
diantesimulazioni,il valore dell'asimmetriae del coeficientedi varia-
zionedi d? perun modelloparticolare(presceltara quelli piu diffusi), e
il corrispondenté.

A tal fine si consideriun modello Airline conf = 0.5 e © = 0.4.
Abbiamogeneratadatale modello5000seriedi 120 osserazionie per
ciascunadi essaabbiamoottenutole stime di massimaverosimiglianza
dei dueparametri.Infine, abbiamocalcolatola distanzad? tra ogni mo-
dello stimatoedil modellovero.
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La distribuzioneempiricadello stimatored? presentaun coeficiente
di asimmetrigparia2.536e un coeficientedi variazioneparial.116.Ne
consgueche:

. Asym _ . 2.337

h=1 —=1- ——— =0.242.
30V 3%1.116

In tal caso,il valore ottenutoe molto vicino alla stimadi A che si
ottienemediantel ricorsoalla trasformazioneli Box e Cox: A =0.22.
Difatti, la distribuzionedello stimatoretrasformato(d2)" approssimaab-
bastanz@enequelladi unav.c. Normale(Figura9), riducendoil valo-
re dell’asimmetriadella distribuzionetrasformataa 0.036. Si noti, inol-
tre, chela trasformazionettenuta(in pratica,la radicequarta)coincide
conla piu forte trasformazioneeoricaindividuataperi modelliAR(2) e
ARMA(1,1), comee emersmel paragrafod.

-0.05 000 005 010 015 020 025 030 0.3

-02 -00 02 0 0§ 08 10

Figura 9. ModelloAirline: istogrammiperequatidi d2 e[d?]".
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8. Considerazionfinali

Sulla basedei risultati ottenuti e possibiledelineareuna procedura
operatva che consentadi condurreun’inferenzadi tipo asintoticosulla
metricaAR.

Infatti, per alcunespecificazionimodellistichee stataindividuatala
trasformazioneala applicarealla distanzad? al fine di poterlaapprossi
maread unav.c. Normalestandardizzataln particolaree emersoche,
peri modelliesaminatila trasformazioneheriducel’asimmetriaé com-
presatra la radice quartae la radiceterza: quest'ultima(h = 1/3) e
richiestaper processiz; ~ AR(1), perZ; ~ MA(1), perZ; ~ AR(2) in
presenzali radici unitarie,e per Z; ~ ARMA(1,1) conradici unitarieo
guandal processa@ White Noise.

Inoltre, per ciascunaspecificazionesonostatericavatele espressioni
di valor medioe varianzadello stimatoretrasformatodella metricaAR,
in mododapoterutilizzarei percentilidellav.c. Normalestandardizzata,
percostruireintenalli di confidenzap effettuaretestdelleipotesi.

In generalepoiche la trasformazionendividuta e basatesulla cono-
scenzadell’'asimmetriae del coeficiente di variazionedi d? (entrambi
funzionedi tr(€2)), emepgela sgguentestrategjia operatva:

1. ottenereanaliticament® medianteun algoritmodi calcolo,tr(§2¢)
(c=1,2,3), equindiil valoredi h, ipotizzandonotoil modello;

2. applicarea trasformaziond’(d2): d? — [d2]*;

3. ottenere mediantetr(Q2°) (¢ = 1,2,3), e il metododelta, valor
medioe varianzadello stimatoretrasformatdd?]?;

4. utilizzarelo stimatoretrasformatostandardizzataz =% N(0,1)
perfareinferenzasullametricaAR.
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