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Summary In this paperwe investigatethe large samplebehaiour of Indirectinference
estimatorfor ARFIMA (0, d,0) models,by a setof Monte Carlo expriments. Special
attentionis givento comparingthe performanceof the indirect estimatorachieved ap-

plying anoveridentifiedauxiliary modelwith theoneachiezedapplyingajust-identified
auxilary model. Moreover anindirect estimatorof the ARFIMA varianceis presented.
TheapproximateNhittle Maximum Lik elihoodis usedasbenchmarlestimator
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1. Introduzione

| modelliARMA adintegrazionefrazionaria(ARFIMA), propostida
Grangere Joyeux (1980) e Hosking (1981), hannoriscossoun grande
interessanggli ultimi anni; Baillie (1996)cita ben138lavori riguardanti
i modelli ARFIMA, di cui 20 si concentranaugli aspettiprobabilisticie
82 suproblemistatisticiedeconometrici.

Tragli agomentidi maggioreinteressevi € senzadubbiolaricercadi
procedure di stima efficienti e computazionalmentepraticabili
(Brockwell e Davis 1991,Beran1995). La stimadi MassimaVerosimi-
glianzarisultainfatti molto onerosaa causalell’inversionedellamatrice



di covarianzadi ordineT (dove T indicala lunghezzalellaseriestorica)
presentenell’espressionePerqguestomotivo alcunidei metodidi stima
piu utilizzati sonostati sviluppati nel dominio delle frequenze:si veda
trai lavori piu noti 'approssimazionelellafunzionedi Verosimiglianza
di Whittle, lo stimatore,denominatoGPH, ottenutotramite regressione
spettralgpropostadaGeweke e PorterHudak(1983)oppureil contrilbuto
di Janaceck1982)e di Fox e Taqqu(1986).

Lo stimatoreGPH, pur essend@omputazionalmenteon onerosog
inefficientee forniscestimeperil soloparametrali integrazioned. Per
unarassgnasullo stimatoreGPH si vedaad esempicAgiakloglouet al.
(1992).

Il problemadella massimizzazionéella Verosimiglianzeae statoes-
senzialmenteisolto daSowell (1992)mediantda propostadi un metodo
peril calcolodellafunzionedi autocorrelaziondel processcARFIMA e
quindi dellamatricedi covarianza.Lo stimatorepropostoda Sowell, in-
dicatoanchecomeMassimaVerosimiglianzeEsatta pur essendasinto-
ticamenteefficienterestacomputazionalmenteneroso Forseperquesto
motivo non sonostati presentatrisultati per seriedi numerosia elevata.
Un’analisideggli aspetticomputazionaliegatia questgprocedureali stima
e statacondottadaDoornike Ooms(2001).

Il problemadella stima & stato affrontato anchemedianteapprocci
bayesian(si veda,peresempioKoopetal. 1997)oppurederivandosti-
matoridetti di Minimum Distancecome,ad esempioguelli basatisulla
distanzatra la funzionedi autocorrelazioneampionariae quelladella
popolaziongTieslauetal. 1996).

Alla lucedi quantobrevementallustrato,la stimavia simulazionesd
in particolareil metododell’'Inferenzalndiretta(Gouriérouxetal. 1993,
GallantandTauchernl996)appareattraentgerla possibilidi penenire
astimeevitandol’in versionedellamatricedi covarianzadi ordineT nella
Verosimiglianza:si vedaCorduas(1997), Martin e Wilkins (1999}. In
tali lavori vienemostratocomegli stimatoridi Inferenzandirettaabbiano
un comportamentanolto simile a quellodegli stimatori“classici” come
guellodi MassimaVerosimiglianzasecondd’approssimazioneli Whit-

1Galbraithe Zinde-Walsh(2001)presentanaisultati teorici sullaconsistenza sulla
distribuzioneasintoticadegli stimatoridi inferenzaindiretta.



tle. Tali risultati sonostatiottenutiattravzersoesperimentMonte Carlosu
seriedi 100,200e 500dati.

Scopodel presentdavoro e verificareil comportamentger seriedi
lunghezzalevatadellestimedi Inferenzandiretta. In particolaresi vuole
verificaresela sovraidentificazioneel modelloausiliarioapportimiglio-
ramentisostanzialin terminidi efficienzae se,e in chemisura,talecon-
tributovari al crescerelelnumerodi osserazioni. Il lavoro € organizzato
comesgyue: nel second@aragraforengondrevementeaichiamatii mo-
delli ARFIMA, nel terzo paragrafoe illustratal’essenzadel metododi
Inferenzalndiretta. L'esperimentdvionte Carlo e le conclusionisonoil-
lustratenei paragrafiquattroe cinquerispettvamente.

2.1l modelloARFIMA

Un process®ARFIMA (p, d, ¢) gaussian@ indicatocome:
#(B)(1 — B)?Y; = (B)e; € ~ N(0,0%) (1)

dove d eil parametrai integrazionefrazionaria,¢(B) = 1 — ¢ B... —
¢p,B? e§(B) = 146, B....+0,B sonogli usualipolinominell’'operatore
ritardoB di ordinep e, rispettvamenteconradiciesternel cerchiouni-
tario e privi di fattori comuni. |l processaisultastazionarice invertibile
per—0.5 < d < 0.5; inoltre, per0 < d < 0.5 essoe caratterizzatala
effetti di lungamemoria.

La funzionedi log-Verosimiglianze datada

T 1 1
logL(d,¢,0,0) = —5509(%) - 5509 | 2| —53"2_1}’

dovey = (yi,...yr)" €il vettoredelle osserazionie X & la matricedi
covarianzadi ordineT". L'ipotesidi stazionariedimplica chela matricedi
covarianzaassumada formaXx = [y(i — j)] peri,j = 1,2,...T dovey(k)
indical’autocovarianzaaritardo k. Savell (1992),estendendo risultati
di Hosking(1981)edassumenddunicitadelleradicidel polinomio AR,
pervienead un algoritmo di calcolo della funzionedi autocorrelazione
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basatosulla valutazionericursiva di funzioni ipergeometriche.Peruna
discussionesulle implicazioni computazionalidi tali algoritmosi veda
Doornike Ooms(2001).

L'approssimaziona&i Whittle della funzionedi log-Verosimiglianza
(Beran1995)pud esserendicatacon

In(wj)
f(wj7 a)

1 Z 1
logL(y, o) ~3 > log f(wj, @) — 3 > (2)
j=1 j=1

dovea = (d, ¢,0,02) &il vettoredei parametri [, (w;) indicail periodo-
gramma:

1 Z .
T | ;yteiﬂp(—wa‘t) ?

e f(w;) indicala funzionedi densi spettrale(non normalizzatai un
processARFIMA espressda:

I (wy) =

24 | O(e™™) 2

| pem*) 2

valutataalle frequenzedi Fourierw; = 27721 perj = 1,2,...,7. Sempre
sottol'ipotesi di stazionaried e invertibilitae possibiledimostrarg Hosk-
ing, 1981)cheil processd; ~ ARFIM A(p,d,q) ammettela rappre-
sentazion@R infinita

0.2
Flwg) = o |1 = exp(—iwj)

> mYig=e (3)
k=0
dovery, = lem, = F(%%—Ld); pertali coeficienti vale perk — o la
segyuenteapprossimazione
1
~ ki
Y ET)

Inoltre, perl'ipotesi di stazionariei il process@ammetteanchea rappre-
sentazion@A infinita:

Y, = i Y€k (4)
k=0
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dove g = 1 ey, = %; si ha ancheche perk — oo vale
I'approssimazione
1
~ —kd_l.
Perulteriori approfondimentsui modelli ARFIMA si vedanoBrock-
well e Davis (1991),Beran(1995),Baillie (1996).

3. L’inf erenzalndiretta

Lo stimatoredi Inferenzalndiretta, propostoda Gourieroux et al.
(1993)e Gallante Tauchen(1996), pud esseresommariamenteescritto
comesgue. Siay: = f(yi—1, %1, &, ), dove z; sonovariabili esogene,
a € A il vettoredei parametrie; variabili casualierrori a distribuzione
nota, y; variabili endogenee y;_; eventualiendogeneitardate. Tale
espressioneappresentan modellodi interessda cui stimae difficoltosa
o0 computazionalmentenpraticabile cherisulta, tuttavia, simulabile,ov-
veroe possibileottenerevalori di y; condizionatamentavaloridi z;, €; €
«. Siainoltrey; = g(y:—1, 2+, 5,7), dove 8 € B eunvettoredi parametri
e n termini di errore,un modello(dettoausiliario) i cui parametrisiano
facilmentestimabili. La stimadel modelloausiliario sudati osserati y;,
chesi supponaeneratdalmodellodi interessegonduceastimes incon-
sistenti,comepurerisultanoinconsistentle stimedi 8 ottenutestimando
il modelloausiliariosuvalori simulatig; («) dalmodellodi interesseon-
dizionatamenta,, ¢ e «. Indicandocon () tali stime,see possibile
affermareche 3 e 3(a) nonsonotroppodistantitra loro in basead una
metricaprefissataallorai valori di « chehannoprodottoi valori simulati
J:(«) sonodelle"buone”stimedei parametridi interesse.

Lo stimatoredi Inferenzalndiretta per «« propostoda Gouriérouxet
al. (1993)assumd’espressione:

& = argming[B — B(e)/' ' [B — B(c)] (5)

dove (), e unamatricedefinitapositiva.



Gallant e Tauchen(1996) hannopropostouna versionemodificata
della (??), notaanchecomeMetodo Efficiente dei Momenti (EMM nel
seyuito), espressda:

- oL | . A 0L . . A
& = argming o [i(e); 8] 7' 52 [G0); 3 (6)
dove ), € unamatricedefinitapositivae g—g (7:(c); B) &lafunzionescore

delmodelloausiliariocalcolatasuivalorisimulatig(6) in 3. Gli stimatori
(??) e(??) associatconla sceltaottimaleperle matrici€2; e {2, hannoa
stessafficienzaasintotica.

La varianzadello stimatorepud essereridotta utilizzandola media
di ~ stime del modelloausiliario su realizzazionisimulateindipendenti
generatalal modellodi interesses = %Z?;l Bj.

Gourierouxetal. (1993)hannodimostratoche,in assenzali variabili
esogenela riduzionedella varianzapuo esserettenutastimandoil mo-
dello ausiliariosuunasolaseriedi dati simulatidi lunghezzah « T'. Un
analogorisultatosi trova perlo stimatorepropostoda Gallante Tauchen
(1996).Inoltre, in generalenoné necessaricgheil numerodei parametri
delmodelloausiliariosiapari a quellodei parametridel modellodi inte-
resse(casodi esattadentificazione).Nel casoin cuii parametrig siano
in numerosuperioreai parametrix si parleadi sovraidentificazionaella
procedurali stima.

Perunadiscussionasugliaspetticomputazionaldel calcolodegli sti-
matori(??) e (??) si vedanocad esempidPastorelloet al. (1994),Bianchi
e Cleur(1996),Calzolarietal. (1998,2001a,2001b).

4. Lo studioMonte Carlo

Il comportamentaleggli stimatoridi Inferenzalndiretta per modelli
ARFIMA ¢ statoinvestigatoda Corduas(1997) e da Martin e Wilkins
(1999). Tali autori sviluppanol’esperimentoMonte Carlo per seriedi
lunghezzal =200 (Corduas)e T=100 e 500 (Martin e Wilkins) e utiliz-
zanocome modello ausiliario rispettvamenteun modello AR(p) il cui
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ordine € determinatomedianteil criterio di Akaike, e modelli AR(1) e
AR(4). Lo stimatoredi Inferenzalndirettaviene confrontatoconlo sti-
matoreGPH e conla MassimaVerosimiglianzadefinitain accordocon
Whittle e secondda proceduradi Sowell, richiamatein precedenzaln
entrambii lavori si verificachelo stimatoredi Inferenzalndirettaper il
parametral haun comportamentaragonabile quello degli stimatori
di MassimaVerosimiglianzaTuttavia, dairisultati presentatdaMartin e
Wilkins, emegeun comportamentavolte contraddittoriodell’Inferenza
Indirettaper T=100all'aumentaredell’ordine di sovraidentificazionalel
modello ausiliaric®. In questilavori, per altro, non vengonopresentati
risultati sullastimadellavarianzas? delmodelloARFIMA.

Gli scopidell’esperimentdvionte Carlo presentaton questolavoro
sono: verificareil comportament@sintoticodell'Inferenzalndirettaan-
chein relazioneallastimadellavarianzagontrollaresela sovraidentifica-
zione apportimiglioramentisostanzialin termini di efficienza;valutare
see in chemisuratale contributo vari al cresceredel numerodi osser
vazioni.

L’esperimentoMonte Carlo € statocondottosu modello ARFIMA
(0,d,0) cond > 0. Comemodelli ausiliari sonostati utilizzati i modelli
AR(1) e AR(4), sguendoMartin e Wilkins, e il modello AR(8) come
ulterioreverificasullasovraidentificazionel valori sceltiperi parametri
di interessesonostatid = 0.1,0.2,0.3,0.4 e 0 = 0.8; sonostatecon-
sideratelunghezzecampionariepari a T=100, 1000, 10000. Peril caso
di esattadentificazioneg statoutilizzatolo stimatore(??), mentreperil
casodi sovraidentificazionee statopreferitolo stimatore(??) che pre-
sentain questocasoalcunivantaggicomputazionaliLe stimesonostate
condotteutilizzandoseriesimulatedi lunghezzapari alla seriedei dati
storici (h = 1) o diecivolte pit lunghe(h = 10). Il comportamentdello
stimatoredi Inferenzandirettae statoconfrontataconquellodi Massima
Verosimiglianzasecondd/hittle.

2Gli autoripresentanaisultati per T=500peril solomodelloausiliaricAR(1)
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4.1 Sceltadel metododi simulazionedel modellodi interesse

Da quantodescrittoprecedentement@ppareevidenteche la scelta
delmetodadi simulazionedelmodellodi interessassumeilevanzacom-
putazionalenel momentoin cui si intendeprocederea verifiche asin-
totichesullo stimatoredi Inferenzalndiretta.

Nel casodei modelli ARFIMA sonostati propostiin letteraturanu-
merosestratgie perla simulazionedei dati. Un’ampiarassgnae stata
recentementpropostadaBardetetal. (2002).

Martin e Wilkins (1999) dedicanomolto attenzioneal problemae
verificanoil comportamentalello stimatoredi Inferenzalndiretta an-
chesullabasedella stratgyia di simulazionedei dati utilizzata. Essi,in
particolare jmpieganol’algoritmo di Cholesl e la rappresentazion&R
infinita (??) troncataa [=1000ritardi, verificandocheentrambde strate-
gie portanoarisultaticonfrontabili.La strategjiadi Cholesk presentaina
complessicomputazional€i ordineO(7®), il chelarendeimpraticabile
perunaverificaasintotica.D’altra parte,la rappresentazion&R infinita
(??) presental problemadella sceltadel numerodi ritardi e della de-
terminazionedei valori iniziali di numerosia pari al troncamentascelto,
noncte degli effetti che cid determinasui risultati ottenuti. Martin e
Wilkins, comedetto, utilizzano! = 1000 ritardi, ma affermanodi aver
ottenutorisultati soddisbcentianchecon! = 500 o = 100 ritardi.

Una stratgjia alternatva per la generazionali dati da un modello
ARFIMA e basatasullarappresentazion®A infinita (??). Tale strate-
gia presental vantaggiodi non richiederela generazioneli valori ini-
ziali perla serie,masolo perle variabili casualierrori e di esserecom-
putazionalment@agevole. Perquantoconcernela sceltadel numerodi
ritardi, Breandet al. (2002)verificanoil comportamentalella strateia
perrappresentaziortroncatea /=50, 100 e 1000ritardi, trovandobuoni
risultati rispettoal problemadellastimadi d mediantda MassimaVero-
simiglianzasecondd/hittle.

Si e quindi ritenutoopportunoadottarela strategyia MA perla simu-
lazione dei dati del modello ausiliario, ponendoa confrontoi risultati
ottenutiutilizzandoritardi parial = 30 el = 500. Perunaulteriore
verificaper T=100,gli stimatoridi Inferenzalndirettasonostatiottenuti



anchemediantd’uso dell’algoritmodi Durbin e Levinsor? (Brockwell e
Davis, 1991).

Infine si osservichel'uso dellaformulazioneMA troncatanon e es-
entedaproblemi: nell’espression€??) si notainfatti cheadenominatore
appareespression€(d) chepervaloridi d prossimiallo zeroprocurain-
stabilita nellagenerazionelelle seriee quindi nellaprocedurali calcolo
dell'Inferenzalndiretta.

4.21 risultati dell’esperimentaMonte Carlo

Le tabelleseguenti,dove vengonoriportatele mediee, tra parentesi
quadregli errori standardvionte Carlo, evidenzianoi principali risultati
ottenutidall’esperimentali simulazioné.

Comesi ossera dalla Tabellal, siaperla MassimaVerosimiglianza
seconddWhittle, sia per I'Inferenzalndiretta, le tre stratgie di simula-
zione portanoa risultati sostanzialmentequialentiin termini di media
ed errorestandardoer entrambii parametridi interessel e o2. Quindi,
la stratggia MA con30ritardi pud esseraitiimenteimpiegatanell’esperi-
mentoMonte Carlo.

Si puo inoltre osserare chele stime mediante’Inferenzalndiretta, nel
casodi esattadentificazioneper entrambii parametridi interessesono
simili aquelleottenutemediantda MassimaVerosimiglianza.
Perquantoriguardale stimedi Inferenzalndiretta,nel casodi sovraiden-
tificazione si osseracheperil modelloAR(4) le stimedeiparametrpre-
sentanainamediaMonte Carlovicinaa quelladel casodi esattadentifi-
cazione.Si nota, tuttavia, un comportamenteontraddittorioper quando
riguardagli errori standardvionte Carlo. Impiegandoil modelloAR(8)
le stimedi d continuanoad esseresoddisficentimentrele stime di o2
peggioranonettamentesia in termini di mediache di errore standard.
Quest'ultimorisultato apparedi un certo interessepoiche in letteratura

3Tale algoritmo presentauna complessi dell'ordine di O(T2), il che lo rende
preferibileall’algoritmo di Cholesly, masemprdnadattoperunaverificaasintotica.

4Gli algoritmidi calcoloperl'Inferenzalndirettasonostatisviluppatiin Fortran77,
le stimedi MassimaVerosimiglianzasonostateottenutemediantal pacchettdCML di
Gauss.



nonsonostatipresentatiisultati sullastimadi o2.
Tabellal. ModelloARFIMA(O,d,0)

d o? d o? d o? d o?
Gen. 0.1 0.8 0.2 0.8 0.3 0.8 0.4 0.8
Whittle
DL 0.0679 0.7817 | 0.1711 0.7900| 0.2696 0.7979| 0.3568 0.8064
[.0977) [1144] [.0972) [.1161] [.0941] [.1186] [.0853] [.1222]
MA(30) 0.0761 0.7963 | 0.1904 0.7985| 0.3057 0.8066 | 0.3906 0.8140
[.0934] [1127) [.0935] [1135] [.0907] [.1151] [.0736] [1175]
MA(500) | 0.0731 0.7844 | 0.1841 0.7875| 0.2956 0.7933| 0.3832 0.8032
[.0978] [1121] [.0984] [.1129] [.0963] [.1147] [.0793] [.1180]
Ind.Inf. - aux: AR(1),h=10
DL 0.0965 0.7912| 0.1953 0.7915| 0.2922 0.7906 | 0.3807 0.7869
[.0918] [1154] [.0809] [.1182] [.0757] [0.1216] [.0693] [.1256]
MA(30) 0.0908 0.7915| 0.1923 0.7922| 0.2921 0.7926 | 0.3778 0.7904
[.0904] [1172) [.0794] [.1185] [.0753] [.1201] [.0692] [.1236]
Ma(500) | 0.0906 0.7920 | 0.1936 0.7932| 0.2920 0.7923| 0.3730 0.7859
[.0971] [.1198] [.0828] [.1215] [.0777] [.1234] [.0692] [.1236]
EMM - aux: AR(4),h=10
MA(30) 0.1044 0.7016 | 0.1929 0.7037 | 0.2841 0.7013| 0.3722 0.7012
[.0719] [.1235] [.0809] [.1204] [.0871] [.1233] [.0887] [.1232]
EMM - aux: AR(8),h=10
MA(30) 0.1071 0.6058 | 0.1947 0.6060 | 0.2853 0.6052 | 0.3734 0.6074
[.0809] [1318] [.0936] [.1292] [.0990] [.1329] [.0973] [.1320]
T=100 Replicazioni=1000

E’ opportunoporrein evidenzache,mentrenel casodi esattadenti-
ficazionela procedurai calcoloha sempreraggiuntola corvergenzain
manieraottimale, questonon si € sempreverificatonel casosovraiden-
tificazione. Infatti, nella (??) la funzione scorecalcolatasu dati simu-
lati, condizionatamentai valori veri dei parametric, deve essereari
a zero. Allaumentaredell’ordine di sovraidentificazionda funzioneo-
biettivo sembrajnvece assumer@naformapiattaneidintorni del valore
verodeiparametrip comunqueaunaformatale percuila procedurdaende
aprodurrestimemigliori perd a scapitodi o2. Questacircostanza: con-
fermatadal fatto chein letteraturda sovraidentificazione semprestata
ritenutaefficaceperla stimadi d. Perverificaresei risultati descritti

10




precedentementdipendanadallalunghezzadella seriee statocondotto
unanalogoesercizioMonte Carloper T=1000,descrittonellaTabella2.

Tabella2. ModelloARFIMA(0O,d,0

d a? d a? d a? d a?
Gen. 0.1 0.8 0.2 0.8 0.3 0.8 0.4 0.8
Whittle

MA(30) | 0.1022 0.7980 | 0.2120 0.7999 | 0.3057 0.8063 | 0.4366 0.8078
[.0255] [.0351] [.0259] [.0352] [.0264] [.0355] [.0264] [.0358]

Ind.Inf. - aux: AR(1),h=10

MA(30) | 0.1011 0.7979| 0.2010 0.7980 | 0.3009 0.7980 | 0.4006 0.7978
[.0262] [.0383] [.0237] [.0394] [.0242] [.0399] [.0262] [.0403]

Ind.Inf. - aux: AR(4),h=10

MA(30) | 0.0989 0.7991 | 0.2014 0.7879| 0.3004 0.7881| 0.3992 0.7874
[.0272) [.0370] [.0242) [.0382] [.0251] [.0374] [.0258] [.0382]

Ind.Inf. - aux: AR(8),h=10

MA(30) | 0.1019 0.7752 | 0.2011 0.7748 | 0.2998 0.7749 | 0.3990 0.7749
[.0260] [.0387] [.0252] [.0382] [.0259] [.0390] [.0266] [.0391]

T=1000 Replicazioni=1000

Dairisultatiriportati, gli erroristandargresentanta riduzioneattesa
allaumentaredella lunghezzadella serierispettoagli analoghiesercizi
dellaTabellal. Perquantoriguardala sovraidentificazionej confronti
tragli erroristandargsembran@videnziarecheil modelloAR(4) fornisce
risultati migliori rispettoa quelli delmodelloAR(8) pervaloridid > 0.2
epero? associat@tutti i valori di d.

Anche in questocasobisognaossenrare che la funzione obiettivo,
all'aumentaredell’'ordine di sovraidentificazioneha assuntounaforma
tale per cui la proceduradi calcoloper lo stimatore(??) haincontrato
alcunedifficolta nel raggiungimentodella corvergenza. Pertantosi e
ritenutoopportungprocedereadunaulterioreverificaper T=10000,i cui
risultati sonoriportati nellaTabella3.

Siosserachegli stimatoridi Inferenzandirettapresentan@ompor
tamentiequivalentiperi tre modelli ausiliari utilizzati e vengonosostan-
zialmenterisolte le contraddizionisull’efficienzaal cresceralellasovra-
identificazione Occorrenotarechegli errori standardnferenzandiretta
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edi EMM si mantengondalistantidaquelli dellastimadi Massimavero-
simiglianza.evidenziandda possibiliadi un utile impiego di tecnichedi
riduzionedellavarianza.

Tabella3. Modello Arfima(0,d,0)

d a? d a? d a? d a?
Gen. 0.1 0.8 0.2 0.8 0.3 0.8 0.4 0.8
Whittle

MA(30) | 0.0999 0.7989 | 0.2094 0.8001 | 0.3217 0.8031 | 0.4341 0.8082
[.0081] [.0114] [.0077] [0113] [.0079] [0114] [.0086] [.0117]

Ind.Inf. - aux: AR(1),H=1

MA(30) | 0.0997 0.7994 | 0.1998 0.7995| 0.3000 0.7995| 0.4000 0.7995
[.0118] [.0160] [.0106] [.0163] [.0106] [.0166] [.0133] [.0167)

Ind.Inf. - aux: AR(4),h=1

MA(30) | 0.1001 0.7976 | 0.2000 0.7976| 0.3004 0.7971| 0.3998 0.7978
[0112] [.0161] [.0106] [.0160] [.0108] [.0160] [.0109] [.0160]

Ind.Inf. - aux: AR(8),h=1

MA(30) | 0.1001 0.7960 | 0.2000 0.7960| 0.2999 0.7960 | 0.3997 0.7956
1.0108] [0159] 1.0105) [.0159] 1.0106] [.0160] [.0108] [.0160]

T=10000 Replicazioni=1000

5. Conclusioni

In questolavoro e statapresentataina verifica del comportamento
asintoticodelle stime di Inferenzalndiretta per modelli ARFIMA. Gli
esperimentMonte Carlo effettuati hannoevidenziatoche, perampiezze
campionaridimitate, la stimaottenutacon il metododell'Inferenzaln-
diretta presentaisultati paragonabilia quelle della MassimaVerosimi-
glianzasecondd/Nhittle. Al'aumentaredellalunghezzadellaserie,tut-
tavia, si notachel’Inferenzalndirettapresentarrori standarcdabbastanza
lontanidaquelli MassimaVerosimiglianzasiaperil parametral cheper
o2

E’ ancheemersoche 'uso di modelli ausiliari con un numerodi
parametrisuperiorea quello del modello di interessenon porta neces-
sariamented un miglioramentodelle stime, specieper lunghezzedella
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serielimitate. Tale situazionesi risolve essenzialmentper seriedi lun-
ghezzasuperioreai 1000dati. Si € osseratauna certadifficolta com-
putazionaleper le stimedi EM M a causadella forma della funzione
obiettivo.

Da quantoespostasi individuanointeressantiinee di ricercafuture.
Dovra esserennanzituttoinvestigatosei risultati ottenutivengonocon-
fermati nel casodi modelli ARFIMA (p, d, ¢) conordini AR e MA non
nulli, e procedereal calcolodella matricedi covarianzadegli stimatori
di Inferenzalndirettaper un ulteriore confrontocon la Massimaverosi-
miglianzae pervalutarel’'opportunita del ricorsoa tecnichedi riduzione
dellavarianza.
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