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Resumo: A estimagdo dos parametros é um processo importante em qualquer pro-
cesso de modelagdo, em particular nos modelos em espago de estados (MEE) com coe-
ficientes variaveis, em tempo discreto. Este trabalho pretende contribuir para a especi-
ficagdo de MEE univariados propondo estimadores que ndo dependem da distribuigao
dos erros (estimadores distribution-free) e comparando-os, via estudo de Monte Carlo,
com a estimagao pela maxima verosimilhanga.
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Abstract: The parameters estimation is an important step in any modeling process, in
particular, in the state space models at discrete time. This work intends to contribute
for the specification of univariate state space models, suggesting distribution-free es-
timators and comparing them to likelihood estimation by a Monte Carlo study.
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1 Introducao

A apresentacao do filtro de Kalman (FK) pelo engenheiro htingaro Rudolf E.
Kalman no seu artigo de 1960, [9], associado aos modelos em espago de estados,
até entao aplicados em problemas de controlo, originou uma répida aplicagao
destes a diversas areas. O filtro de Kalman tem como principal objectivo a
estimagao de varidveis nao-observéveis (estados), sendo estas componentes de
um sistema dindmico que admite uma representacao em estado de estados. Em
geral, uma representacao em espaco de estados, em tempo discreto, é caracteri-
zada pelas equagoes,

Y, = HB +e (1)
By py+ P (ﬁt_l - N) + €. (2)

A equagao de observagao (1) relaciona o vector Yy, um vector (nx 1) de variaveis
observaveis no instante ¢, com o vector 3, (m x 1), de variaveis nao-observaveis
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ou estados, através da matriz' H; de constantes conhecidas e um ruido branco?
e; com matriz de covariancias E [e;e}] = Ze. O vector de estados 3, é actuali-
zado pela equacdo de transicdo (2), onde p é um vector (m x 1) de médias® , ® é
uma matriz autoregressiva (m x m) e €; ¢ um ruido branco com matriz de cova-
ridncias F [e:e}] = Xe. Assume-se que 0s erros e; e £; sdo nao correlacionados,
isto é, F [ee),] = 0, para todo o t e s.

Seja By o estimador de B, com base na informagao disponivel até ao
instante t —1, Yy—1 = (Y1, Y2,...,Y¢ 1), e Py,_1 0 seu erro quadratico médio.
Assim, a previsao de Y; é dada por

Yt\t—l = Htﬁﬂt—l'

Mas, quando o vector Y; é conhecido no instante ¢, a inovagao 1, = Y; —
) ’ t
Y,;—1 € incorporada para actualizar a estimacao de 3, pela equagao

Byt = Byp—1 + Kimy

com erro quadratico médio igual a Py, = Py — KidH{Py;_; onde Ky =

Py, H; (HPy, 1 H} + Ee)_l ¢ conhecida pela matriz ganho de Kalman. No
instante ¢, obtemos a previsao para 3, pela equagao

Bipr=pn+P (ﬂtlt - N)

com erro quadratico médio igual a Py q); = tI>Pt|t<I>' + Xe.

O sucesso do filtro de Kalman ¢ devido ao facto de este ser um algoritmo
recursivo que permite obter, de uma forma simples, estimativas e predigdes 6p-
timas para o vector de estados. De facto, as equagoes do FK constituem um sis-
tema que permite, em cada instante, obter as projecgoes lineares, conseguindo-
se, desta forma, estimadores lineares com erro quadratico médio minimo.

Na pratica, a implementacao do filtro de Kalman depende da identificagao
dos parametros © = {u, @, e, Xe}. Se o vector © é conhecido o modelo fica
especificado, caso contrario, é necessaria a sua estimacgao, sendo que a abor-
dagem mais comum é a estimagao pela méxima verosimilhanga. Neste caso,
assume-se que os erros sao normalmente distribuidos e, em termos praticos, é
necessario um vector de valores iniciais ©g.

Sob a normalidade dos erros, o vector Y; condicionado a );_; tem dis-
tribui¢cao normal com valor médio e matriz de covaridncias obtidos pelo FK, isto

&Yy Veer = (Y1, Yo, .., Y1) ~ N(Yye—1, ), com ; = HiPy_ Hi+3e.

1Se H; = H para todo o t, o modelo diz-se de coeficientes constantes, caso contrario diz-se
de coeficientes variaveis.

2Neste contexto, considera-se que {e;}, e & uma sucessao de varidveis aleatérias de média
nula, com matriz de covariancias Xe, e nao correlacionadas, isto é, E(etel,) = 0, para ¢ # s.

3Nalgumas aplicagdes o vector de estados B, pode ndo ser estacionario em média, e neste
caso omite-se o vector das médias. No entanto, neste trabalho estamos interessados em mo-
delos com vector de estados estacionarios de 2% ordem.
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Assim, a log-verosimilhanca de (Y1,Ya2,...,Y,) éobtida a partir das inovagoes
e tem a forma

L (©:3,) = — 5 n2m) — 3 S (2,(0))) - 1 3 ni(©)9; (©)n,(®).

As estimativas de maxima verosimilhanga sdo obtidas maximizando numeri-
camente a log-verosimilhanca em ordem aos paradmetros desconhecidos recor-
rendo ao método dos scores de Fisher, [8], ou ao algoritmo EM, [5]).

Por um lado, em diversas situagoes praticas a normalidade dos erros nao é
a abordagem mais correcta, por exemplo, na estimagao da precipitacao média
em area (ver [2]) ou no célculo de provisdes actuariais (ver [3]). Por outro
lado, o processo de maximizagao da log-verosimilhanga pode nao convergir, ou a
representacao em espaco de estados pode ter problemas de identificagao. Assim,
a procura de métodos alternativos torna-se bastante pertinente e util.

Os modelos em espago de estado com erros da familia exponencial nao-
gaussianos foram largamente estudados desde o trabalho pioneiro de [13] ou,
mais tarde, no livro [12]. Surgiram posteriormente outros trabalhos no mesmo
ambito, por exemplo o trabalho [6], mas onde a estimacdo dos parametros
foi abordada superficialmente. A estimacdo de parametros em modelos nao-
gaussianos foi tratada de uma forma mais incisiva em trabalhos posteriores onde
o método da maxima verosimilhanca associado a andlise bayesiana prevalece.
Existe uma vasta bibliografia sobre a anélise bayesiana com recurso as técnicas
de Monte Carlo via cadeias de Markov para o tratamento de verosimilhancas
nédo trataveis de outra forma, por exemplo [11].

Estimadores para as varincias dos erros foram propostos em [1]. A autora
propods estimadores baseados no método dos momentos aplicado as varidncias
de transformacoes dos valores amostrais. Estes estimadores podem ser aplica-
dos em modelos uni e multivariados, bem como em modelos com coeficientes
constantes ou variaveis.

2 Estimacgao distribution-free dos pardmetros em MEE
univariados

Os estimadores que propomos neste trabalho incidem sobre um subconjunto
dos modelos (1)-(2) com especial interesse pratico. Consideremos o modelo em
espago de estados definido pelas equagoes

i = hfi+e (3)
p(B) (B — ) = & (4)
onde ®,(B) =1—-¢1B— ... —¢,B?, onde B é o usual operador atraso, isto

é, B(B; — 1) = Bi—1 — w, hy &€ uma constante ndo nula e onde admitimos as
seguintes condicoes:
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e Cl - ¢;, com i = 1,2,...,p sdo tais que as raizes do polinébmio xP —
$1zP~! — ... — ¢, estdo dentro do circulo unitario;
C2 - a0 na lacionad ianci = o?

. e; € € sdo nado correlacionados, com varidncias var(e; o’ e

var(gy) = 02;

e C3 - ¢; e g4 tém momentos de 4* ordem finitos, isto &, var(e?) =T, <0

e var(e?) = 7. < 0.

O modelo em espago de estado (3)-(4) é especificado pelo vector de parame-
tros desconhecidos © = {u, ¢, 02, (752}, onde ¢’ = [¢1, P2, ..., ¢p], e admite uma
representacao em espago de estados equivalente ao modelo (1)-(2), (ver [7]).

2.1 Estimadores propostos

A estimacao distribution-free apresentada nesta seccao é baseada no métodos dos
momentos aplicado a transformacdes do processo {h; 'Y;}. Este processo nio é
estacionario em variancia sendo, contudo, estacionéario em média. Assim, dada
a amostra (Y7,Ys,...,Y},) e as constantes conhecidas hy, ha, . .., by, 0 estimador
natural para a média u é

1 n
a==> 'Y 5
K " t Yt (5)
t=1
O teorema 2.1 estabelece uma condigao suficiente para a consisténcia de [i
verificando-se, trivialmente, que é centrado.

Teorema 2.1. Considere-se o modelo em espago de estados definido pelas
equagoes (3)-(4) onde se verificam as condigoes C1 e C2. Se existir ¢ > 0,
tal que |hi| > ¢ para todo o t € IN, entdo i € consistente para .

Demonstra¢ao. Uma vez que E(ji) = p basta provar que var(i) — 0 quando
n — +o0o. Com pura manipulacao algébrica, temos,

var(@) = 303 cov (i, Y))
t=1 s=1
1 n 3 n n
— |3 i)
t=1 t=1 s=1
2 N 0,2 n—1 ]{}
S DS (—J)pﬁ(k).
t=1 k=—(n—1)

Sob hipétese, || > ¢ para todo o t € IN, pelo que lim,_,cn 2> 1" | h;?=0.
Atendendo a estacionaridade devida a condi¢ao C1 temos que pg(k) — 0. Esta é
uma condicao suficiente para que lim,_, ; ZZ;%H) (1= [k[n™1) pg(k) < oo.
Assim, concluimos que var(fz) — 0, quando n — +o0. O
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A estimagao dos parametros autoregressivos ¢’ = [¢1, ¢2, . .., ¢,] ¢ baseada
na estrutura das covariancias do processo {h; v,
C2, para k > 1, temos

}tG]N. De facto, pela condigao

Yh-1y = cov (B + hi e, Bir + h;_lketJrk)
= (k). (6)
Por uma questao de simplificacdo da notacao, adoptamos (k) = vs(k) =
Vx (k), para k > 1. Atendendo a condicdo de estacionaridade C1 e a (6), para
k> p+ 1, temos
V(k) = p1y(k —1) + day(k —2) + ... + ¢py(k — p)
pelo que, para p+ 1 < k < /{, vem
Y(p+1) yp)  Alp—-1) - (1) 1
we+2) | A+ Al e A(2) 2
v(6) Y=1) (=2 -+ y(l—p) Pp
y0) = GO)e (7)

Em analogia com as equagoes de Yule-Walker, podemos obter um estimador
para ¢ resolvendo o sistema (7) em ordem aos parametros, com ¢ = p + 1.
Contudo, como veremos mais adiante, é possivel obter estimadores com melhores
propriedades considerando ¢ > p + 1 e aplicando a regressao linear miltipla.
Assim, obtemos o estimador para ¢ dado por

5= (G 060) @i ®)
com{>p+1le
1n7k
k) = > (0 'Yy = ) (hy 3 Yien — ) - (9)

t=1

Para provar a consisténcia de ¢ basta provar que o estimador da fungao de
autocovariancia 7 (k) definido por (9) é consistente para (k).

Teorema 2.2. Considere-se o modelo em espaco de estados definido pelas
equagoes (3)-(4) onde se verificam as condigoes C1, C2 e C3. Se existir ¢ > 0,
tal que |h| > ¢ para todo o t € IN, entdo 7(k) € consistente para y(k).

Demonstracao. Atendendo as relagoes

n—k n—k

S (i Ye-n) = Y (Yo — ) = (b 1Y, - )

t=1 t=1 t=1
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e ap6s alguma manipulacao algébrica, temos

n—k

+
(ht Y, u) (ht & Yitk E h ly, — (thYH_k ,u)

—(n — k) (- p)?

obtendo-se a igualdade quando n — +oo. Como |h¢| > ¢ para todo o ¢t € N,
pelo teorema 2.1, concluimos que i é consistente para p. Assim, basta provar
que 7*(k) é consistente para y(k), onde

t

1

n—k
s 1 _ _
7 (k) =~ D (h'Ye = p) (h Yeun — 1) -
t=1
E facil verificar que
1 n—k n—k e
7%( 1 B t+k
7( = 2B =) Brn — )+ Y (B — ) W

t=1 t=1

n—

k
6t €tk
— . 1
+ E (Bisk + E <y th] (10)

t=

—

A primeira parcela representa o estimador da fungao de autocovariancia, (k), de
um processo autoregressivo AR(p) que, sob as condigoes C1 e C3, é consistente
para (k) (ver [7], pp.192 e [4], pp. 321). As segunda e terceira parcelas tém
o0 mesmo comportamento assimptotico, pelo que basta analisar, por exemplo, a
segunda. Temos

n—k 2 2 n—k
1 Cit+k g O—B 1
var <n E (Be — n) ) -T2 § : h2

t=1 heti =1 t+k

Por hipotese, |ht| > ¢ para todo o t € IN, entdo var (n_l Z;’;lk (B — M)e’—”) —

hiirk
0, quando n — 4o00. Assim, concluimos que as segunda e terceira parcelas de
(10) convergem em probabilidade para zero. A quarta parcela tem média nula
e variancia igual a

1%, e oinh
I eek ) _odex~_ 1
ar <n ; hy th) n? ; h2h2

Como |h¢| > ¢, para todo o t € IN, temos que var (n‘l Z;:lk i% Zii) — 0, isto

é, a quarta parcela converge em probabilidade para zero. Assim, concluimos
que (k) é consistente para (k). O



Actas do XIV Congresso Anual da SPE 7

Deste teorema decorre, trivialmente, o seguinte corolario.

Corolario 2.1. Nas condigoes do teorema 2.2 o estimador (/;B dado por (8) é
consistente para ¢.

Na prética, a escolha de ¢ para (8) é uma questdo importante. Neste sentido
procedemos a um estudo preliminar de simulagao considerando o modelo (3)-(4)
com p = 1, erros gaussianos, hy = 1 para todo o t e média u = 0. Para cada
combinagao (¢,02,02) foram obtidas 2000 amostras de dimensdes 50, 100, 200
e 500, cujas estimativas de ¢, para os varios valores { = {1, /5, ..., se encontram
dentro do intervalo | — 1, 1[. Para comparar o desempenho dos estimadores, cal-
culdmos as rafzes quadradas dos erros quadraticos médios amostrais das 2000
estimativas de ¢ relativas a cada ¢;. A partir deste estudo de simulagéo conclui-
mos que a escolha de ¢ deve ser baseada na dimensao da amostra. Como regra
geral, sugerimos que os melhores resultados sao obtidos tomando ¢ = 45, £ = 80,
¢ =60 e £ =50 para n = 50, n = 100, n = 200 e n = 500, respectivamente.

Sob a condigao C1, temos

(0 = 1—1p1 — .. — ppp

pelo que a funcdo de autocovariancia, y(k), pode ser escrita como fungao de
¢ = (¢1,02,...,0p) e o2 na forma y(k) = o2 fr.(¢).

Se tomarmos k = 1,2,...,¢. temos l. equagoes a partir das quais pode-
mos construir um estlmador para o2, através da regressao linear sem termo

independente, .
7= (Xa0ad) (La@) )

A consisténcia do estimador o2 fica estabelecida a partir da consisténcia
do estimador daAfun(;éo de autocovariancia 7 e do estimador dos parametros
autoregressivos ¢, uma vez que é apenas funcao destes. Assim, a consisténcia
de 52 vem naturalmente como corolario do teorema 2.2, como segue.

Corolario 2.2. Nas condi¢oes do teorema 2.2 temos que 52 dado por (11) é
2

consistente para oZ.
Para analisar o ntimero de equagoes, /., procedemos a um estudo de simu-
lagao similar ao estudo realizado para ¢, para estimar ¢. Concluimos que, nos
cenarios simulados, os melhores resultados sdo obtidos quando £, = 1 para todas
as dimensoes das amostras.
Para estimar a variancia do erro da equagdo de observacio o2, podemos
recorrer a igualdade

l Z hlY; — ]:aé—i—ofiihﬁ.
t=1
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Assim, um estimador natural para o2 é

G2 = [En: (hy'Y, — —naﬁl (i >_1 (12)

t=1

Para analisar a consisténcia do estimador (12) vamos comegar por considerar
que i e 03 sdo conhecidos,

517 = [é (h'Y: — —naﬁ] (Zh >_1.

O teorema seguinte estabelece condigoes suficientes para a consisténcia de

G2

Teorema 2.3. Considere-se o modelo em espago de estados definido pelas
equagoes (3)-(4) onde as condigées C1, C2 e C3 sio verificadas. Se existirem
c1 >0 ecy >0 tais que ¢y < |hy| < co para todo ot € IN, entdo 5:2 € consistente

2
para .

Demonstragdo. Pela sua propria construgao o2

varidncia é igual a

()

¢ centrado para o2 e a sua

mas

var(o:?) = (Z ht2> {var [(B: — p)?] + var (Z ht2€?> +
th_let(ﬁt - N)] }

+4var

() (ol

t=1

thh}
t=1 t=1

Se atendermos a que, sob a condi¢ao C3, var [Z?zl(ﬂt — ,u)2] é constante, e que,
por hipétese, ¢; < |h¢| < ¢ concluimos que var(:2?) — 0, quando n — +oc. O

Como corolario deste teorema obtemos condigbes suficientes para a con-
sisténcia de 52 como segue.

Corolario 2.3. Sob as condicdes do teorema 2.3, se ji, ¢ e o2 sio substituidos

por estimadores consistentes, por exemplo (5), (8) e (12), entdo G2 € consistente

2
para o;.
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2.2 Estimadores propostos em Alpuim (1999)

Nesta secgao expomos os estimadores para as variancias dos erros propostos em
[1]. Por simplicidade, referimos apenas os estimadores para o modelo (3)-(4)
com p = 1. Estes estimadores sao consistentes e assumem que os restantes pa-
rametros sao conhecidos. Neste trabalho optamos por adoptar estes estimadores
associados aos estimadores para a média e para os pardmetros autoregressivos
propostos na secgao anterior. Assim, obtemos os estimadores

e o, =

(OA(R) ~ ¢ W(R)A(L) —

g

o D(k)A() —
7 T WkA) -

Sl

(OA(K)  ~, _ D(OA(K) — D(k)A(0)
7

onde
o 1 n—=k

D(k) = =g 2 (i Yerw = B) = 0 (Ve = )]
t=1

1— 2 ok
1—¢2
Os valores ¢ e k sdo arbitrarios. Contudo, a autora sugere { = 1 e k = 2.
Para mais detalhes e suas aplicagoes ver [2] e [3].

3 Estudo comparativo

A consisténcia dos estimadores propostos neste trabalho é uma propriedade
importante do ponto de vista estatistico mas que, em termos praticos, para
uma dada aplicacao torna-se menos interessante. Do ponto de vista pratico,
tem enorme relevancia comparar os métodos distribution-free propostos com o
método da maxima verosimilhanga avaliando a eficiéncia relativa, nao excluindo
uma possivel ponderacao quanto a exequibilidade de cada método.

Neste sentido, torna-se 1til o delineamento de um estudo de simulagao onde
se compare o desempenho de ambos os métodos de estimagao. O desempenho
sera aferido por duas vias distintas, mas cuja complementaridade é notoria.
Numa primeira abordagem, sao calculadas as raizes dos erros quadraticos mé-
dios amostrais (REQM) das estimativas dos parametros pelos varios métodos
de modo a permitir uma analise sobre a eficiéncia relativa. Numa segunda per-
spectiva, sao avaliadas as percentagens das amostras cujas estimativas, por cada
método, se encontram no espaco de parametros.

O estudo de simulagao via Monte Carlo tem por base modelos invariantes da
forma (3)-(4) com p =1, hy = 1 para todo o t, e onde o estado tem média nula.
Sdo escolhidas vérias combinagdes de parametros (¢,02,02) e cada amostra é
obtida a partir de um valor inicial com distribuigao 31 ~ N(0,02/(1 — ¢?)). Os
erros sao gaussianos com distribuicoes e; ~ N(0,02) e g, ~ N(0,02).

O estudo abrange amostras com dimensoes 50, 100, 200 e 500 para as quais
s@o estimados os pardmetros por trés métodos: MV (méaxima verosimilhanga),
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Tabela 1: Raizes quadradas dos erros quadraticos médios (REQM) dos esti-
madores da maxima verosimilhanga (MV) e pelos métodos distribution-free M1
e M2 para amostras de dimensao 50.).

REQM
Parametros //; o) :7\? :7\2
o2 g2 | MV M1 | MV M1| MV M1 M2 | MV M1 M2
¢ =,50
,05 10 ,095  ,095 | ,180 ,182 | ,035  ,032  ,032 | ,045 ,042 042
.10 ,50 ,204  ,204 | ,173 ,202 | ,160 ,186  ,168 | ,216  ,251  ,226
,10 1 ,298  ,208 | ,173 ,207 | ,312  ,394  ,342 | ,437  ,532 473
1 1 ,319  ,591 | ,234 ,191 | ,712  ,381  ,436 | ,821  ,398 459
2 5 ,654 1,261 | ,194 ,187 | 1,757 1,705 1,559 | 2,267 2,101 1,893
2 10 ,880 1,611 | ,181 ,177 | 2,625 3,697 3,147 | 3,673 4,618 3,995
¢ =,75
,05 10 ,164  ,165 | ,137 ,108 | ,030 ,030 ,023 | ,043 ,039 040
;10,50 ,376  ,383 | ,119 ,099 | ,097 ,151 111 | ,167 ,215 177
,10 1 ,537  ,567 | ,104 ,001 | ,208  ,317  ,237 | ,346  ,455  ,379
1 1 ,545  ,546 | ,163 ,141 | ,492  ,338  ,400 | ,620 ,375  ,473
2 5 1,242 1,285 | ,139 ,107 | 1,367 1,503 1,324 | 1,925 1,857 1,782
2 10 | 1,678 1,769 | ,121 ,099 | 2,113 3,022 2,311 | 3,357 4,203 3,565
$=,90
,05 10 ,391 391 | ,120 ,096 | ,026 ,028 ,027 | ,040 ,036 040
;10,50 ,866  ,869 | ,112 ,088 | ,083 ,123  ,092 | ,158 ,184 171
,10 1 1,221 1,222 | ,107 ,076 | ,152  ,260 ,168 | ,313  ,387  ,339
1 1 1,228 1,228 | ,145 ,128 | ,455 ,358  ,450 | ,570  ,421 543
2 5 2,862 2,859 | ,123 ,091 | 1,193 1,326 1,211 | 1,781 1,725 1,799
2 10 | 3,819 3,818 | ,111 ,080 | 1,690 2,661 1,809 | 3,146 3,615 3,243

M1 (constituido pelos estimadores aqui propostos (5), (8), (11) e (12)) e M2
(combinacao dos estimadores (5), (8) com os estimadores (13) propostos em
Alpuim (1999)).

Na tabela 1 encontram-se as raizes quadradas dos erros quadraticos médios
amostrais relativas a 1000 réplicas validas “de amostras de dimensdo 50, isto &,

1000

REQM(6:) = | oo > (- 6,)

i=1

Por uma questao de espaco optamos por apresentar apenas os resultados
obtidos para amostras de dimensao 50, uma vez que ha um especial interesse
em comparar o desempenho dos estimadores em amostras de menor dimensao.

Os resultados obtidos relativamente & estimagao do valor médio p pela méa-
xima verosimilhanca e pelo estimador distribution-free sao muito semelhantes.
De facto, embora nao estejamos com amostras aleatorias simples de inovagoes,
uma vez que var(Yy,_1) = Pyy_1+0¢, os modelos estabelecidos sao invariantes e
com estado estacionério pelo que, apos algumas iteragoes, faz sentido considerar
que o filtro de Kalman se encontra em regime estacionério (P — P, quando
t — +00).

4Note-se que, neste contexto, interpretamos que REQM(6;) = REQM(6;|© € Q(®)).
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Tabela 2: Percentagens de estimativas dos parametros (¢, 02, 02) que se encon-
tram dentro do espago de parametros para amostras de dimensao 50, 100, 200
e 500.

%
Parametros n = 50 n = 100 n = 200 n = 500
¢ o2 o2 | MV M1 M2| MV M1 M2| MV Ml M2| MV Ml M2

c
,60  ,05 ,10 27 89 79 56 96 93 69 98 96 86 99 98
,10  ,50 29 91 78 55 98 94 61 97 95 74 96 95

, 10 1 30 90 76 44 98 91 56 97 93 65 94 91
1 1 19 86 76 37 93 90 71 96 96 89 98 98
2 5 26 89 79 50 97 94 70 97 96 85 98 98
2 10 32 90 78 47 98 93 63 97 94 78 97 95

,75  ,05 ,10 54 96 87 81 100 98 96 100 100 100 100 100
,10  ,50 49 94 79 71 99 93 81 98 96 96 99 99

, 10 1 46 92 71 58 99 85 67 97 89 82 95 93
1 1 45 96 88 85 100 98 99 100 100 100 100 100
2 5 53 96 85 82 100 97 93 100 99 99 100 100
2 10 51 94 79 72 99 92 83 99 95 95 99 98

,90  ,05  ,10 74 98 90 94 100 98 100 100 100 100 100 100
,10  ,50 64 91 76 79 99 88 92 97 96 100 98 100

, 10 1 50 86 64 68 96 80 78 90 84 91 90 92
1 1 71 99 92 98 100 98 100 100 100 100 100 100
2 5 70 96 87 92 99 98 99 100 100 100 100 100
2 10 61 91 76 84 99 91 93 97 95 99 98 100

Contrariamente ao que seria de esperar, o estimador distribution-free para
¢ evidenciou um melhor desempenho em diversos cenéarios que o estimador da
maxima verosimilhanca. E de salientar que existe um padrao comum no desem-
penho do método M1 para todas as dimensoes das amostras. Como o estimador
distribution-free é baseado na estrutura de covariancias de {h; 'Y;}ew apre-
senta melhores resultados quanto mais proximo de 1 for ¢. Este comportamento
também se verifica na estimagdo pela maxima verosimilhanca, embora de uma
forma menos acentuada. Esta caracteristica mais vincada no método M1 nao
constitui uma desvantagem, uma vez que, se um conjunto de dados nao apre-
sentar uma correlagao temporal significativa, os modelos em espaco de estados
poderao nao constituir a melhor opgao.

O estudo de simulagao nao permitiu concluir que um dos métodos analisados
produz melhores resultados do que os restantes no que diz respeito a estimagao
das variancias dos erros o2 e o2. No entanto, os resultados obtidos indicam
que os estimadores propostos em [1] apresentam, regra geral, um melhor desem-
penho que os do método M1, e nao muito diferentes da estimacao pela maxima

verosimilhanca.

Uma anélise, possivelmente mais interessante, consiste na comparagao das
taxas de sucesso na estimacgao dos parametros (ver tabela 2). Se, por um lado, a
estimagao pela maxima verosimilhanga apresenta taxas de sucesso muito baixas
nas amostras de dimensao mais baixa, com os métodos distribution-free obtemos
taxas bastante elevadas, mesmo para n = 50, em especial com o método M1.
Este é, porventura, o resultado mais relevante deste trabalho. Associando-se o
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bom desempenho dos estimadores distribution-free, em termos da REQM, aos
bons resultados em termos das taxas de sucesso na estimagao dos parametros,
estes constituem uma relevante alternativa & complexidade computacional e aos
possiveis problemas de identificagao da estimagao pela méxima verosimilhanga.
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