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RESUMO

Esta dissertép dedica-sé discus8o da metodologia dos modelos estruturais, timb
conhecidos como modelos dimicos, para a modelagem dariss temporais. Neste trabalho,
o foco principal est voltado para a compai@g dos estimadoresadsicos e Bayesianos para
se fazer infegncias sobre os pametros do modelo. Para tanto, utilizam-seéasicas com-
putacionaisbootstrap enfoque dssico, e Markov chain Monte Carlo (MCMC), no enfoque
bayesiano. Atra&s de experimentos Monte Carlo, avaliam-seidove o erro quaditico
médio dos estimadores deawima verossimilhanca e Bayesianos. Avaliando os estireado
pontuais, percebe-se que o estimador dxima verossimilhanca (EMV) e a mo@dapos-
teriori apresentam um melhor desempenho, em geral. Verifica-seetambe as estimati-
vasbootstrapacompanham bem o comportamento das estimativasadama verossimilhanca
nas replicages Monte Carlo dos modelos. Discute-se tamka constru@o de intervalos de
confianca assibticos,bootstrape intervalos de credibilidade para osgaetros, comparando-
0S quantaa porcentagem de cobertura@mplitude. Analisando os estimadores intervalares,
nota-se que os intervalos de credibilidade possuem rdssltaelhores que os intervalos de
confiangca @ssicos principalmente os aséititos que, em alguns casos, apresentam limites que
ultrapassam o limiar do espaco pagrto, o que ocorre geralmente paéiss de tamanho
pequeno. Isso justifica taran a construgo de outros intervalos para os @@retros do mod-
elo. Este trabalho tanén apresenta uma ext@usda metodologia para modela@ries que
possuem quebras estruturais, utilizando des;cde transféncia. A parte final destina-se
apresentao dos modelos de resposforgaussiana e a introdagde uma nova faia (mais
ampla) de modelos dével local rio-gaussianos, assim como casos particulares desgiafam
Como ilustrago das metodologias apresentadas, feitas aplicailes a algumasesies reais.

O ajuste dos modelos a essésiss foram satisfatios, exemplificando bem as metodologias
apresentadas neste estudo.

Palavras-chave: modelos estruturais, modeloamdicos, fun@o de transf@ncia, filtro de
Kalman,bootstrap MCMC, modelos de respostao-gaussiana.



ABSTRACT

This dissertation is dedicated to the discussion of the ouetlogy of structural models,
also known as dynamic models, for modeling time series.igwibrk, the main objective is the
comparison of classical and Bayesian estimators in ordeat@nmferences about the parame-
ters of the model. For this purpose, the computational tigci@s bootstrap, in the classical ap-
proach, and Markov chain Monte Carlo (MCMC), in the Bayesian @g@gh, are used. Through
Monte Carlo simulations, the bias and the mean square errtveahaximum likelihood and
Bayesian estimators are compared. Evaluating the poimhatgrs, the maximum likelihood
and the posterior mode estimators present in general IpeftEarmance. It can be also checked
that the bootstrap estimates mimics well the behavior ofthgimum likelihood estimates in
the Monte Carlo replications of models. Besides, asymptoticteotstrap confidence intervals
and credibility intervals for the hyperparameters aretpaitd they are compared with respect
to the coverage rate and width. The credibility intervalevgta better performance than the
classical confidence intervals especially the asymptat&sdhat, in some cases, present limits
that go beyond the parametric space, mainly for small timeseThis work also presents an
extension of the methodology to model series that possessedtural breaks, using transfer
functions. In the final part, a proposal of a new family of rgauissian models is presented. As
illustration of the methodologies, applications to sona tiene series are performed.

Keywords: structural models, dynamic models, transfection, Kalman filter, bootstrap,
MCMC, non-gaussian models.
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1 INTRODUCAO

A metodologia denodelos estruturai@ME) ou modelos diamicos € uma das &rias abor-
dagens para modelagem @giss temporais. Esses modelos decoemp uma érie temporal em
termos de seus componenté&orobser@veis, como fvel, tend@ncia e sazonalidade, os quais
tém uma interpretap direta (Harvey, 1989).

A idéia dessa decompoaig da &rie temporal surgiu nos trabalhos de Holt (1957) e Win-
ters (1960), que desenvolveram @srticas de alisamento exponencial. Aproveitando egsa, id
surgiram alguns trabalhos formalizando a metodologia deéehos estruturais, dentre os quais
citam-se os de Muth (1960), Theil & Wage (1964) e Nervole & W&tP64). Entretanto, me-
diante a dificuldade computacional €@poca e o aparecimento dos modelos de Box & Jenkins
(1976), essa metodologia foi um pouco esquecida. Apenaga®a Harrison & Stevens (1971,
1976) trabalharam com essa metodologia sob a perspectiesiaag. Com a criép dosoft-
ware STAMP (Structural Time Series AnalyseModeller and Predictoy no final da écada de
1980, e com a importante colabodacde Andrew Harvey, os modelos estruturais tornaram-se
mais populares.

Levando em conta essa decompasigla &rie, alguns modelos estruturais esfieas po-
dem ser obtidos, tais como o0 modelo deehlocal (MNL), o modelo de ter&hcia linear local
(MTL) e o modelo estruturaldsico (MEB), que &0 constridos baseados nas sup@ss de
indepenéncia, homoscedasticidade e normalidade dos erro&€nRP@m alguns casos, essas
suposifes r@o 20 atendidas devido a algum evento e/ou fator externo (dluemncia os val-
ores da 8rie em questo) ou pelo fato da Ppipria €rie temporal &o ter resposta gaussiana.

Para os casos nos quais as sufmEsgo modelo@o violadas em virtude de algum evento
externo, os modelos dencgdo de transfegncia(FT) sao introduzidos, a fim de que se possa
mensurar 0 impacto desse evento @aes Estes foram introduzidos por Box & Jenkins (1976)
no contexto dos modelos ARIMA. Tendo em vista os modelos deeFBak & Jenkins (1976),
aintrodu@o da FT no modelo estrutural ou no modelcadinicoé quase natural (Harvey, 1989;
West & Harrison, 1997), uma vez que os modelos ARIMA podem serites na forma de
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modelos estruturais.

Ja para 0s casos nos quais as sufiesige normalidade e/ou homoscedasticidade/s-
ladas, uma soldp naturak tentar uma transformag na grie temporal. P@m, nem sempre
uma transformao € suficiente para que a sup@icde normalidade seja satisfeita. Logo,
outra possibilidade construir um modelo estrutural com resposi@-gaussiana (Smith &
Miller, 1986), o que inclusive traz um ganho de interpratado modelo (West, Harrison &
Migon, 1985; West & Harrison, 1997). Uma estrutura mais lgef@anominadamodelos lin-
eares dimicos generalizado@MLDG), foi proposta por West, Harrison & Migon (1985),
despertando um grande interesse deddma grande aplicabilidade dos mesmos em diversas
areas do conhecimento.

Em todos os modelos citados anteriormeateecesdrio fazer infeéncias sobre os pametros
e hiperpaametros. Neste estudoia consideradas no processo de iafeia a abordagem
classica, utilizando o estimador dérima verossimilhanca (EMV), e a abordagem Bayesiana,
utilizando netodosMarkov chain Monte CarlgMCMC) para obter as estimativas Bayesianas
(EB).

Na perspectiva élssica, a estimag dos hiperp@ametros feita maximizando-se a fuag
de verossimilhanca quean tem uma "forma simples’por ser uma fé@ocrao-linear do vetor
hiperpaémetros. Por isso, utilizam-se&todos nuréricos para maximé-la.

Sob a perspectiva Bayesiana, a estidzagos hiperp@metros pode ao ser "Ro’trivial,
pois, na maioria dos casos, a distritio@ posterioridos hiperpgmetros &o & analitica-
mente travel. Mediante essa dificuldade, ogtwdos MCMC provocaram uma revol na
inferéncia Bayesiana, porqué@a capazes de gerar uma amostra da dist@oacposteriori
de um pa&metro de interesse (Gamerman & Lopes, 2006; Gilks, Ricbar&ésSpiegelhalter,
1996).

Como la interesse tan@m em se obter estimativas intervalares para os higarnros,
intervalos de confianca asgiticos e intervalos de credibilidade podem ser coitis

O bootstrap(Efron, 1979)e um netodo de reamostragem de dados muito utilizado na in-
feréncia estastica quando se objetiva a consfiogde intervalos de confianca, realizage
testes de hipteses, estima@p de Vcios, previo, selego de modelos. Stoffer & Wall (1991)
propuseram um procedimento que possibilita aplicacaita debootstrapem modelos es-
truturais. Portanto, neste trabalho, egse procedimento usado para construir intervalos de
confiangabootstrappara os hiperpametros.
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1.1 MOTIVAC AO

A motivagao principal desta dissertag esh voltada para a compaiag dos estimadores
classicos e Bayesianos e a apl@agios netodos computacionaisotstrape MCMC em mod-
elos estruturais, para se fazer iidfiecias sobre os hiperganetros, bem como estudar alguns
modelos estruturais de fuag de transfé@ncia e modelos de respost@orgaussiana. Existem
estudos que aplicam lmootstrapem ME sob a abordageméadsica e tan#im Ha alguns tra-
balhos que aplicam osé&todos MCMC em ME sob a abordagem Bayesiana, raasse tem
conhecimento de trabalhos comparando as duas abordagéms.disso, nos modelos de FT,
nao ha estudos no enfoqueadsico, de conhecimento dos autores, que considerandmeo
de intervengo variando no tempo, segundo por alguma lei éstica.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho foi realizado com o pi@gito de atingir os seguintes objetivos:

1. Avaliar o\icio e o Erro Quadatico Médio (EQM) dos estimadores deéaima verossimilhanca
e dos estimadores de Bayes, com distribega priori uniforme e de Jeffreys &o-
conjugadas) em modelos estruturais effjfpas, tais como MNL, MTL e MEB;

2. Construir intervalos de confianca asstios ebootstrap(percenilico, com correéo de
vicio e com corrego de \cio e acelera@o) e intervalos de credibilidade para os hiper-
patametros. Comparar os intervalos quaafmorcentagem de cobertura amplitude em
modelos estruturais espécos tais como MNL, MTL e MEB;

3. Apresentar os modelos estruturais de FT com d&peiros das vaaveis de interverfip
tanto fixos quanto variando no tempo. Comparar os estimagorégsais e intervalares
dos paametros, utilizando agtnicas @dssicas e Bayesianas. & disso, comparar 0s
intervalos de confianchootstrape de credibilidade para a pre&s um passa frente
guantoa taxa de cobertura;

4. Propor os modelos estruturais de resposta-gaussiana e a falla gama de mode-
los dirimicos. Apresentar alguns estudos de sinddagtpmparando os estimadores de
maxima verossimilhanca e os estimadores Bayesianos nestidos;

5. Aplicar as metodologias discutidasé&iss reais.
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1.3 ORGANIZACAO DESTE TRABALHO

Este trabalhog gerou uma publicé@p, dois artigos submetidos e urtimo artigo em fase
de prepara@o. Os assuntos abordados em cada arfigalescritos abaixo.

e No primeiro artigo (Franco, Santos, Ribeiro & Cruz, 2008)uado "Confidence inter-
vals in structural models”, publicado na reviSammunications in StatisticBoram im-
plementados os intervalos de confianca aésat ebootstrappercenilico nao-pararatrico,
0s quais foram comparados quaatamplitude e porcentagem de cobertura. O EQM
e 0 Micio dos estimadores deaxima verossimilhancal@ootstraptambem foram avalia-
dos. Aem disso, uma aplicag da metodologia <rie real do IPCA de Belo Horizonte
foi discutida. Esse artigo resultou da monografia de co@olake curso de gradiag
deste autor, que serviu de base para esta dis@ertdgdos os programas computacionais
foram desenvolvidos ngoftwareOx (Doornik, 1999).

e O segundo artigo (Santos & Franco, 2008), sotiudd "Inference for the hyperparame-
ters of structural models under classical and Bayesian eetisps”, submetida revista
Computational Statisticseé uma exteréo do primeiro artigo, incluindo a abordagem
Bayesiana e os intervalos de confiarmgeotstrapBC e BCa para os hiperganetros.
Ressalta-se que as estimativas Bayesia@asistidas usando distrib@esa priori de re-
feréncia para os hiperpgametros. Adicionalmente, uma apliéacda metodologia $rie
real da precipitaio de sulfato em Nova Yor& feita. Os resultados deste artigozser
mostrados no Cajulo 3.

e No terceiro artigo (Santos, Franco & Gamerman, 2009) uiiaiito "Comparison of Clas-
sical and Bayesian approaches for intervention analysisustsiral models”, submetido
a revistanternational Statistical Revievgao abordados os modelos estruturais dedong
de transfegncia. Os rétodos computacionais MCMQeotstrapsao comparados quanto
a sua efi@ncia para se fazer infamcias sobre os pametros dos modelos. &in disso,
aplica@es da metodologia a duasries reais &o feitas. Os resultados deste artig@ser
apresentados no Ciaplo 4.

e No quarto artigo, que estem fase de elaborag, os ME de respost@n-gaussianag®
abordados, assim como uma fidimmgama de modelos dimicos. @o discorridos al-
guns casos particulares dessaifane alguns resultados de simuacsio obtidos para o
modelo Poisson, comparando oétodos chssicos e Bayesianos para se fazer énfeia
sobre os pametros do modelo. Os resultados deste artigoserostrados no Céplo
5.
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Assim, para melhor compreeisda teoria subjacente a todos os trabalhos e para a éaposic
dos resultados obtidos em cada artigo, este texto foi eddbata seguinte forma. No Gagdo
2, a metodologia dos modelos estruturais, bem comoatsdns computacionais utilizado&gos
discorridos. No Cajpulo 3, apresenta-se a compaiagle nétodos chssicos e Bayesianos em
ME para se fazer inféncia sobre os pametros. No Cdtulo 4, a metodologia de fuag de
transfeéncia e alguns estudos de sim@agio mostrados. No Céplo 5, a fanilia gama de
modelos diamicos e alguns resultados de simélagio apresentados. Finalmente, no @adp
6 A0 apresentadas as condes e as propostas de trabalhos futuros.
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2 METODOLOGIA

Os modelos estruturais (com@csconhecidos na inféncia chssica) ou modelos camicos
(como $o conhecidos na infencia Bayesiana® utilizados para modelaéses temporais a
fim de expli@-los e/ou fazer previgs para as mesmas. A flexibilidade dessa modelagem, in-
cluindo a capacidade de lidar com dados multivariados eegems Bo-estacioarios, confere-
lhes uma significativa vantagem frerdie demais metodologias deéadise de éries tempo-
rais (Spall, 1988). Este caplo & destinada parte metodolgica desta dissertag, istoé,

a formaliza@o dos rétodos bem como suas desdds. Para um melhor entendimento da
metodologia, primeiramente a defia@de &ries temporaig introduzida. A seguir,a® apre-
sentados os modelos estruturais com a forma de espacade®s filtro de Kalman e alguns
modelos estruturais espéicos. Os procedimentos de inégrcia chssica e Bayesiana taégrh
sao0 mostrados, assim como ogtodos computacionaisotstrape MCMC.

2.1 FERIES TEMPORAIS

Segundo Brockwell & Davis (1996), umérse temporal pode ser definida informalmente
como uma colego de observdges ordenadas no tempo. O intervalo de obs@wagonsid-
erado igualmente espacado neste trabalho. Existainsvexemplos deésies temporais em
diversasareas como asesies deindices de precos ou de mercado dées;(na Economia),
do indice de precipitéipp atmosérica daria (na Meteorologia), de batimentos dambs (nha
Medicina) etc.

Um aspecto relevante e interessa@tque, em &ries temporais, a amostra obtida de um
determinado fedbmeno possui uma estrutura de def@muia entre suas obseréas, ou seja, a
ordem em que as obsendms foram obtidasao pode ser descartada. Existe uma quantidade
muito grande de dados com essa carétiea nas mais diversa@seas do conhecimento como
Demografia, Economia, Engenharia, Biologia, G&iof, Meio-Ambiente, entre outras.

Em cada instante de tempo arie temporal pode assumir diversos valoresépgrna
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pratica, apenas urinico valoré observado. Isté, uma érie temporaé apenas uma daénas
trajetorias que poderiam ser observadas ao longo do tempo. O conjuntalds &s trajérias
pos$veisé denominado urprocesso est@stica

Formalmente, unprocesso esté@sticoé uma farflia y = {y(t),t € N}, tal que, para cada
t € N (conjunto dos fimeros inteiros)y(t) € uma varavel aleabria (Morettin & Toloi, 2004).
Desta forma, um processo esisticoé uma cole@o de varveis aledirias, definidas em um
mesmo espaco de probabilidad® A, P), formado pela terna espag¢o amost€2),(ao-algebra
(A) contida nas partes de e a probabilidade (P) definida em A. O processo éstico estax
especificado quando a distribaig conjunta das vaveis aledirias for definida.

A classe de processos esisticos denominadarocessos estacianios - que podem ser
fortemente ou fracamente esta@oios -é de grande interesse na modelagemédies tempo-
rais, pois \arios modelos a utilizam como uma supasigimplificadora.

Definicdo 1. Um processo estésticoy = {y(t),t € N} & denominaddracamente esta-
cionario se, e somente se,

E(y(t)) = u(t) = u, constante para todce N;
E(y?(t)) < o paratodd € N;

y(t1,t2) =CoMvy(t1),y(t2)) € uma fun@o apenas dig; —tp|. Mais detalhes podem ser vistos em
Morettin & Toloi (2004).

Fixado umw € Q , uma fun@o det € obtida, istae, umasérie temporalumatrajetoria do
process®mu umarealiza@o) e a notagoy; € uma simplificago dey(w,t). Uma €rie temporal
Nao precisa necessariamente ser univariada e unidimehsa@mgpode semultivariada (um
vetor aleabrio y;) e/oumultidimensiona(t € um vetor).

Entre os principais objetivos de estudariss, podem-se citar:

1. Analise - descrever &sie, verificando suas principais caractécas e posseis relades
com outras &ries;

2. Gerago - Investigar o mecanismo pelo qual as obsé&®agoram geradas;

3. Previ§io - fazer previges para os valores futuros, baseadas em toda infaothgpoivel.

Harvey (1989) fornece duas f@es para a modelagem derigs temporais queas prover
uma descrigo da &rie em termos de seus componentes de interesse e projetasvaturos.
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A analise e modelagem déses temporais podem ser feitas em duas vertentes: nmaom
do tempo e no domio da freq@&ncia. \arias metodologias foram desenvolvidas no dom
do tempo, utilizando modelos parétricos e visando a modelagem dgies temporais. Pode-
se citar, dentre outras, os modelos ARIMA (Box & Jenkins, 1916) modelos de longa
depenéncia (ARFIMA) (Granger & Joyeux, 1980), os model@oHineares ARCH (Engle,
1982) e os modelos estruturais - quE 0 tema desta disserfaxe sefio apresentados na
proxima se@o.

Para obter uma melhor expla@agsobre a formula@p, defini@o e conceitos fundamentais
em fries temporais, o leitd fortemente indicado a ler os textos de Wei (1990), Box, darki
Reinsel (1994), Brockwell & Davis (1996) e Morettin & Toloi (@48), estailtimo em portug@és.

2.2 MODELOS ESTRUTURAIS (ME)

Nesta sego, primeiramente, a defirdig e a decomposa@ dos ME em termos dos seus
componentesi® apresentadas. Para facilitar a est@ésgreduzir o amero de equdies desses
modelos, a seguir elefa escritos na forma de espaco de estados. Uma vez que otAdE es
escritos nessa forma, eles podem ser aplicados ao algarooosivo do filtro de Kalman,
obtendo, dessa forma, o erro de pravisio FK e sua vaiincia, que o utilizados diretamente
na fun@o de verossimilhanca. De posse desta, pode-se fazegrinfarchssica e Bayesiana
(definindo a distribuigoa priori) sobre os pametros do modelo.

2.2.1 DEFINICAO

Uma <rie temporal pode ser decomposta em componed@®bseraveis. Um dos pro-
cedimentos dispdweis para realizar essa modelagérmonhecido como modelos estruturais.
Os componentesao-obser@veis que ocorrem com maior frégncia em umaégie temporal
(Harvey, 1989; West & Harrison, 19973@:

1. Tend@ncia (): refere-sea dire@o geral segundo a qual cadjico da grie se desenvolve
em um longo intervalo de tempo.

2. Componente Sazonak): refere-se a pades semelhantes que umgris temporal
parece obedecer durante os mesmos meses de anos sucessiltzg)tes de eventos paticos
que ocorrem anualmente.

3. Componenteiclica (&): refere-se&s oscilages em longo prazo ou aos desvios em torno
da reta ou da curva de tegmtia.
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4. Componente ale@tia ou erro &): referem-se aos deslocamentos eagimos daséries
temporais, provocados por eventos casuais.
Portanto, atra@s dos modelos estruturais, pode-se escrever anetemporal univariada

yi, t =1,2,...,n, da seguinte forma:

Vo= + %+ &+ &,

sendog; ~ [0,02], independentes entre si.

2.2.2 ALGUNS MODELOS ESTRUTURAIS ESPEQFICOS

Neste estudo, abordam-se os modelosidel tocal (MNL), tendncia linear local (MTL),
de tené@ncia polinomial (MTP) e estruturabbico (MEB). O modelo estrutural com o com-
ponente de ciclo foge ao escopo deste estudo. Mais detalbes essses modelos podem ser
encontrados em West & Harrison (1997) e Harvey (1989).

MODELOS DE NiVEL LOCAL (MNL)

O modelo de fivel local ou modelo linear damico (MLD) de primeira orden®@ o mais
simples, porgue possui apenas o componenté@eéd () e do erro &). E tamk&m denominado
como um passeio aléato acrescido de um erro. &£B8e se movimenta ao longo do tempo sem
uma trajebria fixa, pois o ivel atualé igual ao ivel no pefodo anterior mais um fdo branco.

A forma do modela dada por:

Vo=pth+e&, &~N(0,07) (2.1)
e =ph1+ N, Ne~N(0,07), (2.2)

comeg; e ny nao-correlacionadoste=1,...,n.
MODELO DE TEND ENCIA LINEAR LOCAL (MTL)

Este modelo tam#m & conhecido comanodelo linear didmico de segunda ordemA
tencencia em umaégie pode ser observada quando existe um aumento oestéoo gradual
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do rivel das observdies ao longo do tempo. Sabendo-setgsel, . .., n, tem-se:

Ve = W+ &, &~ N(0,02)
= th-1+B-1+n, Nt ~N(0,0p)
B[:Bt—l—’_ft: EtNN(an-EZ)a

ondeg, n; e & sao erros alearios mutuamentedo-correlacionados.

MODELO DE TEND ENCIA POLINOMIAL (MTP)

O modelo de ten@hcia polinomiak um modelo de terghcia mais geral que os outros dois
modelos apresentados anteriormentan@lelo de tenghcia polinomial de ordem jgode ser
definido como se segue:

Ve=0r1+& & ~N(0,07)
at,j = atfl,j +at,j+l+rlt,j7 (J = 17"'ak_1)7

Otk = Ot—1k + Nt ks

onden; ~ N(0,Q;) e Q; € uma matriz de covancias diagonal pata=1,...,n.

Sek=1ea; = 1, 0 MNL & obtido. O MTL tambBm & um caso particular desse modelo
quandk=2ead; = (ut,B[)’. Ja omodelo linear di@mico de ten@ncias quadaticaspode ser
obtido fazend&k =3 ea; = (L, B, %)

!

MODELO ESTRUTURAL B ASICO (MEB)

O componente sazonal aparece quanderg @presenta algum tipo de periodicidade que
ocorre regularmente de ano para ano. Portantcgrissssazonaisa® caracterizadas por apre-
sentarem correl@gs altas ertagssazonaisLagssao nultiplos de um pdodo, que se denotar
pors, e que pode ser semanal, mensal, trimestral etc.

Ha duas maneiras de se "tratar’a sazonalidade. A pringeireddelar a sazonalidade por
fatores e, a segunda, por componentes baroas ou trigonometricas. A segundadoé discu-
tida neste estudo; entretanto o leitor interessado podsuttan os trabalhos de Harvey (1989)
e West & Harrison (1997).

O Modelo Estrutural Bsicoé o modelo de ter&hcia linear local acrescido do componente
sazonal f) e esh definido na forma:
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Ve = M+ %+ &, & ~N(0,07),
e = th—1+ B—1+ Nt Ne ~ N(0,07),
B=PB-1+6&, &~ N(O,UEZ),

K=—p-1——Ksta,~N0O0G),

assumindo que=1,...,n e quesrefere-se aoimero de pédodos sazonais, 1 , & € w Sao
distirbios tipo rido branco mutuamentén-correlacionados.

Para modelar um componente sazonal por fat®recessrio a restri@o de que a soma dos
componentes sazonais seja zero, éstg?;%) %—j = 0. Obm-se uma modelagem esistica
para o componente sazonal fazerﬁgﬁ ¥—j = w sendow ~ N(O, a2).

2.2.3 AFORMA DE ESPACO DE ESTADOS

A representa@o de espaco de estados de um sistemam conceito fundamental na teoria
do controle moderna (Wei, 1990). Modelos de espaco deasftadam originalmente desen-
volvidos por engenheiros de controle, particularmenta pplica@o em sistemas de navegag
como, por exemplo, no monitoramento da pasige um foguete espacial. Somente mais tarde
verificou-se que esses modelos eram tambvaliosos na alise de muitos outros tipos de
séries temporais. De fato, a modelagem em espaco de estadago flexvel, aplicavel em
uma grande variedade de problemas.

O objetivo de se escrever os modelos estruturais na formapiee de estaddsreduzir
o nimero de equdies para apenas duas, facilitando, assim, o processo de@stide tais
modelos. Os pa@metros a serem estimados podem ser asuvads dos erros associados a
cada componentean-obserével, denominados hiperg@anetros, ou coeficientes relacionados
a varaveis e a componenteaaobser@veis inclidas no modelo.

Como dito anteriormente, na forma de espaco de estagmssvel representar os modelos
estruturais atrads de duas equaes - a equdp das observaes (ou da medida) e a eqaac
do estado (ou de tran§ig), dadas respectivamente por (Harvey, 1989; West & Hbew,rls997):

Vi = Z A+ +&, & ~N(O h) (2.3)
ar=Tiai-1+Cc+Reng, Ny ~N(0,Qr) (2.4)

ondet =1,2,...,n, & sAo rudos rao correlacionados); & um vetor de ridos serialmente&o-
correlacionados, cuja matriz de codarciase dada pof); e a; € o vetor de estados. Assume-se
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tamkem queg e n, sejam independentes entre si paral 2, ...,.n. As matrizez{, T: e Ry

sao conhecidas como matrizes do sistema e assumidas dégicame conhecidas. Os termos
d: e ¢ sAo covaraveis que podem ser inseridas nas egaaglas observaes e de transip,
respectivamente. O modelo de espaco de estadde invariante no tempo quando as matrizes
de sistema&@o mudam ao longo do tempo. O modelo tem as seguintes stpssig:n ) =0e
E(n.ao) =0Vj,t =1,...,n. Considera-se a seguinte n@a& (ap) = ap eCoap, dp) = Po

, ondeqag é vetor de estados inicial.

Uma das grandes vantagens dos modelos de espaco de estadoe dle sua natureza
Markoviana, que permite que oalculos sejam feitos recursivamente, de forma particlidatm
convenientea computago. Segundo Durbin & Koopman (2001), essa natureza reauisis
modelos e ascnicas computacionais usadas para addis conferem aos modelos de espaco
de estados grande flexibilidade, pois permitem que afiesga estrutura do sistema sejam
feitas com relativa facilidade.

Outro ponto a favor da modelagem em espaco de estadas ela permite trabalhar com
observades faltantes e agredas temporal (Harvey, 1989, p.10). &h disso, modelos po-
dem ser reformulados para tempo ¢onb, habilitando-os, por exemplo, a tratar sifiegcom
observages irregularmente espacadas no tempo.

Aqui € apresentada a forma de espaco de estados gréga temporais univariadas, mas
esse modelo contempla taérh €ries multivariadas. O interessado neéfgdo pode consultar
os livros de Harvey (1989) e West & Harrison (1997).

2.2.4 FILTRO DE KALMAN

O vetor de estadosx¢) & rdo-obser@vel; logo,é necesario um algoritmo recursivo para
estima-lo. O Filtro de Kalman (FK) (Kalman, 196@)um algoritmo recursivo que determina a
estimativa do vetor de estados no temhplado toda a informap dispoivel a& o instante — 1
. Outros algoritmos recursivos poderiam ser escolhidos,a& é preferido devido a algumas
propriedades interessantes, quésearistas a segulir.

Sabendo-se qU4 _; € o vetor das observaes ag o instanté— 1, E(ap) =ageCov Ao, dp) =
Po, supondo-se que as obseryag €m distribui@o normal e utilizando as propriedades da nor-
mal multivariada, tem-se que:
1. (atYt—1) ~ N(a—1,Pyt-1) , sendoay 1 = E(at|Yi-1) = Tta—1+ €,

2. Py_q =Var(ay|Yi_1) = TP T +RQR;
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3. WtlYt-1) ~N(Vir—1,R) , sendoyp_1 = E(%t[Yi-1) = Z;a{|tfl+dl :

4. R =Var(yt|Yi-1) =Py 1z +h .
Através de recursividade, encontram-se os importantes regsitad

a =ay-1+Py-1z Rt — Yet—1) (2.5)
Pt =Pyt-1— Pt\t—ltht_lz;Pt\t—l- (2.6)

As equages (2.5-2.6) & conhecidas como eques de atualizap, pois atrags delas
€ possvel atualizar os estimadores e P; do vetor de estado no instartte Para facilitar o
manuseio dasfmulas, denota-se por o erro de prevido um passa frente ou inovago

Ve =W — V-1 = Mt = Yt — L1 — G

Assim,E(w) = 0 eVar(w) = k. Enfio, substituinde; em (2.5-2.6) tem-se

a = a1+ T 1K

Pr =Py 1— Pt\t—lTalthZ;Pt|t—1a
onde
Ki=Te1P1zR*
e conhecida como matriz de ganho de Kalman. Para simplifcagaades do FK, pode-se
escrever 1 € P 1 diretamente dey;_; e Py ;. Logo, tem-se que

A1t = T2 -1 +Crt1 (2.7)
Peoap = TeraPy 1Tes — KiRK; + R11QaRyy (2.8)

Para inicializar o filtro de Kalman toma-sg= 0 ouag = E(y;) € Pop como sendo um valor
suficientemente grande (Harvey, 1989).

Como exemplo de aplicag do FK, sex considerado o modelo dével local, descrito nas
equades (2.1-2.2). Neste caso, as matrizes de sistérﬁ'ae R: da forma de espaco de estados
sa0 iguais a um,

z=Ti=R=1

Alem dissoc = di = 0 e as va@ncias dos réduose e ny saoh; = 052 eQ = a,%, respecti-
vamente. O estado do sistenog, é referido comqk. Tomando-se as equags em (2.1-2.2)
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na forma de espacgo de estados do MNL e os valores encontiadosatrizes de sistema,
substituindo-os nasbfmulas do filtro de Kalman e atendends suposi@es, encontram-se,
para o MNL, equa@es mais simples @éteis de serem usadas, @orcom a mesma finalidade:

Vi =% — &jt-1,
ayq = age—1 1+ Kevt
_ 2
R =Py 1+0g,
Ki =Py-1/h,
2 2
Pt+1|t == P'[|t—1 - Kt F'[ + Un.

O FK tem outras caracfsticas adm de predigo como, por exemplo, a suavizac- que

se@ definida a sequir.

2.2.5 SUAVIZACAO

O FK pode ser utilizado tan@n para estimar o vetor de estadn, baseado em toda
informag@o da amostra obtid¥,, . Existem \arios netodos, que @ 0 apresentados aqui,
para calcular os estimadores suavizados do esigde E(a:|Yn) e Py, = Var(ai|Yn). De
acordo com a defingp dada em Koopman (1992), esses estimadacesieamados de suavizadores
do estado. Para encontrar esses estimadores, as seggudagses §0 utilizadas:

rei=2zR 1L,
Ni_1=2zFR 'z + LNL,
jn = at—1+ Pye—1lt—1,
Ptin = Prjt—1 — Prt—aNe—1Pyy 1,

emquel; =T — Ktz;. A0 neceswias as quantidades;_1, Pyi—1, Ki, i € v obtidas atrags
do FK para a exec@p do algoritmo, o qua iniciado no instante= n e o suavizador do estado
€ obtido na ordem inversaé&t = 1. Os valores iniciaist e Nt podem ser fixados em zero.
Uma exposigo mais cuidadosa sobre esggito esh em (Harvey, 1989, p.149).
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2.3 INFERENCIA CL ASSICA

Sejay = (Yn,..., L,Up)/ o vetor de hiperp@metros. Por exemplo, 0s vetores paeaimnos
dos modelos MNL, MTL, MTP e MEB&oY = (07, 02) , ¢ = (03,02,02) , = (diag(Q,), 02)’
ey = (op, GEZ, 02,02)’, respectivamente. Por se tratar de &acias, o espaco parairico dos
vetoresé 0 0F. O método de estim@p por néxima verossimilhanca seusado para esti-
mar os hiperpa@metros de um modelo at&w da maximizago da fun@o densidade conjunta
f(y1,...,Yn; ) em rela@o ay. As propriedades assoticas destes estimadores&@eusadas

para a constri@p do intervalo de confianca paga descritos na Sé@p 2.3.2.

2.3.1 ESTIMADOR DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

A funcao de verossimilhanca pode ser calculada asaas quantidades obtidas pelo filtro
de Kalman, supondo qu@t|Yt-1) ~ N(%t—1,F), ondeYi—1 = (y1,...,%t-1). Neste caso, a
funcao de densidade preditiéadada por:

_ _ 1 - r -
p(vt|Yi_1, @) = (2m)"Y2|R| 1/2€‘XI0{—§(Yt—Yt|t—1) R 1(yt_yt|t—1)}-

Substituindot = y; — Y1 na equago anterior tem-se que:

1,
P |Yi—1, @) = (2m) YA R|TY zeXp{—évtFt‘lvt} .

Para encontrar o estimador déxima verossimilhanca dg, deve-se maximizar a fuag de
verossimilhanca, que neste c&smprodubrio das distribuiges preditivas (@; Yn) = p(Y1,-- -, Yn| @) =

Iﬂl P(Vt|Yi—1,¢).
t=1

Aplicando-se o logaritmo natural eb(;Y ) para simplificar os @culos, a fungo de
log-verossimilhangé obtida:

10 10,
INL(;Yn) = —gm(zn) = Zln|ﬁ| = thFt_lvt. (2.9)
1= t=

O vetor de hiperpaiimetros estimade obtido maximizando a fuag de log-verossimilhanca
(2.9). Como est& uma fun@o rao-linear do vetor de hiperganetros, a estimag deve ser
realizada numericamente atesvde algoritmos de otimizag. Ha varias maneiras e @odos
para solucionar problemas de otimiaa¢g Um dos ratodos de maximizé&p mais utilizado®

o conhecido BFGS (em refemcia aos seus autores, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shague
se®@ utilizado neste trabalho.
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A vantagem de se considerar @tdo de raxima verossimilhanca para obter estimadores
dos hiperpametros que se pode valer das propriedadésas que esses estimadores gozam
sob certas condigs de regularidade (Migon & Gamerman, 1999; Casella & Be?2§€2). Por
exemplo, os EMV &o assintoticamente consistentege-niesados. A normalidade asséitita
€ outra propriedade importante dos EMV - quéaadilizada na pixima subsefo para construir
intervalos de confianca assiticos para os hiperpametros.

2.3.2 INTERVALOS DE CONFIANCA ASSINT OTICOS

Sob certas condées de regularidade, o estimador daxima verossimilhancal, & assin-
toticamente normal com @diay e matriz de covadincia assirdtticaaVar () = n- 1A 1(g),
na quallA(¢) = rlll_rg)o n~ll(g) el () & a matriz de informdp de Fisher. Am disso, em
amostras finitasaVar () pode ser considerada como o inverso da matriz de infdmagr
Casella & Berger (2002) e Migon & Gamerman (1999). Usando aillistao assiritica dos
estimadores de axima verossimilhanga, intervalos de confianca aSsaous podem ser con-
strudos para os hiperpametros (Harvey, 1989).

Sejay;, i =1,...,p, um hiperpaametro qualquer no vetap. Enfo, um intervalo de
confianca assibtico paray; de confianga 1001 — k)% é dado por:

B £ 2, o/ aVar(fh);

em quez,, € 0k /2 percentil de uma distribud Normal-padio eaVar({i) & obtido dos
elementos da diagonal da mata¥ ar( ). Para que as condies de regularidade sejam satis-
feitas, em modelos mais comportados como MNL, MTL e MEB, bgs&os hiperpa@ametros
sejam pontos interiores ao espaco paaino (ver Harvey (1989)).

O calculo das derivadas do erro de prédse de sua vancia com respeito aos hiper-
pametros da matriz de informag riio &€ uma tarefa trivial. Harvey (1989) pro@ uma forma
de aproximago nungrica no @lculo das derivadas de e v;, queé extremamentatil no calculo
da matriz informago de Fisher cuja forma, em uma expéessimplificadag dada por:

19h 1R

Ovt 1M _—
lij (@ ZZ{ [t 5lIJ| a_ij‘i'E Z(dlﬂu) R 0%] i,j=1,...,p (2.10)

ondet =1,---,n. As derivadas d& e v; podem ser calculadas pelo seguinte procedimento:

1. Faca = 1 e acrescente uma pequena quantidgdego hiperpametroy ;

2. Executa-se o Filtro de Kalman com o novo valor do hipénpetro (5) e maném-se



31

constante os valores dos outros hipeapagtros;

3. Um novo vetor do erro de preds e sua vaéincia §0 obtidos,vt(i) e Ft(i) ;

4. As expresﬁxesél‘l[vt(i> —Vi| e 5,‘1[Ft(i) — k| sdo, endo, aproxima@es nuréricas para as
requeridas derivadas;

5. Faca =i+ 1 e volte ao passo 1,&it= p.

O primeiro artigo citado na Sag 1.2 (Franco, Santos, Ribeiro & Cruz, 2008) apresenta
um estudo Monte Carlo para a determi@dagla quantidadg. Foi mostrado que, para os ME
analisados nesta dissedacd = 0,0001& uma boa escolha.

2.4 INFERENCIA BAYESIANA

A inferéncia Bayesiana sobre os garetros de modelos estruturais temiatvaum grande
interesse recentemente. Admitindo que uma distramde probabilidade pode descrever as in-
certezas coerentemente, tal procedimento deénfea consiste em descrever a incerteza inicial
de um pesquisador sobre um @aetro atrags da distribuigoa priori 71(-) e depois combinar a
informago proveniente dos dados, resultando na distrdmagposteriori Se uma distribuigo
a priori 1i(Y) é especificada pauft, enfio a distribuigoa posterioride @ & dada por:

_ L(Y;Yn)Ti(¢)
MWYn) = R Yo A )dA

DISTRIBUIC OESA PRIORI

Na maioria das vezesan é uma tarefa trivial especificar(¢) . Uma estragia comum
€ a adogo de distribuidesa priori vagas (com valores de varicia grandes). No entanto,
esta o é a estratgia mais adequada, uma vez que distribesa priori vagas podem ser
informativas, segundo Migon & Gamerman (1999). Naésma$a de informago suficientea
priori, tem sido uma patica comum a especificag de distribuidesa priori nao-informativas
apropriadas, obtidas ates de algum mtodo formal. A mais comum dessas distrilfiggsa
priori & a de Jeffreys (1961).

Neste trabalho s&éo utilizadas as seguintes distrikbgsa priori para os hiperpametros:

Uniforme: m(¢) O ¢, para todos os valores pdasis dey, e 0, caso condrrio, ondec €
O4.
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Jeffreys: m() = det(l())Y/2, ondel () & matriz de informe@o de Fisher dada em
(2.10). Para o&lculo del (g) utiliza-se o0 mesmo procedimento nérito proposto por Harvey
(1989) para aproxim@p da matriz informaio, que foi usado para construir o intervalo de
confianca assibtico na Subseip 2.3.1.

2.4.1 ESTIMADOR DE BAYES

A distribuicio a posteriorié toda a informa&o dispoivel sobrey apds os dados serem
observados. Apesar disto, muitas veggseciso resumi-la em uimico rimero. Quando este
numeroé obtido minimizando uma ful@g de perda previamente escolhida, torna-se o estimador
de Bayes. Sej& ({,0) a fung@o de perda segundo a qual se quer ser penalizado ypide
valor real ed sao posgreis estimativas dgg . O estimador de Bayes pageé o valord que torna
minima a perda espera@aposteriorj isto &: Qgg = mainE(G(L,U,é) Yn) = m(sin/G(L,U,éS) :
(Y|Yn)dy. Se a fun@o de perda quadticaG ({,0) = (¢ — 6)2 é considerada, o estimador
de Bayest a nediaa posteriori Se, por outro lado, escolhem-se as figg de perda 0-1 e
absoluta, a moda e mediaa@osteriorisio o estimador de Bayds g, respectivamente. Deve-
se ressaltar que diferentes fdes de perda geram diferentes estimadores de Bayes e deve-se
frisar que a escolha da fuag de perd& completamente subjetiva, ver Migon & Gamerman
(1999).

2.4.2 INTERVALO DE CREDIBILIDADE

Sejayi, i =1,...,p, um hiperpa@imetro qualquer no vetap. Fixado 0< k < 1, qualquer

intervalo(ty,t,)’ satisfazendo
to

[ @Yoy =1

1
é um intervalo de credibilidade patade rivel 10Q(1— k)%. Esses intervalogie aproximados
pelas correspondentes egtitas de ordem da amostra gerada via MCMQjddomando os

percentis siratricos. Para maiores detalhes ver Migon & Gamerman (1999).

A seguir, discutir-se&x um pouco sobre agdnicas computacionafsotstrape MCMC.
Essasécnicas sé€ro extremamenteteis para se fazer infencias sobre os hiperganetros dos
modelos descritos anteriormente.
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2.5 BOOTSTRAP

O bootstrap(Efron, 1979)é um netodo computacional desenvolvido para iBfesia es-
tafistica. A iceia central desse &odo consiste em aproximar a distrilkogdos dadosH) pela
distribuicio emfrica (F), baseada nas obserdas obtidas d€. Um resultado importanté
gue a distribuigo estimada de converge, em probabilidade, para a distriBoiglos dados.

Existem basicamente duas maneiras de se reallzawtstrap nao-parardtrica e parai@trica.
Na primeira, a reamostragegfeita, com repos#p, na popria amostra e cada obsersiagem
a chance de /n de ser reamostrada, ou seja, a distribaiestimada empca 'fnpar é definida
como uma distribuigo discreta. Na segund%par € uma estimativa deé (conhecida e derivada
de algum modelo paragirico), istoé, as observdégs §i0 reamostradas da distribaageradora
dos dados cujos pametros desconhecidadassubstitidos por suas respectivas estimativas. O
bootstrapparangtrico é Gtil em problemas onde se tem algum conhecimento sobre afdam
distribuicdo da populago.

Suponha que a eststica de interesse dada pofl (X), ondeX & uma amostra aleaia da
distribuicdo dos dados. Usando o procedimebtmtstrap as B amostrabootstrapsao obti-
dasX*1,X*? ... . X*B e, consetientemente, asplicasbootstrapda estdsticaT*(X*P) para
b=1,2,...,B. Pode-se usar*(X*) como uma aproxim&p verdadeira da esisticaT (X) e,
portanto, fazer infé@ncias sobre o pametro de interesse. Esse procediménttienominado
como pringpio plug-in por Efron & Tibshirani (1993, p.31). Segundo os mesmos, gdan
@ = T (X) da distribuigo deF & estimada pela mesma distritigemfrica F, ( = Te(X),
logo (U € a estimativa do pametroy.

Efron & Tibshirani (1993) discorrem sobre duas vantagensnétodo bootstrapsobre
os metodos tradicionais. A primeira, quando o modm+pararatrico € usado, o analista ou
pesquisador @ tem que fazer supodigs pararatricas sobre a populag latente. Segunda,
guando o modo paragtrico € utilizado, ele oltm respostas mais acuradas quetamiilas
tradicionais.

Sabe-se que para fazer irfacias usando bootstrapé neces&io que a suposip de
indepen@ncia das observaes seja &lida. Levando em considei@g que as observaes em
series temporaisao correlacionadas, uma das possibilidalaplicar dbootstrapnos regduos
do modelo estrutural ajustado, utilizando uma propostatoffe® & Wall (1991). Os autores
fornecem uma justificativa assiiica para a validade do procedimerttootstrapaplicado a
modelos de espaco de estados.

Existem outras alternativas para realizabaptstrapem <ries temporais, como por ex-
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emplo, obootstrap em bloc@Efron & Tibshirani, 1993, p.99) - que permite a reamostrage
diretamente nas obsené@s da érie. Essaécnica consiste em dividir &se em blocos de
mesmo tamanho e reamasios com repos#p, obtendo, assim, a novarie bootstrap Desta
forma, a estrutura de correBag das observégs em um mesmo blo@preservada.

2.5.1 BOOTSTRAMAO-PARAM ETRICO NOS RESIDUOS

Seja 0 modelo na forma de espaco de estados dado em (2&th4) = 0 ec;= 0. Ini-
cialmente, deve-se estimar os hipegraetros do modelo, que, neste estu@do, &s va@ncias
desconhecidas dos errgs n, da equago da medida e transiQ, respectivamente. Para tanto,
tem-se que executar o FK para obter os valores das ifilesastimadad;, e sua vanciah.
Deve-se observar que essas quantidade$us@es dos hiperpametros desconhecidos.

Apbs a estimago dos hiperp@metros, por raxima verossimilhancagin-se as inovdgs
estimadasy;, que $i0 reamostradas para a conshagla &rie bootstrap Antes, poem, &
necesario centrar e padronizar as ino@&s para garantir que todos oside®s possuam, pelo
menos, 0s dois primeiros momentos iguais (Stoffer & Wal@1)9Logo,

Ve — U

VR

§ =

vj
1
n

IM>

t=12...,n, onde\i — =L Agora amostras podem ser tomadas, com reposigesy,

t=1,2,...,npara obter as inovéesbootstrap &' .

A série bootstrap i, € constrida, recursivamente, utilizando-se as in@egbootstrap
obtidas acima e os valorés e K; calculados pelo FK. Inicialmente, as eqées do filtro de
Kalman parag, 1 € y: s20 escritas em fudp das inovagies. Portanto, tem-se que

A1t = Teagr—1+ Kew

Y= Z;at|t—1+Vt-
A sequir, o vetol§ = [ jt”'t ] é definido como
t
S =AS-1+Be, (2.11)
t=12,...,n,ondeA; = [ Tt O] eB; = [ Kt\/ﬁ] .
z 0 VR

Portanto, resolvendo a eq@ag(2.11) cong no lugar des e utilizando os valores estima-
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dosk eK;, obtm-se a&riebootstrapy ,t =1,2,...,n.

2.5.2 BOOTSTRAFPARAM ETRICO NOS RESIDUOS

Diferentemente ddootstrapnao-pararétrico, no qual os réduos do modelo ajustado
sao0 reamostrados com repdsi; o bootstrapparangtrico utiliza apenas as estimativas dos
paametros da érie original. O procedimenté realizado da seguinte forma: primeiro, os
palametros do modeloa® estimados baseados ra&is original. A seguir, as varncias dos
erros nas equées das observaes e da transip em (2.3-2.4) @ substitidas pelas suas
respectivas estimativas. Realizando reamostragens, osgeate errdoootstrapé’ e f; sio
obtidos e a&rie temporabootstrap y pode ser constida atraes das equées:

Vi =za{ + 0+ &,

af =Ta{ 1+c+Rny,

t=212...,n

2.5.3 INTERVALOS DE CONFIANCA BOOTSTRAP

Um dos principais objetivos da teormotstrapé produzir bons intervalos de confianga
automaticamente. "Bons”significa que os intervato®tstrapdevem estar estreitamente em
acordo com os intervalos de confianca exatos naquelag®@#si@speciais onde a teoria Es-
tafistica apresenta uma resposta exata, e devem fornecebjlictddes de cobertura acuradas
em todas as situaes, ver Efron & Tibshirani (1993).

¢ INTERVALO DE CONFIANCA BOOTSTRARPERCENTILICO

Neste estudo, utiliza-se um dogtados que envolvem a constaagde intervalos de confianca
bootstrap o bootstrappercenilico, para os hiperpametros em modelos estruturais. Esse
método foi proposto por Efron & Tibshirani (1993).

Na pratica, depois de estimar os valores dos hipénpatros para cada uma das @iss
bootstrap ordenam-se esses valores e toma-se o percent{lk,@° como o limite inferior do
intervalo e o percentil 1001 — K/2)o como o limite superior do intervalo. Pode-se definir o
intervalo 100(1 — k)% como

[Lﬁi*(x/z); Lpi*(l—K/Z)]

Y
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ondey;i*,i=1,...,p €& o vetor das estimativas ordenadas dagiesbootstrapde um hiper-
palmetro qualquer en.

¢ INTERVALO DE CONFIANCA BOOTSTRAMBC

Esse netodo tambm utiliza os percentis da distrib@ig bootstrap mas @o exatamente
(o] (o] . , . . , . ;.
o0 (k/2)" eo(1—k/2)". Ao invés disso, ele corrige esses valores paraipeissvcios na
estima@o dey, atra\es de uma quantidadg ue mede o i¢io mediano dap.

O intervalo BC Bias-correctedi100.(1— k)% é definido por
lI’i*(Kl)i (pi*(Kz) 7

ondek; = ®(2%+ Z¥/2) e kp = (229 + 217%/2). Afuncio®(-) & a fun@o de distribuigo
acumulada de uma Normal-pédrez/2 seu 100(k /2)° percentil.

O valor dezj é calculado usando a propam;de amostrasootstrapque $i0 menores que
0s hiperpa@imetros estimados usando&ais original:

20— 1 (#ll’i*(%) < 'l’i) ‘

¢ INTERVALO DE CONFIANCA BOOTSTRABCA

No intervalo BCa Bias-corrected and acceleratgdalem do @lculo da quantidadey,”
tamkemeé necesario calcular a acelerag dada por

onde Llli(j) € uma estimativa do hiperg@ganetro com a gsima observap deletada elli(') =
S t,'[/i(j)/n. Ento, da mesma forma que se calcula o intervalo BC, calcula-dervato BCa
de rivel 100(1— k)%

(I]i*(Kl); (pi*(Kz)]

D122y o e -z — By

mas comky = P(2+ 12—z Az Z5/D) T a(2 25 77)
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2.5.4 COMPARACOES ENTRE OS INTERVALOS DE CONFIANCA
BOOTSTRAP

Uma forma de comparar os intervalos descritos n&a&&;5.3 consiste em avaliar se a
probabilidade de cobertura dos mesmos converge pargebnominal ( 1— kK ) quandon — oo
(consiséncia) e géo rApidaé essa conveagcia (precido).

Definicao 2. Um intervalo de confiancl para com rivel nominal 1— k € consistente se
P(g €1,) — 1— Kk quandon — co.

Os procedimentobootstrappercentlico, BC e BCa &0 consistentes, segundo Shao &
Tu (1995). Para intervalos bilaterais, os procedimehtuststrappercenilico, BC e BCa &o
precisos de segunda ordem e té@&mbinvariantes a transform@es (istoé, se os pontos limites
do intervalo &o transformados corretamente quando se mud@ gara uma fungo dey).
Diferentemente da n@p de acuicia, a definigo de corrego refere-se a @o poXimo o ponto
limite do intervalo candidato eéstdo ponto limite do intervalo exato ou ideal. Em sites
onde os limites podem ser definidos, a normal-padr a t-Student produzem apenas pontos
limites de primeira ordem corretos, enquanto que alguei®dosbootstrapproduzem pontos
limites de confianga corretos de segunda ordem (Efron &hliiési, 1993, p.322).

O nimero de replicagesbootstrappode variar de um problema para outro. Por exemplo,
na estimago do erro pa@o, B = 50 & frequentemente suficiente (Efron & Tibshirani, 1993,
p.52). & na construgo intervalos de confiangaotstrap Efron & Tibshirani (1993) sugerem
um valor deB > 500, dependendo da complexidade do problema eé&eamdo custo computa-
cional. Hall (1986) aconselha tomar a probabilidade de toteenominal como um fitiplo
de (B4 1)~L. Para intervalos de confianga, na literatura, os valBres500, 1000 e 2000 %0
0s mais recorrentes. Davidson & Hinkley (1997) @iem utilizarB > 100, para obter uma
boa aproxima&o, se o objetivo for calcular dvel de signifi@ncia em testes de lifeses As
vezes, a melhora nas estimativas de um determinadongdroé muito pequena, passando de
um determinado valor dB para um valor maior. E&b, o umero de éplicasbootstrapdeve
ser escolhida com cautela.

2.6 METODOS DE SIMULAC AO MCMC

Os nmetodos Markov chain Monte Carlo (MCMC) possibilitam a simélade distribuiges
de maneira indireta, usando os algoritmos de Amostradorilles@ Metropolis-Hastings. O
MCMC consiste, essencialmente, em integmionte Carlo usando cadeias de Markov. De
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acordo com Gilks, Richardson & Spiegelhalter (1996), Bayesianecessitam integrar fora
distribuigdes de probabilidade de alta-dimaoscom o objetivo de se fazer in&icia sobre
0s paametros do modelo ou fazer predkis. & os frequentistas precisam integrar fora a
distribuico das observées, dado os valores dos paretros.

A idéia central dos gtodos MCMCEé construir uma cadeia de Markov da qual séjilf
gerar uma amostra e que tenha distriBoigle equibrio iguala distribui¢o de interesse, onde
cada estado pode ser atingido a partir de um outro qualqueaneniimero finito de itera@es
(ver Gamerman & Lopes (2006) e Gilks, Richardson & Spiegehé1996)). A@s um rumero
suficientemente grande de itedag, a cadeia converge para a distriboide interesse.

Mesmo aps um grandeimero de itera@es, a cadeia pode ainda apresentar altas autoc@eslac
entre seus valores, algo quaae desejado. Pém, o teorema edglico (Gamerman & Lopes,
2006) garante que para cadeias de Markov satisfazendoniledelas condiges e conk,(t({)) <

= Ni_lszit(w(")) — En(t(g)), (2.12)
=1

qguandoNi — o com probabilidade 1, onddi & o rtimero de valores da cadeig@p) &
alguma fun@o de interesse dg, por exemplo, no caso daédiaa posteriorj t() = . Ele
garante que a étdia dos valores da cadeia peoum estimador consistente dosdraetros da
distribuicao limite r1(-), apesar da sua depénttia.

Esses ratodos 8o muito utilizados na esiatica Bayesiana para obter amostras de uma
densidade posterioriri(g|Yy,), cuja gerago diretaé custosa ou complicada.

2.6.1 ALGORITMO DE METROPOLIS-HASTINGS

Esse algoritmo foi proposto por Metropadisal. (1953), generalizado por Hastings (1970) e
se®@ utilizado neste trabalho para obter &siias, medianas e quantis das diferentes distidesic
de interesse. Dada uma distriblicalvori(-), o algoritmo de Metropolis-Hastings (M-H) e
suas variantes fornecem meios para gerar cadeias de Madawiaas que tenharr(-) como
distribuicdo de equibrio. Esse algoritmé utilizado para simular uma distrib@iga posteri-
ori, utilizando uma densidade de prop@sigu de transép de um estadeopara umy, q(y|x),
gue & uma distribuigo condicional que governa as trafgs do estado, tendo as seguintes
propriedades:

e [q(yx)dy=1;

¢ ((y|x) pode ser avaliada para togey;
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e para cadx é possivel gerar realizées que tenham distrib@oq(.|x).

Sejay = ((,Ui,...,(,up)' 0 conjunto de pametros de interesse. O algoritmo de Metropolis-
Hastingsé inicializado a partir de um ponto arliitio (%), Ele passa de um pontpli—b a
outro ') da cadeia de acordo com as seguintes etapas:

1. Facaj =1;

2. Simule

W ~q(giD)

3. Avalie arazo

<w >q<w“ Vi)
m(pU-D)g( D) |li-1)’

4. o pHximo valor da cadeia segp'l) com probabilidade iguahin(1, R), ficando no ponto

(-1 com probabilidade complementar;

5. Facaj = j + 1 e retorne ao passo Za convergncia ser alcancada.
As vezes g muito custoso oudo & posével amostrany = (i, . ..,L,Up)' conjuntamente.

Uma solu@o, nestes casos utilizar uma variago do algoritmo de Metropolis conhecida como
M-H hibrido ou M-H com uma vaéivel por vez.

2.6.2 ALGORITMO DE METROPOLIS-HASTINGS H iBRIDO

Neste estudo, adota-se uma @rgibrida do algoritmo de M-H (Gamerman & Lopes,
2006). Nessa ved®, osp hiperpametros de sao atualizados separadamente, com diferentes
densidades de propoaig. Os seguintes passos cd@am, erdo, o algoritmo:

1. Inicie g4 e faca o contador das ite@gs| = 1,
2. Faca o contador das componentesl;

3. GereyV ~ gi(.[y V),

4. Calcule ara@o de HastingRR= m(wi(j))qi(wi(j_l)|Lpi(j))]/[ (L,UI )q.(L,UI |Lpi(j_1)) ,

()
onderg(y);) & a condicional completa dg. Nota-se que (fﬂw; 1)>) = ?il;‘_l)))

qJI(J):(wl ;"'7wi_l?l1ul L'UH—]. ) 7wp )’

, em que

5. Faca a probabilidade de aceﬁagr.(np(J 1), (,Ui(j)) =min{1,R};
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6. O pximo valor da cadeia sﬁa[,ui(j) com probabilidade igua‘;((,ui(j_l), L[Ji(j)), ficando no
ponto«,ui(‘*l) com probabilidade complementar;

7. Mude o contador=i+ 1 e retorne ao passo Xat= p. Quanda = p, va para o0 passo
8.

8. Mude o contadoj = j + 1 e retorne ao passo %2a convergncia ser alcancada.

A probabilidade de aceitaQr; (L,Ui(jfl), (,Ui(j)) é definida de forma a garantir a reversibilidade da
cadeia e sua conve¥gcia para a distribudp de equibrio 71(+).

Ha varias possibilidades de densidades de proposie literatura. Neste trabalho, usa-se a
densidade de propo$ig sendo um passeio aleab qi(wi(j)|tpi(j_l)) = L[Ji(j) = L[Ji(j_l) + ¢, onde
£ ~ N(0,0?) (Chib & Greenberg, 1995). Densidades de profisigue geram passos curtos
conduzigo a altas taxas de aceid&g poem com baixa mistura, posto que a cadeia camanhar
lentamente. Por outro lado, densidades que geram passodomgios tendéo a ser rejeitadas,
mantendo a cadeia estagnada e levando a baixas taxas @egaxceRor isso, o valor de? &
definido tal que as taxas de ace#taglos hiperp@metros estejam entre 20% e 50% (Chib &
Greenberg, 1995).

Em alguns casos, quando o espac¢o péteanod de um pametro, por exempl@ restrito
a semi-reta positiva, valores negativos podem ser obtidos @ mesmo. Neste caso, faz-se
necesario restringir essa densidade a um interJyald|, mas, para garantir que essa densidade
preserve aquelas propriedades que definiram-se anteritantem-se que fazer uma altegiac
na raAoR que passa a ser

R= (e 1y (e(@— ¢ ™) /0) - o(b— ™) /0)))| /

A a1 ) (e(@- ) o) - o(b- ¢V)/0))] .
onde®(-) denota a fungo de distribuigo da Normal-paéwo.

Outro aspecto importantea convergncia do algoritmo que pode ser verificada s#ssto
método de Gelman (1996), no qualitiplas cadeias com diferentes valores inicidis asadas.
Esse nétodo esd disporivel no R (2005) no pacote Coda (Plumnedral, 2005). O traco
da cadeia gerada observado, procurando movimentos qualitativamentelaiesi os quais
sao um forte inécio que a conve@ncia da cadeia para distriba@ estacioaria foi atingida.
Alem disso, a furipp de autocorrel@p das cadeias geradas témbé analisada, pois uma
distribuicdo estacioaria rio apresenta autocorrefss entre as obsen@gs. A questo do
nimero de cadeias que se deve utilizarm tanto quanto controversa na literatura, pois alguns
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autores sugerem muitas cadeias pequenas, outros pesgesadgerem muitas cadeias longas
ou, a mesmo, uma cadeia muita longa, ver Gilks, Richardson & 8{iatier (1996). Os
valores iniciais devem ser escolhidos com cuidado, paraoduen-in da cadeia fique muito

2.7 PREVISAO

Como foi dito na Sego 2.1, um dos objetivos de modelaries temporaig prever valores
futuros. Portanto, o desenvolvimento das figgde previo torna-se um importantégico na
aralise de éries temporais. A preva® de um valor futury, x baseada em toda infornég
Y pode ser obtida pela combirgagda equado (2.3) no tempo+ k com a equa@o do estado
k passos frente dada por

K k (ki K ke
Anik= Thyi | an+ Tre iiq ) Con+ T 13
n+k (El n+|> n i; (JI:L n+k J+1> n-+i i; (JI:L n+k J+1> Rn+|nn+| ( )

Para obter a prevé®k passos frente, define-sg, yn(¢)= E(ynk|Yn,@). Utilizando a
forma de espaco de estados em (2.3-3f)(§) € dada por

k k k—i
Zln+k ((ll_!TMi) an+ Z (ﬂlTn+k—j+1> Cn+i) + Onik- (2.14)
1= 1= =

A variancia de(yn.«k|Yn,) & dada por

/

k / k , k k*l , .
Znik (iﬂlTn—i-i) Pn <i|_|1Tn+i) Zn+k+Zn+kizl <j|_|1Tn+k—j+1> Rn+iQn+iRn+i

N . (2.15)
(j':'lTn+kj+1> Zn 1k + Pk

Como exemplo, a prevé®k passos frente para o MNIe dada poyy,kn(§) = an € a sua
varianciaé igual Py + kaj + oZ.

ABORDAGEM CL ASSICA

Neste caso, a fud@ de previgdoé dada poynlk‘n(w), ou seja, el& obtida substituindo-se
o vetor de paametrogp pelo seu estimador dearima verossimilhancgy (Brockwell & Davis,
1996). Da mesma forma, a varicia da fun@o de previdoé obtida substituindgy por §y em
(2.15).
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Por exemplo, a furio de previgdo do MNLé dada pOanlqn(ll’) = ap € a sua vaéincia por
Var(yn.k[Yn, @) = Pn+ k&g + 67 .

Um intervalo de confianchootstrapperceniiico de rivel (1 — k)100% paray,.x &€ dado

por
y*(K/Z), ~x(1—K/2)
n+k *Intk ’

ondey’,flgfk) é 0 B.(k)-ésimo valor ordenado da repliGgbootstrappara a prevido. Neste

trabalho, a prevBobootstrapé calculada baseada no trabalho de Thombs & Schuncany (1990)

ABORDAGEM BAYESIANA

A funcao de prevido é dada pela &dia da distribuigo preditiva dey,, . «|Y, e &€ denotada
poryﬁﬂ)k. E obtida resolvendo a seguinte integral

k= [ Tnad )@Y )y

e um intervalo de credibilidade d& — k)100% paray, .k € dado por

Is

/ p(yn+k‘Yn>dYn =1-—k.
li

Os limitesli els podem ser obtidos aproximadamente por MCMC e 0s passos ddralgo
sio descritos abaixo, uma vez que uma amostrg/de ..., (™ & obtida dert(|Y,) para
cadajcomj=1,....m.

1. aV) & gerado da distribuép p(an| @), Yn), obtido atra@s do filtro de Kalman;

2. a\)) & gerado da distribugp dep(aq|al’, p),Y,), obtido pela equap (2.13);

3. Enﬁo,yf]jlk = z;q+ka§1j+)k+ er(]jjk : ondeer(]jﬁk é gerado de uma distrib@ Normal com
média zero e vagéinciag2).
Finalmente, os valores 21« e E]T)k sa0 ordenados e 0s percerki2 e 1- k /2 sAo tomados

como os limites inferior e superior do intervalo, respectiente.
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3 COMPARACAO DE METODOS
CLASSICOS E BAYESIANOS
PARA INFER ENCIA SOBRE OS
HIPERPAR AMETROS EM
MODELOS ESTRUTURAIS

Nesta sego os resultados obtidos dos experimentos Monte Carlo (M@)eimentados na
linguagem Ox (Doornik, 1999)a® apresentados. Os desempenhos dos estimadorésiheam
verossimilhanca (EMV)bootstrap(BOOT) e dos estimadores de Bayes (EB) foram avaliados
para o MNL, MTL e MEB. Neste trabalho@ae mostrados os resultados para os valores dos
hiperpaémetros fixados em; = 0.50, 07 = 1.00, GEZ =0.10 ecg? = 0.03. Outras combindgs
de valores foram utilizadas, mas como os resultados fonaitases aos apresentados aq@on
sa0 mostradas. &ies de tamanho= 60 e 200 foram geradas com dnarn-inigual a 100. Para
os EB, 10.300 amostras foram geradas das quais as 300 perfe@en exclidas. O fimero
de MC ebootstrapforam fixados em 500. Oivel e a probabilidade dos intervalos de confianca
e de credibilidade, respectivamente, foram fixados em GA\9®stimativas dos pametros &0
comparadas atrég do \cio e do erro quadtico nedio (EQM). Todas as tabelas desteitzp

foram retiradas de Santos & Franco (2008).

3.1 COMPARANDO OS PROCEDIMENTOS DE ESTIMAC AO

As Tabelas 3.1 a 3.3 mostram, respectivamente, os ressil@ga@stimago dos hiper-
palametros nos modelos MNL, MTL e MEB.

Da Tabela 3.1, pode ser visto que os estimadores Bayesiareseatam, para 0 Compo-
nente de tvel (a,%), um vicio maior que o EMV. As estimativas Bayesianas tendem a sgper
timar o valor real deste hiper@anetro, mesmo para@sges de tamanho = 200. Entretanto,
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Tabela 3.1: Resultados da estirdagio MNL segundo os @todos de Mxima
verossimilhancapootstrape estimago Bayesiana.
EMV  BOOT EB-Mediana EB-Media EB-Mediana EB-Media

n (1] Priori Uniforme Priori Jeffreys

60 aﬁ =05 0.483 0.517 0.654 0.725 0.513 0.580
(-0.017) (0.017) (0.154) (0.225) (0.013) (0.080)
0.063 0.072 0.093 0.124 0.057 0.066
02=10 1.017 1.002 1.020 1.055 1.055 1.088
(0.017) (0.002) (0.020) (0.055) (0.055) (0.087)
0.081 0.086 0.084 0.089 0.101 0.108

200 0,% =0.5 0.500 0.503 0.540 0.560 0.510 {0.529
(0.000) (0.003) (0.040) (0.060) (0.010) (0.029)
0.017 0.017 0.026 0.026 0.016 0.017
02=10 1.000 1.001 1.020 1.004 1.020 1.013
(0.000) (0.001) (0.020) (0.004) (0.020) (0.013)
0.016 0.017 0.024 0.024 0.025 0.025

Obs.: Os faimeros entre pantesis 80 0 Mcio e, em negrito, 0 0 erro quaditico medio.

o0 EQM tem a mesma magnitude para todos os estimadores. Coeitoesp componente de
erro , 02, ndo ha muita diferenca entre osatodos. Tamém nota-se que bootstrapimita o
comportamento do EMV, o que permite a esxantca ser usada como ferramenta para construir
intervalos de confianga neste caso. Comparando os estiesaBayesianos, a distrib@ig a

priori de Jeffreys parece levar a estimativas maéxjpnas do valor real dos hiperg@anetros

do que a distribui@o a priori uniforme. Como esperado, o0 EQM decresce quando o tamanho
da amostra aumenta.

Os resultados para o MTLae apresentados na Tabela 3.2. As mesmas casdusbti-
das para os hiperpﬁametrosaﬁ e g2 no modelo MNL com respeito adaio e ao EQM po-
dem ser conseguidas aqui. Quanto ao componente dérteiado?, parece A0 existir muita
diferenca entre os procedimentos, sendo todas estirmativéto poximas do valor real do
hiperpametro.

Simula@es para o MEB#&o apresentadas na Tabela 3.3. Parece que a infrodiaccom-
ponente sazonal no modelo traz algumas mudancas etlos de estimap com respeitas
conclu$es retiradas para os outros dois modelos. Por exempioicoaindaé maior para os es-
timadores Bayesianos no caso do componentéwa, wﬁ, mas agora o EB com a distribéig
a priori uniforme apresenta o menor EQM. Para a &g, 02, 0 EB com a distribuio a
priori uniforme possui maiorigio que os outros procedimentos, entretanto o EQMuito
similar para todos eles. O componente de egg,tem um menor icio que para o EB com
distribuicdoa priori de Jeffreys, mas o menor EQM para os EB com distrémé;priori uni-
forme, entretanto os resultaddsosmuito parecidos para tamanho de amosta200. Com
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Tabela 3.2: Resultados da estirdagio MTL segundo os @todos de Mxima
verossimilhancahootstrape estimago Bayesiana.
MLE BOOT EB-Mediana EB-Media EB-Mediana EB-Media

n (1] Priori Uniforme Priori Jeffreys

60 a,? =05 0.562 0.670 0.681 0.758 0.688 0.740
(0.062) (0.170) (0.181) (0.258) (0.188) (0.240)

0.364 0.287 0.160 0.201 0.199 0.215

052 =01 0.097 0.100 0.199 0.233 0.070 0.076
(-0.003) (0.000) (0.099) (0.133) (-0.030) (-0.024)

0.005 0.004 0.236 0.252 0.004 0.004

02=10 0.963 0.912 0.943 0.952 0.907 0.916
(-0.037) (-0.088) (-0.057) (-0.048) (-0.093) (-0.084)

0.153 0.132 0.098 0.095 0.085 0.082

200 a,% =05 0.522 0.530 0.553 0.554 0.575 0.573
(0.022) (0.030) (0.053) (0.054) (0.075) (0.073)

0.120 0.112 0.091 0.090 0.098 0.097

o§ =0.1 0.099 0.099 0.107 0.092 0.110 0.097
(-0.001) (-0.001) (0.007) (-0.008) (0.010) (-0.003)

0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

02=10 0.982 0.979 0.991 0.955 0.993 0.956
(-0.018) (-0.022) (-0.009) (-0.045) (-0.007) (-0.044)

0.045 0.044 0.038 0.038 0.043 0.042

Obs.: Os faimeros entre pantesis 80 0 Mcio e, em negrito, &0 0 erro quaditico nmedio.

respeito ao componente sazonal, o EBImuito similar ao EB com distribugpa priori de Jef-
freys, apresentanddcio e EQM menores. Novamente pootstrapmostrou um desempenho
proximo dos resultados do EMV. Comparando os estimadores Bayessia mediana apresenta
menores valores ddaio e do EQM, independente da distritig priori utilizada, exceto para
o2, onde a redia parece ter um desempenho melhor.

3.2 INTERVALOS DE CONFIANCA E DE CREDIBILIDADE

E bem conhecido que a probabilidade de credibilidadeiea de confian¢aéim diferentes
significados e interpretaes. Citando Casella e Berger (2002), "A primeira reflete a,erenb-
jetiva do pesquisador, enquantélima reflete a incerteza no procedimento amostral”’. Assim
neste trabalho, uma tentativa de comparar os resultado®shisando esses dois procedimen-
tos sea feita. A porcentagem de vezes que os intervalos cddeswcongém o valor verdadeiro
dos hiperpaéametrost obtida baseada em umimero grande de simulaes Monte Carlo. Os
resultados, junto com a amplitude dos interval@® siostrados nas Tabelas 3.4 a 3.6, para o
MNL, MTL e MEB, respectivamente.

Da Tabela 3.4 pode ser visto que, para o MNL, todos intervapwmesentam, em geral,
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Tabela 3.3: Resultados da estirdagio MEB segundo osé&todos de Mxima

verossimilhangahootstrape estimago Bayesiana.

MLE BOOT EB-Mediana EB-Media EB-Mediana EB-Media

n 1]] Priori Uniforme Priori Jeffreys
60 aﬁ =05 0.550 0.507 0.614 0.663 0.616 0.677
(0.050) (0.007) (0.114) (0.163) (0.116) (0.1277)
0.223 0.143 0.110 0.124 0.172 0.188
052 =0.03 0.026 0.036 0.049 0.056 0.023 0.038
(-0.004) (0.006) (0.019) (0.026) (-0.007) (0.008)
0.001 0.002 0.001 0.002 0.001 0.001
02=01 0.105 0.097 0.152 0.166 0.103 0.124
(0.005) (0.004) (0.052) (0.066) (0.003) (0.024)
0.007 0.006 0.011 0.013 0.007 0.008
02=10 0.973 1.109 0.914 0.932 0.991 1.009
(-0.027) (0.109) (-0.086) (-0.068) (0.009) (0.009)
0.197 0.218 0.140 0.132 0.175 0.167
200 aﬁ =05 0523 0.500 0.539 0.551 0.521 0.536
(0.023) (0.000) (0.039) (0.051) (0.021) (0.036)
0.072 0.080 0.055 0.058 0.075 0.073
a§ =0.03 0.029 0.030 0.034 0.036 0.029 0.033
(-0.001) (0.000) (0.004) (0.006) (0.001) (0.003)
0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
02=01 0.100 0.100 0.112 0.115 0.096 0.102
(0.000) (0.000) (0.012) (0.015) (0.004) (0.002)
0.001 0.001 0.002 0.002 0.001 0.001
02=10 0.996 1.053 0.989 0.994 1.004 1.008
(-0.004) (0.053) (-0.011) (0.006) (0.004) (0.008)
0.054 0.071 0.057 0.054 0.058 0.057

Obs.: Os ameros entre pantesis 80 0 Mcio e, em hegrito, &0 0 erro quadttico nedio.
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Tabela 3.4: Intervalos de confianca e de credibilidade && 9&a o MNL.

n (1] Assint. Cred.Unif Cred.Jeff Perc BC BCa
60 0,% =0.5 [0.03;0.94] [0.25;1.61] [0.19;1.36] [0.11;1.13] [0.16;1.26] [0.16;1.26]
(0.91) (1.36) (1.17) (1.02) (1.10) (1.10)
0.88 0.95 0.98 0.90 0.92 0.92
02=10 [0.45;1.58] [0.22;1.83] [0.51;1.85] [0.44;1.62] [0.47;1.65] [0.43;1.61]
(2.13) (1.61) (1.34) (1.18) (1.18) (1.18)
0.95 0.97 0.94 0.94 0.94 0.95
200 o,% =05 [0.24;,0.76] [0.32;0.92] [0.30;0.87] [0.27;0.79] [0.28;0.81] [0.28;0.82]
(0.52) (0.60) (0.57) (0.52) (0.53) (0.54)
0.93 0.94 0.97 0.94 0.94 0.94
02=10 [0.69;1.31] [0.72;1.38] [0.71;1.36] [0.70;1.33] [0.71;1.34] [0.70; 1.33]
(0.62) (0.66) (0.65) (0.63) (0.63) (0.63)
0.97 0.96 0.95 0.93 0.97 0.97

Obs.: Os ameros em colchete&s os limites rédios dos intervalos, em partesis a amplitude e, em
negrito, a taxa de cobertura dos intervalos.

taxas de cobertura @ximas do ivel nominal assumido de 0.95,imica excego sendo o in-
tervalo assirtitico paran = 60 eaﬁ = 0.5. No entanto, os intervalos de confianigaotstrape
assinbtico devem ser preferidos, porque possuem menores adgsitu

Na Tabela 3.5 e@b os resultados para o MTL. Para o componenteide,ro?, os in-
tervalos de credibilidade, em geral, fornecem a melhor ¢oagho de taxa de cobertura mais
proxima do rivel nominal de 0.95 e menores amplitudes. Para o compoderien@ncia,o?,
os intervalosbootstrap especialmente o BC e o BCa, mostram um melhor desempenho. Fi-
nalmente, para o componente do erro, os intervatwgstrapparac? tém a taxa de cobertura
proxima de 0.95, entretanto a amplitude desses intenaligeiramente maior do que dos in-
tervalos de credibilidade. Pode ser notado tamlgue, muitas vezes, os intervalos agsiods
apresentam valores negativos para o limite inferior desmatos, e issod@o é desevel, uma
vez que os hiperpametros 8o varancias.

Para o MEB, mostrado na Tabela 3.6, os intervalos de crethl# apresentam, em geral,
a melhor combinago de menor amplitude para os intervalos e taxa de coberaismxima
de 0.95. Em alguns casos os intervalos BC e BCaoestais pdbximos do ponto 0.95, com
amplitude aceitvel, como por exemplo em= 200 coma?, e o2. Novamente, para o limite
inferior do intervalo assiftico, todos os limitesZ® negativos, exceto pate.
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n (1] Assint. Cred.Unif Cred.Jeff Perc BC BCa
60 a,? =05 [-0.67;1.79] [0.07;1.89] [0.14;1.65] [0.01;2.15] [0.01;2.62] [0.01;2.55]
(2.46) (1.82) (1.51) (2.15) (2.61) (2.54)
0.97 0.99 0.93 0.99 0.99 0.99
ag =0.1 [-0.04;,0.23] [0.04;0.84] [0.02;0.17] [0.01;0.25] [0.01;0.33] [0.01;0.32
(0.27) (0.80) (0.15) (0.24) (0.32) (0.31)
0.88 0.89 0.71 0.86 0.97 0.95
02=10 [0.22;1.71] [0.41;1.52] [0.44;1.43] [0.19;1.64] [0.15;1.64] [0.16;1.65]
(1.49) (1.11) (0.99) (1.45) (1.49) (1.49)
0.92 0.93 0.90 0.94 0.96 0.96
200 ag =0.5 [-0.16;1.20] [0.14;1.14] [0.16;1.09] [0.05;1.30] [0.05;1.46] [0.05;1.43]
(1.36) (1.00) (0.93) (1.25) (1.42) (1.38)
0.97 0.93 0.90 0.98 0.99 0.99
0? =0.1 [0.02;0.18] [0.06;0.18] [0.05;0.15] [0.04;0.19] [0.04;0.19] [0.04;0.19
(0.16) (0.13) (0.10) (0.15) (0.15) (0.15)
0.90 0.90 0.87 0.94 0.95 0.95
02=10 [0.57;1.40] [0.68;1.31] [0.66;1.26] [0.55;1.39] [0.54;1.38] [0.54;1.40]
(0.83) (0.63) (0.60) (0.84) (0.84) (0.86)
0.96 0.92 0.88 0.96 0.95 0.95
Obs.: Os ameros em colchete&a os limites rddios dos intervalos, em partesis a amplitude e em

negrito a taxa de cobertura dos intervalos.

3.3 APLICACAO A SERIE DA PRECIPITAC AO DE SQ
EM NOVA YORK

Nesta sego, as metodologias descritas nasdsscanterioresa® aplicadas a umase
temporal real da precipitag do sulfato $Q;) em Nova York, EUA. Os dadosis coletados
peloNational Atmospheric Deposition Prograraom o objetivo de monitoramento geéajico
e temporal das precipitées qimicas. Os dadosi® a nédia (mg/L) da precipitép deSQ, de
varios lugares na cidade de Nova York. &g deSQ, € composta de 271 obser@as mensais
no pefodo de Janeiro de 1985 a Julho de 2007. Uma transf@mimgartmica foi feita na
série, para estabilizar a varicia da mesma.

Pode ser visto na Figura 3.1 que os componentesveéarsazonalidade €gi presentes na
série, entretanto pode existir algumavitla quanto ao componente de inclidagque parece
apresentar um comportamento descendente suav&o,ENMEB sea ajustado e os intervalos
de confianca e de credibilidade derconstridos para os hiperpametros, a fim de checar se o
MEB é adequado neste caso.

10 programa Nacional Atmosfico & um programa cooperativo de supditpesquisa das estss de exper-
imentos dos estados agplas, agncias do Estado, Federal e organt&s; 1@o-governamentais de pesquisa nos
EUA. Os dados eab dispoiiveis emhttp: //nad pswsuiuc.edy/.
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n 1]} Assint. Cred.Unif  Cred.Jeff Perc BC BCa

60 a,% =050 [-0.34;1.43] [0.10;1.51] [0.13;1.58] [0.00;1.71] [0.00;2.25] [0.00;2.19
(1.77) (1.41) (1.45) (1.72) (2.25) (2.19)
0.96 0.97 0.92 0.96 0.99 0.99

og =0.03 [-0.02;0.08] [0.01;0.15] [0.01;0.21] [0.00;0.14] [0.00;0.40] [0.00;0.38]
(0.10) (0.14) (0.20) (0.14) (0.40) (0.38)
0.75 0.91 0.96 0.91 0.96 0.96

02=0.10 [-0.05;0.27] [0.04;0.38] [0.03;0.36] [0.01;0.28] [0.01;0.43] [0.00; (.44
(0.32) (0.34) (0.33) (0.27) (0.43) (0.44)
0.82 0.88 0.92 0.86 0.99 0.99

02=100 [0.12;1.78] [0.31;1.64] [0.40;1.71] [0.14;2.11] [0.11;2.11] [0.11;2.09
(1.66) (1.33) (1.31) (1.97) (2.00) (1.98)
0.90 0.91 0.88 0.99 0.98 0.98

200 aﬁ =050 [-0.17;1.20] [0.13;1.22] [0.15;1.28] [0.02;1.45] [0.04;1.77] [0.04;1.75
(1.37) (1.09) (1.13) (1.43) (1.73) (1.71)
0.93 0.95 0.89 0.96 0.99 0.99

052 =0.03 [-0.01;0.07] [0.01;0.09] [0.01;0.12] [0.00;0.08] [0.00;0.10] [0.00;0.10]
(0.08) (0.08) (0.11) (0.08) (0.09) (0.10)
0.82 0.91 0.96 0.89 0.98 0.98

02=0.10 [-0.01;0.21] [0.05;0.26] [0.03;0.25] [0.01;0.23] [0.02;0.26] [0.02; .27
(0.22) (0.21) (0.22) (0.22) (0.24) (0.25)
0.87 0.87 0.89 0.89 0.95 0.95

02=100 [0.32;1.60] [0.46;1.51] [0.53;1.61] [0.28;1.82] [0.24;1.81] [0.23;1.77
(1.28) (1.05) (1.08) (1.54) (1.57) (1.54)
0.91 0.92 0.88 0.96 0.96 0.96

Obs.: Os faimeros em colchetefas os limites mdios dos intervalos, em pantesis, a amplitude e, em
negrito, a taxa de cobertura dos intervalos.
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Figura 3.1: Logdtmo Precipitago de SO4 em Nova York.

A Tabela 3.7 mostra o ajuste do MEB paraésis. Pode ser observado qa§ a varancia
relacionada ao componente de inclidagfoi estimada como zero (considerandos#xta casa
decimal) em todos os @todos utilizados. Os intervalos de confianca e de crédhioié, mostra-
dos na Tabela 3.8, confirmam esse fathogjie todos os intervalogrh os limites inferior e su-
perior iguais a zero, exceto o intervalo assiito que inclui o zero. Como esse hipegaetro
esh na fronteira do espaco paratrico, a distribuigo assinitica de{y &€ modificada para levar
em conta a fronteira, mas a distrib@@ univariada dos hiper@mnetros Ao € afetada. Efio,

o intervalo de confianga assirtico parao? neste casodo é confavel, justificando o uso dos
intervalosbootstrape de credibilidade. Os outros hiperparetros &ao esio poximos de zero.
Note que os limites dos intervalt®otstrappercenitlico, BC e BCa para os hiper@anetros
esfio pobximos. A mesma obsernvag pode ser feita para os intervalos de credibilidade entre s
A andlise dos reisluos rio mostrou nenhuma violag das suposies do modelo.
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Tabela 3.7: Estimativas de@ima verossimilhancdootstrape estimago Bayesiana para 0s
hiperpaémetros daérie deSQ.
¢ EMV BOOT EB-Mediana EB-Media EB-Mediana EB-Media
Priori Uniforme Priori Jeffreys

o7 013 0.3 0.24 0.26 0.12 0.14

ag 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

o5 024 0.28 0.52 0.56 0.41 0.47

o? 68.20 67.96 67.52 67.54 67.45 67.68

Obs.: Os valores desta tabelag@smultiplicados por 1000.

Tabela 3.8:

Intervalos de confianca e de credibilidade paitdaperpa@metros daé&rie deSQ.
2

2 2 2
Intervalos oh o o;, (g

£
Assint.  [-0.41,0.67] [-0.05,0.05] [-0.56;1.04] [54.02,87]
Cred.Unif [0.02;0.66] [0.00;0.00] [0.04;1.34] [58.63;88]
Cred.Jeff  [0.01;0.44] [0.00;0.00] [0.02;1.36] [58.96@]

Perc [0.00:0.63] [0.00;0.00] [0.00;1.13] [53.45; 81.42]
BC [0.00;0.78] [0.00;0.00] [0.00;1.22] [52.27;80.89]
BCa [0.00;0.77] [0.00;0.00] [0.00;1.22] [52.35:80.93]

Obs.: Os valores desta tabelaaesmultiplicados por 1000.
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4 FUNCAO DE TRANSFERENCIA

Séries temporaisgo frequentemente afetadas por eventos externos, conlecioho intervertes,
gue podem mudar a estrutura @ais (tais como quebras, mudancadiias, etc.). HF evicencias
na literatura que as primeiras propostas ddiae de interverffo surgiram nas €ncias Sociais
com o trabalho de Campbell & Stanley (1968). Embora o termerveh@o tenha sido intro-
duzido pela primeira vez por Glass (1972), foi apenas em §j8é3Box e Tiao desenvolveram
a teoria de aalise de interverfp para estudar mudancas estruturais enes temporais (Box
& Tiao, 1975).

Ao mesmo tempo, Box & Jenkins (1976) introduziram os modemsuti@o de trans-
feréncia (FT) no contexto dos processos Autoregressivosradeg de Mdia Moweis (ARIMA).
Os modelos de furdp de transfé@ncia foram criados para mensurar a rétagntre umaésie
resposta e uma ou maisrges explicativas. Por exemplo, no caso de uenesespostg e uma
seriex; explicativa, a fungo de transfé@ncia relaciona as vaeis atra@s de um filtro linear
da forma

“=79(B)x+&
onded (B) =35, 9;B! eB & o0 operador de retardBXy; = y; .

Se a ¢rie explicativax, € uma fun@o determirstica que descreve as mudancas estruturais
emy, a FT pode ser usada para modelar quebras estruturais deguinesma igia de Box &
Tiao (1975).

Devido ao fato que os modelos ARIMA podem ser escritos na fatlenaspaco de esta-
dos, a introdugo da ickia das fun@es de transféncia nos modelos estrutur@gjuase natural
(Harvey, 1989; West & Harrison, 1997). A flexibilidade danegentago de espaco de estados
permite a inser@o de covadveis nas equédes das observaes e de transiip. Alguns trabal-
hos sobre esse assunto incluem Penzer (2007), de Jong & RE®28), Harvey & Koopman
(1992), Salvador & Gargallo (2004), Ravines, Schmidt & Mig@2a08) e Alves, Gamerman &
Ferreira (2009).
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Neste trabalho, dois tipos de procedimentos de inteB@&p descritos: as fuldes pulso e
degrau. O pametro do modelo associado com a inter&ngssume duas formas: na primeira,
ele é fixo no tempo e, na segunda, ele varia no tempo. énfgas sobre os pametros da FT
e varéincias dos erros nas eqoag da observag e transigo f0 feitas usando as abordagens
classica e Bayesiana. Trabalhos utilizando ifeia chssica para modelar os paretros as-
sociadosa interven@o variando no tempoao €0 de conhecimento dos autores. Intervalos
de confianca sob o paradigmass$ico 8o constridos usando dootstrapsob a abordagem
parangétrica. Na abordagem Bayesiana, ostotos de Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
sao utilizados para obter as estimativas pontuais e os altesrde credibilidade.

4.1 ANALISE DE INTERVENC AO EM MODELOS ES-
TRUTURAIS

Se uma mudanca dével &€ observada neesie, seu efeito pode ser modelado inserindo um
componentds; na equago do estado. Esse componeBt& escrito como o filtro da fudo de
transfeéncia de Box, Jenkins & Reinsel (1994),

B(B)B° < 9 i
— x=9B)x =Y 3;Bx 4.1
ondex & uma varavel exdgenaB(B) = Bo— BiB—...— BsB% p(B) =po—p1B— ... — p:B" e

b & o paimetro de atraso. Os coeficientgsno modelo de furigo de transféncia, denotado
aqui por FT(, b, s), sho denominados fu@p-resposta impulso. Mais detalhes podem ser vistos
em Wei (1990).

Neste cajiulo, a varavel exdgenax; em (4.1) representara intervengo. Na patica, a
muitas possibilidades para a od@ncia de interverép. Por exemplo, o impacto de um evento
externo pode ser sentidioperiodos aps a intervengo, com um efeito apenas no momento da
ocoréncia. Neste caso, o modelo de fange transf@&nciaé um FT(0,0)):

E: = BoB®% = BoX_b.

Ou pode acontecer que o impadosentido no momento da intervéag mas a resposta
gradual. Erdio, um modelo apropriadwum FT(1,0,0),

~ poB°
‘" po—piB

ondep = p1/po € B = Bo/Po-

% = (po— P1B)E; = Box = B = pE;_1+ Bx, (4.2)
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Box & Tiao (1975) definem dois tipos comuns de @&gis de interverdp, fun@o pulso e
degrau, que podem ser representadas pelas seguintageistummy
(1) Fun@o degrau: Se a intervedg ocorre em algum templofixado e o efeito persiste ap a
interven@o:

g - 0, t<T
1, t>T

Y

(2) Fun@o pulso: Se a interveag ocorre em algum tempofixado e tem efeito apenas neste
instante:

A Figura 4.1 apresenta o comportamento do bloco esrulrghra €ries de tamanho
n= 100 com uma mudanca dével no tempoTl = 50, sob o Modelo FT(1,0,0), para fuies
pulso e degrau. Para a fuig pulso nota-se que, quando aumenta-se o valpr, degrie tem
um retorno muito lento para o seival médio anteriom interven@o. Para a furéip degrau, se
p aumenta, aérie leva mais tempo para atingir um novigal medio.

pulse and p=0 step and p=0
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Figura 4.1: Efeito da interve@g das funges pulso e degrau.

Neste trabalho, FT(1,0,0) $seconsiderada com dois tipos de faneresposta impulso. Na
primeira (Modelo 1) o fator de ganh® na equago (4.2)é fixado no tempo, enquanto que
0 Modelo 2 permiteB variar no tempo, ou sejd. Esselltimo modeloé conhecido como
um modelo de fur@o de transfé@ncia com fator de ganho d@mico, ver Alves, Gamerman &
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Ferreira (2009).

O modelo estrutural mais simples - o modelo deehlocal (MNL), descrito no Cagulo
2 - &€ considerado com um componente de interien@s estruturas dos Modelos 1 e 2 sob a
abordagem deiwel local §.0 descritas abaixo, com exemplos @ges geradas desses modelos.

4.1.1 MODELO1

O MNL com um componente de interveia; assumindo o coeficienBefixo no tempo tem
a seguinte estrutura:

o=k +E+& & ~N(0,07)

Mt = -1+ e~ N(O, G,%) (4.3)

Bt = pE 1+ BX%
ondet =1,2,...,n, & e n; sao independentes e0p < 1. p & definido entre 0 e 1 para que 0
comportamento da fu@Q-resposta impulso tenha um decaimento gdooo. Por essa rap,

p € normalmente chamado de pesigtia ou meraria do efeito. A resposta&dlia da érieé
dada porm; = i + E.

O modelo em (4.3) pode ser escrito na forma de espaco deosstaoh matrizes dadas por

Z =1 1],Rt=[; 0],thll Ol,ns[”t].n:[oﬂ,QF[“’? 0],

1 0 p 0 0 0

ea; = [ H ]
Bx Et

A Figura 4.2 mostra algumagmges simuladas sob o Modelo 1. Como esperado, 0 compor-

dt:O’ct:

tamento da&rie & muito similar ao comportamento do bloEpmostrado na Figura 4.1. Para
a fun@o pulso, pode-se notar que pequenos valorgs ceeusam naé&xie um efeito similag
presenca de urautlier no ponto da interver@p. Para grandes valores dea <rie apresenta
um salto no ponto da interveag, mas com um retorno gradual ao val@dio. Para a furéip
degrau, quandp = 0.00 ou 0.50, & um salto repentino no tempo da inten@ngcom uma
mudanca deinel, e o restante deése permanece no novavel. Quandop = 0.99, ha uma
gradual mudanca dével, e a &rie leva mais tempo para atingir um novigei.
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Figura 4.2: Exemplos das fudes pulso e degrau para o Modelo 1, com 100, =4 ep =
0, 0.50 e 0.99. A linha vertical indica o instante da intepgenT = 50, a linha corihua indica
a €rie temporaly;, e linha tracejada indicada a respostdad; .

4.1.2 MODELO 2

O modelo de tvel local com um fator de ganho dimico (Alves, Gamerman & Ferreira,
2009) sendo dado por

Vo= +E+& & ~N(0,0?)
b= t1+05 g ~N(0,02)
Et = pE 1+ B-1%

| B=B-1+& &~N(0,07)

ondet=1,2,...,n, &, n; e é sao conjuntamente independentes.

Ao contrario do Modelo 1, no Modelo 2 o pametrof; € estoéstico eé obtido dinamica-
mente atrag@s do tempo por alguma lei eséstica (aqui um passeio alégb).

O Modelo 2 pode ser escrito na forma de espaco de estados eatnzew dadas por

100 100 Nt
Zi=[110,R=|010|,Tt=[0p x|.m=|0]|,h=[c3 Q=
001 0 01 &t
i 0 0 0 e
0 ,=0,¢c=|0 | eai=| E
0 a? 0 B
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A Figura 4.3 apresenta algumasries simuladas sob o Modelo 2. O comportamento
muito similar ao do Modelo 1, mas neste cas@, dinamico causa mais o na €rie. Se uma
funcao pulscé usada, o Modelo 2aoé adequado. Por essa@az apenas a fuAg degrau sér
usada no Modelo 2.

step and p=0O step and p=0.5

o 2o ao so s0 100 o zo ao so s0 100

810

§

024

step and p=0.99

T

o 2o ao 6o s0 100

0040806

Figura 4.3: Exemplos da fuag degrau para o Modelo 2, cam= 100 ep = 0.00, 0.50 e 0.99.
A linha vertical indica o instante da intervérig; T = 50, a linha corihua indica a &rie,y;, € a
linha tracejada indica a respost@&diaa;.

4.1.3 ESTIMACAO

A estima@o dos paametros dos Modelos 1 e 2 pode ser feita usanetodos chssicos e/ou
métodos Bayesianos. Em ambos casos, o algoritmo do filtro dedta(Kalman, 1960) sar
utilizado para estimar os componentes do vetor de espagsta@osqa;, dadas as obsenaes
Yi={y1,...%t}. Na Se@o 2.2.4 foi visto que o estimador lineardge sua matriz de vancia
sao dados respectivamente por

o = E(at’Yt) e P :Var(at|Yt).
O filtro de Kalman pode ser usado para calcular o erro de @rews e sua vaancia
Vi=¥t—EMW[Yi-1) =%t —V%p-1 € R= ZtPt|tflz£ + e,

ondePy;_; =Var(ai|Yi_1).

Assumindo que os erras e ¢ sao normalmente distrithdos e o vetor paragétricoé dado
por¢ = (¢1,..., ¢p)/- gue inclui os hiperp@metros (ou seja, as varicias dos termos de erros)
e tami&m paametros associados com areis exgenas ou componentedatobseraveis tais
como op e o3, a fun@o de verossimilhanga(¢;Y,,) pode ser calculada depois de integrar
fora as vardveis do vetor de estado. Para urgdesunivariada de tamanhm o logaritmo da
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funcao de verossimilhanca (como definido em Z2®ado por
n
InL(@;Yn)=In[]pPW|Yt-1,0) = ——In 2 — - ) Injk|— ViR v (4.4)
V=l ST
ondep = 4 se¢p = (02, n,p B)' para o Modelo 1 o = (ae,aﬁ, 5 ,p) para o Modelo 2.
Para obter estimadores papausando infegncia chssica, deve-se maximizar o logaritmo

da fungo de verossimilhang¢a, dado na e@@{4.4), com respeito . Como visto na Sep
2.3.1, a fun@o de verossimilhanca uma fung@o rao-linear de¢, portanto o algoritmo de
otimizagio BFGS seéx empregado (ver Franco, Santos, Ribeiro & Cruz (2008) pararasaile-

talhes). Infeéncias para os pametros sob a abordagenassica s&ro feitas usandoloootstrap
parangtrico (Efron, 1979), descrito na Sex2.5.2.

Neste cafiulo, a distribui@o a priori uniforme, dada port(¢) O c, ondec € [J, & usada
para permitir uma comparag justa com a abordagenaskica. Como, neste caso, a distriboic
a posteriorinao tem uma forma fechadagtodos Markov chain Monte Carlo (MCMC3@ us-
ado para obter estimativas pontuais e intervalares pararasptros, ver Gamerman & Lopes
(2006) para detalhes. Neste tafp, uma verao Hbrida do algoritmo de Metropolis-Hastings
€ adotada na qual os componentegpd&o atualizados separadamente, com diferentes densi-
dades de proposiap. Reis, Salazar & Gamerman (2006)é@htevicdncias empicas substan-
ciais em favor deste esquema de amostragem frente a oufposness.

4.2 RESULTADOS DE SIMULACAO

Os procedimentos descritos na 8eg.1 80 agora investigados atés/de experimentos
Monte Carlo (MC), implementados na linguagem Ox (Doornik,2)9%€ries com interveriges
pulso e degrau para o modelo deel local foram simuladas, baseadas no Modelo 1 e Modelo
2 (0 interven@o do tipo degrau). Os desempenhos do estimadoradkéma verossimilhanca
(EMV), bootstrap(BOOT) e estimadores de Bayes édia (Media), mediana (Med) e moda
(Moda) - foram avaliadas par&érses de tamanho = 100 ep = 0, 0.50 and 0.99. Em todos os
casoso? = 1.00, of = 0.10, og = 0.50 (para o0 Modelo 2) ¢ = 4 (para o Modelo 1). Para
os estimadores de Bayes, duas cadeias com 2000 amostrasgeradas das quais as 1000
primeiras foram exchdas. O fimero de MC éootstrapforam fixados em 500. Oivel e a
probabilidade dos intervalos de confianca e de crediliédaespectivamente, foram fixados
em 0.95.
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4.2.1 MODELO1

As Figuras 4.4 a 4.9 apresentamioiw e 0 EQM das 500 replicaes MC para o Modelo 1
com fun@es pulso e degrau.

Para a fungo pulso (Figuras 4.4, 4.5 e 4.6), a primeira corixtugue pode ser obtida
gue p & sempre subestimado, exceto no case 0. Sep & grande g = 0.99), o melhor
estimado®© a Moda, com icio e EQM pequenos, mas paya= 0.50 os melhores estimadores
sao a Mediana e Kdia e pargp = 0 0 melhoré o EMV. Os outros p@metros apresentam
desempenhos muito satisfais para todos os@odos. Os melhores estimadores pzﬁaéo
a Média e a Moda, independente do valoragleParac?, todos os procedimentos apresentam
0 mesmo comportamento. No caso dogmaetrof3, sep & grande, todos os procedimentos
mostram aproximadamente o mesmo desempenho, mada M Medianado ligeiramente
melhor pargo = 0.50 and 0.00. Com respeito &ootstrap pode-se ver que ele imita bem o
comportamento do EMV, o que permite a essentca ser usada na abordage#ssica para
construir os intervalos de confianga para ospeetros.

Para a fungo degrau (Figuras 4.7, 4.8 e 4.9),e subestimado nos casos que= 0.99
e p = 0.50 pelos estimadores Bayesianos. Todos os procedimentdsamasm excelente
desempenho para estimaguando esse pametro assume um valor grande, mas peata0.50
e 0.00, o EMV e a Moda posteriorisao um pouco melhores. Os desempenhos detedos
para estimar os outros @ametros com a furdp degrau & muito similares fun@o pulso,
exceto no cas@ = 0.99. Parece que, neste caso, 0 EM&bm® capaz de estimarﬁ, a?
e B muito precisamente, apresentandoiov e EQM maiores que os estimadores Bayesianos.
Novamente, o comportamento dootstrapé muito similar ao do EMV.

As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os intervalos de conflzomiatrape de credibilidade
para o Modelo 1 com furies pulso e degrau, respectivamente. Nessas tabdéasdak es-
timadores, a previ® um passa@ frenteé tamkem inclida. Quandg = 0.99, para todos 0s
pametros considerados, ambos intervadws taxas de cobertura bendgimas do fivel nom-
inal 0.95, exceto o intervalo de confiangaotstrapparap. Por outro lado, o desempenho
do intervalo de credibilidade para fuin degrale bem melhor que o intervalmotstrap ex-
ceto para prevéo um passa frente, onde ambos éstlonge do ivel de 0.95 assumido. Se
p = 0.50 ou 0.00, para furis pulso e degrau, ambos intervalos mostram aproxidaroente
mesmo comportamento para todosgaetros, com taxa de coberturadxima de 0.95. As
(nicas exceles $o o intervaldootstrapparacg?, o qualé ligeiramente pior do que o intervalo
de credibilidade, e os intervalos pgpana fun@o degrau, onde ambosétodos apresentam
taxas de cobertura abaixo de 0.90. Deve-se ressaltar qneeogios par@ = 0 nao {10 con-
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strudos, pois os intervalosao cobrem o valor verdadeiro deste gaetro, estando no limite
do espaco para@trico.

Tabela 4.1: Intervalos de confianca e de credibildiade padadelo 1 com fungo pulso.

valor Intervalo de Confianca Intervalo de Credibilidade

verdadeiro | limites médios amplitude cobertura | limites médios amplitude cobertura
P 0.99 [0.177; 0.983] 0.806 0.87 | [0.536; 0.994] 0.458 0.95
B 4.00 [2.167; 5.681] 3.514 0.91 | [1.921;5.845] 3.924 0.97
o? 1.00 [0.687; 1.371] 0.684 0.94 | [0.683; 1.427] 0.744 0.95
0,% 0.10 [0.007; 0.256] 0.249 0.93 | [0.043; 0.449] 0.406 0.93
Ynil [0.221; 4.590] 4.369 0.93 | [0.013; 4.275] 4.262 0.93
P 0.50 [0.011; 0.757] 0.746 0.91 | [0.040; 0.724] 0.684 0.89
B 4.00 [1.985; 6.144] 4.159 0.92 | [1.724;6.197] 4.473 0.96
o? 1.00 [0.668; 1.328] 0.660 0.93 | [0.700; 1.445] 0.745 0.95
0,% 0.10 [0.011; 0.213] 0.202 0.87 | [0.046; 0.390] 0.344 0.94
Ynil [-2.179; 1.960] 4.139 0.92 | [-2.427; 2.024] 4.451 0.95

P 0.00 - - - - - -
B 4.00 [1.944; 6.148] 4.204 0.94 | [1.802;6.231] 4.429 0.96
o? 1.00 [0.663; 1.326] 0.663 0.93 | [0.702; 1.441] 0.739 0.95
0,% 0.10 [0.015; 0.221] 0.206 0.90 | [0.046; 0.377] 0.331 0.94
Ynil [-2.149; 1.944] 4.093 0.92 | [-2.424; 2.025] 4.449 0.95

Obs.: Nao a umanico valor verdadeiro pamg. 1, ja que cadaésie tem 0 seu f@prio valoryp 1.

4.2.2 MODELO 2

As Figuras 4.10, 4.11 e 4.12 apresentanioiove 0 EQM sobre as 500 replidags MC para
0 Modelo 2. Como foi explicado na Sig4.1.2, neste caso o modekoé capaz de estimar a
influéncia da fungo pulso. Portanto, apenas os resultados paratutdegrau®o apresentados
abaixo.

Pode-se notar que, em geral, o EMV e M@posteriorisao ligeiramente melhores que
0s outros procedimentos para estimar todoampatros, comicio e EQM menores. Mais uma
vez,p & subestimado, exceto pgra= 0.

Na Tabela 4.3 e@b os resultados para os intervalmsotstrape de credibilididade com
funcao degrau. Como no Modelo 1 com f@agdegrau, o desempenho do intervalo de credi-
bilidadeé& novamente melhor do que a do intervatmtstrap no casq = 0.99. Sep = 0.50
ou 0, o intervalo de credibilidade mostra, em geral, taxasotbertura mais @ximas de 0.95,
exceto parar?, onde o intervaldootstrapé melhor. Novamente, os intervalos para: 0 nao
sS40 constridos.
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Figura 4.10: Mixima verossimilhanca, bootstrap e estimaBayesiana para o Modelo 2 com
funcao degrau @ = 0.99. As linhas horizontal e vertical (o0 comprimento da linimaicam o
vicio e a raiz quadrada do EQM, respectivamente.
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Figura 4.11: Mixima verossimilhanca, bootstrap e estibmBayesiana para o Modelo 2 com
funcao degrau @ = 0.50. As linhas horizontal e vertical (0 comprimento da linimajicam o
vicio e a raiz quadrada do EQM, respectivamente.
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Tabela 4.2: Intervalos de confianca e de credibildiade padadelo 1 com fungo degrau.

valor Intervalo de Confianga Intervalo de Credibilidade

verdadeiro | limites médios amplitude cobertura | limites médios amplitude cobertura
P 0.99 [0.988; 0.998] 0.010 0.75 [0.987; 0.992] 0.005 0.88
B 4.00 [3.165; 4.169] 1.004 0.78 [3.726; 4.257] 0.531 0.90
o? 1.00 [0.027; 1.255] 1.228 0.79 [0.688; 1.434] 0.746 0.94
0,3 0.10 [0.201; 2.238] 2.037 0.81 [0.035; 0.443] 0.407 0.95
Ynil [155.64; 160.35] 4.71 0.51 | [155.45; 159.83] 4.38 0.38
P 0.50 [0.139; 0.655] 0.516 0.89 [0.090; 0.601] 0.511 0.81
B 4.00 [2.839; 6.330] 3.491 0.92 [2.964; 6.634] 3.670 0.91
o? 1.00 [0.695; 1.365] 0.670 0.94 [0.692; 1.441] 0.749 0.96
0,3 0.10 [0.005; 0.187] 0.182 0.80 [0.046; 0.436] 0.390 0.94
Ynil [5.761; 10.052] 4.291 0.93 [5.536; 9.819] 4.283 0.94

P 0.00 - - - - - -
B 4.00 [2.135; 5.329] 3.194 0.94 [0.729; 5.465] 4.736 0.95
o? 1.00 [0.686; 1.360] 0.674 0.93 [0.697; 1.434] 0.737 0.95
0,3 0.10 [0.007; 0.201] 0.194 0.84 [0.046; 0.395] 0.349 0.93
Ynil [1.792;5.977] 4.185 0.92 [1.543; 5.816] 4.273 0.94

Obs.: Nao ha umanico valor verdadeiro pamg, 1, ja que cadaé&rie tem 0 seu [@prio valoryp 1.
4.3 APLICACAO A SERIES REAIS

Nesta sego, a metodologia anteriormente descei@plicada a duagses temporais reais.
A primeiraé oindice de Preco ao Consumidor Amplo (IPCA) na cidade de Belazdote do
peiiodo de julho de 1997 a junho de 2008. Eswa@esparece ter uma interveag pulso pdbximo
de Outubro de 2002. A segundérie € o retorno da BOVESPA (mercado dedag de 8o
Paulo), no péodo de janeiro de 1991 a agosto de 2008. Para €s&g a interver@o tem a
forma de fun@o degrau, apresentando um salto em torno da metade de 1994.

4.3.1 ERIE IPCA

Os dados ddéndice de Preco ao Consumidor Ampkoscoletados pelo IPEADFundagio
Instituto de Pesquisas Ecomicas, Administrativas e Calieis de Minas GeraisEsseindice
mede a evolu@o das rendas em falas que gastam de 1 a 40 gabs ninimos por nés. A
serie IPCAé composta de 132 obser@as mensais do gedo de julho, 1997 a junho, 2008.

Da Figura 4.13, a&rie IPCA parece apresentar um comportamento de um Modeloveé N
Local (MNL), com uma interverip em torno de outubro, 2002.importante ressaltar que, no
ano de 2002, iniciou o primeiro mandato do presidentis lisAcio Lula da Silva. Portanto, o
MNL foi ajustado com e sem o componente de intergenpara avaliar a reléncia do mesmo.
Como foi visto na Sefp 4.1.2, 0 Modelo 23 é apropriado neste caso, quando a inter&encg
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Tabela 4.3: Intervalos de confianca e de credibilidade padadelo 2.

valor Intervalos de Confianca Intervalos de Credibilidade

verdadeiro | limites médios amplitude cobertura | limites médios amplitude cobertura
P 0.99 [0.671; 0.998] 0.327 0.98 [0.887;0.997] 0.110 0.96
052 0.50 [0.128; 1.243] 1.115 0.99 | [0.255;1.815] 1.125 0.93
o? 1.00 [0.656; 1.407] 0.751 0.96 | [0.604;1.436] 0.832 0.97
a,% 0.10 [0.001; 0.280] 0.279 0.74 | [0.032;0.722] 0.690 0.95
Ynil [-27.19; -22.71] 4.48 0.27 | [-29.49; -20.53] 6.956 0.81
p 0.50 [0.001; 0.608] 0.607 0.67 | [0.103;0.613] 0.510 0.81
052 0.50 [0.169; 2.058] 1.889 0.93 | [0.240; 2.174] 1.934 0.90
o? 1.00 [0.562; 1.343] 0.781 0.90 | [0.559;1.420] 0.861 0.95
ag 0.10 [0.003; 0.309] 0.306 0.85 | [0.041;0.762] 0.721 0.92
Yni1 [-3.434; 0.855] 4.289 0.77 | [-3.258; 2.660] 5.920 0.84

p 0.00 - - - - - -
052 0.50 [0.052; 1.141] 1.089 0.92 | [0.102; 1.526] 1.424 0.97
o? 1.00 [0.636; 1.417] 0.781 0.93 | [0.623;1.471] 0.848 0.97
oﬁ 0.10 [0.003; 0.270] 0.267 0.85 | [0.037;0.588] 0.551 0.93
Ynil [-2.759; 1.368] 4.127 0.79 | [-2.662; 3.329] 5.991 0.87

Obs.: Nao a umanico valor verdadeiro pamg. 1, ja que cadaésie tem o seu fprio valoryp 1.

é da forma pulso.

Da Tabela 4.4¢ verificado que o Modelo 1, em ambas estites;chssica e Bayesiana,
apresentam menor AIC do que o MNL, confirmandogengue a interver@p pulso deve ser
incluida no modelo. A prevéo um passa frente foi calculada para julho de 2008. O valor
verdadeiroé 0.35, e pode ser visto que a prédicBayesian& mais poxima do valor ver-
dadeiro que a élssica, com menor amplitude do intervalo. Estimativas pai@aametros 8o
mostradas na Tabela 4.5. Parece que o termdvaéém € constante no tempd@ fjue o intervalo
de credibilidade parar,% € bem concentrado em torno de zero. O valor maisgweivdep €
0,80. A estimativa da modaposterioride 3 € 1.968, que correspondemagnitude do salto da
interven@o, compédtel com uma inspetp visual.

Tabela 4.4: AIC e a previ® um passa frente para a&sie IPCA.

Modelos AIC Previsio (valor verdadeiro=0.350) Int. Pre@s
MNL Classico 212.650 0.320 [-0.508; 1.456]
MNL Bayesiano 212.600 0.330 [-0.302; 0.962]
Modelo 1 Chssico 198.050 0.419 [-0.407; 1.442]

Modelo 1 Bayesiano  198.101 0.349 [-0.443; 1.430]
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Figura 4.12: Mixima verossimilhanca, bootstrap e estibmBayesiana para o Modelo 2 com
funcao degrau @ = 0. As linhas horizontal e vertical (o0 comprimento da linhrgicam o
vicio e a raiz quadrada do EQM, respectivamente.
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Figura 4.13: A linha cofhua indica a&rie do IPCAy;, e as linhas pontilhada e tracejada
indicam as estimativas da respostadia do Modelo 1, segundo as abordagens Bayesiana e
classica, respectivamente.
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Tabela 4.5: Ajuste do Modelod srie IPCA.

Infer &ncia Classica

Infeléncia Bayesiana

EMV Intervalo Moda Intervalo
o 0.797 [0.030; 0.883] 0.801 [0.558; 0.884]
B 1.975 [1.411; 2.888] 1.968 [0.851; 2.685]
o? 0.225 [0.167; 0.277] 0.222 [0.168; 0.298]
o7 | 5.88x10°*2 [2.13x10 718, 1.63x10 %] | 3.52x10° [2.88x 10 >; 2.52x 10 ]

4.3.2 %RIE IBOVESPA

A série IBOVESPAé uma érie mensal do retorno do mercado dées;de 8o Paulo,

no pefodo de janeiro de 1991 a agosto de 2008. Eésie 8 composta de 212 obserdas

mensais. Da Figura 4.14, parece que a IBOVESPA segue um MNLucormomponente de

interven@o da forma degrau. Aésie possui valores acima de zer@ at metade de 1994 e

proximos de zero &g esse pé&wdo. Uma raao para tal comportamenta introdu@o do

Plano Real que mudou a moeda no Brasil, implementado em julh®%e A fim de comparar

os procedimentos, o MNL e os Modelos 1 e 2 com uma intedemi@a forma degrau foram
ajustados frie IBOVESPA.

IBOVESPA series
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Figura 4.14: A linha cofhua indica a &rie do retorno do IBOVESPAy;, e as linhas
pontilhada e tracejada indicam as respostadias do Modelo 2 @ssico e do Modelo 2
Bayesiano, respectivamente.

A Tabela 4.6 mostra o AIC e a prefis um passa frente usando osés modelos men-

cionados acima. Pode-se ver que o Modelo 2, em ambas abonsdegssica e Bayesiana,

apresenta um menor AIC do que o MNL e o Modelo 1, mas o procedomizayesiano fornece

uma previgo mais pbxima do valor real -0.064 que os outros procedimentassitos. As
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Tabela 4.6: AIC e a preva® um passa frente para a&ie IBOVESPA.

Modelos AlIC previsio (valor verdadeiro=-0.064) Intervalo preiis
MNL Classico -174.389 -0.020 [-0.291; 0.229]
MNL Bayesiano -174.042 -0.009 [-0.314; 0.294]
Modelo 1 Chssico  -212.488 0.020 [-0.255; 0.296]
Modelo 1 Bayesiano -212.050 0.003 [-0.229; 0.348]
Modelo 2 Chssico  -255.019 0.010 [-0.291; 0.306]
Modelo 2 Bayesiano -255.009 -0.016 [-0.195; 1.001]

Tabela 4.7: Ajuste do Modelo2 €rie IBOVESPA.

Infer éncia Classica Infeléncia Bayesiana
EMV Intervalo Moda Intervalo
p 0 [0; 0.022] 0.002 [0.001; 0.184]
052 0.079 [0.042; 0.123] 0.090 [0.046; 0.164]
o? 0.010 [0.010; 0.012] 0.010 [0.008; 0.013]
o7 | 230x10°1% [3.69x10 2% 323x10°] | 1.086x10°° [1.815x10 ';2.427x10° ‘]

estimativas dos pametros 8o mostrados na Tabela 4.7. Mais uma vez, parece que o termo de
nivel u; € constante no tempo, como pode ser verificado pelo intedeakredibildiade para
0,?. O valor dep & muito pequeno, que siginifica que o modedm yuarda uma mednia dos

instantes anteriores.
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> MODELOS ESTRUTURAIS
NAO-GAUSSIANOS

Na literatura, & varios modelos qued® constridos baseados nas sup@s&g de normal-
idade, homocedasticidade e indep&mcia dos erros, pém nem sempré poss$vel satisfazer
essas suposies.

Uma proposta inovadora foi apresentada por Nelder & Wedde{1972), que propuseram
0s modelos lineares generalizad®dLGs). A idéia kasica desses modelos consiste em abrir
o leque de op@es para a distribup da varavel-resposta, permitindo que a mesma pertanca
familia exponencial de distribu@gs, o que inclusive traz um ganho na qaeste interpretaip
do modelo. A fung@o de ligago dos dados faz o papel de relacionar & dos dados ao
preditor linear, segundo Nelder & Wedderburn (1972) e Dol{2002).

Neste trabalho, &anilia gama(FG) de distribuifesé proposta. De uma maneira geral,
define-se que uma vanel aleabriaY possui uma distribuéio na FG, se a sua distrib&igé
escrita na forma:

(YK, ) = aly, ) uP¥®) exp(—pc(y, d)), (5.1)

ondey € H(¢) c O e 0, caso conérrio. O termou = g(x’B) e conhecido furgo de liga&o,
ondex & um vetor de covadiveis eB 0s padmetros associad@s mesmas. As fudesa(-,-),
b(-,-), c(-,-) eH(-) sdo tais quep(y|u, 9) > 0 e que a integral de Lebesglfip(y|u, ¢ )dy= 1.
Casob(y,¢) =b(¢) ouc(y,¢) =c(¢) eH(¢) seja uma fungo constante (queaw dependa
de ¢), a fanilia gama de distribui@es torna-se um caso especial daiferexponencial de
distribuigdes.

No contexto de &ries temporais, a estrutura de corrataglas observées rao pode ser

desprezada. Portantcavas metodologias foram propostas, levando em conta ssséuea.

Ha varios trabalhos na literatura propondo modelos que levacoasiderago a correlago
das observdiges e o fato daé&sie temporal serao-gaussiana. Trabalhos abordando eggsied
incluem Cox (1981), Kaufmann (1987), Kitagawa (1987), Slkegl& Pitt (1997), Smith &
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Miller (1986), Harvey & Fernandes (1989) e Durbin & Koopma&®Q@0), entre outros. Uma
estrutura mais geral, denominada ptwdelos Lineares Diaimicos Generalizadd$1LDG), foi
proposta por West, Harrison & Migon (1985), despertandomeniso interesse devidogrande
aplicabilidade dos mesmos em diveraasas do conhecimento. Prova digsmgrande amero
de trabalhos publicados sobre esses modelos. Citam-seositrddalhos de Gamerman & West
(1987), Grunwald, Raftery & Guttorp (1993), Fahrmeir (1987#)uhwirth-Schnatter (1994),
Lindsey & Lambert (1995), Gamerman (1991, 1998), Chiogna &t&a (2002), Hemming &
Shaw (2002) e Godolphin & Triantafyllopoulos (2006).

O objetivo principal deste c#plo & propor umaramilia Gama de Modelos D#&émicos
(FGMD), generalizando um resultado apresentado por Smittill&r (1986) - que propuseram
um modelo didmico para &rie temporal exponencial e parrigs que sejam transfornises
um-a-um da mesma, considerando uma egoag evolugo exata - para qualquezrse tempo-
ral com distribui@o pertencente a essa fidim

Nos modelos pertencent@§GMD, faz-se necesso fazer infeéncias sobre os pametros.
Neste estudo, a abordagerassica, utilizando o estimador déarima verossimilhanca (EMV),
e a abordagem Bayesiana, utilizandétados MCMC para obter os estimadores Bayesianos
(EB), sa0 consideradas no processo de i@fieia. AEm disso, os intervalos de confianga
assinbtico e de credibilidaded® constridos para os pametros. Assim, um segundo objetivo
e comparar a efiéncia dos ratodos chssicos e Bayesianos para se fazer érfeia sobre os
parametros de um caso particular da FGMD, a saléie $emporal com distribup Poisson.

Tambem, como ilustrago da metodologia apresentada, modelos na FGMIagistadoa
series temporais reais.

5.1 FAMILIA GAMA DE MODELOS DIN AMICOS

Smith & Miller (1986) e Harvey & Fernandes (1989) apreseartacasos particulares de
modelos di@micos de resposta@n-gaussiana. Neste trabalho, a partir desses édsda uma
generalizago, istoé, uma farflia mais ampla - que os engloba-introduzida, denominada
familia gama de modelos damicos Uma vantagem desses modelos frente aos MEQBe a
equa@o de evolugoé exata e &o aproximada. Por outro lado, uma desvantagemeé com-
plicado inserir outros componentes est&ticos No mesmo, como por exemplo, 0s componentes
de ten@&ncia e sazonalidade. Entretanto, o efeito desses comesrdgtermirsticos podem
ser captados no modelo atém/de covaéveis.
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5.1.1 DEFINICAO

De uma maneira geral, define-se queéaiestemporaly;} possui uma distribupo na
familia gama de modelos diimicos, se a sua distrib@igé escrita na forma:

POt k> @) = a(yt, @) ™ exp(—puc(yt, 9)), (5.2)

sey;: € H(¢) C O e p(yt|ut, ) = 0, caso contrio.
As fungdesal(-), b(-), c(-) e H(-) Ao tais quep(yt|k, @) > O e [ p(ye|, )dyt = 1.

O modeloé definido da seguinte forma:
1. afun@o de ligagoé i = )\tg(x{B), ondeg(-) & uma fun&o do preditor Iinearx; é um

vetor de covadveis,f3 € seu coeficiente de regrass(um dos componentes ¢ e A; €
dado pela equa@p de evolugo logo abaixo;

2. A equago de evolugoé dada pord; = w 1A;_1G, ondeg ~ Beta(wa_1, (1 —w)a;_1);
3. Ao|Yo~ Gamdag, bp), logo, usando a propriedade de escala da dist@ouigamayio|Yp ~
Gama(ao, bo[g(%8)] Y).

E importante destacar que se o logaritmo da e@oiae evolugoé tomadog obtida a seguinte
equago In(A;) = In(A_1) +In(3), onde ) € O. Essa equap é similara usual equéip
de evolu@o dada por um passeio al@ad. w varia entre 0 e 1 e tandm comjde ¢. Em
geral, deseja-se modelar a artia ou a radia dessa distribudp, que se&x fung@o de alguns
pal@metros invariantes no tempo e dograetro de escalg, istoé, E (|, @) = f(k, 9).

Teorema 1. Se o modelo eétdefinido na forma descrita na Eqéag(5.2), os seguintes

resultados podem ser obtidos:

1. adistribui@oa priori A¢|Y;-1 segue uma distribuép Gamad;_1, by;—1) tais que
Qr—1 = W1, (5.3)
bye—1 =wh_1, (5.4)
eO<w<l1.
2.t = Mg(%B)|Yi_1, queé Gamag;, ,, by, ,), onde

L= Wa 1, 55)
by = wh_1[g(x8)] . (5.6)
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3. Adistribuigdoa posterioride 1 |Y: € Gama&,bf), onde

a;:k :aat—1+b(yt7¢)7 (57)

by =bfj_y +c(n, ). (5.8)
4. M = [g(%B)] Y| Y tem tamlem distribuiGo Gamady,br) (atualiza@o) em que

a = a1+ b, 9), (5.9)

by = bye_1+C(yt, #)9(%B). (5.10)

5. Afuncao de densidade preditieadada por

r(b(y:, ¢)+ aﬁtfl)a(yt, ®) (bt*|t71)aat71

P(vi[Yi-1.4) = i
r(at*\tfl) (W, @)+ bt*|t71] (ve.®)+a,_y

eH(9). (5.11)

vt € N; t < nonden & o tamanho daésie temporal.
As respectivas provas dos resultados do Teorend® Bscontradas no Apdice.

Exemplo. Considerando a fuig de liga@o logaritmica, tem-sg(x’tﬁ) = exp(x{B) e 0s
resultados do Teorema 1 podem ser obtidos para esse caso.

5.1.2 PROCEDIMENTO DE INFERENCIA

Uma das formas de se fazer iréacia chssica sobre o vetor de panetrosp é atraes da
funcao de log-verossimilhanca cuja forrealada por

INL(@;Yn) =INMTlr g P(V[Yi-1,8) = t—r§+lln I'(c’;\;"'t_1 +b(y;, ) —In F(at*lt_l)+ 512)

a_¢Inbf_; +In(aly, @) — (b(yt, @) +af,_;)In(c(y, @)+ ),
ondeTt € o instante da primeira obsergacdiferente de zerap & composto pow, 3 e por
palametros espéiicos do modelo €/, = (yl,...,yn)/. Na Equago (5.12), a defin@o de
T, como apresentada acima, se deve ao seguinte fato: awligodla priori Gama, istog, a
distribuicdo dey inicial tende a se tornarao-informativa quandag,bg — O , entretanto ela
e impiopria quanday = bg = 0 . Nota-se que say,bg — 0 ey; = 0, a distribui@o a poste-
riori p (t|Yt) pode ser imgpria, logo as fun@es de densidades preditivas podeio estar
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definidas. Observa-se que

boexp( %B) Ul}“l
v O oY Y eXp( Hic(y1, P W 0
p(palY1) O p(Y1|p1) p(pa|Yo) = ay qu» ) (whoexp—xB)

0 exp{ — ki (c(ys, ) +whoexp(— xtB P w

seag,bp — 0eO<w<1,ento p(u1|Y1)~ Gamg(b(y1,),c(y1,¢)). Portanto, se, =0
a distribuigo a posterioripode ser imgpria. Logo, as fun@es de densidade preditiva8m
esfio definidas e, consequentemente, adionge log-verossimilhanca tagnn pode &o estar
definida aé a primeira observapy; # 0. Uma distribui@o popria paray pode ser obtida no
tempot = 1, em quer € oindice da primeira observag diferente de zero.

O intervalo de confianca assitico para¢ & constrido baseado em uma aproxinaac
nunmeérica para a matriz de informag de Fisher obtida do @prio método de maximizap
numérica BFGS, utilizado para maximizar a fi@ncde log-verossimilhanca com respeitg.a

Ja para se fazer infencia Bayesiana sobre os garetros do modela& usado o ratodo
MCMC, algoritmo de Metropolis-Hastings (Gamerman & Lope$)&0 a fim de se obter uma
amostra da distribu&pa posteriorido vetor de paametrosp cuja formaé dada por:

m(@[Yn) OL(:;Yn)T1(), (5.13)

ondeL(¢;Yn) & a fun@o de verossimilhanca obtida em (5.12)(@) & a distribui@oa priori
para¢. Neste trabalho, uma distrib@ga priori uniforme, dada pori(¢) O ¢ para todos os
valores podseis de¢ e 0, caso condrrio, & usada.

Intervalos de credibilidade paga, i = 1,..., p sao constridos como se segue. Dado um
valor 0< k < 1, todo intervald(t,t,) satisfazendo

t2

/rr(d)i 1Yn) dgi = 1— &

1

& um intervalo de credibilidade pagacom rivel 1001 — k)%.

5.2 CASOS PARTICULARES DA FAM ILIA GAMA DE MOD-
ELOS DINAMICOS

Nas pobximas subsdies, sefio discutidos alguns casos particulares dailfanbama de
modelos diamicos tais como 0s modelos Poisson, Gama, Weibull, Betam&@om n&dia
conhecida.
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5.21 MODELO POISSON

Suponha que uma obser@acno tempd é retirada de uma distribli@ de Poisson com
médiat,

PVt |, @) = 18" exp(— 1) /Wi, (5.14)

ondey; = 0,1,..., U = A exp(x{B), funcdo de liga@o logaitmica. Esse modelo pertenee
familia Gama de modelos dimicos em qua(y:, @) = (v!) "%, b(y,9) = vt e c(y;, ¢) = 1.
Logo, ¢ = (w,B)

A distribuicdo a priori & a mesma do Teorema 1. Com as as &est(-,-) ec(-,-) iden-
tificadas, utilizando o Teorema 1, a distrifuiga posterioride L |Y; & dada pela distribudp
Gama com pametros

& = a1+

by = b{k|tfl +1

Logo, segue-se qui = 1[g(%B)]|Y; tem tamlem distribui@o Gama com pametros
(equades de atualizap)
& =Wa—1+W,

by = wh_1 +9(%B).

Substituindo as fur@iesa(-,-), b(-,-), c(-,-) e usando o Teorema 1, @ph-se a distribuigo
preditiva, quee Binomial negativa, dada por

&Y+l

P(W|Yi-1,9) = (
Yt

> (bzﬂ|t71)at*“_1(1+ bﬁtfl)_(aﬂt—lﬂ’t) 7

emque y=0,1,2...

e

( A tHHd ) M(@—s+3%)

Wt N r(yt + 1>r(a:<|t71) ‘
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A funcao de log-verossimilhangobtida cuja form& dada por

In L<¢,Yn) = t:;'_lln r(aat_l'f'yt) - Inyt! —In r(azk\t—l)—f— (515)

8 _qInb_y — (@ _; +y)In(1+by_y),
onder & o instante da primeira obseré@acdiferente de zero¢ = (w, 3) .

Entao, segue das propriedades da distridoibinomial negativa, que aédia e va@ncia
da distribui@o preditiva de/n1|Yn, ¢ S2o, respectivamente,

Yn+1 = E(yn+1’Yn> ¢) = a:+1|n/b;+1\n

var(ynt1|Yn, @) = a;+1|n(1+ b;+1\n)/( ;+1\n>2'

5.2.2 MODELO GAMA

Suponha que gsie temporaly; } &€ gerada de uma distrib@ig Gama com o pametro de
forma x desconhecido e o pametro de escalgp, logo:

_ Yt)(_leXp(—HtXYt)
PVt |k, @) = TS

ondey; > 0, iy = A exp(x;B) ey; > 0; vVt <n. O valor esperado dg: |, ) € 1/ . Sex =1,

(5.16)

(Vt| e, @) tem distribui@o exponencial com étia 1/ .

O modelo Gama pode ser escrito na forma daliarGama de modelos dimicos em que
-1 X
alyt. §) = %X by, §) = X ecly. @) = X¥.

Pelo Teorema 1, dado &sima observap e as fungesb(-,-) e c(-,-) devidamente dis-
criminadas, a distribueipa posterioride 1|Yy &€ Gama com pametros

& = a1 X

by = b1 + X%t
Logo, tem-se qué; = i [g(xB8)] 1|Y; ~ Gamga, by) e as equéies de atualizép o dadas
por:
A =1+ X
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bx = bye_1 + X% 9(%B)-

Substituindo as fur@iesa(-,-), b(-,-) ec(-,-) em (5.11), a fungo de densidade preditiva
Vi|Yi—1,¢ ~ Gama— gama(a;“lt_l, b;"“_l/x,x) cuja formaé dada por:

r(XJ“"‘E]t Dy
r(a:]t—l)r( )( - 1/X) - 1(Yt+ i 1/X)X+at\t 1

sey; > 0 e 0, caso conério.

P(Wt[Yi-1,9) =

A funcao de verossimilhangao produto das furiies de densidade preditivas dada por:

INL(¢:Yn) =INTTlr 0 POKYi-1,0) = S ra INP([Yi1,0) =INT (X + a5 _,)—

INTOOT (85 1) + g N0 1/ X0 + Iy ™ = (x+ 85 _) N0+ b5, 4/ %),

onder & definido como em (5.15)¢ = (w, 3, X) .

Das propriedades da distrib&ig Gama-gama, a&dia e a vaéncia dey,, 1 condicionada
a informa@o a€ o tempm sao

%
bt|t 1

Yn+in = E(Yn+1[Yn, ¢) =
A1~

(B _1)?IX*+ x (8 — 1)]
(afk\tfl o 1)2(3;5\&1 o 2) '

var(yni1[Yn, @) =

5.2.3 MODELO WEIBULL

Se as observaes no tempo sao geradas de uma distrib&@ Weibull tripararétrica (ver
Ross (2002)) e os pametros,; = vV e oy = p SA0 invariantes no tempo e desconhecidogi@&nt

(el @) = Vi (v — p)"texp— (v — p)"], (5.17)

ondey; > p, 1, v > 0 ety = Ag(xB).

O modelo Weibull pode ser escrito na forma dafisargama de modelos damicos onde
a(y.¢) = v —p)" ", by, ) = Lec(y. ¢) = (yi—p)".
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Pelo Teorema 1, a distribu#iga posterioride i |Y; € Gama com pametros

a = aik\t—1+1v
by = b[*\t_l‘i‘ i —p)”.

Entio, segundo o Teorema 1, tem-se que L [g(x{B)]*HYt ~ Gamda,by) e as equaies de
atualiza@o s10 dadas por:

a = at|tfl+17
by = bry_1+ (% — ) 9(%B).

Em dados de alise de sobrevéncia, pode-se assunair= a;;_1 + &, onded & um indicador
de censura direita.

Conhecendo as fubesa(-,-), b(-,-) ec(-,-) e utilizando o Teorema 1, fuag de densidade
preditivay;|Y:_1, ¢ & dada por:
M(1+a,_ v —p)'~? |
B N _ ¥ B N 1 * 7 1
M@ ) q) Mt —p)V by

ondey; > p, a§‘|t_1 e b;"“_l sao dadas pelo Teorema 1.

A funcao de verossimilhanca, qéeo produto das furies de densidade preditivésgada
por:

INL(¢:Yn) =Nt a POEIYe-1, ) =St InT (1425 1) +Inv(y+ K)v-1
—In r<a;6|tfl) + a,:‘|tflln ;k|t71 -1+ at*|t71) In[(yt — K)V + br\tfl]’

em qued = (w,B,v,p) eT & definido como em (5.15).

5.2.4 MODELO PARETO

A distribuicao de Paret@ uma distribuigo que possui muitas aplid@&s em problemas
ecorbmicos, sociais e gesicos. Se as obsen@&s no tempbsao geradas de uma distribax
Pareto com p@metroso > 0, desconhecido e invariante no tempg; e 0, enfio:

Pyt @) = ety T (5.18)

ondey; > p etk = Mg(%B)-

O modelo Pareto pode ser escrito na forma ddlfargama de modelos damicos em que



79

a(yi,®) =yi . by, @) =1, ¢y, ¢) =Iny —Inp.

As distribuigdesa priori sdo as mesmas da félilm gama de modelos dimicos. Quando a
t-eésima observapé obtida e com as fudesb(-,-) ec(-,-) a distribui@oa posterioride i ¥;,
pelo Teorema 1& Gama com pametros

& =& _1+1,
by = b —Inp+Iny:.

Logo, fazendo a transformag inversa, tem-se que = £[g(% )] |Y:_1 ~ Gamday, by)
onde as equ@gs de atualizép 10 dadas por:

o = at|tfl+17
b = bye_1 + (— NP+ INY)g(x%B).

Pelo Teorema 1, de posse das faesa(-,-), b(-,-) ec(-,-), a fun@o de densidade preditiva
i[Yi_1, ¢ tem a seguinte forma:

at*|t71yt_l[bt*\tfl]at‘Fl
[0f_y—Inp+ Iny S

ondey; > p.

Com as funges de densidade preditivésposével determinar a furpo de verossimilhanca,
gueé dada por:

INL(@;Yn) =N s POVEIYe—1, ) = 511 Inp(W V-1, 9) =
ZP:H-l ln(@\t_lyfl(bat_l)atltfl) - (a:<|t—l + 1) ln[bﬁt_l —Inp+ InYt],

onde¢ = (w,B,p) .

5.2.5 MODELO BETA

Quando um pametro da distribuo Betaé igual a 1, pode-se escrever esse modelo ha
forma de FGMD. Esse mode®muito Util para modelar &ies temporais queée proporfes
e probabilidades. Suponha que&is temporaly;} & gerada de uma distribdig Beta com
paametrogy; e 1 cuja fun@o de densidade dada por

PO, @) = peyt* ™, (5.19)
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onde O< y; < 1.

Esse modelo taném pertencé FGMD no quak(y, @) = yi L, by, @) = 1 ec(y,9) =
—In(y;). As equades de atualiz&p e a fung@o de densidade preditiva podem ser encontradas
similarmente aos modelos anteriores, usando o Teoremaste biasod = (w, ).

5.2.6 MODELO NORMAL COM M EDIA CONHECIDA

Essa metodologia pode ser aplicada tamkem modelos gaussianos. Se as obséesmc
no tempot sao geradas de uma distrib@@ Normal com radia zero e p@ametro de precé&o
L > 0, enfo:

1/2 TRy
Pkl ) = H - exp( ). (5.20)

onde—o <y <oel = )\tg(X{B)-

O modelo Normal pode ser escrito na forma daifearGama de modelos diimicos em
quea(yt,$) = (2m) "2, b(yt,$) = 1/2 ec(yt, §) = yZ/2.

A distribuicdoa priori de A;|Y;_1 € dada pelo item 2 do Teorema 1. Segundo o Teorema 1,
a distribuigoa posterioride p4|Y; tamkem pode ser obtida, sendo Gama conmapaetros

a{k = a'zk\t—l—{_ 1/27
by = bEk|tfl+yt2/2'

Logo, usando novamente a propriedade de escala da dighatbGiama, tem-se qug =
te[9(xB)]1Y; ~ Gamda, by) onde as equégs de atualizé&p $o dadas por:

a = a{|t—1+ 1/27
b = b1 + (7 /2)9(%B)-
A funcao de densidade preditivdY:_1, ¢, pelo Teorema 1, tem a seguinte forma:

r(aatfl + 1/2) (27'[)*1/2<bat71>at\t71
M(af,_4)E/2+bf, 1]am71+1/2

onde—o < y; < oo,

Com as fun@es de densidade preditivégyossvel determinar a furiio de verossimilhanca,
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gueé dada por:

In L(¢,Yn) =In n{]:r+1 p(yt|Yt*17 ¢) = ZP:TJrlIn p(yt|Yt*17 ¢) =
StryaInT (&g +1/2)(2m) 2 (bWt~ InT (g, _y)F/2+ bﬁtfﬂa“‘*lﬂ/z,

em quep = (w,B)"

Da mesma forma que o modelo Normal coradia conhecida e evolag na vamncia foi
constrado, os modelos Log-normal e Normal Inversa podem ser debedes. O modelo
Valor extremo tamém pode ser constido, uma vez que a distribi@g do Valor extremé@ uma
transformago um-a-um de uma distribi@g Exponencial (Smith & Miller, 1986).

5.3 APLICAC OES A MODELOS ESTRUTURAIS DE POIS-
SON

Neste capulo, simula@es Monte Carlo&o realizadas para o modelo de Poisson. O EMV e
os estimadores Bayesian@somparados quanto aizio e ao EQM, assim como os intervalos
de credibilidade e de confiancacscomparados com respeda@amplitude e taxa de cobertura.
Adicionalmente, para ilustrap da metodologia apresentada noittdp anterior, um modelo
de Poissore ajustad@ rie temporal do iimero de gols marcados pelo Brasil em confrontos
com a Argentina.

5.3.1 MODELO DE POISSON

Através de simula@es Monte Carlo, os desempenhos do estimadorakéna verossimilhanca
(EMV) e dos estimadores Bayesianos - ERdia, EB-mediana e EB-moda - foram investigadas
para €ries temporais de tamanhe= 100, geradas sob 0 modelo Poisson com uma cawelri
X = cog2mt/12) e paBmetrosv = 0.90 ef3 = 1. Duas cadeias de 2000 amostras foram geradas
das quais as 1000 primeiras foram exdhs. O fimero de replicaies Monte Carlo foi fixado
em 500. O ivel de confianca e a probabilidade de credibilidade das\vatos de confianca e
de credibilidade, respectivamente, foram fixados em 0,95.

Na Figura 5.1, eét uma érie simulada sob o modelo Poisson com os mesmos valores
dos paametros descritos anteriormente. Observa-se g@ia gscila em torno de umivel
meédio igual a 3, aproximadamente. Nota-se tamlgue a linha tracejada refere@dterédia
da distribui@o preditiva do modelo Poisson acompanha bem o comportardargrie (linha
confnua).
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Na Tabela 5.1, 0 EMV e os estimadores Bayesia@oscomparados quanto aio e ao
EQM. Paraw, todos os estimadores possuem valoresidie e EQM muito poximos. & para
B, 0 EMV e o EB-moda apresentam valores do EQM menores que assot#todos.

Na Tabela 5.2, os intervalos de confianca e de credibiligaeomparados atras da taxa
de cobertura e amplitude. A taxa de cobertura do intervakreldibilidade est mais poxima
do rivel nominal 0.95 assumido que o intervalo assinb paraw. Para8 ambos &ém taxas de
cobertura poximas. A amplitude do intervalo de credibilidaéldigeiramente menor que a do
intervalo de confianca. Nota-se que o limite superior derir@io de confianca do Enetrow
ultrapassou o limite do espaco pagtnco. Isso pode ter ocorrido por se tratar de um intervalo
de confianca assintico.

Tabela 5.1: EMV e EB para o modelo Poisson.

EMV Mediana Media Moda
estimativa estimativa estimativa estimativa
Vicio Vicio Vicio Vicio
¢ (EQM)  (EQM)  (EQM)  (EQM)
w=0.90 0.912 0.889 0.883 0.910
0.012 -0.011 -0.017 0.010
(0.003) (0.003) (0.003) (0.004)
B =100 0.990 1.038 1.039 1.005
-0.010 0.038 0.039 0.005
(0.068) (0.148) (0.150) (0.017)

Tabela 5.2: Intervalos de confianca e de credibilidade panadelo Poisson.

Int. Cred. Int. Assint.
limites limites
amplitude amplitude
¢ (cobertura) (cobertura)
w=0.90 [0.771;0.962] [0.816;1.013]
0.191 0.197
(0.962) (0.922)
B =1.00 [0.787; 1.308] [0.812;1.207]
0.521 0.395
(0.956) (0.944)

5.3.2 APLICACAO A SERIE TEMPORAL HIST ORICA DO CONFRONTO
ENTRE BRASIL E ARGENTINA

Nesta sego, como ilustrago da metodologia dos modelos de respoatagaussiana apre-
sentada, o modelo Poissérajustada rie do rumero de gols marcados pelo Brasil contra a
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Time Series Plot

10
|

time

Figura 5.1: ®rie temporal simulada sob 0 modelo Poisson. A linhaiooatrepresenta &ge
temporal e a linha tracejada &dia da distribuigo preditiva do ajuste &sico.

Argentina. No site da FIFA, foram obtidos os placards 93 jogos entre Brasil e Argentina

no pefodo de 1914 a 2008. Como em alguns ar@@s Imouve jogos, tem-se dados faltantes que
terdo que ser tratados. Takr houve anos em que ocorreram mais de um jogo no mesmo ano.
Para contornar esse problema, altéemcnas equées de evolugo e atualize@o do algoritmo
recursivo foram realizadas. Da Figura 5.2, percebe-se qula de gols marcados pelo Brasil
esth em torno de 2, salvo alguns anos nos quaisimaro de gols foi superior a 2. Como 0s
dados referem-se a jogos no Brasil e témifora do Brasil, 0o modelo Poissémajustado com
uma covarvelx que recebe 1 se o jogo foi realizado no Brasil e 0 fora. Temisegsse em

saber se realmente faz diferenga jogar contra Argentineasia

Na Tabela 5.3, o EMV, os estimadores pontuais Bayesian@syatbs de confianca e de
credibilidade par# sao apresentados do ajuste do modelo Poias#nie real. Nota-se que 0s
valores do EMV e do EB-Moda ficaram bermbgimos tanto para o pametrow quanto para
B. Os limites do intervalo de credibilidade pgBasao similares aos do intervalo de confianca
assinbtico, poem isso @o acontece pama. Percebe-se que o limite superior do intervalo
assinbtico esh fora do espaco pardinico dew. Isso pode acontecer por se tratar de um
intervalo aproximado. Observa-se qé& 0,485 (maior que zero), indicando que jogar em
casa confere ao Brasil uma certa vantagem, como esperadanﬁforexpﬁ), obm-se 1624,
isto €, o mumero esperado de gols marcados pelo Brasil aumen#0®2 quando o Brasil
joga em casa contra Argentina. Esse va@aignificativo ao tvel de Q95 de confianca e de

10s dados eé&b dispoiiveis em http://es.fifa.com
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Tabela 5.3: Ajuste do modelo Poissaerie do rumero de gols marcados pelo Brasil no
confronto com a Argentina.

Meétodos w B
EMV 1,000 0,485
Mediana 0,956 0,461
Media 0,949 0,475
Moda 0,999 0,506
Int. Cred. | [0,856; 0,997]| [0,125; 0,817]
Int. Assint. | [0,721; 1,190]| [0,153; 0,812]

credibilidade, pois o valor zeroao esh contido tanto no intervalo de confianga quanto no
intervalo de credibilidade. Os fielsios de Pearson padronizados foram avaliados e aneaai
amostral dos mesmos foi igual a 1,042. Afrawda aalise dos gaficos dos rdguos, ao
observou-se nenhuma viokgdas suposies do modelo.
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Figura 5.2: @rie temporal do iimero de gols marcados pelo Brasil no confronto com a
Argentina. Os pontos representanmeais temporal e as linhas tracejada e pontilhada
representam as@dias da distribu&o preditiva dos ajustesadsico e Bayesiano,
respectivamente.

A Tabela 5.4 apresenta as probabilidades do Brasil marc#, 84 ou mais gols contra
Argentina no ppximo jogo em casa ou fora de casa. Nota-se que a probalalidadrasil
fazer nenhum gol jogando fora de ca@saaior do que jogando em casa. O ajuste do modelo
pode ser melhorado, poigihnimeros fatores que influenciaram esseestemporal higtrica
gue poderiam ser discutidos e inidas no modelo, p&@m, este estuddo entrad nesse @rito.

O intuito desta aplicép & mostrar a pontencialidade e aplicabilidade dos modelossp®sta
nao-gaussiana nos mais diversos tipos de problemas.
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Tabela 5.4: Distribuigo de probabilidade preditiva déimero de gols do Brasil nagxima
partida contra a Argentina.

Lugar
Numero de gols| Em casa| Fora de casa
0[] 0,125 0,277
1| 0,257 0,353
2 0,267 0,227
3| 0,187 0,099
4 | 0,099 0,033
>4 | 0,065 0,011
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

A tdnica deste trabalho foi a compa@acde nétodos chssicos e Bayesianos na estid@a¢
dos hiperpaametros e pa&metros em modelos estruturais esfieas, bem como em modelos
de fun@o de transf@ncia e em modelos estruturais com respoatagaussiana. Do ponto de
vista chssico, o ratodo de raxima verossimilhanca foi utilizado no processo de i&riera.
Por outro lado, sob 0 enfoque Bayesiano, a estimdgi feita atra@s de estimadores de Bayes,
utilizando-se ratodos MCMC devido ao fato da distrib&iga posteriorindo ser analiticamente
tratavel. Usaram-se distribidesa priori ndo-informativas (uniforme e de Jeffreys) e foram
escolhidas a &dia, a mediana e a modgosterioricomo estimadores Bayesianos.

Intervalos de confianca assititos ebootstrape intervalos de credibilidade para os hiper-
palametros em modelos estruturais e$fiezs (MNL, MTL e MEB) foram constridos e com-
parados com respeito amplitude ea porcentagem de cobertura. Os intervalos de confianca
bootstrapconsiderados foram o percéitio, o BC (Bias Corrected) e o BCa (Bias Corrected
and accelerated).

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho foram tranafitos em artigos que ast
submetidos, em fase de prepa@agu pa publicados.

No primeiro artigo que foi a base deste trabalho, publicagiperbdico Communications
in Statistics foi feita uma comparap entre os intervalos de confianca aggiobs ebootstrap
Os resultados mostraram que a porcentagem de coberturatdosiosbootstrapficou mais
proxima do rivel nominal. Foi ressaltado que os intervalos aésics possiam problemas de
fronteira, o que refor¢cou o uso de intervalmotstrap Além das simuldies, foi feita tamém
uma aplicadoa rie IPCA (ndice de Preco ao Consumidor Amplo) de Belo Horizonte. Um
modelo de ten@incia linear local foi ajustada mesma e intervalos de confianca asgsiot e
bootstrapforam constridos. Concluiu-se que o modelo devel local &€ o mais indicado para
descrever o comportamento d&is.
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No segundo artigo, submetidaevistaComputational Statisti¢$oi realizada uma comparag
entre os intervalos de confianca assiicbs ebootstrape os intervalos de credibilidade e uma
comparago entre o EMV e os estimadores Bayesianos. &sale simula@es Monte Carlo,

0 vicio e 0 EQM dos estimadores foram calculados. Os resultabssraram que, em geral,
o EMV & menos viesado, embora, em alguns casos, os estimadoresaBagepossuem um
menor EQM. Foi aplicado bootstrapnao-pararatrico nos regluos do modelo e foi verificado
gque as estimativaBootstrapacompanham bem o comportamento das EMV nas repksac
Monte Carlo. Os intervalos de credibilidade mostraram, emalgam melhor desempenho
com uma amplitude menor e uma porcentagem de cobertura néisnp do rivel nominal
assumido. Aém disso, a metodologia foi aplicadasrie da precipitago deSQ, (sulfato) e
concluiu-se que aéesie segue um modelo estruturadico, sem o componente esistico de
tencEncia. Nenhuma das supd®és do modelo estrutural gaussiano foi violada.

No terceiro artigo, submetida revistalnternational Statistical Reviewfoi abordado o
topico de aalise de interveriio em modelos estruturais, sob as perspecti@asica e Bayesiana.
Interven®es foram consideradas para weal médio das éries em duas formas damcas:
fungdes pulso e degrau. Esses fdag tratam de quebras nas formas abruptas e graduais-respec
tivamente. Atraés de simula@es Monte Carlo, percebeu-se que o EMV e a negasteriori
apresentaram um melhor desempenho com menacesesEQM, em geral. Os intervalos de
credibilidade obtiveram resultados melhores que os ialesvde confianga (I.C.) com fuag
degrau e resultados similares aos dos I.C. com3armulso, em geral. Essa metodologia foi
aplicada a duasésies ecofimicas reais déndices brasileiros e os resultados mostraram se
satisfabrios para os modelos de intervéogconsiderados.

O quarto artigo trata de modelos estruturais com resp@stayaussiana e ésem fase de
elabora@o. Uma farilia gama de modelos dimicos foi apresentada bem como alguns estudos
de simula@o para um caso particular dessafiéano modelo Poisson. Compafas entre 0s
estimadores pontuais Bayesianos&sslcos foram realizadas, assim como entre os intervalos
de confianca e de credibilidade para osapaetros do modelo. Os resultados mostraram que
as taxas de cobertura dos intervalos de credibilidade earmafificaram bem pkimos do
nivel nominal. O EMV e o EB-Moda apresentam valores do EQM lagjaente menores para
todos os pametros do modelo considerados se comparados aos ouirnadeses. Aiulo
de ilustra@o da metodologia desenvolvida, 0 modelo Poisson foi ajostagerie temporal do
nimero de gols marcados pelo Brasil contra a Argentina em aatois de 1914 a 2008 e os
resultados foram satisfaios.

Deve-se ressaltar que &ehicashootstrape MCMC demandam um tempo computacional
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muito elevado. Para se ter umaid, em um modelo simples como MNL, a exeaoido
método MCMC leva em torno de meio minuto para uma replodgonte Carlo de umaesie
temporal de tamanho = 100, enquanto que loootstrapgasta aproximadamente um minuto.
Ja as estimativas deawima verossimilhanca e do intervalo de confianca astsiotsao obtidas
instantaneamente.

Alguns bpicos podem ser desenvolvidos futuramente. Outros medaon dos modelos
de rivel local, de tenéncia linear local e estruturabbico, que incluem outros componentes
podem ser estudados como, por exemplo, 0 componente de ciclo

Ha um rumero de outras quédss relacionadas aos modelos de &mge transféncia
gue rao foram abordadas aqui. Este trabalho foi focado na egiiondos hiperp@metros e
predigo de valores. A distribufio suavizada para os panetros do vetor de espaco de esta-
dos pode ser obtida facilmente, masorfoi abordada. Outros componenté®+obseraveis
podem ser inclidos facilmente como o de sazonalidade. Os resultados pseesstendidos
aos modelos de fu@@ de transf@ncia na farilia exponencial, ver Alves, Gamerman & Fer-
reira (2009), mas a verossimilhanca exad® & obtida analiticamente. Uma discaesmais
completa sobre pre\va® com a incorporap da incerteza sobre os hipegaetros poderia ser
feita. Um outro dpico que poderia ser melhor explorado e discuéidoaplicago dobootstrap
nao-pararatrico em modelos estruturais de FT bem como a corébrde uma aproxXimag
melhor para vaéincia assirittica do vetor paragtrico desses modelos que incluemaraetros
e hiperpaametros.

Com respeito aos modelos de resposia-gaussiana,arios trabalhos podem ser desen-
volvidos. Casos esp#icos de interesse da falla gama de modelos diimicos podem ser en-
contrados. Umdpico interessante seria trabalhar com sua@aagesses modelos - que ainda
esh em aberto. O modelo exponencial por padasuito utilizado e de interesse principal-
mente em estudos de confiabilidade e se encaixa nos moldenattedos de resposteéao-
gaussiana, embora a depéndia das observaes rao é considerada no modelo exponencial
por partes, mas equivalentemente apliel a modelos que levem em conta a autocoraé@aas
observades. Um outro trabalho interessante que poderia se desltvéla compargio do
modelo de resposteé@n-gaussiana com os modelos linearegutiicos generalizados (West &
Harrison, 1997) seja via experimentos Monte Carlo sejazatililo &ries reais.

Em todos os artigos que coiigm esta dissertag, os intervalos de confianca e de cred-
ibilidade foram abordados. Embora eles sejam &amlum tipo de teste de topeses, seria
importante construir testes de bipses esp#icos para os hiperpametros e, consequente-
mente, verificar a presenca oacde determinados componentes estticos @o-obseraveis.
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Testes assibticos, bootstrap(Francoet al, 1999) e Bayesianos poderiam ser coriga e
comparados quanto advel de signifiéncia e poder paraavios modelos estruturais, seguindo
a mesma linha que foi adotada neste trabalho.

Alguma atengo foi dadaa parte de prevaéo nos modelos de fuag transfegncia, poem
esse @pico deve ser melhor explorado em todos os modelos citastesi@@mente, pois um
dos objetivos de se modelagrges temporaig fazer previes para valores futuros da mesma.
As prevides chssica e Bayesiana podem ser comparadas em um trabalh#fiespgestando
somente desse assunto.
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APENDICE

Demonstra@o do Teorema 1.

Assumindo a definigo do modelo da Sé@p 5.1.1, podem-se obter as ediesgde atualiz&p:

Por indu@o, sufe-se que\;_1|Yi_1 ~ Gamda;_1,b_1) & Valido parat e, consequente-

mente,t1|Yi—1 ~ Gamda_;,b; 4):

e Set =1, Ag|Yo ~ Gamday, bo) e Ho|Yo ~ Gamdap, bp) - queé verdade pela Suposig
4 do modelo;

Agora, basta provar que essa supasigale para+ 1. As distribui®es deA;_1|Yi_1 €
At|At—1,Yt_1 sAo conhecidas. A primeira por supd@gice alltima pela demostr&p feita
na Prova 1a abaixo.

Integrando fora em 1, conclue-se qua|Y; 1 ~ Gama(a;_, = wa1,by_1 = wh 1)
(ver demostrago na Prova la abaixo). Portanto,

pe = Mg(%B)|Yi—1~ Gama(a;"“_l = Qt-1, bﬂt_l = bt\t—lg(X;B)_l);

Pelo Teorema de Bayes,

(a,_,+b(y.9))—1
p(14[Ye) O POy ) p(a Vi) Opge

expl— (b, _; + (. 8))].
Entio, segue-se que|Y; ~ Gama(a,;k = a§‘|t_1 +b(y;,9),bf = b;‘“_l + (v, q))). Logo,

M = g(%B) Y ~ Gama(at = a1+ by, 9),br = bt\tf1+C(Yt,¢)9(X;B)>’ vt €
N; t < nonden é o tamanho daésie temporal. A hiptese indutiva verificada.

Prova la:

Deseja-se encontrar a distribaagder; = w1A;_1G, ondeg ~ B(wa_1, (1 —w)a_1).
Entao, usando o Jacobiano, tem-se que
W WA g -1 1_ W)(P

p/\tlAtfletfl()\t*): )\t—l At—l At_]_
0; cc.

Wa-1-l e 0 < AF <w Ay
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Deseja-se encontrar a distribaadeA;|Y;_1. Para tanto, integra-se fora eq ; e utiliza-
se o resultado obtido na Prova 1a.

P(At|Yt-1) :/p()\t—1|Yt—1) P(At|At=1, Yi—1)dAi_1 =

/°° A2 rexp(—br_ghg) | [WAR (A WA (1 — ALy (WAl ;
WA M(a_1)b 3* B(wa_1,(1—w)a_1) A

(W)\t)wa“lil

Sejac =
M(a1)b 7 'Bwa_1,(1-w)a 1)

, logo,

WA
P(At|Y_1) —C/A [)\a‘ A 1eXp(—bt—1/\t—1)} [(1——t)(1_w)a”_1] Ay, =

t

o _ _ WA
c/ [/\t(,llw)a"l 1eXF(—btfl)\tfl)} [(1 3 (- W)atl_l} dy , =
WAt t—1

c/ XD ) (g —wh) R g

Considerez = A(_1 — WA, enfio

p(AYe 1) =c / exp|—by_1(z+wA)] 21 Wa1-1g7—
0

cexp(—whl)\t)/o exp(—by_12)ZtWa-171qz=

(WA r((1-wa
M(a—1)b % 'B(wa_1,(1-wja_1) bl* W&

1‘1) exp(—wh_1A;) =

wha-1- I wa-1 I (1 —w)a_q) - A ey —wh 1)
M(a_1)b "M (wa 1)l ((1—w)ae_1) [r<at_1>]f1exp( W) = R e T (way)

At > 0.
Prova 1b:

Demonstrago da distribuigo preditiva da FGMD:

P(Yt|Yi-1, ¢ /IOYt|Ilt, P(tk|Yi—1)dp = /o [a(Yt,‘l’)Iltb(yt’meXp(—HtC(Yt,‘P))]
0
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a;<|t7171 5
H exp(fbmflllt) dpy = ayt,9)
(e p) () Tt M@y o) (B ) Tt
. . r(b(ye, §) + a1 ) alye, #)(b, 1) ¥
b(y.9) 48], 11 \ R
/o[“‘t -2 exp(—ut(C(yt,d’)ern1))}0'#&: ( | > | !

. . ah, ,+b(y,9) ’
r(a[|t71) <C(Yta¢)+bt|t71> -

ondea;, ; =wa 1, bj,_; =wh 19(xB) ey € H(¢).
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