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Resumo

Este trabalho dedica-se a implementacdo da metodologia de construgdo de intervalos de
previsao bootstrap ndo-paramétrico para as formas de espaco de estados (EE), baseando-se na
proposta apresentada em Rodriguez e Ruiz (2009). Os EE sdo uma forma alternativa de
reescrever 0s modelos estruturais, os quais decompBem as séries temporais em seus
componentes ndo-observaveis (nivel, tendéncia e sazonalidade). Particularmente, este trabalho
tem a finalidade de estender a metodologia apresentada por Rodriguez e Ruiz (2009) para
modelos estruturais mais complexos, implementando-os na linguagem Ox e comparando 0s
resultados das simulag6es com o método tradicional de construcdo de intervalos de previsao

assintoticos e também com o procedimento bootstrap paramétrico.

Palavras-chave: Forma de espaco de estados, bootstrap, sazonalidade, filtro de Kalman.



Abstract

This work is dedicated to the implementation of the methodology to calculate
nonparametric bootstrap prediction intervals in state space form (SS), based on the work of
Rodriguez and Ruiz (2009). The SS are an alternative way of rewriting the structural models,
which decompose the time series in their non-observable components (level, trend and
seasonality). Mainly, this work has the interest of extending the methodology proposed by
Rodriguez and Ruiz (2009) to more complex structural models, implementing the algorithms
in the Ox language and comparing the simulation results with the traditional method of

constructing asymptotic prediction intervals and also with the parametric bootstrap procedure.

Keywords: State space form, bootstrap, seasonality, Kalman filter.
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1. Introducéo

A andlise de séries temporais € uma area da Estatistica dedicada ao estudo de observagdes
obtidas em intervalos regulares de tempo, durante um periodo especifico. Na analise de uma
série temporal, primeiramente deseja-se modelar o fendmeno estudado para, a partir dai,
descrever o comportamento da série e fazer estimativas.

As séries temporais surgem nas mais variadas areas de aplicacdo, como: financas,
marketing, seguros, meteorologia, ciéncias econdmicas, ciéncias sociais, energia, dentre
outras, sendo seu estudo importante no auxilio do processo de tomada de varias decisdes.
Essas observacdes podem ser analisadas de forma a tentar entender a estrutura probabilistica
que as gerou e também no intuito de procurar construir um modelo estatistico a partir do qual
seja possivel prever valores futuros para a série. Para maiores detalhes, ver Morettin et al.
(2004).

Dentre as varias metodologias existentes para tratamento de series temporais destacam-se
0s modelos estruturais, 0s quais decompdem as séries em seus componentes nao-observaveis
de tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido aleatério. Essa modelagem é abordada tanto no
enfoque classico, quanto no enfogque Bayesiano. Sob o ponto de vista classico os modelos sdo
conhecidos como modelos estruturais, enquanto que no contexto Bayesiano eles sdo
chamados de modelos dindmicos. Vale ressaltar que neste trabalho seré utilizado somente o
enfoque cléssico.

A ideia de decompor a série temporal surgiu nos trabalhos de Holt (1957) e Winters
(1960), os quais desenvolveram as técnicas de alisamento exponencial. No entanto, somente
na década de 60 surgiram alguns trabalhos formalizando a metodologia de modelos
estruturais, dentre os quais destacam os de Muth (1960), Theil & Wage (1964) e Nervole &
Wage (1964). Ja na década de 70 surgiram os primeiros modelos de previsdo Bayesianos com
Harrison & Stevens (1971, 1976) e no final da década de 80, Andrew Harvey (Harvey, 1989,
1993) e West & Harrison (1997) colaboraram para o avanco dos modelos estruturais,
fornecendo uma base sélida para a modelagem de séries temporais por meio do enfoque
estrutural.

Para realizar a estimacdo dos modelos estruturais é preciso encontrar as estimativas das
variancias dos ruidos relacionados a cada componente ndo-observavel, chamadas de
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hiperpardmetros. As duas ferramentas basicas para a analise e estimacdo desses modelos sdo a
forma de espaco de estados (EE) (Harvey, 1989) e o filtro de Kalman (Kalman, 1960).

A forma de espaco de estados foi uma maneira encontrada para se reescrever as expressoes
da modelagem estrutural, reduzindo-se 0o numero de equacdes, o que facilita o processo de
estimacdo dos hiperparametros. Dessa forma € possivel representar a modelagem estrutural
com apenas duas equacgdes: a equacdo das observagdes (ou de medida) e a equacéo do estado
(ou transicdo). Além disso, os EE permitem a utilizacéo do filtro de Kalman para a estimacéo
sequencial do vetor de estados e das previsdes requeridas.

O filtro de Kalman faz a atualizacdo do vetor de estado e a construgdo da funcdo de
verossimilhanga, tornando possivel a estimacdo dos hiperparametros do modelo. Dessa forma,
ele também permite obter as previsdes dos valores futuros das séries, no entanto, vale ressaltar
que ele trabalha com a suposicao de que as observac6es tém distribuicdo normal.

A fim de fazer inferéncias sobre os hiperpardmetros dos modelos, os intervalos de
confianga podem ser construidos por meio de diferentes metodologias. Uma delas é dada pela
distribuicdo assintética dos hiperparametros (Harvey, 1989), que estd bem desenvolvida para
modelos Gaussianos. J& quando a amostra é pequena ou a distribuicdo dos ruidos ndo é
conhecida, uma alternativa é a aplicacdo da técnica bootstrap (Efron, 1979). Stoffer & Wall
(1991) propuseram um procedimento que possibilita a aplicacdo da técnica bootstrap na
forma de espaco de estados, a qual sera utilizada neste trabalho.

Ap0s escrever o modelo na forma de espaco de estados e estimar os hiperparametros, o
interesse € calcular os valores futuros da série com os seus respectivos intervalos de previsao.
Por meio do filtro de Kalman €é possivel obter os valores previstos e a partir dai construir 0s
seus intervalos de previsdo assintoticos que assumem que 0s ruidos apresentam distribuicéo
normal.

A construcdo dos intervalos de previsdo assintéticos apresenta duas limitacdes:

1%) Ela ndo incorpora a incerteza causada pela estimacao dos hiperparametros;
2% A normalidade assumida para as observacdes futuras pode ser inexata.

Para superar essas limitaces Rodriguez e Ruiz (2009) propuseram para 0s EE o
procedimento bootstrap ndo-paramétrico para construir intervalos de previsdo diretamente das
observagdes, aplicando-o no modelo mais simples, o qual ajusta apenas o nivel da série
(Modelo de Nivel Local).

Diante da problematica apresentada, o foco principal deste trabalho é implementar a
metodologia descrita anteriormente e estendé-la para modelos estruturais mais complexos,
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gue incorporam componentes de tendéncia e sazonalidade. Para implementar esse método
desenvolvemos um algoritmo na linguagem Ox e, em seguida, realizamos simulagdes para
comparar 0S nossos resultados com aqueles obtidos no artigo. Adicionalmente, também serdo
implementados outros métodos de construcdo de intervalos de previsdo, como o assintético e
0 bootstrap paramétrico, com o objetivo de identificar qual o método mais adequado para
contruir intervalos de previséo.

Atualmente existem pacotes computacionais, como o SsfPack do Ox (Koopman,
Shephard & Doornik,1999), que ja fazem a estimacao dos modelos estruturais e possibilitam a
implementacdo de novas rotinas.

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentado a
metodologia utilizada para a elaboracdo deste trabalho; no Capitulo 3 encontra-se a definicéo
do método Bootstrap; o Capitulo 4 é dedicada a discussdo dos métodos de calculo para
previsdo e os tipos de intervalos adotados neste trabalho; no Capitulo 5 sdo apresentados 0s
resultados obtidos com as simulagdes; no Capitulo 6 o0 método estudado é exemplificado por
meio de sua aplicacdo a uma serie real, e, por fim, no Capitulo 7 tém-se as consideragdes

finais.
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2. Aspectos Metodoldgicos

Uma série temporal consiste na colecdo de dados feita sequencialmente ao longo do
tempo, cuja ordem é fundamental, uma vez que as observagBes vizinhas sdo geralmente
dependentes. Esse conjunto de informacbes também pode ser definido como a trajetéria de
um processo estocastico’.

O maior interesse dessa area de estudo é analisar e modelar a dependéncia que as
observagdes apresentam. Para isso, primeiramente sdo estudadas as caracteristicas das series
temporais.

Este capitulo apresenta a teoria existente na area de séries temporais sobre modelos

estruturais e a forma de espaco de estados utilizada na elaboracédo deste trabalho.
2.1. Modelos Estruturais

A premissa basica dos modelos estruturais consiste em representar a variabilidade de uma
série temporal por meio de componentes ndo—observaveis de tendéncia, sazonalidade, ciclo e
ruido aleatério. Essa ideia de decompor as séries surgiu nos trabalhos de Holt (1957) e
Winters (1960) e se consolidou no final da década de 80 com Andrew Harvey (Harvey, 1989,
1993) e West & Harison (1997), como foi discutido no Capitulo 1.

A principal vantagem desses modelos é dada pelo fato de que em vez de ajustar fungdes
que descrevem 0s componentes nao-observaveis aos dados historicos, estes procedimentos
procuram identificar os componentes basicos na série e 0 modelo resultante é obtido a partir
da composicao desses elementos.

Neste capitulo, os trabalhos de Franco (1998) e Franco et al. (2009) foram utilizados como
base para o entendimento da definicdo dos modelos estruturais, suas representacées e 0s

métodos de estimagéo. Para uma dada série temporal, y,, os modelos estruturais sdo escritos
da seguinte forma:

Yo =4 +7, +0, +& t=12,..,T (2.1)

Um processo estocastico € uma familia de variaveis aleatdrias indexadas no tempo, que sdo controladas por leis

probabilisticas e assumem valores no espaco de indices T, o qual pode ser discreto ou continuo.
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sendo,
H;: Componente estocastico de Tendéncia.
7, Componente estocastico de Sazonalidade.
5,- Componente estocastico de Ciclo.
&, : Ruido Aleatério, onde &, ~ N(O,Gf)e sdo independentes entre si.
Vale ressaltar que os modelos séo construidos baseados nas suposi¢des de independéncia,
homocedasticidade e normalidade dos erros, sendo os principais tipos de modelos

apresentados a seguir.

2.1.1. Modelo de Nivel Local (MNL)

O MNL, também conhecido como modelo de passeio aleatério adicionado de um ruido, é o
modelo mais simples, pois ndo héa inclinacdo positiva ou negativa. Isto é, a série se movimenta
ao longo do tempo sem uma trajetoria fixa, pois o nivel atual € igual ao nivel no periodo

anterior acrescido de um ruido. A forma do modelo é dada por:

Y, = 1 + &, & ~ N(O,of) (2.2)
My =My T T~ N(O’O-j) (2.3)

com ¢&,,n, ndo-correlacionadose t=12,...,T .

2.1.2. Modelo de Tendéncia Linear Local (MTL)

O MTL é utilizado para nomear as séries temporais que possuem um movimento crescente
ou decrescente (tendéncia) e que também tém um comportamento de passeio aleatério, como

pode ser visualizado a seguir:

Yi = H + &, &~ N(O,o"f) (2.4)
M=+ P+, 1~ N (0’ O-s) (2.5)
Bo=Bi+é, £~N0.c?) (2.6)
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com &, i, & néo-correlacionadose t =12,...,T .

2.1.3. Modelo Estrutural Basico (MEB)

O MEB ¢ freqlentemente usado para modelar séries que contenham o componente

sazonal, trata-se do MTL acrescido da sazonalidade e é definido na forma:

Y, =+ ) & &~ N(O,o"f) (2.7)
M=+ P+, 7.~ N (0, 65) (2.8)
Bo=Pa+é, £&~N0.0?) (2.9)
Vo=—Vig——Visut®, @& ~N (0, O'f,) (2.10)

come,, n,, &,, @, ndo-correlacionadose t=12,...,T .

Neste modelo o s é o periodo sazonal da série. O periodo pode ser diario (s=7), mensal
(s=12) ou trimestral (s=4).

Vale lembrar que as variancias dos ruidos dos modelos estruturais e outros parametros
fixos existentes nesses modelos sd@o chamados de hiperparametros, cuja estimacao ¢ feita pelo
método de maxima verossimilhanca.

A seguir é possivel compreender como os modelos estruturais podem ser escritos na forma

de espaco de estados e como o filtro de Kalman faz a estimacdo dos hiperparametros do

modelo e as previsoes.

2.2. Forma de Espaco de Estados (EE)

Para realizar a estimacdo dos modelos estruturais é preciso encontrar as estimativas dos
hiperparametros. A forma de espaco de estados invariante no tempo reescreve as expressoes
de um modelo estrutural com apenas duas equacOes: a equacdo das observagdes (ou de
medida) e a equacdo do estado (ou transi¢édo), dadas respectivamente por:

Y, =Za, +¢, & ~N(O,H), (2.11)
a,=Ta, ,+Rn, 1, ~N(@0,Q), t=1..T (2.12)

sendo,
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y, - Serie temporal, vetor T x 1;

a, . Vetor de estados k x 1,

&, . Ruidos néo correlacionados com média O e variancia H, vetor T X 1;

n,: Ruidos serialmente ndo correlacionados de média 0 e matriz de covariancia Q, vetor g x 1;
Z:Matrizk x 1;

T: Matriz k X k;

R: Matrizk x g, g <k;

H: Matriz 1 x 1;

Q: Matrizg x g.

Sabe-se também que &, e 7, sdo independentes entre sie Z,T e Rsdo chamados matrizes
do sistema e sdo conhecidas apo6s a definicdo da modelagem a ser aplicada a série. Para o
MNL as dimensdes s80: Z1,1, Tix1, Rix1» Hixi € Qix1 jJa NO MTL temos: Z12, Toxz, Rox2:
Hix1 € Qzx2. finalmente, para 0 MEB as dimens0es s30: Z1x(s+1), T(s+1)x(s+1)r R(s+1)x(s+1)»
Hix1 € Qs+1yx(s+1), Adicionalmente, ressalta-se que o, ~ N(a,,F), E(gn,)=0 e
E(glo,)=E(m,04)=0, vz, t=12,...,T.

Uma das grandes vantagens desses modelos decorre de sua natureza Markoviana e
Gaussiana, que permite que estimativas do vetor de estados possam ser obtidas
recursivamente. Adicionalmente, véarias estruturas para séries temporais podem ser obtidas
por meio das equacdes apresentadas anteriormente. Por exemplo, pode-se adicionar variaveis
explicativas, varidveis indicadoras para incluir informacdo sobre quebras estruturais,
estruturas ndo-lineares, dentre outras.

Cabe destacar que neste trabalho assumir-se-a d, =0 e c, =0, indicando que serdo
modeladas séries univariadas sem a presenca de outras covaridveis influentes nesta
modelagem.

Aplicando-se a forma de espaco de estados para 0 MNL, as matrizes do modelo ficam com

as seguintes quantidades:

Z=1 T =1 R=1, a, =, H =07, Q=o0,,

Ja as matrizes do modelo MTL assumem os seguintes valores:

L o S B o R
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Por sua vez, o MEB possui as seguintes matrizes:

11 00000
0 1 00 000
0 0|-1 -1 .. -1 -1
Z=[1 0 1 0 .. Ohixeeny T=]0 0] 1 0 0 0
0 0lo0 1 0 0
00| : P
o 0lo 0 .. 1 0 deiyxen
e o 0 oo 0 0]
1000 [ﬁt] 0 of 010 0 0
R=8(1),(_)8 at=|y’t’t1| H=¢2 Q=|0 0 o620 0 0
' . 00 00 0 O
0 0 0 1(s+1)x(s+1) [ J 0 0 olo =~ 0
Vi-s+2 '
s 00 010 0 0lssyxes+1)

2.3. Filtro de Kalman

Para fazer previsdes em um modelo na forma de espaco de estados a partir de observacdes
passadas, ou seja, até o tempo t, é necessario que o vetor de estado «, seja estimado. Os
estimadores do vetor de estado sdo obtidos por meio do filtro de Kalman (1960).

O filtro de Kalman séo equages recursivas que atualizam sequencialmente os estimadores

do vetor de estado. Suas etapas basicas sdo previsao, atualizacdo e suavizacéo.

Sabendo-se que Y,, é o vetor das observacbes até o instante t-1, E(e,)=a, e

Cov(e,, o) = P,, tem-se que:

(D) (e, [Yia) ~ N(ayy, Pyy) , sendo ay; = E(e |Y,y) =Ta,, +¢, (2.13)
(ii) Pyy =Var(e, |Y,,) = TP, T +RQR’, (2.14)
(i) (¥ [Yia) =~ N(Vyen, F), sendo Yy, = E(y, | Vi) = Z,ay, +d,, (2.15)
(iv) F, =Var(y, |Y,)=Z'P,,Z+H. (2.16)

Entdo, pode-se notar que a média e a matriz de covariancia do vetor de estado no tempo t

sao respectivamente iguais a a,,,, € P, .
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Com a recursividade, pode-se obter os seguintes resultados importantes, que sdo as
equac0es de previséo:

& =y, + Pt|t—1ZF_l(yt - yt|t—1) ! (2.17)

P, = Ptlt—l - I:)t|t71'ZFt_lzI'I:)t|t71' (2.18)

As equacdes apresentadas anteriormente sdo chamadas de equacdes de atualizagdo, pois

com elas € possivel atualizar os estimadores a,, , e P, do vetor de estado no instante t. Para
facilitar o manuseio das formulas, chama-se de v, o erro de previsdo ou inovacdes, sendo que

E(v,) =0 e Var(v,) = F,, e chama-se de K, a matriz de ganho. Assim, tem-se que:

O =Y, — Vm,l = UL =Y, _Zlatlt—l _dt’ (219)

K= TPt|t—let_1 . (2.20)

Entdo, substituindo v, e 0 K, nas equagdes de previsdo € possivel obter as seguintes
equac0es de atualizacao:
Ay = Qg +T 'Ky, (2.21)

P

it

=Py =Py T “K,.Z' Py - (2.22)

Para a inicializagdo do filtro de Kalman toma-se a,=0 ou a,=E(Y,) e P,

suficientemente grande (Harvey, 1989), nesta dissertagéo foi utilizado P, = 10.000.000.

A forma da matriz P; para cada um dos modelos MNL, MTL e MEB esta detalhada no

Apéndice 1, sendo apresentado a seguir apenas as formulas gerais.

MNL: R, = cov(a) - R

Pt#t Pt”t , Bt

MTL: P, = Cov(e, ) = .sendo P/ Pt = Cov(u, By).

Pt#t , Bt Ptﬁt

20



[ Ptllt Ptﬂt , Bt 0 0 ]

Ptlit , Bt Ptﬁr 0 0

MEB: P, = Cov(a,) = | sendo P/* 7"t = Cov(y,.v,_,).

P)t P}t,}’t-]
0 0 t t

Yt V- Yt—
0 0 P trt—-1 P t—-1

2.4. Estimacao dos hiperparametros

A funcéo de verossimilhanca pode ser calculada a partir das quantidades obtidas pelo Filtro

de Kalman. Dessa forma o vetor de hiperparametros (1) estimados é obtido maximizando a

funcdo de log-verossimilhancga, a qual € dada a seguir:
T 13 1&G ,-o
log L(y) = —Elog(27z) _EZIOQ |F, |‘§Z”t F o, (2.23)
t=1 t=1

Pelo fato de a funcdo de verossimilhanca ser uma funcdo ndo linear do vetor de
hiperparametros, esta estimacao ndo sera realizada analiticamente, mas via método numérico,
0 qual se encontra implementado em ambiente Ox (Doornik 1999). Adicionalmente, vale
destacar que o método de otimizacdo utilizado neste trabalho € o BFGS (em referéncia aos
seus autores, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno); para maiores detalhes ver Press et al.
(1988).
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3. Bootstrap

O bootstrap € um método de reamostragem de dados introduzido por Efron (1979), usado
especialmente na inferéncia estatistica em situacBes de amostras pequenas, como por
exemplo, quando h& interesse na construcdo de intervalos de confiancga, testes de hipéteses,
estimacdo de vicios, selecdo de modelos e outros.

O bootstrap € um método em que sdo realizadas reamostragens (com reposicéo) dos dados
de uma amostra de tamanho n finito, tentando aproximar a distribuicdo de uma determinada
funcdo das observacdes pela distribuicdo empirica dos dados.

Na pratica, o tamanho mais utilizado para cada amostra bootstrap ¢ o tamanho n da
amostra original. Se o interesse esta voltado para uma estatistica T conjunta, dada por

T(X,, X,,---, X)), torna-se necessario gerar repetidas amostras bootstrap de tamanho n,
denotadas por X ™, X™,..., X" onde B é o nimero de reamostragens bootstrap.

A estimativa numa amostra bootstrap se aproxima do valor real quando B — o, ou seja,
quando as reamostragens sdo realizadas varias vezes, sendo que o valor de B é escolhido de
acordo com a finalidade para a qual o0 método bootstrap esta sendo usado.

Existem basicamente duas maneiras de se realizar o bootstrap: paramétrica e ndo-
paramétrica. Na primeira, reamostram-se observacdes da distribuicdo geradora dos dados e na

ultima, a reamostragem é feita na prépria amostra obtida.

3.1. Bootstrap em Modelos Estruturais

Lembrando que o objetivo deste estudo é a estimacdo do vetor de hiperparametros ¥ e a
previsdo de valores futuros utilizando modelos estruturais, as duas técnicas bootstrap seréo
utilizadas para auxiliar na estimacéo dos valores das variancias desconhecidas dos ruidos dos
modelos e no calculo dos valores previstos.

Sabe-se que para fazer inferéncias usando o bootstrap é necessario que a suposicdo de
independéncia seja valida. Levando em consideracdo que as observacdes em series temporais
sdo correlacionadas, uma das possibilidades € aplicar o bootstrap nas inovagdes padronizadas
do modelo ajustado. Desta forma, o bootstrap sera utilizado para reamostrar os dados

originais, repetidas vezes e, a partir de tais reamostras, estimar por maxima verossimilhanca
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o0s hiperparametros, conseguindo assim uma série de estimativas bootstrap para 0s mesmos,

lembrando que para o0 MNL, gy:(aj,aj), para 0 MTL, l//=(0'§,0'§,0§) e para o MEB,

v =(02,0%,62,0%).
3.2. Bootstrap Paramétrico

No bootstrap paramétrico sdo feitas reamostragens (com reposi¢do) de uma distribuicdo

conhecida da qual os dados sdo obtidos. Neste caso, existem X, X,,..., X, variaveis

n
aleatorias independentes com funcéo de distribuicio comum conhecida F e tem-se 8 como
um vetor de parametros desconhecidos. Entdo as amostragens serdo realizadas diretamente em

F,, conseguindo assim uma amostra bootstrap que, usando a notacdo de Efron & Tibshirani

(1993), é denotada por X~ =X, X,,..., X,

n-

O procedimento do bootstrap paramétrico aplicado a modelos estruturais consiste

primeiramente em estimar os hiperpardmetros do modelo pelo método de méxima
verossimilhanca, baseados na série original. Como os ruidos das equacdes de observacdes e

de estado (3.11 e 3.12) seguem a distribuicdo normal com média zero e varidncia H e Q,

respectivamente, o bootstrap paramétrico é facilmente executado substituindo-se estes
hiperparametros pelos seus valores estimados e amostrando-se valores desta distribuicéo.
Assim, a série bootstrap (y, ) € calculada recursivamente para t =1...., T, B vezes, utilizando-
se 0s ruidos estimados e valores iniciais pré-determinados para 0s componentes do modelo.
Vi =Za +4 (3.1)
a; =Ta_, +Ri; (3.2)

Sendo é.t* ~N(O, |:|) e ﬁt* - N(O,Q)
3.3. Bootstrap Nao-paramétrico

Como o proprio nome diz, no bootstrap ndo-paramétrico ndo se assume uma distribuicao
para os dados. As amostragens sdo feitas a partir da amostra original de tamanho n, sendo

necessaria a suposicdo de que cada dado tenha identicamente uma massa de probabilidade

igual a 1/n, designada também, por uma suposta distribuicdo empirica F. Neste caso, a
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amostra bootstrap também sera feita com reposi¢do, retirando-se um conjunto de n

observacgdes da amostra original e que, seguindo a notagdo de Efron & Tibshirani (1993),

também serd denotada por X~ = X, X,,..., X/ .

Como o bootstrap ndo-paramétrico ndo depende da distribuicdo que os dados seguem
(distribuicdo desconhecida), o0 mesmo pode ser usado para qualquer conjunto de dados, tendo
entdo maior aplicabilidade que o bootstrap paramétrico.

Para a realizacdo do bootstrap ndo-parametrico foi utilizada a proposta do Stoffer & Wall

(1991). Tal proposta consiste primeiramente em escrever os modelos na forma de EE, em

seguida estimam-se os hiperparametros do modelo por maxima verossimilhanca e calculam os
valores das inovacdes (v, ) e sua variancia (F,) por meio do filtro de Kalman. Com isso, as
inovacgdes sdo padronizadas (€, ), subtraindo-se a sua média e dividindo pela raiz da variancia

estimada.

ijlai (33)

Logo, esses residuos padronizados sdo reamostrados, gerando a série de residuos
padronizados bootstrap (e; ). Assim, a série bootstrap (y;) é construida recursivamente com

as equacOes do filtro de Kalman escritas em fungdo dos residuos bootstrap. Ressalta-se que
neste estudo a padronizacdo utilizada nos residuos foi apenas o erro dividido pela raiz de Ft, a
fim de aproximar da metodologia adotada no artigo Rodriguez e Ruiz (2009).

A seguir sdo apresentadas as equacdes do filtro de Kalman em funcgéo das inovacdes.
Ay = T, Ay + K., (3.4)
L =Y — yt|t—l = Y=+ Z’;at|t—l (3.5
] at+1|t
Definindo o vetor S, = , tem-se:

t

S,=AS,+Bg, t=12..T (3.6)

Z 0

_|ro _|KJR 3.7
sendoAt—{ }eBt_{\/Ft] (3.7)
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De um modo geral, a nova série y, podera ser obtida resolvendo-se a equagdo (3.7),
substituindo e, por e, e utilizando os valores estimados de F, e K,.

Para 0 MNL, por exemplo, a série y, é dada por:

* ~ Z * 3.8
Yo =8yt Fre A (38)
i ) . .com ;=0
A = Ayeq t+ Kt V FT € (3.9)

Obtida, entdo, a série bootstrap vy, , o filtro de Kalman sera utilizado novamente com essa

nova série e através do método de maxima verossimilhanca sera possivel obter as estimativas
bootstrap dos hiperparametros. Este procedimento é chamado de forma de inovagdo (IF), por
Rodriguez e Ruiz (2009).
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4. Previsao

Um dos objetivos principais de se modelar séries temporais é prever valores futuros.
Portanto, o desenvolvimento das funcBes de previsdo torna-se um importante topico na
analise de séries temporais.

Intervalos de previsdo de valores futuros baseados em toda informacdo disponivel na
amostra podem ser obtidos por diferentes técnicas. Neste estudo foram utilizados trés
diferentes procedimentos para obter intervalos de confianca para previsdes, sendo eles o
intervalo percentilico baseado no bootstrap paramétrico, o intervalo percentilico baseado no
procedimento adotado no artigo Rodriguez e Ruiz (2009), chamado de bootstrap ndo-
paramétrico e o procedimento de previsdo assintotico. Os detalhes de cada método sédo

descritos a seguir.

4.1. Previsao pontual

Os valores futuros das series sdo gerados pelo modelo, substituindo o vetor de
hiperparametros pelos seus estimadores de méaxima verossimilhanga (EMV). Ressalta-se que
neste trabalho as equacGes para o0 MEB foram calculadas apenas para s=3, devido a
complexidade de implementar este modelo.

A forma das previsdes para os modelos estudados neste trabalho sdo apresentadas nas
préximas subsecdes. Para o calculo dos intervalos de previsdo bootstrap é necessario obter as
previsdes bootstrap. Estas previsdes sdo obtidas com a série original e os EMV’s dos
hiperparametros das séries bootstrap, conforme sugerido nos trabalhos de Pascual, Romo e
Ruiz (2001), Rodriguez e Ruiz (2009) e Wal e Stoffer (2002).

4.1.1. Previsdes pontuais pelo método bootstrap paramétrico

Para obter os valores previstos pelo método boostrap paramétrico, basta seguir o0s

seguintes passos:

1°) Estimar os hiperparametros do modelo pela funcdo de méxima verossimilhanca com base
na série real, obtendo 7.
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2°) Amostrar as series dos ruidos {gt ~ N(O,&j} com tamanho T+k, a partir da distribuicéo

Normal com média zero e variancia substituida pelos hiperpardmetros estimados no primeiro

passo.

3°) Construir a série bootstrap {)7: ; 1<t ST} pelo método bootstrap paramétrico (Capitulo

3.2).

4% Estimar os hiperparametros bootstrap correspondentes pela funcdo de maxima
verossimilhanga, ", a partir da série bootstrap ;. Esse passo introduz a incerteza dos

pardmetros da previsao.

5% Obter o vetor de estados éﬂm a partir do " e as observacdes originais, obtendo a réplica

bootstrap para o vetor de estados no tempo n, a qual incorpora a incerteza causada pela

estimacao.

6°) Obter as predi¢bes condicionais bootstrap k passos a frente {9;,(” ; 1<k < K}pelas

expressoes:
d;"+k|T = T*d;‘lT—l + R (4-1)

Vrsrir = Zapir-1 + 4k 4.2)

Os passos 2 até 6 sdo repetido B vezes, obtendo-se B réplicas bootstrap.

As Expressbes 4.1 e 4.2 foram calculadas para os diferentes EE considerados neste
trabalho. A seguir, destaca-se a formula geral de previsdo para cada modelo estudado, sendo
que a derivacdo das mesmas é apresentada no Apéndice 2.

MNL
k (4.3)
Pk = A+ ) fira; + Ee
j=1

MTL

K (4.4)
Pr ke = B+ KB+ ) [y + (k= Déaj] + E
=1
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MEB (s=3)
A~k Ak A * : Ak N &% A% Ak % A% (45)
Vr+x = At + kpr + Z[nm + (k —])5T+j] —Vrik-1 — Vrk—2 T D14 T €74

=1

4.1.2. Previsdes pontuais no método bootstrap ndo-paramétrico

No artigo base deste trabalho é proposto o procedimento bootstrap para obter os intervalos
de predicdo das observagdes futuras dos modelos estruturais na forma de EE. Este
procedimento também é baseado na forma de inovacéo (IF).

A seguir s@o apresentados 0s passos para a implementacdo desta metodologia, chamada de
SSB por Rodriguez e Ruiz (2009):

1°) Estimar os parametros do modelo pelo método QML (quasi-maximum likelihood), v , e

obter as inovacdes padronizadas {ﬁf ; 1<t ST}.

A g*

2°) Obter a sequéncia de inovagdes padronizadas {ut ;1stsT+k} pela amostragem

aleatdria com reposicéo das inovagdes padronizadas (0,).

3% Computar a réplica bootstrap ndo-paramétrica {yt ; 1£t£T} por meio da forma de
inovagio (IF) usando o e os hiperparametros 7 estimados. A seguir, estimam-se 0s

hiperparametros bootstrap correspondentes, 17" .
4% Rodar o filtro de Kalman com o i e as observacdes originais, obtendo a réplica bootstrap

para o vetor de estados no tempo T, a qual incorpora a incerteza causada pela estimacao do

vetor de estados &;;_; .

5°) Obter as predi¢Oes condicionais bootstrap k passos a frente {9;,(” ; 1<k < K}pelas

expressoes:
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A% _ ik Ax Tixfg—1— ] *—1 A% (4'6)
Arypr =T arp-r+ ) T KT+1FT+1 Ur+j
=0
k-1
Ak _ GxApixk ax o4 kg — 1—j *—1 A% 47
Vrvr =2 T Arry +2 ) T KT+]FT+]UT+1 + U7y (4.7)
j=0

Os passos 2 ate 5 sdo repetido B vezes, obtendo-se B réplicas bootstrap.

As expressdes 4.6 e 4.7 também foram calculadas para os diferentes EE considerados
neste trabalho. A seguir, destaca-se a formula geral de previsdo para cada modelo estudado,
sendo que a derivacao das mesmas € apresentada no Apéndice 3.

MNL
Arsryr = Arir-1 + Z?;(} K7y j074; (4.8)
Vr+kr = Bror + UT4k (4.9)
MTL
Arsier = fArir-g + kﬁTlT 1t Z (A;Ii] + k-1 _])K;E-J)UT+] (4.10)
Biviar = Biyr—1 + 2 Ry 07 (4.12)
V1 = Bresr + U1k (4.12)
MEB (s=3)
:uT+k|T .“T|T 1t kﬁT|T 1t Z ( +j T (k—1- ])KT+])UT+] (4.13)
Biviar = Biyr—1 + 22 Ry 07 (4.14)
)77*‘+k|T = _177*‘+k—1|T - ?T+k—2|T + K’}'/:-k—lﬁ;"+k—1 (4-15)
Y1+t = Brerr + Vrarr + 014k (4.16)

4.1.3. Previsdes pontuais para o calculo do intervalo assintético

Para obter a previsdo k passos a frente com a forma de espaco de estados séo utilizadas as

seguintes equacdes (Franco et al. (2009):
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k TjaT (4.17)

yT+k|T (w)=2 ' K

ar .k :(IL[T jaT + k (ﬁT RI?]TH (4.18)

i=L \_j=1

A variancia do valor previsto € dada por:

var (¥, Vs, )= Z'(le jPT (]ﬁl[T}z +Z Zklj(]k_[T JRQR(ﬁT'JZ +H (4.19)

=i
j=1

Utilizando o EMV para obter as estimativas dos hiperparametros, as Equactes (4.17) e

(4.19) podem ser escritas como:

~

Kar (4.20)
-1
Frowr = 2T%Pp(T¥) 2 +2' Y TIRQR'(T))Z +H
j=0

Jrokr =2

=

(4.21)

-
I
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A sequir, destaca-se a formula geral de previsdo para cada modelo estudado, sendo que a

derivacdo das mesmas é apresentada no Apéndice 4.

MNL
Frikr = Bt + kop + o (4.22)
Yrekir = Ar (4.23)
MTL
Frokr = PR+ K2PP + 2kPM Pt 4 ko + K (i — 1)%02 + o (4.24)
Irerr = fiy + kpr (4.25)
MEB (s=3)

Assuma que x seja um valor retornado da seguinte condi¢do: para i=1 até k, se o resto da

divisdo entre i e o grau de sazonalidade for diferente de 0, x = x +1.

Se o resto da divisdo entre k e o grau de sazonalidade for =0
Frikir = PEC + k2PPt + 2kPM Pt 4+ PYt 1 ko? + K [(i — 1D?02] + x02 + o (4.26)

Irerr = fie + kPe + 7 (4.27)
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Se o resto da divisdo entre k e o0 grau de sazonalidade for =1
Frowr = P+ K2PPE + 2kP’:f’B‘ + P+ P 4 2P ko + X[ - 1D)20¢] + x0d + o (4.28)

Vrsrir = fie + kBe — Pr — Peea (4.29)

Se o resto da diviséo entre k e o grau de sazonalidade for = 2
Froxir = PR+ K2PPt + 2P/ Pe 4 PY + ka2 + XK [(i — 1)%02] + x02 + o (4.30)

Vrakr = A + kB + Pe-1 (4.31)
4.2. Intervalos de Previséo

A seguir sdo apresentados 0s métodos de construcdo de intervalos de previsdo comparados
neste trabalho: o método assintético (Assintético), o intervalo percentilico baseado no
bootstrap paramétrico (Boot Par.) e o intervalo percentilico baseado no bootstrap néo-
paramétrico (Boot NP).

4.2.1. Intervalos de Previsdo Assintéticos

Utilizando propriedades assintéticas, baseadas na distribuicdo Normal (Harvey, 1989),

tem-se que um intervalo de confianga assintético de 100* (1— )% para Y;,, € dado por:

yT+k|T = Za/Z \/V&r(yT+k|T | YT,(//) (432)

onde z,,, € 0 percentil 0‘2 da distribuicdo Normal-padréo e a Var('ynkIT |YW) é a variancia

do valor previsto, dada por F .

4.2.2. Intervalos de previsdo Bootstrap Percentilico

Neste trabalho sdo utilizados os intervalos de previsdo bootstrap percentilico tanto para o
método de previsdo Bootstrap Paramétrico quanto para 0 método Bootstrap N&o-parameétrico.
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Para construir os intervalos percentilicos temos o seguinte procedimento:

1°) Gerar B amostras bootstrap da série original, calculando para cada replicacdo, os valores

previstos para o modelo.

2°) Para um passo k previsto, ordena-se as previsdes de todas as réplicas bootstrap, para esse

passo k, em ordem crescente de valor.

3% Apos a ordenacdo das previsdes, toma-se o percentil 100(0%)0 como o limite inferior do

intervalo para o valor real do passo k e o percentil de ordem 100(1_%)0 como o limite

superior do intervalo. Obtendo um intervalo de 100* (1— )% de confianca.

No artigo Rodriguez e Ruiz (2009) os autores estudaram as propriedades dos intervalos de
predicdo bootstrap percentilico para amostras finitas, com base no procedimento de previséo
Bootstrap Nao-paramétrico, e as compararam com 0s intervalos assintdticos e com 0s
intervalos obtidos no estudo de Wall e Stoffer (2002) para modelos de nivel local, assim como
0s métodos de previsdo utilizados em cada caso. Como resultado, eles mostraram que o
procedimento de previsdo Bootstrap Nao-paramétrico apresentou propriedades melhores para
amostras finitas quando comparados com o procedimento bootstrap utilizado por Wall e
Stoffer (2002). Adicionalmente, os autores mostraram que o método utilizado por eles é mais
adequado do que o assintético, principalmente na presenca de ruidos ndo-Gaussianos. Para
finalizar, concluiram também que os intervalos bootstrap percentilicos adotados por eles e
pelos autores Wall e Stoffer (2002) para uma mesma série temporal se apresentaram muito
similares, no entanto o tempo computacional despendido por Rodriguez e Ruiz (2009) foi

muito menor.
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5. Resultados da simulagao

Neste estudo rotinas computacionais na linguagem Ox (ver algoritmo no Apéndice 6),
para os procedimentos descritos nas secdes anteriores foram implementadas para o MNL,
MTL e MEB (com s=3) variando o tamanho da série temporal e os valores reais dos
hiperpardmetros. O objetivo é comparar as taxas de cobertura dos intervalos de previsdo
bootstrap paramétrico (Boot Par.), bootstrap ndo-paramétrico (Boot NP) e assintotico
(Assintotico), utilizando um nivel nominal de 95%.

A principio, estabeleceram-se os valores dos hiperparametros que seriam adotados para
simular os EE. Com tais valores pré-definidos, as previsdes foram obtidas pelos trés métodos
descritos no Capitulo 4. Para os procedimentos bootstrap fixou-se B=1.000 reamostragens.

O ndmero de replicacdes Monte Carlo foi fixado em 1.000, ou seja, todo o processo de
previsdo e construcdo de intervalos de predicdo foi feito para 1.000 séries diferentes do
mesmo modelo, e, além disso, variou-se o tamanho das séries em n=50, n=100 e n=500 e
foram obtidas previsdes 1, 6 e 12 passos a frente.

Para cada série simulada calculou-se a média das 1.000 estimativas dos hiperparametros
bootstrap, ordenou-se os valores previstos pelo método bootstrap para cada passo a frente,
sendo os limites do intervalo de previsdo bootstrap aqueles que ocupam as posicdes que
deixam 2,5% dos valores abaixo dele e 2,5% dos valores acima dele. Apds construir o
intervalo de previsdo bootstrap, foi construido o intervalo de previsdo assintético e para
ambos verificou-se se o valor real da série simulada (guardado no inicio do processo)
pertencia ao intervalo, ou se estava abaixo do limite inferior ou acima do limite superior.
Todas essas informacdes foram armazenadas para cada série simulada.

Obteve-se como resultado final as médias dos estimadores de maxima verossimilhanca
(EMV) dos hiperparametros, a média das 1.000 médias das estimativas bootstrap paramétrica
e ndo-paramétrica dos hiperparametros, a média dos limites inferior e superior dos intervalos
de previsdo bootstrap paramétrico, bootstrap nao-paramétrico e assintético, para cada passo a
frente, assim como a cobertura média desses intervalos.

A seguir sdo apresentados os resultados das simulagdes para cada modelo. Ressalta-se
que um estudo mais aprofundado sobre estimacdo pode ser encontrado no Franco, Santos,
Ribeiro & Cruz (2008).
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5.1 Resultados para o MNL

Vaérias simulacdes foram feitas com o algoritmo construido para o modelo MNL,

2
. , . . A~ ~ . , O
variando o tamanho da série, o valor dos hiperpardmetros, a raz&o sinal ruido q = /2 e,
(o2

&

por fim, o nimero de previsdes desejadas (k), a fim de comparar os resultados com o0s
apresentados no artigo de Rodriguez e Ruiz (2009) (Apéndice 5). Os resultados das
simulacBes para as estimativas pontuais dos hiperparametros e para as previsdes sdo
apresentados, respectivamente, nas Tabelas 1 e 2, considerando uma cobertura nominal de
95%:

Tabela 1: Estimativas dos hiperparametros para as séries simuladas do MNL

Valor Estimado
Tamanho da série Razdo sinal-ruido | Hiperparametros Valor real
Boot Par. Boot NP EMV
o’ 0,1 0,109 0,126 0,104
0,1 7
o2 1,0 0,994 0,976 1,002
__________________________________________________ )
o . aj 1,0 1,014 1,117 1,022
o2 1,0 0,998 0,949 0,992
___________________________________________________ e O SRR
o’ 1,0 0,983 1,074 1,012
2 n
ol 0,5 0,510 0,463 0,494
&
0,2 0,1 0,106 0,116 0,105
0,1 7
ol 1,0 0,996 0,983 0,996
................................................... 2 S RN
100 . o) 1,0 1,027 1,08 1,026
ol 1,0 0,987 0,957 0,988
__________________________________________________ 7 Y PR PP RPN
, o) 1,0 1,018 1071 1,023
ol 0,5 0,492 0,463 0,489
£
o’ 0,1 0,100 0,102 0,099
0,1 !
ol 1,0 1,003 1,000 1,003
_______________________________________________ Y NP
500 L a,f 1,0 0,997 1,008 0,997
ol 1,0 1,004 0,998 1,004
................................................ 2 NP
o’ 1,0 0,996 1,007 0,996
2 n
o’ 0,5 0,503 0,497 0,503

A partir da Tabela 1, observa-se que 0s resultados das estimativas pontuais dos
hiperpardmetros estdo relativamente proximas dos valores reais, sendo que a diferenca fica
geralmente na segunda casa decimal. Os valores do Boot NP sd&o os mais viciados,

destacando-se que, para n=500 os resultados obtidos pelo método Boot Par. e pelo EMV séo
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praticamente 0s mesmos, independente da razdo sinal-ruido. Como esperado, as estimativas
sd80 menos viciadas a medida que o tamanho da série aumenta. A partir dos resultados da
Tabela 1 podemos concluir que os valores obtidos nos procedimentos bootstrap o capacitam
para ser utilizado como uma alternativa na construcdo de intervalos de confianca para os
hiperparametros.

Uma nova anélise pode ser feita ao comparar os resultados das estimativas de méxima
verossimilhanca entre as diferentes razdes sinal-ruido. Essa comparacdo mostra que a razdo
sinal-ruido igual a 0,1 apresentou os melhores resultados, uma vez que as estimativas
apresentaram sempre uma precisdo de trés casas decimais para os dois hiperparametros

estudados e para qualquer tamanho de amostra.

Tabela 2: Intervalos de previsao para as séries simuladas do MNL

Razao Cobertura média 95% Cobertura média nas caudas Amplitude média
Tamanho .
L. sinal- K
da série . —
ruido . Boot Par. Boot NP Assintotico .
Boot Par. Boot NP Assintético Boot Par. Boot NP Assintético

Abaixo Acima Abaixo Acima Abaixo Acima

1 0,926 0,946 0,941 0,032 0,042 0,025 0,029 0,024 0,035 4,275 4,890 4,513
0,1 6 0,915 0,947 0,925 0,042 0,043 0,026 0,027 0,040 0,035( 5,094 5,818 5,287
12| 0913 0938 0919 | 0040 0047 0029 0033 0039 0042| 5880 6744 6049
1 0,921 0,973 0,939 0,036 0,043 0,012 0,015 0,026 0,035( 5,671 7,633 6,250
50 1 6 0,928 0,942 0,935 0,031 0,041 0,024 0,034 0,028 0,037 10,362 12,032 10,689
12| 021 093 0923 | 0038 0041 003 003 0040 0037 14013 15755 14251
1 0,925 0,979 0,941 0,032 0,043 0,008 0,013 0,025 0,034 4,859 6,713 5,275
2 6 0,934 0,946 0,935 0,027 0,039 0,023 0,031 0,028 0,037 9,930 11,292 10,138

12 0,927 0,925 0,932 0,035 0,038 0,039 0,036 0,035 0,033]| 13,698 15,038 13,854

1 0,929 0,963 0,957 0,034 0,037 0,018 0,019 0,020 0,023 | 4,179 4,834 4,559
01 6 0,930 0,948 0,942 0,025 0,045 0,018 0,034 0,019 0,039| 5,041 5,670 5,352

1 | 0923 0978 0949 | 0029 0,048 0,008 0014 002 0029| 5596 7,555 6,306
100 1 6 | 0925 0947 0941 | 0035 0040 002 0,027 0,027 0032| 10,395 11,847 10,815
| 12| 094 oo oo |0033 0033 003 0031 0031 009 14140 15516 1455
1 | 0930 0980 0948 | 0028 0042 0006 0014 0023 0029| 486 6717 5323
2 6 | 0938 0948 0941 |0030 0032 0027 0025 0027 0032| 10,012 11,284 10,271

12 0,938 0,941 0,943 0,032 0,030 0,029 0,030 0,029 0,028| 13,865 15,037 14,059

0,909 0,955 0,953 0,042 0,049 0,022 0,023 0,024 0,023 4,119 4,756 4,586
0,1 6 0,925 0,947 0,942 0,033 0,042 0,023 0,030 0,025 0,033 4,958 5,523 5,351
12 0,930 0,950 0,946 0,034 0,036 0,026 0,024 0,028 0,026 | 5,796 6,309 6,142
0,907 0,974 0,948 0,040 0,053 0,010 0,016 0,023 0,029 5,545 7,464 6,334
500 1 6 0,935 0,961 0,945 0,032 0,033 0,018 0,021 0,026 0,029 10,345 11,542 10,788
| 12| 036 0% 094 |00 30000 0026 0028 0029 0027| 14058 15032 14414
0,913 0,982 0,938 0,040 0,047 0,008 0,010 0,027 0,035 4,797 6,641 5,347
2 6 0,939 0,961 0,948 0,028 0,033 0,016 0,023 0,024 0,028 9,964 11,024 10,239

12 0,935 0,944 0,940 0,034 0,031 0,027 0,029 0,032 0,028 | 13,782 14,642 14,010

A partir da Tabela 2, pode-se dizer que em geral, as coberturas médias dos intervalos
ficaram mais proximas de 95% quando o tamanho da amostra era igual a 500, ou seja, em

95% das séries simuladas, os valores reais para 0s passos de previsdo apresentados se
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encontram dentro do intervalo. Adicionalmente, verifica-se que com o aumento do tamanho
da amostra, diminui-se a amplitude dos intervalos de previsdo, fixando o tipo de modelo
utilizado e a razéo sinal-ruido, independente da metodologia utilizada, e que esses intervalos
se tornam mais simétricos.

Ao analisar os resultados para a razdo sinal-ruido igual a 0,1 pode-se concluir que 0s
intervalos de previsdo obtidos pelo método bootstrap ndo-paramétrico apresentaram uma
cobertura média mais proxima de 95% para 0s passos previstos, sendo melhores que o0s
demais métodos de construcdo de intervalos de previsdo. Ressalta-se ainda o fato deles
apresentarem a maior amplitude em todos os passos previstos e também serem 0s mais
simétricos.

Especificando a analise para as demais razfes sinal-ruido (g=1 e q=2), observa-se que 0s
intervalos assintoticos apresentaram resultados melhores que os intervalos bootstrap.

Com a Tabela 2 também é possivel verificar que os intervalos bootstrap paramétrico nao
se mostraram eficientes em nenhum caso, uma vez que apresentaram as menores coberturas
nominais, dadas pelos baixos valores de amplitude. Adicionalmente, nota-se que quando
g=0,1 os intervalos assintoticos diminuem muito a sua cobertura nominal para valores altos de
k, principalmente para as séries de tamanho 50 e 100. Em geral, conclui-se que independente
da razdo sinal-ruido adotada, do tamanho da série e do valor de k, todos os intervalos
mostraram-se simétricos, e também, que sempre as maiores amplitudes foram observadas nos
intervalos bootstrap ndo-paramétricos e as menores amplitudes nos intervalos bootstrap
paramétrico.

Para melhor visualizar os resultados obtidos com a simulagdo do MNL foram construidos
os graficos da Figura 1, os quais apresentam a cobertura dos intervalos de previsdo para k=1,

k=6 e k=12, considerando o tamanho da série e a razao sinal ruido(q).
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Figura 1: Cobertura média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MNL
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Ao comparar com

os resultados apresentados no artigo Rodriguez e Ruiz (2009)

(Apéndice 5), observa-se que essas simulagdes apresentam valores mais distantes de 95%,
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sendo 0 minimo observado igual a 90,07% e o méximo igual a 98,00%. Enquanto no artigo,

as coberturas variaram de 92,8% a 94,8%. Entretanto, os resultados obtidos com os intervalos

bootstrap ndo-paramétricos neste estudo, quando g=0,1, foram melhores que os obtidos no

artigo supracitado, uma vez que se aproximaram mais da cobertura nominal de 95%.

Além dos resultados apresentados anteriormente, também foi feito um estudo sobre a

amplitude dos intervalos de previsdo para cada razéo sinal-ruido (q), apresentado na Figura 2.

Figura 2: Amplitude média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MNL
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Razdo sinal ruido =2
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Observa-se com os graficos apresentados anteriormente que independente da razéo sinal-
ruido e do procedimento de previsdo adotado, as amplitudes aumentam com o0 aumento do

namero de previsdes e tendem a diminuir com o aumento do tamanho da série.
5.2 Resultados parao MTL

Para o MTL também foi feito um estudo com diferentes simula¢@es variando apenas o
tamanho da série e o numero de previsbes desejadas (k). Os valores dos hiperparametros
foram fixados em o =050, o7 =0,01 e o’ =1,00.

Ressalta-se que o artigo de Rodriguez e Ruiz (2009) ndo apresentou nenhum resultado
para este modelo, sendo esse estudo uma ampliacéo proposta neste trabalho.

Os resultados das simulagdes para as estimativas pontuais dos hiperparametros e para as
previsdes sdo apresentados, respectivamente, nas Tabelas 3 e 4, considerando uma cobertura

nominal de 95%:
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Tabela 3: Estimativas dos hiperparametros para as séries simuladas do MTL

Valor Estimado

Tamanho da série Hiperparametros Valor real Boot Par. Boot NP EMV
o ,f 0,50 0,467 0,465 0,488

50 0_.52 0,01 0,011 0,015 0,011
o ,92 1,00 1,003 1,025 1,002

o, 0,50 0486 0,465 0,489

100 O_«? 0,01 0,010 0,013 0,010
o’ 1,00 1,001 1,020 1,002

e} ,3 0,50 0,501 0,488 0,501

500 o-§ 0,01 0,010 0,011 0,010
o’ 1,00 0,999 1,007 0,999

A partir da Tabela 3, observa-se que as estimativas sd&o muito semelhantes, com uma
precisdo de duas casas decimais para o sigma 2 Csi e 0 sigma 2 Eps independente do tamanho
da serie. Destaca-se que para n=500 os resultados obtidos pelo método Boot Par. e pelo EMV
sdo os mesmos. Novamente, podemos concluir que os valores obtidos nos procedimentos
bootstrap estdo bem proximos das estimativas de maxima verossimilhanca, portanto este

método pode ser utilizado na construcédo de intervalos de confianca para os hiperparametros.

Tabela 4: Intervalos de previsdo para as séries simuladas do MTL

Cobertura média 95% Cobertura média nas caudas Amplitude média
Tamanho

da série
o Boot Par. Boot NP Assintadtico .
Boot Par. Boot NP Assintético i . . . . . Boot Par. Boot NP Assintético
Abaixo Acima Abaixo Acima Abaixo Acima

1 0,896 0,968 0,930 0,053 0,051 0,017 0,015 0,038 0,032 5,158 7,381 5,722
50 6 0,863 0,943 0,892 0,075 0,062 0,036 0,021 0,063 0,045( 9,424 13,983 10,767
12 0,816 0,918 0,855 0,105 0,079 0,049 0,033 0,087 0,058 15,489 23,989 17,919

1 0,897 0,978 0,948 0,050 0,053 0,013 0,009 0,026 0,026 | 4,960 7,123 5,811
100 6 0,861 0,961 0,920 0,077 0,062 0,018 0,021 0,038 0,042| 9,393 13,398 11,150
12 0,829 0,940 0,895 0,084 0,087 0,037 0,023 0,053 0,052 | 15,717 22,704 18,790

1 0,881 0,975 0,949 0,063 0,056 0,012 0,013 0,028 0,023 | 4,806 7,007 5,922
500 6 0,870 0,981 0,961 0,060 0,070 0,011 0,008 0,018 0,021 8,467 13,155 11,734
12 0,834 0,972 0,952 0,081 0,085 0,010 0,018 0,015 0,033 | 13,875 22,042 20,094

A partir da Tabela 4, pode-se dizer que em geral, os intervalos Boot NP e Assintético
apresentaram os melhores desempenhos, sendo que o Boot Par subestimou muito a cobertura

nominal fixada, com valores inferiores a 90%. Adicionalmente, verifica-se que com o0
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aumento do tamanho da amostra, o intervalo assintdtico apresenta resultados mais proximos
de 95%. Além disto, a amplitude dos intervalos de previsdo diminui, independente da
metodologia utilizada, e eles se tornam mais simeétricos.

Ao analisar os resultados para as séries de tamanho 50 pode-se concluir que os intervalos
de previsdo obtidos pelo método bootstrap ndo-paramétrico apresentaram uma cobertura
média mais préxima de 95% para 0s passos previstos, sendo melhores que os demais métodos
de construcao de intervalos de previsdo. Ressalta-se ainda o fato deles apresentarem a maior
amplitude em todos o0s passos previstos e também serem 0s mais simétricos.

Especificando a analise para os demais tamanhos de série (n=100 e n=500), observa-se
que os intervalos assintdticos apresentaram resultados melhores que os intervalos bootstrap.
Adicionalmente, nota-se que o0s intervalos assintéticos diminuem muito a sua cobertura
nominal para valores altos de k, para as séries de tamanho 50 e 100, no entanto 0 mesmo néo
ocorre quando n=500.

Com a Tabela 4 também é possivel verificar que os intervalos bootstrap paramétrico nao
se mostraram eficientes em nenhum caso, assim como foi verificado nos resultados do MNL,
uma vez que apresentaram as menores coberturas nominais, dadas pelos baixos valores de
amplitude.

Conclui-se ainda, assim como visto nos resultados do MNL, que independente do
tamanho da série e do valor de k, todos os intervalos mostraram-se ser simétricos, e também,
que sempre as maiores amplitudes foram observadas nos intervalos bootstrap néo-
paramétricos e as menores amplitudes nos intervalos bootstrap paramétrico.

Para melhor visualizar os resultados obtidos com a simula¢do do MTL foram construidos
os graficos da Figura 3, os quais apresentam a cobertura dos intervalos de previsdo para k=1,

k=6 e k=12, considerando o tamanho da série.
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Figura 3: Cobertura média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MTL
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Além dos resultados apresentados anteriormente, também foi feito um estudo sobre a

amplitude dos intervalos de previsao, apresentado na Figura 4.

Figura 4: Amplitude média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MTL
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5.3 Resultados para o MEB

Para 0 MEB, assim como no MTL, foi feito um estudo com diferentes simulagdes

variando apenas 0 tamanho da série e 0 nimero de previsdes desejadas (k). Os valores dos

hiperparametros foram fixados em o =0,50, o =0,01, 62 =010 e o’ =100. Ressalta-se

que o artigo de Rodriguez e Ruiz (2009) também ndo apresentou nenhum resultado para este

modelo, sendo esse estudo mais uma ampliacdo da proposta dos autores.
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Os resultados das simulacgdes para as estimativas pontuais dos hiperparametros e para as
previsdes sdo apresentados, respectivamente, nas Tabelas 5 e 6, considerando uma cobertura

nominal de 95%:

Tabela 5: Estimativas dos hiperparametros para as séries simuladas do MEB
Valor Estimado
Tamanho da série | Hiperparametros Valor real
Boot Par. Boot NP EMV
o 0,50 0,444 0,427 0,461
ol 0,01 0012 0016 0,011
50
0'5) 0,10 0,108 0,095 0,104
2
o, 1,00 0,985 1,119 1,008
o 5 0,50 0,470 0,436 0,470
2
O 0,01 0,011 0,013 0,011
100
o 0,10 0,104 0,097 0,103
2
o, 1,00 1,010 1,090 1,017
o, 0,50 0,504 0485 0,504
of 0,01 0010 0011 0,010
500
002) 0,10 0,101 0,099 0,101
o’ 1,00 091 1,015 0991

A partir da Tabela 5, observa-se que as estimativas sdo semelhantes, com uma precisao
de duas casas decimais para o sigma 2 Csi independente do tamanho da série. Destaca-se que
para n=500 os resultados obtidos pelo método Boot Par. e pelo EMV sdo 0s mesmos. Uma
vez mais, conclui-se que os valores obtidos nos procedimentos bootstrap estdo bem préximos
das estimativas de maxima verossimilhanca, podendo ser utilizado na construcdo de intervalos

de confianga para os hiperparametros.
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Tabela 6: Intervalos de previsdo para as séries simuladas do MEB

Cobertura média 95% Cobertura média nas caudas Amplitude média

Tamanho

L. K L Boot Par. Boot NP Assintotico oL
da série Boot Par. Boot NP Assintético . i k . . . Boot Par. Boot NP Assintético
Abaixo Acima Abaixo Acima Abaixo Acima

1 0,874 0,964 0,870 0,056 0,070 0,014 0,022 0,062 0,068 | 5,859 8,269 5,834
50 6 0,862 0,955 0,907 0,060 0,078 0,023 0,022 0,041 0,052 | 9,721 14,680 11,291
12 0,811 0,929 0,857 0,093 0,096 0,030 0,041 0,067 0,076 | 15897 24,716 18,543

1 0,871 0,967 0,900 0,082 0,047 0,017 0,016 0,061 0,039| 5,576 7,965 5,967
100 6 0,869 0,950 0,918 0,069 0,062 0,026 0,024 0,048 0,034| 09,664 14,071 11,698
12 0,839 0,925 0,890 0,086 0,075 0,044 0,031 0,063 0,047| 16,060 23,305 19,392

1 0,848 0,958 0,896 0,084 0,068 0,021 0,021 0,055 0,049 | 5,282 7,743 6,079
500 6 0,842 0,970 0,948 0,088 0,070 0,021 0,009 0,034 0,018 8,920 13,803 12,292
12 0,822 0,959 0,940 0,104 0,074 0,023 0,018 0,035 0,025| 14,371 22,566 20,598

A partir da Tabela 6, pode-se dizer que em geral, as coberturas médias dos intervalos
obtidos pelo método bootstrap ndo-paramétrico ficaram mais proximas de 95%.
Adicionalmente, verifica-se que com o0 aumento do tamanho da amostra, diminui-se a
amplitude dos intervalos de previsao, independente da metodologia utilizada.

Diferente dos resultados apresentados no modelo MNL e MTL os intervalos de previsdo
obtidos pelo método bootstrap ndo-paramétrico foram melhores que os demais métodos de
construcdo de intervalos de previsdo, independente do tamanho da série. Ressalta-se ainda o
fato deles apresentarem a maior amplitude em todos 0s passos previstos e também serem 0s
mais simétricos. No entanto, como visto nos outros modelos, o bootstrap paramétrico
continuou apresentando os piores resultados.

Conclui-se ainda, assim como visto nos resultados do MNL e do MTL, que independente
do tamanho da série e do valor de k, todos os intervalos mostraram-se ser simétricos, e
também, que sempre as maiores amplitudes foram observadas nos intervalos bootstrap nao-
paramétricos e as menores amplitudes nos intervalos bootstrap paramétrico.

Para melhor visualizar os resultados obtidos com a simulacdo do MEB foram construidos
os graficos da Figura 5, os quais apresentam a cobertura dos intervalos de previsdo para k=1,

k=6 e k=12, considerando o tamanho da série.
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Figura 5: Cobertura média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MEB
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Além dos resultados apresentados anteriormente, também foi feito um estudo sobre a

amplitude dos intervalos de previséo, apresentado na Figura 6.

Figura 6: Amplitude média dos intervalos construidos para as séries simuladas do MEB

Amplitude média para n=50

1 6 12
Passos previstos

M Boot Par. HBoot NP i Assintético

Amplitude média para n=100

1 6 12
Passos previstos

H Boot NP i Assintdtico

H Boot Par.

Amplitude média para n=500

1 6 12
Passos previstos

i Boot Par. HBoot NP i Assintdtico

45




6. Aplicacdo a uma serie real

Neste capitulo s&o estudados os dados mensais da inflagdo no Brasil por meio do indice Nacional
de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), no periodo de janeiro/1995 até mar¢o/2011, como forma de
exemplificar a metodologia de construcdo de intervalos de previsdo apresentada neste trabalho. Os
dados foram disponibilizados no site do IPEA — Instito de Pesquisas Econémicas Aplicadas, mas
foram coletados e trabalhados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), no
departamento de Sistema Nacional de indices e Pregos ao Consumidor (IBGE/SNIPC).

A série de dados pode ser melhor visualizada na figura a seguir.

Figura 7: Gréfico com os dados da inflacdo mensal brasileira de jan/1995 — mar/2011
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Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, Sistema Nacional de Indices de Precos ao Consumidor

(site do IPEA: http://www.ipeadata.gov.br/Default.aspx).

A partir da Figura 7 observa-se que a série IPCA varia de forma constante com o tempo,
sendo estacionaria em média. No entanto, nota-se a existéncia de alguns possiveis pontos
discrepantes como o valor de 3,02% em nov/2002, 2,10% em dez/2002 e 2,25% em jan/2003,
uma vez que os dados se distanciaram muito do nivel que a série mantinha e também observa-
se uma leve tendéncia decrescente no periodo de jan/1995 a nov/1998.

A fim de utilizar a metodologia desenvolvida neste estudo foram utilizados os dados de
jan/1995 até mar/2010 para a modelagem da série e os dados de abr/2010 até mar/2011 foram
guardados e comparados com os valores previstos obtidos com os diversos métodos para
construcdo de intervalos de previsdo. A seguir sera apresentada uma analise exploratoria da

série IPCA no periodo da modelagem.
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Tabela 7: Estatisticas descritivas da série do IPCA (jan/1995 — mar/2010)
Estatisticas Descritivas

N° de observagdes 183

Média 0,61
Desvio-padréao 0,53
Minimo -0,51
Mediana 0,48
Maximo 3,02
Assimetria 1,77
Curtose 4,31

Observa-se a partir da Tabela 7 que o valor da inflagdo no periodo de jan/1995 a
mar/2010 foi em média igual a 0,61%, com uma dispersdo de 0,53% em torno desta. Além
disso, nota-se que 50% dos valores observados foram inferiores a 0,47% e que eles estdo
variando entre -0,51% e 3,02%. Os dados também apresentam uma assimetria positiva (1,77)
e uma curva de distribuicdo do tipo leptocurtica, ja que o valor da curtose foi maior que trés

(4,31), como pode ser visualizado na Figura 8.

Figura 8: Histograma da série IPCA (jan/1995 — mar/2010)
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A ndo normalidade dos dados pode ser confirmada pela Figura 9, que mostra o ajuste dos
dados quando sdo aproximados pela distribuicdo Normal padrdo e o valor do teste Anderson-
Darling. Nota-se que a hipo6tese de normalidade foi rejeitada, uma vez que o p-valor calculado

foi menor que o nivel de significancia adotado (0,05) para o teste.
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Figura 9: Ajuste da série IPCA a uma distribui¢do Normal (jan/1995 — mar/2010)
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Figura 10: Andlise de tendéncia e sazonalidade da serie IPCA (jan/1995 — mar/2010)
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A partir da Figura 10 observa-se que a série IPCA ndo apresenta uma tendéncia definida
em todo seu periodo de estudo e também ndo apresenta sazonalidade, uma vez que as

medianas dos boxplot por més estdo quase alinhadas. No entanto, sdo observados varios
valores discrepantes.
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Figura 11: FAC e FACP da série IPCA (jan/1995 — mar/2010)
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Por meio da Figura 11 é possivel perceber que o FAC apresenta um decaimento rapido, o
que confirma a estacionariedade da série e pela FACP confirma-se que a série ndo apresenta
sazonalidade ja que o lag 12 ndo foi significatico.

A partir da analise exploratéria da série IPCA fica evidente a ndo existéncia dos
componentes de tendéncia e sazonalidade na série, e sim, um componente de nivel acrescido
de um erro sendo necessario, portanto, utilizar o modelo MNL. Apds executar o programa
foram obtidas as estimacGes dos hiperparametros da série em estudo e 0s seguintes intervalos

de previsdo para os valores previstos, os quais sdo apresentados nas Tabelas 8 e 9.

Tabela 8: Estimativas pontuais para os hiperpardmetros da série do IPCA

Valor Estimado
Tamanho dasérie | Hiperparametros
Boot Par. Boot NP EMV
182 5 0,08817 0,08898 0,08787
O'f 0,03219 0,03237 0,03244

Com os resultados da Tabela 8 observa-se que os valores obtidos pelos métodos

bootstrap estdo muito proximos dos valores obtidos pelo estimador de maxima

verossimilhanca, sendo que a diferenca fica na terceira casa decimal para o aj e na quarta

casa decimal parao o’.
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Tabela 9: Intervalos de previsao para a série do IPCA (periodo previsto: abril/2010 — margo/2011)

K Valor Real Boot Par Boot NP Assintético
Valor previsto  Lim Inf Lim Sup [Valor previsto  Lim Inf Lim Sup |Valor previsto  Lim Inf Lim Sup

1 0,57 0,57 -0,09 1,27 0,56 -0,30 1,61 0,57 -0,18 1,32
2 0,43 0,56 -0,33 1,46 0,54 -0,53 1,76 0,57 -0,37 1,52
3 0,00 0,53 -0,53 1,62 0,54 -0,67 1,91 0,57 -0,54 1,68
4 0,01 0,52 -0,64 1,72 0,50 -0,76 1,93 0,57 -0,68 1,83
5 0,04 0,53 -0,83 1,83 0,48 -0,87 2,05 0,57 -0,81 1,95
6 0,45 0,51 -0,92 1,92 0,47 -1,10 2,30 0,57 -0,93 2,07
7 0,75 0,53 -1,02 2,10 0,49 -1,17 2,35 0,57 -1,04 2,18
8 0,83 0,54 -1,27 2,20 0,49 -1,34 2,52 0,57 -1,14 2,28
9 0,63 0,55 -1,34 2,38 0,48 -1,40 2,52 0,57 -1,23 2,38
10 0,83 0,56 -1,41 2,53 0,47 -1,45 2,61 0,57 -1,32 2,47
11 0,80 0,54 -1,46 2,47 0,47 -1,62 2,65 0,57 -1,41 2,56
12 0,79 0,57 -1,38 2,60 0,46 -1,70 2,72 0,57 -1,49 2,64

Figura 12: Intervalos de confianca para os métodos de previsdo utilizados na série do IPCA
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A partir da Tabela 9 e da Figura 12 observa-se que 0s métodos de previsao apresentaram

0 mesmo comportamento observado nas simula¢fes do MNL, isto é, com o aumento dos

passos previstos as amplitudes aumentaram, sendo as maiores amplitudes observadas nos

intervalos Boot NP e as menores nos intervalos Boot Par. Adicionalmente, vale ressaltar a

eficiéncia dos

intervalos ao compreender todos os valores

reais e destaca-se 0

acompanhamento dos limites inferior e superior dos intervalos Boot NP a trajetoria dos

valores reais, sendo que 0 mesmo ndo ocorreu nos demais intervalos.

Com relacdo aos valores previstos, como se esperava, eles foram mais préximos dos

valores reais nos primeiros passos, sendo o melhor desempenho obervado nas previsdes do

Boot Par.
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7. Considerac0es Finais

Ao longo da realizacéo desta dissertacdo, tornou-se possivel conhecer melhor os modelos
estruturais, as suas técnicas de estimacéo e previsdo, e, por meio deles, foi desenvolvido um
algoritmo em linguagem Ox capaz de implementar todas essas técnicas para 0s principais
modelos.

No Capitulo 3, a técnica de reamostragem bootstrap foi abordada, apresentando-se a sua
aplicabilidade a fim de fazer inferéncia sobre os hiperparametros e as previsdes dos modelos
estruturais. Mediante os resultados apresentados no Capitulo 5, notou-se a eficiéncia do
processo de estimacao pelas implementagdes em OXx, utilizando-se tanto 0 método de méxima
verossimilhangca quanto a técnica de reamostragem bootstrap (paramétrico e nao-
paramétrico).

Em geral, as estimativas obtidas dos valores esperados dos hiperparametros ficaram bem
proximas dos seus valores reais. Foi interessante verificar que, adotando-se 0 maior tamanho
da série, as estimativas dos hiperparametros se aproximavam mais dos valores pré-definidos,
podendo-se concluir que os valores bootstrap e os estimadores de maxima verossimilhanca
s&o consistentes.

A respeito das previsdes, percebeu-se que, com o0 aumento do tamanho das séries
simuladas, as amplitudes intervalares decresceram. No entanto, as coberturas dos intervalos
de previsdao ndo se mantiveram proximas do nivel de confianca assumido para as diferentes
técnicas, sendo verificada uma performace melhor nos intervalos bootstrap ndo-paramétrico
quando g=0,1 no MNL e de forma geral no MEB. J& os intervalos assintéticos foram
melhores quando g=1 e g=2 no MNL e de forma geral no MTL. Por sua vez, os intervalos
bootstrap paramétrico ndo foram eficientes em nenhum modelo.

No[ Capitulo 6 foi apresentada a aplicacdo da metodologia estudada em uma série
temporal real, o IPCA no periodo de jan/2005 até mar/2011. Tomou-se uma Série cujo
comportamento caracteriza-se como sendo um passeio aleatdrio acrescido de erro. Ajustou-se
o0 MNL com a intencdo de verificar se os intervalos de previsdo construidos a partir desta
modelagem continham os valores reais da série. Como resultado, foi possivel verificar que
tanto os intervalos assintoticos quanto os intervalos bootstrap, apresentaram um bom
comportamento por compreenderem todos os valores reais, no entanto os intervalos do Boot
NP acompanharam um pouco melhor a trajetoria dos valores reais. Adicionalmente, assim
como nas simulacGes, verificou-se que os intervalos Boot NP apresentaram as maiores
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amplitudes e que os intervalos Boot Par apresentaram as menores. Com relagcdo ao valores
previstos, como se esperava, eles foram mais proximos dos valores reais nos primeiros passos
de previsdo, sendo o método Boot Par o que apresenteou 0os melhores resultados.

Diante do estudo apresentado, concluiu-se que a implementacdo da estimacdo dos
hiperpardmetros dos modelos estruturais e do célculo dos valores previstos e seus intervalos
utilizando a linguagem Ox mostrou-se satisfatoria, tanto em dados simulados, quanto nos
dados da série temporal real. No entanto, os resultados obtidos ndo foram como o esperado,
sendo o método de previsao assintotico apontado como o mais adequado.

Topicos para pesquisas futuras na area incluem a amplia¢do dos estudos de simulacéo
para modelos incompletos, a andlise de outras series reais, bem como a implementacdo de
testes de hipoteses para testar a significancia dos parametros e hiperparametros em modelos

estruturais.
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Apéndice 1 — Matriz de Covariéancia

Célculo da matriz de covariancia para o modelo MNL:
& =t

P, = Cov(a, ) = Cov(g, 4 ) = Var (s, )= P

Calculo da matriz P, para o modelo MTL.:

U
=[]
Hey _ [Covue, ) Covue, B _ [VarGw) — p 1_[R"
pe= covtad = cov i) =00y covgepol =L o Varwt)]‘[p pff]

sendo: p = Cov(uy, Be) substituindo p, de acordo com a equacdo 2.5 do relatério, temos:
p=Cov(ug_1+Pe1+Me, Pe1+$e)
p =Cov(pe_q,Br—1) + Cov(pe_q1, &) + Cov(Be—y, Pr-1) + Cov(Be_1,&) + Cov(ne, fr-1) +
+Cov(n;,&r)
p=Var(fi_1)
Logo,
pHt Var(Be-1) Pl Pﬁt !
“varg) B ] [pﬁt :

Por sua vez, as matrizes do MEB, supondo s=3, ficam com as seguintes quantidades:

i

Cov(ut, ”t) Cov(,ut, ﬁt) COU(“t' Vt) Cov(ut, yt—l)

Cov(B.p) Cov(B.B)  Cov(B,v,) Cov(B,v, ;)
Cov(ypm,)  Cov(y,B,)  Cov(y,v,)  Cov(yuv,;) J
Cov(y,_y, 1) Cov(y,_y,B,) Cov(y,_,v,) Cov(v, v, 1)

[Var(n)  p 00 1 B P 00
_ | p Var(B,) 0 0 | Ry Ptﬁt 0 0

| 0 0 Var(y,) w | | oo A" w|

| 0 0 w Var(y, 1)J | 0 o w  pYei]

sendo: w= Cov(y, v,_,) substituindo y, de acordo com a equacdo 2.10 do relatério, temos:

55



w = Cov(—Y¢-1 = Ve-2 + @¢, Ve-1)

w = —Cov(Ye—1,Ye-1) — Cov(Ye—z,Ve-1) + Cov(we, Ve-1)

w = —=Var(ye-1) = Cov(¥e—z, — V-2 = Ve-3 + @W¢-1)

w = —=Var(y;-1) + Cov(yi—2,¥t-2) + Cov(y—2,¥e-3) — Cov(yi—z, W¢_1)

w = —Var(y,-1) +Var(y,—2) + Cov(=vi-3 = Vt-4 + ©r—2,¥¢-3)

w = —Var(ye-1) + Var(ye—z) — Cov(ye—3,ve-3) — Cov(—Vi—4,Ve-3) + Cov(wi—z ,V-3)
w = —=Var(y;-1) +Var(y,—z) —Var(ye—3) — Cov(—=¥e—4, —Vt—4 — Vi-5 + W¢_3)

n-1
w= > (=D Var (e
i=1

Pt#t Ptﬁt—1 0 0 'l [ Ptlit Ptﬁt—1 0 0
Ptﬂt—1 Ptﬁt 0 0 | _ Ptﬁt—1 Ptﬁt 0 0
0 0 P YLD Varred| | 0 0 Pt pY
00 YD var (re-y) Pth_l J l 00 Py’ Ptyt_1
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Apéndice 2 — Equacdes de Previsdo Bootstrap Paramétrico

Voo = Lo T V1 T Oraqr + Erar

EQUACOES DE PREVISAQO PARA O MNL

Y = H T & gt~N(0,(752)
He =M 70 T~ N(O’O-j)
Suponha k=1, temos:
Bires = B + 74
V141 =l +ér

A A 5
Yr41 = Ur T 1741 + €741

Suponha k=2, temos:

fe s .
Uryz = A1 T 7742

P ar
Yr42 = Ure2 + E742
P Ax s
Yri2 = U1 142 T €742

37;‘+2 =fdr+ 77;‘+1 + ﬁ*T+2 + é;“+2
Suponha k=3, temos:

Ar43 = A142 + 743

V743 = Aris + €743

V743 = Q742 + 743 + €743

V743 = Q741 + A742 + 743 + €143
5’7‘+3 =fdr+ ﬁ;+1 + ﬁ;‘+2 + 77:}+3 + é\;‘+3
Foérmula Geral:

k
A% A% Ak Ak
Yr4rk = Ur + Z Nrsj t Ervk
=1
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EQUACOES DE PREVISAO PARA O MTL

Y = M+ &, gt~N(O,o"f)
o= p+ B+, no~N(O.07)
Bo=Bi+é & ~N(0,0?)

Suponha k=1, temos:

Are1 = A7+ Br + 74

Pri1 = Pr + &

s ax
Yry1 = U1 + €

A% A% A * Ak A%
V741 = A7 + Br + 141 + €71

Suponha k=2, temos:
Ar42 = 141 + ﬂA’;+1 + 742

Briz = Bre1 +é142

V142 = A4z + €742

V142 = 141 + [?7*"+1 + 07142 + €142

V142 = [ + B + Mrar + Bt + &7a + iy + E1ay
V142 = 7 + Zﬁ; + 0741 + 742 + é;'+1 + €r42

Suponha k=3, temos:

Ar4s = A4z + B;+2 + 1743

B;‘+3 = B;‘+2 + Sf;+3

V143 = OAr4s + €143

Pres = Qisz + Braz + N1as + €rsa

V143 = A4 + B;H + 0742 + B;H + é;n + 0143 + €143

Vres = Ap + b1+ Mrar + Br + &ex +07a0 + P7 + 85a + §1aa + 174 + 8145

V143 = fr + 3Br + 141 + 0742 0743 + 28741 +E700 + €743
Férmula Geral:

k
D e = 5+ B3+ D [ray + (& = Dbas] + &
=1



EQUACOES DE PREVISAO PARA O MEB

Yo =M+ Y+ E & ~N(0,02)
M= M+ B+ 7, ~N(0,0?)
Pi=pLa+&, &~ N(O,ag?)
1=V hesa T @ N (0’ 05’) *Neste estudo s=3.

Suponha k=1, temos:

Are1 = A7+ Br + 74

[’37*"+1 = [’37*" + é;“ﬂ

Vre1 = V1 — V-1 + O1pq

V141 = Or41 V141 +Héra

P41 = A7 + B+ 074 — 7 = Proa + @ryr + €5

Suponha k=2, temos:

Ariz = Aryr + ﬂA’;+1 + 1742

ﬁ;‘+2 = [?7*"+1 + Sf;+2

Vri2 = —Vre1 — V1 + 0142

V142 = A4z + V112 + €142

5’\;+2 = ﬁ;+1 + B;H + 77;+2 - ]7;+1 - ]7; + @;+2 + é;+2

Va2 = A7 + B+ 07g + B+ E5uy + 740 = Pria — V7 + O7ip + 8742

5’\;+2 = ﬁ*T + ZB; + ﬁ;‘+1 + 77;+2 + é’}k‘+1 - ]7;+1 - ]7; + @;+2 + é;+2

Va2 = A7 + 2Br + Mg + frag +$741 = Proa = V1 + Oap + &7z

Suponha k=3, temos:

Ar4s = A4z + B;+2 + 0743

B;‘+3 = B;‘+2 + Sf;+3

V43 = —Prez — V141 + Oy

V143 = 143 + V143 + €143

Fres = Miez + Braz + N1as = Praz — Pros + @y + €4s

5’\;+3 = ﬁ;+1 + B’;‘+1 + ﬁ;+2 + B:;‘+1 + é;+2 + ﬁ;+3 - ?;+2 - ?;H + 65*T+3 + é\;+3
y;+3 = ﬂ;" + ET*" + 77y‘T+1 + B; + é;‘+1 + ﬁ;“+2 + 37*“ + é;‘+1 + $;+2 + ﬁ;“+3 - }77*"+2 - ?7*“+1 + &’\;“+3 + é;"+3
9;4.3 = ﬁ;" + 337*' + 77;+1 + ﬁ;'+2 + ﬁ;+3 + 25}4_1 + é;+2 - ?;'+2 - )7;+1 + &’\;'+3 + é;+3

Formula Geral para grau de sazonalidade = 3:

k
Do = iy + kB + Y [y + O = Dfas] = Phasecs = Phakce + Brasc + £
=1
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Apéndice 3 — Equacdes de Previsdo Bootstrap Ndo-Paramétrico

k—1 k—1
Ak __ pixk A% "*k—l—j Tk — 1— *x—1 Ak
Arpgr =T+ ) T c+ Z T KT+]FT+] Uryj
j=0 j=0
k-1 k-1
ok __ Gxikk ax 5 Tixlk—1—] 74 Trklg—1— *—1 A%
Vrawr =2 T A4 +ZZT le+d+Z ) T° JKT+]FT+]UT+] + 074k
j=0 j=0

Obs.: no nosso algoritmo o Kt ja estd sendo dividido pelo Ft, c=0 e d=0.

EQUACOES DE PREVISAQO PARA O MNL

a=p T,=1eZ =1

Suponha k=1, temos:

*

e
aT+1|T_T aTIT 1+T °R;07

.UT+1|T .UT|T 1t KTUT

}A’;+1|T =7 T*aTlT 1t Z(T*OK*{’;) + 0741

Vri1r = Arr—1 + K707 + 0744

Suponha k=2, temos:
~ _ A2 A T * 25k 74 %
Aryqr =T A1 +T7 K707 + Ki 10741

A% A% 17 * % 1743 A
Arizir = Apir—1 + K707 + K7440744

5};‘+2|T =7'T 2a?*"lT 1 + Z(T K;ﬁ; + 1?;+1ﬁ;+1) + 7:’\;+2

Ak ok * Ak 7 * Ak Ak
Yrioir = Upjr—1 T K707 + K7y 10741 + 0742

Suponha k=3, temos:

Ak _ Aix3 A% Ti%2 ok 17 % A 17 * ok
Arigr =T7apr_ +T 2Ki07 4+ T K7 410741 + K7 120742

7% Ak
Aryzir = Appr-g t+ K707 + Rfy 10741 + Ki4 307,42

resir = 2T3a; arr-q t Z(T K707 + T*R7 410740 + KT+2vT+2) + 0743

Vreair = Arjr—1 + K707 + Rf 10741 + Ki430742 + 0743
Foérmula Geral:

k-1

AuT+k|T ﬂT|T 1t Z KT+JUT+J
Jj=0
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j};'+k|T = ﬁ;+k|T + Ur4k
Obs.: no algoritmo o I?;H- foi aproximado pelo K7 assim como 0 fiy.

EQUACOES DE PREVISAO PARA O MTL

t Kt"
- Zt] Tt=[(1) ﬂTtkz[(l) ’ﬂ Ktz[KB]ethh 0]

t

Suponha k=1, temos:

* 23k

Ak _ sk %0
Aroqr =T Qrp_ +T °R707

[ﬁ;mr] [1 1 [ﬁﬁr 1] [1 O] [l?;u]ﬁ*
Proae) 10 U gr | o g
[ﬁ;nw] [ﬂ;wq + ﬁ;|r—1] [E;#] A~

A * = P * + e UT
Briar Brir-1 K.

.a;+1|T :uTlT 1t ﬁTlT 1t K ﬂA*

A% *B’\*

.BT+1|T ﬁTIT 1t K

Vroar = 2T @y + Z(T*OK;07) + 074y
Hr|T-1

yT+1|T (1 0] [(1) ﬂ[x

2o ol o

.“T|T 1 ﬁ’;lT—l A*#
Vrer =1 0] +[1 0] A*ﬁ 07 + 0741
ﬁTlT 1 K,

yT+1|T :uTlT 1t BTlT 1t K 07 + 0744

Suponha k=2, temos:

*2 Ak * Ak

aT+2|T =T arjr-1 t T* KTUT + KT+1UT+1

firyapr 11 21|Hrir-1 1 K. [Krha]
By ]_[0 1] B;IT—l]—l—[O [A*B ot A*B T

ﬁT+2|T Kriq

ﬁ;+2|T] _ [ﬂ;|T—1 + Zﬁ;w 1] [K*# + K*B] br 4 [I?;ﬁ1] bt
ay = Ay ey Ut ok T+1
ﬁT+2|T ﬁT|T—1 g KTfl

.uT+2|T :uTlT 1t ZBTlT 1t (K + K*B) + KT+1UT+1

*B"* *B
.8T+2|T BTIT 1+ Ky KT+1UT+1

Ppsorr = 27T 250y + Z(T*Ri07 + K7 410741) + 0742

#T|T 1 1 - . Ak
S I



Ak A * % >*B U

o Arir—1+ 2B7i7-1 K*+K o | Kria] o

Vrtzir = [1 0][ | 5 | +[1 0] ! SxB ’ Ur + A*; Uryq | T Uryr
:BT|T—1 K Kriq

rvair = firrroa + 2Brir—s + (Re" + BiP )07 + R, 0540 + 07

Suponha k=3, temos:

éi;"+3|T = T*3a;‘|T—1 + T*Zﬁ;{j; + T*E;'+1ﬁ;‘+1 + E’I*'+Zﬁ;‘+2

ﬁ;+3|r 1 3 [ﬁ;‘IT—l] 1 2 [I?;ﬂ] o 1 1 [k;li1] ok [K;ﬁz] ok
Ay = Ay + gV + s U + ... U
[ﬁr+3|r] [0 W Brir—1 [0 1] KTﬁ : [0 1] RE | RSB T

T+1 T+2
[ﬁ;+3|T:| _ |:I1;"|T—1 + 3B;|T—1:| + [k\;ﬂ + Zk\;ﬁ] A% + k\;lil + I’(\;fl ﬁ* + [ﬁ;ﬁz] ,0*
A * - 5 * % T % T+1 % T+2
.8T+3|T :BT|T—1 KTﬁ Tf.l KTE—Z

Ak Ak D * U 7B\ % * 7B\~ i 74al LIPS
Arszir = Arir—1 + 3Brir—1 + (KT + 2K, )UT + (KT+1 + KT+1)UT+1 + Krio0742

A% _ px *B ~x >0 ~x B Ax
.BT+3|T = ﬁTIT—l + K U7 + KplqUryq + Kph U1y

Ak . xAR3 Ak (%2 17 % N * Pk 17 * Ak 17 * o A~k
Vryair = 2T 0pp_q + 2(T*?R;07 + T*Ki 410741 + Kii20742) + 0743

. _ 1 37[frr—1 1 2[4 1 Rt K N
Vrear = [1 0] [0 1 [ﬁ’;lT—l]-i-[l 0] <[0 1] [k;ﬁ UT+[0 1] I?;fl Urgr + k;fz Uryz |+ Urys
o Arpr—1 + 3Brpr- Rt w2k P (R +RE R
Vrizir = [1 0][ T|T 1A* T|T-1 +[1 0] T g T o5 + T+1A*B T+1 O, + Az;z s
ﬁT|T—1 K, K0y K’
+ 0743

Ax A% A * 7 * "*B Ak i* "*B X i7* Nk Ak
Yriair = Upjr—1 + 3ﬁT|T—1 + (KTﬂ + 2K, )UT + (KT‘-:—l + KT+1)UT+1 + KTﬁ2UT+2 + Ury3
Férmula Geral:

k-1

B srir = Ar—1 + KPrg—y + Z(k;ﬁ] + k-1 —j)k;fj 074
=0

k-1
A * _ px 7B Ax
Brikir = Brir—1 + Z T+jUT+j
Jj=0

e oA ~k
Yrikir = Hrskir T Ursk



EQUACOES DE PREVISAO PARA O MEB

Suponha s=3, temos:

Ut 1 1 0 0 1 2 0 0
_ | Bt _lo1 o0 o0 2_[0 1 0 0
W=y Te=lop 0 -1 =1] "=lo 0o o 1| T
Ye-1 0 0 1 0 0o 0 -1 -1
Kli
1 4 0 0 tﬂ-l 1 0 0 O
74-10 1 00 k= |% | g0 100
t 0o 0 -1 -1 t Ktyt t 0 01 0
00 1 0 | cres 000 1
t
Suponha k=1, temos:
CAl;+1|T = T*a;‘IT—I + T*Ok;ﬁ;
— AX - AKX u
Prourl 1 1 0 0 l“f:'“} 100 O[Ktﬁ]
BT+1|T _10 1 0 0 |:BT|T—1 |+ 0 1 0 ol K 2
o = o T
e 7[5 8 1 )l e 0 3o
| Prr 1 Vr-1r-1 thYt_l
—ﬁ;HIT_ [ ﬁ;‘lT—l +B;|T-1 [ Kt# ]
Braar| _ Brir—1 e I
T = 1 [+] & | o7
Yr+1r _VT|T—1_VT—1|T—1J th J
L ?;IT . ]71*“|T—1 Ktyt_l
.uT+1|T :uTlT 1 +BT|T 1 +K#
ﬁ;+1|r BTlT 1+KBA*
?7*‘+1|T = _)’/\’;IT 1~ V- 1T-1 + K, tA*
YT|T VT|T 1+Kn_1ﬁ;
5};‘+1|T =7'T aTlT 1 +Z(T*0K*ﬁ;) + 0741
11 00 ?*'T‘l
ok 0 1 0 0 T|IT-1
hY =[1 0 1 0] o +[1 0 1 0]
T+1|T 0 0 -1 -1 Prr—
0 0 1 0 4]«
Yr-11-1
l[ﬁ;"|T—1-| /[ Ktu 1 \
.BA’I*"lT—l Ktﬁ
Proaar=M1 1 -1 =11 " [+[1 0 1 o]
T+1|T = Rz Ktyt
Pr-1r-1 thYt_lJ
Vre1r = frir—1 +B;|T—1 = Prir-1 = Vroar-1 + (K +Kyt)UT+UT+1

1

0
0

0

Il
cocor
cor w
oroo
R oo o

=[1 0 1 0]

S O O
o RO O

s e
UT) + U741



Suponha k=2, temos:

Ax _ A2 A% T * ANk 743 Nk
Arygr =T 0pp_ + 17 K707 + Ky 10744

_ AKX - Ak H u
Proarl 1 2 0 0 l“ff'“]l 11 00 [K'-“ﬁ] [Kf;l
ﬁT+2|T _10 1 0 o0 | ﬁTlT—l | + 0 1 0 0 K, o Kiiq o
Ak - Ax T T+1
V2|7 8 g 01 11 | Yrir-1 | 8 8 _11 _01 K/ Kt
[Preur] Vr-1r-1 thyt_lJ K/t
—ﬁ;+2|T_ [ ﬁ;‘lT—l + Zﬁ;IT—l ] [ Ktﬂ +Ktﬁ ] [Ktﬁl]
B’I*“+2|T _ B;lT—l Ktﬁ o~k K£+1 Ak
- = . [+ y v 07 +| ve 1UT+1
Yr42iT Yr-1r-1 J l—Kt t— Kt t_IJ | K |
-?7*“+1|T- -_?;lT—l - ?;—1|T—1 Kyt thY+t11J
.“T+2|T .“T|T 1t Z:BTlT 1t (KM + KB)M M+1ﬁ;"+1
.BT+2|T .BT|T 1t KﬁﬁT + KT+1UT+1
Vre2ir = Pr-qr-1 t+ (_Kt}/t K”_ ) +1UT+1
?;+1|T = _)7;|T—1 = 77;—1|T—1 + Ktyt + Kyt11ﬁ;+1
5’\7*"+2|T =2'T" é1\7*"|T 1t Z(T K;ﬁ; + E;+1ﬁ;‘+1) + ﬁ;+2
u I
1 2 0 ;T'“ 11 00 [Kfﬁl [Kfl;l
0 1 0 TIT-1 01 00 Ki o [ Kev o
Vrear =11 0 1 0lfy , ‘ P +[1 0 1 oll|g o -1 -1 I K" IvT+| K |UT+1
0 0 0 0 1 0 l _ j _
Vr-1r-1 K/ thyfllJ
+ 0742
[ (8] 1] )
ﬁT|T 1 Kt ~x L’+1 * A
Vrear =11 2 0 1][ Prires “" [1 0 1 0] kll_l(tyt K- 1J| T +| K, | T+1) + Ury
Vr-1jr-1 K/ thyﬁllJ
5};+2|T = ﬁ;|T—1 + ZB;IT—l + ?7*‘—1|T—1 + (K# + Kf = Ktyt = Ktyt_l) + (K 41 T Kty+t1)ﬁ;+1 + ﬁ;+2
Suponha k=3, temos:
Arizr = T3 arjr-1 + T2K;07 + T"Ki 410741 + K720,
_I%ZH'T_ 1 3 0 0 ﬂﬂ'“ 12 00 [ Kf: ] 11 00 f;“] K%Z
ﬂT+3|T _10 1.0 0 ﬁTlT—l + 0 1 0 0 | K |ﬁ;+ 0 1 0 0 |Kt+1 O, + Ko 0ty
Prasr| |0 O 1 O g7y | (00 0 1 th” J 0 0 —1 —Iffgre |77 gy, |
% L0 0 0 1 0O 0 -1 -1 0 0 1 0
LYr+2|7] Yr-1jr-1 K/t thyﬂl Kt
Areair] [Arr—1 + 3B ] [ K +2Kﬁ 1 [ K&+ ES K
B’;+3|T _ ﬂT|T 1 or 4 | Kﬁ_l B, Ktﬁz 0%,
o + +
Yr+3iT VT|T 1 J l Kyt ' J |_Kty+t1 _Ktyﬁl Ktyiz
LY +2|7 Vr-1r-1 Kt — K l Kty+t1 KI5

ﬁ';+3|'r = ﬁ';|'r—1 + 3B’;IT—1 + (K# + ZKB)U + (K 741 T KTﬁ+1)ﬁ;+1 + KT+2UT+2

Briair = Brip—1 + KEO7 + KP 1 04q + KE, 074
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o % — O* Yet-14% Yt Yt-1\p* Yt ox
Vresir = Vrir—1 T K707 + (_Kt+1 = K1 )0r41 + K010

% — O* _pYt _ pVt-1\n* Yt ox Yt—14%
Vrsoir = Yr—qjr—1 t ( K, K, )UT + K107 + K5 0740

o . FxAix3 Ak S (T *2 IV % x A% 17 * A% 1743 Nx A%
Vr3ir = z'T arr-q + Z(T K707 + T"K7 410744 + KT+2vT+2) + Urys

13 00 ZE'H
A~k 01 0 O T|T-1
Vrer =101 0115 5 1 ¢ 77*:
T|IT-1
0 0 0 1 Pars
1 2 oo[Kfu] 1 1 ooK’ﬁ”] Kisz
B B B
01 0 0 Ko {~e 1001 0 0 [|Kis1[ne Ko e
+[1 0 1 0] 0 0 0 1 IKyt |UT+ 00 -1 -1 |Kyt |UT+1+ Kyt Urs2
00 -1 -1 [ yi_lJ 00 1 ol Veor
Kt Kt+1 Kt+2
+ 0743
i K" +2KF K*. + K" K"
I e I e I
o ﬁ’;lT—l K’ ~ 64 ~ KtﬁZ ~ ~
B =[1 3 1 o]l ot [+[1 0o 1 o]l t o5 + t+1 Dppr + 2 |05, | + 05
e | i | \ e I ol I /20 B B
lA’;—IlT—l l—Ktn - Kg/t_lj Kt thySlJ

5}’;+3|T = ﬁ;|T—1 + 33’;|T—1 + ?;‘IT—l + (K# + ZKf + Ktyt_l)ﬁ; + (K#+1 + K7g+1 - Kty-lfl - Ktyﬂl)ﬁ;ﬂ + (K#+2 + Kg’fz)i’\;n

+ 0743
Suponha k=4, temos:

Ak _ x4 A% T #3 7 * % Trx2 17 * o~k Pk 17 * Ak 17 * A~k
Aryqr =T rp_q + T K707 + T K7 1074y + T Kr 20145 + Kry30743

Ak Ak u u
[frerl a0 o q[ B 30 g Bl 2 0 0 [ Ko ]
|Praar| [0 1 0 0 [{Brrr jJ0 1 0 Off K& |5 [0 1 0 0 ||Kiafg
[Prear| [0 O -1 —1f| p7p_y | |0 O 1 O Kt T 00 O 1 Kt T+1
Fraap) 0 0 1 0l lo0 0 ] 00 -1 -t
1 1 0 0 KLH+2 7KLH+3
B B
+/001 00 t2 |pr oy Kits |
0 0 -1 -—1f|g T+2 Kt T+3
0 0 1 t+2 t+3
K3 K3
[ [ frir—1 + 4Brir—1 ] [K{ + 3K/ [ Kty +2Kf K, + KL, K5
A * A * ,B
ﬂT+4|T =| ﬂT|T—1 Ktﬁ _D\* + Kﬁ.l ﬁ* + Ktﬁ_‘_z ﬁ* + t+3 ﬁ*
Pz _p: _ Kt T KVt T+1 _gYe _ gYe-1 T+2 Kt T+3
+4|T l T|T-1 T—1|T—1J l t J t+1 | | t+2 t+2 t+3
Yri3|r Yrir-1 K/ _—Kg’fl - KtnyIlJ l Kg;fz J Kl

firpair = frir—q + 4Prir—y + (Kf + 3Kf)ﬁ; = (e 2Kﬁ+1)ﬁ;+1 SR Kf”)ﬁ;” + Kz'y30743
A * _ p* B ~x B A~ B A~ B Ax

Briair = Brir—1 + Kp U1 + Ky U141 + Kpy U742 + Kpi 30743

A~k _ A~k ok Vtox Yt—1% Y Yt-1\n* Yt %

Yrsar = ~Vrjr-1 = Yr—1j7-1 T K, ‘01 + KtJf11UT+1 + (_thz - thzl)vﬂz + Kt-f3UT+3

o % — O* Yt-145% Yt Yt-1)\q* Yt ox Yt-15%
Vrsair = Vrir—1 + K707 + (_Kt+1 - K1 )UT+1 + KifoUrep + K5 013
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ok _ Gxgixd A% 5 (%3 [7Fx nx %2 17 * A~ A % 17 % A~k i7* Ak A~
Iraar = 2T aq g + Z(T3R07 + T2R7 010541 + TR 20712 + Rii30743) + 0744

14 00 I[’fT'T‘l]l
o 01 0 0 || Prir=
B =[1 0 1 0] [ ©T I
T+4|T g 8 _11 _01 I Priros |
77;—1|T—1J
K* K"
1 3 0 o[ fﬁ] 12 00 ’-;1
01 0 of]f Kb |~ [0 1 0 0 ||Ki+1 |
+[1 0 1 0lf|y o 1 OIKthIvT+0 0 o 1 |KZ;1|T“
0 0 0 1 thyHJ 0 0 -1 -1 KYe
o1 o0 o [[KE,|.. |kE.|. ,
+ 0 0 -1 -1 |Kyt |T+2+|Kyt |UT+3 |+ D7pa
00 1 0| £+2 £+3
- t—
Liye;] Liyes]
[ Arir—1
| A *
Vraar =11 4 -1 —1] 6{'“
| Vrir-1
lA’;—llT—l
u
[K! +3K[] [K#+1+2K£r1] Kt +K£rz Kiis
B B B B
K K K K,
+[1 0 1 0] ¢ |ﬁ;+| t+1 Drpq + t+2 Drp +| U3 |05, 5
[ K J | K| | K2 — K3 Kl
e L 24

+ 0744
Ak A% O * % % B o~k B —1\3*
Vr+ar = Brir—1 + 4Brir—1 — Vrir—1 — Vr-1r-1 t+ (K# +3K; + Ktyt)vT + (K#+1 +2Kr,q + Ktyhl)vﬂl

B Yi Yt—1\p3* 4 A~k A%
+ (K#+2 +Kryp — Kt-IEZ - Kt-IEZI)UT+2 + (K#+3 + Ktaf3)UT+3 + Uryq

Formula Geral para grau de sazonalidade = 3:

k-1
A% _ Ax A * 74 . ’\*B Ak
Arsrir = Arr—1 + kBrir—y + Z(KTI:-]' + (k=1 - DKry )01y
Jj=0
k-1
B‘* — B* + "*B ~k
T+k|T T|T-1 T+jUT+]

0

-,
Il

Inicializa-se 0 gamma e depois aplica-se a formula geral para T+k:
?7*‘+1|T = _)’/\’ItIT—l - )’/\’It—llT—l + Ktytﬁ;

V;|T = ?;|T—1 + Ktn_lﬁ';

ﬁ+k|r = _?’;‘+k—1IT - )7';+k—z|'r + K%,frk—1ﬁ;+k—1

A% _ A% Ak A%
Yrikir = Hrakir T Yrarr T Uik
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Apéndice 4 — Equacdes de Previsdo Assintdtica

k-1
Frowr = 2T%Pp(T%)'2' + 2 Y TIRQR'(TV)'Z' +H
j=0
k-1
yT+k|T = ZdeT + 2 TJC + d
j=0

Obs.: no nosso algoritmo o Kt ja esta sendo dividido pelo Ft, c=0 e d=0.

EQUACOES DE PREVISAO PARA O MNL

ag=p T,=1 Z,=1R, =1 H, =7} Qt=0'1$ Pt=PtM

Suponha k=1, temos:
Fryyr = ZTP;T'Z' + Z(RQR'Z') + H

— pHt 2 2
FT+1|T —_— T + 0',] + O-E

}7T+1|T = ZTdT

Yr+1r = HUr

Suponha k=2, temos:
Friar = ZTZPT(TZ),Z' + Z(RQR'Z' + T'IRQR'('IA"l)’ZA') +H
FT+2|T = P:;-‘t + (0-1? +0-1?) +0-€2

FT+2|T:P7£Lt+20-r?+O-€2

37T+2|T = ZTZ@T

Yr+2|T = UT

Suponha k=3, temos:
Frosr = 273P;(73)'2' + 2(TORQR'(T°) 2 + T'RQR'(T*) Z' + T?RQR'(T?) 2') + H
FT+3|T = p#t + (O‘,? + O‘,? + 0‘7?) + 0.82

FT+3|T = p#t + 30'7? + 0-82

}7T+3|T = ZT3&T

Yr+3|r = Ur
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Férmula geral:
_ pH 2 2
Friwr = Pr* + koy + 0f

Yr+k|lT = Ur

EQUACOES DE PREVISAO PARA O MTL

K 2.0
ZZZ] th[(l) ﬂTtkz[(l) ]1( KtZ[KZg] Z,=[1 0] th[(l) (1)] thasz Qtz[ag 0'.52]

b _ Ptﬂt I-}ﬁt_l
t Ptﬁt—1 I:}ﬁt

Suponha k=1, temos:

Froyr = ZTPTT 2'+Z(RQR'Z')+ H

pie  phs i
Friqr=1[1 0] [(1) 1 [Pﬁt—1 PTﬁf ] H (1)] [(1)] +[1 0] ([(1) (1)] [(g’ og] [ [OD + ¢

t Bt-1 2
Froar = [1 1][;:1 Pr ]H+[1 0<[0 ][0])+Gs

Frogr = [PTM +Prﬁt_1 Prﬁt_1 +PTﬁt] [1] +1 0] <[0(;7]) +of

Froyr = PP + PP+ 2P + 62 + o2

37T+1|T:ZTaT
- 1 1[4
Jrsgr =1 0][0 1”[?:]
i
yT+1|T_[1 1] ﬁT]
T

)7T+1|T =fdr+ BT

Suponha k=2, temos:

Frypqr = 2T? PT(TZ),Z’ + Z(RQR'Z' + TlRQR'('IA"l)’ZA') + H

(IR
ol 27 A 6 [T A S )

Ut

P! Bt 1 2 0
Frogr =11 2] [PBH ][2]+[1 0] <[(’(;7]+[(1) 1[6(;' 0{2]1 i [(1)])+m?

Br-1
1 Py
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Férmula Geral:

k

Frowr = PE+ K2PPE 4+ 2kPPEt + ko2 + Z(i —-1)%c¢ + o

}7T+k|T =fr+ kBT

i=1

EQUACOES DE PREVISAO PARA O MEB

Suponha s=3, temos:

He 11 0 0 12 00 1 300
_ | Bt _lo 1 o0 o0 2_[0 1 0 0 s5_[0 1.0 0
@@=y | Te=lo 0 =1 =1 =lo 0o o 1| T=lo 0 1 o
Ye-1 00 1 0 0 0 -1 -1 00 0 1
-l
1 4 00 Kfﬁ] 100 0
+_|01 0 0 _Ktl _lo 1 0 0 _ 2
Tt = 00 -1 -1 Kt = Ktyl Rt‘ 00 1 0 Zt = [1 0 1 O] Ht = Og¢
00 1 0 KVZJ 00 0 1
Wt
[ ph Bt
% 0 0 o) PR 0 0 |
Qt=|0 a? OOIPt:Ptﬁt_l Ptﬁt 0 0
Vi
llOO a? OJI 00 IZ7AN
0 0 0 0 | OO ng Pth—lj
Suponha k=1, temos:
Froyr = ZTP;T'Z' + Z(RQR'Z') + H
[ P phe 1
1 1 00|ﬂT " 88|10001
Fror=[1 0 1 0]/ 1 0 o [|P;" Py 11 0 0flo
T+iT 00 -1 -1 pre pwl|l0 0 -1 1ff1
00 1 0 88 T o -1 ollo
Py Py
100 oo 0 0 00 0 ot
010 o|ffjo o2 0 oOflo 1 0o of|o 2
+[1°1°]oo10|005020|00101J”’s
w
000 Uy o ¢ oo o 1llo

70



U B
PTt PTt1 0 0 1 |'O-7$ 0 0
Pﬁt—l Pﬁt 0 0 1 0 0_2 0
Frap=[1 1 -1 -1]|'T T , | e R S B i &0
| 0 0 P Pro|[_3 l00 o
00 pY p;t—lj 0 0 0
1 oy
Fror = [P+ PO plv g ple _pre_pw _pw_prea|| L4110 1 0] 003,
Froar = P4t + POt 4 2P0t 4 e 4 Pt 4 2PW 4 62 4 62 + o2
37T+1|T=ZTaT
1 1 0 0 qrHe
- 01 00 B
0 0 1 01Lye—q
He
Jregqr=1[1 1 -1 —1]152‘
Yi-1
Ireyr = A + Be— Pt — Pra
Suponha k=2, temos:
Froar = 212P(72)'2' + 2(RQR'2' + T'RQR'(TY)'2") + H
[ Pl plies |
1 2 00|ﬂT " 88|10001
Fror=[1 0 1 0]/ 1 0 o [|P;" Pyt 21 0 0]|o
T42|T 00 0 1 pre pw |0 0 0 —1ff1
00 -1 -1 0 0 o T looo 1 —1llo
0 0 P‘;,V PTt—l
1000["172 0 0 0]t 0 0 oyt
010 0|0 ¢ 0 offo 1 0 of|o
010l 0 1 ofl g o 4z oflo 0 1 offx
w
000 o ¢ oo o 1llo
11 007971 00 0% 9 0 0]y1 0 0 o7(1 ©
L0100 ffo1 o0 offo &g 0 0ffo 10 off1 1
0 0 -1 —1({[0 0 1 0ff o o L2 ol[0 0 1 off0o 0
w
o0 1 ollooo tfy s 5 oJlooo oo

o o

=

oRr®e°

O RO

}+a£2

71



U B
PTt PTt 1 0 0 1
P?t_l P?t 0 0 I 2
0
Pr Pl

Frigr=1[1 2 0 1]|
| 0 0
l 00 p¥ P77/‘t—1J

2
o2l 11 1 00[0n000]1-
2
+[1 0 1 o0 02+8(1) (1’01|O Ue°0|11
Ow - - I 0 0 0-2 Ol -
w
ol too 1 olly g 3 o1
1 op -1
Froow = [Pj+2P51 PRt 2P Py plt] (2) +[1 0 1 o0 ;)2 +8
1 6” L0
oy [0 + 0f]
2
Froas = P28l w20 warfia o o 1 all 0] 4]
@ 13}
ol | —o? |

/[20,72 +af
2
Frogr = P+ 4P5t 4 4P51 4 Pty 0 1 of| | %

|
\ 2 ]

Frigr = Pl;t + 4P5t + 41’5’3_1 + P;H + 207 + 0 + 205 + o?

}7T+2|T = ZTZdT

1 2 0 0 Ut
s 1
Jrezr=1[1 0 1 0] g 0 00 01 '5:
0 0 -1 —-11W¢

U
Vrozgr =11 2 0 1] ﬁt‘

Froair = e + 2B + Pea

Suponha k=3, temos:

Frosir = 21°Pn(1%) 2" + 2(T°RQR!(1°)'2' + T'RQR'(T*) 2' + T?RQR'(T?) 2') + H

cCoR R

00 [f’rf]

2
1 -1 |_a£|
1 0 [OJ

72



1300
FT+3|T=[1010]8(1)(1)8
00 0 1

1

0

+[1 0 1 ol |,
0

11 0 0
01 00
tlo 0o -1 -1
0 0 1 0.
12 0 0
01 00
tlo o o 1
0 0 -1 —1.
[Pf;'t P?t—l
B, B
Ptl Pt
Frigr=1[1 3 1 0]| T T
| 00

| 0 0
([
+1 0 1 0ll|°
0-(1)

\[G

Froair = |Pht + 3Pt pli-t 4 3ph

o
0
+[1 0 1 ol |Y
w

0

Frosip = P+ 3P 43P0 L oPBe it 1 0 1 0]

Froair = Pit + 9PBt 4 6P0-1 4 Pl 4

Socor

U B
Pr Pr 00 14 0 0 o1t
Pff—l Pft 00 N3 1 0 ollo
Ve wllo 0 1 o]t
0 Py €T|0001.o
0 P¥  Pi]
000[05000]1000-1
10 o|[fo o2 0 0flo 1 0 ofo
01 0|l g o 42 ollo 01 0|1
o0 Uy o T oo o 1o
1 0 0 o1/l O 0 0]t 0 0 oj;1 0 0 O7fl
010 0[f0 ¢/ 0 Off0 1 0 0[|T 1 0 0]]|0
00 1 0 ) 00 1 ofllo o -1 1l[1
00 a2 0
oo o Uy o % oo o dlo o -1 ollo
00 o9 9 0 0l;1 0 0 o1 0 0 0
10 oo o2 0 0ffo 1 0 0]llz1 0 o0
01 0|9 o o2 o0 1 olllo o 0 -1
0o 0 1 % Ol o o ullo 0 1 -1
Lo 0o o o !
00
5
y 1
PE P ],
w  pYe—
PPTt1J
2 4 2
["nt"f] 12 0 0qfor O 0011\
of 01 00 |[[o o 0 o0ff2 2
+|[U£JI+0001000200|+08
w
gz ] 00 -1 = 001/
1
y 3
P PY3
0
2
[0r+0] 1 2 o o [
o} 01 0 0 [|20?
3 o 2
oo A B S | Bl B e
o 00110
l—cff, - ~7lLo
2 2
01+ % |+| 2% |[|+0a2
Ow O'(?, 0
0 —O'az,J 0
[30,72+5052’
2
1o 1 0 3% |+a
202
_0—5

Froapr = Pt +9Pht 4 6P51 4 Pl 4302 + 502 + 202 + o2

73



LAPN

I A

J

LAPN

YVi-

|

0 0 0 1
r Ut
Vt‘

Be
Ye-1

"+ 2(TORQR'(T°) 2" + T*RQR'(T*) 2' + T2RQR'(T2) 2" + T3RQR'(13) 2') + H

Ve

~

= e + 3B +
4, temos:

=[1 3 1 0]
1 4
Frogr=11 0 1 0][8 (1)
0 0

37T+3|T
Vr+3ir
Suponha k

—
— o O

— r 1
—_—
O,ﬂl CCo
—o oo o
-o —NO ©
co S o0 —
o o- o
—o —o o
coc co o
o ©° o ©©
o Yo o Yo

STV s
oo © voo
o ©© o ©©O
co - oo —
o o- o
—o —o o
co co o
— —
o | o™ |
[l ] o i
[ S
—o —o o
co co o

+ +

&




Friar = [PlTlf + 4ng‘1 P?H + 4Pf,f ~Ple—py _p¥— PJ;H]

1
-1
2 O-2+O'2 2+42 ro_z.l
oy [”Zf] [Un Us] 1 3 0 0]
2 2
R 1A I B S T |
0 g2 | o 1 too o 27y

Froarr = P+ 4P51 4 4Pl1 4 16P0 4 Pl 4 Y 4 Y 4 Pl

2 2 2 2 2 2
21 [o] +0f [0,1 +40$] [02 + 9a§]|\
[+ +

0,
2 2 I 2
+01 0 1 ol |Of+] 9 20¢ 30¢

| + 02

0'2 0'2 |0 2
10 A I B B

[40; + 140?]

2
605

Froar = P+ 16P0 + 801 4 PIe 4+ P14 2P¥ 4 [1 0 1 0] + a2

302
—a? |

Froair = P+ 16Ph¢ + 8PE1 4 PY 4 PVt 4+ 2PY 4 462 + 1407 + 302 + 07

37T+4|T = ZAT4@T

1 4 0 0 Ut
Jreqr=1[1 0 1 0]8 (1) _(1) 0_1 ')[/;z
0 0 01Lye—q

1
He
Jrear=[1 4 -1 —1][ 5; ‘
YVi-1
Vrear = e + 4B — Pt — Por
Formula Geral para grau de sazonalidade = 3:

Assuma que x seja um valor retornado da seguinte condig&o:

Para i=1 até k, se o resto da divisdo entre i e o grau de sazonalidade for diferente de 0, x = x +1.

Se o resto da divisdo entre k e o grau de sazonalidade for =0

k
Frowr = P7 + kngf + 2kP§f‘1 +PJ + ka? + Z[(i — 1)%0?] + x02 + o?
i=1

Vrarr = e + kB + 7
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Se o resto da diviséo entre k e o grau de sazonalidade for = 1

Se o resto da divisdo entre k e o grau de sazonalidade for = 2
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Apéndice 5 — Resultados Rodriguez e Ruiz (2009)

TABLE 1

MONTE CARLO AVERAGE COVERAGES, LENGTH AND PERCENTAGE OF OBSERVATIONS LEFT OUT ON THE
RIGHT AND ON THE LEFT OF THE PREDICTION INTERVALS FOR vy CONSTRUCTED Using ST, WalLL
AND STOFFER (WS) AND SSB wHEN &, 15 M0, 1), 1, 58 AT0, g) AND THE NoMmINAL COVERAGE 15 95%

Mean coverage Mean coverage in tails Mean length

ST WS S5B
k ST WS SS5B Below/Above Below/Above Below/Above ST WS S5B

0.1 1 0827 0935 0936 0036/0037 0030/0.035  0.031/0.033 4530 4.597 4774

5 0927 0940 0943 0036/0.037 00290031  0.028/0.029 5182 5285 5530

15 0915 0928 0940 0.042/0042 00350037  0.030/0.031 6460 6.633 7.052

g=1 1 0936 0923 0928 0029/0035 0.036/0.041  0.036/0.035 6157  6.250 6.280
5 0927 0921 0938 00350039 00370042  0.032/0.031 9722 9718 10.274

15 0914 0909 0934 0.041/0045 00430047 00330033 15238 15194 16469

g=2 1 0938 0930 0930 0032/0029  0036/0.034  0.036/0.034 7424 756 7.433
50926 0924 0931 0037/0036 00380038  0.034/0034 12849 12880 13.088

15 0918 0915 0930 0.041/0041 0042/0.042 00350035 20,889 20.830 21.632

1 0945 0041 0943 00250030 00310028 0.026/0031 4569 4576 4618
5 0945 0942 0948 0023/0030  0.030/0.028  0.024/0.029 5206 5238 5334
15 0938 0938 0945 00290033 00320030  0.026/0.030 6,498 6375 6.743
g=1 1 0944 0040 0939 00280028  0030/0.020  0.030/0.031 6271 6314 6278

5 0939 0937 0042 0031/0030 00320031  0.029/0.029 0874 G873 100120

15 0934 0932 0940 0.033/0033 00340034  0.030/0030 15547 15521 16165
g=2 1 0945 0937 0939 00280027  0032/0.030  0.031/0.030 7476 7.337  T7.460
5 0939 0938 0939 0030/0030 00310031  0.031/0031 13137 13.155 13.210
15 0935 0935 0937 0032/0032  0032/0.033 00310031 21.509 21.539 21.758

0.1 1 0946 0948 0945 0027/0.027 00250028  0.028/0.027 4,502 4577 452
5 0946 0947 0946 0026/0028 00250028  0.027/0.027 5217 5206 5223

15 0946 0945 0945 0.026/0.029  0.026/0.029  0.027/0.028 6513 6477 6.511
g=1 1 0948 0948 0947 0029/0023 00270025 0.027/0.025 6.339 6335 6314
5 0948 0947 0947 0027/0025 00270026 0.028/0025 10,075 10,049 100073

15 0947 0946 0947 0027/0026 00270027 00270026 15956 15919 15944

g=2 1 0947 0945 0947 0027/0026 00290026  0.027/0.026 7563 7346 7.540
5 0948 0948 0948 0027/0027 00270025 0.027/0027 13418 13.446 13.387
15 0947 0948 0947 0027/0026  0026/0.026  0.026/0.027 22066 22112 22.051




Apéndice 6 — Algoritmo

Funces

#include <oxstd.h>
#include <oxdraw.h>
#import <maximize>
#include <oxprob.h>
#include <oxfloat.h>
#include </packages/ssfpack/ssfpack.h>
T T
// Declarando as variaveis globais
T T
decl g_dEps1=1.0E-04;
decl g_dEps2=5.0E-03;
decl g_STSiBFGS=50;
decl g_STSiBurnin=100;
decl g_STSiMessages=FALSE;
static decl g_STSmPhi, g_STSmOmega, g_STSmSigma, g_STSmKF;
static decl g_STSvYt, Phi, Omega, Sigma;
W T
// Simulando as séries temporais de acordo com 0 modelo
T T
/I Modelo de Nivel Local
T
STSSimulateLLM(const dSigma2Eta, const dSigma2Eps,const iYtSize){
decl iBurnin=g_STSiBurnin;
decl vEta=sqrt(dSigma2Eta)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vEps=sqrt(dSigma2Eps)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vMu=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vYtAux=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vYt=zeros(1,iYtSize);
decl i;
vMu[0]=VvEta[0];
vYtAux[0]=vMu[0]+VvEps[O];
for (i=1;i<iYtSize+iBurnin; i++){
vMuli]=vMu[i-1]+VvEta[i];
vYtAux[i]=vMuli]+VEpsli];

}
for (i=0;i<iYtSize;i++){
vYt[i]=vYtAux[i+iBurnin];

return vYt;

}

W T
/I Modelo de Tendéncia Linear
W T
STSSimulateLTL(const dSigma2Eta, const dSigma2Csi,const dSigma2Eps, const iYtSize){
decl iBurnln=g_STSiBurnln;
decl vEta=sgrt(dSigma2Eta)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vCsi=sgrt(dSigma2Csi)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vEps=sqrt(dSigma2Eps)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vMu=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vBeta=zeros(1,iYtSize+iBurnln);
decl vYtAux=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vYt=zeros(1,iYtSize);
decl i;
vMu[0]=VvEta[0];
vBeta[0]=vCsi[0];
VvYtAux[0]=vMu[0]+VEps[O];
for (i=1;i<iYtSize+iBurnin;i++){
vMuli]=vMu[i-1]+vBeta[i-1]+VvEta[i];
vBeta[i]=vBeta[i-1]+VvCsil[i];
vYtAux[i]=vMuli]+VvEpsli];
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for (i=0;i<iYtSize;i++){
vYt[i]=vYtAux[i+iBurnin];
}

return vYt;

}

T T
/I Modelo Estrutural Bésico
T T
STSSimulateSBM(const dSigma2Eta, const dSigma2Csi,const dSigma2Eps, const dSigma20mg,const
iYtSize){
decl iBurnln=g_STSiBurnIn+iSazo;
decl vEta=sqrt(dSigma2Eta)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vCsi=sqgrt(dSigma2Csi)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vOmg=sgrt(dSigma20mg)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vEps=sqrt(dSigma2Eps)*rann(1,iYtSize+iBurnin);
decl vMu=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vBeta=zeros(1,iYtSize+iBurnln);
decl vGamma=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vYtAux=zeros(1,iYtSize+iBurnin);
decl vYt=zeros(1,iYtSize);
decl i, j;
vMu[0]=vEta[0];
vBeta[0]=vCsi[0];
vGamma[0]=vOmg][0];
for (i=1;i<iYtSize+iBurnin;i++){
vMuli]=vMu[i-1]+vBeta[i-1]+VvEta[i];
vBeta[i]=vBeta[i-1]+VvCsilil;
vGamma[i]=vOmg[i];
for (j=i-1;(j>=i-(iSazo-1))&&(j>=0);j--){
vGamma[i]=vGamma[i]-vGamma[j];

}
vYtAux[i]=vMu[i]+vGamma[i]+VEpsli];

}

for (i=0;i<iYtSize;i++) {
vYt[i]=vYtAux[i+iBurnin];

}

return vYt;

}
W T T
/I Definindo a funcéo de Log-verossimilhanca
U T T
STSLoglike(const vP, vFunc, const vScore, const mHess) {
decl ii,dVar;
ii=rows(g_STSmOmega);
if (ii==2){
g_STSmOmega[0][0]=exp(2.0*vP[0]);
g_STSmOmega[1][1]=exp(2.0*vP[1]);
}else if (ii==3){
g_STSmOmega[0][0]=exp(2.0*vP[0]);
g_STSmOmega[1][1]=exp(2.0*vP[1]);
g_STSmOmega[2][2]=exp(2.0*VP[2]);
} else{
g_STSmOmega[0][0]=exp(2.0*vP[0]);
g_STSmOmega[1][1]=exp(2.0*VP[1]);
g_STSmOmega[2][2]=exp(2.0*vP[2]);
g_STSmOmegalii-1][ii-1]=exp(2.0*vP[3]);

3
ii=SsfLik(vFunc,&dVar,g_STSvYt,g_STSmPhi,g_STSmOmega,g_STSmSigma);
return(ii);

iSazo, const
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M T

/I Ajustando o modelo

T T

STSAdjust(const vYt, const mSTSModel){
decl vP, vFunc, dVar;

decl ii;

1 get time series
g_STSvYt=vYt;

I initialize independent variables

GetSsfStsm(mSTSModel, &g_STSmPhi, &g_STSmOmega,&g_STSmSigma);

ii=rows(g_STSmOmega);

if (i==2){
vP=zeros(2,1);
vP[0]=0.5*log(g_STSmOmega[0][0]);
VvP[1]=0.5*log(g_STSmOmega[1][1]);

}else if (ii==3){
vP=zeros(3,1);
vP[0]=0.5*log(g_STSmOmega[0][0]);
vP[1]=0.5*log(g_STSmOmega[1][1]);
VvP[2]=0.5*log(g_STSmOmega[2][2]);

} else{
vP=zeros(4,1);
vP[0]=0.5*log(g_STSmOmega[0][0]);
vP[1]=0.5*log(g_STSmOmega[1][1]);
vP[2]=0.5*log(g_STSmOmega[2][2]);
vP[3]=0.5*log(g_STSmOmega[ii-1][ii-1]);

1l log-likelihood maximization
MaxControl(g_STSiBFGS,-1);

ii=MaxBFGS(STSLoglike,&VvP,&vFunc,0, TRUE);
if ((ii'=FALSE)&&(g_STSiMessages==TRUE)){
printin("STSAdjust:ii=",ii," ",MaxConvergenceMsq(ii));

return g_STSmOmega;

}
M|
/I Série Bootstrap
M N
STSBoot(const vYt,k) {
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl iYtSize, il, iSazo, i, j;
decl vVt, vKt, vFt, vEt, vRandU;
decl vAtMu, vAtBeta, vVAtGamma,;
decl num, numfinal,resboot,reshootprev, vYtBoot,vVi2,media;
iYtSize=columns(vYt);
reshoot=zeros(1,iYtSize+k);
vYtBoot=zeros(1,iYtSize);

1 Kalman filter estimation

g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1 Selecionando o modelo

il=rows(g_STSmOmega);

if (il==2) {
1 get Vt, Kt, Ft, and VEt

vVt=g_STSmKF[O][:];
vKt=g_STSmKF[1][:];
vFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKF[2][];
VEt =(vV1)./(sqrt(vFt));

1 Bootstraping redidues
vRandU=idiv((iYtSize-1)*ranu(iYtSize+k,1),1)+1;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

reshoot[i]=vEt[vRandUT[i]l;

1 Creating bootstrap time series
vAtMu=zeros(1,iYtSize+1);
vAtMu[0]=0;
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for (i=0;i<iYSize;i++) {

}
Yelse if (i1==3) {

vYtBoot[i]=vAtMu[i]+(sqrt(vFt[i])*resboot[i]);
VAtMu[i+1]=vAtMuli]+(vKt[i]*sqrt(vFt[i])*resboot[i]);

Get Vt, Kt, Ft, and vEt

vVt=g_STSmKF[O][:];

vKt=g_STSmKF[1:2][];
vFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKF[3][:];

VEt = (WWt)./(sqrt(vFt));

Bootstraping redidues
vRandU=idiv((iYtSize-2)*ranu(iYtSize+k,1),1)+2;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

resboot[i]=vEt[vRandU[i]];

Creating bootstrap time series
vAtMu=zeros(1, iYtSize+1);
VvAtBeta=zeros(1, iYtSize+1);
VAtMu[0]=0;

vAtBeta[0]=0;

for (i=0; i<iYtSize; i++) {

}
Yelse if (il>3) {

vYtBoot[i]=vAtMu[i]+(sqrt(vFt[i])*resboot[i]);
VAtMu[i+1]=vAtMu[i]+vAtBeta[i]+(vKt[O][i]*sqrt(vFt[i])*resboot[i]);
vAtBeta[i+1]=vAtBeta[i]+(vKt[1][i]*sqrt(vFt[i])*resboot[i]);

Get Vt, Kt, Ft, and VEt

iSazo=il-3;

vVt=g_STSmKF[O][:];

vKt=g_STSmKF[1:il-1][:];
vFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKFIil][];

VEt = (WWt)./(sqrt(vFt));

Bootstraping redidues
vRandU=idiv((iYtSize-il)*ranu(iYtSize+k,1),1)+il;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

}

reshoot[i]=vEt[vRandU[i]];

creating bootstrap time series
vAtMu=zeros(1, iYtSize+1);
VvAtBeta=zeros(1, iYtSize+1);
vAtGamma=zeros(il-3, iYtSize+1);
VAtMu[0]=0;

vAtBeta[0]=0;

for (j=0; j<iSazo; j++) {

vAtGamma][j][0]=0;

}
for (i=0; i<iYtSize; i++) {

}

return (vYtBoot);

vYtBoot[i]=vAtMu[i]+vAtGamma[0][i]+sqrt(vFt[i])*resboot[i];

VAtMu[i+1]=vAtMuli]+vAtBeta[i]+vKt[0][i]*sqrt(vFt[i]) *resboot[i];

VvAtBeta[i+1]=vAtBeta[i]+vKt[1][i]*sqrt(vFt[i])*resboot[i];

vAtGamma[0][i+1]=vKt[2][i]*sqrt(vFt[i])*resbootli];

for (j=0; j<iSazo; j++) {
vAtGamma[0][i+1]=vAtGamma[O0][i+1]-vAtGamma[j][il;

}

for (j=1; j<iSazo; j++) {
vAtGammal[j][i+1]=vAtGamma[j-1][i]+vKt[j+2][i] *sqrt(vFt[i]) *resboot]i];

}
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M T
/I Previsdo - Bootstrap Né&o-paramétrico
T T
STSForecast(const vYt, const k) {
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl iYtSize, il, iSazo, i, j;
decl vVt, vKt, vFt, VEt;
decl vAtGamma;
decl soma,vYtPrev, mstate, mPred;;
decl vRandU, reshootprev;
iYtSize=columns(vYt);
vYtPrev=zeros(k,1);
reshootprev=zeros(1,iYtSize+k);

1l Kalman filter estimation

g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l Selecionando o modelo

il=rows(g_STSmOmega);

if (iI==2) {
I get Vi, Kt, Ft, and VEt

vVt=g_STSmKF[O][:];
vKt=g_STSmKF[1][:];
VFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKF[2][:];

Il Construindo o vetor At
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l Bootstraping redidues

vRandU=idiv((iYtSize-1)*ranu(iYtSize+k,1),1)+1;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

reshootprev[i]= vVt[vRandUJi]l;
}

Il Previsdo
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){
soma = soma+(vKt[iYtSize-1]*resbootprev[iYtSize-1+j]);

}
vYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+soma+reshootprev[iYtSize+i];

}
}else if (il==3) {

1 get Vt, Kt, Ft, and VEt
vVt=g_STSmKF[O][:];
vKt=g_STSmKF[1:2][];
vFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKF[3][:];

1 Construindo o vetor At
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l Bootstraping redidues

vRandU=idiv((iYtSize-2)*ranu(iYtSize+k,1),1)+2;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

reshootprev[i]= vVt[vRandUJi]l;
}

1 Previsao
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){

soma += (VKt[0][iYtSize-1]+(i-j)*vKt[1][iYtSize-1])*reshootprev[iYtSize-1+j];

}
vYtPrev[i]l=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+soma+reshootprev[iYtSize+i];

}
} else if (i1>3) {

1! get Vt, Kt, Ft, and VEt
vVt=g_STSmKF[O][:];
vKt=g_STSmKF[L1:il-1][:];
vFt=ones(1,iYtSize)./g_STSmKFIil][];

1 printin("vKt",vKt[2][iYtSize-1]);
I Construindo o vetor At

mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l printin("mPred\t\n",mPred);
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I Bootstraping redidues
vRandU=idiv((iYtSize-il)*ranu(iYtSize+k,1),1)+il;
for(i=0;i<iYtSize+k;i++){

resbootprev[i]= vVt[vRandU[i]];
}

1l Previsdo
vAtGamma=zeros(1,iYtSize+k);
for(i=2; i<iYtSize; i++){
vAtGamma[i]=-mPred[2][i-1]-mPred[2][i-2]+(vKt[2][i-1] *resbootprev[i-1]);

}
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){
soma += (VKt[O][iYtSize-1]+(i-j)*vKt[1][iYtSize-1])*resbootprev[iYtSize-1+j];

vAtGamma[iYtSize+i]=-vAtGamma[iY1tSize-1+i]-vAtGamma[iYtSize-2+i]+
+(VKt[2][iYtSize-1]*resbootprev[iYtSize-1+i]);
VvYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+soma+vAtGamma[iYtSize+i]+
+reshootprev[iYtSize+i];

}

return (VYtPrev);

}
U T T
/I Série Bootstrap Paramétrico MNL
U T
STSBootParMNL (const vYt, sig2eta, sig2eps, k) {
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl i, j;
decl VEt, VEt2;
decl vAtMu;
decl vYtBoot,vEps2,vEta2, media, desvio, media2, desvio2;
decl iYtSize=columns(vYt);
decl vEta=sqrt(sig2eta)*rann(1,iYtSize+k);
decl vEps=sqrt(sig2eps)*rann(1,iYtSize+k);

1l Kalman filter estimation
g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l Creating bootstrap time series

vAtMu=zeros(1,iYtSize+1);

vYtBoot=zeros(1,iYtSize);

VAtMu[0]=0;

for (i=0;i<iYtSize;i++) {
vYtBoot[i]=vAtMu[i]+VEps[i];
VAtMu[i+1]=vAtMuli]+VEta[i];

return {vYtBoot, VEta, VEps};

}
W T T
/I Série Bootstrap Paramétrico MTL
U T T
STSBootParMTL(const vYt, sig2eta, sig2csi, sig2eps, K) {
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl i, j;
decl VEt;
decl vVAtMu, vAtBeta;
decl vYtBoot,vEps2, media, desvio;
decl iYtSize=columns(vYt);
decl vEta=sqrt(sig2eta)*rann(1,iYtSize+k);
decl vEps=sqrt(sig2eps)*rann(1,iYtSize+k);
decl vCsi=sgrt(sig2csi)*rann(1,iYtSize+k);

1l Kalman filter estimation
g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1 Creating bootstrap time series

VAtMu=zeros(1, iYtSize+1);
VvAtBeta=zeros(1, iYtSize+1);
vYtBoot=zeros(1, iYtSize);
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VAtMu[0]=0;

vAtBeta[0]=0;

for (i=0;i<iYtSize;i++){
vYtBoot[i]=vAtMu[i]+VEps[i];
VvAtMul[i+1]=vAtMu[i]+vAtBeta[i]+VEta[i];
VvAtBeta[i+1]=vAtBeta[i]+VvCsili];

return {vYtBoot, VEta, vCsi, VEps};

}
M T
I/ Série Bootstrap Paramétrico MEB
T
STSBootParMEB(const vYt, sig2eta, sig2eps, sig2csi, sig2omg, k) {
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl il, iSazo, i, j;
decl vAtMu, vAtBeta, vAtGamma;
decl vYtBoot;
decl iYtSize=columns(vYt);
decl vEta=sqrt(sig2eta)*rann(1,iYtSize+k);
decl vEps=sqrt(sig2eps)*rann(1,iYtSize+k);
decl vCsi=sqrt(sig2csi)*rann(1,iYtSize+Kk);
decl vOmg=sqrt(sig2omg)*rann(1,iYtSize+k);
il=rows(g_STSmOmega);

iSazo=il-3;
1l Kalman filter estimation

g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l creating bootstrap time series

vAtMu=zeros(1, iYtSize+1);

vAtBeta=zeros(1, iYtSize+1);

vYtBoot=zeros(1, iYtSize);

vAtMu[0]=0;

vAtBeta[0]=0;

vAtGamma=zeros(1,iYtSize+2);

vAtGamma[0]=0.0;

vAtGamma[1]=0.0;

for (i=0; i<iYtSize; i++) {
vYtBoot[i]=vAtMu[i]+vAtGamma[i]+VEps[i];
VAtMuli+1]=vAtMu[i]+vAtBeta[i]+VEta[i];
vAtBeta[i+1]=vAtBeta[i]+VvCsili];
vAtGamma[i+2]=-vAtGamma[i+1]-vAtGamma[i]+vOmg[i+2];

return {vYtBoot, vEta, VEps, vCsi, vOmg};

}
T LT
/I Previsdo - Bootstrap Paramétrico
L T
STSForecastPar(const vYt, const VEps, const vVEta, const vCsi, const vOmg, const k) {
decl iBurnin=g_STSiBurnin;
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl iYtSize=columns(vYt);
decl il, iSazo, i, j;
decl vVt, vKt, vFt, VEt;
decl vAtGamma;
decl soma,somal, vYtPrev, mstate, mPred;;
decl vRandU, reshbootprev, reshootprev2, vtp, media;
vYtPrev=zeros(k,1);
1 Kalman filter estimation
g_STSmKF=KalmanFil(vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1 Selecionando o modelo
il=rows(g_STSmOmega);
if (il==2) {

mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);

I Previsao
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){
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soma += VEta[iYtSize-1+j];
VvYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+soma+VEps[iYtSize+i];

}
}else if (il==3) {
vKt=g_STSmKF[1:2][];
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1 Previséo
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++}{

soma += VEta[iYtSize+j]+(i-j)*vCsi[iYtSize+j];

}
VYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+soma+VEps[iYtSize+i];

}
}else if (i1>3) {
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
1l Previséo
vAtGamma=zeros(1,iYtSize+k);
for(i=2; i<iYtSize; i++){
vAtGamma[i]=-mPred[2][i-1]-mPred[2][i-2]+vOmg[il;

}
for(i=0; i<k; i++){
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){
soma += VEta[iYtSize+j]+(i-j)*vCsi[iYtSize+j];

vAtGammal[iYtSize+i]=-vAtGamma[iY1Size-1+i]-vAtGammal[iYtSize-2+i]+
+vOmg[iYtSize+i];

vYtPrev[i]l=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+soma+vAtGamma[iYtSize+i]+

+VEps[iYtSize+i];
}

return (VYtPrev);

}
M nnnnnnnn
/I Previsdo - Assintdtica
i
STSForecastAs(const vYt, const k, const z) {
decl iBurnin=g_STSiBurnin;
decl mKF, mPhi, mOmega;
decl iYtSize, il, iSazo, i, j,y,w,X;
decl vVt, vKt, vFt, vPt,ptdtl;
decl vAt,vAtMu, vAtBeta, vAtGamma;
decl vYtPrev, vFtPrev, Liminf, LimSup;
decl soma, mstate, mPred;
I Inicializando as variaveis
iYtSize=columns(vYt);
vYtPrev=zeros(k,1);
VFtPrev=zeros(k,1);
LimInf=zeros(k,1);
LimSup=zeros(k,1);
soma=0.0;
I Selecionando o0 modelo
il=rows(g_STSmOmega);
if (il==2) {
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
for(i=0; i<k; i++){
VYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1];
VFtPrev[i]=mPred[2][iYtSize-1]+(i+1)*g_STSmOmega[0][0]+g_STSmOmega[1][1];
LimInf[i]=vYtPrev[i]-(z*sqrt(vFtPrev[i]));
LimSup[i]=vYtPrev[i]+(z*sqrt(vFtPrevli]));

}

} else if (il==3) {
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
for(i=0; i<k; i++){
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VYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1];
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++){
soma += (j*2)*g_STSmOmega[1][1];
}
VFtPrev[i]=mPred[3][iYtSize-1]+((i+1)"2)*mPred[4][iYtSize-1]+
+2*(i+1)*mPred[4][iYtSize-2]+(i+1)*g_STSmOmega[0][0]+soma+g_STSmOmega[il-1][il-1];

LimInf[i]=vYtPrev[i]-(z*sqrt(vFtPrev[i]));
LimSup[i]=vYtPrev[i]+(z*sqrt(vFtPrev[i]));

}
}else if (11>3) {

iSazo=il-3; /lisazo=2
mstate=SsfMomentEst(1, &mPred, vYt, g_STSmPhi, g_STSmOmega);
w=0;

for(i=0; i<iYtSize-1; i++){
w=w+(((-1)"(i+1))*mPred[iSazo+5][iYtSize-2-i]);

x=0;
for(i=0; i<k; i++){
y=imod(i,3); /l'y = resto da divisdo entre ie 3
if (y!=2{
X=X+1;

}
if(y==0){
vYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]-
-mPred[2][iYtSize-1]-mPred[2][iYtSize-2];
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++}{
soma +=(j*2)*g_STSmOmega[1][1];

}

VFtPrev[i]=mPred[iSazo+3][iYtSize-1]+
+((i+1)"2)*mPred[iSazo+4][iYtSize-1]+2*(i+1)*mPred[iSazo+4][i YtSize-2] +
+mPred[iSazo+5][iYtSize-1]+mPred[iSazo+5][iYtSize-2]+
+2*w+(i+1)*g_STSmOmega[0][0]+soma+(x*g_STSmOmega[2][2])+
+g_STSmOmega[il-1][il-1];

Fify==1){
vYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+mPred[2][iYtSize-2];
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++}{

soma +=(j"2)*g_STSmOmega[1][1];

}

VFtPrev[i]=mPred[iSazo+3][iYtSize-1]+
+((i+1)"2)*mPred[iSazo+4][iYtSize-1]+2*(i+1)*mPred[iSazo+4][i YtSize-2] +
+mPred[iSazo+5][iYtSize-2]+(i+1)*g_STSmOmega[0][0]+soma+
+(x*g_STSmOmega[2][2])+g_STSmOmega[il-1][il-1];

}if(y==2) {
vYtPrev[i]=mPred[0][iYtSize-1]+(i+1)*mPred[1][iYtSize-1]+mPred[2][iYtSize-1];
soma=0.0;
for(j=0;j<=i;j++}{

soma +=(j"2)*g_STSmOmega[1][1];

}
VFtPrev[i]=mPred[iSazo+3][iYtSize-1]+
+((i+1)"2)*mPred[iSazo+4][iYtSize-1]+2*(i+1)*mPred[iSazo+4][iYtSize-2]+
+mPred[iSazo+5][iYtSize-1]+(i+1)*g_STSmOmega[0][0]+soma+
+(x*g_STSmOmega[2][2])+g_STSmOmegalil-1][il-1];
}
LimInf[i]=vYtPrev[i]-(z*sqrt(vFtPrev[i]));
LimSup[i]=vYtPrev[i]+(z*sqrt(vFtPrevli]));
}

return{vYtPrev,LimInf,LimSup};
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Main MNL

HHHHHHTH T T

/)

Programa Principal - MNL

s
#include "funcoes.ox"

main(){

)

decl L, B, n, k, m, alfa, z, sig2eta, sig2eps;
decl somaepshfgs, somaetabfgs, somaesteps, somaesteta, somaestepsPar, somaestetaPar;
decl Amplitude, ICinf, ICsup, mediareal, mediareal As, somarealdentro, somarealforainf, somarealforasup;
decl ICfinalinf, ICfinalsup, Mediafinal, Amplitudefinal, finaldentro, finalforainf, finalforasup;
decl AmplitudePar, ICinfPar, ICsupPar, mediarealPar, somarealdentroPar, somarealforainfPar;
decl somarealforasupPar;
decl ICfinalinfPar, ICfinalsupPar, MediafinalPar, AmplitudefinalPar, finaldentroPar, finalforainfPar;
decl finalforasupPar;
decl AmplitudeAs, LimInfAs, LimSupAs, somarealdentroAs, somarealforainfAs, somarealforasupAs;

decl ICfinalinfAs, ICfinalsupAs, MediafinalAs, Amplitudefinal As, finaldentroAs, finalforainfAs, finalforasupAs;

decl I, Ytsim, Yt, x, Real, sigma2eta, sigma2eps, somaeta, somaeps, sigma2etaPar, sigma2epsPar, somaetaPar;
decl somaepsPar;
decl previsao, previsaoPar, previsaoAs, j, Ytb, resb, sigma2etaboot, sigma2epsboot, YtbPar,sigma2etabootPar;
decl sigma2epsbootPar;
decl Yprev,YprevPar, YprevAs, Linf, LSup, t, esteta, esteps, LInfPar, LSupPar, estetaPar, estepsPar;
decl IC, inf, sup, liminf, limsup, ICPar, infPar, supPar, liminfPar, limsupPar;
decl estetabfgs, estepsbfgs, estepsfinal, estetafinal, estepsfinalPar, estetafinalPar,Eps, Eta;
Modelo de Nivel Local
decl STSmModelLLM=<
CMP_LEVEL,1.0,0,0;
CMP_IRREG,1.0,0,0>;

ranseed(49870); /I Inicializando a semente aleatéria

L=1000; /I NUmero de séries a serem simuladas

B=1000; /I Numero de réplicas Bootstrap

n=500; /I Tamanho da série a ser analisada

k=12; /I NUmero de previsdes

m=n+k; /I Tamanho da série simulada (contém os k valores reais)
alfa=0.05;

z=1.96;

sig2eps=0.5; /I Inicilizando os parametros da série simulada
sig2eta=1.0;

somaepsbfgs=0.0;
somaetabfgs=0.0;

somaesteps=0.0;
somaesteta=0.0;

somaestepsPar=0.0;
somaestetaPar=0.0;

STSmModelLLM[1][1]=sqrt(sig2eps); /I Inicializando os parametros da série simulada MNL
STSmModelLLM[0][1]=sqrt(sig2eta);

Amplitude=zeros(L,k); /I Intervalo Bootstrap ndo-paramétrico
ICinf=zeros(L ,k);
ICsup=zeros(L,k);
somarealdentro=zeros(L,k);
somarealforainf=zeros(L,k);
somarealforasup=zeros(L,k);
ICfinalinf=zeros(1,k);
ICfinalsup=zeros(1,k);
mediareal=zeros(L,k);
Mediafinal=zeros(1,k);
Amplitudefinal=zeros(1,k);
finaldentro=zeros(1,k);
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finalforainf=zeros(1,k);
finalforasup=zeros(1,k);

AmplitudePar=zeros(L,k); /I Intervalo Bootstrap paramétrico
ICinfPar=zeros(Lk);
ICsupPar=zeros(L,k);
somarealdentroPar=zeros(L.k);
somarealforainfPar=zeros(L,k);
somarealforasupPar=zeros(L,k);
ICfinalinfPar=zeros(1,k);
ICfinalsupPar=zeros(1,k);
mediarealPar=zeros(L,k);
MediafinalPar=zeros(1,k);
AmplitudefinalPar=zeros(1,k);
finaldentroPar=zeros(1,k);
finalforainfPar=zeros(1,k);
finalforasupPar=zeros(1,k);

previsaoAs=zeros(L,k); /I Intervalo Assintotico
LimInfAs=zeros(L,k);
LimSupAs=zeros(L,k);
AmplitudeAs=zeros(L,k);
somarealdentroAs=zeros(L,k);
somarealforainfAs=zeros(L,k);
somarealforasupAs=zeros(L,k);
ICfinalinfAs=zeros(1,k);
ICfinalsupAs=zeros(1,k);
Mediafinal As=zeros(1,k);
Amplitudefinal As=zeros(1,k);
finaldentroAs=zeros(1,k);
finalforainfAs=zeros(1,k);
finalforasupAs=zeros(1,k);

for(1=0;I<L;1++){

printin("\nPasso da simula¢do \t",1,"\n");
Chamando a func¢éo que simula a série MNL
Ytsim=STSSimulateLLM(sig2eta,sig2eps,m);
Yt=zeros(1,n);
for(x=0;x<n;x++){
Yt[0,x]=Ytsim[0,x];

}

Real=zeros(1,k);

for(x=0;x<k;x++){
Real[0,x]=Ytsim[0,n+X];

}
g_STSmOmega=STSAdjust(Yt,STSmModelLLM);
Estimando os hiperparametros do MNL
sigma2eta=g_STSmOmega[0][0];
sigma2eps=g_STSmOmega[1][1];
somaetabfgs=sigma2eta+somaetabfgs;
somaepshfgs=sigma2eps+somaepsbfgs;
Previséo Assintdtica
[YprevAs,LInf,LSup]= STSForecastAs(Yt,k,z);
for(t=0;t<k;t++){
previsaoAs[l][t]=YprevAs[0,t];
LimInfAs[I][t]=LInf[0,t];
LimSupAs[I][t]=LSup[0,t];
AmplitudeAs[I][t]=LimSupAs[I][t]-LimInfAs[I][t];
}
somaeta=0.0;
somaeps=0.0;
somaetaPar=0.0;
somaepsPar=0.0;
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)

Previsdo Bootstrap
previsao=zeros(B,k);
previsaoPar=zeros(B,k);
for(j=0;j<B;j++){
g_STSmOmega[0][0]=sigmaZ2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2eps;
Gerando a série Yt bootstrap ndo-paramétrico
[Ytb]=STSBoot(Yt,k);

Estimando o sigma2epshoot e o0 sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot ndo-paramétrico

g_STSmOmega=STSAdjust(Yth,STSmModelLLM);
sigma2etaboot=g_STSmOmega[0][0];
sigma2epsboot=g_STSmOmega[1][1];

somaeta=somaeta+sigma2etaboot;

somaeps=somaeps+sigma2epsboot;

Chamando a funcao que calcula as previsdes boot com a série Yt e os hiperparametros boot

nédo-paramétrico
Yprev=STSForecast(Yt,k);
for(t=0;t<k;t++){
previsao[j][t]=Yprev[0,t];

}
g_STSmOmega[0][0]=sigmaZ2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2eps;

Gerando a série Yt bootstrap paramétrico
[YtbPar,Eta,Eps]=STSBootParMNL(Yt,sigma2eta,sigma2eps,k);

Estimando o sigma2epsboot e o sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot paramétrico

g_STSmOmega=STSAdjust(YtbPar,STSmModelLLM);
sigma2etabootPar=g_STSmOmega[0][0];
sigma2epshootPar=g_STSmOmega[1][1];
somaetaPar=somaetaPar+sigma2etabootPar;
somaepsPar=somaepsPar+sigma2epsbootPar;
Chamando a funcao que calcula as previsdes boot paramétricas com a série Yt e 0s
hiperparametros boot paramétrico
YprevPar=STSForecastPar(Yt,Eps,Eta,0,0,k);
for(t=0;t<k;t++){
previsaoPar[j][t]=YprevPar[0,t];
}
}

esteta=somaeta/B;

esteps=somaeps/B;

somaesteta=esteta+somaesteta;

somaesteps=esteps+somaesteps;

estetaPar=somaetaPar/B;

estepsPar=somaepsPar/B;

somaestetaPar=estetaPar+somaestetaPar;

somaestepsPar=estepsPar+somaestepsPar;

IC=zeros(B,k);

IC=sortc(previsao);

ICPar=zeros(B.,k);

ICPar=sortc(previsaoPar);

inf=(alfa/2)*B;

sup=B-((alfa/2)*B);

liminf=round(inf)-1;

limsup=round(sup)-1;

for(t=0;t<k;t++){
ICInf[I][t]=IC[liminf][t];
ICsup[l][t]=IC[limsup][t];
Amplitude[l][t]=ICsup[I][t]-ICinf[I][t];
mediareal[l][t]=sumc(previsao[][t])/B;
ICinfPar[l][t]=ICPar[liminf][t];
ICsupPar[l][t]=ICPar[limsup][t];
AmplitudePar[l][t]=1CsupPar[l][t]-ICinfPar[I][t];
mediarealPar[l][t]=sumc(previsaoPar[][t])/B;

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinf[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsup[I][t])){
somarealdentro[l][t]=1;
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}
if (Real[0][t]<ICinf[I][t]){
somarealforainf[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>1Csup[I][t]){
somarealforasup[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinfPar[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsupPar[I][t])){
somarealdentroPar[l][t]=1;

}
if (Real[0][t]<ICinfPar[I][t]){
somarealforainfPar[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>ICsupPar[I][t){
somarealforasupPar[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=LimInfAs[I][t]) && (Real[0][t]<=LimSupAs[I][t])){
somarealdentroAs[I][t]=1;

}
if (Real[0][t]<LimInfAs[I][t]){
somarealforainfAs[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>LimSupAs[I][t]){
somarealforasupAs[I][t]=1;

}

}
}
estetabfgs=somaetabfgs/L;
estepsbfgs=somaepsbfgs/L;
estetafinal=somaesteta/L;
estepsfinal=somaesteps/L;

estetafinalPar=somaestetaPar/L;
estepsfinalPar=somaestepsPar/L;

ICfinalinf=sumc(ICinf)/L;
ICfinalsup=sumc(ICsup)/L;
Mediafinal=sumc(mediareal)/L;
Amplitudefinal=sumc(Amplitude)/L;
finaldentro=sumc(somarealdentro);
finalforainf=sumc(somarealforainf);
finalforasup=sumc(somarealforasup);

ICfinalinfPar=sumc(ICinfPar)/L;
ICfinalsupPar=sumc(ICsupPar)/L;
MediafinalPar=sumc(mediarealPar)/L;
AmplitudefinalPar=sumc(AmplitudePar)/L;
finaldentroPar=sumc(somarealdentroPar);
finalforainfPar=sumc(somarealforainfPar);
finalforasupPar=sumc(somarealforasupPar);

ICfinalinfAs=sumc(LimInfAs)/L;
ICfinalsupAs=sumc(LimSupAs)/L;
Mediafinal As=sumc(previsaocAs)/L;
Amplitudefinal As=sumc(AmplitudeAs)/L;
finaldentroAs=sumc(somarealdentroAs);
finalforainfAs=sumc(somarealforainfAs);
finalforasupAs=sumc(somarealforasupAs);
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printin(*\t\n Hiperparametros reais para as series simuladas ******** \t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eps\t",sig2eps,"\t");

printin("Sigma2Eta\t",sig2eta,"\t");

printin("\f\n*********4% Hinerparametros estimados-BFGS para as series simuladas *******skkkxxxx\t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eps\t",estepsbfgs,"\t");

printin("Sigma2Eta\t",estetabfgs,"\t");

printin("\t\n**** Hiperparametros bootstrap Ndo-paramétrico estimados para as series simuladas **\t\n"");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2EpsBoot\t",estepsfinal,"\t");

printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinal,"\t");

printin("\t\n Fkkk *xEENN");
println("\t\n****** Hiperparametros bootstrap Paramétrico estimados para as series simuladas ***\t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2EpsBoot\t" estepsfinalPar,"\t");

printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinalPar,"\t");

printin(*\t\n ** * *\t\n");

printin("\t\n Intervalo de confianca Boostrap N&o-paramétrico**** \t\n");
printin(* Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin("*Valor medio das previsoes",Mediafinal,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinf,"\t");

printIin("Lim Sup",ICfinalsup,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentro,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior" finalforainf,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior" finalforasup,"\t");

printin(*\t\n Fkkdokkkk Fkkkokkkk Fkkdokkkk \t\n");

printin("\t\n Fkkdokkkk Intervalo de confianca Boostrap Paramétrico FxEEFFENN");
printin(" Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printIn("Valor medio das previsoes",MediafinalPar,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfPar,"\t");

printIn("Lim Sup",ICfinalsupPar,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",AmplitudefinalPar,"\t");

printin("*Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentroPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior",finalforainfPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior",finalforasupPar,"\t");

printin(*\t\n ialelaiaiaiale Fkkkkkkk ialelaiaiaialie \t\n");

printin(*\t\n***** FrkAkxxAF*X* Intervalo de confianca AsSintotico *rx**rxxkkx FrEAxEEFN");
printin(*~ Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin(*Valor medio das previsoes”,Mediafinal As,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfAs,"\t");

printin("Lim Sup",ICfinalsupAs,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal As,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC",finaldentroAs,"\t");

printin(*Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior” finalforainfAs,"\t");

printin(*Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior” finalforasupAs,"\t");

printin("\t\n***** Fkdkkookokdokokokodokokokokokokokok Fdkdokkokdokokokodokokokookokok kol \t\n™);
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Main MTL

HHHHHHTH T T

/)

Programa Principal - MTL

s
#include "funcoes.ox"

main(){

)

decl L, B, n, k, m, alfa, z, sig2eta, sig2eps, sig2csi;
decl somaepshfgs, somaetabfgs, somacsibfgs, somaesteps, somaesteta, somaestcsi;
decl Amplitude, ICinf, ICsup, somarealdentro, somarealforainf, somarealforasup;
decl ICfinalinf, ICfinalsup, Mediafinal, Amplitudefinal, finaldentro, finalforainf, finalforasup;
decl AmplitudeAs, LimInfAs, LimSupAs, somarealdentroAs, somarealforainfAs, somarealforasupAs;
decl ICfinalinfAs, ICfinalsupAs, Mediafinal As, Amplitudefinal As, finaldentroAs, finalforainfAs, finalforasupAs;
decl I, Ytsim, Yt, x, Real, sigma2eta, sigma2csi, sigma2eps, somaeta, somacsi, Ssomaeps;
decl previsao, previsaoAs, j, Ytb, resb, sigma2etaboot, sigma2csiboot, sigma2epsboot;
decl Yprev, YprevAs, LInf, LSup, t, esteta, estcsi, esteps ;
decl IC, inf, sup, liminf, limsup;
decl estetabfgs, estcsibfgs, estepsbfgs, estepsfinal, estcsifinal, estetafinal;
decl mediareal, mediareal As;
decl somaestepsPar, somaestetaPar, somaestcsiPar,AmplitudePar, ICinfPar, ICsupPar;
decl somarealdentroPar, somarealforainfPar, somarealforasupPar, ICfinalinfPar, ICfinalsupPar, mediarealPar;
decl MediafinalPar, AmplitudefinalPar, finaldentroPar, finalforainfPar, finalforasupPar, Eps, Eta, Csi;
decl somaepsPar, somaetaPar, somacsiPar, sigma2etabootPar, sigma2csibootPar, sigma2epsbootPar;
decl estetaPar, estcsiPar, estepsPar, ICPar, YtbPar, YprevPar;
decl previsaoPar,estetafinalPar,estcsifinalPar,estepsfinalPar;
Modelo de Tendéncia Linear
decl STSmModelLTL=<
CMP_LEVEL,1.0,0,0;
CMP_SLOPE,1.0,0,0;
CMP_IRREG,1.0,0,0>;

ranseed(29660); /I Inicializando a semente aleatéria

L=1000; /I NUmero de séries a serem simuladas
B=1000; /I NUmero de réplicas Bootstrap

n=500; /I Tamanho da série a ser analisada

k=12; /I NUmero de previsdes

m=n+k; /l Tamanho da série simulada (contém os k valores reais)
alfa=0.05;

z=1.96;

sig2eta=0.5; /I Inicilizando os parametros da série simulada
sig2c¢si=0.01;

sig2eps=1.0;

somaepsbfgs=0.0;
somaetabfgs=0.0;
somacsibfgs=0.0;

somaesteps=0.0;
somaesteta=0.0;
somaestcsi=0.0;

somaestepsPar=0.0;
somaestetaPar=0.0;
somaestcsiPar=0.0;

STSmModelLTL[0][1]=sqrt(sig2eta); /I Inicilizando os parametros da série simulada MTL
STSmModelLTL[1][1]=sqrt(sig2csi);
STSmModelLTL[2][1]=sqrt(sig2eps);

Amplitude=zeros(L,k); /I Intervalo Bootstrap Nao-paramétrico
ICinf=zeros(L,k);

ICsup=zeros(L,k);

somarealdentro=zeros(Lk);

somarealforainf=zeros(L,k);
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somarealforasup=zeros(L,k);
ICfinalinf=zeros(1,k);
ICfinalsup=zeros(1,k);
mediareal=zeros(L,k);
Mediafinal=zeros(1,k);
Amplitudefinal=zeros(1,k);
finaldentro=zeros(1,k);
finalforainf=zeros(1,k);
finalforasup=zeros(1,k);

AmplitudePar=zeros(L,k);
ICinfPar=zeros(Lk);
ICsupPar=zeros(L,k);
somarealdentroPar=zeros(L,k);
somarealforainfPar=zeros(L,k);
somarealforasupPar=zeros(L,k);
ICfinalinfPar=zeros(1,k);
ICfinalsupPar=zeros(1,k);
mediarealPar=zeros(L,k);
MediafinalPar=zeros(1,k);
AmplitudefinalPar=zeros(1,k);
finaldentroPar=zeros(1,k);
finalforainfPar=zeros(1,k);
finalforasupPar=zeros(1,k);

previsaoAs=zeros(L,k);
LimInfAs=zeros(L,k);
LimSupAs=zeros(L,k);
AmplitudeAs=zeros(L,k);
somarealdentroAs=zeros(L,k);
somarealforainfAs=zeros(L,k);
somarealforasupAs=zeros(L,k);
ICfinalinfAs=zeros(1,k);
ICfinalsupAs=zeros(1,k);
Mediafinal As=zeros(1,k);
Amplitudefinal As=zeros(1,k);
finaldentroAs=zeros(1,k);
finalforainfAs=zeros(1,k);
finalforasupAs=zeros(1,k);

for(I=0;I<L;1++){

printin(*\nPasso da simulag&o \t",1,"\n");

Chamando a fungdo que simula a série MTL
Ytsim=STSSimulateL TL(sig2eta,sig2csi,sig2eps,m);
Yt=zeros(1,n);
for(x=0;x<n;x++){

Yt[0,x]=Ytsim[0,x];

}

Real=zeros(1,k);

for(x=0;x<k;x++){
Real[0,x]=Ytsim[0,n+X];

}

Estimando os hiperparametros do MTL pelo método BFGS

g_STSmOmega=STSAdjust(Yt,STSmModelLTL);
sigma2eta=g_STSmOmega[0][0];
sigma2csi=g_STSmOmega[1][1];
sigma2eps=g_STSmOmega[2][2];
somaetabfgs=sigma2eta+somaetabfgs;
somaepsbfgs=sigma2eps+somaepsbfgs;
somacsibfgs=sigma2csi+somacsibfgs;

Previséo Assintotica
[YprevAs,LInf,LSup]= STSForecastAs(Yt,k,z);
for(t=0;t<k;t++){
previsaoAs[l][t]=YprevAs[0,t];

/I Intervalo Bootstrap paramétrico

/I Intervalo Assintotico
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LimInfAs[I][t]=LInf[0,1];
LimSupAs[I][t]=LSup[0,t];
AmplitudeAs[I][t]=LimSupAs[I][t]-LimInfAs[I][t];
}
somaeps=0.0;
somaeta=0.0;
somacsi=0.0;

somaepsPar=0.0;
somaetaPar=0.0;
somacsiPar=0.0;

Previsdo Boostrap
previsao=zeros(B,k);
previsaoPar=zeros(B,k);
for(j=0;j<B;j++}{

g_STSmOmega[0][0]=sigmaZ2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2csi;
g_STSmOmega[2][2]=sigma2eps;

Gerando a série Yt bootstrap
[Ytb]=STSBoot(Yt,k);

Estimando o sigma2epsboot e o0 sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot
g_STSmOmega=STSAdjust(Yth,STSmModelLTL);

sigma2etaboot=g_STSmOmega[0][0];
sigma2csiboot=g_STSmOmega[1][1];
sigma2epsboot=g_STSmOmega[2][2];

somaeta=somaeta+sigma2etaboot;
somacsi=somacsi+sigma2csiboot;
somaeps=somaeps+sigma2epshoot;

Chamando a funcao que calcula as previsdes boot com a série Yt e 0s hiperparametros boot
Yprev=STSForecast(Yt,k);
for(t=0;t<k;t++){

previsao[j][t]=Yprev[0,t];

g_STSmOmega[0][0]=sigma2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2csi;
g_STSmOmega[2][2]=sigma2eps;
Gerando a série Yt bootstrap paramétrico
[YtbPar,Eta, Csi, Eps]=STSBootParMTL(Yt,sigma2eta,sigma2csi,sigma2eps,k);
Estimando o sigma2epshoot e 0 sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot paramétrico
g_STSmOmega=STSAdjust(YtbPar,STSmModelLTL);
sigma2etabootPar=g_STSmOmega[0][0];
sigma2csibootPar=g_STSmOmega[1][1];
sigma2epshootPar=g_STSmOmega[2][2];
somaetaPar=somaetaPar+sigma2etabootPar;
somaepsPar=somaepsPar+sigma2epsbootPar;
somacsiPar=somacsiPar+sigma2csibootPar;

Chamando a funcao que calcula as previsdes bootstrap paramétricas com a série Yt e 0s
hiperparametros bootstrap paramétrico
YprevPar=STSForecastPar(Yt,Eps, Eta, Csi,0,k);
for(t=0;t<k;t++){
previsaoPar[j][t]=Y prevPar[0,t];
}
}

esteta=somaeta/B;
estcsi=somacsi/B;
esteps=somaeps/B;
somaesteta=esteta+somaesteta;
somaestcsi=estcsi+somaestcsi;
somaesteps=esteps+somaesteps;

estetaPar=somaetaPar/B;
estcsiPar=somacsiPar/B;
estepsPar=somaepsPar/B;
somaestetaPar=estetaPar+somaestetaPar;
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somaestcsiPar=estcsiPar+somaestcsiPar;
somaestepsPar=estepsPar+somaestepsPar;

IC=zeros(B,k);

IC=sortc(previsao);

ICPar=zeros(B,k);

ICPar=sortc(previsaoPar);

inf=(alfa/2)*B;

sup=B-((alfa/2)*B);

liminf=round(inf)-1;

limsup=round(sup)-1;

for(t=0;t<k;t++){
ICinf[I][{]=IC[liminf][t];
ICsup[l][t]=IC[limsup][t];
Amplitude[l][t]=ICsup[I][t]-ICinf[I][t];
mediareal[l][t]=sumc(previsao[][t])/B;
ICinfPar[l][t]=ICPar[liminf][t];
ICsupPar[l][t]=ICPar[limsup]][t];
AmplitudePar[l][t]=ICsupPar[l][t]-ICinfPar[I][t];
mediarealPar[l][t]=sumc(previsaoPar[][t])/B;

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinf[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsup[I][t])){
somarealdentro[I][t]=1;

}
if (Real[0][t]<ICinf[I][t]){
somarealforainf[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>ICsup[I][t]){
somarealforasup[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinfPar[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsupPar[I][t])){
somarealdentroParf[l][t]=1;

}
if (Real[0][t]<ICinfPar[I][t]){
somarealforainfPar[l][t]=1;

}

if (Real[O][t]>ICsupPar[I][t){
somarealforasupPar[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=LimInfAs[I][t]) && (Real[0][t]<=LimSupAs[I[t])){
somarealdentroAs[I][t]=1;

}
if (Real[0][t]<LimInfAs[I][t]){
somarealforainfAs[l][t]=1;

}
if (Real[0][t]>LimSupAs[I][t]){
somarealforasupAs[l][t]=1;
}
}
}
estetabfgs=somaetabfgs/L;
estcsibfgs=somacsibfgs/L;
estepsbfgs=somaepsbfgs/L;
estetafinal=somaesteta/L;
estcsifinal=somaestcsi/L;
estepsfinal=somaesteps/L;
estetafinalPar=somaestetaPar/L;

estcsifinalPar=somaestcsiPar/L;
estepsfinalPar=somaestepsPar/L;

ICfinalinf=sumc(ICinf)/L;
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ICfinalsup=sumc(ICsup)/L;
Mediafinal=sumc(mediareal)/L;
Amplitudefinal=sumc(Amplitude)/L;
finaldentro=sumc(somarealdentro);
finalforainf=sumc(somarealforainf);
finalforasup=sumc(somarealforasup);

ICfinalinfPar=sumc(ICinfPar)/L;
ICfinalsupPar=sumc(ICsupPar)/L;
MediafinalPar=sumc(mediarealPar)/L;
AmplitudefinalPar=sumc(AmplitudePar)/L;
finaldentroPar=sumc(somarealdentroPar);
finalforainfPar=sumc(somarealforainfPar);
finalforasupPar=sumc(somarealforasupPar);

ICfinalinfAs=sumc(LimInfAs)/L;
ICfinalsupAs=sumc(LimSupAs)/L;
Mediafinal As=sumc(previsacAs)/L;
Amplitudefinal As=sumc(AmplitudeAs)/L;
finaldentroAs=sumc(somarealdentroAs);
finalforainfAs=sumc(somarealforainfAs);
finalforasupAs=sumc(somarealforasupAs);

printin("\t\n** *** Hiperparametros reais para as series simuladas ***** * \t\n™);
printIn("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eta\t",sig2eta,"\t");

printIn("Sigma2Csi\t",sig2csi,"\t");

printin("Sigma2Eps\t",sig2eps,"\t");

printin("\f\n********kxx Higerparametros estimados-BFGS para as series simuladas *******¥xxxikxx\t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eta\t",estetabfgs,"\t");

printIn("Sigma2Csi\t",estcsibfgs,"\t");

printin("Sigma2Eps\t",estepsbfgs,"\t");

printin("\t\n**** Hiperparametros bootstrap Ndo-paramétrico estimados para as series simuladas **\t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinal,"\t");

printin("Sigma2CsiBoot\t",estcsifinal,"\t");

printin("Sigma2EpsBoot\t",estepsfinal,"\t");

printin("\t\n****** Hiperparametros bootstrap Paramétrico estimados para as series simuladas ***\t\n");
printin(*Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinalPar,"\t");

printin("Sigma2CsiBoot\t" estcsifinalPar,"\t");

printin("Sigma2EpsBoot\t",estepsfinalPar,"\t");

printin(*\t\n ialelaiaiaiale Fkkkkkkk ialelaiaiaialie \t\n");

printin(*\t\n***** **xx%%* Intervalo de confianca Boostrap Nao-parameétrico****##*sxxxxsiikir\f\n");
printin(*~ Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin(*Valor medio das previsoes”,Mediafinal,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinf,"\t");

printin("Lim Sup",ICfinalsup,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal,"\t");

printin(*Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentro,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior",finalforainf,"\t");

printin(*Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior”,finalforasup,”\t");
println("\t\n*****************************************************************************\t\n")-

printin("\f\n*****xxxsdkrrrxxx Intervalo de confianca Boostrap Paramétrico***##**xxxxssiikix\t\n");
printin(* Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin("Valor medio das previsoes",MediafinalPar,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfPar,"\t");

printIin("Lim Sup",ICfinalsupPar,"\t");

printin(Amplitude do intervalo",AmplitudefinalPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentroPar,"\t");
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printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior" finalforainfPar,"\t");
printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior" finalforasupPar,"\t");

printin(*\t\n ikl *x ***\t\n");
printin("\t\n Intervalo de confianca Assintotico \t\n");
printin(* Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin("Valor medio das previsoes",Mediafinal As,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfAs,"\t");

printin("Lim Sup",ICfinalsupAs,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal As,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC" finaldentroAs,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior”,finalforainfAs,"\t");
printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior",finalforasupAs,”\t");

printin("\t\n \t\n");
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Main MEB

T T T
I Programa Principal - MEB
i
#include "funcoes.ox"

main(){
decl L, B, n, k, m, alfa, z, sig2eta, sig2csi, sig2omg, sig2eps, sazo;
decl somaepsbfgs, somaetabfgs, somacsibfgs, somaomgbfgs, somaesteps, somaesteta, somaestcsi, somaestomg;
decl Amplitude, ICinf, ICsup, somarealdentro, somarealforainf, somarealforasup, mediareal, mediareal As;
decl ICfinalinf, ICfinalsup, Mediafinal, Amplitudefinal, finaldentro, finalforainf, finalforasup;
decl AmplitudeAs, LimInfAs, LimSupAs, somarealdentroAs, somarealforainfAs, somarealforasupAs;
decl ICfinalinfAs, ICfinalsupAs, MediafinalAs, AmplitudefinalAs, finaldentroAs, finalforainfAs, finalforasupAs;
decl I, Ytsim, Yt, x, Real, ii, sigma2eta, sigma2csi, sigma2omg, sigma2eps, somaeta, somacsi, somaomg,
somaeps;
decl previsao, previsaoAs, j, Ytb, resb, sigma2etaboot, sigma2csiboot, sigma2omgboot,sigma2epshoot;
decl Yprev, YprevAs, LInf, LSup, t, esteta, estcsi, estomg, esteps;
decl IC, inf, sup, liminf, limsup;
decl estetabfgs, estcsibfgs, estomgbfgs, estepsbfgs, estepsfinal, estcsifinal, estomgfinal, estetafinal;
decl somaestepsPar, somaestetaPar, somaestcsiPar,somaestomgPar,AmplitudePar, ICinfPar, ICsupPar;
decl somarealdentroPar, somarealforainfPar, somarealforasupPar, ICfinalinfPar, ICfinalsupPar, mediarealPar;
decl MediafinalPar, AmplitudefinalPar, finaldentroPar, finalforainfPar, finalforasupPar, Eps, Eta, Csi,Omg;
decl somaepsPar, somaetaPar, somacsiPar,somaomgPar, sigma2etabootPar, sigma2csibootPar, sigma2epshootPar;
decl sigma2omgbootPar;
decl estetaPar, estcsiPar, estepsPar,estomgPar, ICPar, YtbPar, YprevPar, previsaoPar,estetafinalPar,estcsifinalPar;
decl estepsfinalPar, estomgfinalPar;
decl STSmModelSBM=< /I Modelo Estrutural Bésico
CMP_LEVEL,1.0,0,0;
CMP_SLOPE,1.0,0,0;
CMP_SEAS_DUMMY,1.0,12,0;
CMP_IRREG,1.0,0,0>;
ranseed(49870); /I Inicializando a semente aleatéria
L=1000; /I NUmero de séries a serem simuladas
B=1000; /I Numero de réplicas Bootstrap
n=500; /I Tamanho da série a ser analisada
k=12; /I NUmero de previsdes
m=n+k; /I Tamanho da série simulada (contém os k valores
reais)
alfa=0.05;
z=1.96;
sig2eps=1.0; /I Inicilizando os parametros da série simulada
sig2eta=0.5;
sig2c¢si=0.01;
sig2omg=0.1;
$azo=3;

somaepsbfgs=0.0;
somaetabfgs=0.0;
somacsibfgs=0.0;
somaomgbfgs=0.0;

somaesteps=0.0;
somaesteta=0.0;
somaestcsi=0.0;
somaestomg=0.0;

somaestepsPar=0.0;
somaestetaPar=0.0;
somaestcsiPar=0.0;
somaestomgPar=0.0;

STSmModelSBM[0][1]=sqrt(sig2eta); // Inicilizando os parametros da série simulada MEB
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STSmModelSBM[1][1]=sqrt(sig2csi);
STSmModelSBM[2][1]=sqrt(sig2omg);
STSmModelSBM[2][2]=sazo;
STSmModelSBM[3][1]=sqrt(sig2eps);

Amplitude=zeros(L,k); /I Intervalo Bootstrap ndo-paramétrico
ICinf=zeros(L k);
ICsup=zeros(L.k);
somarealdentro=zeros(L,k);
somarealforainf=zeros(L,k);
somarealforasup=zeros(L,k);
ICfinalinf=zeros(1,k);
ICfinalsup=zeros(1,k);
mediareal=zeros(L,k);
Mediafinal=zeros(1,k);
Amplitudefinal=zeros(1,k);
finaldentro=zeros(1,k);
finalforainf=zeros(1,k);
finalforasup=zeros(1,k);

AmplitudePar=zeros(L,k); /I Intervalo Bootstrap paramétrico
ICinfPar=zeros(Lk);
ICsupPar=zeros(L,k);
somarealdentroPar=zeros(L,k);
somarealforainfPar=zeros(L k);
somarealforasupPar=zeros(L,k);
ICfinalinfPar=zeros(1,k);
ICfinalsupPar=zeros(1,k);
mediarealPar=zeros(L,K);
MediafinalPar=zeros(1,k);
AmplitudefinalPar=zeros(1,k);
finaldentroPar=zeros(1,k);
finalforainfPar=zeros(1,k);
finalforasupPar=zeros(1,k);

previsaoAs=zeros(L,k); /I Intervalo Assintético
LimInfAs=zeros(L,k);
LimSupAs=zeros(L,k);
AmplitudeAs=zeros(L,k);
somarealdentroAs=zeros(L,k);
somarealforainfAs=zeros(L,Kk);
somarealforasupAs=zeros(L,k);
ICfinalinfAs=zeros(1,k);
ICfinalsupAs=zeros(1,k);
Mediafinal As=zeros(1,k);
Amplitudefinal As=zeros(1,k);
finaldentroAs=zeros(1,k);
finalforainfAs=zeros(1,k);
finalforasupAs=zeros(1,k);

for(I=0;I<L;1++){
printin(*\nPasso da simulag&o \t",1,"\n");
Chamando a fungdo que simula a série MEB
Ytsim=STSSimulateSBM(sig2eta,sig2csi,sig2eps,sig2omg,sazo,m);
Yt=zeros(1,n);
for(x=0;x<n;x++){
Yt[0,x]=Ytsim[0,X];

}

Real=zeros(1,k);

for(x=0;x<k;x++){
Real[0,x]=Ytsim[0,n+x];

Estimando os hiperparametros do MEB pelo método BFGS
g_STSmOmega=STSAdjust(Yt,STSmModelSBM);
ii=rows(g_STSmOmega);
sigma2eta=g_STSmOmega[0][0];




sigma2csi=g_STSmOmega[1][1];
sigma2omg=g_STSmOmega[2][2];
sigma2eps=g_STSmOmega[ii-1][ii-1];
somaetabfgs=sigma2eta+somaetabfgs;
somacsibfgs=sigma2csi+somacsibfgs;
somaomgbfgs=sigma2omg+somaomgbfgs;
somaepsbfgs=sigma2eps+somaepsbfgs;
I Chamando a funcao que calcula as previsdes assintdticas com a série Yt e 0s hiperparametros estimados
[YprevAs,LInf,LSup]= STSForecastAs(Yt,k,z);
for(t=0;t<k;t++){
previsaoAs[I][t]=YprevAs[0,t];
LimInfAs[I][t]=LInf[0,1];
LimSupAs[I][t]=LSup[0,t];
AmplitudeAs[I][t]=LimSupAs[I][t]-LimInfAs[I][t];

}

somaeta=0.0;

somacsi=0.0;

somaomg=0.0;

somaeps=0.0;

somaetaPar=0.0;
somacsiPar=0.0;
somaomgPar=0.0;
somaepsPar=0.0;

1l Previséo Boostrap

previsao=zeros(B,k);

previsaoPar=zeros(B,k);

for(j=0;j<B:j++){
g_STSmOmega[0][0]=sigmaZ2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2csi;
g_STSmOmega[2][2]=sigma2omg;
g_STSmOmega[ii-1][ii-1]=sigma2eps;

1 Gerando a série Yt bootstrap
[Ytb]=STSBoot(Yt,k);
1l Estimando o sigma2epsboot e o sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot

g_STSmOmega=STSAdjust(Yth,STSmModelSBM);
ii=rows(g_STSmOmega);
sigma2etaboot=g_STSmOmega[0][0];
sigma2csiboot=g_STSmOmega[1][1];
sigma2omgboot=g_STSmOmega[2][2];
sigma2epshoot=g_STSmOmega[ii-1][ii-1];
somaeta=somaeta+sigma2etaboot;
somacsi=somacsi+sigma2csiboot;
somaomg=somaomg-+sigma2omgboot;
somaeps=somaeps+sigma2epshoot;
1l Chamando a funcao que calcula as previsdes boot com a série Yt e os hiperparametros boot

Yprev=STSForecast(Yt,k);
for(t=0;t<k;t++){

previsao[j][t]=Yprev[0,t];
}

g_STSmOmega[0][0]=sigmaZ2eta;
g_STSmOmega[1][1]=sigma2csi;
g_STSmOmega[2][2]=sigma2omg;
g_STSmOmega[ii-1][ii-1]=sigma2eps;
1 Estimando o sigma2epsboot e o sigma2etaboot pelo método BFGS para Ytboot

[YtbPar,Eta,Eps,Csi,Omg]=STSBootParMEB(Yt,sigma2eta,sigma2eps,sigma2csi,sigma2omg,Kk);
g_STSmOmega=STSAdjust(YtbPar,STSmModelSBM);
ii=rows(g_STSmOmega);
sigma2etabootPar=g_STSmOmega[0][0];
sigma2csibootPar=g_STSmOmega[1][1];
sigma2omgbootPar=g_STSmOmega[2][2];
sigma2epshootPar=g_STSmOmega[ii-1][ii-1];
somaetaPar=somaetaPar+sigma2etabootPar;
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I

somacsiPar=somacsiPar+sigma2csibootPar;
somaomgPar=somaomgPar+sigma2omgbootPar;
somaepsPar=somaepsPar+sigma2epsbootPar;
Chamando a funcao que calcula as previsdes boot paramétricas com a série Yt e 0s
hiperparametros boot paramétrico
YprevPar=STSForecastPar(Yt,Eps,Eta,Csi,Omg,k);
for(t=0;t<k;t++){

previsaoPar[j][t]=YprevPar[0,t];
}

}

esteta=somaeta/B;
estcsi=somacsi/B;
estomg=somaomg/B;
esteps=somaeps/B;
somaesteta=esteta+somaesteta;
somaestcsi=estcsi+somaestcsi;
somaestomg=estomg-+somaestomg;
somaesteps=esteps+somaesteps;

estetaPar=somaetaPar/B;
estcsiPar=somacsiPar/B;
estomgPar=somaomgPar/B;
estepsPar=somaepsPar/B;

somaestetaPar=estetaPar+somaestetaPar;
somaestcsiPar=estcsiPar+somaestcsiPar;
somaestomgPar=estomgPar+somaestomgPar;
somaestepsPar=estepsPar+somaestepsPar;

IC=zeros(B,k);

IC=sortc(previsao);

ICPar=zeros(B,k);

ICPar=sortc(previsaoPar);

inf=(alfa/2)*B;

sup=B-((alfa/2)*B);

liminf=round(inf)-1;

limsup=round(sup)-1;

for(t=0;t<k;t++){
ICinf[1][t]=IC[liminf][t];
ICsup[l][t]=IC[limsup][t];
Amplitude[l][t]=ICsup[I][t]-ICinf[I][t];
mediareal[l][t]=sumc(previsao[][t])/B;
ICinfPar[l][t]=ICPar[liminf][t];
ICsupPar[l][t]=ICPar[limsup][t];
AmplitudePar[l][t]=ICsupPar[l][t]-ICinfPar[I][t];
mediarealPar[l][t]=sumc(previsaoPar[][t])/B;

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinf[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsup[I][t])){
somarealdentro[l][t]=1;

}
if (Real[0][t]<ICinf[I][t]){
somarealforainf[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>1Csup[I][t]){
somarealforasup[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=ICinfPar[I][t]) && (Real[0][t]<=ICsupPar[I][t])){
somarealdentroPar[l][t]=1;

}
if (Real[0][t]<ICinfPar[I][t]){
somarealforainfPar[l][t]=1;

}
if (Real[O][t]>ICsupPar[I][t)){
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somarealforasupPar[l][t]=1;

}

}
for(t=0;t<k;t++){
if ((Real[0][t]>=LimInfAs[I][t]) && (Real[0][t]<=LimSupAs[I][t])){
somarealdentroAs[1][t]=1;

}
if (Real[0][t]<LimInfAs[I][t]){
somarealforainfAs[l][t]=1;

}

if (Real[0][t]>LimSupAs[I][t){
somarealforasupAs[l][t]=1;

}

}
}
estetabfgs=somaetabfgs/L;
estcsibfgs=somacsibfgs/L;

estomgbfgs=somaomgbfgs/L;
estepshfgs=somaepsbfgs/L;

estetafinal=somaesteta/L;
estcsifinal=somaestcsi/L;
estomgfinal=somaestomg/L;
estepsfinal=somaesteps/L;

estetafinalPar=somaestetaPar/L;
estcsifinalPar=somaestcsiPar/L;
estomgfinalPar=somaestomgPar/L;
estepsfinalPar=somaestepsPar/L;

ICfinalinf=sumc(ICinf)/L;
ICfinalsup=sumc(ICsup)/L;
Mediafinal=sumc(mediareal)/L;
Amplitudefinal=sumc(Amplitude)/L;
finaldentro=sumc(somarealdentro);
finalforainf=sumc(somarealforainf);
finalforasup=sumc(somarealforasup);

ICfinalinfPar=sumc(ICinfPar)/L;
ICfinalsupPar=sumc(ICsupPar)/L;
MediafinalPar=sumc(mediarealPar)/L;
AmplitudefinalPar=sumc(AmplitudePar)/L;
finaldentroPar=sumc(somarealdentroPar);
finalforainfPar=sumc(somarealforainfPar);
finalforasupPar=sumc(somarealforasupPar);

ICfinalinfAs=sumc(LimInfAs)/L;
ICfinalsupAs=sumc(LimSupAs)/L;
Mediafinal As=sumc(previsaocAs)/L;
Amplitudefinal As=sumc(AmplitudeAs)/L;
finaldentroAs=sumc(somarealdentroAs);
finalforainfAs=sumc(somarealforainfAs);
finalforasupAs=sumc(somarealforasupAs);

printin(*\t\n ialelaiaiaiale Hiperparametros reais para as series simuladas **EE\NN");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eta\t”,sig2eta,"\t");

printin("Sigma2Csi\t",sig2csi,"\t");

printin("Sigma20mg\t",sig2omg,"\t");

printin("Sigma2Eps\t",sig2eps,"\t");

printin("\f\n******x*%** Hinerparametros estimados-BFGS para as series simuladas *********xxkxxx\t\n");
printin("Parametro\ Estimativa");

printin("Sigma2Eta\t" estetabfgs,"\t");

printin("Sigma2Csi\t",estcsibfgs,"\t");

printin("Sigma20mg\t",estomgbfgs,"\t");
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printin("Sigma2Eps\t",estepsbfgs,"\t");

printin("\t\n**** Hiperparametros bootstrap Ndo-paramétrico estimados para as series simuladas **\t\n"");

printin("Parametro\ Estimativa");
printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinal,"\t");
printin("Sigma2CsiBoot\t",estcsifinal,"\t");
printin("Sigma2OmgBoot\t",estomgfinal,"\t");
printin("Sigma2EpsBoot\t",estepsfinal,"\t");

printin("\t\n****** Hiperparametros bootstrap Paramétrico estimados para as series simuladas ***\t\n");

printin(“Parametro\ Estimativa");
printin("Sigma2EtaBoot\t" estetafinalPar,"\t");
printin("Sigma2CsiBoot\t",estcsifinalPar,"\t");
printin("Sigma2OmgBoot\t",estomgfinalPar,"\t");
printin("Sigma2EpsBoot\t",estepsfinalPar,"\t");

printin(*\t\n * *x *xEEF\N");
printin(*\t\n Intervalo de confianca Boostrap Nao-paramétrico \t\n");
printin(* Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5  Passo 6\t");

printin("*Valor medio das previsoes",Mediafinal,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinf,"\t");

printin("Lim Sup",ICfinalsup,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentro,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior" finalforainf,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior",finalforasup,"\t");

printin("\t\n** ek o ek o ek \t\n");
printin(*\t\n Fkkdokkkk Intervalo de confianca Boostrap Paramétrico * \t\n");
printin(* Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5  Passo 6\t");

printin("*Valor medio das previsoes",MediafinalPar,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfPar,"\t");

printIn("Lim Sup",ICfinalsupPar,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",AmplitudefinalPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC " finaldentroPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior" finalforainfPar,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior",finalforasupPar,"\t");

printin(*\t\n Fkkdokkkk Fkkkokkkk Fkkdokkkk \t\n");
printin(*\t\n ialelaiaiaiale Intervalo de confianca Assintotico Fokdkkkk \t\n");
printin(*~ Passol Passo2 Passo3 Passo4 Passo5 Passo 6\t");

printin(*Valor medio das previsoes”,Mediafinal As,"\t");

printin("Lim Inf",ICfinalinfAs,"\t");

printin("Lim Sup",ICfinalsupAs,"\t");

printin("Amplitude do intervalo",Amplitudefinal As,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou dentro do IC",finaldentroAs,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou abaixo do limite inferior",finalforainfAs,"\t");

printin("Numero de vezes que o valor real ficou acima do limite superior"”,finalforasupAs,"\t");

printin("\t\n***** Fkkkookokdokokokodokokokookokokok Fdkdkokokokkokokokookokokookokok kol \t\n™);
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