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Modelos nao lineares para séries temporais — STAR(p)

Nas ultimas décadas, os modelos nao-lineares comecaram a ser mais
desenvolvidos e surgiram os modelos de troca de regime tais como o modelo
autorregressivo com limiar (TAR), modelos autorregressivo com transi¢cao suave
(STAR) e o modelo de troca de regime markoviano (Markov Switching Models —
MSM) (Krolzig, 1998). Estes modelos encontraram um grande numero de
aplicagbes de sucesso na literatura, a idéia basica dos mesmos é atribuir
modelos lineares distintos em regides distintas onde se encontram os valores
das séries em estudos. Nos casos do STAR e MSM as transi¢des entre cada
modelo sdo suaves.

Outro modelo também com grande destaque na literatura é o de Redes
Neurais Artificiais (RNA) (Haykin, 2001) e pode-se interpreta-los como uma
forma especial de transicido suave.

Abaixo é elaborada uma relagao dos principais modelos:

1) Modelos de multiplos regimes autorregressivo (TAR)
1.1)  Modelos de multiplos regimes autorregressivo com limiar
auto-excitante (SETAR)
1.2) Modelos de multiplos regimes autorregressivo com limiar
auto-excitante multivariado (M - SETAR)
2) Modelos autorregressivos com transigao suave (STAR)
2.1)  Modelos autorregressivo com transicdo suave logistica
(LSTAR)
2.2)  Modelos autorregressivo com transi¢ao suave exponencial
(ESPAR)
3) Redes neurais artificiais autorregressivo (AR-ANN)
4) Modelo de troca de regime markoviano (MSM)
5) Modelos GARCH néo lineares (TARCH e EGARCH)

E importante dizer que, obviamente, existem ainda outros modelos n&o
lineares disponiveis na literatura. Boas referéncias para estes outros modelos e
os acima citados podem ser encontradas em Gooijer & Kumar (1992), Granger &
Terasvirta (1993), Chen & Tsay (1993), Astatkie et al. (1997), Medeiros (1998),
Lundbergh et al. (2000), Van Dijk et al. (2000). E para um leitor que nao esta
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muito familiarizado com modelos nao lineares, uma introdugdo a esse tipo de
modelo é encontrada em Tiao & Tsay (1994) e Potter (1999).

O modelo TAR, como uma idéia de aproximar uma funcéo ndo-linear geral
por um modelo linear por partes, foi proposto primeiramente por Tong (1978) e
obteve forte desenvolvimento por Tong & Lim (1980) e Tong (1983/1990). Em
Chan & Tong (1986) é descrito uma generalizagdo dos modelos TAR com uma
transicdo mais suave, tal generalizagao ficou conhecida como modelos STAR
(Smooth  Transition Autoregressive). Posteriormente, Terasvirta (1994)
desenvolveu ainda mais este tipo de modelo. Em 1997, Liu & Li propdem um
modelo auto-regressivo com um limiar que considere a heterocedasticidade da
variancia condicional da série temporal.

A sua popularidade se deve ao fato de sua facilidade de especificagao,
estimacgao e interpretacido quando comparado com outros modelos n&o-lineares.
Todavia apesar do desenvolvimento de inferéncia por Hansen (1997) pouco se
sabe a respeito das propriedades estatisticas de seus estimadores. A idéia
principal dos modelos TAR é descrever o seu processo por partes, ou seja,
alterar os paradmetros de um modelo auto-regressivo linear dependendo da
regido em que se encontrem valores de uma determinada variavel, isto &, onde a
quebra de cada modelo depende da regido a que pertence o valor da variavel.

Seja y; 0 processo da série, Z; € R a variavel de estado unidimensional e
R® i=1,..k uma particao do RO, pode-se entado escrever o modelo TAR como
uma composig¢ao de L modelos autorregressivos, cada um ativo dentro da regido
em que se encontra o valor da variavel Z,, isto ¢,

(1) S (1) (1) (5-1)
¢0 +z¢i yt—i+gt s€ Zteml
i=1

ky

¢(§2) + Z ¢i(2)yt—i + 51(2) s€ z, € iRz

i=1

Y

ky

(L) (L) (L)

0 +Z¢[ Yioi T & se z, € R
i=1

A escolha da variavel Z; é bem flexivel e por esta razdo mostra a dindmica
€ o0 grande numero de modelos possiveis.

Quando se tem Z; = yi4, 0 modelo resultante é conhecido como
SETAR(L,k4,...,k.) — autorregressivo de multiplos regimes auto-excitante - e a

sua formulagao é:
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k

1
oD+ 0Py v e se yigen
i=1

(5.2)

ky
¢(§2)+ Z¢i(2)yt_i+g[(2) S€ Vi—d e‘Rz
i=1

1=

Y =

k, '
oS+ 39y el se yy ey

i=1

Definindo ®; = (r.1, r;), denomina-se de parametros limiares o conjunto
{ro,...,r.} e d 0 parametro de defasamento e os &% ~ NID (0, o%").

Uma generalizagdo imediata do modelo anterior é o SETARMA
(L;k4,...,k;K'y, ...,K'L), definido por:

R P SR (53)
o +Z¢i +ZHI‘ &, se y,_, €N,
i=1 i=1

% k-1
_ (2) (2) (2) o (2)
Y =3% +Z¢i +Z‘9i &5 se y 4R,
i=1 =

K k-1
(L) (L) (L) ~(L)
o +Z¢i +Zei &, se y, ,e€R,
i=1 im1

O modelo SETAR pode ser reescrito em notagdo vetorial da seguinte
forma:
(5.4)

h
Vi = a'Zt +Zﬂ’izt1i(yt—d)+gt
i=l

Onde a'=lay,..,a,], A = [AgissAyls € z, =[l,z,]= (LY sV, ]

Nessa notacao foi introduzida uma fungao que é chamada de indicadora;

ela é definida como:
1(Z)= I, se Z, =21,
0, caso contrario

Onde Z; é o parametro de defasamento (yiq4) € r; sdo os parametros de
limiares linearmente ordenados. Pode-se perceber que neste modelo as
mudangas de regime sao abruptas, caracterizando descontinuidades. Este
modelo esta sendo exposto, pois apresenta uma unica caracteristica (a
descontinuidade) que ndo é semelhante ao STAR. E importante dizer que essa
caracteristica implica em outras diferencas na estratégia de modelagem desses
modelos. Para maiores detalhes dessa estratégia em modelos SETAR veja
TSAY (1986, 1989 e 1998), Clements & Smith (1997), Clements & Krolzig
(1998).
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Portanto, trocando I, por uma fungcdo de “amortecimento” F o modelo se
torna o modelo autorregressivo com transi¢cao suave (STAR). A escolha de F é
bem flexivel. Por exemplo, pode-se trocar I(x) pela fungdo de distribuicdo da

normal padrao, ou entao, pela fungao logistica dada por:

1
14e7079

Dai o L antes do STAR, significando modelo autorregressivo com transicao
suave logistica ou LSTAR. A figura 7 é o grafico da fungao logistica para

diferentes valores do y.

Figura 1 — Fungao Logistica para diferentes valores do y

Nesta pesquisa utilizou-se a fungao logistica como a funcdo de transicao.
A Unica condicdo imposta a esta funcdo é de que seja continua e nao
decrescente para y > 0. Esta fungdo tem que ser sempre continua, entretanto,
nao existem restricdes para que ela seja decrescente desde que o y < 0, caso
contrario, o modelo é n&o identificavel.

Pode-se perceber, analisando a figura 7, que quando y — o« 0 modelo
LSTAR converge para o SETAR (Tong 1990, p. 183).

A formulagao geral vetorial do modelo LSTAR é mostrada abaixo,

Y, =G(Z,,x;¥Y)+e, =aZ +AZ, f(y(x, —c) +¢&,, (5.5)
onde

F — )= (5.6)
l+e70


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0116399/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0116399/CA

41

Onde G(.) é uma fungédo nao linear de z e x; definida pelo vetor de
parametros y. o € A sdo vetores de paradmetros e z; € um vetor de variaveis. Os
erros sdo considerados NID com média O e variancia o®. Note que é possivel
utilizar outra variavel para explicar a dindmica do modelo, isto €, se utilizou x; ao

invés de y..q sem perda de generalizaggo.

5.1.
Especificagao, teste de linearidade, estimagao dos parametros e
validagao para modelos LSTAR

Os modelos LSTAR podem seguir o mesmo ciclo de modelagem da
metodologia Box & Jenkins. Ou seja, especificacao, estimagao dos parametros e
validagdo do modelo. E importante dizer que para muitos outros modelos n&o
lineares isso ndo seria possivel. Pode-se citar artigos de Terasvirta (1994) e
Eitrheim e Terasvirta (1996) para o LSTAR.

5.1.1.
Estacionariedade

Um ponto muito importante nesta formulacdo é a necessidade de que o
processo gerador dos dados seja ergodico. Entretanto, como isso € uma
condicdo muito forte para uma série temporal, a modelagem pode ser aplicada
com resultados satisfatorios, desde que a distribuicdo dos dados seja
estacionaria de segunda ordem. Para isso, deve-se aplicar testes de
estacionariedade na série temporal em estudo para saber se a série é
estacionaria. Os testes utilizados para tal serdo o de Dickey Fuller aumentado
(ADF) e o Phillips Perron (PP). Entretanto, ndo existem garantias de que se
trabalhando com uma série ndo estacionaria, o processo se tornaria instavel, ou
seja, a imposi¢do de que a série seja estacionaria € uma grande controvérsia
neste tipo de modelo em atividades praticas, como é o caso desta dissertagao.
No proximo capitulo serdo apresentados todos os resultados de todos os

procedimentos que serdao abordados neste capitulo para a série do CMO.

5.1.2.
Especificagao

A primeira analise a ser feita diz respeito a especificagdo. Primeiramente, é
necessaria a escolha da ordem da autorregresséo. Para isso, propde-se estimar

modelos AR de ordem 1 até ordem p e selecionar a ordem que minimize algum
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critério (Terasvirta, 1994), como por exemplo o BIC (Schwarz, 1978) ou o AIC
(Akaike, 1974) definidos como:

. (5.7)
BIC =Tn(c)+ 2K,

AIC =T In(o)+ K In(T)

Todos esses dois critérios sao estruturalmente similares desde que
envolvem uma estimativa da fungdo do log da verossimilhanga esperada do
modelo em consideracdo e um termo de penalidade que depende diretamente
ou indiretamente do numero de parametros estimados do modelo e do numero
de observacgoes.

Existem outros métodos como a utilizagdo da funcdo de autocorrelagao
parcial ou, entao, utilizacdo de métodos nao paramétricos, entretanto, este ultimo
método requer uma enorme quantidade de observagdes e o custo computacional

€ muito elevado.

5.1.3.
Teste de linearidade

O préximo passo é saber se 0 processo € nao linear, pois se 0 processo
for linear, ndo é necessario a aplicacdo de uma modelagem nao linear para o
problema tendo em vista que os modelos lineares desenvolvidos até os dias de
hoje seriam mais que suficientes para solucionar o problema. Além disso, o teste
serve para escolher a variavel de transigdo caso utilize-se um valor defasado da
propria série temporal. Efetua-se o teste em varias variaveis (ordens) candidatas
e escolhe-se aquela que minimizar o p-valor do teste.

O teste implementado nesta dissertacdo foi o proposto por Terasvirta
(1994). Consiste em um teste do tipo LM (Lagrange Multiplier) e se baseia em
regressdes auxiliares para construir a estatistica do teste. Para maiores detalhes
da formulagdo consulte também Luukkonen, Saikkonen e Terasvirta (1988) e
sobre testes do tipo LM veja Breusch e Pagan (1980).

Considere o modelo LSTAR em (5.5) e o reescreva como

Y=aZ +2Z f*(y(x,—c))+&,, (5.8)
onde
JR ) J—_— ©9)
1+

e_}’(x/_c) N 2
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Subtraindo-se Y2 da fungado logistica € util somente na derivagdo do teste
de linearidade onde simplifica a notacdo, mas ndo afeta o argumento. Os
modelos estimados neste trabalho ndao possuem este termo.

Note que sob a hipétese nula de que y = 0 a fungédo f* = 0. Luukkonen,
Saikkonen e Terasvirta (1988) sugerem aproximar a fung¢ao f* por uma expansao
de Taylor de primeira ordem em torno de y = 0, que é,

of *(x,;7,¢)
oy

(5.10)

1
Tl(x,;}/,c)zf*(x,;O,c)+7/ :Zy(xz_c)’

7=0
onde usou-se o fato de que f*(x;;0,c) = 0. Depois de substituir f1*(.) para

T4(.) em (5.8) e reordenando os termos, tem-se 0 modelo de regressao auxiliar

Y, =B+ BZ,+ B Zx,+n,, (5.11)
onde Zr = (yt—l"“’yt—p)' e B = (B1,,---.Bp;), | = 0, 1. Esta criado, entdo, um

simples teste de linearidade. A hipétese nula pode ser definida como Hy: Bj' =0.

Entretanto, os parametros Bj’ nao dependem de X,. Logo, quando a unica
componente nao linear em (5.8) for intercepto e th = 0, o teste ndo tem

poténcia. Para contornar essa situacido, se usa uma expansao de terceira ordem,
ou seja,
370 = 47— 7 (5, =)’ ©12

onde usou-se o fato de que a segunda derivada de f*(x;; y, ) com respeito
a y calculado em y = 0 é igual a zero. Usando essa aproximacdo o modelo
auxiliar é

Y, = Boo+ BoZ, + BZX, + BZx] + BZx] +7,, (5.13)

Onde Boo € By, j = 1, 2, 3, novamente s&o fungdes dos parametros a, A, v, €
c. Inspecionando-se as relagcbes entre os pardmetros se demonstra que a
hipétese nula Hy : v = 0 agora corresponde a Hy : B1 = B, = B3 = 0, que pode ser
testado por um teste LM. Sob a hipotese nula, a estatistica de teste assintética
segue uma distribuicdo x* com 3p graus de liberdade.

Para pequenas amostras, a recomendacao € que se use a distribuicdo F
para os testes do tipo LM (Granger e Terasvirta, 1993, capitulo 7). A verséo F da

estatistica de teste baseado em (5.13) pode ser calculado da seguinte forma:

[N

(1) Regrida y em Z; e calcule SSRo= )" &
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(2) Regrida &, em x; e 7 x/ j =1, 2, 3, e calcule a soma dos residuos

vt

n AD

quadraticos SSRy= Y ¥

t=1 1

(3) Calcule a estatistica do teste como

_ (SSR, —SSR,)/3p
" SSR /(n-4p-1)

onde n é o tamanho da amostra. Sob a hipétese nula, essa estatistica
segue uma distribuicdo F com 3p e n — 4p — 1 graus de liberdade. Lembrando
que, caso a variavel de transicdo seja um valor defasado da prépria série
temporal, o valor do d é escolhido para a ordem do teste que minimiza o p-valor

do teste.

5.1.4.
Estimagao dos parametros

Realizado o teste de linearidade, passa-se a fase de estimacdo dos
parametros. Nesta fase o método utilizado € o dos minimos quadrados nédo
lineares ou por maxima verossimilhanca condicional (quando g ~ NID(0,6%), os
métodos sdo coincidentes). Logo o vetor de pardmetros 6 do modelo é estimado

como:

A

T
Y =argminQ, (0) = argminZ(yt -G(Z,,x,;0))’
¥ ¥ i=1

(5.14)

Sob certas condi¢cdes de regularidade (que sao discutidas em White e
Domowitz, 1984; Gallant, 1987; Pdtscher e Prucha, 1997; dentre outros), os

estimadores sdo consistentes e assintoticamente normais, isto é:
JT(6-6,) > N(0,C), (5.15)
onde 6, é o vetor verdadeiro de parametros. A matriz de covaridncia dos
estimadores C pode ser consistentemente estimada, aplicando-se os conceitos
desenvolvidos em Davidson e MacKinnon (1993, capitulo 5), por
C=6*HH)", (5.16)

A

onde &° é a variancia estimada dos residuos e H é uma matriz com T
linhas dadas por VG(Z,,x,;0) .
Uma questdo muito importante na estimagdo € a escolha dos valores

iniciais dos parametros a serem estimados. O algoritmo de otimizacdo € muito

sensivel a essa escolha.
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A metodologia proposta é a seguinte: para valores fixos dos parametros da
funcdo de transicdo y e ¢, o modelo STAR ¢ linear nos parametros
autorregressivos a e A. Entdo, condicional a y e c, estimativas de 6 = (o', 1)

podem ser obtidas por minimos quadrados ordinarios (MQQO) como
0(r.0) = (2,(r.00Z,(7.)) ' (Z,(7.c)p,) (8.17)
onde Z(y, c) = [T,)Nzt_l,...,}t_p] e a notagédo é(;/,c) é usada para indicar
que a estimativa de 6 é condicional a y e ¢. Os correspondentes residuos podem

ser calculados como &, =y, —0(y,c)Z,(y,c) com varidncia associada de

A — n A
6*(y,c)=n"Y." &!(y,c). E para se encontrar valores de y e ¢ usou-se uma

busca em grade bidimensional e selecionou-se os valores que apresentaram
menor estimativa para a variancia dos residuos 6>(7,c) .

Uma importante recomendacao é de que se usem algoritmos como o
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) ou Levenberg-Marquadt. Como nao
€ o objetivo do trabalho demonstrar a formulagdo matematica dos algoritmos de
otimizagdo, para maiores detalhes veja Bertsekas (1995). Um outro ponto que
merece ser mencionado é quanto a escolha da busca local a ser usada para
selegcado do tamanho do passo. Na modelagem da série do CMO utilizar-se-a, em
um primeiro momento, o algoritmo de Levenberg-Marquadt com interpolagéo
cubica, entretanto, a interpolagdo quadratica também & recomendada.

Por ultimo, salienta-se que ¢é notoriamente dificil de se obter uma
estimativa precisa do pardmetro de suavidade y. Uma das razbes desse fato é
de que o formato da fungao logistica (5.6) muda muito pouco quando o valor do
parametro é “alto” (Franses e Dijk, 2000). Conseqlientemente, para se obter uma
estimativa mais precisa de y é preciso um numero suficiente de dados na
vizinhanga do parametro c. Como isso ndo é tipicamente o que acontece, a
estimativa de y €&, geralmente, imprecisa e quase sempre insignificante se
julgada pela estatistica t do par@metro. Esse problema da estimagéo é discutido
em um contexto mais geral em Bates e Watts (1988, p. 87). O ponto mais
importante de se considerar € que essa insignificancia da estimativa do y nao
deve ser interpretada como uma evidéncia contra a presenc¢a de nao linearidade
do tipo STAR.
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5.1.5.
Ferramentas de Avaliagao

Apods a estimagao do modelo faz-se necessario a aplicacao de testes para
avaliar o modelo proposto. Entretanto, é evidenciado pela literatura que os testes
de avaliagao tradicionais ndo funcionam tdo bem para modelos nao lineares. Em
amostras pequenas e moderadas é extremamente recomendavel o uso de testes
baseados no principio do multiplicador de Lagrange para avaliar o modelo. Os
testes aqui utilizados sédo os propostos por Medeiros (2000). Estes testes foram
utilizados, pois, estudos de simulacdo, comprovaram que os testes apresentam a
poténcia esperada para pequenas amostras. Os testes sdo de constancia dos
parametros, independéncia serial dos residuos e homocedasticidade.

Antes disso, vale dizer que todos estes testes partem de uma mesma idéia,
isto é, assume-se uma igualdade na hipotese nula, porém, essa hipdtese néo é
identificavel, pois a teoria assintdtica para testes do tipo LM ou razdo de
verossimilnangcas n&o esta disponivel e a solugdo para esse problema é a
aproximacao da fungcdo em questdo por uma expansao de Taylor de primeira
ordem (até terceira ordem, dependendo do problema) em torno do parametro em
estudo igual a zero. Dai aproxima-se o logaritmo da funcdo de verossimilhanca
normal em uma vizinhanga de Hy para a observagéo t e sempre se ignorando o
resto da expansdo. Para continuar derivando o teste do tipo LM, estimadores
consistentes para as derivadas parciais do logaritmo da funcdo de
verossimilhanga devem ser calculados e, a partir deles, criar a estatistica do
teste.

A seguir, apresenta-se as etapas para a condugdo dos trés testes,
lembrando que nao é o intuito do trabalho apresentar todos estes procedimentos
formalmente, que sdo, de uma certa forma, complicados. Portanto, para detalhes

da formulacéo dos testes veja Medeiros (2000).

5.1.5.1
Constancia dos parametros

1) Estime o modelo (5.5) assumindo constancia dos parametros e

calcule os residuos &,. Regrida &, em VG(Z,,x,;0) e calcule

SSRo= Y 7.

t=1 1
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Regrida & em VG(Z,,x,;0) e v, =[tZ,,tZ F(y(x, —¢)]. Calcule

SSRi= > 5]

t=1 !¢

SSR, —SSR,)/
Calcule a estatistica F do teste como LM M = ( g )/ m ,
SSR, (T —n—m)

onde T é o numero de observacdes, n € o numero de elementos

de VG(Z,,xt;é) em=2p+2.

Sob Ho, LM, é assintoticamente distribuida como uma %% com m graus de

liberdade e, para pequenas amostras, possui uma distribuicdo F com m e T-n-m

graus de liberdade.

5.1.5.2.

Independéncia serial

(1)

(2)

3)

Estme o modelo (5.5) sob a hipotese de erros
descorrelacionados e calcule ¢&,. Ortogonalize os residuos

T ~»

regredindo-os em VG(Z,,x,;0) e calcule SSR, = thl & -

Regrida & em v, =[£,,,...¢,..] e VG(Z,,x,;0). Calcule SSR;

S¥t-r
= N7 ~2
- Zt:lut '
. SSR, — SSR,)/
Calcule a estatistica F do teste como LM, = (SR, ) r,
SSR, (T —n—r)

onde T é o numero de observagcbes, n € a dimensdo de

VG(Zt,x,;é) e r é o defasamento dos erros que se quer testar.

Sob Hy, LMES, é assintoticamente distribuida como uma X2 com r graus de

liberdade e, para pequenas amostras, possui uma distribuicdo F com r € T-n-r

graus de liberdade.

5.1.5.3.

Homocedasticidade

(1)

Estime o modelo (5.5) supondo homocedasticidade e calcule &,.

Ortogonalize os residuos regredindo-os em VG(Z xt;é) e

to
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=1 A2
=N\ &

&

2
~2
T | & ~ , A
calcule SSRy = E ( ! —IJ , onde of € a variancia

incondicional dos erros da regresséo.

~2
) Regrida [f—g—lJ em X, =[l,x,]'. Calcule SSR; = z;ﬁf :

‘R, — SSR
(3) Calcule a estatistica F do teste como LM = (SSR, = S5R,)/d ,
SSR, /(T —1—d)

onde T é o numero de observagdes e d é a ordem do

defasamento de x;.
Sob Hy, LME", é assintoticamente distribuida como uma xz com d graus de
liberdade e, para pequenas amostras, possui uma distribuicdo F com d e T-1-d

graus de liberdade.

5.1.6.
Previsoes utilizando o modelo LSTAR

A néo linearidade dos modelos STAR torna as previsdes com mais de um
passo a frente muito mais complicadas do que nos modelos lineares. Para se
fazer previsbes um passo a frente, nao existe diferenga entre o STAR € um
modelo AR. Para detalhes de como fazer as previsdes consulte em Lundbergh e
Terasvirta (2000). A préxima discussido vai se basear no procedimento geral
para se obter previsbes com mais de um passo a frente.

Considere o modelo (5.5). Segue que E(yw1|y:) = f(Zw+1;y), que € a previsdo
nao viciada de yw feita no instante t dada toda informagéo passada Y, até este

instante. Nesse caso, a informacao relevante esta contida em Z..s = (1, vy, Ve1,-..,

Yi-1)) - Denota-se essa previsdo como yj;w. Fazer previsbes dois periodos a

frente ja ndo € tdo simples assim porque obter E(y..|Y:) é mais complicado.

Tem-se que:

Vi =BGy |17) = EYQ(ZL, W) + 2,51 Y} = E{g(Z/,:9)| Y} (8:18)

t+2)t > t+2°

;
onde Z.,,

—(1. v/ ~ -
=Lyl + &Y Vi(pa) - A expressdo exata da equagéo
acima seria

(5.19)

t+2)t

Vi = EQ(ZL WY} = [2(Z],,;9)dd(2)dz

onde ®(z) é a fungéo de distribuigdo acumulada de &..4. Para se obter a

previsdo seria necessario integragcdo numérica e integrais multiplas quando se
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quer previsdes para longos horizontes, ou seja, a dimens&o da integral aumenta
com o horizonte. Computacionalmente, € mais plausivel se obter previsdes
recursivas sem integragdo numérica. Uma maneira simples seria ignorar o termo
de erro g1 € apenas usar o “esqueleto”. Uma outra maneira de se encontrar as
previsdes € através de simulagdes utilizando Monte Carlo e/ou Bootstrap.

Nesta dissertacdo utilizou-se como ferramenta para se obter previsdes a

simulagdo de Monte Carlo. E um método simples de simulacdo que pode ser

descrito da seguinte forma: para o modelo y, = F(y,;0)+¢,, a previséo k-

passos-a-frente é definida como

. | (5.20)
yt+k\t = N; yt(+)k|t ’
onde N € o numero de repeti¢cdes e
j}t(i)kh = F(j}z+k—1\z > 9) + 65,(&‘, ’ (521 )

Onde ffj)klt € um numero aleatorio amostrado de uma distribuicdo normal

com a mesma média e desvio padrao do que os residuos estimados do modelo.
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