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1 Introdugao

GAUSS é uma linguagem de programacao similar as linguagens C e Pascal mas conce-
bida especialmente para trabalhar com matrizes. Estao disponiveis intimeros procedi-
mentos e programas (muitos deles cedidos gratuitamente, via Internet), a maioria na
drea da estatistica e econometria. O programa é comercializado pela Aptech Systems,
Inc. (http://www.aptech.com).

Nota Importante: todas as rotinas foram criadas pelo autor; embora testadas, nao se
oferece garantia de qualquer espécie. Devera o utilizador testar e verificar se as rotinas
funcionam adequadamente. A utilizagao das rotinas em trabalhos publicados implica a
referéncia a este documento. Estd vedado o uso destas rotinas para efeitos comerciais.



2 Andlise Espectral [ana esp]

2.1 estima espectro
» Objectivo
Estimar o espectro através da seguinte expressao

N AT
fw (wj) = k;h <(h+1)2) f(wj)

onde f (wj) é a estimativa do periodograma.
» Formato
{w,fw}=estima_espectro(w,I,h,graf);

» Input

w: wy = 27k/n, k=0,...,[n/2] (n é o nimero de observagoes)
I: Periodograma I (wy)
h: bandwitdth {1,2,...}

graf: se graf = 1 apresenta-se o grifico de X e o do periodograma
» Output

w: wi = 27k/n, k=0,...,[n/2] (n é o nimero de observagoes)

fw: Espectro Estimado

» Library
library ana_ esp;
» Fonte
c:\gauss\srcnic\ana _esp)estimacao.src

» Observacoes

Apresenta-se na figura seguinte a estrutura de ponderagoes (

h+1—|k|
(h+1)?

) no caso h = 2.



01T

02T

Caso h =2

2.2 estima espectrol

» Objectivo
Apresentar graficamente o espectro estimado através da seguinte expressao
N S AT
fw (w;) = k;h <(h+1)2> S (wj)
onde f (wj) é a estimativa do periodograma, usando os valores h = 0,2, 4, 6,8, 10, 12, 14, 16.
» Formato
call estima__espectrol(w,I);

» Input

w: wy = 27k/n, k=0,...,[n/2] (n & o nimero de observagoes)

I: Periodograma I (wy,)

» Output

Apresenta nove graficos numa tunica folha.
» Library

library ana_esp;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ana_esp)estimacao.src
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2.3 estima periodograma

» Objectivo
O nome diz tudo.

» Formato
{w,I}=estima_periodograma(x,graf);

» Input

x: vector das observacoes do processo.

graf: se graf = 1 apresenta-se o grafico de X e o do periodograma

» Output

w: wi =27k/n, k=0,...,[n/2] (n é o nimero de observagoes)

I: Periodograma I (wy) equagao 12.1.14 de W.Wei)

» Library
library ana_ esp;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ana_esp)estimacao.src
2.4 picos sign

» Objectivo

Avaliar a significancia dos maiores picos do periodograma (usa-se a expressao 12.1.21).
» Formato

call picos_ sign(p,w,l);

» Input

p: numero de picos que se pretende analisar
w: wy =271k/n, k=0,...,[n/2]
I: Periodograma I (wg), k=0,...,[n/2]

11



» Output

Apresenta-se uma tabela com as seguintes colunas: Freq, Periodograma, Periodo,
pvalue (aprox.)

» Library
library ana_ esp;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ana_espestimacao.src;

12



3 Binary Choice [bc]
3.1 probit 01

» Objectivo

» Formato
{beta,f,cov,retcode}=probit_01(x,b0);

» Input

x: matriz de ordem nx (K + 1) . Primeira coluna: varidvel binaria dependente; restantes
varidveis: varidveis explicativas.

b0 b0=0.1*ones(cols(x),1);

» Output

» Library
library bc,cml;

» Observacoes

» Fonte

c:\gauss\srcnic\binary _choice\models.src

13



4 Bull & Bear[bull bear]

4.1 break ET

» Purpose
From Nicolau (2016). Structural Change Test in Duration of Bull and Bear Markets:
“We propose a recursive test, derived from the fluctuations test of Ploberger-
Kramer-Kontrus, with a finite sample adjustment, to test possible structural
changes in duration of bull and bear markets.”
» Format
{Q2,sup_ Q2,ET}=break MC(S,estado,w);

» Input

S: n x 1 state space {1,2} or {0,1}
estado: indicates the state in which is test is applied

w: start-up value

» Output

Q2: n x 1 sequence Q;, ([rn]) = [rn]—w y/Irn] («9,-7[,,”] — 9m) , 1 = 0,1 (the first w

values are zero)

sup_Q2: maxQ;, ([rn])

ET: n x 1 expected time (assuming a fisrt order MC)

» Library
library bull bear;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\bull bear\rules.src

14



4.2 bull bear cycles Lunde Timmerman

» Purpose

Estimate Bull and Bear markets using the methodology of Lunde, A., & Timmer-
mann, A. (2012). Duration dependence in stock prices. Journal of Business & Economic
Statistics.

» Format
S= bull bear cycles Lunde Timmerman(p,lambdal,lambda2);

» Input

p: n X 1 prices (not the log-prices)
lambdal: See Lunde and Timmermann. Common value 0.20

lambda2: See Lunde and Timmermann. Common value 0.15
» Output
S: S=2hbull, S=1 bear

» Library
library bull bear;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\bull bear\rules.src

15



4.3 identify financial crisis

» Objective
VER create _dummies _financial _crisis(p,min0);
» Formato
{t0,t1,min,rA x}=identify financial crisis (begins,ends,p);
» Input
» Output
» Library
library bull bear;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\bull bear\rules.src

16



4.4 create dummies financial crisis

» Objective
» Format
{w,d}=create _dummies _financial crisis(p,min);

» Input

p: vector of prices n x 1

min: scalar. The dummy variable takes on 1 in all the periods in which the return in
percentage is lower than min

» Output

w: 4 colunms: begins “ends “return ~return anualized. This matriz presents all-time
low prices (begin date, end date and the associated returns)

d: dummy variable n x 1

» Library
library bull bear,pgraph;
» Source

c:\gauss\srcnic\bull bear\rules.src
4.5 create dummies financial crisis2

» Objective
» Format
{w,d,d_}=create dummies financial crisis2(p,min,m);

» Input
p: vector of prices n x 1

min: scalar. The dummy variable takes on 1 in all period in which the return in
percentage is lower than min

m: m={12, 3344} d_=d[.,1]+d[..2] ~d[..3] ~d[..4]

» Output

17



w: 4 colunms: begins “ends “return ~“return anualized. This matriz presents all-time
low prices (begin date, end date and the associated returns)

d: dummy variable n x 1

d_: dummy variable nxrows(m)

» Library
library bull bear,pgraph;
» Source

c:\gauss\srcnic\bull bear\rules.src

18



5 Cadeias de Markov Multivariadas

51 MMC_3D eq

» Purpose

Estimates the parameters 7;; of the equation

P(Sjt = k| Sl,t—l =11, S2,t_1 = i5>
® (njo + njn P (Sje = k[ Sve-1 =01) + nju P (Sjr = k| S14-1 = i) + 03P (Sje = k| 8341 = i3))

TN ® (njo + 1 P (S =1 Sup1 = ia) + 1 P (Sje = 1] Suy1 = i2) + 1P (Sje = i| S3¢-1 = is))
using the maximum likelihood method (three categorical data). j is chosen by us.
» Format

{b,cov,logfv}= MMC 3D eq(S,P,equation);
» Input
S: n x 3 matrix, where n is the number of observations. Each element of S take values

in the set {1,2,...,m}.

P: P isobtained after running the code {f,p,x0}=multivariate Markov Chain 01(S);

equation: scalar j, one element of the set {1,2,3}
» Output

b: Estimates of 10,71, 12, 7;3 where j is defined according to input “equation”
cov:

logfv:

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimad.src

19



5.2 MMC 5D eq

» Purpose
Estimates the parameters n;; of the equation

P(Sjt :k;|S]_7t—]_ :7:17"‘7SS,t—1 :ZS)
=Djk = ® (Ajo + Aji P (Sje = k| S1e-1 = 11) + .. + Ajs P (Sje = k[ Ss—1 = is))
TN @ (Mo + NP (Sje =] Sie1 =) + o+ NP (Sje = i] Ss i1 = i)

using the maximum likelihood method (five categorical data). j is chosen by us.
» Format
{b,cov,logfv}= MMC 5D eq(S,P,equation,b0);
» Input
S: n x 5 matrix, where n is the number of observations. Each element of S take values
in the set {1,2,...,m}.
P: P is obtained after running the code {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain 01(S);

equation: scalar j, one element of the set {1,2,3,4,5}

b0: 6 x 1 vector. If b0=0 all parameters are initialized with zero

» Output

b: Estimates of 10,71, 12, .-, Nj5 where j is defined according to input “equation”
cov:

logfv:

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\estima4.src

20



5.3 MMC preve cat2 D

» Purpose

To calculate

P (Sjtrn =o| St = i1, St = i2)

® (150 + ;1P (Sjern = iol St = i1) + njoP (Sjisn = o] S = i2))

YK (nj0 + 11 P (Sjen = iol S1e = i1) +njoP (Sjetn = io| Sz, = i2))
This expression requires
m
P (Sji4n = i0| Sk = ix) = ZP(Sj,tJrh = 40| Sktan—1 = @) P (Skitn—1 = | Spy = i) -
a=1

This expression is equal to the element (ig,ix) of the matrix product pUFK) (P(kk))}kl
where PUF) is a matrix with elements P (Sjt = 10| Skp—1 = i)

» Format
{prevel,preve2,s prevel,s preve2}=MMC preve cat2 D(b1,b2,P,s0,h);

» Input

b1: Isobtained from the code {b1l,covl,b2,cov2,prob}=mult MC estima_ cat 2 D(S,P);
b2: Is obtained from the same code.
P: P is obtained after running {f,p,x0}=multivariate Markov_ Chain_01(S);

s0: vector (i1,72), where these elements are such that Si; = 41,52 = i (i1,i2 =
1,2,...,m)

» Output

prevel: h x m matrix associated with the forecasting of Si:45. For example, the
element (5,2) represents

P (Sl,t+5 - 2| Sl’t = 7:1’,92775 = 22)

preve2: h X m matrix associated with the forecasting of S3;15. For example, the
element (10, 3) represents

P (S24410 = 3| S1,¢ = i1, 524 = i2)
s_prevel: h x 1 gives the most likely state of Sy ;yp (1 or 2 or ...m) for each h

s_preve2: h x 1 gives the most likely state of Sa;yp (1 or 2 or ...m) for each h

» Library
library cmm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\preve.src
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5.4 MMC preve cats D

» Purpose

Similar to MMC _preve cat2_ D, but for 5 categories.
» Format

{preve,s preve}=MMC _preve cat5 D(b1,P,;s0,h);

» Input

b1: Is obtained from the code {bl,cov,logfv}= MMC 5D eq(S,P,1);
P: P is obtained after running {f,p,x0}=multivariate Markov Chain 01(S);

s0: vector (41,42, i3, 14, 15), where these elements are such that Sy ; = i1, S2¢ = 42,..., 551 =
is (i1,i2 = 1,2, ..., m)

» Output

preve: hxm matrix associated with the forecasting of 51 ;5. For example, the element
(5,2) represents

P (Sit45 = 2[S14 = i1, 524 = i2,..., S50 = i5)
s_prevel: h x 1 gives the most likely state of Si;yp (1 or 2 or ...m) for each h
» Library
library cmm;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\ preve.src
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5.5 mult MC estima cat 2

» Objectivo

Estimar o modelo

b (x| i) — PO, 4 2,P00 1

» Formato
{b1,b2f,covl,cov2}=mult MC estima cat 2(S0,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n x 2. A matrix S0 assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.
(usar a rotina categoriza 01).

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S0);
» Output

b1l: estimativas de A\11 e Ao
b2: estimativas de 91 e Ao
f:

covl:

cov2.

» Library
library cmm,cml;

» Fonte
c:\gauss\srcnic\cmm)\estima0.src

5.6 mult MC estima cat 3

» Objectivo

Estimar o modelo

E <X§J)‘ ftfl) = )\jlp(jl)xgljl + AjQP(j2)X£%)1 + )\ng(j3)X§i)1, 7=1,2,3

» Formato
{b1,b2,b3.f ,covl,cov2,cov3,corr}=mult MC estima cat_3(S0,P);

» Input
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S0: Matrix de tipo n x 3. A matrix S0 assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S0);

» Output
» Library

library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimal.src
5.7 mult MC estima cat 4

» Objectivo

Estimar o modelo

E <X§j)’ ft—l) = Ajlp(jl)xgl_)l + ...+ Aj4P(j4)Xgi)1, j=1 .. 4

» Formato
{b1,b2,b3,b4,f,covl,cov2,cov3,covd}=mult MC estima_cat_ 4(S0,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n x 4. A matrix S0 assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S0);

» Output
» Library

library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimal.src
5.8 mult MC estima cat 5

» Objectivo

Estimar o modelo

E <X§])’ .7:,5_1) = Ajlp(jl)xgl_)l + ...+ Aj5P(j5)Xgi)1, j=1..5

» Formato
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{b1,b2,b3,b4,b5,y1,y2,y3,y4,y5,covl,cov2,cov3,covd,covb}=mult MC estima cat 5(S0,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n x 5. A matrix S0 assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate  Markov_Chain_01(S0);

» Output

y1: Vetor nm x 2 (observagoes versus estimativas)

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\estimal.src
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5.9 mult MC estima cat 5 B

» Objectivo

Estimar o modelo

E(x?|Fit) =& (WP 4 2sP0XD) =15
assumindo
ng)‘ Fi_1 ~ Bernoulli (<I> ()\ij(ﬂ)xﬁ)l + ..+ )\jg,P(j‘r’)xgi)l)) .

ATENCAO PROBABILIDADES NAO SOMAM 1 ...
» Formato

{b1,b2,b3,b4,b5,y1,y2,y3,y4,y5,covl,cov2,cov3,cov4d,covb}=mult MC estima cat 5 B(S0,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n x 5. A matrix SO assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate_ Markov_Chain_01(S0);
» Output
y1: Vetor nm x 2 (observagoes versus estimativas)

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estima2.src
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5.10 mult MC estima cat 2 C

» Objectivo
» Formato

» Input

S0: Matrix de tipo n x 5. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S0);

» Output
» Library

library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\estima3.src
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5.11 mult MC estima cat 3 C

» Purpose

Estimates the parameters Aj; of the equation
P (Sjt =k|S1t—1 =141,524-1 =is) = N1 P (Sjr = k| S1,0-1 = 91)+Xj2oP (Sjr = k| Sa4—1 = 12)+ X3P (Sjt
using the maximum likelihood method (three categorical data).
» Format

{al,covl,a2,cov2,a3,cov3}= mult MC estima cat 3 C(S,P);
» Input
S: n x 3 matrix, where n is the number of observations. Each element of S take values

in the set {1,2,...,m}.

P: P isobtained after running the code {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);
» Output

al: Estimates of A11, A2, A13
covl: Covariance Matrix of 5\11, 5\12, 5\13
a2: Estimates of g1, Ao, Aog
cov2: Covariance Matrix of 5\21, 5\22, 5\23
a3: Estimates of A31, A32, A3

cov3: Covariance Matrix of Ag1, A3z, As3

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\estima3.src
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5.12 mult MC estima cat 3 C prevel

» Objectivo
Preve
P (Sjt = k| S1t-1 =11,524-1 = 1s) = N1 P (Sjt = k| S1,0—1 = i1)+Xj2 P (Sjs = k| So,4—1 = i2)+ X3P (Sjt

dada a informagao

S1i-1 i1
S0= 527,5_1 = ||, 11,12,13 € {1,...,m}
S34-1 i3

)

» Formato
prob=mult MC estima cat 3 C_prevel(b,P,s,equation);

» Input

b: vector S\jl, ceny ij obtido através da rotina "mult MC estima cat 3 D"
P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);
S: Vector de tipo 3 x 1. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

equation: escalar pertencente ao conjunto {1, 2,3} (3 equagdes). Deve ser compativel
com a informacao b
» Output
» Library
library cmm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estima3.src
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5.13 mult MC estima cat 5 C

» Objectivo
Estima MMC sob a hipétese

P(Sji=k|S1i-1 =t1,..., Ss0—1 = 1s5) = \j1 P (St = k| S1,4-1 = 11)
+...+ )\jSP (Sjt = k:| Ss,t—l e is)

ie.
E <X§])’ .7:15_1) = )\jlp(jl)xgl_)l + ...+ >\j5P(j5)X£E)1, j=1..5

através do método da méxima verosimilhanca: (confirmar™***)

m 5
max E Nisigigizirl 108 E AP (Sj: = 18541 =7)
A1;€(0,1) — . —
1514131211170 Jj=1
m 5
max Y Migigigizis log Asi P (Sjt = 5| Sji—1 = Jj)
As5;€(0,1) . = . —
151413121110 Jj=1

» Formato
{bl,covl,b2,cov2,b3,cov3,bd,covd,b5,covb}=mult MC estima cat 5 C(S,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n X 5. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain 01(S0);

» Output
» Library

library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\estima3.src
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5.14 mult MC estima cat 2 D

» Objectivo
» Formato
{bl,covl,b2,cov2,prob}=mult MC estima cat 2 D(S,P);

» Input

S:

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);

» Output
» Library

library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimad.src
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5.15 mult MC estima cat 3 D

» Purpose

Estimates the parameters n;; of the equation

® (njo+nj P (Sje = k| S10-1 = i1) + nj P (Sje = k| S1,0-1 = i)

P(Sjt=k|S14-1=1i1,504-1=1is) = = : : :
( jt | 1,t—1 1,02,t—1 ) Zizl‘b(ﬁjo-i-??ﬂp(sjt:Z‘Sl,t—l:@1)+77j1P(SJt:Z|SLt—1:

using the maximum likelihood method (three categorical data).
» Format
{al,covl,a2,cov2,a3,cov3,prob}= mult MC estima cat 3 D(S,P);
» Input
S: n x 3 matrix, where n is the number of observations. Each element of S take values
in the set {1,2,...,m}.

P: P is obtained after running the code {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain 01(S);

» Output

al: Estimates of 1yg, 711, 712, 713
covl: Covariance Matrix of 719, 711, 7112, 713
a2: Estimates of 19g, 721, 122, 723
cov2: Covariance Matrix of 7y, 791, flag, Tlog
a3: Estimates of 13, 731, 132, 733

cov3: Covariance Matrix of 7)3q, 7131, 7132, 7133

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\estima4.src
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5.16 mult MC estima cat 3 D prevel

» Objectivo
Preve

P(Sjt :k;|S]_7t—]_ :7:17"‘7SS,t—1 :ZS)
=Djk = ® (Ajo + Aji P (Sje = k| S1e-1 = 1a) + .. + Ajs P (Sje = k[ Ss—1 = is))
TN @ (Mo + NP (Sje =] Siue1 =) + o+ NP (Sje = i] Ss 1 = i)

dada a informacao

S1i-1 i1
S0= 52715_1 = |19 R il,ig,ig € {1,...,m}
S31-1 i3

» Formato
prob=mult MC estima cat 3 D _prevel(b,P,s,equation);

» Input

b: vector ;\jl, v ij obtido através da rotina "mult MC estima_cat 3 D"
P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);
S0: Vector de tipo 3 x 1. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

equation: escalar pertencente ao conjunto {1, 2,3} (3 equagoes). Deve ser compativel
com a informacao b
» Output
» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\estimad.src
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5.17 mult MC estima cat 5 D

» Objectivo
Estima MMC sob a hipétese

P(Sjt :k;|S]_7t—]_ :7:17"‘7SS,t—1 :ZS)
— i = D (Njo+ NP (Sj = k| S14-1 =i1) + oo + Njs P (Sjr = k| Ss0—1 = is))
" Doy @ (Njo + A1 P (Sjr = i S1p-1 = i1) + . + Njs P (Sje = 4] Ss -1 = 4s))

através do método da méxima verosimilhanca:

m
H)%aX g Nigigizinig IOg (plio)
Y sigizizitio
m
H)\laX E Nigigigizi; 10 (p5z‘o)
5 Z'5i4i3’i27;1i0

» Formato
{b1,covl,b2,cov2,b3,cov3,bd,cov4,b5,covh,prob,FV}=mult MC estima cat 5 D(S,P);

» Input

S0: Matrix de tipo n x 5. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);

» Output

prob: Matriz

P11 -+ P51
P12 - D52
Pim ** Psm

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\estima4.src
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5.18 mult MC estima cat 5 D prevel

» Objectivo
Preve

P(Sjt :k;|S]_7t—]_ :7:17"‘7SS,t—1 :ZS)
=Djk = ® (Ajo + Aji P (Sje = k| S1e-1 = 1a) + .. + Ajs P (Sje = k[ Ss—1 = is))
TN @ (Mo + NP (Sje =] Siue1 =) + o+ NP (Sje = i] Ss 1 = i)

dada a informacao

S1-1 i1
S2.t-1 i2
S0= | S34—1| = |13 |, i1y .ey05 € {1,...,m}
Sai—1 7
Ss,t-1 i5

» Formato
prob=mult MC estima_cat 5 D _prevel(b,P,S,equation);

» Input

b: vector ;\jl, cey ij obtido através da rotina "mult MC estima cat 5 D"
P: obter P através da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);
S: Vector de tipo 5 x 1. A matrix S assume valores no conjunto M = {1,2,...,m}.

equation: escalar pertencente ao conjunto {1,2,....5} (5 equagdes) Deve ser com-
pativel com a informacao b
» Output
» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimad.src
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5.19 multivariate Markov Chain 01

» Purpose

Estimates the following expressions of Ching e Ng (2006):

FUR) (page 145)
PUR) (page 145)
% (page 145).

Note-se "
PY" — P (S =a| Sk 1 =1b).

Reference: Ching W. e Ng M. (2006) Markov chains: models, algorithms and ap-
plications. New York: Springer.

» Formato
{f,p,x0}=multivariate_ Markov_Chain_01(S);

» Input

S: nxs matrix where n is the numberr of observations and s is the number of categorical
sequences. Each element of S take values in the set M = {1,2,...,m}. Example:

1211
1312
S0=12213
3332
1233

n=>5s=4, M ={1,2,3}.
» Output
F: s x s matrix of matrices.Each element of F' is a m X m matrix. See page 145 of

Ching e Ng (2006).

P: s x s matrix of matrices. Each element of P is a m x m matrix. See page 145 of
Ching e Ng (2006). For example,

if s = 2 one has

Plane[l,.,.] = P Plane[3,.,.] = P12]
Plane[2,.,.] = P?!'Plane[4,.,.] = P??|’
if s = 3 one has
Plane[l,.,] = P! Plane[4,.,] = P2 Plane[7,.,] = P!
Plane[2,.,] = P?!'Plane[5,.,] = P??Plane[8,.,.] = P?3|;
Plane[3,.,] = P3!Plane[6,.,.] = P32 Plane[9,.,.] = P33

36



if s =5 one has

——— — —

[ R S b

——— — —

AN S}

—— — — —

= i
LR A
(TR

PR RS Sl i

x0: See page 145 of Ching e Ng (2006).

» Library

library cmm;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimao.src
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5.20 prediction accuracy

» Objectivo

Calcula a % de vezes em que a maior probabilidade indica corretamente o evento
futuro.

» Formato
{prob,pred}=prediction _accuracy3(&f,b,p,s,equation);

» Input

&f: hipdteses:
&mult MC estima cat 2 D _prevel ou
&mult MC _estima_cat 3 C_prevel ou
&mult MC _estima cat 3 D _prevel ou
&mult MC _estima cat 5 D _prevel
b:
p: estimativa obtida a partir da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov Chain 01(S0);

s: vector de dimensaon X 3 oun X 5
» Output

prob: probabilidades estimadas dos vérios estados ao longo do tempo (pode ser com-
parado com S[2:n,equation])

pred: % de vezes em que a maior probabilidade indica corretamente o evento futuro

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\estimad.src
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5.21 preve cat 3

» Objectivo

Prevé o valor de E (ng ) ’ .7-}_1) (sdo probabilidades) tendo em conta o modelo

E (ng)’ ~7:t71> = )\jlp(jl)xgl_)l + AjQP(j2)X£2_)1 + )\j3P(j3)X§3_)1, 7=1,2,3

» Formato
xp=preve_cat_3(b1,b2,b3,p,s);

» Input

b1l,b2,b3: Estimativas obtidas a partir da rotina
{b1,b2,b3,f,covl,cov2,cov3,corr}=mult  MC estima_cat_3(S0,P);

p: estimativa obtida a partir da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_ Chain_01(S0);

s: vector de dimensao 3 x 1. Representa as categorias em que Sy, S3 e S3 se encontram
no perfodo anterior ao da previsao. Por exemplo, supondo que a previsao é para
o periodo t, s=1|4|2 significa

S1t—1=1,84-1=4,5-1=2

ou (assumindo que m = 4)

» Xp 1 =

A
N
|

_ o oo
w
&

co~oO

» Output

xp: vector m x 3. Primeira coluna de xp fornece as probabilidades de S; se encontrar
em cada uma das m categorias (valores de previsdo). De igual forma para as
outras colunas.

» Library
library cmm,cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)estimacaol.src
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5.22 standard MMC

» Purpose

Given Sy, ..., Ss with state space {1,...,m1},...,{1,...,ms} the procedure calculates

P(Slt = ’LO| Slt—l = il, "'aSst—l = Zs)

for ig € {1,...,m1}, i; € {1,...,m;}.

St
St-1 Sst-1 1 " my
1 1 P(Slt:1|Slt—l :17-‘-7Sst—1 == 1) P(Slt:m1|Slt_1 :1,...,S
1 e r P(Slt = 1| Sltfl = 1, ...,Sst,1 = ms) P(Slt = ml\ Sltfl = 1, ...,Ss
my - mg | P(S1=1]S1—1=m1,...,Ssp—1 = ms) P (S = mi| Sii—1 =mq, ..., S

Let @ be the matrix associated with the table

S1-1 Ssit-1
1 1
1 Mg
mi N Mg

and P = [P(Slt = i0| Slt—l = il, ceey Sst—l = 7,5)]
» Formato
{Q,P,SE}=call standard MMC(S,mostrar);

» Input

S: nxs matrix where n is the numberr of observations and s is the number of categorical

sequences. The state space of each column may be different.

mostrar: if 1 then @), P and t-ratios are printed

» Output

Q: (myima...mg) X s matrix

P: (mima...mg) X my

SE: Standar Errors SE[i,j] = \/P[z',j] ¥ (1= P[i,5])/P (S1i-1 = i1, ..., Sst_1 = is) *

1/n
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» Library
library cmm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm)\estima0.src
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5.23 test independ catb

» Objectivo
Testa

P (Sjt =k|S1t-1 =141,..., 951 =1s) = P(Sj: = k| Sj1—1 = ij)

» Formato
{logfv_hO0,logfv H1,rv}=test independ cat5(S,P,logfv H1);
» Input
» Output
» Library
library cmm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\ test.src
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5.24 testa nulidade CMM

» Objectivo

Testa a nulidade de pardmetros num modelo CMM através do teste récio de verosim-
ilhancas.

» Formato
call testa nulidade  CMM(&f,logfvl,par num,S,P,equation);

» Input

&f: Opcoes:

&MMC 3C eq
&MMC 3D eq
&MMC 5D eq

logfv1: Valor méximo da fungao de verosimilhanga do modelo sob hipdtese alternativa
(modelo sem restrigoes).

par _num: Escalar ou vector. Exemplo: par_num=2 testa a nulidade do segundo
parametro; par _num=2/4 testa a nulidade do segundo e quarto parametro.

S: Matriz das observacoes da cadeia.
P: Estimativa obtida a partir da rotina {f,p,x0}=multivariate Markov_Chain_01(S);

equation: nimero da equagao (estd relacionado com a ordem das colunas de S).

» Output

Fornece o valor da estatistica racio de verosimilhancas e o respetico p-value
» Library

library cml, cmm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\cmm\ test.src
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6 Diagnéstico [diagnos]
6.1 diagn

» Purpose

Analyses the time series or analyses the estimated model.
» Format

diagn(x,media,var);

» Input

x: observations X.
media: scalar or conditional mean (same length as the dimension of X).

var: scalar or conditional variance.

» Output

If media is a scalar (one assumes that there wasn’t estimation - the focus is only on
the time series X ) the procedures presents:

o kurtosis.
o skewness.

e standardized kurtosis (under HO:kurt=3 the standardized kurtosis has N(0,1)
distribution).

o standardized skewness (under HO:skew=0 the standardized skewness has N(0,1)
distribution).

e Bera-Jarque p-value (tests normality of X).

e Ljung-Box p-value (tests serial correlation of X). The autocorrelation order can
be controlled through ordem aut (default = 2).

e ARCH test p-value. (LM test). The order of the ARCH process can be controlled
through ordem ARCH (default = 1).

e Dickey-Fuller test:
” ADF statistic for random walk without drift”
” ADF statistic for random walk with drift”
” ADF statistic for random walk with drift and trend”

e Graph of X over time.

e Graph - Autocorrelation function of X (the order of autocorrelation can be con-
trolled through ordem aut).
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Graph - Partial Autocorrelation function of X (the order of autocorrelation can
be controlled through ordem aut).

Graph - kernel density versus density of N ()_( , &2).

If media has the same dimension as X (one assumes a estimated model) the proce-

dures presents the following statistics and graph of

_ Xt _ﬂt
ot

&t

R squared
kurtosis of €.
skewness of €.

standardized kurtosis of € (under HO:kurt=3 the standardized kurtosis has N(0,1)
distribution)

standardized skewness de £ (under HO:skew=0 the standardized skewness has
N(0,1) distribution).

Bera-Jarque p-value (tests normality of €).

Ljung-Box p-value (tests serial correlation of X). The autocorrelation order can
be controlled through ordem aut (default = 2).

ARCH test p-value. (LM test). The order of the ARCH process can be controlled
through ordem ARCH (default = 1).

Graph of X and p,; over time.
Graph of ¢ over time.
Graph of 62 over time.

Graph - Autocorrelation function of € (the order of autocorrelation can be con-
trolled through ordem aut).

Graph - Partial Autocorrelation function of £ (the order of autocorrelation can
be controlled through ordem aut).

Graph - kernel density of ¢ versus density of N (0,1).

» Library

Library pgraph,diagnos;

» Remarks

Note: The graphics may not be displayed if graf is set to 0 (i.e. graf=0) (graf
is a global variable). Other global variables: coef cor, ordem aut (default: 5), or-
dem_arch (default: 5), ordem lag (default: 5) controls the number of lags of the
dependent variable in the ADF test.

» Source

c:\gauss\srcnic\diagnos\diagnos.src
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6.2 teste RU ao longo amostra

» Objectivo

Calcular e apresentar graficamente as estatisticas racio-t, valor critico e pardmetro
autoregressivo no instante ¢, respectivamente, r, vcey € ¢,, associadas ao teste Dickey-
Fuller (DF). Dada uma amostra de n observagoes de Y e fixado um valor n_inicio,
aquelas estatisticas sdo calculadas considerando-se (n-n_inicio+1) regressoes do teste
DF: a primeira regressao inclui os valores de Y1,...,Y, inicio que fornece r, inicio,
VCn_inicio © Pp inicio» @ segunda regressao inclui os valores de Y1,..., Yy, inicior1 que
fornece TnJ‘m‘cz';rl, VCn iniciotl € P iniciosr1s €tC., até, finalmente Y71, ..., Y, que fornece

Tn, UCn € @,
» Formato
{raciot,vc,par _ar}=teste RU ao_ longo amostra(y,n_inicio,des,p,ns);

» Input

y: vector das observacgoes do processo
n inicio: valor inteiro entre 5 e n (ver explicagdo em ”objectivo”).
des: nimero de desfasamentos de Y a incluir na regressao do teste DF.

p: ordem do polinémio a incluir na regressao do teste DF (fixar p=-1 no caso de nao
existir parte deterministica).

ns: nivel de significincia do teste DF. Valores possiveis: 1, 5, 10, 90, 95, 99.
» Output

raciot: vector de tipo (n —n__inicio + 1) x 1 dos racio-t.
vc: vector de tipo (n —n_inicio 4+ 1) x 1 dos valores criticos.

par__ar: vector de tipo (n —n_inicio+ 1) x 1 dos parametros autoregressivos.

» Library
library pgraph,diagnos,coin;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\diagnos\diagnos.src
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7 Estimacao de Equagoes Diferenciais Estocdsticas [est ede]

7.1 bootstrapl

» Objectivo

Dado um conjunto de observagoes (X, ..., X3,) e a EDE dX; = a (Xy;01) dt +
b (Xy; 02) dW; determinar através de um procedimento bootsrap os vectores nciy, e
ncgy, tais que

1—
ncl,ti : P [th S ncl:ti] = 2’LC (NC)
144
neay, @ P[Xy, > neay,] = -;Zc NC)
para ¢ = 1,...,m, ou determinar os vectores cy 4, e cay, tais que

1—1c
cL P Xy < el Xy ] = —— ()

1+4c
ca, 1 P [Xti > Cz,ti’Xti—l] 9 (C)

parat=1,...,n.

Nota: Numa aplicagao concreta, depois de se estimar o modelo dX; = a (X;;01) dt+
b (Xy;02) dWy, tem interesse verificar se a trajectéria observada de X se encontra de-
limitada, por exemplo, pelas trajectérias de ney e ney (ou ¢1 e c2). Como ney e ney (ou
c1 e c2) sao determinadas pelo modelo estimado dX; = a (Xy;01)dt + b(Xy;02) dWy,
se ocorre com frequéncia observar que X;, > ncay ou X; < nciy, pode-se con-
cluir que o modelo estd mal especificado. Por exemplo, ncyy, = 100 (para um certo
i) significa que (1 +ic)/2 x 100% dos valores de X;, simulados a partir de dX; =
a(Xy;61)dt + b(Xy;02) dW,; se encontram acima do valor 100. Se o modelo especifi-
cado estd correcto, deveremos esperar que a probabilidade de X;, se encontrar acima
de 100 seja exactamente (1 + ic) /2. Sendo esta probabilidade, em principio pequena,
se de facto se observa X;, > 100, poderemos duvidar da especificacao do modelo. Se
entretanto ocorre com frequéncia observar X;, > ncay, ou Xy, < nciy, (para vérios i)
teremos fortes razoes para rejeitar o modelo.

A simulagao de X é feita de acordo com a equacao (??) onde o parametro N permite
controlar a precisao do esquema de simulagao.

» Formato
{liminf limsup } =bootstrap1(&f1,&f{2,parl,par2,x,d,s,nn,ic,cond);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(x;01).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
b (SU 5 92) .

parl: valor do vector 6.
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par2: valor do vector 0,.

x: vector das observacoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

s: nimero de simulagoes.

nn: valor do parametro N [ver equacao (?7)].

ic: parametro ic (0<ic<1).

cond: se cond=0 consideram-se as equagoes (NC); se cond=1 consideram-se as equagoes
(©).

» Output

liminf: vector nc; de tipo n x 1 no caso cond=0; vector ¢; de tipo n x 1 no caso
cond=1.

limsup: vector ncy de tipo n X 1 no caso cond=0; vector co de tipo n X 1 no caso
cond=1.
» Library
library pgraph,diagnos,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\diagnos\bootstra.src
7.2 bootstrap2

» Objectivo

Determinar, através de um procedimento bootstrap, os intervalos de confianca das
estimativas ndo paramétricas a (z) e v (z) (ver ”drift kernel2” e "var_kernel3”) asso-
ciado ao processo dX; = a (X¢;0) dt + b (Xy; 0) dWy.

» Formato
{liminf med,limsup med,liminf var,limsup var}=bootstrap2(&f1,&f2,&f3,parl,par2,d,n,x0,s,nn,ic
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(x;01).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
b(x;62).
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&f3: ponteiro para um procedimento que define o esquema de discretizagao para simu-
lar X. Pode assumir &f3=~&simulaNC1 - X é simulado de acordo com a equacao
(??) ou &f3=&simulaNC2 - X ¢ simulado de acordo com o esquema de Milstein.

parl: valor do vector 6.

par2: valor do vector 0,.

d: A, intervalo entre duas observacoes consecutivas, constante.
n: nimero de observagoes de cada trajectéria de X.

x0: valor inicial de X.

s: nimero de simulagoes

nn: valor do parametro N [ver a equagao (77)].

ic: intervalo de confianga (0<ic<1).
» Output

liminf med: limite inferior do intervalo de confianca para a (x)
limsup med: limite superior do intervalo de confianca para a (x)
liminf var: limite inferior do intervalo de confianca para v (z)

limsup var: limite superior do intervalo de confianca para v (z)

Library
library est ede,diagnos;
» Observacgoes

A varidvel global pontos permite definir o nimero de pontos z; (por defeito assume-
se 15 pontos). A varidvel global _ic permite definir o parametro ic nas rotinas drift _kernel2
e var_kernel3 (por defeito _ic=0.95; ndo confundir este parametro com o parametro o
ic da presente rotina).

» Fonte

c:\gauss\srcnic\diagnos\bootsra.src
7.3 drift kernell

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente de tendéncia infinitesimal a (z) (da
equacao dXy = a (X3) dt + b (Xy) dWy). O estimador é:

(Xt; 0 —Xt;)
D (R ) -

Z?:1 I{|thx|<h}

a(x)
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» Formato
{x,med,medy,k,lim _inflim sup} =drift kernell(y,d,pontos,h,interpola,controle,z);

» Input

y: vector de observagoes (X4, ..., Xz,) do processo X.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

pontos: numero de pontos x; para os quais se calcula a (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Aconselha-se um valor entre 10 e 15.

interpola: assume {0, 1}. Se interpola = 1 calcula, por interpolacao, a (z;), onde z;
assume todos os valores observados do processo X.

controle: assume {1,2,...} . O procedimento calcula estimativas para a (z) apenas
quando

n
ZI{|thx|<h} > controle.
i=1
Aconselha-se um valor entre 10 e 20.

z: quantil para o cdlculo do intervalo de confianga de a (por exemplo, z = 1.96 - tem
associado um intervalo de confianca de 95%)

» Output

x: vector x de tipo k x 1 onde k <pontos.
med: vector a(z) de tipo k x 1

medy: igual a zero se interpola = 0 e igual a a (z;) de tipo n X 1 onde n é o nimero
de observagao de X se interpola = 1.

k: vector > ", I{|Xti_x|<h} de tipo k x 1.

lim _inf: vector de tipo pontosx1 referente ao limite inferior do intervalo de confianca
para a (x;) .

lim sup: vector de tipo pontosx1 referente ao limite superior do intervalo de confi-
anca para a (z;) .
» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src

50



7.4 drift kernel2

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente de tendéncia infinitesimal a (z) (da
equacao dXy = a (X3) dt + b (Xy) dWy). O estimador é:

—1 Xzfx Xt-_Xt-
_Z?:lK( th )( 1A1+1)

S K (Y5

a(x

u?
2

onde K (u) = (27) 2 e~ e h = (4/3)/% 5 xn~1/5.
» Formato

{x,m}=drift _kernel2(y,pontos,ic,d);

» Input

y: vector de observagoes (X4, ..., Xz,) do processo X.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula a (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Se pontos = 0, calcula-se a(x;) onde z; assume todos os valores da amostra
(Xtyyooes Xt,) que satisfazem o parametro ic (ver a seguir).

ic: assume um valor no intervalo |0, 1] . Se ic € ]0, 1[ o procedimento é apenas executado
para os valores (X, ..., Xy,) que se encontram entre o percentil (1 —ic) /2 e
o percentil (1 +ic) /2. As estimativas de a (x) sao portanto aparadas. Se ic = 1
o procedimento é executado para todos os valores da amostra.

» Output

X: vector z.

med: vector a(x).

» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
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7.5 est dens Dacunha Florensl

» Objectivo

Estimar, através de simulagao, a densidade de transicao p (A, z,y) associada & EDE
dX; = a(Xy;0) dt+odW; considerando [ver Dacunha-Castelle e Florens-Zmirou (1986)]:

(A z,y) =

(ver as notagdes no capitulo 77).
» Formato
p=est_dens Dacunha_Florensl(&drift,&derivada,&funcao G,S,delta,d,x,y,b,seed);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(z;0).

&f£2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional de da (x; 0) /dzx.
&f£3: ponteiro para um procedimento que define a especificagdo funcional de G (y) .
S: valor do parametro ng.

delta: valor entre 0 e 1 (tal que 1/delta seja inteiro) associado a precisao da integragao
numeérica fol g <zu (z,y) + Vo2AB, (w)) du. A precisao aumenta quando delta

diminui. Concretamente delta tem a ver com a forma como o processo de Wiener
¢é simulado para se obter By = W; — uW;. Fixado delta, tem-se t; = ¢ x delta,
i=0,1,..,1/delta e Wy, = Wy, , +Vdeltas; onde €; ¢ N (0,1) i.i.d. (notar: delta
= N1,

d: A, intervalo de tempo entre Xa =y e Xo = x.
x: valor inicial.

y: valor final.

b: vector [9 0‘]/.

seed: valor seed (inteiro) associado & simulagao dos valores aleatérios.
» Output
p: estimativa para p (A, z,y).

» Library

library est_ede;
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» Exemplo

Considere-se dX; = (1 — Xy) dt + odW;. Identificando (8, 7,0) = (b[1], b[2], b[3]),
tem-se:

library est ede;
proc drift(b,x);
retp(b[1]*(b[2]-x));
endp;
proc derivada(b,x);
retp(-b[1]);
endp;
proc funcao G(b,x);
retp(b[1]*b[2]*x-b[1]*x"2/2);
endp;
/* Introduzir os valores de S, delta,d, x,y,b,seed */
p=est_dens_Dacunha_Florensl(&drift,&derivada,&funcao G,S,delta,d,x,y,b,seed);
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\est fdpc.src
7.6 est dens fmogeneous

» Objectivo

p(s,z,t,y) =

» Formato
p=est__dens_inhomogeneous(&sigma,&f,&A1,&B1,s,x,t,y,b,NN simula,seed);

» Input

&sigma:
&f:
&A1:
&B1:
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S: to
X:

t: scalar

NN:
simula:

seed:

» Output

» Library

library est ede;
» Exemplo
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\est fdpc.src
7.7 est dens Nao Param

» Objectivo
Estimar, através de simulacao, a densidade de transicao de Xa = y dado Xy = =z,

p(A,z,y), onde X é solugao da EDE dX; = a (Xy;01) dt + b (Xy;02) dWy. O estimador
é

onde, Yj(N) é a j-ésima aproximagao para X dado Xo = Yy =z, K (u) = (27r)71/2 e~u*/2
e h=(4/3)"% 6yns/?.

» Formato

p=est_dens Nao Param(&f1,&f2,&f3,parl,par2,NN ns,d,x,y);
» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(z;01) (se &f1=0 o drift é nulo).
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&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente

b (l’; 92) .

&f£3: ponteiro para um procedimento que define a simulagdo do processo (se &simula
o processo ¢ simulado de acordo com a equagao (?7?7). Se &f3 ¢é diferente de
7 &simula” os inputs "nn” e ”ns” ndo sao considerados, embora se devam escrever
nimeros nas entradas respeitantes a estes inputs.

parl: valor inicial para o vector 6.
par2: valor inicial para o vector 6s.

nn: valor (inteiro) do parametro N [ver equacao (?7?)] (valores altos aumentam a pre-
cisao da simulagdo e, por essa via, da estimagao).

ns: valor do parametro ng.
d: A, intervalo de tempo entre XA =y e Xo = x.
x: valor inicial.

y: valor final.

» Output

p: estimativa para p (A, x,y).

» Library
library cml,est ede;
» Exemplo
Exemplo de um procedimento para &f3:
proc simula_ flvsmn(b,x);
local ys,e;
e=rndn(1, ns);
ys=b[2]+(x-b[2])*exp(-b[1]*d)+sqrt((b[3] “2)/(2*b[1])*(1-exp(-2*b[1]*d))). *e;
retp(ys);
endp;

Nota: as varidveis ns, d, respectivamente ng e A, sdo varidveis "globais” cujo
valor é passado de procedimento para procedimento. Nao alterar esta notacao.

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\est fdpc.src
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7.8 flvsmn

» Objectivo

Estimar uma EDE através do método da funcao log-verosimilhanca simulada nao
parametricamente, i.e., considerando o problema

1 n 1 Ng Xt' _ Y;(N) (9)
- log |— Y K|[—F2—
m@ax n EZ: 08 nsh ; ( h

» Formato
{b,f0,g,cov,retcode}=flvsmn (&f1,&{2,&3,seed,parl,resl,par2,res2,y,d,nn,ns);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(z;01) (se &f1=0 o drift é nulo).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
b ($ y 92) .

&£3: Se zero (i.e., &f3=0) X é simulado de acordo com a equagao (??). No caso em
que &f3 é efectivamente um ponteiro, definir o procedimento que simula X (ver
exemplo abaixo). Neste tltimo caso os inputs "nn” e "ns” nao sao considerados,
embora se devam escrever nimeros nas entradas respeitantes a estes inputs.

seed:
parl: valor inicial para o vector 6.

resl: vector de zeros e uns de dimensao igual a do vector #;. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

par2: valor inicial para o vector 5.

res2: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector #5. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

y: vector das observagoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
nn: valor do parametro N [ver equacao (?7)].

ns: valor do parametro ng.
» Output

b: vector das estimativas de 01 e 0.
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f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

» Library
library cml,est ede;
» Exemplo

(1) Estimar a EDE dX; = by (by — X¢) dt + b3Xf4th

/* ler o vector y */

/*introduzir valores para seed, parl, etc., por exemplo:*/
seed=123456;
parl={1,10}; /* guess */
rest1={0,1}; /* by >0 */
par2={1,.5};
rest2={0,0}; /* b3, by > 0 */
d=.05;
nn=10;
ns=30;
{beta,f,g,cov,retcode } =flvsmn(&linearl,&potencia,0,seed,parl,resl,par2,res2,y,d,nn,ns);
/* nota &f3=0 */
(2) Exemplo de um procedimento para &f3:
proc simula_flvsmn(b,x);
local ys,e;
e=rndn(1, ns);
y5=b{2]+(x-b[2]) Fexp(-b{1]*d)-+sart((b[3]2)/ (2*b[1])*(L-exp(-2*b{1]*d))). *e;
retp(ys);
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endp;

Nota: as varidveis ns, d, respectivamente ns e A, sdo varidveis ”globais” cujo
valor é passado de procedimento para procedimento. Nao alterar esta notacao.

» Observacoes

A varigvel global _mostrar permite controlar a apresentagao do output. Se mostrar
= 0 o resultado da estimagao nao é apresentado (conveniente para simulagoes Monte
Carlo).

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\flvsmn.src
7.9 inf ind

» Objectivo

(Rotina em desenvolvimento - o comando abaixo funciona mas é necessario melhorar
varios aspectos)

Estimar uma EDE através do método da inferéncia indirecta.
» Formato

b_inf ind=inf ind(&f1,&f2,&f3,parl,restl,par2 rest2,y,d,nn,ns,seed);
7.10 kernel fdp G

» Objectivo

Estimar a densidade de probabilidade f (-) no ponto x. Estimador:
1 O z— X,
—» K
a2k ()

onde K (-) é o kernel Gaussiano.

» Formato
p = kernel fdp G(vectory,x);

» Input

vectory: vector de observagoes X;.

» Output

p: escalar, estimativa para f (z).
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» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.11 kernel fdp U

» Objectivo

Estimar a densidade de probabilidade f () no ponto x. Estimador:

1 - ;U—XZ'
— K
nh — < h >

onde K (-) é o kernel uniforme.
» Formato
p = kernel fdp U(vectory,x);

» Input

vectory: vector de observagoes Xj.
» Output

p: escalar, estimativa para f ().

» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est ede\nao p _tc.src
7.12 mv_inhomogeneous BKM

» Objectivo

Estimates the parameters of the EDE

2
dXt = Xt <€Tt + % — OthgXt> + O'Xtth

through the maximum likelihood method.

» Format
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{bmv f0,grad,cov,retcode,media,var}=mv__inhomogeneous  BKM(b0,s,d,y);

» Input

b0: (7,,0)
s: The initial value of time ¢g
d:

y:
» Output

b:
fo:
gra:
cov:

retcode:

» Library
library cml,est ede;
» Source

c:\gauss\srcnic\est _ede\mv__inhomogeneous.src
7.13 mv_inhomogeneous GBM

» Objectivo
Estimates the parameters of the EDE
dX; = BX;dt + oe™ X, dW,;
through the maximum likelihood method.
» Format
{bmv,f0,grad,cov,retcode,media,var}=mv_inhomogeneous GBM(b0,s,d,y);

» Input

b0: (5,0, )

s: The initial value of time tg
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gra:
cov:

retcode:

» Library
library cml,est ede;
» Source

c:\gauss\srcnic\est ede\mv inhomogeneous.src
7.14 mv inhomogeneous ornstein

» Objectivo
Estimates the parameters of the EDE
dX, = —Xdt + oe®tdW,
through the maximum likelihood method.
» Format
{bmv,f0,grad,cov,retcode,media,var}=mv__inhomogeneous_ ornstein(b0,s,d,y);

» Input

bO:

s: The initial value of time ¢g

d:

y:

» Output
b: (B, &, &)
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fO:
gra:
cov:

retcode:

» Library
library cml,est ede;
» Source

c:\gauss\srcnic\est _ede\mv__inhomogeneous.src
7.15 mv_mbg

» Objectivo

Estimar a EDE dX; = aXidt + SX;dW; através do método da méaxima verosimil-
hanca.

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode}=mv_mbg(b0,d,y);

» Input

b0: valor inicial para o vector («, f3) .
d: A, intervalo entre duas observacoes consecutivas, constante.

y: vector das observacoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas para («, ().
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
» Library

library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\mv_mbg.src
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7.16 mv_ornstein

» Purpose

Estimates the SDE dX; = 5 (7 — X¢) dt + odW; using the ML method.
» Format

{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=mv_ornstein(b0,d,y);

» Input

b0: starting values (8,7,0).
d: A interval between two consecutive observations (constant)

y: observations
» Output

b: estimates of (8, 7,0).

f0: average likelihood function

gra: score

cov: Cov (b)

retcode: convergence. If retcode = 0 convergence is reached.
media: vector of the conditional mean

var:

» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\mv _ornstein.src
7.17 mv_simulado edel

» Purposes

Estimates a SDE
dXt =a (Xt; 9) dt + O'th

through a simulated based method. The optimization problem is

1 < 1
il 1 il
meaxn; og . 2

Ns

p(A,z,y)
1
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» Format
{b,f0,grad,cov,retcode}=mv_simulado _edel(&drift,&derivada,&funcao G,b0,rest,d,y,S,delta);

» Input

&f1: pointer to a procedures that defines a (x;60). Note: the output is a vector (has
the same number of rows as that of x).

&f£2: pointer to a procedures that defines da (x;6) /dx.Note: the output is a vector
(has the same number of rows as that of z).

&f£3: pointer to a procedures that defines G (y). Note: the output is a vector (has the
same number of rows as that of x).

b0: starting values of [0 0}/.

. . !/ . .
rest: vector of ones and zeros of the same dimension of [9 0] . The zeros indicate a
nonnegative restrictions; the ones indicate no restriction.

d: Ainterval between observations (constant
y: observations of the process
S: scalar ng.

delta: scalar between 0 and 1 related to the precision of the numerical integration
fol g (zu (z,y) + Vo?AB, (w)) du. The lower the delta, the higher the precision
(you may start with delta = .001).

» Output

b: estimates of [9 a]l
fO: mean of the likelihood function

gra: score
cov: Cov (b)

retcode: convergence. If retcode = 0 convergence is reached.

» Library
library cml,est ede;

» Example
Take dX; = (1 — X;) dt + odW; and (B, 7,0) = (b[1], b[2], b[3]).
library cml,est ede;

proc drift(b,x);
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retp(b[1]*(b[2}-9));
endp;
proc derivada(b,x);
retp(-b[1]);
endp;
proc funcao G(b,x);
retp(b[1]*b[2]*x-b[1]*x"2/2);
endp;
{b,f0,grad,cov,retcode}=mv_simulado _edel(&drift,&derivada,&funcao G,1|1|1,1|1|1,.1,y,5,.001);
» Source

c:\gauss\srcnic\est _ede\mv_simu.src
7.18 mv_simulado ede2

» Objectivo
Estimates 6 in the SDE
dXt =a (t, Xt; 9) dt+0b (t, Xt; 0) th

using the simulated maximum likelihood method. The optimization problem is

1 < 1 &,
m@axn¥log nsjglp(s,x,t,y)
where p (s, x,t,y) is estimated using the routine:
p=est__dens_inhomogeneous(&sigma,&f,&A1,&B1,s,x,t,y,b,NN simula,seed);
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode}= mv_simulado _ede2(&sigma,&f,&A1,&B1,s,d,y,b0,NN,simula,rest);

» Input
s: initial value of ¢

» Output
» Library

library cml,est ede;
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» Exemplo
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est ede\mv_simu.src
7.19 mvs pederson

» Objectivo
Estimar a EDE com coeficiente de difusao constante,
dX; = a(Xy;0)dt +b(Xy;0) dWy

através do método da méxima verosimilhanca simulada de acordo com Pedersen(1995).
O problema de optimizacao é

1 n
m@aXEZIOg Zp A Xy, Xy, 0)
K3

] 1

onde

S
p(A,z,y;0 §Z < (N 1)A/Ns’y70) :

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode}=mvs_ pederson(&f1,&{2,&f3,seed,parl,restl,par2,rest2,y,d,nn,ns);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;0). Nota: o output é um vector com o mesmo nimero de linhas de x.

&f£2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional de b (x; §).Nota:
o output é um vector com o mesmo nimero de linhas de x.

&f3: ponteiro para um procedimento que define o esquema de simulacao. Existem
dois procedimentos disponiveis: &simulal e &simulaSM1. Ambos baseiam-se no
esquema de Euler com uma precisao associada de A/N. No segundo assume-
se a(z;0) = 0. No caso &f3=0 o procedimento de simulacdo é &simulal e se
simulataneamente &f1=0 o procedimento é &simulaSM1.

seed: semente.
parl: valor inicial para o vector de parametros definidos em a (z;6)

restl: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector 6 definido em a (z;60). Os
zeros indicam que deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns
indicam auséncia de restrigao.

par2: valor inicial para o vector de parametros definidos em b (x; 6)
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rest2: vector de zeros e uns de dimensao igual a do vector € definido em b (z;6). Os
zeros indicam que deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns
indicam auséncia de restrigcao.

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
nn: valor de N.

ns: valor de ng.

» Output

b: vector das estimativas de 6.
f0: média do logaritmo da funcao de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\mvs pede.src
7.20 pmv_ cir

» Objectivo

Estimar a EDE dX; = (1 — X})dt + o/ X dW; através do método da pseudo
madxima verosimilhanca.

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pmv_ cir(b0,d,y);

» Input

b0: valor inicial de (7, 3,0).
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

y: vector das observacdes do processo.
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» Output

b: vector das estimativas de (7,3, 0).
f0: média do logaritmo da fun¢@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vagoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.

» Library

library cml,est ede;
» Observagoes

O score ¢ escrito analiticamente.
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\pmv _ cir.src
7.21 pmv_mom

» Objectivo

Estimar uma EDE através do método de pseudo méxima verosimilhanca.
» Formato

{beta,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pmv_mom(&f,b0,rest,y,d);

» Input

&f: ponteiro para um procedimento que define a especificagdo da média e variancia
condicional.

b0: valor inicial para o vector 6

rest: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector 6. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

y: vector das observagoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
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» Output

beta: vector das estimativas 6.
f0: média do logaritmo da funcao de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vagoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n ¢ o nimero de observagoes.

» Library
library est ede, cml;
» Exemplo

(1) Estimagao dos parametros da EDE dX; = 0X,dt + dW; através do estimador
baseado numa discretizagao de ordem 1.5 (ver exemplo 7?7, p. ??) (nota: os paramet-
ros desta EDE devem ser estimados pelo método da méxima verosimilhanca - serve
este exemplo apenas para ilucidar a aplicagao do procedimento). A média condicional
aproximada ¢ Xy, | +0X;, A+ 02Xti_1%2. O programa a considerar ¢

library est _ede,cml; /* localizagdo da rotinas */

/* ler o vector das observagoes y */

proc (2)=momentos(b,x);

media=x + d*b[1]*x +d"~2/2*b[1] " 2*x; /* em lugar de b[1] pode-se escrever,
simplesmente, b */

var=d;
retp(media,var);

endp;

/* introduzir o valor inicial para b (guess), por exemplo: */

b=1;
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rest = 0; /* impomos § > 0 */
d = 0.05;
{beta,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pmv_mom(&momentos,b0,rest,y,d);
(2) Estimagao dos parametros da EDE
dX; = by (by — X;) dt + b3 X 4 dW.
Os momentos condicionais sao aproximados através de uma expansao de Ito-Taylor.

library est ede,cml; /* localizagdo da rotinas */

ler o vector das observagoes y

proc (2)=momentos(b,x);

media=x + d*b[1]*(=x + b[2]) - (A"2*b[1]"2*(-x + b[2]))/2 + (d"3*b[1]"3*(=x
+ b[2]))/6 -

(d~4*b[1]~4*(=x + b[2]))/24 + (d"5*b[1]"5*(=x + b[2]))/120;
var=d*x" (2*b[4])*b[3] "2 - d"2*x" (2*b[4])*b[1]*b[3] 2 +
(2*d"~3*x" (2*b[4])*b[1]~2*b[3]°2) /3 - (d"4*x" (2*D[4])*D[1]~3*b[3]~2)/3 +
(2*d"5*x" (2*b[4])*b[1] ~4*b[3]~2) /15;
retp(media, var);

endp;

/* introduzir o valor inicial para b (guess), por exemplo: */

b0 = {5,100,1,.3};

rest = {1,1,0,0}; /* impomos b3 e by maiores ou iguais a zero */

d = 0.05;

{beta,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pmv_mom(&momentos,b0,rest,y,d);

Nota Final: O procedimento estd construido para que ”x” definido no ”ponteiro”

2

"proc (2)=momentos(b,x);” seja um vector. Se na média ou var definido em ”proc
(2)=momentos(b,x);” existir um produto do tipo g(x)z onde g (x) e = sdo vectores
¢ necessdrio escrever g(x).*x e nao g(x)*x. Neste tultimo caso o programa GAUSS
tentaria, sem éxito, realizar um produto matricial quando na verdade o produto deve

ser entre elementos homélogos.
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» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\pmv_mom.src
7.22 pmv_s

» Objectivo

Estimar uma EDE através do método da pseudo méxima verosimilhanca simulada
[a média e a variancia condicional sdo estimados através de simulagdes do processo -
ver equagao (77)]

» Formato
{b,f0,g,cov,retcode}=pmv__s(&f1,&f2,parl,restl,par2,rest2,y,d,nn,ns);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;601).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b (33; 02) .

parl: valor inicial para o vector 6.

resl: vector de zeros e uns de dimensao igual a do vector #1. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

par2: valor inicial para o vector 5.

res2: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector #5. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
nn: valor do pardmetro N [ver equacd@o (77?)].

ns: valor do parametro n;.
» Output

b: vector das estimativas de 61 e 6.

f0: média do logaritmo da func¢@o de verosimilhanga no maximizante.

gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-

ilhanga).
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retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\pmv _s.src
7.23 pmv_vol quad

» Objectivo

Estimar a EDE dX; = 8 (7 — X;) dt + \/o + X (X; — p)?dW; através do método da
pseudo méaxima verosimilhanca.

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var}=pmv_vol quad(b0,d,y);

» Input

b0: valor inicial de (8,7,0,\, 1) .
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

y: vector das observacoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas de (8, 7,0, \, p).
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante.

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacgoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.

» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\pmv_vq.src
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7.24 pmvEuler

» Objectivo

Estimar uma EDE através do método de méxima verosimilhanca da equacao dis-
cretizada de acordo com o esquema de Euler (pode também ser considerado um método
de pseudo méaxima verosimilhanga).

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var} = pmvEuler(&f1,&f2,parl,resl,par2,res2,y,d);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(z;01) (se &f1 = 0 o drift é nulo).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b (JZ; 92) .

parl: valor inicial para o vector 6.

resl: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector #;. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

par2: valor inicial para o vector 0,.

res2: vector de zeros e uns de dimensao igual & do vector #3. Os zeros indicam que
deve ser considerada a restricao de nao negatividade; os uns indicam auséncia de
restricao.

y: vector das observacoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

» Output

b: vector das estimativas de 01 e 04
f0: média do logaritmo da fungao de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhancga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.
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» Library
library est ede, cml;

» Exemplo

Estimagao dos parametros da EDE dX; = (a1 + aaXy) dt—l—\/ﬁl + By (Xy — B3)2dW;.

library pmveuler,cml; /* localizacao da rotinas */
ler o vector das observagoes y

parl = {10,-0.1};

resl = {1,1}; /* a1 e ay nao estao sujeitos a restrigoes /*

par2 = {0.1,0.1,100};

res2 = {0,0,1}; /* 3, e B estao sujeitos a restrigdes de nao negatividade /*

d = 0.05;

{b,f0,grad,cov,retcode,media,var} = pmveuler(&linear,&quadratica,parl,resl,par2,res2,y,d);

Nota: os ”ponteiros” estao ji definidos (s@o ”conhecidos” pelo GAUSS) - ver
FUNCOES no apéndice ?7.

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\pmvEuler.src
7.25 rs_tc 1

» Objectivo

Estimar o modelo com alteragoes de regime, dX; = a (¢, X;) dt + b (t, X;) dW; onde
a (t, CC) = 51 (T1 — Xt) I (t) + 62 (7'2 — Xt) I (t), b (t,a:) =011 (t) + o915 (t), I (t) =1
se em t, S = 1 (zeros noutros casos) e Iy (t) =1 — 11 (t). S; = Sia ¢ uma cadeia de
Markov homogénea em tempo discreto, 7 € {1,2,...,n}, com espago de estados {1,2} e
com probabilidades de transicao

P:[ o11 1—(111}
1— o9 a9

O modelo é estimado através do procedimento de Hamilton (1994) de acordo com as
hipéteses A e B2 do ponto ?7.

» Formato
{b,cov,m1,m2 media,var,probl}=rs_tc_1(y,d,b0);

» Input
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y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas (pode ser um vector).

b0: valor inicial para o vector dos parametros (71, 31,01, T2, 89,02, @11, 22, Po), onde
po = P[S1 = 1| X4,] (comegar por considerar pg = 0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (71,3, 01,72, 89,02, @11, @22, Po) -

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

ml: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n — 1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variéncia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
probl: vector das probabilidades P [Si,l =1 Xti—l] estimadas de tipo (n —1) x 1
(i =2,...,n onde n é o nimero de observagoes).
» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_tc.src
7.26 rs_tc_ 1la

» Objectivo

Igual a RS TC1 com a diferenga de que agora $; = 71 = 0 (o regime 1 é um
processo de Wiener).

» Formato
{b,f0,cov,f1,f2,m1,m2 media,var,probl,retcode}=rs_tc_la(y,d,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas (pode ser um vector).
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b0: valor inicial para o vector dos parametros (01,72, 89,02, 11, @22, P0), onde py =
P[S1 = 1] Xy,] (comegar por considerar py = 0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (o1, 72, 89,02, @11, 22, Po) -

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

fl: vector de tipo n x 1 densidade associada ao regime 1
f2: vector de tipo n x 1 densidade associada ao regime 2

ml: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n — 1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n — 1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.

probl: vector das probabilidades P [Si,l =1 Xtifl] estimadas de tipo (n —1) x 1
(i =2,...,n onde n é o nimero de observagoes).

retcode:

» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_tc.src
7.27 rs_tc_ 2

» Objectivo

Estimar o modelo com alteracoes de regime, dX; = a (t, X¢) dt + b (¢, X;) dW; onde
a (t, .’L') = ﬂl (7‘1 — Xt) I (t) + 52 (7‘2 — Xt) I (t), b(t,.’lﬁ) = o1v X (t) + o9V X 1o (t)
(ver notacoes em RS TC 1).
» Formato

{b,cov,m1,m2,media,var,probl}=rs_tc_2(r,d,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
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d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas (pode ser um vector).

b0: valor inicial para o vector dos parametros (71, 31,01, T2, 89, 02, @11, @22, Po), onde
po = P[S1 = 1| X4,] (comegar por considerar pg = 0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (71,3, 01,72, 89,02, @11, @22, o) -

cov: matriz das estimativas das varidncias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

m1l: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n —1) x 1 onde n ¢ o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
probl: vector das probabilidades P [S;—1 = 1| Xy, ,] estimadas de tipo (n—1) x 1
(i =2,...,n onde n é o nimero de observagoes).
» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_ tc.src
7.28 rs_tc_ 3

» Objectivo

Estimar o modelo com alteragoes de regime, dX; = a (t, X;) dt + b (¢, X;) dW; onde
a(t,x) = B1(t1—Xp) L1 (1), b(t,z) = o1vXely (t) + 02/ X2 (t) (ver notacoes em
RS TC 1).

» Formato
{b,cov,m1,m2 media,var,probl}=rs_tc_3(y,d,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas (pode ser um vector).
b0: valor inicial para o vector dos parametros (71, 1,01, 02, @11, @22,P0), onde py =

P[S; = 1| X¢,] (comegar por considerar pg = 0.5).
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» Output

b: vector das estimativas de (71,3, 01,02, @11, 22, o) -

cov: matriz das estimativas das varidncias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhancga).

m1l: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n — 1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
probl: vector das probabilidades P [S;—y = 1| Xy,_,] estimadas de tipo (n —1) x 1
(i =2,...,n onde n é o nimero de observagoes).
» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_tc.src
7.29 rs tc 4

» Objectivo

Estimar o modelo com alteragoes de regime, dX; = a (¢, X;) dt + b (t, X;) dW; onde
a(t,r) = B (11— X)) 1 (t) e b(t,x) = 01 X¢Iy (t) + 02/ X o (t) (ver notagdes em
RS _TC_1).

» Formato

{b,cov,m1,m2,media,var,probl}=rs_tc_4(y,d,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas (pode ser um vector).

b0: valor inicial para o vector dos parametros (71, 31,01, 02, @11, @22,pp), onde py =
P[S1 =1] X4, ] (comegar por considerar pg = 0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (71,3, 01,02, @11, @22, o) -
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cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

m1l: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n — 1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
probl: vector das probabilidades P [S;—1 = 1| Xy, ,] estimadas de tipo (n—1) x 1
(i =2,...,n onde n & o nimero de observagoes).
» Library
library cml,est _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_ tc.src
730 rs _tc_5

» Objectivo

Estimar o modelo com alteragoes de regime, dX; = a (¢, X;) dt + b (t, X;) dW; onde
a(t,r) = By(r1—x) 1 (t) + By (2 —x) Iz (t), b(t,x) = \/O'% + A1 (z— )1 (1) +
\/ag + A2 (x — ,u2)2I2 (t) (ver notagoes em RS TC 1).

» Formato
{b,cov,m1,m2,media,var,probl}=rs_tc_5(y,d,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observacoes consecutivas (pode ser um vector).
bl

b0: valor inicial para o vector dos parametros (81, 71,01, A1, lq, B2, T2, 02, A2, fig, 11, 022, Po),
onde pg = P[S; = 1| X,] (comegar por considerar pg = 0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (51,71, 01, A1, fig, Ba, T2, 02, A2, lhg, Q11, 22, D) -

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

79



m1l: vector da média condicional do regime 1 (S = 1) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

m2: vector da média condicional do regime 2 (S = 2) de tipo (n —1) x 1 onde n é o
nimero de observagoes.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 1) x 1.
probl: vector das probabilidades P [S;_y = 1| Xy,_,] estimadas de tipo (n—1) x 1
(i =2,...,n onde n é o nimero de observagoes).
» Library
library cml,est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\rs_ tc.src
7.31 var kernell

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente b? (z) (da equacdo dX; = a (X;)dt +
b(X:) dWy). O estimador é:

-1 (X; *th')Q
D O B e

-1
21 I x,, e <n)

Sp (x) =

» Formato
{x,v,varyk, liminf limsup} = var_kernell(y,d,pontos,h,interpola,controle);

» Input

y: vector de observagoes (X, ..., Xy,) do processo X.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
pontos: nimero de pontos z; para os quais se calcula Sy, (z;). Isto é i = 1,2, ....pontos.

h: bandwith

interpola: assume {0,1}. Se interpola = 1 calcula, por interpolagao, S, (z;), onde z;
assume todos os valores observados do processo X.

controle: assume {1,2,...}. O procedimento calcula estimativas para b?(x) apenas
quando

n
Z I{ | X, —z|<h} > controle.
1=1

Aconselha-se um valor entre 10 e 20.

80



» Output

x: vector x de tipo k x 1 onde k£ < pontos.
v: vector S, (z) de tipo k x 1

vary: igual a zero se interpola = 0 e igual a S, (z;) de tipo n x 1 onde n é o nimero
de observagoes de X se interpola = 1.

k: vector » I{|Xti—$|<h} de tipo k x 1.

liminf: vector de tipo k x 1 que representa o limite inferior do intervalo de confiancga
a 95% para b? (z).

limsup: vector de tipo k£ x 1 que representa o limite superior do intervalo de confianca
a 95% para b? (z).
» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.32 var kernel2

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente b? (z) (da equacdo dX; = a (X;)dt +
b(X;)dWy). O estimador é:

(th'+1 _Xfi_“(Xfi))2

-1
> i1 Iy, —a|<n} A
-1

o I{|thx|<h}

Vo (§) =

onde se admite que a é do tipo a (z;0) = 61 + Oaz.
» Formato
{x,v,vary,k liminf,limsup} = var_kernel2(y,d,pontos,h,interpola,controle);

» Input

y: vector de observagoes (X, ..., Xt,) do processo X.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
pontos: nimero de pontos &;. Isto é 7 = 1,2, ..., pontos.

interpola: assume {0,1}. Se interpola = 1 calcula, por interpolacdo, b% (x;), onde z;
assume todos os valores observados do processo X.
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controle: assume {1,2,...} . O procedimento calcula estimativas para b (z;) apenas
quando

n
Z I{ | X2, —x|<h} > controle.
i=1

Aconselha-se um valor entre 10 e 20.
» Output

x: vector x de tipo k x 1 onde k < pontos.
v: vector V,, (z) de tipo k x 1

vary: igual a zero se interpola = 0 e igual a V}, (z;) de tipo n x 1 onde n é o nimero
de observagoes de X se interpola = 1.

k: vector » ' | I{‘Xti—$‘<h} de tipo k x 1.

liminf: vector de tipo k x 1 que representa o limite inferior do intervalo de confianca
a 95% para b? (z).

limsup: vector de tipo k£ x 1 que representa o limite superior do intervalo de confianca
a 95% para b? (z).

» Library

library est_ede;
» Observacoes

Os parametros do coeficiente a sao estimados pelo método dos minimos quadrados.
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est ede\nao p tc.src
7.33 var_ kernel3

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente b? (z) (da equagio dX; = a (X;)dt +
b(X¢)dWy). O estimador é:

h
-1 Xt —x
Sk (M)

e h=(4/3)"°6xn1/5.

1 X, —w (Xti *Xti)z
S K () ey

v (x)

u?
2

onde K (u) = (2%)7% e
» Formato
{x,v,liminf,limsup}=var_kernel3(y,pontos,ic,d);

» Input
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y: vector de observagoes (X, ..., Xy,) do processo X.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula v (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Se pontos = 0, calcula-se v (z;) onde x; assume todos os valores da amostra
(Xtyyooes Xt,)) que satisfazem o parametro ic (ver a seguir).

ic: assume um valor no intervalo ]0, 1]. Se ice ]0, 1[ o procedimento ¢ apenas executado
para os valores (X, ..., Xy,) que se encontram entre o percentil (1 —ic) /2 e
o percentil (14 ic) /2. As estimativas de b (x) s@o portanto aparadas.

d: A, intervalo entre duas observacoes consecutivas, constante.

» Output

X: vector x.
v: vector v (z).

liminf: vector com dimensao igual & do vector x que representa o limite inferior do
intervalo de confianca a 95% para b® (z).

limsup: vector com dimensao igual & do vector z que representa o limite superior do
intervalo de confianga a 95% para b2 (z) .
» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.34 var kernel4

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente o coeficiente b? (z) (da equacdo dX; = a (X;)dt +
b(X:) dWy). O estimador é:

(th'+1_

n—1 Xti_T"'(Xti)A)2
V* (z) = 2im1 I{|Xti—m‘<h} A

n

Z?gll I{ | X¢,—z|<h}

onde T, é o estimador DRIFT KERNELL.

» Formato
{xM,med,medy,kM,liminfM,limsupM,xV,v,vary,k V. liminfV limsupV} =
var__kernel4(y,d,pontosM,pontosV h,interpola,controle);

» Input
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y: vector de observagoes (X, ..., Xy,) do processo X.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

pontosM: (referente a T},) nimero de pontos z;. Isto é i = 1,2, ...,pontos. Aconselha-
se um valor alto.

pontosV: (referente a V,*) nimero de pontos z;. Isto é i = 1,2, ...,pontos.
h: bandwith.

interpola: assume {0,1}. Se interpola = 1 calcula, por interpolacao, b? (x;), onde z;
assume todos os valores observados do processo X.

controle: assume {1,2,...} . O procedimento calcula estimativas para b? (£;) apenas
quando

n
Z I{ | X, —z|<h} > controle.
i=1

Aconselha-se um valor entre 10 e 20.
» Output

xM: vector x de tipo k£ x 1 onde k < pontos.
med: vector a(x) de tipo k x 1

medy: igual a zero se interpola = 0 e igual a a (z;) de tipo n X 1 onde n é o niimero
de observacao de X se interpola = 1.

kM: vector Z?ZII{|Xtif:r|<h} de tipo kM x 1 (relativo ao estimador T,).

lim _infM: vector de tipo pontosx1 referente ao limite inferior do intervalo de confi-
anca a 95% para a (x;) .

lim _supM: vector de tipo pontosx1 referente ao limite superior do intervalo de con-
fianga a 95% para a (z;) .

xV: vector x de tipo KV x 1 onde £V <pontosV.
v: vector V' (z) de tipo k x 1

vary: igual a zero se interpola = 0 e igual a V* (x;) de tipo n x 1 onde n é o nimero
de observagoes de X se interpola = 1.

kV: vector Y ", I{|Xt' } de tipo kV x 1 (relativo ao estimador V).

—:Jc|<h

liminfV: vector de tipo £V x 1 que representa o limite inferior do intervalo de confianca
a 95% para b? (z).

limsupV: vector de tipo £V x 1 que representa o limite superior do intervalo de con-
fianga a 95% para b? ().
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» Library
library est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.35 var_ kernelb

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente os coeficientes a (z) e b? (z) (da equacio dX; =
a (X3)dt +b(X¢) dWy). Os estimador sao:

e () )
O )

onde K é o kernel gaussiano.

2

LK (Xt;;x) (Xth—Xti)
s Sp(2) = S K (th_x>

» Formato
{x,B,drift,ic_ drift,diffusion,ic_ diffusion}=var _kernel5(y,xi,pontos,d,ic,controle);

» Input

y: vector de observagdes (Xi,, ..., X;,) do processo X.

xi: vector x = (z1,...) em relagdo aos quais se calculam as estimativas para a (z1),
a(xa),... e b*(z1), b?(x2),.... Seja rows(x)=p. Se p>1 entdo pontos=p (qual-
quer que seja o valor atribuido a pontos) e x (output) vem igual a xi. Se p=1 o
procedimento calcula internamente xi de acordo com o valor atribuido em ”pon-
tos”. Neste caso o output x resulta do procedimento. A varidvel controle é posta
em zero.

pontos: nimero de pontos x;. Isto ¢ ¢ = 1,2, ...,pontos. (ver xi)
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
ic: nivel de confianca do intervalo de confianga.

controle: assume {1,2,...} . O procedimento calcula estimativas para b? (£;) apenas

quando
X —
ZK <ch$> > controle.
-

(ver xi)
» Output

x: vector x de tipo k x 1 onde k <pontos. (ver xi em input)
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Xt;:x> de tipo k x 1 (estimativa da fdp estaciondria).

B: vector By, (z) =), K <
drift:
ic_ drift:

ic diffusion:

» Library
library est ede;
» Observagoes

A bandwith ¢é definida como h=_factor h*(4/3)".2*sigmay™(n-1)"(-1/5). Por de-
feito, factor h=1. Esta varidvel é global.

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.36 var kernel6

» Purpose

Estimates a (x) and b? (z) (in the SDE dX; = a (X;) dt+b (X;) dW;). The estimators
for a (z) and b% (x) are respectively

_ S K (th_$?xj)j:+1A_Xti) e S K (th—x> (th‘l_—:(z—Tn(x)A)

where K is the Gaussian kernel.

2

T, (x)

» Format
{x,B,drift,ic_ drift,diffusion,ic_ diffusion}=var kernel6(y,xi,points,d,ic,control);

» Input

y: vector of observation (Xy,, ..., X4,)

xi: vector or scalar. Vector z = (z1,...) from which the estimates a (z1), a(z2),...
and b? (z1), b? (z2),.... are calculated. If xi is a scalar (regardless its value) the
procedure calculates z; (using seqa function) according to the value defined in
points. In this case “control” takes on the value zero.

points: scalar, number of points x;.
d: scalar, A, interval between two consecutive observations

ci: confidence interval (e.g. 0.95)
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controle: scalar. The procedure estimates b? (¢;) if

X;. —
ZK (t7hx> > control.
i

» Output

x: k x 1 vector z; (k <points).

B: k x 1 vector By, (z) =), K (%)
drift:

ic_ drift:

ic diffusion:

» Library
library est ede;
» Remark

The bandwidth is defined as h=_factor h*(4/3)".2*sigmay*(n-1)"~(-1/5). By de-
fault factor h=1. This variable is global.

» Source

c:\gauss\srcnic\est ede\nao p tc.src
7.37 var kernel7

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente os coeficientes a (z) e b? (z) (da equacio dX; =
a(X¢)dt 4+ b(Xt) dWy). Os estimador sao:

B YK (X*;L_m> (Xti+lAXti)’ . K (X,,i—a:> (Xti+17Xtifa(I§9)A)2

onde K é o kernel gaussiano.
» Formato
{x,B,drift,drift V(parl,x),ic_ drift,diffusion,ic _diffusion}=var_kernel7(&driftV,parl,y,pontos,d,ic,con

» Input

driftV: ponteiro para a (z;6). Ver V**.
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parl: 0

y: vector de observagoes (X, ..., Xt,) do processo X.

pontos: nimero de pontos x;. Isto é i = 1,2, ...,pontos.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
ic: nivel de confianca do intervalo de confianga.

controle: assume {1,2,...} . O procedimento calcula estimativas para b?(£;) apenas

quando
X —
ZK (tlh%) > controle.
i

» Output

x: vector x de tipo k x 1 onde k <pontos.

B: vector B, (z) =), K (Xt’,‘;x> de tipo k x 1 (estimativa da fdp estaciondria).

drift: vector T, (z) de tipo k x 1 onde k < pontos.
driftV: vector a (z;0) de tipo k x 1 onde k < pontos.
ic_ drift:

ic diffusion:

» Library
library est ede;
» Observagoes

A bandwith ¢ definida como h=_factor h*(4/3)".2*sigmay™(n-1)"(-1/5). Por de-
feito, factor h=1 Esta varidvel é global.

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _ede\nao p_tc.src
7.38 vqge tcl

» Objectivo

Estimar o modelo

dX; = \/Oé% + o (Xt — /Lt)2th7
dity = N (Xi — py) dt + od Wi
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através do problema de optimizacao ming @y, (0) onde 6 = (ag, a1, A, 0, 1),

10N 1 Vo ~ 1 (Xti - Xti—1)2
W (0)= =S ZlogVar [ X, | X, j110] + = —— —
Qn (0) n; (2 0g ar[ til Xty il ]+2Var [Xti|Xti71,,u;0]
Var [th| Xti*l’/"l; 9] = E Z Var |:th| Xti717uz}f7;_1;9:| s (a)
h=1
1 202\ + ay0? o1 (a% + 02) (—1 + e(aﬁ”‘m)
Var | Xl Xui0] = 2 - At 2\ — ay)?
aq (1 _ e(al—QA)A) 2
+ 2\ — o (Xti_l B Mg*l) )

Dado p, = f19, 0 processo ji; pode ser simulado por uma das seguintes hipéteses

pl = w4 A (X, =l ) A+ oVBe, (i)
X, M+ X, 2
MZ — e—AA)\ ;€ ti—1 A+ G—AAMZ_I + o (1 _ 672)‘A)€ti, (11)
2 2
2
0— e
pp = (1 — e_’\A> Xpy +e Ml + \/2)\ (1 —e 22, (iii)

Et; ™~ N (0, 1) .
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,miu,media,var }=vqe _tcl(y,d,aprox,s,seed,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

aprox: Define a aproximagcao a considerar para p,, (i), (i) ou (iii), respectivamente,
aprox=1, aprox=2, aprox=3.

s: nidmero de simulagoes S.

b0: vector dos pardmetros iniciais.

» Output

b: vector das estimativas.

f0: média do logaritmo da funcao de verosimilhanca no maximizante.

gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das varidncias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-

ilhanga).
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retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
miu: vector das estimativas de f;.
media: vector da média condicional.

var: vector da varincia condicional obtida de acordo com (a).

» Library
library cml, est ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe tc.src
7.39 vqge tc2

» Objectivo

Estimar o modelo

ClXt = \/ag + o (Xt — ,U/t)det
dpy = A (Xe — ) dt,

através do problema de optimizagao ming @y, (0) onde 6 = (ag, a1, A, ig) ,

1 = 1 (Xti _Xtifl)Q

1
Qn (0) = — Z —logVar [Xti| Xt 1y by, ;0} + -
gt 2 1 2 Var [Xt1| Xt 1> ;s 9]

2@2A + « 2 le% a2 + 0—2 -1+ 6(011*2)\)A
Var [Xul Xi,30] = =55 alla L 2l (2)/\(— ar)? )

 (a1-20)A
arfl-c ) (th—l - Mtl_l)Q-

+ 2)\—011

Dado p,, = 19, 0 processo i, ¢ aproximado por uma das seguintes hipéteses
P, = M,y + A (Xti—l - Nt,-_1> A,

XM+ Xy,
e, = e_/\A)\ ( t 5 ti—1 A + e_/\AMti_p

[y, = (1 — e”\A> X, + e*)‘Autiil.

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,miu,media,var}=vqe tc2(x,d,aprox,b0);

» Input
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y: vector das observacoes do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

aprox: Define a aproximacao a considerar para p,, (i), (i) ou (iii), respectivamente,
aprox=1, aprox=2, aprox=3.

b0: vector dos pardmetros iniciais.

» Output

b: vector das estimativas.
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
miu: vector das estimativas de p,.
media: vector da média condicional.

var: vector da variancia condicional.

» Library
library cml, est _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe tc.src
7.40 vq_ tc3

» Objectivo

Estimar o modelo

dX; = (ko + k1 Xy) dt +\/ o2 + a1 (X; — p)*dW,
dpy = A (Xe — ) dt,
através do problema de optimizagao ming @y, (f) onde 6 = (ko, k1, v, a1, A, 11g) €
2
(th‘ — My, (G’Xtiqa/‘ti,laE))
U, (97 Xti_1 ) 'uti—l ) 8)

1|1 1
Qn (9) = ﬁ Z 5 log Ut; (97 Xti*17ll'tti_1’€) + 5
i=1

91



sendo que my, (9, Xti_laﬂti,175> = My, (0, ‘Xti—l) ¢ a média condicional exacta

ko n ek (ko + leti—l)

mti (H7Xti71) = —E kl

e v, (0,th._1,ut7__ 1,5) ¢ a variancia condicional obtida por simulacao. O estimador

para Var [ Xa| Xo, ptg; 0] (supondo conhecida a média condicional):

S
1 2
VA (97 X07 /-1/07 8) = E Z (Yk(,JX) - mti (97 Xti_l))
k=1

onde Y,C(JX) = YA(N) (k-ésima aproximagao para o valor Xa) é obtido de acordo com o

esquema de Euler (ver o ponto ?7; note-se que limy_, 1o E [va (0, X0, 19, €)| Xo, o] =
Var [Xa| Xo, po; 0]).

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=vq_ tc3(y,d,N,s,seed,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
N: valor maior ou igual a um.

s: Nimero de simulagoes S.

b0: vector dos parametros iniciais.
» Output

b: vector das estimativas.
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: vector da média condicional.

var: vector da variancia condicional.

» Library

library cml, est ede;
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» Observacoes
O vector p encontra-se em memdria. Basta invocar miu.
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe tc.src
7.41 vq_tc4

» Objectivo

Estimar o modelo

dX; = \/a% +aq (Xy — ,ut)2th
dpy = A (Xe — ) dt,
através do problema de optimizacao ming @y, (0) onde 6 = (ag, a1, A, 1g) €
1 (X, - X, ,)?

n
1
QTL (9) = - Z a log 'Utl- (evXti_17/’Lti717€) + -
n i1 2 2 Uti (9’ th‘717lu’t¢71’8)

sendo vy, (9, Xty 1y M,y 5) a variancia condicional obtida por simulacao. O estimador

para Var [ Xa| Xo, ptg; 0] (supondo conhecida a média condicional):

S
1 2
VA (07X0’/’LO78) = g E (Yk;(7JX) - mti (H,Xti,1)>
k=1

onde Y,C(N) = YA(N) (k-ésima aproximagao para o valor Xa) é obtido de acordo com o

esquema de Euler (ver o ponto ?7; note-se que limy_, o0 E [va (0, Xo, 1o, €)| Xo, o] =
Var [ Xal Xo, p19; 0]).

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=vq_tc4(y,d,N,s,seed,b0);

» Input

y: vector das observacdes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
N: valor maior ou igual a um.

s: Nimero de simulagoes S.

b0: vector dos pardmetros iniciais.
» Output

b: vector das estimativas.
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f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhancga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: vector da média condicional.

var: vector da variancia condicional.

» Library

library cml, est ede;
» Observacoes

O vector u encontra-se em memoria. Basta invocar miu.
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe tc.src
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8 Estimacao de Equagoes em Tempo Discretolest etd]
8.1 empirical CDF

» Objectivo

Dado {y1, ..., yn} estima {F), (y1), ..., Fy (yn)} onde

) 1<
Ti=Fn(yi) = n Zz{ykéyi}
k=1

» Formato
tau=empirical CDF(y);

» Input
y: vector das observacoes do processo.

» Output

tau: {F), (y1), ..., Fr (yn)} -

» Library
library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao p td.src
8.2 estima armall hetero 1

» Objectivo

Estima ARMA(1,1) com heterocedasticidade dependente da matriz X e com dis-
tribuicao normal ou t-student

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var}=estima_armall hetero 1(b0,y,x,g,gl,p,q);

» Input

b0: se b0=0 os valores iniciais sao calculados pelo procedimento

y:

x: matriz das varidveis explicativas na média
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g: matriz das varidveis explicativas na variancia condicional

gl: se gl=0 = distribuigdo normal; se gl > 0 = distribuigdo tStudent e gl funciona
como valor incial para o n° de graus de liberdade

p: se p=0 ndo estima o AR1

q: se q=0 nao estima o MA1

» Output
» Library

library est_etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\arma_hetero.src
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8.3 estima brw 01

» Purpose
Estimates the model
Ye=Yt-1 — B1F (Ye—1 — pe) + B1F (—ye—1 + py) + o&y
p=Aye—1+ (1= X) py_q

1
F(z)= 1+exp(—y(z—a))

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media}=estima_brw_01(b0,rest,y);

» Input

b0: initial values of (81, Bq, A, a7, o)

rest: example: rest=-999]-999|0|-999|-999|2 means that there are two resctritions: A =
0 and pg =2

» Output
Along with the usual results, the output includes
Sk Kok R KR K KKK R R K KSR K R R KR KK R R K KRR R R R K K KRk R KR K K o
SSR and var _res BRW
SSR and var _res RW
InFV BRW

InFV RW

>k >k sk sk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk skosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skoskoskokoskoskokokoskok sk ko kR sk sk skosk skosk sk sk skosk sk skoskoskoskoskoskoskoskoskokoskoskoskosk

SSR AR

>k sk sk ok >kok sk sk ok skok sk sk sk skosk sk sk sk skosk sk sk sk oskosk sk sk sk okosk sk sk skokosk sk sk skokosk sk sk skok sk sk skokoskosk sk skokosk skosk skokosk sk sk skokoskok

»
» Library
library cml,est etd;

» Remarks
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Imposing the restriction A = 0, leads to the model

Y =Yi—1 — B1F (Y1 — ) + B1F (—ye—1 + p) + o4

1
F(:U):l—i-exp(—*y(x—oz))'

The estimate of p is g (last element of b).
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao_linear.src
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8.4 estima brw_ 01B

» Purpose
Estimates the model
Yo =yi—1 — B1F1 (yr—1 — p) + BoFo (—ye—1 + py) + oey
py=Aye—1+ (1= X) py_q

1 1
A (z) = 1+exp(—v (z—a))’ Blo) = 1+exp (=72 (z — @)

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media}=estima_brw_01B(b0,rest,y);

» Input

b0: initial values of (831, Bq, A, &, Y1, Yo, L)

rest: example: rest=-999]-999|0]-999|-999|-999|2 means that there are two restrictions:
A=0and py =2

» Output
Along with the usual results, the output includes the following:
stk skt sk kR KSR KRR SRR SRR sk kSR sk R KRR SRR Sk sk sk sk sk sk Kk K Sk K oK
SSR and var _res BRW
SSR and var res RW
InFV BRW

InFV RW

>k >k sk sk sk sk sk sk sk sk skosk sk sk skosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk skokoskokoskoskokok skok sk ko kR sk sk skosk sk sk sk sk sk skoskoskoskoskoskoskoskoskoskoskokoskoskoskosk

SSR AR

>k sk sk ok >kok sk sk ok skok sk sk sk skosk sk sk sk skosk sk sk sk skosk sk sk sk ok sk sk sk skok sk sk sk skokosk sk sk skosk sk sk skokoskosk sk skokosk skok skok sk sk sk kokoskok

»
» Library
library cml,est etd;

» Remarks
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Imposing the restriction A = 0, leads to the model

Yt =yi-1 — P11 (ye—1 — p) + BoFo (—ye—1 + p) + ot
1 1
I (z)

g ’F €Tr) =
Trow(ne-a) D= TTep(cnG-a)

The estimate of p is g (last element of b).

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao_linear.src
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8.5 estima brw 02

» Purpose

Estimates the model

Yt =ys—1 — B1F (Yye—1 — py) + B1F (—ye—1 + ) + e, Up = 04
e = Ayt—1 + (1 = A) py_q
07 =0 4 VUi | + V207,

1

P = e @ =a)

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=estima_brw_02(b0,rest,y);

» Input

b0: initial values of (8, Bq, A, @, 7, g, Vo, V1, V2)

rest: example: rest=-999|-999|0]-999|-999|2|-999|-999|-999 means that there are two
restrictions: A = 0 and pg =2

» Output
» Library

library cml,est etd;
» Remarks

Imposing the restriction A = 0, leads to the model
Yt =Yt-1 — B1F (-1 — ) + B1F (=ye—1 + p) + o1&
af =g + Ulu?_l + vgcr?_l

1
F(x)zl—i—exp(—fy(a:—a))'

The estimate of p is .
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao linear.src
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8.6 estima categorical TS 1

» Purpose
Let

| 1if the jth category is observed at time ¢
Y =0 otherwise

The procedure estimates the model

_ _ exp(B112t1+. P15 Tek)
P (ytl — 1’ ft—l) - 1+er;711 el)ip(ﬁllxtl+1+ﬁzkxtk)
_ _ exp(B 1T+ -+ BmrTik)
P (yt,mf]_ == 1| ftfl) — 1+Z:r;;1e;p(ﬁi1$t1+-~-+ﬂikrtk)
P (ym =1 Fi—1) =1 =P (yn = 1| Fi—1) — ... = P (Ytm = 1| Fi—1)
through the ML method,
n m
mgxz > yiilog P(yn = j| Foo158) .
t=1 j=1

» Formato
{b,p}=estima_categorical TS 1(y,x);

» Input

y: m X m matrix (m categories)

x: n X k matrix (k explanatory variables)
» Output

b: (m —1)xk x 1 vector.

Bia
[ first equation 5
[ second equation 2

b - e - 522
S last equation

ﬁm—l 1

)

_Bmfl,k_
» Library

library cml,cm;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\cm.src
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8.7 estima CM

» Purpose

Estimates the transition probability matrix from a Markov chain.
» Format

{c,p,se,sp}=estima_ CM(s);

» Input

s: Observations of S.

» Output

c: absolute frequencies table
p: transition probability matrix
se: standard errors (p./se — gives the t ratios). See Basawa, p.55.

sp: stationary probabilities

» Library
library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\cm.src
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8.8 estima CM1

» Purpose

Estimates the transition probability matrix from a Markov chain. Calculates log-
likelihood and BIC

» Format
{c,p,st_erros,stat _prob,ll,bic,par independentes}=estima CM]1(s);

» Input

s: Observations of S.

» Output

c: absolute frequencies table

p: transition probability matrix

se: standard errors (p./se — gives the t ratios). See Basawa, p.55.

sp: stationary probabilities

11: log-likelihood

BIC: BIC = —2ll + qln(n) where ¢ is the number of independent parameters.

par _independentes:

» Remark

The terms in which p;; = 0 have no contribution to the log-likelihood. Also, the
value g excludes the cases where p;; = 0.

» Library
library est_etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\cm.src
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8.9 estima estar 1

» Purpose
Estimates the model
Yo =+ é1 (Y1 — p) + &g (ye—1 — 1) (1 — exp (—92 (y1—1 — u)2)) + o
assuming that {e;} is a Gaussian white noise.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media}= estima_estar 1(b0,y);

» Input

b0: initial values of (¢, ¢y, 1, 6, 0)

y: vector of observations.

» Output

Along with the usual results, the output includes

>k sk sk ok skosk sk sk ok skok sk sk sk skosk sk sk sk skosk sk sk skoskosk sk sk sk okosk sk sk skokosk sk sk skok sk sk sk skosk sk sk skokoskosk sk skokosk skosk skokosk sk sk kokoskok

SSR and var _res BRW
SSR and var _res RW
InF'V BRW

InF'V RW

sk Kok KoK Kok Kok K K R Kok KK Kok Kok KKk Kok sk Sk Sk ok sk Kk ok sk Kok sk sk Sk ok Kok ok
okl ookokk AR VQDEL Rkttt otokokokkkokokokokokokokok kR
SSR AR
stk ok ok ook sk ok Kok ok sk ok ok ok Kk ok Kok sk sk sk Kok sk sk sk kR sk sk sk stk ok sk sk ok ok ok Rk ok Kok ok

» Library
library cml,est etd;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao_linear.src
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8.10 estima fdpKG

» Objectivo

Estimar a fdp de um vector de observagoes através do kernel Gaussiano
» Formato

{x,p,ic,pg}=estima_fdpKG(y,pontos,h,int conf);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

pontos: escalar = nimero de pontos equidistantes para os quais se obtém a corre-
spondente estimativa. Caso pontos ={z1, ..., zx} € calculada uma estimativa para
cada um destes pontos.

h: Tgual 1 bandwith usual (valor maior (menor) maior (menor) alisamento).

int conf: nivel de confianca

» Output

x: {z1,...,x} onde k = pontos.
p: estimativas de {f (1), ..., f ()} .

pg: fdp gaussiana com média g e variancia 63.

ic
» Library

library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao p_td.src
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8.11 misture normal 01

» Objectivo
Estima os parametros «, pq, 01, iy € 02 da mistura

sendo fy, (2|0) a fdp da distribuicio N (11,07%) e felu (z[1) a dfp da distribuigao
N (/J“Q’o-%)'

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode}=misture normal 01(b0,y);

» Input

b0: Se b0=0 => b0=0.4|meanc(y)|meanc(y)|stdc(y)|stdc(y);

y: vector das observacoes;

» Output
» Library

library est etd, cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est etd\misture normal 01.src
8.12 estima nao linear 01

» Objectivo
Estima o modelo

Ye =B'%t + G1y-1 + o + Opli—p
+Eup—1 + ..
+E1Ur—1U—2 + ...
+E1Ut—1Uu—2u—3 + ...
+.oo U
» Formato

{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=estima_nao_linear 01(y,x,ar,par);

» Input
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X:

ar: vector de valores inteiros. ar=1|3|5= estima 0 ¢1y;—1 + P3yr—3 + d5yi—5. Se ar={}
nao estima a componente AR

par: matriz. Exemplo:
1120
Par=1123

Estima & oui—1ui—2 + E1ogui—1Ut—2u—3. Se

par =

=N =

Estima MA(3). Se
par = [1 34 5]

Estima & 345ut—1ut—3ut—qus—5. NOTA: n° de linhas de par corresponde ao nimero
de pardmetros £ a estimar
» Output
» Library
library est etd,util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao linear.src
8.13 estima TAR 2Regimes

» Purposes

Estimates
Y = {9/)10 + onye—1+ ... + gblpytfp +upq—a <y
G0 + P21Yt—1 + ... + qbgpyt,p + Ut Gg—q >y
and AR(p).
» Format

{d_opt,g_opt,min_sqr mean,Fobs,resid}=estima_TAR 2Regimes(y,q,dmax,p,alfa);

» Input

y:
q:
dmax: Maximum value of d (the routine finds the optimal value in the set {1, 2, ..., dmax}).

p: Order of p.
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alfa: scalar between 0 and 1. Proportion of observations trimmed in the set T' (see
Hansen, B. E. (2000), Sample Splitting and Threshold Estimation. Econometrica,
68: 575-603). You may start with alfa=0.1 (a value too high makes the procedure
faster, but the possibility of discarding the optimal 7 value increases ).

» Output

d_opt: d from the solution (’“y, d) = argmin_s 4cp 62 (7, d)

A~

.2 . N . . ~92
g _opt: 4 from the solution (7, d) = argmin_cp 4. 6 (7,4d)
min_sqr_mean: minimum 62 (v, d)
Fobs: F, =n (52 — 6721) /62 (see Hansen, 2000)

resid:

» Library

library pgraph, est _etd,util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\tar.src
» Observacgoes

Run the routine test  TARI to test the AR against the TAR.
8.14 estima TAR 3Regimes

» Objectivo

Estimar
G0+ PnYt—1+ .+ OpY—p t U G-a <M
Yt =4 P20+ Payt—1+ .+ PopYt—p + Uty < Gi—d < V2
P30 + G31Ut—1 + o + PgpYtp T UL Giod > V2
e o AR(p)

» Formato
{d_opt,gl opt,g2 opt,min_sqr mean,Fobs,resid}=estima TAR _3Regimes(y,q,dmax,p,alfa,min2)

» Input
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dmax: Valor mdximo a considerar para d.
p: Ordem do AR

alfa: valor entre 0 e 1. Fraccio das observacoes aparadas no conjunto I (ver o manual
“Séries Temporais Financeiras”). Considerar por exemplo alfa=0.1 (um alfa mais
alto torna o procedimento mais rdpido, mas a possibilidade de descartar o 4
6ptimo amenta).

min2: n° minimo de obs. no segundo regime

» Output

d_opt: d da solugao <’yl, oor d) =argmin, . gep 62 (71,79, d)
gl opt: 4; da solugao (”yl,%, a?) = arg minyl,wQef,deD &2 (V1,72, d)

g2 opt: 4, da solugao (’yl,%, d) =argmin, & 4ep 62 (71,72, d)
min_sqr_mean: &2 (7, d) minimo
Fobs: F, =n (62 — &?L) /62 (ver o manual “Séries Temporais Financeiras”)

resid:

» Library

library pgraph, est etd,util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\tar.src
» Observacoes

Nao estd ainda implementado um teste AR versus STAR
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8.15 EWMA Multivariado

» Objectivo
Estima a matriz de varidncias-covaridncias condicionais através do modelo
Hy=(1-X)yi—1y;_1 + \Hi4
e no caso m = 3 apresenta informagao grafica.
» Formato
G=EWMA Multivariado(y,lam);

» Input

y: matriz das observagoes do processo (y1~7y2 ~...) reportados todos & mesma data

» Output

G: vech (H), isto é,

G|., 1] — série da Var [y1¢| Fi—1]
Gl.,2] — série da Cov (y1z, yar| Fi1)
GJ., 3] — serie da Var [ys¢| Fr—1]
G[.,4] — série da Cov (y1¢, y3e| Fr—1)

» Library
library est etd;
» Observacoes
Acertar primeiro as datas, por exemplo, com:
{data,yl,y2,y3}=acerta datas 3(datal,yl,data2,y2,data3,y3);
Incompleto (aumentar a informagao grafica para outros valores de m)
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\mult_volati.src
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8.16 hac estimator

» Objective

(1) Estimate
S=Va fl Zn:x L Va zn:x
=Var | vn— u; | = = Var U
i " i=1

/ /
=k ut tht g E utut,jxtxt_j) +E (ut,jutxt,jxt))
] 1 t—j+l

using the HAC estimator (see below), Sgac. Note that this estimator can also estimate
the long run variance of {y:}, i.e

i=1
(m X 1).

(2) Gives the diagonal of the matrix

Var (b) = S!S ac St /n

-1
~ s XX\t
n n
t=1

where

Context: Given

- (5] )
and .
<\/ﬁ71z leul> N (0,S)
i=1

we have

ﬁ(ﬁ—ﬁ) _ (igxx'> (f leuz> 4, N (0,2:185.0).

To estimate S in the presence of heteroskedasticity and autocorrelation of unknown
form one considers

S Suac = — g Utxtxt+ E E Utut ]tht ]—i—ut jutxt ]Xt)
] 1t=j+1

where the weighting function w (5) is



Note
Avar (b) = ZlS% ]

and -
Var (b;) = [EQiSHACE;i/n y
(13
» Format
{S,SE}=hac_estimator(e,x,L);

» Input

e: residuals from an econometric model
x: matrix of explanatory variables

L: See above

» Remark

It is also possible to estimate the long-run variance of a m x 1 vector yy, i.e.

1 n
- Var (Z yi> .
=1
In this case use the instruction S=hac_estimator(1,y,L);

Note also that “S=hac_estimator(e,x,L);” and “S=hac_estimator(1,x.*e,L);” lead
to the same S matrix.

» Output

S: SHAC

SE: Vector with the standard errors y/ Var (b;), where Var (b)) = | EtSHacEal/n| .
7

)

» Library
library est_etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\estima_ cov.src
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8.17 hac estimator whitening

» Objective
See Andrews and Monahan (1992).
» Format
SE=hac_estimator whitening(x,e,desf,L);

» Input

e: residuals from an econometric model

x: matrix of explanatory variables
desf:
L:

» Output

SE: Vector with the standard errors y/ Var (bi).

» Library
library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\estima_cov.src
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8.18 med cond

» Objectivo

Estimar nao parametricamente a média condicional E [X;| X; k], & > 1, a partir
das observagoes (X7, Xo, ..., X;,) . O estimador é

Z?:_llK (Xt—}ic*l") X,
pE) = —— 7%
Yo K (T)

u?
2

e

[NIES

onde K (u) = (27)~ e h=(4/3)"°6xn1/5.
» Formato

{x,m}=med cond(y,pontos,des);

» Input

y: vector de observagoes (X1, Xo, ..., X;) do processo X.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula p (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.

Se pontos = 0, calcula~se p (z;) onde x; assume todos os valores da amostra
(X1, Xo, .oy Xp)-

des: valor de k.
» Output

X: vector z.

m: vector u (x).

» Library
library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao p _td.src
8.19 med condl

» Objectivo

Estimar nao parametricamente a média condicional E [ X;| X;_1] e obter um inter-
valo de confianga a partir das observagoes (X1, Xa, ..., X;,) . O estimador é

S K (M) X
,U,(J?) - n—1 Xi—1—x
Y K (T)
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u?
2

(&

NI

onde K (u) = (2m)~ eh= (4/3)1/5 6xn~ Y5, O intervalo de confianca ¢ dado

por

onde z é um quantil da distribui¢ao normal, v (z) é a varidncia condicional (estimada)
de X; dado X; 1 = z (ver VAR_COND), k = [K (u)*du e f(z) ¢ a densidade
estaciondria (estimada) de X (ver KERNEL FDP G).

» Formato
{x,m,var,lim_infM,lim supM,densidade}=med condl(y,pontos,aparar,int conf);

» Input

y: vector de observagoes (X1, X, ..., X},) do processo X.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula p (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Se pontos = 0, calcula-se p(x;) onde x; assume todos os valores da amostra
(X1, Xo, .oy Xp)-

aparar: assume um valor no intervalo |0, 1] . Se aparar € ]0, 1] o procedimento é apenas
executado para os ponto z; que se encontram entre o percentil (1 — aparar) /2 e o
percentil (1 + aparar) /2 da distribui¢do amostral de (Xi, Xo, ..., X;,). Se aparar
= 1 entao xTr1 = mini:Lm’n (Xz) € Tpontos — MaXj=1,...n (Xl)

int _conf: valor entre 0 e 1 referente ao nivel de confianca do intervalo.
» Output

X: vector x.

m: vector u(x).

var: vector v (z).

lim inf: limite inferior do intervalo de confianca para p (x)
lim _inf: limite superior do intervalo de confianca.

densidade: vector f (x).

» Library
library est_etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est etd\nao p td.src
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8.20 med cond2

» Objectivo

Estimar nao parametricamente E [X; — X;_1| X;_1] e obter um intervalo de confi-
anga a partir das observagoes (X1, Xo, ..., X;,). O estimador é

B Z?:?K <Xt_lix> (X — Xi1)
B S 1K<Xt 1— x)

[§]

1 u

onde K (u) = (2m) " 2e” 2 e h = factor_h (4/3)1/5 6xn~ /5. O intervalo de confianca
¢ dado por

()nh

onde z é um quantil da distribui¢ao normal, v ( ) é a variancia condicional (estimada)
de Xy — Xy 1 dado Xy 1 =z, k = [K(u 2du e f(z) é a densidade estaciondria
(estimada) de X (ver KERNEL_FDP_G).

» Formato
{x,m,var,lim _infM lim supM,densidade}=med cond2(y,pontos,aparar,int _conf,factor h);

» Input

y: vector de observagoes (X1, X, ..., X;) do processo X.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula p (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Se pontos = 0, calcula-se p (z;) onde x; assume todos os valores da amostra
(X1, Xo,.oey Xp)-

aparar: assume um valor no intervalo |0, 1]. Se aparar € ]0, 1] o procedimento é apenas
executado para os ponto z; que se encontram entre o percentil (1 — aparar) /2 e o
percentil (1 + aparar) /2 da distribui¢ado amostral de (X1, Xo, ..., X,,). Se aparar
= 1 entao z1 = min;—1__p (X;) € Tpontos = Max;—1__n (X;).

int conf: valor entre 0 e 1 referente ao nivel de confianga do intervalo.

factor h: escalar presente na expressao h = factor_h (4/3)1/5 Gxn~ 1o,
» Output

X: vector x.

m: vector u(x).

var: vector v ().

lim _inf: limite inferior do intervalo de confianca para p (x)

lim _inf: limite superior do intervalo de confianca.
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densidade: vector f ().

» Library
library est_etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao p_td.src
8.21 Mult GARCHI11

» Objectivo
Estimar o modelo bivariado AR(r)+GARCH(p,q)
Yt = o1 Vie + o O Yieery + 81 X11 + oo+ Bid Xiyg + 0

YtB = qﬁ?ylt_l + ...+ ¢?2Ylt—r2 + B?Xé +.t /BszXkB;t + uf

Var [uf] _ [hlt h12t:|

onde se admite,

upP haat hot
com,
A A A A 2
i kjaxB AO;BI aA23a3AB e
hiot | = | k + | a7” a5 ag Urt—1U2¢—1 (1)
B B _B B 2
hay k ar oy Qg U1
A A <A s
(1113 (LQB (%,B hit-1 >im1 Yigit
+ | 647 657 &4 hige—1 | + 0
68 68 o8 | | hat— 0

» Formato
{beta,f0,grad,cov,retcode,mediaA mediaB,var A ,varB,varAB}
=Mult  GARCH11(b0,rest,yA,desA,xA,g,yB,desB,xB);

» Input

b0: valor inicial para o vector de parametros a estimar:
A pA A A A A B oB 1.B B B 1,AB _AB ¢<AB
(¢ ’/8 7k 7a 7(5 7/llz) ’¢ 7ﬁ ?k ’a 75 7]{: 7a 75 )

rest: vector de tipo R x 1 com R > 1 (e menor do que o nimero de parametros
a estimar). Cada linha indica o nimero do parametro que deve ser nulo. Por
exemplo, "rest={4,7,9};” indica que os parametros 4, 7 e 9 sdo nulos.

yA: vector de tipo n x 1 das observagoes do processo yA.

desA: ordem r; > 0.
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xA: matriz de tipo ki x n das varidveis explicativas X4 (k; > 0).
g: matriz de tipo s X n das varidveis explicativas de hyy (s > 0).
yB: vector de tipo n x 1 das observagoes do processo yB.

desB: ordem r9 > 0.

xB: matriz de tipo ko x n das varidveis explicativas XZ (kg > 0).
» Output

b: vector das estimativas associadas a bO0.
f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhancga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
mediaA: média condicional de Y4.

mediaB: média condicional de Y 5.

varA: variancia condicional de Y4.

varB: variancia condicional de YB.

varAB: covariancia condicional entre Y4 e YP

» Library

library cml,est etd;
» Observacoes

Como o programa exige que todos os parametros k1 s, ko sejam maiores do que zero
& necessario fornecer como inputs matrizes X4, g e X? compativeis (pelo menos de
tipo m x 1). Se nao se incorporar esta informacdo ao modelo, deve-se utilizar o input
"rest” que permite impor restrigoes de nulidade. Esta observagao ¢ também vélida
no caso em que nao se deseje considerar esquemas AR para as varidveis dependentes.
Naturalmente, o nimero de linhas do input b0 deve ser igual ao niimero de parametros
a estimar que estd implicito nos demais inputs. A estimacdo do modelo é geralmente
muito demorada - dever-se-a considerar sempre varias restrigdes de nulidade (pelo menos
5 ou 6).

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\garch.src
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8.22 normal garch

» Objectivo
Estimar o modelo AR(r)+GARCH(p,q)

Yi=¢Vii+ ..+ .Y + 51X+ o+ Bp X +w,  we = 04y, et ~ N (0,1)
o2 =ag+aul | +..+ aquf_q + 6107 4.+ 5p0§_p + Y1916 + oo + VGt

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=normal _garch(b0,y,desx,p,q,g);

» Input

b0: valor inicial para o vector de parametros a estimar: (¢, 3, «, d, )
y: vector de tipo n X 1 das observagoes do processo.
des: ordem r (r > 0).

x: matriz de tipo k X n das varidveis explicativas X. Se x = escalar a matriz X é
considerada nula.

p: ordem p (p > 0).
q: ordem q (¢ > 0).

g: matriz de tipo s x n das varidgveis explicativas de 0?. Se g = escalar a matriz g é
considerada nula.

» Output

b: vector das estimativas.
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: média condicional de Y.

var: variancia condicional de Y.

» Library
library cml,est etd;

» Observacoes
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O numero de linhas do input b0 deve ser igual ao nimero de pardmetros a estimar
que estd implicito nos demais inputs, des, x, p, q e g. Se se desejar fixar q ou p igual a
zero considerar as instrugdbes cml A e cml B (consultar o manual do GAUSS).

Exemplo: AR(1)+GARCH(1,1)
des=1;

b0=.1|.1].1].1].1;

g=0;
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=normal _garch(b0,y,des,ones(n,1),p,q,g);
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\garch.src
8.23 pal exponencial

» Objectivo
Estimar o modelo
Xi=Xi 1 +€P (efal(xt—lq) — eaQ(Xt_l*T)> + oy, et ~ N (0,1)
o} = exp {5 + A (X1 — H)2}
através do método da méxima verosimilhanca.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var}=pal _exponencial(b0,y);

» Input

b0: valor inicial de (a1, a2, 7,k, 8, A, 1) .

y: vector das observacoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas de (ay, e, 7, k, B, \, 1)

f0: média do logaritmo da fungdo de verosimilhanga no maximizante.

gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-

ilhanga).
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retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o mimero de observagoes.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\pal.src
8.24 pal linear0

» Objectivo
Estimar o modelo
Xi =X 1 +€v <67a1(X*—177) — eaQ(Xt_l*T)) + oéy, et~ N(0,1)
através do método da méxima verosimilhanca.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,mediar}=pal linear0(b0,y);

» Input

b0: valor inicial de (a1, a0, 7,k,0).

y: vector das observacoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas de (a1, oo, 7, k,0)
f0: média do logaritmo da fungdo de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vagoes.
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» Library

library cml,est etd;
» Observagoes

O score é avaliado a partir da sua expressao exacta.
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\pal.src
8.25 pal linearl

» Objectivo
Estimar o modelo
X=X, 1+ ¥ (e’o‘l(X’H*T) — ea2(Xt*1*T)> + o4Ee, et~ N (0,1)
02 =00+ 01| X1
através do método da méxima verosimilhanca.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pal linear1(b0,y);

» Input

b0: valor inicial de (a1, a2, 7,k,00,01) .

y: vector das observagoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas de (ay, e, 7, k,00,01)
f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) X 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n ¢ o nimero de observagoes.
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» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\pal.src
8.26 pal garchl

» Objectivo
Estimar o modelo
X, =X, +¢€F (e_al(xt”_ﬂ — e"‘ﬂXt*l_T)) + uy, Ut = OEt,
0} = ¢ + drui_y + 61074
através do método da méxima verosimilhanca.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=pal _garch1(b0,y);

» Input

b0: valor inicial de (ozl,oag,T,k, b5 qbl,(il,a%) .

y: vector das observagoes do processo.
» Output

b: vector das estimativas de (al, a2, T, k, ¢g, ¢1,01, ag)

f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.

gra: score no maximizante

Et NN(O,l)

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-

ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-

vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\pal.src
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8.27 rs td 1

» Objectivo

Estimar o seguinte modelo:

Xie =a(St) + B (St) Xi—1 + w (i)
X — X 1=« (St) + 3 (St) X1+ uy (ii)
Uy = o0 (St) Et (111)

onde, ¢; é i.i.d. com distribuigao N (0,1),

arse S; =1 Bise Sy =1 orse Sy =1

a(St):{agseStZQ ﬁ(st):{ﬁzsestzz U(St>:{‘72sest:2

e Sy ¢ uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto com espago de estados
{1,2} e com matriz de probabilidades de transi¢ao

P:[ D11 1—p11].
1 —p22 po

(verrs_td_4).
» Formato
{b,f0,g,cov,retcode,probl,media,var}=rs_td 1(y,b0,prim dif);

» Input

y: vector das observacdes do processo.

b0: valor inicial de (a1, 81,01, a2, 89, 02, P11, P22, pa) (considerar pa=0.5).

prim_dif: se prim_ dif=0 considera o modelo (i); no caso contrario considera o modelo
(ii)

» Output

b: vector das estimativas de (ay,01, a2, 092, p11, P22, Pa) .
f0: média do logaritmo da funcao de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.
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probl: vector das probabilidades P [S; = 1| F;_1] estimadas de tipo (n — 1) x 1 (¢t =
2,..,n).
» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs_td.src.
8.28 rs td 2

» Objectivo

Estimar um modelo regime-switching ARM A5 (1,0) (0,1) (modelo ARMA sazonal
com periodicidade 12):

Xe = a(St) + B (Se) Xo—1 + 0 (S) ug—12 + uy
Ut =0 (St) Et

onde, g; € i.i.d. com distribuicao N (0,1),

_Jarse Sp =1 [ Bise Si=1
a(st)_{agseSt:2 5(St)_{5zse5t=2

_ fbise Si=1 _Joise Si=1
0<St)_{92865t22 U(St)_{o'gsest:2

e Sy ¢ uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto com espago de estados
{1,2} e com matriz de probabilidades de transigao

P:[ P11 1—]911]'
1 —p22 poo

» Formato
{b,cov,m1,m2,media,var,probl}=rs_td_2(y,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

b0: valor inicial de (o, 81, 61,01, a2, By,02, 02, P11, P22, Pa)

(considerar pa=0.5)

» Output

b: vector das estimativas de (a1, 81, 01,01, a2, By, 02,02, p11, P22, Pa) .
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cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

m1l: vector da média condicional associada ao regime 1 de tipo (n — 12) x 1.
m?2: vector da média condicional associada ao regime 2 de tipo (n — 12) x 1.
media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 12) x 1.
var: vector da varidncia condicional do processo de tipo (n — 12) x 1.
probl: vector das probabilidades P [S; = 1| F;_1] estimadas de tipo (n —12) x 1 (¢t =
13,...,n).
» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs_td.src.
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8.29 rs td 2AR

» Objectivo

Estimar um modelo regime-switching ARM A1 (1,0) (1,0) (modelo ARMA sazonal
com periodicidade 12):

Xe = a(Se) + B (S) Xe—1 + 6 (Sp) Xp—12 +
Ut = 0 (St) Et

onde, g; ¢ i.i.d. com distribuicao N (0, 1),

_Joagse Sy =1 [ Byse Si=1
a(St)_{azseSt:2 B(St)_{ﬁzseStZQ

_ fbise Si=1 _Joise Sp=1
0<St)_{928e5t22 J(St)_{agseSt:2

e S¢ ¢ uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto com espago de estados
{1,2} e com matriz de probabilidades de transi¢ao

P:[ P11 1—P11].
1 —pa2 poo

» Formato
{b,cov,m1,m2,media,var,probl}=rs_td 2AR(y,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

bO: Va'lor iniCial de (051,61,01,0'1,042752792,0'2,p11,p227p0/)

(considerar pa=0.5)

» Output

b: vector das estimativas de (a1, 81, 01,01, a9, By, 02,02, p11, P22, Pa) .

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

ml: vector da média condicional associada ao regime 1 de tipo (n — 12) x 1.

m2: vector da média condicional associada ao regime 2 de tipo (n — 12) x 1.

media: vector da média condicional do processo de tipo (n — 12) x 1.

var: vector da variancia condicional do processo de tipo (n — 12) x 1.

probl: vector das probabilidades P [S; = 1| F;_1] estimadas de tipo (n —12) x 1 (t =
13,...,n).
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» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs_td.src.
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830 rs td 3

» Objectivo

Estimar o seguinte modelo:

Xt =« (St) + ,3 (St) Xt—l -+ U (1)
Ut =0 (St) Et (11)

onde, ¢; é i.i.d. com distribuigao N (0,1),

alst:]. 5lst:]. 0'1575:1
Oé(St): (6] St:2 B(St): BQStZQ O'(St): 0'2575:2
Ol3St:3 53St:3 U3St:3

e S¢ ¢ uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto com espago de estados
{1,2,3} e com matriz de probabilidades de transicao

P11 P12 P13
P = | p21 p22 p23
P31 P32 P33

(notar que os comandos _cml A e cml B sdo teis para impor restrigdes sobre os
parametros - consultar o manual do GAUSS).

» Formato
{beta,f0,gra,cov,retcode,probl,prob2,prob3,media,var}=rs_td_3(x,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
b0: valor inicial de (ala /815 01,2, 527 02, 3, 537 03, pll)p217p227p33,pa)pb) (Considerar
pa=0.5,pb=0.5).

» Output

b: vector das estimativas de (a1, 81,01, a2, B9, 02, P11, P21, P22, P33,pa, pb) -
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
probl: vector das probabilidades P [S; = 1| F;—1].

prob2: vector das probabilidades P [S; = 2| F_1].
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prob3: vector das probabilidades P [S; = 3| F_1].

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o mimero de observagoes.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs td.src.
831 rs td 4

» Objectivo

Estimar o seguinte modelo

yr = B1 (St) x + By (St) o + ... + By (St) T +
Ut = o0 (St) Et

onde, ¢; ¢ i.i.d. com distribuigao N (0,1),

| BiaseSi=1 _Jorse Sp=1
Bi(st)_{ﬂigse5t22 o (S) = ogse Sp =2

e S¢ ¢ uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto com espago de estados
{1,2} e com matriz de probabilidades de transi¢ao

P:[ P11 1—p11].
1 —p22 pa

» Formato
{beta,f,g,cov,retcode,probl,media,var}=rs_td _4(y,x,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.
x:

b0: se b0=0 = b0=0OLS; caso contréario, b0 vector linha de dimensao 2k + 5

» Output
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f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.

media: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de obser-
vacoes.

var: vector da média condicional de tipo (n — 1) x 1 onde n é o nimero de observagoes.
probl: vector das probabilidades P [S; = 1| F;_1] estimadas de tipo (n —1) x 1 (t =
2,..,m).
» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs_td.src.
832 rs td 5

» Purpose
Estimates the model

yr =c(St) + ¢ (St) ye—1 + us
ur = 0 (St) \/Yt—16t

where, g; is i.i.d. with N (0, 1) distribution,

_Jese Sp=1 _ Jorse Sp=1 _ Joise Sp=1
C(St)_{CQSGSt:2 ¢(St)_{¢2sest:2 o (Sh) = oase Sy =2

and S; is a Markov chain with transition probabilities given by

P:[ P11 1—1011]'
1 —p22 po

» Format
{b,f0,g,cov,retcode,probl,media,var}=rs_td _1(y,b0);

» Input

y: observations

b0: starting values of (a1, (1,01, a2, 89,02, P11, P22, pa) (considerar pa=0.5).
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» Output

b: estimates of (a1, 01, a9, 02,011, P22, PA) .

fO:

gra: score

cov:

retcode: convergence. If retcode = 0 convergence is reached
media: conditional mean ((n — 1) x 1 vector)

var: conditional variance ((n — 1) x 1 vector)

probl: (n —1) x 1 vector P[S; = 1| Fi—1] (t =2,...,n).

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\rs_td.src.
8.33 smoothed probabilities

» Objectivo

Calcula P (S; = 1| Fr) parat = 1,..., T, supondo um modelo regime-switching com
dois regimes e matriz de probabilidades de transi¢cao

P:[ a1 1—0111}
1— o9 a9

» Formato
{ptt, sprob,pl} = smoothed probabilities(alfall,alfa22 f1,{2,probl);

» Input

alfall:
alfa22:
f1: vector de tipo n x 1 densidade associada ao regime 1
f2: vector de tipo n x 1 densidade associada ao regime 2

probl: vector n x 1 P (S, = 1| Fi_1)

» Output
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ptt: diagonal de pl

sprob: dltima coluna de pl

pl:
P(S1=1F)P(Si=1|F) - P(S1=1|F,)
0 P(Sy=1|F)--- P(Sy=1|F,)
pl = : :
0 0 P (S, =1|F)
» Library

library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd.src.
8.34 tStudent 1

» Objectivo
Estimar o modelo
Y = 81 X1 + oo + B Xt + ug, ug ~ t(v).
(X pode incluir endégenas desfasadas).
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media}=tStudent _1(gl,y,x);

» Input

gl: valor inicial para v
y: vector de tipo n x 1 das observagoes do processo.

x: matriz de tipo k x n das varidveis explicativas X (inclui endégenas desfasadas).

» Output

b: vector das estimativas.
f0: média do logaritmo da funcéo de verosimilhanca no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das varidncias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
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media: média condicional de Y.

» Observagoes

Vector dos valores iniciais de b = estimativas OLS
» Library

library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\garch.src
8.35 tstudent garch

» Objectivo
Estimates the model AR(r)+GARCH(p,q)
Yt = O1Yt—1+ . + Oyt + Br71 + oo+ Bt + Uy, Uy = O4Et, g~ t(v)
af =qagp+ aluf_l + ...+ aquf_q + 5103_1 + ..+ 5p0,?_p + Y191t + -or T+ Vst
» Format
{b,f0,grad,cov,retcode,media,var }=tstudent _garch(b0,y,des,x,p,q,8);

» Input

b0: initial value for (¢, 3, ,d,1,v); if b0=0 the procedure selects b0=.1].1]|...|.1|10;
y:
des: order r (r > 0).

x: k X n matrix of explanatory variables. If x is a scalar, one assumes that the model
does not have explanatory variables.

p: order p (p > 0).
q: order q (¢ > 0).

g: s xn matrix composed by the variables that explain o7 . If g is a scalar, one assume
that there are not such variables.

» Output

b: estimate of (¢, 8, a, d, 1, v)

f0: value of likelihood function at maximum divided by the number of observations.
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gra: score

o —

cov: Cov (b)
retcode: if retcode = 0 convergence is reached.
media: Conditional mean of y.

var: Conditional variance of y.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\garch.src
8.36 var cond

» Objectivo

Estimar ndo parametricamente a variancia condicional Var [ Xy| X;—p = z], k > 1,
a partir das observagoes (X1, Xo, ..., X;,) . O estimador é

YL K (M) xE
= Z?:k—HK(Xt_}f_x) e

2

onde, p(z) é a estimativa ndo paramétrica da média condicional F[X;| Xy = z],
w2
K(u)=@2n) 2e Feh=(4/3)"%5xn1/5.

» Formato
{x,m,v}=var cond(y,pontos,des);

» Input

y: vector de observagoes (X1, Xo, ..., X},) do processo X.

pontos: nimero de pontos x; para os quais se calcula v (z;). Isto é i = 1,2, ...,pontos.
Se pontos = 0, calcula-se v (x;) onde z; assume todos os valores da amostra
(X1, X9, ..., Xin).

des: valor de k.
» Output

X: vector x.

m: vector u ().
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v: vector v (z).

» Library
library est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\nao p_td.src
8.37 vq_td

» Objectivo

Estimar o modelo (iv) e (v) juntamente com (i), (ii) ou (iii)

Xi=c+ 0 Xy 1+ ..+ 0, X + 04511 (i)

AXy=c+ 01 Xi1+ .. + 0, Xo—r + 04811 (i)

AXt =c+ (blAXt—l + ...+ ¢7~AXt—T + Ot€t1 (111)
q p

ol =od+ Y o (Xii— i)'+ diot (iv)
i—1 i=1

pe=(1=A) g + AXp1. v)

através do método de méxima verosimilhanca.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,miu,var }=vq_ td(y,r,q,p,b0,prim__ dif);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

r: ordem do processo AR.

q: ordem ¢ do desfasamento (Xt_i - ut_z-)2

p: ordem AR da variancia.

b0: vector dos parametros iniciais, bO=(lam,const,fil,... fir,a0,al,...,aq,deltal,...,deltap).

prim_dif: Com prim_dif=1,2 e 3 considera-se respectivamente o modelo (i), (ii) e
(iii).

» Output

b: vector das estimativas de (lam,const,fil,...,fir,a0,al,...,aq,deltal,...,deltap,var01,...,varOp).
f0: média do logaritmo da fungdo de verosimilhanga no maximizante.

gra: score no maximizante
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cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: vector da média condicional.
miu: vector das estimativas de (v).

var: vector das estimativas de (iv).

» Library
library cml, est etd;
» Observacoes

Comparar com as instrugoes VQE TD e VQE TD1. Com o comando VQ_ TD o
processo u nao depende de uma v.a. residual.

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe td.src
8.38 vqe td

» Objectivo

Estimar o modelo (i), (iii) e (iv) ou (ii), (iii) e (iv)

Xi=c+ Xy 1+ ...+ 0, X + 04811 (i)
Xi—Xp1=c+ ¢ Xy 1+ ..+ 0, Xy + 04611 (ii)
q , &
o} = ag + Z i (Xi—i — ;)" + Z 8io7_; (iii)
i—1 i=1
py = (1= X) py_q + AX4—1 + 0per 2. (iv)

através do método da fungao de verosimilhanga simulada:

n S
« 1
On,s = arg max Et log [S Eh f (Xt|Xt—1,-~7Xt—m/~L?1>]

onde f é a funcao densidade de probabilidade normal.
» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode,media,miu,var}=vqe td(y,r,q,p,b0,s,seed,prim _dif);

» Input
y: vector das observacoes do processo.
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r: ordem do processo AR.
q: ordem g do desfasamento (Xt_i - ut,i)2
p: ordem AR da variancia.

b0: vector dos pardmetros iniciais, b0=(miu0,sigma,lam,const,fil,...,fir,a0,al,...,aq,deltal,...,deltap,var01,
...,varOp).

s: valor S.
prim dif: se prim_dif=0 considera o modelo (i); no caso contrario considera o modelo
(ii)

» Output

b: vector das estimativas de (miu0,lam,const,fil,...,fir,a0,al,...,aq,deltal,...,deltap,var01,...,varOp).
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhan¢a no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanga).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: vector da média condicional.
miu: vector das médias das S trajectérias de p [equac@o (iv)] no valor maximizante.

var: vector das média das S trajectérias de o? [equacdo (iii)] no valor maximizante.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe td.src
8.39 vqe tdl

Igual ao procedimento VQE TD com excepgao de que com VQE TD1 os paramet-
ros miu0 e var0Q sao inicializados, através do célculo dos dois primeiros momentos do
processo relativamente as primeiras observacoes. O vector de inicializagdo é agora
b0=(lam,sigma,const,fil,...,fir,a0,al,...,aq, deltal,...,deltap).
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8.40 vqe td2

» Objectivo
Estimar o modelo

AY; = 81Xy + oo+ B X + 01AY 1+ o+ 0, AY .+ oger

q p
o7 = ag + Zai (Yiei— MH)Q + 25103—1'
i=1 i=1

através do método da funcao de verosimilhanga (assumindo normalidade). Nota: assume-
se que Y; ~ I (1).

» Formato
{beta,f0,grad,cov,retcode,media,miu,varVQE}=vqe td2(y,x,r,q,p,b0);

» Input

y: vector das observacoes do processo.

x: matriz x (devendo-se incluir sempre o vector de 1’s para o termo independente).
Considerar eventualmente as instrugoes cml A e cml B se nao se quiser o
termo independente).

r: ordem do processo AR.
q: ordem q do desfasamento (Xt_i — ut,i)z
p: ordem AR da variancia.

b0: vector dos pardmetros iniciais. Nocasor =1,g=1ep=1Dhb0 é
b0=(betal,fil,a0/10"6,alfal,deltal,lam0,lam1);

» Output

b: vector das estimativas de (miu0,lam,const,fil,...,fir,a0,al,...,aq,deltal,...,deltap,var01,...,varOp).
f0: média do logaritmo da fung@o de verosimilhanga no maximizante.
gra: score no maximizante

cov: matriz das estimativas das variancias-covariancias de b (de pseudo maxima verosim-
ilhanca).

retcode: convergéncia. Se retcode = 0 convergéncia atingida.
media: vector da média condicional.

miu: vector fi.
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var: vector de 2.

» Library
library cml,est etd;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\vqe td.src
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9 Expected Time [ET]

9.1 bootstrap block

» Purpose

To generate one sequence of bootstrap observations from a MC based on the regeneration-
based bootstrap procedure of Athreya and Fuh (1992) (see also Kreiss and Lahiri, 2012).
For Markov chains satisfying the Harris recurrence condition, successive returns to a
recurrent state gives a decomposition of the chain into i.i.d. cycles (of random lengths).
The regeneration-based bootstrap resamples these i.i.d. cycles to generate the boot-
strap observations. Let A be an “accessible atom”, in our case A € § = {1,2,3}.
Define the successive return times to A by

71 =inf {¢t: S, = A}, Tpt1 =1inf{t:t > 74, S = A}, k> 1.

By strong Markov property, the blocks By = {S; : 7, + 1 <t < Tp41}, k > 1 are i.i.d.
variables in the space UkzlSk . Therefore the regeneration-based bootstrap resamples
the collection of blocks {By : By, C {S0,..., Sn—1}} with replacement to generate the
bootstrap observations. Therefore, the size of By may de obtained counting the average
successive returning times to S; = 1.

» Formato
SS=bootstrap block(S,n block);

» Input

S: vector of observations of the MC

n_Block:
» Output
SS: bootstrap observations

» Library
library ET;
» Source

c:\gauss\srcnic\ET\?
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9.2 bootstrap ET

» Purpose

To calculate confidence intervals for the expected time derived form a rth Markov
chain. We consider the regeneration-based bootstrap procedure of Athreya and Fuh
(1992) (see also Kreiss and Lahiri, 2012). For Markov chains satisfying the Harris
recurrence condition, successive returns to a recurrent state gives a decomposition of
the chain into i.i.d. cycles (of random lengths). The regeneration-based bootstrap
resamples these i.i.d. cycles to generate the bootstrap observations. Let A be an
“accessible atom”, in our case A € S = {1,2,3} . Define the successive return times to
A by

T1=inf{t: S, = A}, Tie1 =inf{t:t > 71,8 = A}, k> 1.

By strong Markov property, the blocks By = {S; : 7, + 1 <t < 7p41}, k > 1 are i.i.d.
variables in the space UkzlSk . Therefore the regeneration-based bootstrap resamples
the collection of blocks {By : By C {S0,..., Sn—1}} with replacement to generate the
bootstrap observations. Therefore, the size of By may de obtained counting the average
successive returning times to S; = 1.

This routine needs to run two other routines:
SS=bootstrap block(S,n block);
{ET[i,j],S0,sel}=expected _time2(0,SS,x0[j],x1,0,L,0);

» Formato
{media,SE}=bootstrap ET(S,n_block,r,replicas,x0,x1);

» Input

S: vector of observations of the MC
n_Block:

r: order of the MC

replicas:

x0:

x1:
» Output

media: mean of ET generated by bootstrap

SE: SE of ET generated by bootstrap

» Library
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library ET;
» Source

c:\gauss\srcnic\ET\?
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9.3 build seq 123

» Purpose

Given the thresholds xy and z1, the procedure transform y into a sequence of 1,2
and 3 according to the rule

Lif gy <21, 0-1 < 21, o, Yot < T1,Yi—k < To
Sp=1q2ifxg <y <zp,20 <Yp—1 < X150, T0 < Yokl < T1, Yok > X1
3 otherwise.

2.5

0.5

» Format
{S,t0}=build _seq 123(y,x0,x1,aparar);

» Input

x0:
x1:
y: vector de observations

aparar: If aparar=1 the procedure trims the last sequence of ones (because S; = 1
could have continued - to avoid the problem of censored data)

» Output

t0: The sequence S starts at S = 1 when y; crosses xg. That period is tg

S:
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» Library
library ET;
» Source

c:\gauss\srcnic\ ET\estima.src
9.4 expected time

» Purpose
1- To estimate the ET for g to cross x1 given that y; = x¢ < 1.
2- To estimate the ET for y; to cross x1 given that y; = xg > x1.
To decide between 1 and 2 write x¢g < x1 or xg > x1, respectively.

The procedure first finds xg and then calculate how many periods it takes to cross
x1. After crossing 7 it finds the next zg and the calculation is repeated.

» Formato
{t0,t1,et}=expected time(x0,x1,y,mostrar);

» Input

x0:
x1:
y: vector de observations

mostrar: show t0,t1,et

» Output

t0: periods where xy were crossed
t1: periods where x1 were first crossed after xg

ET: expected time (empirical mean of all value t1-t0)

» Library
library ET;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ET\estima.src
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9.5 expected time2

» Purpose

To calculate

! t=1 r—1
E(T):Zt(l—pt) pi+<(1—pr)Hp¢> pr(14+7—1py)
=1

2
t=1 i=1 (1—pr)

This expression reduces to the following formulas:

1 1
r=1=E(T) = -
) 1—-p 1-Pp
1 _
r:2:>E(T):w,etc.
1—po

r is the order of the Markov chain.
» Formato
{ET,S,sel }=expected _time2(y,S,x0,x1,aparar,r,mostrar);

» Input

y: scalar or n X 1 vector of observations. The case y = scalar means that the S sequence
was already obtained and it will be provided in the next input

S: scalar or n x 1 vector of observations the state space may be {1,2}, or {1,2,3},
{0,1}, etc. Must include {1} . The expected time is calculated in relation to {1}

x0:
x1:

aparar: If aparar=1 the procedure trims the last sequence of ones (because S; = 1
could have continued - to avoid the problem of censored data)

r: order of the Markov chain (maximum = 5)

mostrar: If mostrar =1 it presents some results related to the case L =1

» Output

ET:

S:

SE1: SE associated with L = 1. It is based on the result \/n (E/(?) —E (T)) <,

N (o, P/ ((1 — Py m))

» Library
library ET;
» Source

c:\gauss\srcnic\ET\estima.src
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9.6 expected time3

» Purpose

Same as expected time2, but faster. The output is just ET.
» Formato

ET=expected time3(S,L);
» Input

S: scalar or n x 1 vector of observations the state space may be {1,2}, or {1,2,3},
{0,1}, etc. Must include {1} . The expected time is calculated in relation to {1} .

L: order of the Markov chain (maximum = 5)
» Output

ET:

» Library
library ET;
» Source

c:\gauss\srcnic\ET\estima.src
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10 Histogram Time Series [hts]
10.1 bins_same width

» Purpose

Builds an equivalent histogram where the bins have the same width (the output
generaly creates different bins).

» Format
{l,u,pr}=bins_same width(xL,xU,p,bars);

» Input

xL: m x 1 matrix. Lower bounds
xU: m x 1 matrix. Upper bounds
p: m x 1 probabilities associated with each bin

bars: number of bins
» Output

I: bars x 1 Lower bounds
u bars x 1 Upper bounds

pr: bars x 1 probabilities

» Remarks

RV _CTS 1 procedure calls CTS 1
» Library

library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\hts\basicl.src
10.2 barycentric histogram vl

» Purpose
Builds the barycentric histogram
» Format
{IB,uB,p,z}=Dbarycentric_histogram v1(xL,xU,pr,weights);

» Input
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xL: n X m matrix. Lower bounds
xU: n x m matrix. Upper bounds
pr: n X m matrix. Probabilities

weights: weights of the n histograms
» Output

IB: m/ x 1 Lower bounds of the barycentric histogram
uB: m/ x 1 Upper bounds of the barycentric histogram
p: m’ x 1 probabilities associated with the barycentric histogram

z: cumulative distribution: 0 “p[1] ~(p[1]+p[2]) ~etc.

» Remarks

This procedure calls the following other procedures: obtain _z from n_histograms
and standardise intervals.

» Library
library hts;
» Source
c:\gauss\srcnic\ hts\basicl.src
» Example
xL={1 2 3,
11 12 13};
xU={2 3 4,
12 13 14};
pr={0.7 .2 .1,
0.1 .2 .7};
weights=.5|.5;
Output:
print 1blub;
6.0000000 6.5714286 7.2142857 7.7857143 8.4285714
6.5714286 7.2142857 7.7857143 8.4285714 9.0000000
print p;

0.10000000 0.20000000 0.40000000 0.20000000 0.10000000
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10.3 barycentric histogram v2

» Purpose
Build the barycentric histogram
» Format
{IB,uB,p,z}=Dbarycentric_histogram v1(xL,xU,pr,weights,camprob);

» Input

xL: n X m matrix. Lower bounds
xU: n x m matrix. Upper bounds
pr: n X m matrix. Probabilities
weights: weights of the n histograms

cumprob:
» Output

IB: m’ x 1 Lower bounds of the barycentric histogram
uB: m/ x 1 Upper bounds of the barycentric histogram

p: m’ x 1 probabilities associated with the barycentric histogram

» Remarks

This procedure calls the following other procedures: obtain z from n histograms
and standardise intervals.

» Library
library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\ hts\basicl.src
10.4 cdf histogram

» Purpose

See expression 4 of Arroyo et al. (2009).
» Format

p=cdf histogram(x,xL,xU,pX);

» Input
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x: scalar z € R
xL: 1 x m vector. Lower bounds
xU: 1 x m vector. Upper bounds

pX: 1 x m vector. Probabilities

» Output

» Library
library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\ hts\basicl.src
10.5 inverse cdf histogram

» Purpose
See formula A.2 of Arroyo et al. (2009).

» Format
inv_CDF=inverse cdf histogram(p,xL,xU,pX);

» Input

p: scalar p € [0,1]
xL: 1 x m vector. Lower bounds
xU: 1 x m vector. Upper bounds

pX: 1 x m vector. Probabilities

» Output

inv_ CDF:

» Library
library hts;

» Source
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c:\gauss\srcnic\hts\basicl.src
» Example
xL={10 20 30};
xU={20 30 40};
pX={0.7 .2 .1};
p=0;
inv_CDF=inverse cdf histogram(p,xL,xU,pX);
print inv_CDF;
Output:

10

10.6 kernel density HTS

» Purpose
Calculates
i (f)_zn:i 1 K X — &\ "t (1 —a)
ol N =1 el mht ht 1—a”
" a1 —a)
=> fi(¢) T —an
t=1
» Format

p=kernel density HTS(y,x0,alfa,hh);

» Input

y: matrix n X m (n observations)
x0: scalar
alfa: «

hh: scalar & in the expression hy = h(4/3)".2 * stdc(y[t, .]r) * m~1/?;
» Output
p: scalar fui1 (€)

153



» Library
library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\hts\kernel density.src
10.7 Mallows distance

» Purpose

To measure the distance between the histograms {xL[1,.],xU[1,.],pr[1,.]} and {xL[2,.],xU][2,.],pr[2,.]}
» Format

d=Mallows_ distance(xL,xU,pr);

» Input

xL: 2 x m vector. Lower bounds
xU: 2 x m vector. Upper bounds

pr: 2 x m vector. Probabilities
» Output
d:

» Library
library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\hts\basicl.src
10.8 Mallows distance n

» Purpose

To measure the distance between n pairs of histograms

[ 15thist ] [ 15thist ]

xL = 2"hist (lower bounds) xU = 2"hist (upper bounds)
_nth};ist_ _nth“h.ist_
[ 15%hist ] [ 15%hist ]

yL = 2" hist (lower bounds) yU = 2" hist (upper bounds)
_nth”h.ist_ _nth‘}t.ist_
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It is measured the distance between
hx1 ={zL[1,.],2U[1,.]} and hyy = {yL[1,.],yU][L,.]}
then, between
hxo ={zL[2,.],2U[2,.]} and hys = {yL[2,.],yU][2,.]}
and so on.
» Format
{d,dist}=Mallows _distance n(xL,xU,pX,yL,yU,pY);

» Input

xL: n x m vector. Lower bounds
xU: n x m vector. Upper bounds
pX: n x m vector. Probabilities

yL: n x m vector. Lower bounds
yU: n x m vector. Upper bounds

pY: n X m vector. Probabilities
» Output

d: n x 1 gives
D (hx1,hy1)

D (th7 hYn)
where D (h, g) is the Mallows distance between f and g

dist: sums up all the distances, i.e., gives > ;| D (hx;, hy;) .

» Library
library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\hts\basicl.src
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10.9 obtain z from n histograms

» Purpose
See the example

» Format
z=obtain_z from n_histograms(p);

» Input

p: n X m matrix. Probabilities

» Output

z: cumulative distribution: 0 “p[1] ~(p[1]+p[2]) ~etc.

» Library

library hts;
» Source

c:\gauss\srcnic\ hts\basicl.src
» Example

pr={0.7 .2 .1,

0.1.2.7}

First step

a = 00.710.9]1 |0]0.1].3]1

cum Ist dist. cum 2nd dist.

Second step: sort a :
0/0/0.1]0.3|0.7|0.9|1|1

Finally: eliminate the repetions
10.10 standardise intervals

» Purpose
See the example

» Format
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{xL1,xUl,p}=standardise _intervals(xL,xU,piX,z);

» Input

xL: 1 x m vector. Lower bounds
xU: 1 x m vector. Upper bounds
piX: 1 x m vector. Probabilities

z: k x 1 cumulative distribution function

» Output

xL1: 1 x k vector. Lower bounds
xU1: 1 x k vector. Upper bounds

p: 1 xk

» Library
library hts;

» Source
c:\gauss\srcnic\hts\basicl.src

» Example

Suppose you are given the cumulative distribution z = 0].1/.3].4|.9]1

>From the original histogram {XL,xU,piX}, the issue is to define 5 bins (since z
is a 5 x 1 vector) with cumulative distribution given by z. Obviously the width of the

bins will be defined according to the z vector.

This procedure allows to compare two or more histograms since not only we have
the same number of bins across all histograms, but also the probabilities associated

with each bin are the same.
xL={1 2 3,
11 12 13};
xU={2 3 4,
12 13 14};
p={0.7 .2 .1,
0.1 .2 .7};

cls;
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z=obtain_z_from_n_histograms(p);
print "z";;z;
print;
{1,u,pl}=standardise_intervals(xL[1,.],xU[1,.]1,p[1,.]1,2);
1lu;
{1,u,p2}=standardise_intervals(xL[2,.],xU[2,.],p[2,.]1,2);
1lu;

Output:
z

0.00000000

0.10000000

0.30000000

0.70000000

0.90000000

1.0000000
llu

1.0000000 1.1428571 1.4285714 2.0000000 3.0000000
1.1428571 1.4285714 2.0000000 3.0000000 4.0000000
llu

11.000000 12.000000 13.000000 13.571429 13.857143

12.000000 13.000000 13.571429 13.857143 14.000000
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11 QORegression [qor]
11.1 QOR_II

» Purpose

e To estimate E (7|x = X¢) , where 7 := F (y) is the CDF of y;

e To provide confidence intervals for E (7] x = xg).

One assumes

vi=x;8+¢;
F(y)=F (xjB+e).

Two estimators are offered for E (7| x = x):

1. iy = S% Ef;l F, <X6B + 63‘) , where 3 = (X’X)' X'y, €} is obtained by resam-
pling (bootstrap) {&1,....,én}, & = yi — X;B, and

2. iy =& 35 (s% S 9) ,where 3" = (X'X)" 1 X'y®, 9, = F, (xgé(” - s;f) ;
{y(l), ...,y(Sl)} are generated according to y®)= X3 +¢", and e** is obtained

by resampling the residuals, keeping the values 5;' s fixed.

The confidence intervals are obtained from the sequence
(o105}

etc. ete.
» Format
{miul, miu2, ci}= QOR_ II(y,x,x0,replicas],replicas2,conf level ;shows);

» Input

y: nxl1

x: n XK

x0: L x1
replicasl: scalar S;
replicas2: scalar So

conf level: confidence level € [0,1). If this level is zero fi5 is not computed and the
procedure runs much faster
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shows: if shows=1 some graphs are presented.

» Output

miul: iy
miu2: fiy

CI: L x 2 matrix (confidence interval)

» Remarks

» Library
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12 Portfolio [portf]

12.1 portfolio 01

» Purpose
» Format

{w,varP,miuP,miu_ min,var _min,wT,miuT,varT,s}=portfolio 01(r,miuf,miu,H,pontos);
» Purpose

» Input

r: m time-series of returns (n X m matrix)
miuf: risk-free return. If miuf=0 portfolio doe not involve the risk-free return
miu: m x 1 (mean of returns). If h=0 the unconditional mean is calculated.

H: m x m (variance-covariance matrix of returns). If h=0 the unconditional variance-
covariance is calculated.

pontos: number of points to be used to build the efficient frontier

» Output

w: matriz de pesos de ordem pontosx n® de activos (linha i: pesos dos vérios activos
associados a rendibilidade miuP[i])

varp: vector pontos x 1. Varidncia da carteira associada as rendibilidade miuP
miuP: miuP=seqa(minc(miu),(maxc(miu)-minc(miu))/(pontos-1),pontos);
miu_min: rendibilidade associada & varidncia minima do portfolio

var _min: variancia minima do portfolio

wT: pesos do tangency portfolio, T

miuT: up
varT: o2
P o
s: racio de Sharp, s = %

» Remarks
Se mostrar=1 (default) mostra os graficos.
» Library

library portf, pgraph;
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13 Realized Volatility [realvol]

13.1 CTS 1

» Purpose

Defines equidistant time periods from one day tick-by-tick data, and gets the asso-
ciated prices.

» Format
{p,s}=CTS _1(z,interval);
» Input

z: n X 4 matrix where: first column of z: prices; second column: hours; third column:
minutes; fourth column: seconds

interval: interval in seconds between two consecutive observations.

» Output

p: new time series built from z, with smaller sampling frequency than z.

s: time in seconds associated with p.

» Remarks
RV _CTS 1 procedure calls CTS 1
» Library

library realvol;
13.2 CTS 1

» Purpose

Define equidistant time periods and gets the associated prices. Adequate for one
day of observations. The original observations must be also equidistant. This procedure
is much quicker than RV_CTS 1.

» Format
p=CTS 2(zk);

» Input

z: equidistant time prices (for example every 15 seconds).
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k: integer that governs the sampling frequency of the new time series. See remarks
below.

» Output

p: new time series built from z, according to the parameter m, with smaller sampling
frequency than z. See remarks below.

» Remarks

To illustrate the procedure suppose that z = (21, 29,...). If m = 1 then p = 2. If
m = 2 then p = (21, 23,...). If m = 3 then p = (21, 24, ...).

» Library

library realvol;
13.3 dummies int rates

» Purpose

Creates a set of dummies that capture the following events: maintenance period,
Governing Council, week days, end of month and end of year.

» Format

{d0,d1,d2,d3,d4,d5,d6,gc,mp before,mp after,tuesday mp, end month,end year,
monday, tuesday, wednesday,thursday, friday}

=dummies _int rates(dmy,gc dates);

» Input

dmy: n x k vector (k > 4). It should be provided the following information in the first
four columns
day month year weekday

where day = 1,...,31, month = 1,...,12, year = 2003 (for example), weekday =
2,3,4,5,6. Weekday = 2 = Monday, Weekday = 3 = Tuesday, etc.

gc _dates: j x 3 matrix where j is the number of governing council meetings. The
governing council meetings dates from 14/12/2000 to 4/9/2003 are:

gcdates={14 12 2000, 1 2 2001, 1 3 2001, 11 4 2001, 10 5 2001, 7 6 2001, 5 7
2001, 2 8 2001, 13 9 2001, 11 10 2001,

8 11 2001, 6 12 2001, 3 1 2002, 7 2 2002, 4 3 2002, 2 4 2002, 6 6 2002, 4 7 2002,
1 82002, 12 9 2002, 10 10 2002,

7 11 2002, 5 12 2002, 9 1 2003, 6 2 2003, 6 3 2003, 3 4 2003, 8 5 2003, 5 6 2003,
10 7 2003, 4 9 2003};

Note: you can just copy this instruction into your GAUSS program (please con-
firm the dates).
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» Output

do,d1,...,d6:

1t =23 1t =22 1t=17
d0; = {0#23’ ale = {0t7é22""’d6t_ {0t7é17

For example, d4 = four days before the end of maintenance period
gc:
ge {1 t coincides with a GC meeting
t =

0 other cases

mp _before:
mp before, = 1t=19or 20 or ... or 23
- 70 other cases

mp__ after:
mp_after, = 1t=24o0or 250r ... or 28
P 70 other cases

tuesday mp:

uesday T — 1t coincides with a day between last Tuesday before the 23th and the 23th
Yy_mP =10 other cases

end month, end year: Obvious. End_year is only the event 31/December. It is
easy to alter the procedure in order to define other days around the 31/December.

monday, tuesday, wednesday,thursday, friday: Obvious

» Remarks

After running the program it is useful to define the last day of the maintenance
period that falls on Saturday or Sunday. To do that consider the instruction

fridayl=friday.*(d14d2);
» Library

library realvol;
» Source

c:\gauss\srcnic\realvol\useful.src
13.4 get time series CTS 1
» Purpose

Obtains equidistant log prices with a discretization step of m seconds

» Format
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z=get time series CTS 1(first year,last year,interval,x);

» Input

first year:
last year:

interval: intraday interval between observations from which the realized volatility is
calculated (m).

x: tick-by-tick data (raw data)
» Output

z: n X 4 matrix where:
first column of z: year
second column of z: month
third column of z: day

fourth column of z: log P, such that ¢; —¢;_1 = m seconds,? =1, ..., n.

» Library

library realvol;
13.5 out_detection

» Purpose

This is an ad-hoc procedure to detect outliers in a time series under regime switch-
ing structure. The procedure detects an outlier if |e, | > k, where

Xt —myp
erh = f’, t=1,2,..,T

Xt X t=1,2,...,h

h
Xi_p+. X+ + X,
myp =1 Sttt ettt o b1, T —h

Xroppiteddy t=T—h+1,T—h+2.,T
s =standard deviation of the data {X(.O%), v X(.975)}

where X, is the quantile of order ¢

» Format
y=out_detection(x,h,k);

» Input
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x: n X 1 vector of observations
h:
k:

» Output
y: x sequence cleaned from outliers

» Observation

(1) The procedure doesn’t automatically eliminate the outliers. The user is asked
about what to do with them. The program requests input from the keyboard (-999
interrupt the execution)

(2) An improvement of this procedure consist in evaluating the hypothesis Hy :
w; = 0 in the regression
eth =Cc+ wil{t:i} + it

where I, = 1 if t = i, for different values of i (for example, i = h,h +1,...,T — h).
» Library

Library realvol;
» Source

c:\gauss40\srenic\useful.src
13.6 real covariance

» Purpose

Estimates the realized variance, covariance and correlations from a set of time series.
» Format

{rcov,rcorr,r _h,dmy h,;r standardized,rsd}=real covariance(m,freq,x,dmy,print_graphs,rvz,q);
» Input

m: m is the number of observations in each period (see REAL VOLATILITY proce-
dure)

freq: see REAL VOLATILITY
x: n X k matrix of observations (k times series)

dmy: n x ¢ matrix of date information. For instance, a row of the dmy matrix can be
like [25920035] which identifies the date 25/9/2003 (Thursday =5)
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print _graphs if equals 1 then a set of figures are displayed

rvz: if equals 1 then all the periods in which the realized volatility of the first time series
is zero are removed. The procedure gives information on the removed observations
(rvz = 1 is useful if one wants to compute the log volatility. Moreover it can help
to identify holidays). In the case of interest rates it is advisable to consider as
the first time series the overnight rate (first column of x).

q: 2 x 1 vector. It trims the vector of quadratic variation. If q=0|1; the procedure
considers all quadratic variations.

» Output

rcov: (n/m) x ((1+ k)k/2) matrix of realized (e.g. daily) variance-covariance (the
procedure explains the sequence of columns)

rcorr: (n/m) x ((1+4 k)k/2 — k) matrix of realized (e.g. daily) correlations (the pro-
cedure explains the sequence of columns)

r _h: (n/m) x k matrix of (e.g. daily interest rates) observations
dmy h: (n/m) x k' matrix. It gives the date associated with the rcov estimates

r _standardized: (n/m) x k matrix of (e.g. daily) observations standardized by the
realized standard deviation

rsd: (n/m)xk matrix of realized standard deviation (associated with the k time series).

» Remarks

In principle, the ratio n/m should be an integer number. For example, if the step of
discretization of the original data is 5 minutes and m = 108, the procedure calculates
daily realized covariance and variance ((9 hours x 60)/5=108). In the last day, if we do
not have 9 hours of observations the ratio n/m won’t be an integer number. In this case
the procedure eliminates all the observations corresponding to the last day. Specifically,
the procedure will consider the first n — d observations where d = n — int (n/m) x m
and int (x) represents the integer of z. To obtain reliable results it is absolutely
necessary that all periods (with the possible exception of the last one) have
the same number of observations. For example, with 5 minutes intraday ob-
servations and m = 108 all days should have 108 observations. With m = 540
(180 x 5) all weeks should have 5 days of observations (if you have eliminated
at least one holiday then the REAL VOL _ WMY procedure shoud be ran
instead, in order to obtain weekly or monthly realized volatility).

» Library
library realvol, pgraph;
» Source

c:\gauss\srcnic\realvol\realvol.src
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13.7 real vol 01

» Objectivo

Estimates the realized variance, covariance and correlations from a set of time series.
» Formato

{data,rv}=real vol O01(t,y);

» Input

t: vector de dimensao n x 1 com datas repetidas (a realized volatility é calculada para
as datas repetidas)

y: matriz n X k
» Output

data: vector de dimensao m X 1, m <n

rv: matriz de dimensdo m x k’, onde k' =k (k + 1) /2

» Library
library realvol;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\realvol\realvol.src
13.8 real vol WMY

» Purpose

Aggregates high frequency realized volatility to weekly, monthly and annual realized
volatility.

» Format
{datel,rl,y}=real vol WMY (date,r,x,option);

» Input

date: n x 5 vector. It should be provided the following information
day month year weekday week in_the year

where day = 1, ...,31, month = 1,...,12, year = 2003 (for example), weekday =
2,3,4,5,6. Weekday = 2 = Monday, Weekday = 3 = Tuesday, etc week in_the year =
1,2,...53

Note: the weekday and week of the year are easily created trough the EXCEL.

See remark (1)
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r: n X k matrix of interest rate observations. See remark (2)
x: n X k matrix of high frequency realized volatility

option: scalar.

option Computes
1 weekly realized volatility
2 monthly realized volatility
3 annual realized volatility

» Output

datel: ng x k matrix of date associated with y ( ng < n)
rl: ng x k matrix of weekly, monthly or annual interest rates ( ng < n)

y: mo X k matrix of weekly, monthly or annual realized volatility ( ng < n)

» Remarks

(1) The date matrix must have five columns. If one wants to pass from daily
realized volatility to (say) weekly realized volatility only the 5th column of matrix
date is necessary. Thus, one can attribute arbitrary values to the first four columns.
However, it is advisable to supply complete date information since one can obtain the
date associated with the calculated realized volatility (output "datel")

(2) The r input is not strictly necessary. We can supply a n x 1 vector of arbitrary
values. However, it is advisable to supply correct information since one can obtain the
weekly, monthly or annual interest rate associated with the selected frequency (output
"r1") (for example, with option = 1 one obtains weekly interest rates).

(3) The procedure can also compute daily realized volatility from high frequency
interest rates if one sets option = 4 and if the matrix x represents quadratic variations,
that is ) )

(r2—ri1)” - (rve—7Tna)
2 2
(rz—ri2)” o (rvg—7Tn2)

(rim = T1n-1)* ("N — TNm-1)”
where 7;; is the ith interest rates at time ¢.
» Library
library realvol;
» Source

c:\gauss\srcnic\realvol\realvol.src
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13.9 real volatility

» Purpose

Estimates the realized volatility of an univariate time series. Consider the following
time series (for simplicity, we calculate realized daily volatility)

X3,
m

Xma =Xa 1th day
XA+%A
XA+%A

XQA 2th day

m is the number of observations in each day.

If the input "freq"is 1 then the realized volatility of day j+ 1 is computed as follows
m 2
Z (XjA+#‘A - XjA+%A> :
i=2

In the case freq=2 realized volatility of day j + 1 is computed as follows

[=5]

‘ 3
N

2
(XjA+2in:1A — XjA-FQ(i_,i)_IA) .

||
I\

%

For example, if the original time series has a step of discretization of 5 minutes then
freq=1 means that the realized daily volatility is based on 5 minutes intraday observa-
tions. If freq=2 the realized daily volatility is based on 10 minutes intraday observa-
tions, and so on.

All periods where the realized volatility is zero are removed.
» Format

{rv,conf int rv,Jog rv,conf int log rv}=real volatility(m,freq,x,print graphs);
» Input

m: m is the number of observations in each period. Suppose that we have 5 minutes
intra day observations. Then:

m = 12 (60/5=12) — computes hourly realized volatility
m = 108 ((9 hours x 60)/5=108) — computes daily realized volatility

etc. To obtain reliable results it is absolutely necessary that all periods have the
same number of observations (see "Remarks in the next procedure").
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freq: see "purpose"above
x: n X 1 vector of observations

print _graphs if equals 1 a set of figures are displayed
» Output

rv: n/m x1 vector of realized (e.g. daily) variance

conf int rv: 95% intervals confidence for realized (e.g. daily) volatility (see Barndorff-
Nielsen and Shephard, 2002)

log rv: n/m x1 vector of realized (e.g. daily) log variance

conf int log rv: 95% intervals confidence for log realized (e.g. daily) volatility
(see Barndorff-Nielsen and Shephard, 2002)
» Library
library realvol,pgraph;
» Source

c:\gauss\srcnic\realvol\realvol.src
13.10 RV_CTS 1

» Purpose

Calculates the realized volatility RVt(m) and the adjusted RVt*(m) based on m sec-
onds (interval) where ¢ goes from “first year” to “last year”. The prices are obtained
from the tick-by-tick price data. We use the previous-tick method, i.e the price at time
T € [a,b) is p,

» Format
z=RV _CTS_1(first_year,last year,interval x);

» Input

first year:
last year:

interval: interval in seconds between consecutive observations from which the realized
volatility is calculated.

x: tick-by-tick data (raw data).

» Output
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z: n X 5 matrix where: first column of z: year; second column of z: month; third

column of z: day; fourth column of z: realized volatility RVt(m); fifth column of

z: realized volatility RVt*(m)

» Remarks
This procedure calls the procedure CTS 1. It is very time-consuming.
» Library

library realvol;
13.11 RV_CTS 2

» Purpose

Calculates the realized volatility RVt(m) and the adjusted RVt*(m) based on equidis-
tant observations.

» Format
z=RV _CTS_ 2(first yearlast yearkx);

» Input

first year:
last year:

k: integer that governs the sampling frequency of the new time series. See remarks
below.

x: raw data with equidistant observations.
» Output

z: n X 5 matrix where: first column of z: year; second column of z: month; third
column of z: day; fourth column of z: realized volatility RV;(m); fifth column of
z: realized volatility RVt*(m)

» Remarks

Needs the procedure CTS 2. If the original time series has a step of discretization
of 15 seconds, then k = 1 means that the realized daily volatility is based on 15 seconds
intraday observations. In general, the realized daily volatility is based on A X k seconds
intraday observations, where A is the step of discretization of the original observations.
This procedure is much quicker than RV_CTS 1.

» Library

library realvol;
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14 Simula Equacoes Diferenciais Estocdsticas [sim ede]

14.1 cir

» Objectivo
Simular uma trajectéria da EDE
dX; = [ (1 — Xy) dt + odWy, Xo = z0
através das probabilidades de transigao.
» Formato
y =CIR/(beta,tau,sigma,n,d,y0,seed);

» Input

beta:

tau: parametro associado ao coeficiente de difusao.

sigma:

n: ndmero de observagoes a simular.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
y0: valor inicial do processo.

seed: se seed=0 nao fixa a trajectoria.
» Output
y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim _ede.src
14.2 euler

» Objectivo

Simular uma EDE do tipo dX; = a (Xy;01) dt + b (Xy;02) dW, através do esquema
de Euler.

» Formato
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y = euler (&f1,&f2,parl,par2,y0,dn);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;601).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
b ($ s 92) .

parl: vector #; (em coluna).
par2: vector f2 (em coluna).
y0: valor inicial do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

n: nimero de observacoes a simular.

» Output

y: vector de tipo n x 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim_ede;
» Observacoes

A maior parte das especificacoes de interesse dos coeficientes infinitesimais a e b
estao jd escritas (ver neste apéndice ”Fungoes” em ”Utilidades” ). Se se pretender
escrever uma nova especificagdo para a ou b, por exemplo, a(z;0) = 01 + 02logx,
devem-se escrever as seguintes instrucoes

proc fun_log(par,x);
local z;
z = par[l]+par[2]*log(x);
retp(z);
endp;
Escreve-se agora &fun_log no lugar de &fl.
» Exemplo

/* Simular uma trajectéria do processo dX; = (10 — 0.1X;) dt + 0.2X;dW; com um
tempo de discretizagao A = 0.05 */

parl = {10,-0.1};
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par2 = {0,0.2};

y0 = 100;
d = 0.05;
n = 1000;

y = euler (&linear,&linear,parl,par2,y0,d,n);

» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim ede.src
14.3 eulerl

» Objectivo

Simular uma EDE através do esquema de Euler (os erros aleatérios podem ser
controlados).

» Formato
y = eulerl (&f1,&f2,e,parl,par2,y0,d);

» Input

&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(fy;x).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b (92; CC) .

e: vector dos erros aleatérios de tipo n x 1 (previamente simulado).
parl: vector #; (em coluna).
par2: vector 03 (em coluna).
y0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observacoes consecutivas, constante.
» Output
y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim_ede.src
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14.4 euler2

» Objectivo

Simular uma EDE através do esquema de Euler com um tempo de discretizacao A,
mas com uma precisao associada a um tempo de discretizagao A/k.

» Formato
y = euler2 (&f1,&f2,parl,par2,y0,d,n,k);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente

a(x;601) . Se &f1=0 assume que o drift é zero. A varidvel parl deve ser inicializada
com um valor qualquer.

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b (JJ; 92) .

parl: vector 07 (em coluna).

par2: vector 03 (em coluna).

y0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
n: nimero de observacoes a simular.

k: inteiro.

» Output

y: vector de tipo m X 1 representativo de uma trajectéria de X. O intervalo de dis-
cretizacao ¢ de A (embora a simulagdo do processo seja feita com um tempo de
discretizacao A/k).

» Library
library sim_ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim_ede.src
14.5 euler M2

» Objectivo
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Simular um sistema de duas EDEs

dXe=ay (X, Yy, 0)dt + by (X, Y, 0) dWi g
dY; = a9 (Xt, Y:, 9) dt + bs (Xt, Ys, 9) thQ,

onde dW; o = pdWy 1+ /1 — p2dZ; e Z & independente de Wi, através do esquema de
Euler com um tempo de discretizagdo A, mas com uma precisao associada a um tempo
de discretizagao A/k.

» Formato
{x,y} =euler M2(&al,&bl,&a2,&b2,par driftl,par diffusionl,par drift2,par diffusion2,rho,x0,y0

» Input

&al: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
a(x,y,01) associado & primeira EDE

&bl:

&a2:

&b2:

par _driftl:

par _diffusionl:

par _drift2:

par__diffusion2:

rho:

x0:

y0:

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
n: nimero de observagoes a simular.

k: inteiro.
» Output

x: vector de tipo m x 1 representativo de uma trajectéria de X. O intervalo de dis-
cretizacao é de A (embora a simulagdo do processo seja feita com um tempo de
discretizacao A/k).

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de Y. O intervalo de dis-
cretizagao é de A (embora a simula¢ao do processo seja feita com um tempo de
discretizagao A/k).
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» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim _ede.src
14.6 mbg

» Objectivo

Simular uma trajectéria do movimento Browniano geométrico, através da sua solugao
exacta.

» Formato
y = mbg (a,b,y0,d,n);

» Input

a: parametro associado ao coeficiente de tendéncia.

b: parametro associado ao coeficiente de difusao.

y0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

n: nimero de observagoes a simular.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim ede.src
14.7 mbgl

» Objectivo

Simular uma trajectéria do movimento Browniano geométrico através da solugao
exacta do processo (os erros aleatérios podem ser controlados)..

» Formato
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y = mbgl (a,b,e,y0,d);

» Input

a: parametros associado ao coeficiente de tendéncia.

b: parametros associado ao coeficiente de difusao.

e: vector dos erros aleatérios de tipo n x 1 (previamente simulado).
yO0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

» Output

y: vector de tipo n x 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim _ede.src
14.8 milstein

Objectivo
Simular uma EDE através do esquema de Milstein
» Formato
y = milstein (&f1,&f2,parl,par2,y0,d,n);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;6q).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente

b(xz;02) .
parl: vector #; (em coluna).
par2: vector f2 (em coluna).
y0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
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n: nimero de observacoes a simular.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X

» Fonte

sim__ede.src
14.9 milsteinl

» Objectivo

Simular uma EDE através do esquema de Milstein (os erros aleatérios podem ser
controlados).

» Formato
y = milsteinl (&f1,&f2 e,parl,par2,y0,d);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;61).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b(x;602).

e: vector dos erros aleatérios de tipo n x 1 (previamente simulado).
parl: vector #; (em coluna).
par2: vector f2 (em coluna).
y0: valor inicial do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim_ede.src
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14.10 milstein?2

» Objectivo

Simular uma EDE através do esquema de Milstein. Em cada passo Y;, é simulado
dado X, , observado (e nao, como habitualmente, dado Y;, ;). O valor inicial é X, .

» Formato
y = milstein2 (&f1,&f2,e,x,parl,par2,d);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;07).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificagao funcional do coeficiente
b (JJ; 92) .

e: vector dos erros aleatérios de tipo n x 1 (previamente simulado).
x: vector das observagoes Xy,
parl: vector #; (em coluna).
par2: vector 03 (em coluna).

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim_ede.src
14.11 ornstein

» Objectivo

Simular a EDE dX; = 5 (7 — X;) dt + odW; através da solucao exacta do processo.
» Formato

y=ornstein(b,y0,n,d);

» Input
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b: vector (5, 7,0) (em coluna).
y0: valor inicial do processo.
n: nimero de observacoes do processo.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim ede.src
14.12 platen

» Objectivo
Simular uma EDE através do esquema de Platen-Wagner
» Formato
y = platen (&f1,&f2,parl,par2,y0,d,n);
» Input
&f1: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
a(x;07).

&f2: ponteiro para um procedimento que define a especificacao funcional do coeficiente
b(x;62).

parl: vector #; (em coluna).
par2: vector f2 (em coluna).
y0: valor inicial do processo.
d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.

n: nimero de observagoes a simular.

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.
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» Library
library sim_ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim _ede.src
14.13 simula_ b bridge

» Purpose
Simulates a Brownian Bridge path
Bt:x—kWt—%(WT—y—km),OgtST.
where W; is a Brownian motion. We use the formula

t.
Bti:x—’—Wti_tL(th_y—i_w)
n

where t; = iA (i = 0,1,..,n), A = T/n, W;, = W,_, + VAe;, Wo = 0 and ¢; are 1.v.
with N (0, 1) distribution.

» Format
{t,y} = simula_b_bridge(n,T,x,y);

» Input

n: number of points used to simulate W.
T: instante final.
x: valor inicial.

y: valor final.

» Output

y: vector de tipo (n + 1) x 1 representativo de uma trajectéria de B.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim bb.src
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14.14 simula_ b _bridge2

» Purpose

Simulates a Brownian Bridge path
t
Bt:Wt_TWTa to<t<T.
where W; is a Brownian motion. We use the formula

L
By, :l‘—i—Wti—th(th—y—Fm)
n

where t; = iA (i =0,1,...,n), A = (T —to) /n, Wy, = Wy, | + VAe;, Wy = 0 and ¢;
are r.v. with N (0,1) distribution.

» Format
{t,y} = simula_b_bridge2(n,T,t0);

» Input

n: number of points used to simulate W.
T: instante final.

t0: valor inicial.
» Output

t:

y: vector de tipo (n + 1) x 1 representativo de uma trajectéria de B.

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim bb.src
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14.15 simula inhomogeneous BKM

» Objectivo

Simulate X where X satisfies the SDE (proposed by Black and Karasinski, 1991)
o2
dX; = X, <e” +5 - alog Xt> + o X dW;.

We use the fact

Tt _ po—att+s(atT) (1 — —a2(t—s)\ 2
111 Xt‘ XS ~ N <€a(ts) ].Og (XS) + (& e ’ ( (& )U )
oa+T 2a

» Format
y=simula_inhomogeneous  BKM(b,y0,n,s,d);

» Input

b: vector (7, a,0)
yO0:

n:

s: 1o

d: A

» Output
» Library

library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ede\sim inhomogeneous.src
14.16 simula inhomogeneous GBM

» Objectivo
Simulate X where X satisfies the SDE
dX; = BXdt + ce** X dW,.

We use the fact
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e2sa 2t 2st 25
lnXt\X5~N<log(Xs)+Aﬁ+ o’ )
a
» Format
y=simula_inhomogeneous  GBM(b,y0,n,s,d);

» Input

b: vector (3,0, )
yO:

n:

s: to

d: A

» Output
» Library

library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ede\sim inhomogeneous.src
14.17 simula inhomogeneous ornstein

» Objectivo
Simulate X where X satisfies the SDE
dX; = —BXdt + oe® dW,.
We use the fact

X X~ N o B(t=s) 072 (ezat _ eQ(asf,B(tfs)))
t s 5 ) (,6 T a)

» Format
y= simula_ inhomogeneous _ornstein(b,y0,n,s,d);

» Input

b: vector (8, a,0)

yO:
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n:
s: 1o

d: A

» Output
» Library

library sim ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim _inhomogeneous.src
14.18 simula rs ornstein ornstein

» Objectivo

Simular uma trajectéria do processo com alteragoes de regime, dX; = a (t, X;) dt +
b(t,X¢)dWy onde a (t,z) = B (11 — X)) I1 (t) + By (T2 — X3) Ia (2), b(t, ) = 0111 (t) +
o9ls (t), I1 (t) = 1 se em t, S = 1 (zero nos outros casos) e Iy (t) = 1 —I1(t). Sia €
uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto, i € {1,2,...,n}, com espago de
estados {1,2} e com matriz de probabilidades de transigao

P—[ o1 1—0411}
1— a9 a9

» Formato
{y,S} = simula_rs_ornstein ornstein(d,n,alfall,alfa22,x0,taul,betal,sigmal,
tau2,beta2,sigma2,mostrar);

» Input

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
n: nimero de observagoes do processo.

alfall: parametro aqy.

alfa22: parametro aos.

x0: Valor inicial

taul,betal,sigmal,tau2,beta2,sigma2: (71, 3;,01,72,[y,02) nota: B, e By podem
Ser zero

mostrar: assume {0,1}. Se mostrar = 1 apresenta-se estimativas para a matriz de
probabilidade de transicdo e um gréfico de pares ordenados (t,S), onde t =
1,2,....n.
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» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

S:

» Library
library pgraph,sim_ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim rsw.src
14.19 simula rs ornstein ornstein 1

» Objectivo

Simular vérias réplicas do processo com alteragoes de regime, dX; = a (¢, X;) dt +
b(t,X¢)dWy onde a (t,z) = B (11 — X)) I1 (t) + By (T2 — X3) In (t), b(t,x) = 0111 (t) +
o9ls (t), I1 (t) = 1 se em t, S = 1 (zero nos outros casos) e Iy (t) = 1 —I1(t). Sia €
uma cadeia de Markov homogénea em tempo discreto, ¢ € {1,2,...,n}, com espago de
estados {1,2} e com matriz de probabilidades de transigao

P:[ 11 1—0411}
1— a9 a9

» Formato
y =simula_rs_ornstein ornstein 1(d,n,alfall,alfa22,x0,taul,betal,sigmal,tau2 beta2,sigma2,mostr:

» Input

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
n: nimero de observacoes do processo.

alfall: parametro aq;.

alfa22: parametro aso.

x0: Valor inicial

taul,betal,sigmal,tau2,beta2,sigma2: (71,5;,01,72,[y,02) nota: [, e 55 podem
Ser zero

replicas:

» Output

y: vector de tipo n X replicas
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» Library
library pgraph,sim_ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ede\sim_rsw.src
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14.20 simula Wiener

» Purpose

Simulates a Wiener process W; in the interval (0,7") . The procedures is based on
the following recursive equation

Wi, — Wi, =VAeg;, Wy=0, & ~iidN(0,1)
where

T T
t; :ZA, (7, = 0,1, ,TL) i.e. to = 0, t1 = —,l2 = 2*, O e T
n n

» Format
{t,w} = simula_Wiener(T,n);

» Input

» Library
library sim _ede;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ede\sim ede.src
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15 Simula Outros Processos Estocésticos [sim ope]

15.1 cad markov TC

» Objectivo

Simular uma cadeia de Markov homogénea a tempo continuo com estado de espagos
{1,2} e matriz de probabilidades de transicao

pde~AFmAa  A(1—e=(AHmA)

_ A+ A+
P(A) = “(1_(&%%) ,\+,,,e—<f+u>A
Atp Atp
Observe-se que
A=lim (P(h)_l>
R10 h
B [—)\ A }
o=

¢ a matriz dos parametros infinitesimais (cujas linhas somam zero).
» Formato
s = cad_markov_TC(miu,lam,d,n,mostrar);

» Input

miu: pardmetro u.

lam: pardmetro \.

d: A, intervalo entre duas observagoes consecutivas, constante.
n: nimero de observagoes.

mostrar: assume {0,1}. Se mostrar = 1 apresentam-se estimativas para a matriz
de probabilidade de transi¢ao e um grafico de pares ordenados (t,s), onde t =
1,2,...,n

» Output

s: vector de tipo n x 1 com valores {1,2}.

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim__cm.src
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15.2 cad markov TD

» Objectivo

Simular uma cadeia de Markov homogénea a tempo discreto com estado de espagos

{1,2}.
» Formato

s = cad_markov_TD(pl1,p22,n,mostrar,s0);
» Input

p1l1l: probabilidade de o processo se encontrar no estado 1 dado que no momento
anterior se encontrava no estado 1.

p22: probabilidade de o processo se encontrar no estado 1 dado que no momento
anterior se encontrava no estado 2.

n: nimero de observagoes.

mostrar: assume {0,1}. Se mostrar = 1 apresentam-se estimativas para a matriz
de probabilidade de transi¢ao e um grafico de pares ordenados (t,s), onde t =
1,2,...,n

s0: valor inicial, s0 = 1 ou s0 = 2. Se s0 assumir outro qualquer valor a inicializacao
faz-se a partir das probabilidades estaciondrias.
» Output

s: vector de tipo n x 1 com valores {1,2}.

» Observagao

A cadeia ¢é inicializada de acordo com a distribuicao estaciondria.
» Library

library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ope\sim_cm.src
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15.3 cad markov TD 2

» Objectivo

Simular uma cadeia de Markov homogénea a tempo discreto com estado de espagos
{1,2,...,m}.

» Formato
s = cad_markov_TD_ 2(p,n);

» Input

p: matriz de probabilidades de transicao de ordem m x m

n: nimero de observacoes.
» Output
s: vector de tipo n x 1 com valores {1,2,...,m} .

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim_cm.src
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15.4 graph BRW 01

» Purposes

Presents a figure including the following graphs:

log(19)
fy )

w4 o — @) — "random walk inner

y together with (I,u) = <u —a+

regime"

a(x)=—BFi(z—p)+ BoFo(x+p), Fi(x)=(1+e @)
fx)=x+a(z)

e Conditional mean

YK (7%4-9:) Yt

— i= B

E (Wil yi-1) = —— R
S K ()

11,2
where K (u) = (27) 2 e~ e h = (4/3)"/% 5 xn~1/5.

» Formato
Call graph  BRW_01(b,y);

» Input

b: betal|beta2|lamdalalfa|gamal|gama2|miu; Note: lamda=0

y: time series

» Output
» Library

library sim ope,est etd,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ope\sim nonlinearAR.src
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15.5 graph BRW vs ESTAR 1

» Purposes

Presents a figure including the following graphs:

*y
® Qpywr (.%‘) = _ﬂlFl (QZ - :U'>+/82F2 (33' + M) ) Fz (I’) = (1 + ei%(mia)) VS. Qestar (x) =
—x 4+ p+ by (& — ) + by (z — p) (1 —exp (—92(33—/02))
o fowr () =+ apwr () VS, festar () = T + Gestar () vs. Conditional mean
— 2?2_11 K (%) Yt
E (Wil yr-1) = —— R
Zi:l K (T)

2

e e h=(4/3)"°6xn"1/5.

D=

where K (u) = (2m)~

» Formato
{x0,f1,f2 mc}=graph  BRW vs ESTAR 1(b_brw,b estary);

» Input

b_brw: betal|beta2|lamdalalfa|gamal|gama2|miu; Note: lamda=0
b _estar: fhil|fhi2|miu|theta;

y: time series

» Output
» Library

library sim ope,est etd,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _nonlinearAR.src.src
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15.6 graph ESTAR 01

» Purposes

Presents a figure including the following graphs:

°y
e a(x)=—x+p+o(x—p)+ oy (x—p (1—exp<—92(x—,u>2>)

f(z) =2z +a(z)

e Conditional mean
S ()
— i= )
E (ye| y—1) = — o
i K ()
2

where K (u) = (27) 2 e~ e h = (4/3)/% 5 xn~1/5.

» Formato
Call graph  ESTAR_01(b,y);

» Input

b: betal|beta2|miultheta,;

y: time series

» Output
» Library

library sim _ope, pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_nonlinearAR.src.src
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15.7 sim_setar 2R
» Objectivo
Simular o processo

X, — a1+ Xi 1 o1 Xy1 <k
ag +bo X1+ 095y Xy1 > k

» Formato
{y,IL,e}=sim setar 2R(parl,par2,k,n,y0);

» Input

parl: vector de tipo 3 x 1: (a1,b1,01)
par2: vector de tipo 3 x 1: (ag,be,09)
k:

n: nimero de valores simulados

y0: valor inicial
» Output

y: vector n x 1 valores simulados

II: vector 2 x1 (ZI{Xt—1<k}7ZI{Xt—1Zk})

e: vector n X 1 inovacoes

» Library
library sim _ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ope\sim _ setar.src
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15.8 sim_setar 3R

» Objectivo
Simular o processo
a1+ 01 X1 +o1e Xpq1 > k2
Xe =< a2+ b2 Xy 1 +02e k1 < Xy < k2
az +b3 Xy 1 +o3er  Xiq1 <kl
» Formato
{y,Il,e}=sim_setar 3R(parl,par2,par3 kl,k2mn,y0);

» Input

parl: vector de tipo 3 x 1: (a1,b1,01)
par2: vector de tipo 3 x 1: (ag, b2, 02)
par3: vector de tipo 3 x 1: (as, bs,03)
k1:

k2:

n: nimero de valores simulados

y0: valor inicial
» Output

y: vector n x 1 valores simulados

IL: vector 3 X1 (3 Igx, <k 2o Lpi<x, i <kod 2o Lix, 1>k1})

e: vector n X 1 inovacoes

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ope\sim _ setar.src
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15.9 simula AR1 beta

» Objectivo

Simular uma trajectéria do processo

y¢| Fi—1 ~ Beta (ay, By) , ar > 0,8, >0
onde oy e 3, satisfazem as seguintes equacoes:
Q'
Fq]l=—2
E [yt| Fi—1] w+ B,
Fiq] (1 — Fie
Var [ye| Fr_1] = 20<t/3t _E [ye| Fia] (1 = E [y Fe 1])_
(at‘i_ﬁt) (at+/8t+]~) at+5t+1
Assume-se:
E [yt Fe1] = = ¢+ dyr
Var [y¢| Fi_1] = o2
Note-se: ) )
P (Fl ) (08 =y )
=——>F—", [B= :

o2 o2
» Formato
{y,m,alfa,beta}=simula_AR1 beta(n,c,thi,sigma);

» Input

n: n° de observagoes
c:
fhi:

sigma:
» Output

y: vector de tipo n x 1
m: média condicional
alfa:

beta:

» Library
library sim _ope;
» Observacgoes
y[1] = ¢/(1-thi);
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope'\garch.src
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15.10 simula ARFIMA

» Objectivo

Simular uma trajectéria do processo

$(L)(1- L) Xy =0 (L) e

sendo d € R e {g;} varidveis aleatérias i.i.d. com distribuigao N (0, 02).

» Formato

x = simula_ ARFIMA (n,d,coef fi,coef theta,sigma,x0);

» Input

n: n° de observacoes

d:

coef fi: vector (¢1,...,¢p) .

coef theta: vector (0,...,0

sigma: desvio padrao de &;

x0: valor inicial

» Output

x: vector de tipon x 1

» Library
library sim ope;

» Fonte

Se ¢ (B) =1 escrever "coef fi = {};"

q) - Se ©(B) =1 escrever "coef theta = {};"

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim_mlonga.src
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15.11 simula Burr

» Objectivo

Simular um conjunto de observagoes com fd Burr:

1
F(w)zl—(1+$6)p, B = —pa
» Formato
x =simula_ Burr(n,rho,alfa);

» Input

n: nimero de observacoes a simular.
rho:

alfa:
» Output
x: vector nxl.

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\distrib.src
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15.12 simula brw 01

» Purpose

To Simulate

Ye=y1—1 — B1F (ye—1 — py_1) + BoF (—ye—1 4 py_1) + 0
pr = Aye—1 + (1= A) gy

where &,7idN (0,1) and F (z) = (1+ 6_7(‘”_&)) . Also, it presents a random walk path
with u; innovations, for comparison purposes.

» Formato
{y,z}=simula_ BRW _01(b,y1l,miul,e,mostrar);

» Input

b: betal|beta2|alfa|gamallam|sigma
y1: initial value of y

miul: initial value of u

e: erros, &

mostrar: if mostrar =1 GAUSS presents some graphs.

» Output

If A # 0 and mostrar # 1 GAUSS presents xy(0,y~z). If A = 0 and mostrar # 1
GAUSS presents:

min=minc(y)*1.5;
max=maxc(y)*1.5;
x=seqa(min,(max-min)/(100-1),100);
begwind;

_ pnumht=.23;

_ pdate=;

window(2,2,0);

a=-betal*cdf logistic(x-miul,alfa,gama)+beta2*cdf logistic(-x+miul,alfa,gama);
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xy(x,a” (-2*(x-miul)));
nextwind;
xy(x,(x+a) "x 7 (-x+2*miul));
nextwind;
xy(0,y “miu~z);
endwind;
» Library
library sim ope;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_nonlinearAR.src.src
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15.13 simula chauchy

» Objectivo

Simular um conjunto de observagoes com distribuicao de Chauchy:

» Formato
x = simula_ chauchy(n,par);

» Input

n: nimero de observacoes a simular.

par: vector 2x1; par[l]: A, par[2]: pu.

» Output

x: vector nxl1.

» Library
library sim _ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
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15.14 simula diagonal VECH

» Objectivo

Simulate
ye =Py, +w
where
1/2
uy = Ht/ Et
2
hiit w11 a7 0 0 -+ 0 Uiy
hi2 w12 0 a2 0 -+ 0 U 1U2¢-1
2
vech (Hy)= | ho2t | =] wa2 | +| O 0 ag--- 0 Uy g
2
hmm,t Wmm 0 0 O - amm Uy -1
fiu 0 0 -+ 0 hi1-1
0 B2 0 -+~ 0 hi2¢-1
+ 0 0 By 0 hao 1
00 0 - 5mm hmm,tfl
or
hiit higg -+ himg w1 W12 Wi
hi2t hoot -+ homy w12 W22 - -+ Wam
hlm,t h2m,t te hmm,t Wim W2m *** Wmm
2
11 @12+ O U1 Ul t—1U2,t—1 =+ ULt—1Um,t—1
2
12 (22 - Q2m ULt—1U2 t—1 U t—1 Tt U—1Umt—1
O
2
A1m O2m * *° Omm UL t—1Um,t—1 U2t—1Umt—1 """ U t—1
Bi1 Biz  Bim hitt-1 hi2g—1 -+ himi—1
Bia Bag +++ Bom higi—1 hoot—1 -+ homi—1
O
ﬁlm BQm T Bmm hlm,tfl h2m,t71 t hmm,tfl

H,=w+aow_ju,_; +boH;

» Formato
{y,mat _h}=simula diagonal VECH(n,thi,wl,al,bl);

» Input

n: number of observations.

par: m X m matrix
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wl: m X m matrix such that w = wl.w1l’
al: m X m matrix such that a = al.al’

bl: m x m matrix such that b = b1.b1’
» Output

y: n X m matrix
mat_h: n x ((14+m)*m/2) matrix:

((hie  hiog hooy hasy

» Library
library sim _ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
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15.15 simula disc_dist

» Objectivo

Simular uma sucessao de v.a. i.i.d. com distribuigao {p1, ..., pm} € espaco de estados
{1,2,...,m}.

» Formato
S = simula_ disc_ dist(n,p);

» Input

n: ndmero de observagoes a simular.

p: vector m x 1
» Output
s: vector n x 1

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\distrib.src
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15.16 simula estar 1

» Purpose
Simulates
Yo = p+ By (Y1 — ) + Ba (Ye—1 — 1) (1 - exp (_02 (yi—1 = ’u)2)) o

assuming that {¢;} is a Gaussian white noise. Also, it presents a random walk path
with oe; innovations, for comparison purposes.

» Format
{y,z}=simula_estar 1(b,y1,e,mostrar);

» Input

b: betal|beta2|miu|thetalsigma
y1: initial value of y

miul: initial value of p

e: errors, &

mostrar: if mostrar =1 GAUSS presents some graphs.
» Output

y: ESTAR path
z: Random Walk path

If mostrar # 1 GAUSS presents

min=minc(y)*1.5;

max=maxc(y)*1.5;

x=seqa(min,(max-min)/(100-1),100);

begwind;

_ pnumht=.23;

_ pdate=;

window(2,2,0);

a=-x+miu+betal*(x-miu)+beta2* (x-miu).*(1-exp(-theta~2*(x-miu) ~2));

Xy (x,a” (-2*(x-miu)));
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nextwind;
xy(x,(x4a) " x~ (-x+2*miu));
nextwind;
xy(0,y " z);
endwind;
» Library
library sim _ope;
» Source

c:\gauss\srcnic\sim nonlinearAR.src.src
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15.17 simula F

» Purpose

To compute F r.v. One of the parameters is related to the tail index.
» Format

F=simula_F(n,gll,alfa);

» Input

n:
gll:

alfa: Note that gl2=alfa/2

» Output

» Library
library sim _ope;
» Source

c:\gauss\srcnic\sim _ope\distrib.src
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15.18 simula GARCHI1

» Objectivo
» Formato
{y,media,var}=simula_ GARCH11(c,fi,a0,al,d1,e,y0);

» Input
y0: if yO={} then y0=0 if fi=1 and yO=c/(1-fi) if |fi|]<1

» Output
» Library

library sim_ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\garch.src
15.19 simula GARCHpq

» Objectivo
Simular o modelo

Yt =cC+ QY1 + uy

Ut = OtE¢,
q P
2 2 2
o; =ag+ E aiu;_; + E bio;_;
i=1 =1

onde €; ¢ uma sequéncia de v.a. i.i.d. de média zero e varidncia um com distribuicao
normal ou distribuigao t-Student (normalizada).

» Formato
{y,media,var}=simula_ GARCHpq(c,fi,a0,a,b,n,dist);

» Input

c:
fi:

a0:

a: vector de dimensao nao superior a 10 (¢ < 10).

b: vector de dimensao nao superior a 10 (p < 10).
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n: escalar ou vector; se n é escalar define-se a dimensao do vector a simular. Se n for
vector define-se o vector das inovagoes €. Neste caso o input dist nao é considerado.

dist: escalar; se dist = 0 ¢; tem distribuigao normal; se dist = gl > 0 com gl inteiro
entao ¢; tem distribuicao t-Student com gl graus de liberdade. Input activado
apenas se n for escalar.
» Output
» Library
library sim ope;
» Observagoes
Para simular por exemplo, um processo com variancia condicional
o} =14 2up_q + dup_q + 107,
considerar,
a = .2(0/0].4;
b = 0].2;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\garch.src
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15.20 simula  MMC1

» Objectivo

Simula uma cadeia de MMC com s categorias (2 < s < 3) e m (m > 2) estados.
No caso s = 2, o processo So; ¢ simulado de forma independente e o processo Si¢
é simulado de acordo com as probabilidades de transicao forncecidas. Si; depende de
S1t—1 € S2:_1. No caso s = 3, os processos Sg; € S3; sao simulados de forma independente
e S1: é simulado de acordo com as probabilidades de transicao fornecidas. Si: depende
de S14-1, S2t—1 € S3t—1.

» Formato
S=simula_ MMC1(cat,m,n,prob);

» Input

cat: n° de categorias (cat=2 ou cat=3). Parametro s.
m: n° de estados que cada categoria pode assumir, m > 2
n: n° de observagoes

prob: matriz de probabilidades de transi¢ao de dimensao m® x m (ver exemplo). Se
prob=0 (escalar) cada célula da matriz de probabilidades de transigao assumira
o valor 1/m.

» Output
s: matriz de dimensao n X s

» Exemplo
Seja P (ig|i1,42) = P (S1t = o] S1e—1 = i1, Sor—1 = i2) .

Cassom=2es=2:

prob

N = N

NN = =

Casom=2es=3:
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Nota: cada linha soma 1.

» Library

library sim ope;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim mmec.src
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15.21 simula  MMC2

» Objectivo

Igual a simula_ MMC1, com a diferenca que todos os processos sao simulados de
acordo com a matriz de probabilidades.

» Formato
S=simula_ MMC2(cat,m,n,prob);

» Input

cat: n° de categorias (cat=2 ou cat=3). Parametro s.
m: n° de estados que cada categoria pode assumir, m > 2
n: n° de observagoes

prob: matriz de probabilidades de transi¢ao de dimensao cat x (m® xm) (ver exemplo).
Se prob=0 (escalar) cada célula da matriz de probabilidades de transigao assumira
o valor 1/m.

» Output

s: matriz de dimensao n X s

» Exemplo
Seja Pj (io|i1,i2) = P (S = io| S14—1 = 41, Soi—1 = i2) .

Casom=2es=2:

prob prob
1 1| P (11,1) | A(2)1,1) | Po(1]1,1) | P2(2|1,1)
1 2 P1(1|172) P1(2|172) PQ(HLQ) P2(2|172)
2 1P (12,1) | Pi(2/2,1) | P2(1]2,1) | P»(2]|2,1)
2 2 P1(1|272) P1(2|2’2) P2(1‘2a2) P2(2|272)
» Library

library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim _mmec.src
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15.22 simula palgarch

» Objectivo

Simula o processo

Xt :Xt—l + ek <€7a1(Xt_1fT) - eag(Xt_lfr)) +uy
Ut = O, Et iid. N (O, 1)

2 2 2
oy =g+ ouy_q + B101_1

» Formato
{y,media,var,yrw }=simula_ palgarch(n,y0,k,al,a2,tau,alfa0,alfal,betal);

» Input

n: nimero de valores simulados
yO:

al:

a2:

tau:

alfaO:

alfal:

betal:

» Output

y:
media:
var:

yrw: Passeio Aleatério com inovagoes oet, 02 = ap/ (1 — a1 — 34)

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\garch.src
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15.23 simula Pareto

» Objectivo
O nome diz tudo.
» Formato
y=simula_ pareto(n,alfa);

» Input

n: nimero de valores simulados

alfa indice de cauda

» Output

y: vector de tipo n x 1 onde cada elemento ¢é i.i.d. e tem distribuigdo Pareto («)

» Library
library sim _ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
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15.24 simula paretoll

» Objectivo
Simula y com distribuicao

i — X0

—(a(xq)+1)
Flulx) =a(e)o™ (14225

» Formato
y=simula_ paretolI(n,alfa,x0,sigma);

» Input

n: numero de valores simulados
alfa: indice de cauda
x0:

sigma:
» Output
y: vector de tipo n x 1 onde cada elemento é i.i.d. e tem distribuigdo Pareto («)

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
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15.25 simula Poisson

» Objectivo
O nome diz tudo
» Formato
y=simula_ Poisson(n,lam);

» Input

n: nimero de valores simulados

lam: parametro \.
» Output
y: vector de tipo n X 1 onde cada elemento ¢é i.i.d. e tem distribuicao Po ()

» Observacoes

Se A > 30 usa-se o Teorema do limite central.
» Library

library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim ope\distrib.src
15.26 simula. RS GARCH

» Objectivo
Simular o modelo
yr = (ao1 + a11yt—1 + oner) Iys,—1y + (ao2 + ar2yi—1 + or2et) Iis,—2)
o = bor + briui_y + barop_y, 07y = boz2 + braui_; + boaop_ ;.
/5 8=1%
a01=1;a11=0.9; @ media Q
b01=1;b11=0;b21=0; @ variancia @
P=0.9;
/5 8=2%
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a02=2;a12=0.9; @ media @
b02=1;b12=0;b22=0; @ variancia @Q
Q=0.2;
» Formato
{y,p1,h1,h2,h}=simula_ RS GARCH(y0,n,b01,b11,b21,a01,a11,b02,b12,b22,a02,a12,P,Q);

» Input

yO0:

» Output

y: vector de tipo n X 1 representativo de uma trajectéria de X.

pl:

» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim _ope\sim _rsw.src
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15.27 simula_stable dist

» Purpose

To generate data from a stable distribution with index « (using the method of
Samorodnitsky-Taqqu (1994), i.e.

_ sin (afy) cos [(1 — a) 6] (1-a)/a
Xt_[coswt)]“a( - )

where 6, is uniform on (—7/2,7/2) and z; is exponential with mean 1. Note that o = 2
corresponds to the Gaussian distribution.

» Format
x=simula_stable dist(n,alfa);

» Input

n: nimero de valores simulados

alfa:

» Output

» Library
library sim _ope;
» Source

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
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15.28 simula stock prices

» Objectivo

Simular o processo estocastico

)\t = [C + ¢Nt_1] +1
Nt ~ Po ()\t)

Ny
Sy = Si_1+ 2051’
i=0
onde S; procura representar o preco de uma acgao.
» Formato
{S,NN}=simula_stock prices(s0,lam0,c,fi,sigma,n);

» Input
» Output

» Library
library sim_ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\simula_AF.src
15.29 simula tStudent

» Objectivo
O nome diz tudo
» Formato
t=simula_ tStudent(n,gl);

» Input

n: nimero de valores simulados

gl: graus de liberdade.(inteiro n, maior do que 1)
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» Output

t: vector de tipo n x 1 onde cada elemento ¢ i.i.d e tem distribuicao t-Student e gl
graus de liberdade.
» Library
library sim ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\distrib.src
15.30 simula_ VARI1

» Purpose

Simulates yr = (Yi1, -+, Ytm)

Yi1 ¢ 0 | yt—11 Ut
71070 S e -
Ytm | 0-- o] |Yt—1m Ut
Utl_
~ N (0,H)
Ut |
where
[ 0% poo--- poo
2
poo o< --- poo
H:
| poo poo - - - o2,
[c0--- 0] [1p---p] [c0---0
Oc---0||pl---p||0c---0
1000 |pp---1]|00--- 0
D R D
» Format

y=simula_ VARI(n,m,var,rho,thi);

» Input
n: number of observations

m: number of equations

var: o
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rho: p

fhi: scalar ¢, or (¢q,...,9,,) (1 x m)

» Output

» Library
library sim_ope;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\sim_ope\sim _var.src
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15.31 simula varp

» Objetivo

Simular VAR (p)
y=v+A1y—1+ ...+ Ay +u

onde y; € um vector K x 1 e uy ~ N (0,3,)
» Formato
y=simula_ varp(y0,v,w,An);

» Input

y0: matriz de valores iniciais de dimensao p x K
v: vector the dimensao K x 1
w: vech (X,) vetor de dimensao de dimensao ((1 4+ K)K/2) x 1. Por exemplo

1.1.2
S,=1.123
2.33
w=1|.12/.2/.33

A: matriz [Al Ag - Ap} de dimensao K x Kp (nao corresponde exatamente & matriz
A de Lutkepohl).

n: dimensao da amostra a simular
» Output

e Valores préprios da matriz

oude A1 no casop=1

e Em condigOes estaciondrias apresenta Médias, Variancias, Covaridncias e Corre-
lagoes

e Gréficos (basta fazer xy(0,y);)

» Library

kkk

» Fonte

KKk
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16 Testes [testes]

16.1 bds

» Objectivo
» Formato
{rbds,v,stat }=bds(x,eps,m);

» Input

x: Series to be tested for iid
eps: Threshold value of the indicator function

m: m-history vector: x(t,m)=(x(t),x(t+1),...,x(t+m-1))

» Output

rbds: Nx3 matrix containing:
** Vector of BDS statistics ( One BDS for each r)
** The Correlation integral for x(t,m)
** The Correlation integral for x(t)

v: Vector of statistics needed to calculate the variance of the BDS stat: v={vm2 k,c}’

stat: 7x1 vector with the following stats:

Cramer-Von Mises; Kolmogorov-Smirnov; Kuiper; Mallows; Anderson-Darling;
U2; BDS
» Observagoes
/* BDS - Brock, Dechert & Scheinkman Test Statistic
**(C), Copywright 1990 and 1995 by Pedro de Lima
** All rights reserved**
» Library
library testes;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\testes\testes nl.src

226



16.2 change break

» Purpose

Finds structural breaks.
» Format

call change break(x,p);

» Input

x: Series to be tested for structural break

p: See below

p
v = Var (x¢) + Z <1 — p—SF 1> (Cov (x4, x4—5) + Cov (z¢, a:t_s)')
s=1

Long run variance of x; using the Newey-West estimator

» Output
» Observagoes

See Kokoszka and R. Leipus (1999),Testing for parameter changes in ARCH models,
39(2) and Andreou, E. & Ghysels, E (2002). Detecting multiple breaks in financial
market volatility dynamics Journal of Applied Econometrics, John Wiley & Sons, Ltd.,
2002, 17, 579-600

» Library
library testes;
» Fonte

c:\gauss\srcnic)\ testes\others.src
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16.3 goodnessfit

» Objectivo

Ensaiar a hipétese
HO: X ~ f(x|61,...,0)

» Formato
{chi_square,pvalue,b,freq,ve }=goodnessfit(&cdf,x,par,ni,criterio,print _resultados);

» Input

cdf: ponteiro para um procedimento que calcule probabilidades sob a hipétese nula
(ver observagoes)

x: vector das observacoes

par: vector dos parametros. Se &cdf= cdfn_int considerar par=pu|o; Se &cdf =&cd-
fchauchy int considerar A|u.

ni: numero de classes (ou intervalos) a considerar no teste.

criterio: escalar, eliminar as classses (ou intervalos) cujos os valores esperados sejam
inferiores ao valor criterio.

print _resultados: se igual a 1 apresenta os resultados e gréfico.
» Output

chi-square: valor da estatistica de teste.
pvalue:
b: x

freq: vector das frequéncias (pode ter dimensao inferior a ni se a varidvel criterio for
superior a zero)

ve: vector dos valores esperados sob a hipétese nula ((pode ter dimensao inferior a ni
se a varidvel criterio for superior a zero).
» Observagoes

Estao definidos trés procedimentos que poderao ser usados na opcao Input cdf:
(a) cdfn_int (distribuigdo normal) ; (b) cdfchauchy int (distribuigdo de Chauchy) e
cdfGEV _int (Generalized Extreme Value Distribution),

G(x)zexp{—<1+i<x;A)>a}, 1+i<x;A> >0
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par = Alpha|Lambda|Delta

Exemplifica-se o procedimento cdfn int caso se pretenda ensair outra distribuigao:
proc (1)=cdfn_int(b,par);
local p,ni;
b=(b-par[1])/par[2]; /* b vector: limite inferior de cada classe */
ni=rows(b); /* numero de classes */
p=zeros(ni,1);
p[1]=cdfn(b[1]);
for i (2,ni,1);
p[i]=cdfn(b[i])-cdfn(b[i-1]);
endfor;
retp(p);
endp;
» Library
library util,testes,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\testes\nao param.src
16.4 log periodogram

» Purpose

Estimates the fractional parameter d using the log periodogram estimator (Geweke
and Porter-Haundak) and evaluates the hypothesis Hp : d = 0.

» Format
{w,I}=log periodogram(x,w,I);

» Input

x: vector of observations

w: wy = 271k/n, k=0,...,[n/2] or scalar. If w = scalar the procedure calculates w
I: Periodogram I (wg), k=0,...,[n/2] or scalar. If I = scalar the procedure calculates
1
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» Output

w: wy =271k/n, k=0,...,[n/2]

I: Periodogram I (wg), k=0, ..., [n/2]

» Library

library testes,pgraph;
» Observation

Supply w and I whenever possible. It reduces the computational time
» Source

c:\gauss\srcnic\testes\long memory.src;
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16.5 Im _ robinson

» Purpose

Estimates the fractional parameter d (and H) using the LM estimator of Robinson
and evaluates the hypothesis Hy : d = 0.

» Format
{w,I}=Im_robinson(x,w,I);

» Input

x: vector of observations

w: wy = 27k/n, k =0,...,[n/2] or scalar. If w = scalar the procedure calculates w

I: Periodogram I (wg), k=0,...,[n/2] or scalar. If I = scalar the procedure calculates
I

» Output

w: wy =27k/n, k=0,...,[n/2]

I: Periodogram I (wg), k=0, ...,[n/2]

» Library
library testes,pgraph;
» Observation

Supply w and I whenever possible. It reduces the computational time. See Cassola
and Morana (2003).

» Source

c:\gauss\srcnic\testes\long memory.src;
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16.6 moses_test

» Purpose

Test HO: Extreme values are equally likely in both populations. See Siegel, “Es-
tatistica nao paramétrica”

» Format
p=moses_test(x,y,h);

» Input

x:
y:
h: Numero de scores de ambos os extremos que sao removidos. Por exemplo, se h=1

Ordem Grupo

© 00O U W N
ool ool N

—
[an)

In the case h = 1 the rank amplitude is 8 —4+ 1 =5 (9 if h = 0).

» Output

p: p-value

» Library
library testes
» Source

c:\gauss\srcnic\testes\long memory.src;
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16.7 runs_ test

» Objectivo

Testa a indepéndencia de uma sequéncia de zeros e uns.
» Formato

call runs_test(I);

» Input
I: Sequéncia de zeros e uns

» Output

Calcula: x(n° runs), n0(n° zeros), nl(n° uns), z p-value
» Library

library testes,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ testes\nao param.src;
16.8 test TARI1

» Objectivo

Testa AR(p) contra TAR(p), concretamente Hy : ¢1; = ¢o; (i = 0,1,..,p) no con-
texto do modelo

Y = {¢10 +onyt—1+ .+ Py U G—a <
Goo + Po1Yt—1 + oo+ PopYt—p + Ut G—q > Y

Procedimento (Hansen, 2000):

¢ a varidncia dos erros de regressao do

1. obter F,, = ( &) onde 52 é
ed e (77);

2
modelo AR (sob Ho) esulta d EL
2. simular uy, t = 1,...,n com distribuigao i.i.d. N (0,1);

3. yf = ug;
4. fazer a regressao de y; sobre z; = (1 Yp1 oo yt_p) e obter 62
5. obter 4 = argmin_ 672 () onde 672 () resulta da regressao de y; sobre x; (7);

6. obter F =n (612 — 612 /672
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7. repetir os passos 2-6 B vezes

8. valor-p = percentagem de vezes (em B) em que F)¥ > F),.

» Formato
call test  TARI1(n,s,d,p,alfa,Fobs);

» Input

s: n° de simulagoes (B)
d: d éptimo obtido na estimagao
p: ordem do AR(p)

alfa: usar o mesmo alfa definido na estimagdo: ver o procedimento estima_TARI.
Considerar, por exemplo, alfa=0.1
» Output
valor-p = percentagem de vezes (em B) em que F > F,.
» Library
library est etd,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\tar.src
16.9 teste media binomial

» Objectivo

Dado X ~ B (n,«), testa Hp : E[X]| = ap através da estatistica de teste (rédcio de
verosimilhangas)

RV = —2log

que, sob Hy tem distribuicao assimptética X%l). & é o estimador de méxima verosimil-
hanca,

» Formato
call teste__media_binomial(I);

» Input

I: Sequéncia de zeros e uns
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» Output

Calcula: @&, n0 (n° de zeros), n1(n® uns), RV e p-value.
» Library

library testes,pgraph;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ testes\nao_param.src;
16.10 testing independence 01

» Objectivo
Testar a hipétese de X nao exibir qualquer dependencia

1) Dado um conjunto de probabilidades, e.g. quant=.2|.4|.6|.8 , determinam-se os
respectivos quantis;

2) Categoriza-se X numa sequéncias de 1,2, ...,m (m é igual ao numero de linhas
de quant+1)

3) Seja S a sequencia. Testa-se
H() :pij = 7Tj, i,j = 1,..‘,m

4) Sob H()

m

NN (g —mang /n)? 4
Q o Z Z ’ nm]/jl — X%(mfl)z)

=1 j=1

sendo

n
nij = T(S=j,50-1~i}
t=1

m
n; = Z Nij
j=1
n =total obs.
» Formato
{Q,pvalue,C,expec_values,P,stat _prob}=testing independence 01(x,quant);

» Input

X:

quant: (ver objectivo)

» Output
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Q: Estatistica )

. 2
pvalue: P (X((m_l)z) > Q)
C: Matriz [ngl; ;) .

expec_ values: Matriz [nmj/n]ij:l o

P: Matriz [pij]; ;) o Pij = P (St = j| Si—1 = i)

Stat prob: probabilidades estaciondrias

» Library
library testes;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\testes\markov _chain.src;
16.11 testing linearity 01

» Objectivo (REFORMULAR!)

Testar a hipétese de X seguir um processo linear E (X¢| X;—1) = ¢+ ¢X;—1. Pro-
cedimentos:

1) Dado um conjunto de probabilidades, e.g. quant=.2|.4|.6|.8 , determinam-se os
respectivos quantis;

2) Categoriza-se X numa sequéncias de 1,2, ...,m (m é igual ao numero de linhas
de quant+1)

3) Seja S a sequencia. Testa-se

E(St|St—1=J)—E(Se|Si—=1=7—1) =E (S| St—-1 =75 —1)—E(S¢| St-1 =37 — 2), Jj=3, ..

(segundos acréscimos nulos).

4) A partir de 3) deduzem-se as restricoes lineares associadas aos p;; = P (S = j| Si—1 = 1) .

Seja R essa matrix (vector no caso m = 3).
5) Seja & = (P11, D12, s Plms --s Pmm) um vector de dimensdo m? x 1. Dado
\/ﬁ(g?)—¢>i>N(O,E), > :m? x m?
tem-se, sob Hy: R¢p =0
n @R), (RERI)i1 PR o X%linhas R)
» Formato

{w,pvalue,x0,cond mean,cond var}=testing linearity 01(x,quant,branquear);

» Input
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Xt
quant: (ver objectivo)

branquear: X é subtituido pelos residuos AR(1)
» Output

w:
pvalue:

x0: pontos médios de cada classe ou categoria (x0=.5%(minc(x)|q)+.5%(q|maxc(x));
onde ¢ sdo os quantis)

cond mean: Px0

cond var: Px0% — (Px0)?

» Library
library testes;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\testes\markov chain.src;
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17 Teoria dos Valores Extremos [tve]

17.1 dep measurel

» Objective

Estimate
Q(p) =P (Y > K (p)| X > Fx' (p)

and presents the figure

0.8
0.6
0.4

0.2

» Format
{q,prob}=dep measurel(y,x,q0,figure);

» Input

y:
x:
q0: If q0=0 then q0 is specified as q0=seqal(0,1,100);

figure: If figure =0 then the above graph is presented.

» Output

» Library
library tve;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\dependence.src
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17.2 dep measure2

» Objective
Gives the same result as dep__measurel.

Estimate
Q(p) =P (F(T)>p|F(S)>p)

where T = —1/log (Fy (Y)), S = —1/log (Fx (X)) and F (s) = e~/ and presents the
figure.

0.8
0.6
0.4

0.2

Fy (Y) and Fx (X) are estimated using the empirical distribution.

Note
P (5 <y)=P(-1/log(Fx (X)) <y)
=P (F )<e l/y)
- (x< 52 ()
e /Y.
» Format

{q,prob}=dep measure2(y,x,q0,figure);

» Input

y:
X:
q0: If q0=0 then q0 is specified as q0=seqal(0,1,100);

figure: If figure =0 then the above graph is presented.
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» Output

» Library
library tve;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\dependence.src
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17.3 estima GEV

» Objectivo

Estima os parametros A, d, a da Generalized Extreme Value Distribution:

G(m):exp{(qu;(x;)\))_a}, 1+;<x;A) >0

» Formato
{b_ GEV,{0,grad,cov,retcode}=estima_GEV(b0,y);

» Input

b0: Se b0=0 => b0=2|meanc(y)|stdc(y); b0=alpha|lamdaldelta

y: vector das observacoes;

» Output
» Library

library est etd, cml;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\estima GEV.src
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17.4 estimador hill

» Purpose

Computes Hill’s estimator:

5 n(q) n
(6 - n , n — T, ,
(q) Y1108 (yt/0) Liy>qy (q) ; {ye>a}

where Zy,, ~n = 1if yx > q and Zy, -1 = 0 otherwise. The estimator is computed for
both tails. Under some conditions one has

n () (@(q) — a (@) - N (0.0%)
when n,n (q) — +oo and n (q) /n — 0. Notice that Var (& (q)) = o?/n (q).
» Format
{nq,hill;racio t}=estimador _hill(y,prob,mostrar);

» Input

y: n X 1 vector

prob: scalar or vector with elements belonging to the interval (0, 1) . If prob is a scalar,
one selects all observations such that

Yt > Gprob

where g,,0p is a quantile. If prob is a vector, the procedure is repeted leading to
various estimators & (¢) (as many as the dimension of prob). You may consider
prob=.96/.97|.98; to start with.

mostrar:
» Output

nq: nimero de observagoes que efectivamente entram no cdlculo do estimador.
hill: estimador

racio t:

» Library
library tve;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\estimacao.src
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17.5 reg rank size

» Purpose
Computes & where « is the tail index from the regression
log(t — ) = ¢ — alog X(4) + errory

where 7 takes the values 0 and 1/2 and X(1) > X(9) > ... > X(;,) (see Gabaix, X. and
R. Ibragimov (2012), Log(Rank-1/2): A Simple Way to Improve the OLS Estimation
of Tail Exponents. Journal of Business Economics and Statistics.)

» Format
{alfagamma0,alfagammal 2 resid,x}=reg rank size(yk);

» Input

y: n X 1 vector

k: k is such that m = [nk], or (0 < k < 1) (fraction of observations used)
» Output

alfa gamma0: & with v =0
alfagammal 2 & with v =1/2
resid: Residuals from the regression log(t — 1/2) = ¢ — alog X4 + error;

x: ¢ —alog Xy

» Library
library tve;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\ tve\estimacao.src
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17.6 reg 1

» Purpose

Computes & where « is the tail index F' (z) = az™ (1 + bz ™" + o0 (277)) from the
regression
yi = 9+ az; + g, 1=1,2,...m—1

where y; = log F}, (z;), z; := (1 —ui)_é zo, B9 = F1(1—kr),0< Kk < 1,0 :=
(a —1)logzp and 2 := & 'log (1 —u;) and & is the Hill estimator (see Nicolau and
Rodrigues, 2015).

» Format

{alfaHill,alfaRegl}=reg 1(y,k);

» Input

y: n x 1 vector

k: k is such that m = [nk], or (0 < k < 1) (fraction of observations used)
» Output

alfaHill: Hill’s estimator

alfaRegl: &

» Library
library tve;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\estimacao.src
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17.7 ParetoX 01

» Objectivo
Estima 3 no modelo
Yi| xi ~ Pareto (xo, a (X;)) , Yi > X0
o (x;) = exp (x9)
Admite-se que y;| x; possa ter apenas caudas de Pareto. Neste caso considerar k < 1
(ver abaixo). Para a aba esquerda fazer a transformagao —y;.
» Formato

{b,f0,grad,cov,retcode}=ParetoX 01(y,x,k);

» Input

y: vector das observagoes de dimensao n x 1;

x: matriz das variavéis explicativas de dimensao n x K, sendo K o niimero de varidveis
explicativas. Incluir uma coluna de uns para estimar o termo independente.

k: fracgao de observagoes a serem utilizadas na aba direita (ou esquerda) para efeitos
de estimacdo (para a aba esquerda fazer a transformagao —y;). Se y;|x; tiver
distribuigao exacta de Pareto considerar k = 1 (todas as observagoes sao usadas).

» Output

» Library

library cml,tve;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\estima_paretox.src
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17.8 ParetoX 02

» Objectivo
Estima 3 e ¢ no modelo

yi|XiNPaT€tOII (CL‘0,0’,O&(Xi)) ) Yi > To
o (1) = exp (x0)
A fdp é
L —(a(x;)+1)
f(yil xi) = a(x;) o1 (1 + W))

e a fungao log-verosimilhanca é

_ ) ) yi — min; {y; }
L(B,o) = ZXZB —logo — (exp (Xzﬁ) + 1) log <1 + J>

()

Admite-se que y;|x; possa ter apenas caudas de Paretoll. Neste caso considerar
k <1 (ver abaixo)

» Formato
{b,f0,grad,cov,retcode}=ParetoX 02(y,x,k);
» Input
y: vector das observagoes de dimensao n X 1;matriz das variavéis explicativas de di-

mensao n X K, sendo K o numero de varidveis explicativas. Incluir uma coluna
de uns para estimar o termo independente.

k: fraccao de observagoes a serem utilizadas na aba direita para efeitos de estimacgao
(para a aba esquerda fazer a transformagao —y;). Se y;|x; tiver distribuigao
exacta de Pareto II considerar k£ = 1 (todas as observagoes sao usadas).

» Output

» Library

library cml,tve;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\tve\estima_paretox.src
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18 User [.]

18.1 Dbinomial

» Purpose

DN =

» Format
v=binomial(a,b)
» Input
» Output
» Library
library nao é necessério
» Source

c:\gauss\srcnic\funcoes.src
18.2 delta kron

» Purpose

le=3j
o = {m # 3
» Format
{delta} = delta_kron(i,j);

» Input

i: escalar

j: escalar

» Output

delta: zero ou um
» Library
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library nao é necessério
» Source

c:\gauss\srcnic\ funcoes.src
18.3 gradpl

» Objectivo
Calculates the first derivative with respect to the first argument of the function.
» Formato
d=gradp1(&f,x0,y0));
» Input
» Output
» Library
» Fonte

c:\gauss\srcnic\user\derivada.src

» Example
x = 1|23|4;
b= 10|20;

dx=gradpl(&a,x,b);
dy=gradp2(&a,x,b);

fn a(x,b)=b[1]+Db[2]*x"2;

da(x,b) 0 0 0

ox1

. 0 aaa(x,b) 0 0
dr = diag(40,80,120,160) = | R mixs)
73
da(x,b
0 0 0 %uxb
11
_ 14 __ | da(x,b) da(x,b)
dy— 19| aby Obs ]
116

18.4 gradp2
» Objectivo
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Calculates the first derivative with respect to the second argument of the function.
» Formato
d=gradp2(&f,x0,y0));
» Input
» Output
» Library
» Fonte

c:\gauss\srcnic\user\derivada.sr
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18.5 seqal

» Objectivo
» Formato
seqal(x0,x1,n);

» Input

x0: initial value
x1: last value

n: vector’s dimension

» Output
» Library
» Fonte

c:\gauss\srcnic\user\seqal.sr
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19 Utilidades [util]

19.1 acerta datas 2

» Objectivo

Acertar as datas de duas séries. Os valores das séries passam a reportar-se aos
mesmos momentos cronolégicos.

» Formato
{data,yl,y2}=acerta datas 2(datal,yl,data2,y2);

» Input

datal: vector das datas da primeira série.
y1: data numérica (por exemplo, 38343) associada a y1
data2: vector das datas da segunda série.

y2: data numérica (por exemplo, 38343) associada a y2

» Output

data: vector das datas comuns as duas séries
y1: vector y1 reformatado (s@o eliminados os valores cujas datas ndo constem de data2)

y2: vector y2 reformatado (s@o eliminados os valores cujas datas nao constem de datal)

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.2 acerta datas 3

» Objectivo

Acertar as datas de trés séries. Os valores das séries passam a reportar-se aos
mesmos momentos cronoldgicos. ** confirmar rotina **

» Formato
{data,yl,y2,y3}=acerta_datas 3(datal,yl,data2,y2,data3,y3);

» Input
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datal: vector das datas da primeira série.

yl:

data2: vector das datas da segunda série.

y2:
data3:

y3:

» Output

data: vector das datas comuns as duas séries

y1: vector yl reformatado (s@o eliminados os valores cujas datas ndo constem de data2

e data3)

y2: vector y2 reformatado (s@o eliminados os valores cujas datas nao constem de datal
e data3)

y3: vector y3 reformatado (s@o eliminados os valores cujas datas ndo constem de datal
e data2)

» Library

library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.3 acerta datas 5

» Objectivo

Acertar as datas de 10 séries. Os valores das séries passam a reportar-se a0S mesmos
momentos cronoldgicos.

» Formato
{data,y}=acerta_datas 5(datal,yl,data2,y2,data3,y3,datad,y4,datab,y5);

» Input

datal: vector das datas da primeira série.

yl:

data2: vector das datas da segunda série.
y2:
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data3:

y3:

etc.
» Output

data: vector das datas comuns a todas as séries

y: vyl y27y37yd7y5

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.4 acerta datas 10

» Objectivo

Acertar as datas de 10 séries. Os valores das séries passam a reportar-se aos mesmos
momentos cronoldgicos.

» Formato
{data,y}=acerta_datas_10(datal,yl,data2,y2,data3,y3,datad,y4,datab,y5
,data6,y6,data?,y7,data8,y8,data9,y9,datal0,y10);

» Input

datal: vector das datas da primeira série.

yl:

data2: vector das datas da segunda série.

y2:
data3:

y3:

etc.
» Output

data: vector das datas comuns a todas as séries
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y: y17y27y3 y4 T y5Ty6 T y7 y8 y9 T y10

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.5 agrega observ_media 01

» Objectivo

Agrega valores de frequéncia alta para valores de frequéncia mais baixa, calculando
as respectivas médias.

» Formato
{dataF z,c}=agrega observ_media 01(data0,data,y,agr);
» Input

data0: data inicial para iniciar a agregagao; se "data0=min(data);"a agregacao inicia-
se com o primeiro valor de y.

data: data numérica (por exemplo, 38343) associada a y
y: vector ou matriz

agr: para dados didrios, agr=>5, passa para médias semanais. Se agr=20 passa para
médias mensais.

» Output

dataF:
z: médias agregadas

c: numero de observagoes, em cada sub periodo, usadas para calcular a média.

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
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19.6 agrega observ media 02

» Objectivo
Calcula médias mensais.
» Formato
{ym,data}=agrega observ_media 02(y,ano,mes);

» Input

y: vector ou matriz
ano:

mes:

» Output

ym: médias mensais

data: ano “mes

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srenic\util\utill.src
19.7 arctanh

» Objectivo

Calcula o arco cuja a tangente hiperbdlica ¢é x, arctanh (x) para |z| < 1.
» Formato

y=arctanh(x);

» Input

X: vector

» Output

» Library
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library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\funcoes2.src
19.8 bootstrap

» Objectivo

Dado um vector z, de dimensao n, faz uma amostra de dimensao n com reposi¢ao
de x.

» Formato
y=Dbootstrap(x);

» Input

» Output

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.9 Dbootstrapl

» Objectivo

Dado um vector z, de dimensao n, faz uma amostra de dimensao n com reposi¢cao
de x.

» Formato
y=Dbootstrap(x,n);

» Input

X:

n: dimensao do bootstrap
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» Output

y:

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.10 categoriza 01

» Purpose

Transforms the values of a matrix into categories.
» Format

S=categoriza_01(r,q);

» Input

r: vector n X K

q: vector (m — 1) x 1, where m is the number of categories.
» Output

s: vector n x K

» Exemple
Suppose
0.5
-2
r= 3 | q=20
0

The data is divided into the following intervals (—oo,0) e (0,+00). Thus
2

1
S_2
2

With the same r vector, suppose now that
-1
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The data is divided into the following intervals (—oo,—1), (=1,1) e (1,+00) . Hence,

S =

N W~ N

The following instructions allow to discretize a continuous variable into a variable with
10 categories according to the percentiles.

quant=.1|.2|.3|.4|.5|.6|.7|.8].9;
q=quantile(r,quant);
S=categoriza_01(r,q);
» Library
library cm; ou library est etd; ou library util;
» Fonte
c:\gauss\srcnic\est _etd\cm.src

c:\gauss\srcnic\util\util2.src
19.11 categoriza 02

» Objectivo

Transforma os valores de uma varidvel em categorias usando dummies
» Formato

S=categoriza_02(r,q);

» Input

r: vector n X K

q: vector (m — 1) x 1, sendo m o nimero de categorias.
» Output
s: vector n X K

» Exemplo

Suponha-se
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As classes a considerar sdo —o0,0 e (0,+00) .

Logo

S =

01
10
01
01

Com o mesmo vector r suponha—se agora

q

_ [—11].

As classes a considerar sdo (—oo,—1), (=1,1) e (1,400).

Logo

» Library

library cm; ou library util;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\est _etd\cm.src

c:\gauss\srcnic\util\util2.src

19.12 com

» Objectivo

Calcular

» Formato
y=com(n,p);

» Input

n: escalar

p: escalar

» Output

y: escalar

(

n
p

010
100
001
010

'(n+1)

>:r<

p+1)I'(n—p+1)
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» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\funcoes2.src
19.13 convert daily to monthlyl

» Objectivo

Passar de dados didrios para dados mensais (iltimo dia do més)
» Formato

y=convert daily to monthlyl(z);

» Input

z: z=timeseries” day month~year

» Output

y: y=timeseries” day “month~year (apenas ultimo dia de cada més)

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src

19.14 cross__corr

» Purpose
Estimates
Corr [ X1, Xot—p| s ..., Corr [ Xug, Xoy] , ..., Corr [ Xz, Xo t4p]
where Cov (Xu. X
Corr [Xlta X2,t7p] — ov ( 1t 27t*p)
VVar [X1]y/Var [X,]
» Format

{lags,cr} = cross_corr(x1,x2,p);

» Input
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x1: n x 1 vector of observations
x2: n x 1 vector of observations

p: see "purpose"

» Output

lags: sequence {—p,—p+1,...0,1,..p — 1,p}

cr: sequence (¥)

» Observation

X1 and X should be two stationary whitened processes. Note that Corr [ X1z, X2 14p]
can be interpreted as Corr [ X1 ;—p, Xot

» Library
library util,pgraph;
» Source

c:\gauss\srcnic\util\cross _corr.src
19.15 cumulative chi square noncentral

» Objectivo

Calcular F (x;df,\) = P (X < x) onde X segue uma distribui¢ao do qui-quadrado
nao central com df graus de liberdade e com parametro nao central A

» Formato
F=cumulative chi_square noncentral(x,df,]lam);

» Input

x: vector de tipo n x 1.
df: graus de liberdade

lam: pardmetro nao central

» Output

F: vector de tipo n x 1.
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» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\funcoes2.src
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19.16 desfasl

» Objectivo

Transformar um vector z de tipo n X 1 numa matriz do tipo

K 0 .0
21 0 .. 0
y= |2 = . 0

L#n—1%n—2""" Zn—m

» Formato
y=desfasl (z,m);

» Input

z: vector de tipo n x 1.

m: escalar inteiro positivo tal que n > m.

» Output

y: matriz de tipo n X m.

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\matrizes.src
19.17 desfas2

» Objectivo

Transformar um vector z de tipo n X 1 numa matriz do tipo

<1
y = Z2 Zl

L *n—12n—2""" Zn—m

Nota: ”-” sao valores missing.

» Formato
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y=desfas2(z,m);

» Input

z: vector de tipo n x 1.

m: escalar inteiro positivo tal que n > m.
» Output
y: matriz de tipo n X m.

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\matrizes.src
19.18 desfas3

» Objectivo

Desfasa o vector z de tipo n x 1 de acordo com o vector m. Por exemplo “m=1|3|5;”
Vem
y = lagn(z,1) lagn(z,3) lagn(z,5)

y é um vector n X 1 com valores missing no inicio.
» Formato
y=desfas3(z,m);

» Input

z: vector de tipo n x 1.

m: vector de dimensao m
» Output
y: matriz de tipo n X m.

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\matrizes.src
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19.19 desfas4

» Objectivo

Multiplica valores desfasados de z de acordo com a matriz par. Por exemplo,

100
par = (120
235

Dado z[l:i] vem y=z[i-1] ~z[i-1]*z[i-2] ~z[i-2]*z[i-3]*z[i-5] — escalar
» Formato
y=desfas4(z,m);

» Input

z: vector de tipo n x 1.

par: matriz k x m
» Output
y: vector linha de dimensao k

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\matrizes.src
19.20 est desc

» Objectivo

Calcular e apresentar as seguintes estatisticas descritivas: média, varidncia, skew-
ness e kurtosis.

» Formato
{m,var,sk.,k,min,max}=est desc(y);

» Input
y: vector das observacoes.

» Output
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m: média de y.

var: variancia de y.
sk: skewness de y.
k: kurtosis de y.
min: min;—y,_, {y;}

max: max;=1,.n {yz}

» Library
library util;
» Fonte
c:\gauss\srenic\util\utill.src
» Observagoes

Varidvel global: ~mostrar=1. Se
19.21 erfl

» Objectivo

__mostrar<>1 nao apresenta os resultados.

Calcula o erf (z) para qualquer = real (GAUSS 5.0 assume z > 0)

» Formato
y=erfl(x);

» Input

» Output

» Library
library util;

» Fonte

c:\gauss\srenic\util\funcoes2.src

19.22 erfi

» Objectivo

Calcula o erfi (z)

2 [T t2dt
ﬁfo €

» Formato
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y=erfi(x);

» Input

x: escalar

» Output

y: escalar

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srenic\util\funcoes2.src
19.23 frequencias

» Objectivo
Calcular frequéncias
» Formato
{p,m,freq }=frequencias(x,v);

» Input

x: vector das observacoes.

v: numero de classes ou Nx1 vector, the breakpoints to be used to compute the fre-
quencies

» Output

p: vector vx1, limites inferiores e superiores em cada classe
m: vector vxl, pontos médios de cada classe

freq: vector vxl, frequéncia de cada classe

» Observagoes

x < b[1] freq[1]
b[1] < x < b[2] freq[2]

l'c;'[v—l] < x < b[v] freq[v]

267



If a vector of breakpoints is specified, a final breakpoint equal to the maximum
value of x will be added if the maximum breakpoint value is smaller.

» Library
library util;

» Fonte
c:\gauss\srcnic\util\utill.src

19.24 funcgoes

Para as rotinas definidas na tabela abaixo é vdlido o seguinte:

» Input

par: vector 6.

x: vector de tipo de k x 1.

» Output

y: vector de tipo de k x 1.

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\funcoesl.src
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Algumas Fungoes Uteis

Objectivo (calcular:)

Formato

exp {91/2 +02/2(x — 93)2}

—exp {01+ 02 (x —05)} +exp{f3 —04s(x—05)}
et (exp{—02 (x — 04)} —exp {03 (z — 04)})

exp {91/2 |z — 02|3}
01 + 0o + 0322 + 04/
91 + 02&3 + 931‘94
V01 + Oyz + 0322

01 + O

91 (92 — CC)

X (91 — 92{1?)

01 ||

0vz

V01 + 62 (z - 05)°
V01 + 0zz

y = exponencial(par,x);
y = exponenciall(par,x);
y = exponencial2(par,x);
y = exponencial3(par,x);
y=funcl(par,x);
y=func2(par,x);
y = geral(par,x);
y = linear(par,x);

= linear](par,x);
y = logis(par,x);
y = potencia(pal“yx)a
y:potencial(pal"ax)
y = quadratica(par,x);
y=sqrtlinear(par,x);

Por exemplo,

proc linearl(a,x);
local z;
z=a[l]*(a[2]-x);

retp(z);

endp;
19.25 ierf

» Objectivo
Calcula o inverso da funcao erf (z)
» Formato
y=ierf(x);
» Input
» Output
» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srenic\util\funcoes2.src
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19.26 cdf logistic

» Objective
Calculates )
G(z)= TreGm
Note: if X ~ Logistic then E (X) = m and Var (X) = 7/ (37?)
» Formato

y=cdf logistic(x,m,g);

» Input

» Output

» Library
library util;

» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\funcoes2.src
19.27 Ingammaif

» Objective

Calculates log (gamma (a + bi)) where ¢ = \/—1 using the formula (11), page 697
of Eic Weisstein (Concise encyclopedia of Mathematics)

» Formato
y=Ingammaif(a,b,n);

» Input

a:
b:

n: precision. The higher is n the greater is the precision (choose n > 100000)
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» Output

» Library
library util;

» Fonte

c:\gauss\srenic\util\funcoes2.src
19.28 max mensal

» Objective

Calculates the maximum of month from daily observations and registers the periods
at which the maximums are observed.

» Format
{max,tmax}=max mensal(x,mes,d);

» Input

x: daily observations
mes: month of the year

d: step of discretization

» Output

max:

tmax: periods at which the monthy maximums are observed

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srenic\util\util3.src
19.29 mod bessel 1

» Objectivo
» Formato

y=mod _bessel 1(v,z);
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» Input

» Output

» Library
library util;

» Fonte

c:\gauss\srenic\util\funcoes2.src
19.30 momentos moveis

» Objectivo

Calcular my (k) = % Zﬁztfhﬂ X; eo(k) = ﬁ Zﬁztfhﬂ (X —my (k))2para
k=0,1,....n—h.

» Formato
{m,s}=momentos_moveis(x,h);

» Input

x: vector das observagoes de X (de tipo n x 1).

h: valor de alisamento 1 < h < n.
» Output

m: vector das médias méveis de tipo n x 1 (primeiros h — 1 valores sdo missings).

s: vector dos desvios-padrao méveis de tipo n x 1 (primeiros h— 1 valores sdo missings).

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
19.31 rnd_int

» Objectivo
Simula um inteiro, com distribui¢do uniforme discreta, no intervalo [a, b]

» Formato
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e=rnd_int(a,b);

» Input

a: escalar

b: escalar maior do que a

» Output

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src

19.32 selectl

» Objectivo

Selecciona aleatoriamente um valor do vector x
» Formato

y=select1(x);

» Input

X: vector

» Output

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srenic\util\utill.src
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19.33 triang

» Objectivo

Transformar vectores em matrizes M = [m;;] com zeros nos elementos i < j.
» Formato

x = triang(vector,c);

» Input

vector: vector de tipo k x 1

colunas: escalar inteiro positivo tal que k& > ¢

» Output

x: matriz de tipo k X ¢

» Exemplo
vector = {5,2,7};

x = triang(vector,3);

x é igual a
500
x=[250
725
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\matrizes.src
19.34 var dummy

» Objectivo

Criar uma varidvel dummy do tipo

— Inicio = 2

— periodo = 3

— periodo = 3

OO OO = OO O
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» Formato
d=var dummy(n,inicio,periodo);

» Input

n: numero de linhas (de tipo n x 1).
inicio: ver exemplo

periodo: ver exemplo

» Output

d: ver exemplo

S

» Library
library util;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\util\utill.src
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20 Value at Risk [var]

20.1 hybrid approach 01

» Objectivo

Calcula o VaR de acordo com a metodologia de Boudoukh, Richardson e Whitelaw
(1998).

» Formato
{q} = hybrid _approach 01(x,janela,lam,ordem);

» Input

x: vector das observacoes do processo.
janela: Escalar
lam: Escalar.

ordem: Escalar. Ordem do quantil
» Output

q: vector de dimensao igual a x e que corresponde ao quantis da ordem fixada em
"ordem". As primeiras observagoes (de 1 a janela) sdo "missings".
» Library
library var;
» Fonte

c:\gauss\srcnic\var\met np.src
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21 Outros [...]

21.1 Qreg

» Objectivo
Linear quantile regression.
» Formato
{beta,u_plus,u minus} = Qreg(Y,X tau,w);

» Input

y: N*1 vector, dependent variable
x: N*K matrix, independent variables
tau: M*1 vector, quantile levels

w: Nx1 vector, containing weights — or — 0 for uniform weights

» Output

beta: (K+41)*M matrix, estimated parameters
u_ plus: N*M matrix, positive part of residuals

u__minus: N*M matrix, negative part of residuals

» Library
library qreg;
» Observacgoes

** Globals:

**  altnam - vector, variable names (default = 0)

*%  output - scalar, (default = 1)

** 1 - print the statistics

** 0 - no printing

*k Qreg algr - scalar, LP algorithm (default = 1)

** 1 for the interior-point method

** 2 for the QP method
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Ver também o procedimento q = localQreg(Y,X,tau,xstar); Purpose: Local quantile
regression.

Authors: D. Jacomy, J. Messines and T. Roncalli
http://gro.creditlyonnais.fr/content /rd /home gauss.htm
Ver o manual em c:\...\srcqreg\

» Fonte

c:\...\sreqreg\qreg.src

21.2 kpss

» Objectivo
Compute the KPSS nu and tau statistics.

Kwiatkowski, Phillips, Schmidt and Shin [1992], Testing the null hypothesis of
stationarity against the alternative of a unit root: how sure are we that economic series
have a unit root, Journal of Econometrics, 54, 159-178

» Formato
{nu,tau} = kpss(x,order);

» Input

x: Nobs*1 vector, data.

order: scalar, maximum lag tested.
» Output

nu: (order+1)*1 vector, the NU statistic values.

order: (order+1)*1 vector, the TAU statistic values.

» Library
library tsm;
» Fonte

c:\...\srctsm\kpss.src
21.3 gera AR

» Objectivo
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*oHok
*ix gera AR(x,const,ordem x,par x,y0,par_y,sigma,s);
Kook
sigma=-999 —>nao existe componente aleatoria
—> se p>=q,

- para t=1,....,p

y(1)=y0[1]

y(p)=y0[p]
—> par t=p+1,...,n
y(t)=par_x[1]*x(t-ordem x[1])+...4par_x[q]*x(t-ordem x[q])+

+par_y[1]*y(t-1)+...+par_ y[p]*y(t-p)-+sigma*rndn(n,s)

y(a) =y0[p]

—> para t=q+1,...,n
y(t)=par_x[1]*x(t-ordem x[1])+...4par_x[q]*x(t-ordem x[q])+

+par_y[1]*y(t-1)+...4+par_y[p]*y(t-p)+sigma*rndn(n,s)
nota: neste ltimo caso apresenta-se apenas y(t) para t=q-p+1,...,n
*/
» Formato
y=gera_ AR(x,const,ordem x,par_ x,y0,par_y,sigma,s);

» Input
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» Output

» Library

?

» Fonte
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22 Anexos

22.1 Gréficos pgraph

EXEMPLO:
graphset;
begwind;
_pdate=;
fonts ("simplex complex microb simgrma");
window(3,2,0);
_ ptitlht=.3; /* dimensao titulos*/
_ pnumht=.2; /* dimensao dos valores dos eixos */
_plegetl={2,5,.5,3.6}; /* dimensao das legendas e posi¢ao*/
title ("Condit. Density given x]0[=-1 (\204\68 \201= 0.5)");
_ plegstr="True Dens. \000"\
"Proposed Dens. n000"\
"Euler Dens. \000";
xy (x[.,1],x[.,2:4]);
nextwind;
title ("Condit. Distribution Function given x]0[=-1 (\204\68 \201= 0.5)");
_plegstr="True DF \000"\
"Proposed DF \000"\
"Euler DF \000";
xy(x[.,1],x[.,5:7]);
nextwind;
title ("Condit. Density given x]0[=0 (\204\68 \201= 0.5)");
_ plegstr="True Dens. \000"\
"Proposed Dens. \000"\
"Euler Dens. \000";

xy(x[.,8],x[.,9:11]);
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nextwind;

title ("Condit. Distribution Function given x]0[=0 (\204\68 \201= 0.5)");
_ plegstr="True DF \000"\

"Proposed DF \000"\

"Euler DF \000";

xy (x[.,8],x[.,12:14));

nextwind;

title ("Condit. Density given x]0[=1 (\204\68 \201= 0.5)");

_ plegstr="True Dens. \000"\

"Proposed Dens. \000"\

"Euler Dens. \000";

xy(x[.,15],x[.,16:18]);

nextwind;

title ("Condit. Distribution Function given x]0[=1 (\204\68 \201= 0.5)");
_ plegstr="True DF \000"\

"Proposed DF \000"\

"Euler DF \000";

xy(x[.,15],x][.,19:21]);

endwind;

Comandos uteis:

Sk sk kKRR Rk sk sk ok kKK KRRk ok kKKK
min=0;max=20;step=2;minordiv=4;xtics(min,max,step,minordiv);
min=85;max=135;step=>5;minordiv=4;ytics(min,max,step,minordiv);
L S L L L L Lt

_ plwidth=10|1|2;

_ pltype=6|1|1;

INSERIR TEXTO

_ pmsgstr ="x]1\000 x]0\000 x]0";

_pmsgetl ={20.1.20110,
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2-09.20110,
2-1.9.2011 0};
INSERIR CIRCULO NA PRIMEIRA SERIE (de 4)
_pltype=1[6(6]6;
_ pletrl=1100]0;
_pstype=S8;
PASSAR NUM CICLO FOR TITULO STRING PARA COMANDO TITLE
graphset;
_ ptek = "temp.tkf";
No fim:

tkf2eps("temp.tkf" ,nomel[1,serie]$+".eps");
22.2 Gréficos plot
22.2.1 Hip 1

struct plotControl myPlot; // Declare the structure
myPlot = plotGetDefaults("xy"); // Initialize the structure
plotlayout(1,2,1);
plotSetXLabel(&myPlot, "n", "verdana",15, "black");
plotSetYLabel(&myPlot, "MISE", "verdana",15, "black");
plotSetTicLabelFont(&myPlot, "verdana", 15);
plotxy (myplot,x,y);
plotlayout(1,2,2);
plotxy(myplot,t,y);
plotClearLayout();

22.2.2 Hip 2

struct plotControl myPlot; // Declare the structure
myPlot = plotGetDefaults("xy"); // Initialize the structure
plotSetLegend (&myplot,"off");

plotlayout(2,2,1);
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plotSetXLabel(&myPlot,"x");
plotSetYLabel(&myPlot, );

plotSetTitle( &myPlot, "Conditional Mean");
plotxy(myplot,x,mean(parl,x) ~x);

plotlayout(2,2,2);

plotSetTitle( &myPlot, "Cond. Mean Increment");
plotxy (myplot,x,(-x+mean(parl,x)) ~zeros(rows(x),1));
plotCustomLayout(0.1,0,.8,.5);

plotSetTitle( &myPlot, "Simulated Paths - Random Walk Vs. ESTAR");
plotSetXLabel(&myPlot,"time");
plotSetLegend(&myplot,"ESTAR"$|"R.Walk");
plotxy(myplot,t,y~z);

plotClearLayout();
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