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A
Apéndice

Al
Modelo Poisson Bivariado proposto por Fernandes

Equacao das observacgoes
Suponha que existam duas séries de observa¢cdes de dados de contagem,
cada uma das séries seguindo uma distribuicao de Poisson, isto &,
0Y" exp (—6;
p(yit|9it)zw7 i:1727 tzl)"'7n7
Yit!
onde 0;1, i = 1,2 é o sinal.

A divisdo nas taxas individuais 6;; é dada pela relacdo

Hit = mtet, onde

T + Mo = ]., O<7Tit<]., i:1,2,

onde 6, é a taxa total, ainda n3o definida.
Seja o vetor wy; = (Y11, Y2). Posto que as séries sdo independentes,
condicional ao conhecimento de suas respectivas taxas, entdo a equacdo das

observacdes pode ser escrita como:

2
p(wt|91ta 921&) = H pi(yit|9it)a
i=1

onde p;(-) denota a distribuicdo de probabilidade de y;;.
Considere agora a série agregada S;, definida por S; = w1t + o,
t=1,...,n.

S; é uma variavel aleatdria com distribuicdo Poisson de taxa 6, isto é,

07" exp (—0)

p(StWt) = 5,1
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Deste modo os 7's podem ser interpretados como a divisao associada a
cada série.

Pode-se mostrar que:

S,
P(y1e S, m1e) = ! ﬂf;t(l — Wlt)St—yu’
Y1t

ou seja p(yi¢|St, 1) é binomial.

A equacgao da observacdes pode ser escrita como:

p(wt|st79ta7T1t) = p(3t|9t)p(@/1t|5t77ﬁt)-

Deve-se agora considerar mecanismos estocdsticos para evolucao da taxa

total 0; e a divisdo ;.

Predicao do Estado
Seja Y; = {Y1;, Yar}, onde Yiy = (i1, Yo, - -, i), @ = 1, 2.
1. Taxa Total:

Fernandes [12] propde uma priori gama da forma:

p(et—1|Yt—1) n~ gamma(at—la bt—1>~

uma vez que S; é Poisson, é possivel mostrar que neste caso: 6;|Y;_; ~
gamma(aye—1,beje—1). (A forma de obtencdo de ay/¢—1 e b1 é apre-

sentada no capitulo 3 do trabalho de Fernandes.)

2. Divisao individual:

Dada a restricao my; + mo; = 1, s6 é necessario considerar a dindmica de
uma das componentes, seja esta 7 = 7y;. Dado que p(y1;]S;) é binomial,

a priori considerada é:
p(me1|Yi1) ~ beta(c;—1, di—1).

Neste caso Fernandes [12] mostra que a distribuicdo a posteriori é
T |Yi—1 ~ beta(cyi—1, dgs—1). (A forma de obter cy;—1 e dy;—1 € descrita

no capitulo 4 do trabalho de Fernandes.)

Atualizagao do estado:
Como antes, os resultados obtidos estdo no trabalho de Fernandes [12],

o qual apresenta a forma de obtencdo dos parametros considerados.
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1. Taza total:

A posteriori para 0;, p(6;]Y;) é gama com parametros (a, b;).

2. Divisao individual:
A posteriori é beta com parametros (¢, d;).

Fernandes [12] aplica o seu modelo as séries de gols marcadas nos jogos

Escécia e Inglaterra.

A.2
Programa utilizado na tese

A seguir € listado o programa Ox 3.0 considerado na implementacao da

tese.

/*
Programa que faz a estimacao do estado para os dados considerados na tese

*/

#include <oxstd.h> #include <oxfloat.h> #include <oxdraw.h>

#include <oxprob.h> #import <maximize> #import<packages/ssfpack.h>

static decl T,M,z_1t,z_2t,lambda,my,dlik,ir,aleat,mphi,mIndex,

mOmega; static decl mga,par,delta,theta_final, theta_otimo;

// funcao que calcula a funcao de probabilidade do modelo proposto
densidad(const T,const lambda,const my,const delta) {
decl i,j,min=minc(my),P=zeros(1,T);
for(i=0;i<T;++1)
{
if (min[i]<0)
{
P[i]=0;
}
else
{
for(j=0; j<=min[i] ;++j)
{
P[i] +=exp(-lambda-deltal[0] [i]-delta[1][i])
*lambda”j/gammafact (j+1)*deltal[0] [i]~ (my[0] [i]-3j)
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/gammafact (my [0] [1]-j+1)*
delta[1] [i]~ (my[1] [i]-j)/gammafact (my[1] [i]-j+1);

}
}
}
return P;
}
// Funcao que permite calcular o yt e Ht em cada iteracao na busca do MGA

obtem_var_covar (const my,const delta) {
decl pp2,Ht=<>,al=<1;0>,myl1_1,pyl_1,myl_2,pyl_2;
decl a2=<0;1>,my2_1,py2_1,my2_2,py2_2,p;
decl b12=<1;1>,myly2,pyly2;
decl m11,m12,m22,my2=<>,c2t=zeros(2,T);
decl i,inv=zeros(2,2),H_tparcial=zeros(2,2);
p=densidad(T,lambda,my,delta);// p(yl,y2)
pp2=p.~2; // p~2
myl_l=my-al;
pyl_1=densidad(T,lambda,myl_1,delta);// p(yl-1,y2)
myl_2=myl_1-al;
pyl_2=densidad(T,lambda,myl_2,delta);//p(yl-2,y2)
my2_1l=my-a2;
py2_1=densidad(T,lambda,my2_1,delta);//p(yl,y2-1)
my2_2=my2_1-a2;
py2_2=densidad(T,lambda,my2_2,delta);//p(yl,y2-2)
b12=<1;1>;
myly2=my-bl2;
pyly2=densidad(T,lambda,myly2,delta);//p(yl-1,y2-1)
ml1=(-pyl_2.*p+pyl_1."2)./pp2;
m12=(-pyly2.*p+py2_1.*pyl_1)./pp2 ;
m22=(-py2_2.*p+py2_1."2) ./pp2;
c2t [0] [(J=((pyl_1-p)./p) .*deltal0] [];
c2t[1] (0=((py2_1-p) ./p) .*deltal1] [1;
for(i=0;i<T;++1)
{
inv[0] [0]=m11[] [i]*(deltal[0] [i]~2)-c2t[0] [i];
inv[1] [1]=m22[] [i]*(deltal[1] [i]"2)-c2t[1] [i];
decl amval;
eigen(inv, &amval);

decl min_eing = min(amval);
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if (min_eing==.NaN )
{
H_tparcial = unit(2);
+
else
{
if (min_eing<=0.00)
{
H_tparcial = unit(2);
}
else
{
H_tparcial=invert(inv);// Ht for each t
}
}
decl theta_parcial=log(delta[][i]+.0001); // cuidado con el lambda
decl my2_parcial=theta_parcial+H_tparcial*c2t[][i];// yt from the AGM
Ht=Ht"vec(H_tparcial);
my2=my2~ my2_parcial;
+
// matriz que contiene yt e Ht para el MGA
mga= my2|constant (exp(par[0] [0]),1,T) |Ht[0:1] []|Ht[2:3][];

return mga;

// funcao para achar o MGA

SsfApproxModel () {
decl s_vTheta=<>,i,dconv,ms,y_antigo,y_novo,Delta;
ms=SsfCondDensEx (DS_SMO,mga[0:1] [] ,mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
for (i=0; 1i<300 ;i++)
{
y_antigo=mga[0:1][];
s_vTheta=mgal[0:1] [1-ms[1:2][];// evaluates initial theta_t
Delta=exp(s_vTheta)-.0001;// new delta_t
obtem_var_covar (my,Delta);// news H_t and Y_t
ms=SsfCondDensEx(DS_SMO,mga[0:1] [] ,mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
y_novo=mga[0:1] [];
dconv=max (fabs ((y_antigo-y_novo)));
if(dconv < 10°-5) break
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}
// obtem a funcao de probabilade do MGA
logdens_gauss(const err,const mga) { decl
i,H_tg,G=zeros(1,T-1),dret_g;
for(i=0;i<T-1;++i)
{
H_tg = mgal[3:4][i] "mgal[5:6][i];
G[1[i]=-0.5% err[][i]’*invert(H_tg)* err[][i];
}
dret_g=sumr (G) ;
return dret_g;

¥

//  Algoritmo para fazer Simulation Smoothing (considering DK 2001)

// e obter os pesos. sim_smoo(const chol,const teta_hat,const
dlhat) {
decl i,dif,alpha_plus;
decl pert_obs,pert_est;
decl theta_sim,delta_sim,w=zeros(2,1),y_plus,teta_plus;
pert_obs=chol*rann(2*(T),1);//gera as pert. das medidas
pert_est=sqrt (exp(par[0] [0]))*rann(1,T) ; // gera as pert. do
alpha_plus=zeros(1,T+1);
y_plus=zeros(2,T);
teta_plus=zeros(2,T);
for (i=0;i<T;++1i)
{
alpha_plus[i+1] = alpha_plus[i]+ pert_est[i];
teta_plus[0] [i] =mphi[1][0] *alpha_plus[i] ;
teta_plus[1] [i] mphi [2] [0]*alpha_plus[i] ;
y_plus[0] [i] teta_plus[0] [i]+pert_obs[2xi];
y_plus[1] [i]
+

teta_plus[1] [i]+pert_obs[2*i+1];

decl y_star=mgal[0:1] [1-y_plus;

decl teta_hat_sim;

decl teta_hat_simO=SsfMomentEstEx(ST_SMO,&teta_hat_sim,y_star,
mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
theta_sim=teta_hat_sim[1:2] []+teta_plus;

decl theta_sim_ant=2*teta_hat-theta_sim;

estado
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delta_sim=exp(theta_sim);

dif=sumr (log(densidad(T,lambda,my,delta_sim)))-

logdens_gauss ((mga[0:1] [J-theta_sim) ,mga);

w[0]=exp(dif-dlhat);

decl delta_sim_ant=exp(theta_sim_ant);

dif=sumr (log(densidad(T,lambda,my,delta_sim_ant)))-

logdens_gauss ((mga[0:1] [J-theta_sim_ant) ,mga);

wl[1]=exp(dif-dlhat);

return w;

}

// funcao usada para achar a estimacao do estado (apos o processo de max.)
sim_smoo_nova(const chol,const teta_hat,const dlhat) {

decl i,dif,alpha_plus;

decl pert_obs,pert_est;

decl theta_sim,delta_sim,w=zeros(2,1),y_plus,teta_plus;

pert_obs=chol*rann(2*(T),1);//gera as pert. das medidas

pert_est=sqrt (exp(par[0]))*rann(1,T);// gera as pert. do estado

alpha_plus=zeros(1,T+1);

y_plus=zeros(2,T);

teta_plus=zeros(2,T);

for(i=0;i<T;++i)

{
alpha_plus[i+1] = alpha_plus[i]+ pert_est[i];
teta_plus[0] [i]
teta_plus[1] [i]
y_plus[0] [i]
y_plus[1] [i]

+

z_1t*alpha_plus[i] ;

z_2t*alpha_plus[i] ;
teta_plus[0] [i]+pert_obs[2xi];
teta_plus[1] [i]+pert_obs[2*i+1];

decl y_star=mgal0:1] []1-y_plus;

decl teta_hat_sim;

decl teta_hat_simO=SsfMomentEstEx(ST_SMO,&teta_hat_sim,
y_star,mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
theta_sim=teta_hat_sim[1:2] []+teta_plus;

decl theta_sim_ant=2*teta_hat-theta_sim;
delta_sim=exp(theta_sim);

theta_final = delta_sim;

dif=sumr (log(densidad(T,lambda,my,delta_sim)))-
logdens_gauss((mga[0:1] []1-theta_sim) ,mga) ;
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w[0]=exp(dif-dlhat);

decl delta_sim_ant=exp(theta_sim_ant);

dif=sumr (log(densidad(T,lambda,my,delta_sim_ant)))-
logdens_gauss ((mga[0:1] []-theta_sim_ant) ,mga);
w[1]=exp(dif-dlhat);

theta_otimo = theta_sim|theta_sim_ant;
return w;
+

// Verossimilhanca por Monte Carlo

MClik() {

decl i,Wgt=zeros(2,M),dg,d,mn,vr,delta_hat,teta_hat,dlhat;
SsfApproxModel () ;
SsfLikEx(&dg,&d,mga[0:1] [] ,mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
ranseed(5);
decl teta_hatl;
decl teta_hatO=SsfMomentEstEx(ST_SMO,&teta_hat,mgal0:1][],
mphi,mOmega, <>, <>,<>,mIndex, <>,mga) ;
delta_hat=exp(teta_hat[1:2][]);
dlhat=sumr (log(densidad(T, lambda,my,delta_hat)))-
logdens_gauss ((mga[0:1] []-teta_hat[1:2][]),mga);
decl H_tg,diago=mgal[3:4][0] “mgal[5:6][0];
for(i=1;i<T;++1i)
{
H_tg = mgal[3:4][i] “mgal5:6][i];
diago =diagcat(diago,H_tg);
+
decl chol=choleski(diago);
for(i=0;i<M;i++)
{
Wgt [] [i]=sim_smoo(chol,teta_hat[1:2][],dlhat);
}
decl pesos=Wgt[0][:]1 Wgt[1][:];
mn=meanr (pesos) ;
vr=varr (pesos) ;

return double (dg+dlhat+log(mn)+(0.5%vr/(columns(pesos)*sqr(mn))));

Likelihood(const vP, pdlik,const pvsco, const pmHes) {
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mOmega [0] [0]=exp (vP[0] [0]);
mga[2] [J= exp(vP[0][0]);
mphi [2] [0]=par [1] [0];

pdlik [0]=4*MC1ik () /(T) ;

return 1;

MaxLik () {
MaxControl(300,1,1);

// MaxControlEps(10e-4,10e-4);
MaxControlEps(1,1);
ir=MaxBFGS(Likelihood,&par,&dlik,0,1);
print ("par",mOmegal[0] [0] |lmphi[1:]1[]);

mean() {
decl i,W=zeros(2,M),dg,d,mn,vr,delta_hat,teta_hat,dlhat;
ranseed(5) ;
decl teta_hatO=SsfMomentEstEx(ST_SMO,&teta_hat,mgal0:1][],
mphi,mOmega,<>,<>,<>,mIndex,<>,mga) ;
delta_hat=exp(teta_hat[1:2][]);
dlhat=sumr (log(densidad(T,lambda,my,delta_hat)))-
logdens_gauss((mga[0:1] [1-teta_hat[1:2] [1) ,mga);
decl H_tg,diago=mga[3:4][0] “mgal[5:6][0];
for (i=1;i<T;++i)
{
H_tg = mgal[3:4][i] "mgal[5:6][i];
diago =diagcat(diago,H_tg);
}
decl chol=choleski(diago);
decl estado_est=zeros(1,T);
decl saida_sim_smoo=zeros(1,T);
for (i=0;i<M;i++)
{
W[l [i]l=sim_smoo_nova(chol,teta_hat[1:2][],dlhat);
estado_est+=W[0] [i]*theta_otimo[0] [J+W[1] [i]*theta_otimo[2] [];
}
decl m=sumr (sumc(W));

println("m",m) ;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0016233/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0016233/CA

Apéndice A. Apéndice 82

estado_est /=m;

estado_est=estado_est;

println("estado_est final ",estado_est);

DrawTMatrix (0,my[0] [] |exp(estado_est) ,{"y_1","estado estimado"},1,1,1);
DrawTitle (0, "Modelo de Nivel Local");

ShowDrawWindow () ;

main() {
// generates BVP observations
M=200; // numero de pesos considerados
lambda=2;
par=<-3.65;.8>;//valores inicias
mphi = <1;1;1>;
mOmega <1,0,0;0,1,0;0,0,1>;
mIndex =<2,-1,-1;-1,3,5;-1,4,6>;
decl dados=loadmat("neonit.in7")’;// leitura dos dados
my = dados[][:95];
T = columns (my) ;
println("T",T);
mphi [2]=par[1];
delta=my;

obtem_var_covar (my,delta);// obtencao de valores inicias
MaxLik () ;

mean();
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