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Resumo

O principal objetivo deste trabatho € propor uma metodologia para deteccfio e estimagio de
valores aberrantes em modelos de volatilidade estocastica, sejam aqueles com efeito local ou
quebras estruturais do modelo.

Os estudos realizados no desenvolvimento da metodologia foram baseados em métodos
computacionais que utilizam simulagOes estocasticas. As estimativas dos pardmetros foram obtidas
através do método de quase-verossimilhanca e o critério de BIC (Schwarz) foi utilizado para
detecgdo das observacdes aberrantes.

A metodologia proposta foi testada em trés séries, sendo as duas primeiras simuladas, uma
sem outliers e outra com outliers como terceira série foram utilizados dados reais, mais
especificamente, dados diarios do Indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo, no periodo de 04 de
jutho de 1994 - (inicio do Plano Real) a 7 de abril de 2000, num total de 1424 observagdes.

Abstract

The main objective of this paper is to propose a methodology for the detection and estimation of
outliers caused by local effects or structural breaks in stochastic volatility models.

The studies carried out in the development of the methodology were based on computational
methods using stochastic simmlation. The estimates of parameters were obtained through the quasi-
likelihood method and the Schwarz criteria was used for the detection of outliers.

The proposed methodology was tested in three series. The first two were generated, one with
outliers and another without. Real data was used as the third series, more specifically the daily S&o
Paulo Stock Exchange index (BOVESPA) for the period from July 04, 1994 - (beginning of Plano
Real) to April 07, 2000, totaling 1424 observations.
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Capitulo I - Introducio.

A evolucdo do mercado financeiro e o crescimento do mercado de derivativos tém exigido
ferramentas de analise cada vez mais sofisticadas e complexas.

O estudo da volatilidade, nesse contexto, ganhou grande importancia, tanto na quantificacio do
risco, como também na precificacfio de produtos financeiros. Black (1976) contribuiu para o estudo da
volatilidade ao descrever pela primeira vez os efeitos de alavancagem. Taylor (1980) propds o modelo
de volatilidade estocastica. Engle (1982) também colaborou ao propor o modelo da familia ARCH
para estudar os conglomerados de volatilidade. Esses dois modelos foram desenvolvidos com a mesma
finalidade, porém os modelos da familia xARCH foram mais difundidos ¢ utilizados, devido a sua
simplicidade e facilidade na obtengfo das estimativas de maxima verossimithanga.

Ao longo da década de 90, o mercado financeiro vivenciou enormes instabilidades, que
influenciaram a volatilidade das séries financeiras, pela incidéncia de quebras estruturais e observagdes
aberrantes. Os modelos utilizados precisavam ser modificados, para incorporarem o aumento
imprevisto da volatilidade. Essas observagdes aberrantes, também conhecidas como outliers, ganharam
importincia na modelagem da volatilidade.

A proposta dessa dissertacdo é desenvolver um algoritmo para a detecclio e estimagfio de
outliers utilizando o modelo de volatilidade estocéastica.

O modelo de volatilidade estocastica ¢ escrito na forma de espago de estados. Existem algumas
alternativas para a estimacio dos parimetros dos modelos escritos na forma de espago de estados sendo
as mais utilizadas: método dos momentos, método da maxima verossimilhanca e a abordagem
bayesiana. O método dos momentos apresenta varias desvantagens, sendo a principal o fato de ndo
fornecer a estimativa dos estados (volatilidade). Ja& a abordagem bayesiana € ineficiente
computacionalmente. A alternativa mais adequada seria o uso do método da maxima verossimithanca,
pois apresenta eficiéncia computacional, e fornece as estimativas dos estados (volatilidade).
Entretanto, a verossimilhanca exata no modelo de volatilidade estocastica n3o pode ser obtida
utilizando o filtro de Kalman, pois um dos componentes aleatorios do modelo de volatilidade
estocastica tem distribuicio log-qui-quadrado. Por isso, utilizaremos o0 método da maxima quase-
verossimilhanga, que aproxima a distribuigio log-qui-quadrado por uma distribuicio normal com

mesma média e variincia.



Capitulo | - Introducfo Geral )

No primeiro capitulo, definiremos os principais conceitos utilizados ao longo da dissertagao: as
principais caracteristicas de séries financeiras (fatos estilizados), a volatilidade e modelos na forma de
espago de estados, modelos de volatilidade estocistica, filtro de Kalman e, por fim, os diferentes tipos
de outliers.

No capitulo II, avaliaremos a estimagdo dos pardmetros do modelo de volatilidade estocastica,
examinaremos as metodologias utilizada - método da quase-verossimithanca - e discutiremos os
principais aspectos praticos para implementacfio deste método. Ainda neste capitulo, realizaremos
simulag¢Bes para avaliacio dos estimadores e dos intervalos de confianca. Todas as simulactes,
inclusive as do capitulo II, serfio realizadas com a utilizagdo do programa OX (Object Oriented Matrix
Language) desenvolvido por Doornik e Koopman'.

No capitulo III, examinaremos o processo de detecco de outliers nos modelos volatilidade
estocastica através dos residuos auxiliares e as estatisticas de assimetria e curtose dos residuos
auxiliares para a deteccdio de outliers. Mostraremos que, mesmo com a correta especificagio do
modelo e condicionado aos pardmetros verdadeiros, estes residuos sfio serialmente correlacionados e
correlacionados entre si. Ainda nesse capitulo, apresentaremos duas séries simuladas e seus
respectivos residuos auxiliares estimados pelo filtro de Kalman..

No IV, apresentaremos uma metodologia para deteccdo e estimacgio dos efeitos dos diferentes
tipos de outliers, apresentaremos o critério BIC (Bayes Information Criteriation) que sera utilizado para
detecgio dos outliers. descreveremos o procedimento de varredura para detecglo de outliers.
aplicaremos o procedimento nas séries exemplo #1(sem outliers), série exemplo #2 (com outliers) e em
dados reais (IBOVESPA de 04/Jul/1994 & 07/Abr/2000 correspondendo a 1424 observacgdes). Os
outliers na série exemplo #2 foram escolhidos para ressaltar os efeitos dos outliers em um modeio
AR(1) SV e conseqiientemente teremos bem claros os efeitos dos outliers nas estatisticas de assimetria

(S) e curtose (K), nos residuos auxiliares e o procedimento de varredura serd preciso na identificacfo e
localizago dos outhiers.

! Toda documentagdo e versdes de demonstragio do OX podem ser encotradas nos seguintes enderegos

{(htip://hicks. nuff ex ac uk/Users/Doomik/doomik himi#ox e http//www econ vunbkoopman/#sime). A primeira referéncia ¢ do
programa bisico ¢ a segundo € das bibliotecas para modelos na forma de espago de estado e filtro de Kalman.




Capitulo IT - Modelos de Volatilidade.

2.1. Descricéo das caracteristicas empiricas das séries financeiras: Fatos

Estilizados.

Séries financeiras geralmente nfo sf0 estaciondrias na média e, por este motivo, sdo necessarias
transformacdes . Uma transformacio muito utilizada em séries financeiras € a taxa de retorno ou
simplesmente reforno, que definimos a seguir.

Seja Py o prego de um determinado ativo no instante t. Os retornos podem ser definidos de varias

maneiras, sendo a seguinte forma a mais utilizada:

Y, = ln(%_] ) =In(P,)-In(P,_,) 2.1)

As variagdes de um dia para outro costumam ser pequenas e, por isso, a razio Py/P,., oscila em
torno de 1. Tomando-se o logaritmo desta razdo, em geral, obtemos uma distribuigio aproximadamente
simétrica em torno de zero. Se considerarmos que In(1+A) = A para A pequeno, entfio o retorno
definido desta forma ¢ aproximadamente a variagio relativa do preco dos ativos analisados. Outro
detalhe importante é que, sendo os retornos funciio das razdes, eles ndo dependem de suas unidades
originais mas de suas vanagdes relativas, facilitando a comparagfio direta de duas séries distintas. Além
disso, o retorno em p periodos € igual a soma dos retornos em cada periodo.

Os retornos de séries financeiras apresentam caracteristicas peculiares, chamadas de fatos

estilizados, descritas a seguir:
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1. Caudas Pesadas.

Os retornos Y, apresentam uma distribuicio simétrica leptoctrtica, ou seja, os valores longe da
média ocorrem com uma freqliéncia relativamente mais alta, i.e. possuem distribuiciio com caudas mais

pesadas do que a da distribuigdo normal.

2. Conglomerados de Volatilidade.

Apesar de as séries dos retornos em geral ndio apresentarem auto-correlagiio, as séries dos
retornos absolutos e dos quadrados dos retornos apresentam uma auto-correlacdo significante com
decaimento lento para defasagens superiores. Este fato nos fornece evidéncias de que dos retornos nfio
siio serialmente independentes. Esta dependéncia na distribuicdo dos retornos, relacionada com suas
varidncias, no qual existem periodos de alta volatilidade onde a variabilidade tende a permanecer alta e

periodos de baixa volatiidade, onde a variabilidade tende a permanecer baixo, é chamada de
conglomerados de volatilidade.

3. Efeito Alavancagem (Leverage Effect).
Fendmeno tipico de séries financeiras, o efeito alavancagem faz que as variagOes nos pregos
estejam correlacionadas com a volatilidade, ou seja, quando os pregos de um determinado ativo estdo

em queda, sua volatilidade tende a ser maior do que num periodo de alta .

4. Memédria Longa e Persisténcia.

Em séries com alta frequéncia (por exemplo: dados diarios), observa-se uma alta persisténcia, da
volatilidade, tendendo a permanecer proxima 4 observada no instante anterior. A essa alta persisténcia,
damos o nome de memoria longa. Este comportamento € tipico de modelos com raizes quase unitdrias.

Isto faz que o efeito de 10’s (Innovation Outlier) a serem definidos sejam propagados por um longo

periodo.

5. Efeito Calendario.
A volatilidade pode ser influenciada pelo dia da semana, dia do més e ainda pelo meés do ano.

Isto se deve ao fato de, por exemplo, segunda-feira ter passado por trés noites de actumulo de
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informacOes sem que os mercados tenham aberto, espera-se que a variabilidade dos ativos sejam
maiores. Efeito similar ao da segunda-feira pode ocorrer também depois de feriados prolongados. A
mfluéncia do dia do més na volatilidade estd associada principalmente a divulgacdo de dados
macroecondmicos com freqiiéncia mensal ou, ainda, podemos relacionar efeitos mensais ou bimestrais.
Também existe um fator associado aos meses do ano e, neste caso, janeiro tende a ter um
comportamento diferenciado. Geralmente, no inicio do amo, os grandes investidores fazem uma
avaliagio de seus investimentos com possiveis realocagbes dos seus portfolios, ocasionando um
aumento da volatilidade nos mercados financeiros.

Devido as caracteristicas empiricas das séries financeiras, modelos lineares Gaussianos s#o
incapazes de descrever € reproduzir os principais fatos estilizados observados acima. O modelo ARCH
(Autoregressive Conditinal Heteroscedasticy) proposto por Engle (1982), foi o precursor de uma série
de modelos que litou a reproduziram algumas dessas caracteristicas empiricas. Posteriormente, diversos
desdobramentos deste modelo foram propostos (GARCH, I-GARCH, E-GARCH, M-GARCH ), com o
intuito de aperfeicoar a caracterizacdo dos fatos estilizados, como sugerido por Taylor (1986).

Taylor (1980) propds o modelo AR(1)_SV como alternativa aos modelos da familia XARCH na
modelagem de séries financeiras de retornos. Harvey et alli (1994) apresentou as propriedades
assintoticas dos estimadores de QMV, explorando o fato do modelo poder ser colocado na forma de
espaco de estados onde a volatilidade € considerada uma componente nfio observavel, diferentemente do
que ocorre nos modelos da famnflia XARCH, onde a volatilidade € fungéo somente dos pardmetros € dos
retornos passados. O modelo AR(1) SV reproduz os principais fatos estilizados, com a vantagem de ser
parcimonioso, além de ser generalizado para o caso multivariado e incorporar facilmente o eferto de

covariaveis.
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2.2. Volatilidade.

Uma caracteristica de grande interesse na série de retornos do tipo descrito na se¢fio anterior € a
volatilidade ou a variabilidade dos retornos.

A volatilidade esta diretamente associada a variabilidade dos precos de um determinado ativo.
Se os pregos variam muito, dizemos que este ativo é muito volatil. Usualmente, utilizamos a varidncia
ou o desvio-padriio como uma medida da volatilidade e, por se tratar da variabilidade nos precos de
ativos, a volatilidade € uma medida do risco envolvido. Portanto, uma das principais importancias de
estimarmos e prevermos a volatilidade, pois estaremos estimando possiveis ganhos ou perdas.

Outra aplicacio imediata da estimacfo da volatilidade ¢ a precificacio de opgdes, utilizando a
formula de Black & Scholes. Nesta formula, existem seis varidveis (preco no presente, pre¢o no
vencimento, tempo de maturagiio, taxa de juros no periodo, volatilidade e preco da opcéo), sendo que
duas a volatilidade ¢ 0 preco nfo sfio observaveis ou conhecidas. Ao descobrirmos o prego justo da
op¢io, poderemos saber se o prego de mercado estd caro ou ndo. O prego pode ser encontrado a partir
da volatilidade estimada. Foram sugeridas na literatura diversas metodologias para estimarmos a
volatilidade, sendo que cada uma tem peculiaridades ¢ caracteristicas préprias. Considerando-se que a
formula de Black & Scholes ¢ amplamente utilizada no mercado financeiro, a negociacfio de opgdes
passa a ser equivalente & negociacio de volatilidade, ou seja, podemos considerar a volatilidade como

sendo uma mercadoria. E, consequentemente, sua estimacdio e previsio passam a ter um papel
fundamental.
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2.3. Modelos na forma de espago de estado.

Os modelos na forma de espaco de estado sdo conhecidos ha bastante tempo, mas somente com
o desenvolvimento do filtro de Kalman (Kalman 1960; Kalman e Bucy 1961) eles passaram a ser
largamente utilizados.

O modelo na forma de espago de estados para uma série temporal (y,) multivariada com

dimensiio N é definido pelas seguintes equagdes:

Yio=Zioytdi+g (2.2)
onde E(g,)=0 e Var(e)=H,

=T ce1 + &+ Rempe (2.3)

onde E(n)=0 e Var(n)=Q,

A equagdo de observagdo (2.2) é composta pelos seguintes elementos: o, o vetor de estados
com dimensio ml, que contém as informagdes relevantes do sistema; Z, com dimensio Nyn estabelece
a combinacio linear dos estados que constituem a série Y, observada ; o vetor d; com dimensio N1
incorpora o efeito de covaridveis na série y;; finalmente g, € um vetor N,1 de erros serialmente ndo
correlacionados com média zero e matriz de covaridncia H;. Como em geral nfo € possivel observar o
vetor de estados, a adequada estimagfio dos elementos deste vetor constitui um papel fundamental na
andlise de modelos estruturais em estado de espaco;

A equagdo de transicdo (2.3.) em geral € descrita por um processo markoviano de primeira
ordem, sendo possivel a generalizacdo para ordens superiores. Esta equagfo € composta por: T, matriz
m,m que estabelece a combinagéo linear dos estados a..(; ¢; vetor com dimensio m,1 no qual incorpora-
se o efeito de covariaveis nos estados; R, ¢ uma matriz m,g que junto com 1, compdem o vetor de
distarbios serialmente nfio correlacionados.

Os elementos que compdem a matriz de covaridncia H; dos erros da equacdo de observagdo (&),
a matriz de covaridncia Q, dos distarbios da equacdo de transicdo e a matriz T, sdo os pardmetros do

modelo. Sob a suposicio de estes erros e distarbios terem distribuicio Normal, estes pardmetros podem
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ser estimados pelo método da méxima verossimilhanga, e a fungfio de verossimithanca é calculada
utilizando-se a decomposigéio dos erros de predigio que sio fornecidos pelo filtro de Kalman.

Como podemos verificar os modelos na forma de espago de estado sfo parcimoniosos e
naturalmente definidos para séries temporais multivariadas. J& nos modelos ARIMA a generalizagfo
para o caso multivariado € mais complexa pois envolve uma grande quantidade de pardmetros.

As equacgdes (2.2) e (2.3) compde o sistema de equagdes, as matrizes Z,, d, H, Ty, ¢, Ri e
estdo indexadas pelo coeficiente t, ou seja, temos um modelo dindmico onde sua estrutura evolui com o
passar do tempo. Caso esta estrutura permaneca estatica, as matrizes do sistema de equagdes Ddo

precisam ser indexadas por t.
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2.3.1. Modelo de Volatilidade Estocastica

Sejam os retornos definidos como em (2.1). Tanto nos modelos da familia xARCH como nos

modelos estruturais eles 530 usualmente modelados como:

Yt& G & onde &~ N(O,l) i.id. (2.4)

A diferenca entre estes modelos estd na maneira com que descrevemos 0 processo de evoluggo
dos ;- Nos modelos da familia xARCH estes sfo funco dos pardmetros, dos retornos passados e das
inovacgBes. Portanto, dado que os pardmetros sejam conhecidos, a volatilidade ¢ uma componente
observavel.

J4 nos modelos estruturais de volatilidade estocastica os G, constituem uma componente nio
observavel, mesmo quando os pardmetros do modelo sfo conhecidos. O modelo estrutural escrito na
forma de espago de estados ¢é representado da seguinte maneira:

Elevando-se ao quadrado e tomando-se o logaritmo em (2.4) temos:
In(Y:") = In(o’) +in(s.%) (2.3)
E In(c’) é modelado como um processo auto-regressivo de primeira ordem.

In(6) = o+ In(0”) + 7 (2.6)
Como ¢; tem distribuicdo normal padriio, entfio In(s,”) tem uma distribuigiio que chamaremos de
log-qui-guadrado. Como esta variavel aleatoria tem E(In(e?)) = -1,27 e Var(in(e)) = 7°/2 = 4,93, entdo
utilizaremos a transformagio & =In(g’) + 1,27. A sequéncia {&} ¢ iid com média zero ¢ varifncia
aproximadamente 4,93.
O modelo descrito pelas equacdes (2.5) e (2.6) sera reescrito da seguinte forma:

Y = o't h+ & .7
by = vh + 1y (2.8)

onde o =a/(i-y)-1.27
h,= In(c?) - /(1Y)
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As equacdes (2.7) e (2.8) definem um modelo estrutural representado na forma de espaco de
estados, no qual a equacgdo de medida € definida por um nivel fixo mais uma componente auto-

regressiva. As matrizes que compdem o sistema de equagéo sdo:

1 0
Z=[11] T=L ] H=4.93 Var(n) = o
Y

Portanto teremos a seguinte representagio de espaco de estado para o modelo AR(1)_SV:

Y, =[1 %:}@y 2.9)

e

m ) [3) ﬂ{haHﬂ (2.10)

E pode-se mostrar que:

A varidncia ndo condicional € igual a:
0_2
Var(Y,)=exp ———+a 2.11
() p{za—ﬁ ] e

¢ a autocorrelagfo serial de defasagem T p/ para Y.’ é igual a:

o(z) = exP(“i)—l 1

2.12
3expicf] j«—l (2.12)
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2.4 Filtro de Kalman.

Desenvolvido no inicio da década de 60 por Kalman, este procedimento tinha como principal
objetivo prever ¢ estimar a posi¢do de um foguete a partir dos dados sobre a posi¢iio, velocidade e
aceleragio presentes fornecidos por telemetria. Esta téenica foi publicada originalmente em uma revista
de engenharia, fora do contexto estatistico. Essa ferramenta passou a ser amplamente utilizada nfio 6
pelos engenheiros, com também pelos estatisticos.

O filtro de Kalman € um algoritmo muito 1til em modelos que possam ser representados na
forma de espago de estados. Através do filtro de Kalman, ¢ possivel decompor o erro de predigéio e, sob
a hipotese de estes terem distribuicdo Normal, € possivel calcularmos a verossimilhanca e ento
utilizarmos o método de maxima verossimilhanga para estimarmos os pardmetros do modelo. Uma vez
estimados os pardmetros, o filtro de Kalman possibilita a estimago e previsio dos estados o, . Estas
estimativas possuem diversas propriedades, dentre elas a mais importante é que sob a hipétese de os
componentes aleatorios & e 1 terem distribuigio normal, o filtro de Kalman fornece estimativas de
minimo erro quadrdtico médio (MMSE) ndo viciadas, para as componentes filtradas, suavizadas e
inclusive para a predi¢fio um passo & frente mesmo quando a suposicdo de normalidade ndo € valida, o
filtro de Kalman ainda nos fornece estimativas lineares de minimo errvo quadrdtico médio (MMSLE),
(Harvey 1989, cap. 3 pp. 111).

O estimador do estado o considerando a informac8io até o instante t = 1 ... T, é denotado por
ay1 = E(0/ Y1), onde Y1 = (Y1, ¥2, -.. » ¥1), € chamado de estimador filtrado ou previsio um passo &
frente. Como este estimador nfio utiliza a informacio contida nos instantes presentes e futuros, ele ¢
empregado na obtencdo de previsdes. Ja o estimador do estado o utilizando toda informagéo contida na
amostra € denotado por ay,r = E(a/Yr), onde Y, = (¥1, ¥2, --. » ¥1), € chamado de estimador suavizado.

Como este estimador considera toda informacio contida na amostra, este é empregado para analise do

processo gerador dos dados.
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2.5. Os diferentes tipos de outliers.

Existem diversos nomes para descrever observagdes espurias ou inconsistentes com o modelo
probabilistico: valores aberrantes, valores discrepantes ou, como utilizaremos nesta dissertagdo, outliers.
Os outliers podem ser distinguidos em duas categorias: os que afetam somente as observagdes no
tempo onde eles ocorrem e os que afetam as observagGes posteriores 4 sua ocorréncia. Estes outliers
sio usualmente chamados de AO (aditive outlier) e 10 (innovation outlier) respectivamente. Como 0
AQ afeta apenas o nivel da série e o 10 a volatilidade, Hotta e Tsay (1999) chamam estes tipos de
outliers de Level Cutlier (LO) e Volatility outlier (VO - outher de volatilidade), respectivamente, aos
trabalhos em modelos da familia ARCH.

Estas duas categorias de outliers podem ser incorporados ac modelo AR(1) SV através dos A, e

B, inseridos nas equacdes 2.7 e 2.8 da seguinte forma:

(Y2 = a'+h+& + A (2.13)
onde A=0p/t#typeM=0p/it=typ

b =vyh,+ i+ B (2.14)
onde Bi=0p/tetoepz0p/t=tp

nas equagdes (2.135) € (2.16) temos a representacfio na forma de espago de estado do modelo descrito

pelas equagdes (2.13) e (2.14):

a
h
Y=t 1 1, o]f *l|+g, (2.1%)
&t
B,
o 1 0 0 0O a 4
bl 107 0 Lo|ihy| im (2.16)
Al 10 01 ollA, 0
B, 000 1B, 0

onde: Iip=0p/ 2t e [p=1 p/ =1
Tao=0 p/ 1140 € lao=1 p/ I=tag
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No contexto dos modelos de séries temporais, os AOs sfo interpretados como um fendmeno
Jocal, que afeta somente a observagio onde ocorreu e nio propaga seus efeitos para observacdes
futuras. Geralmente este tipo de outlier esti associado a erros de digitagfo, erros no processo de
armazenagem dos dados e principalmente a fatos extraordinarios referentes ao processo gerador dos
dados. O mais importante neste tipo de outlier é a nfio propaga¢fio de seu efeito para observagdes
futuras - por isso a sua natureza estar relacionada com fatores exégenos ao processo gerador dos dados.
Modelaremos este tipo de outlier através da equagfo de observacfio descrito pela equagio 2.13. e
consideraremos que Az0 somente quando t=t,o.

Ja os outliers do tipo 10, que também s3io chamados de quebra estrutural, serio modelados
através dos P descritos pela equagio 2.14. As causas deste tipo de outlier podem ser as mais variadas.
Apenas para citarmos um exemplo, a crise nos paises asiaticos em julho de 1997 ocasionou um aumento

significativo na volatilidade nas bolsas de valores do mundo inteiro.



Capitulo IIL Estimac¢io dos parametros do modelo AR(1)_SV.

Neste capitulo discutivemos a estimagfio dos pardmetros do modelo AR(1) SV dentre as
diversas metodologias existentes, focaremos as andlises no método da quase-verossimilhanca. Apesar
de ser aproximado, este método possui uma razoavel eficiéncia computacional - caracteristica essencial
para o procedimento de varredura para a detecgdo de outliers, descrito no capitulo V. Também neste
capitulo ,discutiremos os principais aspectos praticos para implementacfo deste método e realizaremos

simulacSes para avaliagio dos estimadores e dos intervalos de confianga.
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3.1 Principais métodos para estimacio dos parimetros do modelo

AR(1)_SV.

o método_dos momentos generalizados. Este método evita o problema associado & linearizagio do

modelo assim como o calculo da verossimithanca. Ele € simples de implementar e generalizar, mas a
eficiéncia de seus estimadores € sub-optima se comparada com os estimadores baseados na
verossimithanga. Existem outros desdobramentos deste método tal como SMM (Simulation Method
of Moments). (Andersen e Serensen (1996)). Nenhum destes fornece estimativas instantineas dos

estados, isto €, da volatilidade.

s a gbordagem bavesiana, proposta por Jacquier et alli (1994), tem apresentado resultados muito
encorajadores mas tem a desvantagem da ineficiéncia computacional. Na abordagem Bayesiana, as
distribuicGes a posteriori dos pardmetros e dos estados podem ser encontradas através dos métodos
MCMC (Monte Carlo Markov Chain). Jacquier et alli propGe a utilizagio do amostrador de Gibbs
com Metropolis-Hasttings. O método bayesiano se torna ainda mais ineficiente quando o tamanho da

série cresce € quando os outliers sdo incorporados nos modelos.

o o método de maxima verossimilhanca via Monte Carlo, proposto inicialmente por Koopman e

Sadmam (1997), consiste em decompor a verossimithanca em uma componente Gaussiana mais uma
correcdio, que € obtida através de simula¢es. Este método, como demonstrado por Koopman,
fornece estimativas com menor erro quadrdtico médio do que o método QML, mas sua eficiéncia
computacional € muito inferior ao QML (porém melhor que a do MCMC). As corregdes utilizadas

na verossimilhanca também podem ser utilizadas para obtermos estimativas mais precisas dos estados

do modelo.

» métodp da quase-verossimilhanca (QMIL), proposto inicialmente por Harvey et alli (1994). O modelo
AR(1) SV descrito na secdo (1.3.1.) € caracterizado por trés pardmetros a, ¥ € 6. Como vimos na

secdo (1.3.1.), o pardmetro o € considerado um estado do modelo e portanto sua estimativa € obtida

através do filtro de Kalman, restando-nos estimarmos y e ¢,. Uma vez colocado este modelo na
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forma de espago de estado (1.3.), podemos utilizar o filtro de Kalman para encontrarmos os erros de
predi¢io um passo a frente (inovagdes) e seus respectivos erros quadraticos médios. Supondo que as
inovagdes tenham distribui¢dio normal e considerando os pardmetros conhecidos, poderiamos calcular
a funcdo densidade de probabilidade conjunta, encontrar a verossimilhanga e, a partir dela,
estimativas de maxima verossimilhanca. Entretanto, no modelo AR(1) SV os distrbios associados a
equagdo de observagio tém distribuiciio log-qui-quadrado. Conseglientemente, o célculo da
verossimilhanca ndo pode ser realizado diretamente como nas situagGes que temos a suposigiio de
normalidade. O método da QML consiste em aproximar a distribui¢do log-qui-quadrado, que tem
média aproximadamente igual ~1,27 e varidncia 7°/2 ~ 4,93 para uma distribuigio Normal(-1,27;
#/2). Na figura (3.1), verificamos as discrepancias entre estas duas distribuicdes. Supondo que a
distribuicdo das inovagdes obtidas pelo filtro de Kalman tem ¢ gaussiana, a verossimilhanga pode ser

facilmente calculada. Este método tem a vantagem de ser computacionalmente eficiente.

" Log(X)
i Normal(-1.27,4.83}

-11.43 -10.16  -8.89 -7.62 -6.35 -5.08 -3.81 254 127 0.00 .27 2.54 3.84

Figura 3.1. Distribuiciio log-qui-quadrado ¢ normal(-1.27,4.93).
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3.2. Aspectos priticos do método da maxima quase-verossimilhanca.

Nesta se¢do trataremos dos aspectos prdticos para mmplementagio do método da QML para
estimagio dos parametros do modelo AR(1)_SV. A verossimilhanca nfio pode ser obtida como fungio
explicita dos dados, portanto métodos numéricos serdo necessarios no calculo e na maximizagio da
quase-verossimilhanga. Devido as restricbes no espago paramétrico, € aconselbdvel utilizar
transformagdes nos pardmetros; porém, como veremos na secdo 3.1.2, tais transformacles podem
acarretar problemas nos critérios de convergéncia e, para evitarmos estes problemas, sugeriremos

algumas regras praticas,

3.2.1. Maximizacio numérica e reparametrizacio.

Apesar de a quase-verossimithanca ser obtida facilmente através das inovages e seus respectivos
erros quadraticos médios, esta ndo pode ser escrita explicitamente como uma fimcio das observagdes.
Para maximizarmos esta fun¢fo, utilizaremos o método numérico chamado BFGS, Brovden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (Gill et alli, 1981). A restricio do espago paramétrico é feita através de
transformacdes. No modelo AR(1)_SV, vy e o, estdo restritos ao espaco definido por [-1;1]x[0;0]. As
transformagdes que utilizaremos sio dadas pelas equagdes (3.1) e (3.2) e podem ser visualizadas nas
figuras (3.2) e (3.3). Feitas as transformagdes, obteremos um novo conjunto de parfmetros (m e

y) que estdo definidos em um novo espago paramétrico definido em todo o R°.
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As estimativas de méaxima verossimilhanca sfo invariantes em relacdo a transformacgtes nos

parametros. Esta propriedade pode ser estendida para estimativas de méxima quase-verossimilhanca.

y = e (3.1) 2 = exp(w) (3.2)

100 - L
Q80 ~fremmesmrmmmm o e rnerrrersermrasamaaTnsarraen ras srensTeTen L ST T TR 2
v QUO0 omrrmmerermmsersmnenmmnrn s s s Q.50 -
2
%
B0 e sl s 0.25 /
~1.00 = T 7 " T T ) 0.00 ; T : T
e -6 -4 -2 ; 2 4 [ 8 -10 -8 -6 -4 -2 0

z

figura 3.2. Fungio de reparametrizagio de v. figura 3.3. Fungio de reparametrizagio 6%,
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3.2.2. Critérios de convergéncia.

Os seguintes critérios sfio utilizados para verificarmos a convergéncia do método numgérico
BFGS:

critério i) -  Verossimilhanca: | 1(0)-1(8i.1) | /1 1(6) | < &
critério ij) - Gradiente: Y Z;lq ICHES
critério iii) - ParAmetros: %;Z;IGMJ —0,,1/16;,1 <z,

onde: 8¢ o j-ésimo elemento do vetor de pardmetros na i-ésima iteracio.
1(8,) ¢ a log-verossimilhanga {gue no caso sera a log-quase-verossimilhanga).

4;(9;) € o j-ésimo elemento do vetor de escores q(6;).

Quando os trés critérios sdo atendidos, dizemos que temos uma convergéncia forte, ou seja,
temos fortes evidéncias de que estamos proximos o suficiente do maximo local. Quando isto nfo
ocorre, ndo podemos afirmar que o valor encontrado ndo esta préximo do maximo local, pois existem
casos em que temos um maximo local sem que todos os 3 critérios sejam atendidos. Por exemplo, em
situacBes nas quais o ponto de méximo se encontra no limite do espago paramétrico, o gradiente pode
nfio ser proximo de zero, e portanto o critério ii ndo serd atendido. Ainda, casos em que a funcéo K6;) ¢
achatada na regifio proxima ao ponto de maximo, o critério iii nfio sera atendido nesta regifio. Nestes
casos, ambos 0s critérios i e ii serfio atendidos. A estes casos, quando somente o critério i nfio €

atendido, damos o nome de convergéncia fraca. Portanto, quando nfo temos uma convergéncia forte,
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torna-se necessaria uma analise mais detalhada dos resultados dos critérios e dos pardmetros
encontrados, para concluirmos se o ponto de maximo esta proximo o suficiente ou ndo.

Devido as transformacdes realizadas nos parametros, estimativas do parimetro y muito proximas
ou iguais a um (1) e estimativas do pardmetro 0',,2 muito proximas ou iguais a zero corresponderdo a
estimativas dos pardmetros ye otendendo a mais infinito e menos infinito, respectivamente.

Conseqilentemente, a condigdo iii ndo sera atendida. Para evitar problemas na aritmética do ponto

flutuante, utilizaremos as seguintes regras:

¥ >20 3> 0.999 = §=1

» <—10 62 <5%10° = &
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3.3. Experimentos via simulaciio de Monte Carlo.

Para estudarmos as propriedades dos estimadores de mdxima quase-verossimilhanca,
realizaremos experimentos com o uso do método de Monte Carlo. Estes experimentos seréio conduzidos
para que tenhamos 1000 estimativas dos parémetros do modelo AR(1)_SV para séries com 1000 e 2000
observagdes com 0s seguintes conjuntos de pardmetros:

0,={o=0; y=0.98; 5,=0.12}
0,={a=0; y=0.95; ©,=0.20}

Para que as séries simuladas ndo tenham influéncia de seus valores iniciais, geramos séries com
um excedente de 100 observagdes em relagfio ao tamanho inicialmente desejado, e descartamos as 100
primeiras observagdes. Desta forma, anulamos a influéncia indesejada € continuamos a trabalhar com
séries de tamanho adequado. Em todas as simulagdes foram utilizados h=0 como valores iniciais.

Estes valores foram escolhidos com base nos pardmetros estimados para modelos de
volatilidades descritos na literatura, com exce¢fio do parfmetro o que, por se tratar de um pardmetro de
locagdio, ndo deve influenciar as estimativas dos outros dois pardmetros. Nestes experimentos
utilizaremos como valor inicial do método iterativo BFGS os pardmetros verdadeiros. Como a
convergéncia deste procedimento pode ser afetada pelos valores de inicializagdio, numa situagéio em que
os pardmetros sejam desconhecidos, devemos modificar estes valores iniciais para averiguar o tipo de
convergéncia. Para inicializa¢fo do filtro de Kalman, utilizaremos ag=0 e Py= 10°. Como gerailmente o
pardmetro « € desconhecido e como na nossa formulacdo ele € um estado, € necessario dar uma
estimativa inicial. Podemos inicializa-lo com a média amostral das 20 observagdes, conforme sugerido
por Harvey et alli (1992).

Os resultados dos experimentos serfio analisados através de estatisticas descritivas das
estimativas dos pardmetros, tais como: média, mediana, percentis e desvio padrfo. Analisaremos a
distribuicdo das estimativas dos pardmetros e dos pardmetros transformados através das densidades
estimadas por um metodo ndo-paramétrico. Esta andlise tem por objetivo comparar os resultados
obtidos nas séries com 1000 e 2000 observagdes, além de verificar as propriedades das distribui¢bes tais
como assimetria e peso das caudas.

Finalmente analisaremos a confianca dos intervalos construidos, utilizando o método proposto
por Ruiz (1994).
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3.3.1 Estimativas dos parimetros.

Os resultados dos experimentos estfio descritos a seguir. Na tabela 3.1. podemos verificar a
freqiiéncia com que as estimativas dos pardmetros convergiram para os limites do espago paramétrico.
No modelo com conjuntos de pardmetros ®; e com a série de tamanho 1000, observamos uma grande
incidéncia de estimativas do pardmetro yiguais a 1 (7.1%). Entretanto esta freqiiéncia diminui
significativamente quando aumentamos o tamanho da série (0.7%) ou quando temos o conjunto de

parametros ©:.

Tabela 3.1. Fregiiéncia observada nas estimativas dos parimetros para os respectivos tamanbo das
séries e 0s conjuntos de pardmetros &,={a=0; yv=0.98; 5,=0.12}; 8,={a=0; v=0.95; ¢.=0.20}.

n vy=leoy=0 v=1eo,>0 y<leoy=0 y<leocy>0
®, 1000 5 66 8 921
2000 0 7 0 993
e, 1000 0 6 0 994
2000 0 2 0 598

Nos graficos (3.3) ¢ (3.4) temos as densidades empiricas marginais das estimativas dos
pardmetros. Através destas densidades verificamos que a dispersdo das estimativas dos pardmetros
diminui consideravelmente quando aumentamos o tamanho da série para 2000 observagdes. Este fato
também pode ser verificado nas tabelas (3.2), (3.3), (3.4) e (3.5) com as estatisticas descritivas, nas
quais a variancia das estimativas diminui significativamente. Nestas tabelas também verificamos que as
estimativas dos parmetros y € oy s0 viciadas, pois os intervalos de confianga 95% da média ndo
cobrem o valor verdadeiro. Analisando-se também a média, observamos que o estimador de y tende a
subestimar o pardmetro verdadeiro e o estimador de G, tende a superestima-lo. Nota-se que nas séries
com 2000 observagdes o vicio diminui consideravelmente, contudo o intervalo de confianca 95%

permanece ndo cobrindo o valor verdadeiro.
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Quando analisamos as estimativas dos pardmetro transformados, verificamos que as estimativas
dos parimetros ¥ nao sdo viciadas, pois 0s I.C. 95% cobrem o valor verdadeiro. N&o obstante, devemos
analisar este resultado com cautela, pois nota-se que a densidade das estimativas, apresentadas no
grafico (3.4), que problemas de convergéncia para os limites do espago paramétrico ocasionaram
grandes valores nas estimativas do parimetro v aumentando a varidncia e puxando a média destas
estimativas para cima. Eliminando as estimativas que convergiram para o limite do espago
paramétrico, verificamos que o pardmetro o superestima na média, os valores verdadeiros, pois os L.C.
95% ndo cobrem o valor verdadeiro.

Finalmente, analisando as estumativas dos estados a’s, verificamos que o filtro de Kalman
fornece estimativas nio viciadas para todos os conjuntos de pardmetros e para todos os tamanhos
amostrais, pois todos os intervalos de confianca cobriram o valor verdadeiro. Através do grafico (3.5),
que mostra a estimativa da distribuicdo das estimativas ¢ através da tabela (3.6) que apresenta as
estatisticas descritivas das 1000 estimativas, verificamos que a varidncia da estimativa deste estado

depende do conjunto de pardmetros referentes ao processo gerador dos dados e, obviamente, depende
do tamanho da série analisada.
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Griéfico 3.1. Dispersio das estimativas de QML do modelo AR(1)_SV com conjunto de

parametros ©; e séries com 1000 observages.
O ponto vermetho representa os pardmetros verdadeiros
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Grifico 3.2. Dispersdo das estimativas de QML do modelo AR(1)_SV com conjunto de

pardmetros ©, e séries com 1000 observages.
O ponto vermelho representa os pardmetros verdadeiros.
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Grafico 3.3. Densidade de probabilidade das estimativas de QML dos parimetros v e
o, estimada através de 1000 replicacGes de séries com 1000 e 2000 observag@es.

(legenda: parametros verdadeiros e tamanhos amostrais).
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Grafico 3.4. Densidade de probabilidade das estimativas de QML dos parametros y ¢ @ estimada
através de 1000 replicagBes de séries com 1000 e 2000 observagses.

(legenda: pardmetros verdadeiros € tamanhos amostrais),
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Tabela 3.2. Estatisticas descritivas de 1000 estimativas de méaxima quase-verossimilhanga de séries de

tamanho 1000 e 2000. Entre parénteses os pardmetros verdadeiros.

tamanho da série 1000 2000 1000 2000
Estatistica Y ©.98) Gy (0.12)

média 0.947 0.973 0.158 0.132

1.C. 95% [0.939 ; 0.955] [0.971 ; 0975] [0.150 ; 0.165] [0.129 ; 0.135]
desvio padrio 0.127 0.030 0.120 0.053
percentil 95% 0.999 0.998 0.330 0.200
Mediana 0.975 0.978 0.133 0.127
percentil 5% 0.841 0.947 0.055 0.073

Tabela 3.3. Estatisticas descritivas de 1000 estimativas de méxima quase-verossimithanca de séries de

tamanho 1000 e 2000. Entre parénteses os pardmetros verdadeiros.

tamanho da série 1000 2000 1000 2000
Estatistica W 4.92) M (429
média 5.612 4.982 -4.146 -4.165
1C.95% [5.341 ;5.883] [4.854 ; 5.110] [-4.225 ; 4.067] [-4.208 ; -4.122]
desvio padrio 4.370 2.062 1.276 0.697
percentil 95% 20.000 7.723 -2.309 -3.219
Mediana 4.582 4.666 -4.139 -4.121
percentil 5% 1.626 2.950 -5.964 -5.233
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Tabela 3.4. Estatisticas descritivas de 1000 estimativas de méxima quase-verossimilhanca de séries de
tamanho 1000 e 2000. Entre parénteses os pardmetros verdadeiros.

Tamanho da 1000 2000 1000 2000
série
Estatistica T ©.95) Oy 0.20)

média 0.903 0.935 0.253 0.225

LC. 95% {0.894 ; 0.912] [0.931 ; 0.938] [0.243 ; 0.263] [0.220 ; 0.230]
Desvio padrio 0.145 0.050 0.158 0.086
Percentil 95% 0.982 0.975 0.546 0.353
Mediana 0.942 0.946 0.219 0.211
percentil 5% 0.691 0.871 0.102 0.128

Tabela 3.5. Estatisticas descritivas de 1000 estimativas de méaxima quase-verossimithanga de séries de
tamanho 1000 e 2000. Entre parénteses os pardmetros verdadeiros.

tamanho da série 1000 2000 1000 2000
Estatistica Y (3.04) M (-322)

média 3.001 2.998 -3.052 -3.109

LC. 95% [2.88753.115] [2.927 ; 3.069] [-3.120; -2.984] [-3.154 ; 3.064]
desvio padrio 1.844 1.148 1.099 0.729
percentil 95% 4.986 4.369 -1.286 -2.081
Mediana 2.847 2.922 -3.103 -3.112
percentil 5% 0.991 1772 -4.490 -4.128
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Gréfico 3.5. Densidade de probabilidade das estimativas de QML do parimetros o estimada
através de 1000 replicagBes de séries com 1000 e 2000 observagdes. (legenda: parimetros
verdadeiros e tamanhos amostrais).

Tabela 3.6. Estatisticas descritivas de 1000 estimativas de méxima quase-verossimilhanca de séries de
tamanho 1000 e 2000. Entre parénteses os pardmetros verdadeiros.

tamanho da série 1000 2000 1000 2000
Estatistica Q (0.00) O, A ©.00) &,
média 0.001 0.009 -0.007 -0.003
LC.95% [-0.012:.014] [-0.0001 ; 0.018] [-0.016 ; 0.002] [-0.009 ; 0.003]
desvio padrio 0.208 0.147 0.147 0.104
percentil 95% 0.346 0.253 0.233 0.168
Mediana 0.002 0.001 -0.003 -0.005
percentil 5% -0.321 -0.242 -0.268 -0.179
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3.3.2 Intervalos de confianca.

Encontradas as estimativas de maxima quase-verossimilhanca, podemos construir intervalos de
confianca. Usualmente construimos os intervalos de confianca utilizando a propriedade de que a
distribui¢do dos estimadores de maxima verossimilhanca ¢ assintoticamente normal com matriz de
varidncia e covaridncia fungdo da matriz de informacdo. Dunsmuir (1979) mostrou que a matriz de

varifncia ¢ covaridncia das estimativas de maxima verossimilhanca sfo definidas por:

Seja,
d

JT(6-0) = N(0,c(®))

onde.

C(@) = 2A_1 + A—EBA—I (3.3.)

Com A e B envolvendo integrais de funcdes das derivadas de fungdes geradora espectral do
processo em relagdo a (y, e o'g,z) ¢ o coeficiente do excesso de curtose do ruido (da forma reduzida do
modelo na forma ARIMA) em relagio 4 distribuigfio normal. E necessério que os dois processos de
ruidos tenham quarto momento finito e que os parfmetros ndo estejam na fronteira do espago
paramétrico.

E no caso das estimativas de mdxima quase-verossimilhanca para o modelo de volatilidade

estocastica, Ruiz, E. (1994) mostrou que as matrizes A e B podem ser escritas da seguinte forma:



Capitulo 1. Estimac8o dos Pardmetros do modelo AR(1)_SV.

1. *a MR a®  2a .
2(1-24%) (al_b2)% b’ (a2mb2)% (aZ_bZ)%

—— - —

24 1 2 M. a2 a
(az_bz)% qa q (az_bz)}/z b? (a2

a

_~—b2)~/]—{"1}+ l-m

] 1 S | L ta__ b
L S (az_bz)% b (azubz)% (azubz)% (az_bz)%

__ 4
n'(a’ —bz)%

an =

) —gl+3%a+23b)ra+b)
) 16 qz(}.a—i—b) ( = k
(@* —b%)° | —q{(1+2?)a +2Ab)ha + b) (1+2%)a +200)f
7? 7

ondea=q+1+A%,b

30

(3.4)

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3-8)

2heq= 20,70
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Assumindo que a distribuicfo das estimativas de maxima quase-verossimilhanca também seja
aproximadamente normal, construiremos os intervalos de confianga utilizando os dados gerados nos
experimentos de Monte Carlo realizados na seclo anterior. Os intervalos de confianga foram
construidos somente para as estimativas que foram diferentes dos limites do espago paramétrico; as
estimativas que convergiram para estes limites nfio foram consideradas neste estudo. Os intervalos
foram calculados para os pardmetros originais € a confianga utilizada foi de 90% e 95%. Para
analisarmos a qualidade dos intervalos construidos utilizando esta metodologia, verificamos a
proporgdo de intervalos que cobriram os valores verdadeiros dos parmetros. Os resultados estfo

descritos na tabela (3.7.).

tabela 3.7. Confianca dos intervalos estimada pelo método de Monte Carlo.

Parametro
Conjuntode  Confian¢a ¥ I o'y
Parmetros Nominal tamanho da série

1000 2000 1000 2000
0, 90% 0.931 0.962 0.944 0.930
95% 0.959 0.980 0.961 0.950
> 90% 0.921 0.972 0.893 0.895
95% 0.948 0.983 0.931 0.931

Os resultados foram satisfatérios, pois obtivemos uma confianca proxima da confianga nominal.
Apenas o pardmetro Y com séries de 2000 observagOes € que houve uma superestimagfio da variancia e

consequenternente a confianga foi maior que a confianga nominal desejada.
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auxiliares.

Neste capitulo, trataremos da detecg@o de outliers nos modelos AR(1)_SV através dos residuos
auxiliares, que s#o estimativas dos distirbios aleatérios dos componentes ndo observdveis. Esta
metodologia foi inicialmente proposta por Harvey e Koopman (1992), doravante denotado por HK, no
contexto de modelos estruturais com perturbacSes Gaussianas. Na segdo 4.1, apresentaremos as
caracteristicas dos residuos auxiliares. Mostraremos que mesmo com a correta especificagdo do
modelo e, condicionam-se aos pardmetros verdadeiros, estes residuos terfio a desvantagem de serem
serialmente correlacionados e correlacionados entre si.

Descreveremos na se¢io 4.2 os testes propostos por HK para detecgéio de outliers em modelos
de tendéncia localmente linear e em modelos de passeio ao acaso mais ruido branco. Por se fratarem
de testes assintéticos, assume-se que os pardmetros do modelo s80 estimados sem erro, ou com
influéncia do erro desprezivel para aplicagfio dos mesmos. Estes testes sdo baseados nas estatisticas de
excesso de curtose e de assimetria. Lomnicki (1961) incorporou a correlacdio serial na distribuigfio
assintética dos momentos amostrais e das estatisticas de excesso de curtose e assimetria.

Como os disturbios aleatérios da equacgfo de observagio tem uma distribuicdo log-qui-
quadrado, os residuos auxiliares irregulares terdo uma distribuicio aproximadamente log-qui-quadrada,
visto que estes sdo estimativas das componentes aleatérias da equago de observagéo.
Conseqiientemente, a distribuic3o destes residuos terd uma acentuada assimetria ¢ uma elevada curtose,
que dificulta a utilizagdo das estatisticas propostas por HK. Por este motivo, realizaremos a
transformacfio inversa descrita na subsecio 4.1.1. para obtermos uma distribuigdo aproximadamente
Nommal.

Na se¢fo 3.3.1 do capitulo III, mostramos que os pardmetros do modelo AR(1) SV sdo
estimados com erro significativo pelo método QML, mesmo em séries com 1000 e 2000 observagdes.
Na se¢do 4.2.1., veremos que a distribui¢io das estatisticas propostas por HK tém uma forte
dependéncia com os pardmetros geradores do modelo. Portanto, a distribuicdo de referéncia para
realizagfio dos testes estatisticos utilizando as estatisticas de excesso de curtose e assimetria ndo podem

ser encontradas através da metodologia proposta por HK, nos casos em que os pardmetros foram
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estimados por QMI. Outro agravante para utilizacio dos testes assintoticos nesses casos estd
relacionado ao fato de que a distribuicio do componente irregular nfo possui distribuicio normal, e por
isso as distribui¢des assintéticas encontradas por Lomnicki nfio sdo validas. Apesar de a distribuigio
destes residuos ser visualmente semelthante 4 Normal, sua curtose ¢ maior indicando caudas mais
pesadas e, conseqlientemente, invalidando os resultados obtidos por Lomnick.

Além das estatisticas propostas por HK analisaremos também o méximo dos residuos
auxiliares: ja que outliers geralmente estdo associados com residuos de grande magnitude, esta seria
urna estatistica il na detecgdo dos mesmos. Na se¢io 4.3. mostraremos que a distribuicio do maximo
também tem uma forte dependéncia com os pardmetros geradores do modelo.

Porém, os residuos auxiliares sdo uteis para como instrumento de andlise exploratoria, pois
valores com grande magnitude geralmente estdo associados a outliers. Nos casos discorridos, a
utilizacfio de estatisticas que podem resumir a informaco contida na amostra fica muito prejudicada.
Isso ocorre devido & grande variabilidade dos estimadores de QML. A conclusfo seria a mesma no
caso de se utilizar estimadores de maxima verossimilhanca dado que estes estimadores também
possuem grande variabilidade (ver estudos de Jaquier et alli,1994).

Concluimos este capitulo com a apresentacdo de duas séries simuladas e seus respectivos
residuos auxiliares estimados pelo filtro de Kalman. Na primeira série nfo teremos outliers de
nenhuma natureza € assim, poderemos comparar estes resultados com os resultados obtidos pela
segunda série, nas quais teremos os mesmos parametros do modelo e introduziremos trés outliers,
sendo dois AOs na posi¢do 250 ¢ 750 ¢ um IO na posi¢io 500. As influéncias destes outliers poderfio

ser notadas nos residuos auxiliares e em suas respectivas estatisticas K{excesso de curtose) e

S(assimetria).
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4.1. Residuos Auxiliares.

Usualmente diagnosticos de especificagio do modelo séo feitos através das inovagdes, isto é,
estimativas dos erros de previsio um passo a frente. No entanto, em modelos estruturais com
componentes ndo observdveis, existem outros residuos disponiveis. Estes residuos auxiliares séo
estimativas dos disturbios aleatérios do modelo de espaco de estados.

Nesta secfo, discutiremos as caracteristicas dos residuos auxiliares. FEstas serfio muito
importantes € mostraremos que, mesmo que o modelo tenha sido corretamente especificado, estes
residuos serfio serialmente correlacionados e correlacionados entre si, dificultando, desta forma, a

detecgiio de outliers e sobretudo a identificagfio de sua posigéo e seu tipo.

Utilizaremos a seguinte notacfo para descrevermos um processo ARMA(p,q)

(L) X; = O(L) & (4.1.)

onde: (L) = (1- $iL- L™ L7 .. . - $LP)
B(L)=(1-6,L- 8,17 6517 . .. O,LY
L ¢ o operador diferenga tal que: Lj{XJ=Xt_j
&, 6 um ruido branco E(e)=0 ¢ Var(e)=c%

O modelo AR(1) SV, descrito no capitulo I pelas equagdes (2.7) e (2.8), também pode ser

representado da seguinte forma:

X = In(YY) ~ o =In(e) + & = ne/(1-9L) + & (4.2)

A equagdo (4.2) mostra que X; € o resultado da soma de um processo AR(1) com ¢1=7ve um
ruido branco com distribuicio log-qui-quadrado, ambos independentes entre si. O resultado desta soma
é um processo ARMA(1,1) na forma (1-yL)X~(1-6:L)&, no qual o parimetro 0; correspondente a
componente média movel € facilmente encontrado através da autocovaridncia de primeira ordem e da

variancia do processo.
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Portanto temos que:

Xi~ ARMA(LD $i = (4.3.)

1
-2

g+’ +1—\/(q~+y2 +1)7 —4y?
= '

8,=9¢ (4.4)

onde g = o7 /c%
Modelos estruturais lineares univariados na forma de espaco de estado sempre podem ser

representados através da soma de processos ARIMAs, que também ¢ outro processo ARIMA. De

modo geral temos:

¥ _vaMm e
y.= ;”it - Zq)](L) £y (I)L) & (45)

onde: g, e & sdo ruidos branco independentes entre si com média zero e Var(g,) = ol e Var(g) = o

Os estimadores lineares de minimo erro quadrdtico médio (MMSLE - minimum mean square linear

estimator) de pi € €y, para observagdes longe dos extremos da série sdo dados por, Bell (1984):

6.
. e
Py = IG(L){Z 0-2 ¥
[ 6L [

(4.6)

onde |B(L)|" =6(L).(F) e F=L"

. _ (B0, (F)o

R YCTO -

iy om0 7
§ GEMICEm P
[
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As estimativas dos residuos auxiliares obtidas afravés do filtro de Kalman também sdo

MMSLE. Consequentemnente os residuos auxiliares de um modelo AR(1) SV seguem:

estimativa do distirbio aleatéric correspondente a componente auto-regressivas (residuc auxiliar estrutural):

. ol

n = ng AR(1) 4.8)

estimativa do distiirbio aleatorio correspondente a componente irregular (residuo auxiliar irregular):

+ (1-yFo?
£ _(3-vF) g,
(1- 6F)o

ARMA(L,1) 4.9)

Na tabela 4.1. temos alguns valores tipicos dos pardmetros do modelo AR(1)_SV e o respectivo
parametro ¢ calculado através da equagéio (4.4). com os parimetros y € Gzn conhecidos. Nesta tabela,
verificamos que os residuos auxiliares referentes & componente irregular da equagiio de observacio
seguirio um processo ARMA(L,1), cujas raizes dos polindmios s8o muito proximas. Desta forma,
ocorrerda um quase cancelamento destes polindmios na equacio (4.9), e conseqilentemente, a estrutura
de autocorrelag@o aparentard uma estrutura de autocorrelag@o préxima a de um ruido branco.

Ja a estimativa dos distirbios da componente auto-regressiva do modelo AR(1)_SV seguem um
processo AR(1) com uma forte dependéncia das inovagBes posteriores, pois o pardmetro 8 estd
relativamente proximo de 1. Este fato dificultard a deteccio de [Os, uma vez que este tipo de outlier

propagara seus efeitos nos residuos préximos & sua ocorréncia, influenciando as estimativas do estado

h, (log-volatilidade) ¢ dos residuos auxiliares.

tabela 4.1. Valores de ¢ calculados pela equago 4.4 para alguns valores tipicos dos pardmetros do modelo AR(1)_SV.

¥ 0'2“ 025 q 6
0,98 0,12° 4,93 0,12%4.93 = 0,003 0,94
0,95 0,20° 4,93 0,20%/4.93 = 0,008 0,90

0,90 0,30° 4,93 0,30%4.93 = 0,018 0,84




Capitulo IV - Deteccfio de outliers através dos residuos auxiliares 37

4.1.1. Transformacio inversa do residuo auxiliar irregular.

As estimativas dos residuos auxiliares irregulares devem apresentar uma distribuicdo
aproximadamente log-qui-quadrado. Portanto, utilizaremos a seguinte transformacfio para obtermos

uma distribui¢cio aproximadamente normal padréo:

7T ~

K, =sinal, |exp| ——————m=*E 127 (4.10)
Y WeEvard)

onde: sinal, = -1 se retorno, < 0

sinal, = 1 se retormo, = 0

Na formulagdo do modelo AR(1) SV na seg@io 1.x., verificamos que a distribuicdo log-qui-
quadrado tem média aproximadamente -1.27 e varidncia igual a /2 = 4.93. Por este motivo,
realizamos uma transformac¢io na equaco (4.10) de tal forma que os residuos auxiliares tenham a
mesma média € a mesma varidncia da distribuicio log-qui-quadrado. Consequentemente, o
exponencial destes residuos tera distribuicio aproximadamente qui-quadrado com 1 grau de liberdade e
a raiz quadrada tera distribuicio aproximadamente Normal, exceto o sinal, que pode ser facilmente

recuperado pelos retornos.
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4.2. Testes assintoticos para deteccéiio de outliers.

Na se¢dio 1.5, mostramos a existéncia de diferentes tipos de outliers cada qual com
caracteristicas intrinsecas. Veremos na secdo 4.3 como a presenca de outliers afetam os residuos
auxiliares e suas respectivas distribui¢gdes. Um dos efeitos observados ¢ a mudanca na medida de
assimetria e um aumento da curtose. Baseados nestes fatos, HK propuseram que a detecgZo dos outlier
seja realizada através das estatisticas K (excesso de curtose) ¢ N=§* + K? (uma combinago entre o
excesso de curtose ¢ a medida de assimetria) dos residuos auxiliares. Uma vez que se tratam de testes
assintoticos, assume-se que os pardmetros do modelo sdo estimados sem erro, ou com influéncia do
erro desprezivel.

Na secdo 4.1. mostramos a relacio dos pardmetros do modelo com a autocorrelaglio ¢ a
correlagdio entre 0s residuos auxiliares. Esta autocorrelacdo € incorporada na distribuigHo assintética

das estatisticas K e S, como demonstrado por Lommnicki (1961) da seguinte forma:

Seja m, um estimador para o o~€simo momento central

T
m, =T"Y (x, ~X)* 4.11)
t=l
e defina
koy=Yp*  a=23e4 (4.12)

Tm—0D

onde: p, € a antocorrelacgo de 1-8sima ordem.

Jb, = m%n - (medida de assimetria) (4.13)

b, = m%n ) (medida de curtose) (4.14)
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Lomnicki demostrou gue, sob a suposicdo de normalidade, as estatisticas K e S, definidas pelas

equacdes 4.15 e 4.16, tém distribuigio assintoticamente normal padrio.

_(b,~3)

553 (4.16)

Os testes para detecgdio de outliers propostos por HK siio baseados nestas estatisticas que, por
sua vez, utilizam o 3° € 0 4° momentos amostrais. Estes momentos sdo sensiveis & valores extremos e
conseqiientemente, os testes sugeridos possuem poder de detecgdo, mesmo com a autocorrelagdo dos
residuos auxiliares.

A suposi¢o de normalidade ¢ necessaria para que as estatisticas K e S tenham distribuico
assintoticamente normal padrfio. Mostraremos na secdo 4.3 que quando esta suposicdo ndo €
satisfeita, ainda assim a distribui¢@io destas estatisticas serd assintoticamente Normal, mas a média e a
varidncia apresentario uma forte dependéncia com os parmetros e as estatisticas K e S e

conseqiientemente terfo distribui¢io assintética normal com média e varidncia diferentes de zero e um.

UNICAMP
BIBLICT "4 7oNTRA

© s e

T
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4.2.1. Comparacio das distribuicdes das estatisticas de interesse para diferentes

conjuntos de parimetros.

Mostraremos nesta subsecfio que a distribuicio das estatisticas K e S referentes aos residuos
auxiliares do modelo AR(1)_SV tém uma forte dependéncia com os pardmetros geradores do modelo,
sendo que esta dependéncia ndo ocorre somente em relagfio & varidncia: para diferentes conjuntos de
parimetros, as médias das distribuigdes assintoticas também serdo distintas.

Como os parimetros do modelo AR(1) SV sfo estimados com incerteza significativa pelo
método da QML e outros métodoso a distribuigdes das estatisticas K e S t€ém uma forte dependéncia
nos parametros geradores, ndo serd possivel encontrar uma distribui¢fio de referéncia tal qual como HK
obtiveram. Por este motivo, nfo realizaremos testes com as estatisticas K e¢ S. Utilizaremos os
residuos auxiliares apenas com uma ferramenta para andlise exploratéria.

Para compararmos as distribuicdes das estatisticas de interesse, foram simuladas 3000 séries

para trés conjuntos de pardmetros distintos:

O=(a=0; v=0.98; 5,=0.12)
Or=(a=0; y=0.95; 6,=0.20)

O:=(a=0; y=0.90; 5,=0.30)

Estes par@metros foram escolhidos com base no diagrama de disperso das estimativas de QML
dos pardmeiros y € oy descritos no capitulo II pelos graficos (3.1) e (3.2). Através destes graficos
verificamos que 0s conjuntos ©; e ® sfo relativamente centrais a dispersdo das estimativas, e o

conjunto ®3 pode ser considerado localizado na extremidade do diagrama de disperséo.
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Cada série simulada foi composta por 1000 observactes. Assumindo os pardmetros conhecidos,
foram calculados os residuos auxiliares e suas respectivas estatisticas de interesse. Desta forma
pudemos construir a fungdio distribuicio de probabilidade empirica através destas 3000 amostras
simuladas e conseqgilentemente compararmos suas distribui¢des, no grafico 4.4 e algumas estatisticas
descritivas na tabela 4.2 para o residuo auxiliar irregular transformado e no grafico 4.5 e tabela 4.3 para

o residuo auxiliar estrutural. Os resultados mostram que:

1. Os residuos auxiliares irregulares mostraram-se simétricos porém com curtose maior do que a da
distribuicio normal. Observamos que as médias da medida de assimetria (S) das 3000 amostras
simuladas para cada conjunto de pardmetros ndio foram estatisticamente diferente de zero. Ainda, as
médias do excesso de curtose para cada conjunto de pardmetros foram estatisticamente diferentes entre
si e diferentes de zero.

2. Os residuos auxiliares estruturais apresentaram, em média, coeficiente de assimetria negativo, e
foram os que apresentaram a maior dependéncia com os pardmetros geradores do modelo. O excesso
de curtose dos residuos auxiliares estruturais nfo apresentou diferencas tdo grandes como a assimetria,
porém foram suficientes para que uma aproximac&o ndo fosse vélida.

3. A distribuicfo do maximo dos residuos auxiliares irregulares e estruturais também apresentaram uma
forte dependéncia nos pardmetros geradores do modelo.

4. Dado que os pardmetros geradores do modelo sdo iguais a ©;, vimos, no capitulo 3, que as
estimativas de QML referentes a esta série poderiam estar, com uma probabilidade alta, proximos de @,
e com menor probabilidade proximos de @;. Nestas situacOes, se assumissemos que as estimativas de
QML s3o muito préximas dos pardmetros geradores do modelo, ou seja, que os pardmetros foram
estimados quase que sem erro ou com influéncia do erro desprezivel. As distribui¢des de referéncia das
estatisticas de interesse poderiam ser obtidas através de simulagfio, mas como veremos nos graficos a

seguir, para um tamanho nominal do teste de 5%, teriamos que os tamanhos reais do teste calculados

através desta metodologia ficariam muito aquém do desejado.

Os resultados obtidos pelas simula¢3es citadas acima estfio descritas a seguir nos graficos (4.1) e (4.2) e
pelas tabelas (4.2) e (4.3).
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Grafico 4.1. Comparagdo das distribuicbes empiricas das estatisticas de interesse do residuo irregular

Tabela 4.2. Estatisticas descritivas das distribuicbes das estatisticas de interesse para cada conjunto parfmetro

=90 6,=0.30  y=95 0,=0.20 =98 6,=0.12

Assimetria Meédia -0.053 -0,046 -0,042
Variancia 3,570 2271 1,666

Excesso de Média 5,766 3,837 2,301
Curtose Variéncia 31,205 7,902 4,294
Méximo Meédia 3.8143 3.6665 3.5215

Variancia 0.4240 0.2968 0.2155
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Grafico 4.2. Comparagio das distribui¢hes empiricas das estatisticas de interesse do residuo estrutural.

Tabela 4.3. Estatisticas descritivas das distribuicBes das estatisticas de interesse para cada conjunto pardmetro

v=0.90 6,=0.30 y=0.95 6,=0.20 v=0.98 5,=0.12
S = Assimetria Média -1,967 -0,938 -0,364
Variancia 1,271 1,035 0,856
K = Excesso de Média 0,949 0,267 -0,029
Curtose Variéncia 2,436 1,245 0,789
Maximo Média 3.735 3.434 3.195
Variéncia 0.361 0.271 0.240
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4.3. Analise dos residuos auxiliares utilizando séries simuladas.

Nesta secfo mostraremos, através de exemplos, as caracteristicas dos residuos auxiliares do

modelo AR(1) SV. As duas séries-exemplo foram simuladas com 1000 observagdes utilizando os

seguintes conjuntos de pardmetros:

Série exemplo #1:  0=-9,000; v=0.980; 5,=0.120;

Série exemplo #2:  0=-9,000; y=0.980; 6,=0.120; Bs0=3,000; Azs0=4,447; A150=4,560;

Temos duas séries com alta persisténcia, sendo que a primeira nfio possui outliers de nenhuma
natureza ¢ na segunda temos trés outliers, dois AO's nas posigdes 250 e 750, e um IO na posicdo 500.
O tamanho do IO foi escolhido de tal maneira que fosse aproximadamente 5 desvio-padrdes da série
auto-regressiva geradora do modelo, ou seja, 5 « (0.122/(1—0.982))0'5 = 3. Ja o tamanho dos AOs foram
escolhidos de tal forma que fossem aproximadamente 5 desvio-padrSes da série de retornos geradas
pelo modelo AR(1)_SV. Estes outliers foram escolhidos propositalmente com tamanhos relativamente
grandes para que suas influéncias e caracteristicas ficassem bem destacadas nos residuos auxiliares.

Observamos claramente, através dos residuos auxiliares obtidos nestas duas séries, as
caracteristicas apresentadas na secfo anterior. A transformag@o inversa dos residuos auxiliares
irregulares conseguiu reproduzir uma distribuigdo aproximadamente normal. Entretanto, como
veremos na se¢fo seguinte, esta distribuicfio terd caudas mais pesadas que a da distribuicdo normal.
Utilizando a série exemplo #1 que foi simulada sem outliers, podemos ilustrar o comportamento de tais

residuos sem observagdes espurias para entio através da série exemplo #2 com AO's e I0's mostrarmos

a influéncia de tais outliers nos respectivos residuos auxiliares.



Capitulo IV - Detecedio de outliers atraveés dos residuos auxiliares

Série #1:  o=—9,000; y=0.980; 5,=0.120;

No grafico (4.3) temos a série de retornos ¢ logaritmos dos retornos ao quadrado da

simulada #1. Nestes graficos estfio representados a volatilidades e a log-volatilidade verdadeiras.
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Grafico 4.3. Sénie dos retornos e dos log-retornos” gerados por um modelo AR(1)_SV.
parametros reais: a=-~9.000; y=0.980; ¢,=0.120;
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residuo auxiliar iregular - transformado
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Grafico 4.4. Residuos Auxiliares Irregulares Transformados. Série dos residues, correlograma e
histograrna com estimativa da fimc#o densidade de probabilidade obtidos por um método ndo
paramétrico e utilizando a aproximagio normal. Assimetria S = -0.010; Excesso de curtose K = 0.387;
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Grafico 4.5. Residuos auxiliares estruturais. Série dos residuos, correlograma e histograma com
estimativa da func¢@o densidade de probabilidade obtidos por um método n3o paraméfrico e utilizando
a aproximagdo normal. Assimetria 8 = -0.132; Excesso de curtose K = -0.580;
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O grafico (4.4) apresenta 0s residuos auxiliares irregulares transformados pela equacéo (4.10).
Verificamos que estes residuos apresentam uma estrutura de autocorrelagéio semelhante a de um ruido
branco e através do histograma com as densidades estimadas por um método nfo-paramétrico - pela
aproximacgdo normal - verificamos que sua distribuicio € aproximadamente normal. Nota-se que o
excesso de curtose € ligeiramente maior que zero (0,387), indicando caudas mais pesadas que a da
distribuicio normal. Na se¢fio anterior foi mostrado através de simulagdes que além da curtose desta
distribuicdo ser maior que a da distribui¢8o normal, o peso das caudas destes residuos tém uma forte
dependéncia nos pardmetros geradores do modelo.

Ja no grafico (4.5) dos residuos auxiliares estruturais, verificamos claramente a principal
caracteristica destes residuos: uma forte autocorrelagiio de primeira ordem com decaimento exponencial
para ordens superiores. Isto se deve ao fato destes residuos seguirem um processo auto-regressivo de
primeira ordem, no como o coeficiente deste processo € aproximadamente 0.94.

Nota-se que as estatisticas de assimetria e excesso de curtose foram proximas as médias das
estatisticas encontradas nas simulagdes realizadas na se¢do anterior. No exemplo seguinte

verificaremos a influéncia que estas estatisticas sofrem na presenca de outliers.
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Série #2:  0=-9,000; y=0.980; 5,=0.120; Bsgo=3,000; Asso=4,447; Ass5=4,560.

No grafico (4.4) temos a série de retornos e logaritmos dos retornos ao quadrado da séries

simulada #2. Nestes graficos, estfio representadas a volatilidade e a log-volatilidade verdadeiras.
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Grafico 4.6. Série dos retornos e dos log-retornos” gerados por um modelo AR(1)_SV.
pardmetros reais:
o=-9,000; y=0.980; c,=0.120; B500=3,000; (AO) A250=4,447; (AO) A750=4,560
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residuo auxiliar irregular - transformado
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Grafico 4.7. Residuos Auxiliares Irregulares Transformados. Série dos residuocs, correlograma e

histograma com estimativa da fungfio densidade de probabilidade obtidos por um método nio

paramétrico e utilizando a aproximagio normal. Os circulos vermethos representam os outliers.
Assimetria S = -0.391; Excesso de curtose K= 4.603;

Grafico 4.8. DescricBo dos residuos auxiliares estruturais. Série dos residuos, correlograma e
histograma cotn estimativa da funcfo densidade de probabilidade obtidos por um método nfo
paramétrico e utilizando a aproximagdo normal.
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Os graficos (4.7) e (4.8) representam os residuos auxiliares obtidos da série #2, sendo os efeitos
dos outliers evidentes. No grafico (4.7), observamos que nas posi¢des 250 ¢ 750 ocorreram duas
observagdes discrepantes com o restante dos residuos auxiliares irregulares, indicando-nos a presenca
de AOs. Nota-se também que proximo a posi¢do 500 também existe uma residuo discrepante em
relagdo aos demais. Inicialmente, associariamos tal observagio a um AQ, porém, neste caso, sabemos
que trata-se da existéncia de um 10. Ao analisarmos os residuos auxiliares estruturais, verificamos que
na regido préxima a 500 existe um conjunto de observagdes que destoam do restante do conjunto de
dados, indicando-nos a presenca de um IO. Nas situagdes que nio soubéssemos a natureza destes
outliers, ficariamos na davida se poderia ter ocorrido um AO na seqiiéncia de um 10, ou se poderiam
ter ocorrido os dois ao mesmo tempo. No capitulo V, mostraremos que através do critério BIC
poderemos quantificar a importincia de cada tipo de outlier ¢ assim poderemos melhor avaliar o tipo
de outlier que poderia ter ocorrido.

O excesso de curtose de ambos os residuos auxiliares também mostrou-se muito alto,
indicando-nos a presenga de observagdes espurias. O excesso de curtose dos residuos auxiliares
irregulares transformados foi de 4.603 e dos residuos auxiliares estruturais foi de 2.871. Lembrando

que, sob a hipétese nula de que ndo existem outliers, estas estatisitcas devem ser proximas de zero.



Capitulo V - Procedimento de varredura para deteccdo e
estimacio de outliers.

Neste capitulo, serd proposta uma metodologia para detecgBio e estimacgfo dos efeitos dos
diferentes tipos de outliers.

Na sec@io 5.1 apresentaremos o critério BIC, que serd utilizado para deteccfio dos outliers. Este
método € baseado na log-verossimilhanca, no nimero de parmetros do modelo e na quantidade de
observagBes.  Utilizaremos a aproximacgio para o log-quase-verossimilhanca, que aproxima a
distribuicio das componentes aleatorias da equag8io de observagdo, que € log-qui-quadrado, para uma
distribui¢io normal com mesma média e varidncia. O critério BIC se mostrou razoavel para detecgdo
dos 10's, que estdo relacionados com os componentes aleatorios da equagdio de transi¢do que no
modelo AR(1) SV possuem distribui¢iio gaussiana. Para a detecgdo dos AO's, o critério BIC se
mostrou muito conservador e, mesmo em situa¢Oes extremas, ndo detectou estes tipos de outliers. Isto
se deve ao fato de a aproximacfo da distribuicfo log-qui~quadrado para normal apresentar distorgBes
importantes na cauda superior, regi&o onde ocorrem os AO's. O critério AIC detectou muitos outliers
nos exemplos estudados. Isto j& era esperado porque o critéric AIC tende a ser nfo parcimonioso,
especialmente para séries longas. Por estes motivos, optou-se apenas pela utilizacio do critério BIC.

Na secio 5.2, descreveremos o procedimento de varredura para deteccdio de outliers. Este
procedimento consiste em, a cada instante t da série de interesse, avaliar o efeito de cada tipo de outlier
separadamente, ou seja, a cada instante t, serfo estimados trés modelos, que contém respectivamente
10, ou AO e 1O e AQ. Para cada modelo e para cada instante da série, seria necessario obtermos os
estimadores ou QML para cada um dos trés modelos, que tornaria o procedimento
computacionalmente ineficiente. Para melhorarmos a eficiéncia computacional, utilizaremos a
informac#o contida nos residuos auxiliares e sé avaliaremos os instantes em que os residuos auxiliares
indicarem a possivel presenca de uma observagfo aberrante, ou seja, somente serdo avaliados os
instantes com residuos auxiliares de grande magnitude.

Na sec¢dio 5.3 aplicaremos o procedimento nas séries exemplo #1(sem outliers), série exemplo
#2 (com outliers) ¢ em dados reais (IBOVESPA de 04/Jul/1994 a 07/Abr/2000 com a 1424
observactes). Os outliers na série exemplo #2 foram escolhidos para ressaltar os efeitos dos outliers em
um modelo AR(1) SV de modo que os efeitos dos outliers nas estatisticas de K e S e nos residuos
auxiliares se tornaram evidentes. Além disso, o procedimento de varredura se mostrou preciso na

identificacdo ¢ localizag8io dos outliers.
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5.1. Critério BIC para deteccio de outliers.

Amplamente utilizado como critério para selecie de modelos, o critério BIC (Bayes
Information Criteriation - Schwartz) é baseado na log-verossimilhanca com penalizagGes pelo ntmero

de pardmetros (p) ¢ pelo tamanho da amostra (T). (Schwarz, 1978).

BIC = 1(8) - p*In(T)/2 5.1)

onde: l(é ) representa a log-verossimilhanga

© o estimador de méxima verossimilhanga
p o nimero de parémetros no modelo
T ¢ onimero de observagdes.

No contexto desta dissertagfio, 1(0) representa a log-quase-verossimithanga e 6, o estimador de
maxima quase-verossimilhanca, sendo cada outlier representado por um novo pardmetro, como
descrito pelas equagbes 2.13 ¢ 2.14,

O efeito de um determinado tipo de outlier na posigio t serd considerado importante se o
critério BIC do modelo com este outlier for maior que o critério BIC do modelo sem este outlier.

Na segéio 5.3 veremos que este critério detecta com precisio os I0's que estdo relacionados aos
distarbios aleatérios da equagio de transicio que possuem distribuicdo normal. Entretanto, conforme
mencionamos anteriormente, o critério BIC mostrou-se muito conservador para detec¢dio dos AQO's e
mesmo em situagbes extremas (Série exemplo #2), nfo detectou qualquer outlier desta natureza. Este
extremo conservadorismo se deve 4 aproximaciio da distribuigdo log-qui-quadrado para distribuiciio
normal. Na figura. 2.1 comparamos as duas distribui¢des e observamos que a aproximacfo ndo €
adequada na cauda superior, justamente a regifio onde estariam localizados os AO's. A distribuicéo
normal atribui um peso consideravelmente maior para observacdes nesta regifio do que se
considerarmos verdadeira a distribuicfio a log-qui-quadrado. Consegiientemente, 0 método da quase-
verossirnilhanga atribuird menos importéncia que a verdadeira distribuiciio log-qui-quadrado e, desta
forma, estara subestimando os efeitos destes AO's. Portanto, a inclusdo de um pardmetro que
caracterize este tipo de outlier serda menos penalizado, ¢ ao invés da penalizagdo original,
substituiremos por p*In(T)/4. Na secfo 5.3 mostraremos que apos feita esta modificago, o critério

BIC modificado conseguird detectar outliers desta natureza.
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5.2. Procedimento de varredura para deteccio de outliers.

Nesta se¢dio, descreveremos a metodologia para detecgdo dos diferentes tipos de outliers.
Utilizaremos a representagdo do modelo descrita na secfio (2.3.1) e cada outlier serd representado por
um novo parémetro €, no caso de uma ocorréncia de um IO e AO no mesmo instante t, teremos dois
parametros, um para cada tipo de outlier. O procedimento de varredura consiste em cada instante t,
avaliarmos a importéncia do 10, do AO e dos dois simultaneamente. Portanto, para cada instante t,
teremos trés modelos a serem estimados e, conseqgiientemente trés BIC's. O problema de estimarmos
os trés modelos para todos os instantes da série de interesse € com a eficiéncia computacional deste
procedimento. Em uma série com 1000 observagdes teriamos que estimar 3000 modelos utilizando o
método de BFGS, que apesar de relativamente eficiente para uma nica maximizacfo, tomaria muito
tempo na maximizacdo de 3000 modelos. Portanto nfo serfo avaliados todos as observacdes da série de
interesse - serdo avaliados somente os instantes que apresentarem residuos auxiliares maiores que um
determinado ponto de corte L. No caso dos residuos auxiliares transformados, avaliaremos os instantes
emque jkj>2 e & >2. Estecorte se deve ao fato de que estamos tratando dos residuos auxiliares
padronizados, que t€m uma distribuicio semelhenate & normal, como apresentado no capitulo IV.
Desta forma, avaliaremos a presenca de AO's e 10's simultaneamente quando pelo menos um dos
critérios for satisfeito. Utilizando esta regra, para filtrarmos somente os instantes com alguma evidéncia

de presenga de outliers, conseguiremos melhorar significativamente a eficiéncia computacional do

procedimento de varredura.
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5.2.1. O procedimento de varredura passo-a-passo.

Sejam: Mi - modelo com IO na posigéo t
M2 - modelo com AQ na posigfo t
M3 - modelo com 10 e AQ na posigéo t.
Tt - residuos auxiliares estruturais.
Ky - residuos auxiliares irregulares.

i) Estimar o modelo AR(1)_SV sem a presenga de outliers e obter os residuos auxiliares irregulares e
estruturais e o critério BIC.

ii) Varrer a série obtendo as estimativas de QML e os BIC's dos trés modelos apresentados, utilizando
as seguintes regras:

Se ;> 2, obter as estimativas de QML e o BIC do M1 no instante t.
Se [k > 2, obter as estimativas de QML e o BIC do M2 no instante t.

Se |k >2 oune> 2, obter as estimativas de QML e o BIC do M3 no instante t.
iii) Utilizar o critério BIC e o BIC modificado para AO e selecionar os outliers detectados em ii).

iv) Obter as estimativas de QML, BIC e os residuos auxiliares do modelo com os outliers selecionados.

v) Repetir os passos ii, iii, iv até que nenhum outlier seja detectado.
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5.3. Aplicacio do procedimento.

Utilizaremos o procedimento proposto na secdo 5.2 nas trés séries exemplos: duas simuladas
(série exemplo #1 e #2 utilizadas no capitulo IV) e uma série de dados reais (IBOVESPA - indice da
Bolsa de Valores de Séo Paulo) no periodo de de 04/julho1994 a 07/abril/2000 correspondendo a 1424
observacgdes. A série exemplo #1 nfo possui outliers de nenhum tipo, ja a série exemplo #2 possui dois
AQ's nas posi¢des 250 e 750 e um 10 na posigio 500. Na série de retornos do IBOVESPA deve existir
varios outliers das duas naturezas ja que no periodo analisado, ocorreram diversas crises nos mercados
financeiros mundiais (México, Asia, Rissia e Brasil).

Avaliaremos o desempenho do procedimento proposto, utilizando estas trés séries exemplos
sendo que, nas séries simuladas, poderemos comparar com a volatilidade verdadeira e, na série

exemplo #2, poderemos analisar os efeitos de considerarmos ou ndo um outlier na estimativa da
volatilidade.
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5.3.1. Série simulada sem outliers (série exemplo #1).

A série exemplo #1 possui 1000 observacses e foi simulada sem outliers com o conjunto de
parimetros (o=—9,000; y=0.980; 5,=0.120). Na tabela 5.1 apresentamos os pardmetros estimados, a
log-quase-verossimilhanca e as estatisticas de K ¢ S para o modelo AR(1) SV sem considerar a
presenca de outliers. O gréfico dos retornos (Yy), do log do quadrado dos retornos (log(Y, ), e dos

residuos auxiliares do modelo sem outliers estdio no capitulo IV e representados respectivamente nos

graficos 4.3, 4.4 e 4.5.

Tabela 5.1. Estimativas do modelo ARl SV sem
considerar a presenca de outliers. Série exemplo #1
{sem outliers). Enftre parenteses os pardmetros

verdadeiros.
Puardmetro Estimativa IC 95%
o 5.000) ~9.050 -9.18%; -8.912
¥ (0.9%0) 0.95¢ 0.834; 0.981
el
Oy 00134 0.024 6.007; 0.086
Log-verossimilhanga -2231.7%¢C
BIC ~-2238.698
5 estrutural -0.132
¥ estrutural -0.580
5 Irregular -0.9010
¥ Irreqular 0.387
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Tabela 5.2. Resultados da varredura para série #1.

As colunas Dif representam a diferenga entre as log-
quase-verossimithanca entre os modelos com outliers e

sem outliers.

T Dif L Dif L. Dif L Retorno Tog (X°)

I0 A0 IO & AD

73 1.08 431 0.47% -10.74
125 1.05 1.06 1.85% -7.98
169 0.96 0.96 0.%9% -9.23
202 1.03 1.82 0.61% -10.22
212 2.94 3.73 0.10% ~13.91
224 1.39 1.41 0.61% -10.21
283 1.1¢ 1.40 1.11% -5.00
288 3.21 3.78 1.25% -8.76
360 1.36 1.95 1.09% ~9._05
524 1.07 1.59 3.15% -6.91
711 1.22 1.33 0.94% ~9.33
7132 1.21 4.50 1.49% -8.41
744 1.00 4.11 0.57% -10.35
792 1.13 1.22 0.62% -10.186
810 1.11 1.59 0.65% -10.09
993 1.00 1.85 0.24% -12.06

Diferenca entre as log-quase-verosimithangas para
considerar um outlier importante, segundo o critério
BIC e BIC modificado para AQ:

10 > In(1000)/2 = 3.45;
AO > In(1000)/4 = 1.73.;

10 & AC > In(1000)/2 + In(1000)/4 = 5.18
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Com os resultados apresentados na tabela 5.1 e 5.2, verificamos que ndo existem evidéncias da

presenga de outliers, pois a curtose (K} estrutural e irregular estdo proximas de zero, os residuos

auxiliares nAo apresentam observagGes discrepantes e os resultados obtidos do procedimento de

varredura ndo indicam a presenca de nenhum outlier, uma vez que em nenhum momento o critério BIC

foi atingido para considerarmos um outlier importante.

No grafico 5.3 temos os retornos com as volatilidades verdadeiras e estimadas pelo modelo

AR1_SV.
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Gréfico 5.1. Retornos com volatilidade verdadeira e estimada pelo modelo AR1_SV, Séric exemplo #1 {sem outliers),
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4.3.2. Série simnulada com outliers.

A série exemplo #2 possui 1000 observactes e foi simulada com outliers. Foi utilizado o
conjunto de pardmetros (¢=—9,000; y=0.980; c,=0.120; Axso=4,447; A750=4,560).

Na tabela 5.3 apresentamos os pardmetros estimados, a log-quase-verossimilhanga, o critério
BIC e as estatisticas de K e S para o modela AR{1) SV sem considerar a presenca de outliers. O

grafico dos retornos (Yy), do log do quadrado dos retornos (log(Y?)) e dos residuos auxiliares do
modelo sem outliers estio no capitulo IV, nos graficos 4.6, 4.7 ¢ 4.8.

Tabela 5.3. Estimativas do modelo AR1_SV sem
considerar a presenca de outliers. Série exemplo #2
(com outliers). Enftre parénteses os parfdmetros

verdadeiros.
Parimetro Estimativa IC 95%
a  (-9.000) ~8.573 -8.711; -8.435
Y {0930y 0.983 0.923;7 0.993
-
Oy ©i) 0.014 0.006; 0.035
Log-verossimilhanca -2217.220
BIZ ~2224.128
% estrutural 1.0590
E estrutural 2.870
% srreqular ~0.3%0
K irregular 4.602

Os resultados apresentados mostram claramente a existéncia de outliers. Na tabela 5.3
verificamos que as curtoses (K) dos residuos auxiliares irregulares (4.602) e estruturais (2.870) indicam
a presenca de observagdes discrepantes. No Griafico 4.7 e 4.8 nos quais estdo representados os residuos
auxiliares irregulares e estruturais, respectivamente, verificamos que os AO's estfio nas posi¢des 250 e
750 e o 10 proximo da posigio 500. E importante lembrarmos que, devido 4 forte correlaggio serial dos
residuos auxiliares estruturais, os residuos préximos a posicio de sua ocorréncia também sfo afetados.

Nas tabelas 5.4 e 5.5, apresentamos os resultados do procedimento de varredura até que nenhum

outro outlier seja detectado.



Capitulo V - Procedimento de varredura para detecgéio e estimaggo de outliers

Tabela 5.4. Resultados da primeira varredura para série #2.
As colupas difs representam a diferenca entre as log-quase-
verossimilhanca entre os modelos com outliers e sem outliers.

t Dif Dif Dif Retorno Log (X°)
IO A TO&AOD
47 1.205 1.432 -3.24% -5.590
107 1.105 1.277 -3.71% ~5.316
iz21 1.012 1.601 ~3,74% -5.302
146 1.070 1.554 3.86% -5.240
152 0.936 1.240 ~3.38% -5.508%
169 0.936 0.972 2.97% ~5.762
177 1.145 1.616 -3.33% ~5.534
212 1.039 3.157 3.48% ~5.446
* 250 1.879 1.976 7.92% -3.802
428 1.067 1.067 -2.99% -5.752
487 9.778 9.848 ~-1.99% ~6.569
489 10.505 10.517 ~1.65% ~6.938
450  9.982 10.067 ~-0.%1% -8.129
491  8.960 10.036 -0.91% -8.120
492 9,931 2.936 1.58% ~7.023
493 9.502 11.387 0.17% -11.498
494 10.803 12.234 —-0.24% -16.820
495 11,954 11.665 0.03% ~-15.004
496 13.340 13.497 1.00% -7.939%
497 13,296 13.438 -3.37% -5.512
498 14.010 14.081 ~1.22% -7.543
499 13.816 14.341 0.61% -8.935
** 500 14.336 1.208 14.809 6.26% -4.272
501 12.573 2.869 14.550 -16.25% -2.365
502  10.220 10.224 ~1,082% -6.640
503 9,768 10.288 -5.24% -4,629
504  B.633 8.652 2.06% -6.492
505  8.216 8.533 3.963% -5.187
506  7.436 7.6%46 -3.56% ~5.3589
507 6.802 1.001 7.595 6.27% -4.270
516 5.993 0.000 6.421 -4.52% -4,923
519 1.044 6.182 7.01% ~4.044
672 1.05%5 5,704 4,26% ~5.043
675 1.354 5.968 5.27% -4,6317
680 1.082 5.996 -4_18% -5.081
713 0.908 5.614 3.73% -5.308
734 0.962 5.674 -3.37% -5.513
* 750 2.356 6.896 w7 .41% -3.935
828 1.019 5.774 3.98% ~5.176

* AQ detectados ; ** IO detectados;

Diferenca entre as log-quase-verossimilhangas para
considerar um outlier importante:

1O > In(1000)/2 = 3.45;
AO > In(1000y4 = 1.73.;
10 & AO > In(1000)/2 + In(1000)/4 = 5.18
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Tabela 5.5. Resultados da segunda varredura para série #2.
As colunas dif's representam a diferenca entre as log-quase-
verossimithanga entre os modelos com ontliers e sem outliers.

T Dif Dif Dif Retorno log (xH)
I0 AD IO & A0
108 0.85 1.09 2.94% ~5.75
121 1.11 2.07 -3.78% ~5.30
139 0.73 0.74 -2.77% -5.90
146 1.15 1.38 3.86% ~5,24
151 0.75 0.77 —2.77% -5.91
152 0.99 1.17 ~3.38% -5.50
169 0.91 0.93 2.97% -5.76
174 0.80 1.20 2.67% -5.97
177 1.08 1.35 -3.33% -5.53
210 2.51 2.98 0.39% -9.83
211 2.92 3.84 0.27% ~10.57
212 3.61 1.04 4.906 3.48% ~5.45
213 2.75 2.78 -1.49% ~7.14
214 2.43 3.57 -0.22% -10.93
215 3.18 3.31 -0.71% ~8.62
216 3.29 3.30 1.41% ~7.26
217 3.00 3.08 ~1.92% ~6.64
218 2.55 2.57 0.956% -8.03
218 2.49 2.78 -2_.42% ~6.17
222 2.25 ©.85 2.67 -3.19% -5.62
223 0.97 2.20 3.53% -5.42
226 2.29 2.46 2.30% -$. 27
227 0.76 2.21 -3.03% -5,72
229 2.41 2.41 1.26% -7, 49
230 2.24 2.33 1.9%% ~6.57
233 2.11 2.16 -1.82% -6.75
241 0.81 1.56 3.30% ~5 .56
242 0.82 1.13 ~3.31% -5.55
276 0.90 1.13 ~3.18% -5, 63
359 0.89 0.93 -2.81% -5.87
428 1.08 1.11 ~2.99% -5.75
579 0.92 2.06 4.40% -4 .98
581 0.73 1.36 3.75% -5.30
591 1.19 1.45 5.27% -4, 62
586 0.87 0.9%4 3.59% -5.17
637 0.68 0.75 ~2.79% -5.89
647 0.94 1.07 3.47% -5.45
667 2.04 0.69 2.35 ~2.88% -5.82
672 1.15 1,79 4,28% -5.04
675 1.46 1.54 5_.27% -4.62
680 1.15 1.17 -4 18% -5.08
695 0.76 0.%0 ~3.04% -5.72
713 1.01 1.01 3.73% -5.31
734 0.97 1.13 -3,37% -5.51
759 0.85 1.14 2.97% -5.76
763 0.69 1.90 -2.61% -6.02
a0z 0.86 1.07 -3.30% ~5,55
821 0.70 1.29 -2.89% ~5.82
829 1.07 2.11 3.98% -5.18

Diferenga entre as log-quase-verossimilhancas para
considerar um outlier importante:

10> In(1000)Y2 = 3.45;
AQ > In(1000)4 = 1.73,;
10 & AO> In{1000)/2 + In(1000)/4 = 5.18
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Os resultados do procedimento de varredura apresentados nas tabelas 5.3 e 5.4 mostraram que
os outliers foram detectados corretamente, ou seja, na posicio verdadeira e do tipo correto. Apds
considerarmos os outliers detectados na primeira varredura, a segunda passagem do procedimento nio
apresentou evidéncias da existéncia de novos outliers. As estimativas do modelo final estio
apresentadas na tabela 5.6.

Tabela 5.6. Estimativas do modelo AR1 SV considerando a
presenca dos outliers detectados pelo procedimento de
varredura. Série exemplo #2 {com outliers). Entre parénteses os
parimetros originais.

Parimetros Estimativa IC 95%
04 {~9.000) -8.773 -8.911; -8.635
Yy (0.930) 0.983 0.966; 0.99C
(5231 (0.0144) 0.0805 0.002; 0.014
Bsoo (3.000) 3.393 2.975; 3.811
Azso (4447 1.595 4.235; 4.955
A7s0 (4.560) 4.744 4_358; 5,130
Log~verossimilhanca 2198 .480
BIC ~2212.296
8 estrutural ~G.101
K estrutural -0.285
$ irreguiaxr 0.074
K irreqular 0.381

Na tabela 5.6 verificamos que as estimativas dos parmetros estio muito proximas dos

2

pardmeiros verdadeiros, exceto para o € oy, cujos intervalos de confianca 95% nfo cobrem os

parametros verdadeiros. Os residuos auxiliares irregulares e estruturais do modelo considerando os
outliers detectados pelo procedimento de varredura estdo representados nos graficos 5.2 e 5.3.
Comparando-os com os residuos auxiliares do modelo sem considerar os outliers, verificamos que a
dispersdo dos residuos melhorou consideravelmente e nio existem mais observagbes discrepantes.
Consequentemente, as medidas de curtose (K) e as medidas de assimetria (S) diminuiram
significativamente. Outro fato importante € que o critério BIC do modelo com outlier (-2212.3) € maior
do que o critério BIC do modelo sem outlier (-2224.13). Todos estes fatos evidenciaram a importéncia
de considerarmos 0s outliers no modelo.

No gréafico 5.4 temos os retornos, a volatilidade verdadeira e estimada, com € sem a presenga de
outliers. A inclusfo do 10 na posi¢io 500 possibilitou a estimacdo da volatilidade de forma muito mais

precisa do que se utilizissemos o modelo sem considerar a presenca dos outliers.
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Grafico 3.2. Residuos auxiliares frregulares série exemplo #2(com outliers) do modelo
considerando os outliers detectados pelo procedimento de varredura.

e Regidue Aux bar Estratural

Grafico 3.3. Residuos auxiliares estruturais da série exemplo #2(com outliers) do modelo
considerando os outliers detectados pelo procedimento de varredira.
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Grafico 5.4. Retornos com volatilidade verdadeira e estimada pelo modelo AR1_SV com os outliers detectados pelo
procedimento de varredura. Série exemplo #2.
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5.3.3. Dados reais Indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA).

Nesta sec¢fio aplicaremos 0 procedimento de varredura em uma série de dados reais. A série
escothida foi do IBOVESPA (indice da Bolsa de Valores de Sio Paulo) no periodo de 04/Jul/1994
(inicio do plano real) a 07/Abr/2000. No periodo analisado, ocorreram diversas crises no mercado
financeiro mundial sendo as principais: México (final de 1994 inicio de 1995), Asia (segundo
semestre de 1997), Rissia (agosto de 1998) e Brasil (inicio de 1999). Como veremos nas andlises
feitas nesta segdo, estas crises tiveram efeitos importantes na volatilidade do IBOVESPA. Além das
grandes crises, diversos fatos isolados contribniram para fortes oscilagdes da Bolsa ocasionando
varios AO's.

No grafico 5.5, temos a distribuigdo de probabilidade dos retornos didrios do IBOVESPA.
Esta distribuig@o caracteriza o primeiro fato estilizado. Como podemos observar, trata-se de uma
distribuigdo leptociirtica (com caudas muais pesadas que a da distribuigdo normal). Os retornos

maiores que 15% e menores que -15% provavelmente sfo os primeiros outliers detectados.

—— ajuste ndo-paramétrico

— aproximagdo normai

e

L . 13 L

-2 -15 -1 -.05 0 05 1 A5 2 25 3
Grafico 5.5. Histograma dos retornos do IBOVESPA,
(de 04/Jul/1994 2 07/Abr/2000 - 1424 observagdes).
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No grafico 5.7, apresentamos o log do quadrado dos retornos (log(Y?)) e os retornos(Yy).
Podemos observar outro fato estilizado, os conglomerados de volatilidade. Existem periodos de
grande volatilidade e periodos de baixa volatilidade, sendo que os pericdos de volatilidade alta
podem ser associados as crises. Por exemplo: por volta da observagio 150 que representa final de
1994 e inicio de 1995 ocorreu a crise do méxico; da observagdio 750 4 900 se situa a crise asidtica;
por volta da observag@o 1050 a crise da Russia; e finalmente por volta da observagdo 1100 aconteceu

a crise cambial brasileira. Os conglomerados estio melhor representados no gréfico dos retornos.

Log(Y{)

1 4 i

150 300 A50 600 750 900 1050 1200 1350

150 300 450 600 750 940 1050 1200 1350
Grifico 5.6. Log(Ret?) e retornos da série do IBOVESPA
{ de 04/Jul/1994 3 07/Abr/2000) 1424 observacies.
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Na tabela 5.7 temos as estimativas do modelo AR(1) SV, a log-quase-verossimilhanga, o
critério BIC e as estatisticas de K € S sem considerar a presenca de outliers. Apesar de nfo muito
alto, o excesso de curtose do residuo auxiliar irregular indica a presenga de AO's. Em relagfio as

outras estatisticas, nada podemos concluir quanto a presenga de outliers

Tabela 35.7. Estimativas do modelo AR(1) SV sem
considerar a presenca de outliers. Série IBOVESPA,

Parimetro Estimativa 1C 95%
a -8.93% -9.069; -8.819
H 0.980 0.952; ©0.989
5271 0.048 0.026: 0.088
Log—verossimilhanca -3251.910
RIC ~-3259,171
S estrutural 6.0786
¥ estrutural 0.196
S irregular 0.058
K irreguiar 0.579

Nos graficos 3.8 temos os residuos auxiliares estruturais ¢ suas respectivas densidades, de
probabilidade. A presenga de 10's também nfio pode ser detectada somente com base nesses residuos.
No grafico 5.9 apresentamos 0s residuos auxiliares irregulares transformados e sua respectiva
densidade de probabilidade. Neste grafico podemos selecionar vérios candidatos ao AO's.

Nas tabelas 5.8, 5.9 e 5.10, apresentaremos os resultados do procedimento de varredura para a
série do IBOVESPA. Na primeira varredura foram detectados diversos 10's e AQ's, segundo o
critério BIC proposto. Incorporando os outliers detectados e realizando novamente o procedimento de
varredura, foi detectado rhais um IO. E finalmente, na terceira varredura, nio foram detectados mais

nenhum outlier, dado que os detectados nas etapas anteriores ja haviam sido incorporados ao modelo.
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Grafico 5.7. Residuos auxiliares estrutarais sem considerar a presenca de outliers. Série IBOVESPA.
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Grafico 5.8. Residuos auxiliares irregulares sem considerar a presenga de outliers. Série IBOVESPA.
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Tabelz 5.8. Resultados da primeira varredura para série do IBOVESPA. As colunas dif's representam a diferenca entre

as log-quase-verossimilhanea entre os modelos com outliers e sem outliers.

Data DIF DIF DIF Retorno LogX"2
I0 AD 10 & AO
* 05/8et/94 1.83 .74 ~11.09% -~4_38
29/Mov/24 0.92 0.94 6.03% ~5.65
*+ 20/Dez/9%4{ 5.60 5.71 -2.5%% -7.25
21/Dez/24] 5.23 5.30 -6.54% «5H_42
22/pez/9%4] 3.85 3.94 ~6.29% -5.50
23/Dez/94; 2.74 2.77 3.04% -7.06
26/Dez/34] 2.4% 2.75 -1.70% ~8.03
27/Dez/%4) 2.71 2.71 -3.92% -6.42
28/Dez/%48) 2.24 2.52 1.96% ~7_98
29/Dez/%4) 2.49 2.50 3.71% -6.865
02/Jan/f95] 2.18 3.29 -0.80% -5.38
43/Jan/9%5] 3.18 3.1% -5.25%% -5.85
04/Jan/95f Z.53 2.62 -3.23% -6.8B0
05/Jan/95; 2.41 3.00 1.72% -8.28
06/Jan/95] 3.900 3.00 -5.32% -5.83
09/Jan/95| 2.47 2.47 ~5.36% -5.81
+ 10/Mar/95 2.03 1.58 22.81% -2.97
* 14/Mar/95 1.98 G.76 12.18% ~-4.23
04/Ago/ 95 0.7¢ 0.76 £.2%% -6.37
07/ngo/95 0.83 0.98 4.50% ~6.25
25/00ut /85 0.76 .88 -4.16% -6£.31
26/0ut /95 1.38 1.39 -6.75% -~5_3¢%
10/8ov/95 G.77 1.28 -3.84% -6.4¢
13/8ov/95 0.91 1.00 ~-4.41% -6.19
16/Nov/95 1.0% 1.22 5.29% -5.982
30/Nov/95 0.99 2.64 4.58% ~§.22
14/Dez/95 1.27 1.74 -4.36% -6.21
20/Dez/95 1.92 1.62 4.14% -6.42
* 03/3an/96 1.89 2.39 6.43% ~5.52
30/Jan/ %6 0.92 9.92 3.95% -6.52
29/Fev/95 1.28 1.64 -4.76% -6.04
06/Mar/ 96 1.1z 1.19 -4.38% -8£.21
07 /Mar/96 1.17 1.74 -4.51% ~6.15
08/Bbr/e6 1.03 3.70 -2.52% ~7.27
12/abr/96 1.1% 3.40 2.63% -~7.3¢6
21/3un/96] 1.99 2.22 3.88% -£.56
26/Rgo/96 0.91 1.97 -2.86% ~7.03
28/RAgo/96 0.83 3.85 2.72%  -7.30¢
22/0ut/2% Q.77 G.78 -1.83% -7.88
28/0ut/96 0.9%90 2.51 2.30% -7.65
1i/Dez/96 0.90 G.81 -2.63% -7.18
12/Fev/97 0.397 1.11 4.17% ~6.41
04 /8br /97 ] 1.18 4.24% -56.37
14/Mai/er 1.1l¢ 2.04 -3.48% -§.65
12/Jun/97 .82 1.02 3.10% -7.02
10/Jul/97} 2.18 5.01 -0.06% ~12.70
*x 11/T0l/97: 4.21 4.232 -3.40% ~6.70
14/Jul /97| 3.22 3.25 -3.52% -~6.63
* 15/Jul/97] 2.36 1.86 3.08 -8.90% -4.81
16/Jul/97 1.82 1.8% 8.45% -4.937
17/30l/97 1.18 1.24 ~7.49% 5,15
22/3ul/97 1.Z6 1.47 8.02% -5.07
15/8g0/97 Q.77 GBS -4.91% -5.98
* 02/3et/97 1.80 1.2% 5.02% -4.84
16/0ut/97) 2.93 3.03 -1.9%8% -7.7
i7/0ut/97] 2.84 3.77 -0.72% -9.58
20/0ut/e7 3.74 4.13 1.72% -B.28
w% 21f0ut/97 4.07 4.26 2.43% ~7.53
2z2/0ut/e7| £.05 &.07 -0.48% -10.32
23/0uc/971 5.83 0.77 5.85 ~-8.50% ~4.90
24 fout /87| 4.35 4.50 -3.02% -6.93
* 27/out/97 4.19 2.10 4.69 -16.22% =3.62
28/0at/97T 2.36 2.39 £.22% ~5.59
* 30/0ut/97 1.84 1.56 -10.33% ~4.52
* 12/Nov/97 1.92 0.88 -10.76% -4.44
25/Fev/98 0.77 4,93 2.18% -~7.76
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Pata DI¥ DIF DIF Retorno ILogX~2
IO AO IO & AO

G2/Mar/98 1.06 1.18 2.56% -7.42
27/Abr/98 1.16 1.8 -5.89% -5.83
18/Mai/98 0.g8 1.7%8 -6.65% ~5.3%
25/Mai/o8| 2.52 2.57 -2.22% -7.52
26/Mai/98) 2.35 2.51 ~5.96% ~5.860
28/Jul/98] 2.74 2.74 -2.35% -7.41
28/Jul/98{ Z.30 2.33 2.15% -7.73
30/3ul/9B) Z.G9 2.13 3.69% -6.66
19/Ago/98| 2.18 2.66 ~-1.18% -8.70
20/Age/98] 2.66 2.728 ~6.65% -5.39
** 26/Bgo/98] 4.40 4.44 -4.01% -6.38
27/hgo/98) 3.83 0.89 4.13 -1G.48% -4.49
28/Rgo/98{ 2.57 3.02 1.94% -8.090
31/Rge/98] 3.02 3.04 -4.15% -6.31
01/Set/98] 2.68 2.7C 6.65% -5.4¢
03/5et/98] 2.54 2.64 -5.01% -4.79
0%/Set/98| 2.87 3.17 -2.83% -7.0%

* 10/8et/98| 3.10 1.99 3.48 -17.23% -3.50
* 15/8et/38 1.97 1.31  17.12% -3.54
03/Dez/98 1.84 1.41  -9.20% -4.78
14/Dez/98 1.81 1.23 -B.88% -4.82

* 15/Jan/99 2.30 2.1% 28.82% -2.850
* 01/Fev/93 1.87 2.34 B.44% -4.97
* 15/Mar/99 1.97 2.39 8.40% -~4.98
25/Max/99 1.13 1.37 4.76% -6.14
24/Mai/e9 0.82 0.87 -5.01i% -5.94
25/Mai /99 0.85 1.2¢ ~5.08% -5.92
26/Mai/99 1.02 z2.22 5.89% -5.70
16/Jun/99 0.98 1.01 4.03% -6.48
24/3un/98 G.74 $.93 ~3.131% -6.87
26/Jul/89 0.82 1.01 -2.%0% -7.01
30/8et/99 0.77 0.77 -2.90% -7.00
06/0ut /99 1.04 1.74 3.78% -6.61
03/Nov/99 1.41 1.4% 4.85%% -6.10
04/Jan/00 1.14 1.37 -6.59% -5.41

* AQ detectado; ** 10 detectado;

diferenca entre as log-quase-verossimilhangas para
considerar um outlier importante.

10 > In(1424Y2 = 3.63;

AO > In(1424)/4 = 1.82;

10 & AO > In(1424)/2 + In(1000Y/4 = 5.45;
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Tabela 5.9. Resuitados da segunda varredura para série do IBOVESPA. As colunas dif's representam a diferenca entre as log-

quase-verossimithanga entre 0s modelos com outliers e sem outliers.

data Pif Dif Dif Retorne log{X*2) data Dif Dif Dif Retorno log{X"2]
o) AC IO & AD 10 A0 IO & 2D

06/Set /24 ©.75 1.01 3.68% ~& .60 23/Jun/9% 0.73 1.02  -1.64% -B.2!
18/80ov/94 0.80 1.23 -3.48% -€.72 23/Jul/9%9 0.76 1.07 -2.36% -7 .51
28/Nov/ 24 1.10 1.78  -0.11% -13.80 29/5et/9% 0.74 8.74  -0.19% -12.5:
22/Fev/95 0.80 1.16 Z.69% -7.23 05/0ut/99 0.99 1.44 -1.31% -8. 6
07/Mar/95 0.76 0.93  -5.29% -4.75 01 /Hov/99 1.34 1.38 0.42% -10.8
08/Maxr/95 0.76 0.78  -10.26% -4.55 03/Jan/00 l.28 2,01 -1.08% -5. 1
03/Rgo/95 .78 0.80 2.58% -7.31 i0/Maxr/00 0.74 G6.78 -2.12% -7.7
04/Age/95 0.87 1.02 4.14% -6.37 20/Maz/00 0.94 0.95  -0.03% -16.2
22/ag0/95 g.82 0.97 0.04% -15.56
24/0ut/95 6.86 1.10 -0,%0% -9.43
25/0ut/95 1.52 1.53 ~4.27% .31
09/Nov/25 0.82 1.21 -0.21% -12.31 * AO detectado: ** 1O detectado:
10/Nov/ 95 0.98 1.06  -3.95% -6.46 ? ’
14/Now/85 1.15 1.27 0.16% -12.87
29/Nov/35 1 22 2.2 g- éi% ~6.94 diferenca entre as log-quase-verossimilhangas para

13/Dez/95 1. 1. -0.02% -17.54 . N

19 /pez/05 1.05 1.08 -0.63% “10.13 considerar um outlier importante.

29/3an/96 0.97 0.97 0.44% -10.86

28/Fev/96 1.35 1.47 $.01% -18.59 -

05 /Max/96 1.23 1.40  0.76% ~9.75 10 > In(1424)2 = 3.63;

06/Mar/96 1.28 1.97 -4.49% -5.21

D3/Rbr/96 0.89 3.47  -0.27% -11.82

11/abr/96 0.91 2.80  -~0.20% ~12.42 AO > n(1424)y4 = 1.82;

30/Abx/ /96 2.11 2.39 0.18% -12.69

D2/Mai/96] 2.39 2.40 -D.46% ~10.73%

03/Mai/96 2.17 2.19  -0.98% -9.25 10 & AO > In(1424)/2 + In(1000/4 = 5.45;

20/Jun/96] 2.46 0.73 2.73  -0.01% -18.41

23/Rgo/ 96 0.88 3.22  ~0.83% ~9.53

27/ngo/9¢ 0.78 5.1¢ 1.50% -8.40

21/0ut/96 0.74 0.75 -G.10% ~13.81

28/0ut/96 0.87 .08 ~1.70% -8.15

10/Dez/96 0.%1 0,95 5,17% -12.72

87 /Fev/97 1.03 1.37 1.94% ~7.89

03/Bbr/97 1.0% i.22 0.59% -10.27

13/Mai/97 1.14 2.0z -p.a2s ~10.94

11/Jan/97 0.9C G.94 0.42% ~10.94

24/3un/¥7 1.02 1.02 2.70% -7.23

30/ Fun/97 C.%¢ s.a% -i.E1% ~B.25

15/Jul/e7 ¢.8! .33 -%.01% ~4.81

21/7ul/87 G.86 T.UR G.87% -9_49

28/ngo/97 c.87 .81 -4.05% ~-6.41

08/Jan/98 c.83 1.58 -2.38% -7.48

27/Fev/98 c.76 o.9% ©.02% ~16.70

17/Bbr/98| 2.78 $.12 C.04s ~-15.68

20/abr/98] 4.11 4.17 ~0.78% -9.,71

z2/Bbx/98{ 3.37 3.45  -2.85% ~7.12

23/nbr/98] 3.34 3.43 -1.23% ~8.73

2a/abr/98] 3.32 1.21 3.€6 1.23% -8.80

05/Mai/98| 2.49 2.€3 0.30% -11.863

13/Mai/oBy 2.52 3.35 -C_28% ~11.73

14/Mai/98| 3.24 3.33  -0.54% ~10.46

15/Mai/%8| 3.23 1.08 3.71 1.48% -8.42

20/Mai/fosl 3.01 3.12 0.52% -10.53

21/Mai/fo8} 3.06 4.54  ~1.46% -8 .45
** 22/Mai /98] 4.22 4.23  -0.39% -11.07

25/Mai/98| 3.92 0.80 4,17 -2.33% -7.52

26/Mai/98} 2.87 2.88  ~5.07% -5, 60

27/Mai/98] 2.41 2.50 3.145% -6.92

16/Jun/98 0.88 1.00 1.80% -8 . 04

27/auis98] 2.27 2.28  -0.21% -1z.31

03/Rgo/98 0.88 1.21 -2.90% -7.08

1% /Rgo/98 1.20 1.23 ~1.29% -8.70

11/Dez/98 9.88 2.08 -4.66% -6.13

13/3an/99 1.08 1.08 ~5.29% -5 B8

24 /Mar/99 0.99 1.40 0.00% -25.59

21/Mai/9% .95 1.04 -3.14% -£.92
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Tabela 5.10. Resultados da segunda varredura para série do IBOVESPA.
Critério BIC para considerar um outlier importante: IO = In(1424)/2 = 3.63; AO=n(1424)/4= 1.82.

data DIF BIF DIF Retorno log{Xx*
10 RO IO & AD 2}

G6/set/94 .74 0.85 3.68% -6.60
19/8et/94) 2.05 2.05 -0.13% -13.04
30/8et/94] 2.14 2.16 0.65% -10.08
i8/Hov/%4 0.81 1.2¢9 -3.48% -6.72
28/Nov/94 1.10 1.78 -0.11% -13.860
22/Fev/95 0.83 1.30 2.69% -7.23
07 /Mar/95 .79 1.C8 -2.29% ~4.75
08/Mar/95 0.79 0.84 -10.26% ~4.58
83 /abx/985 0.73 0.76 -3.02% -~7.00
04/2g0/985 0.87 1.02 4,14%  -6.37
22/3g0/95 G.80C 0.83 0.64% -15.56
24/0ut/95 0.%0 1.18 -3.20% -9.43
25/0ut/95 1.57 1.5% -4.27% -6.31%
09 /Nov /95 .84 1.21 -0.21% -12.31
10/Nov/95 1.01 1.08 ~-3.95% -6.46
14/Rov/95 1.18 1.2%9 0.16% -12.87
29/8ov /85 i.06 Z.36 3.11% -6.954
13/bez/95 1.19 1.31 -3.02% ~17.54
19/Dez/95 1.04 1.06 -0.63% -10.13
29/Jan/86 0.29 0.99 G.44% -10.86
28/¥Fev/B6 1.37 1.43 0.01% -18.5%
05/Mar/96é 1.25 1.4¢ G.76% -%.75
06/Mar/96 1.30 2.01 -4,49%  ~6.21
03/BRbr/986 0.84 3.2C ~0.27% ~11.82
11/Abr/96 0.84 2.48 -0.,20% -12.42
30/Rbx /96| 2.33 2.64 0.18% =-12.89
N2/Maij26| 2.63 2.64 -0.46% ~10.75
03/Mai/96; 2.46 2.48 -0.98% ~9.2%
06/Mai/f96; 2.36 2.60 0.89% -9.43
20/Jun/96| 2.62 0.77 2.93 -0.01% -18.4]
29/3ul/9%6 0.78 2.01 -1.11% -9.01
23/3go/96 0.87 3.86 -0.85% -9.53
27/Rgo/ 96 0.77 5.68 1.50% -8.40
Z8/0ut/ve 0.84 2.18 -1.,70% -8.15
10/Dez/28 a.80 1.92 G.17% ~12.72
07/ Fev/97 1.906 1.52 1.94% ~7.89
03/Abxr/97 1.11 1.35 0.59% -10.27
13/Mal/97 1.12 1.95 ~3.42% ~10.84
11/Jun/97 0.89 0.93 0.42% -10.94
24/Jun/97 1.04 1.05 2.70%  ~7.23
30/ Fun/97 0.97 2.44 -1.€1l% =8.25
15/Jul/97 0.83 1.17 -9.01% -4.81
21/3ul/87 0.87 2.74 0.87% -9.49
28/Ago/97 0.88 1.02 -4.05% -6.41
08/Jan/%8 0.87 2.15 -2.38% -7.48
17/Abr/98; 2.35 2.55 0.04% -15.68
20/Bbr/98| 2.54 2.8% ~0.78% ~9.71
24 /Abr/98 1.43 2.54 1.23% -8.80
15/Mai/9o8 1.57 1.57 1.48% -8.42
03/Ag0/9% 0.86 1.13 -2.80% -7.08
19/Rgo/98 1.19 1.23 ~1.29% -8.70
10/Dez/98 2.38 2.42 -0.67% -10.00
11/Dez/28 2.91 Z.37 -4.66% ~6.13
11/3an/%%2 0.79 1.22 ~5.85% -5.68
13/Jan/99 1.17 1.18 -5.29%9% -5.88
24/Mar/95% 0.94 1.36 0.00% -25.59
21/Mai /99 1.00 1.09 -3.14% -§.82
Z4/Mai/%9 1.03 1.43 ~5.12% ~5.94
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data DIF DIF DIF Retorno  log(X*2)
10 20 IO & O

25/Ma1/739 1,19 2.1 ~£.106% -5.52
15/Jun/99 9.91 1.04 0.78% -3.71
23/3ul/9% 9.73 1.08 -2.36% ~7.50
29/8et /99 3.73 0.73 -0.19% -12.54
05/0ut/98 0.98 1.30 -1.31% ~B_67
G1/Nov/99 1.31 1.42 0.42% -10.94
13/nez/99t 2.50 2.52 0.08% ~14.32
14/Dez/99] 2.41 2.48 ~1.25% ~8.77
27/De2/99! 2.48 2.51 0.25% -11.98
03/Jan/00 1.34 2.45 -1.06% -9.10
10/Mazr/00 0.75 0.7 -2,12% -7.71
20/Mar/00 0.94 0.96 -0.03%  -16.25
* AQ detectados; ** [0 detectado;

diferenca entre as log-quase-verossimilhancas para

considerar um outlier importante.

10 > In(1424)2 = 3.63;

AO>In(1424)/4 = 1.82;

10 & AQ > In(1424)/2 + In(1000)/4 = 5.45;
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Na tabela 5.6, apresentamos os resultados do modelo incorporando os outliers detectados pelo
procedimento de varredura. Observem que a curtose dos residuos irregulares diminuiu de 0.9 para 0.3.
Se analisarmos o grafico 5.10 (principalmente o histograma) verificaremos que ainda existem pontos
soltos que talvez pudessem ser considerados outlier, e, por este motivo, a curtose referente aos residuos
auxiliares irregulares transformados nfo foi muito afetada. Outro efeito observado ¢ a mudanga na
estimativa do pardmetro o. Este parimetro representa a volatilidade média da série e com a deteccfo dos
outliers a comseqii€ncia natural € que a volatilidade média diminua. Comparando os modelos
verificamos que a estimativa do pardmetro o para o modelo com outliers (-9.605) foi menor que do
modelo sem outliers (-8.939).

Tabela 5.11. Estimativas do modelo AR(1) SV considerando a presenga dos outliers detectados pelo
procedimento de varredura. Série IBOVESPA.

Parimeires Estimativa IC 95%
o -9, 605 ~9,735%; -9.475
i 0.985 0.975; 0.99¢
Gzn 0.014 0.005; 0.030
10 2G/bez/19%4 {(crise do Méxiceo) 3.239 1.866; 4.611
10 11/3u1/1997 (crise da Asia I) 2.280 1.031; 3.52%
I0 21/0ut/19897 {crise da Asia II) 2.314 0.868; 3.758
I0 22/Mai/l1998 ({inicio da Crise) 1.8%7 0.536; 3.217
IC 26/8g0/1998 {Rdssia decreta moratdria) 2.887 1.408; 4.385
A0 05/%et/1994  {Queda do Ministro Rubens Ricupero da Economia) 4.084 2.447; 5.720
A0 10/Mar/1995 (Introdugio das intrabandas na cambiais) 4,397 3.082; 5.700
A0 14/Mar/31995 (Pérsio Arida deixa o Bance Central) 3.188 2.079; 4.296
AQ 03/Jan/1996 [otimismo mercado financeiro mundial) 4,119 2.986; 5.251
B0 15/Jul/19897 (Crise da Asia I) 2.902 1.454; 4.330
AOQ 02/8et/1997 (Crise da Asia I) 3.684 2.141; 5.22¢6
AG 27/0ut/1997  {Crise da Asia II) 3.272 1.547; 4.986
AQ 30/0ut/1987 (Crise da Asia II) 2.487 1.424; 3.549
AO 12/Wov/1997 {Crise da Asia ID) Z.942 1.32; 4.563
20 10/Set/1998 (crise economica mundial Bolsas do Mundo inteire 2.89% 1.385; 4.412
despencam, e aumento na taxa de juroes
doméstical.
B0 15/5et/1998 2.975 1.826; 4.022
AD 03/Dez/ /1998 (congresse ndo aprova cobranca dos inativos) 3.033 1.678; 4,386
A0 15/Jan/1992 (desvalorizagdo do Real) 5.36% 3.863; 6.859
a0 4i/fev/1989  (Chico Lopez deixa o Bance Central) 3.273 1.802; 4.744
RO 15/Mar/199% (principais bancos japoneses e europeus anunciam 3.887 2.362; 5.612
gque linhas de crédito para o Brasil serd
mantido)
log-veressimilhanga -3210.570
BIC {considerandec outliers ne modelo} ~3262.714
BIC (sem considerar outliers) -3259,171
5 estrutural ~{.382
K estrutural -0.037
8 irregular =0.150
E irregular 0.302
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No grafico 5.9, apresentamos o residuo auxiliar estrutural do modelo AR(1)_SV incorporando os
efeitos dos outliers e sua respectiva estimativa da densidade de probabilidade. Comparando com os do
modelo sem outliers, verificamos que os picos superiores foram eliminados, sobrando somente o pico
inferior para indicar a presenca de INLIERS.

No grafico 5.11 apresentamos o residuo auxiliar irregular transformado. Comparando-o com os
residuos do modelo sem os outliers, verificamos que as principais observagdes discrepantes foram
eliminadas e a distribuigiio ficou muito proxima da distribuigio Normal. Entretanto, ainda sobraram
algumas observagdes na cauda inferior, que contribuiram para a curtose ficar em 0.302.

Na tabela 5.12 temos uma lista com os possiveis outliers que nfo foram detectados pelo

procedimento de varredura.

Tabela 5.12 Resultado do primeiro procedimento de
varredura com os possiveis outliers ndo detectados

Data DIF DIF DIF Retornoe LogR*2
IO AC IO & AD

04/Jan /00 1.14 1.37 -6.58% -5.41
26/Max /99 1.02 2.22 5,853 -5.70
14/Dez /98 1.81 1.23 -®.88% -4 .82
03/bez /%8 1.84 1.41 ~G,20% -4.75
G3/5e< /98 2.54 2.04 -5_.01% -4.79
0l/Sew/98 2.68 2.70 6.65% ~5.46
I3/R50/98 § 3.93  0.89 4.13  -10.48% ~-4.,49
SO/AZO /88 2.66 2.79 -6.65% -5.39
IE/Mal /98 2.35 2.51 -5.96% -5, 60
18/ Max /58 G.98 1.79 -6,65% -5.39
STFRBT /98 1.146 1.89 ~5.89% ~-5.63
ZE/GT /97 2.36 2.39 65.22% -5.58
J3iTut e 5.8% 0.77 5.85 ~5.50% -4.80
104wl /e7 1.26 1.47 8.072% -5.07
G lulseT 1.1¢ 1.24 -7.49% -5 15
IE/Tul /9T 1.82 1.89 8.45% -4.97
15/N8V /05 1.05 1.22 5.29% -5.82
JEFOUT /95 1.38 1.39 ~6.75% -5.36
05/2an /o5 2.47 2.47 -5.36% -5 81
GE7IAn/ %S 3.00 3.00 -5.32% -5.83
U3/3anses 3.19 3.19 -5.25% ~5H .85
2i/Dez /o4 3.83 3.%4 -6.29% -5.50
21/Dez /94 5.23 5._30 -6._.54% -5 42
£9/Nov /94 0.92 0.%4 6.03% -5.65




Capitulo V - Procedimento de varredura para deteceiio e estimacfo de outliers
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Grafico 5.9 Residuos auxiliares estruturais considerando os outliers detectados pelo
procedimento de varredura. Série IBOVESPA
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Grafico 5.10 Residuos auxiliares fregulares considerando os outliers detectados pelo
procedimento de varredura. Série IBOVESPA
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Grafico 5.11. Retornos com volatilidade estimada com e sem os outliers detectados pelo

procedimento de varredura. Série IBOVESPA,
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Conclusao.

A capacidade de detectar com eficiéncia e precisfio outliers € extrernamente ttil, principalmente
se levarmos em consideragio os acontecimentos recentes do mercado financeiro mundial. Na tltima
década, presenciamos um aumento da volatilidade dos mercados financeiros, representada por muitas
crises financeiras em varias partes do mundo. Cada vez mais, uma turbuléncia num determinado pais
pode ter seus efeitos sentidos nos mercados do mundo inteiro. Dessa forma, sio cada vez mais
mumerosos os fatos que influenciam um determinado mercado - indice de desemprego do pais vizinho,
quebra de uma determinada safra, resultado das eleigSes de um outro pais etc.

O algoritmo proposto - que independe dos fatos - € um valioso instrumento analitico. Ele
fornece informacdes quantitativas para podermos avaliar a magnitude de outliers. Cada outlier,
entretanto, deve ter uma justificativa empirica, ou seja, ter uma causa real.  Os resultados deste
algoritmo, agregados a interpretagies dos fatos empiricos, pode ajudar na tomada de decisGes. Saber se
um "dia nervoso" na bolsa de valores representa uma ruptura do padrfio ou se foi apenas uma forte
oscilagfio passageira pode mudar o rumo (ou resultado financeiro!) de muitas empresas € bancos!

O algoritmo proposto se mostrou preciso na detecgio dos outliers, a um custo computacional
pio muito elevado. As melhorias que podem ser feitas, seguindo a mesma linha metodologica,
implicam em aumento do custo computacional. Estes melhorias poderiam ser feitas calculando-se a
verossimithanca exata. Entretanto, 0 método utilizado para o calculo desta verossimilhanca exata é
baseado em métodos de estimaggio via simulagiio de Monte Carlo, que sfo caros computacionalmente.
Considerando a surpreendente evolugio da velocidade dos computadores, imaginamos que, em pouco
tempo, este prego computacional pode ndo mais ser tdo elevado. Portanto, acredito que tais métodos
possam ser mais desenvolvidos pressupondo um elevado aumento da eficiéncia dos computadores. Um
aspecto importante do algoritmo proposto ¢ que ele pode ser inteiramente automatizado, restando ao
usuario o acompanhamento do processo e, principalmente, a interpretacio dos resultados gerados pelo
algoritmo.
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