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Resumo

O diagnéstico de modelos é uma etapa fundamental para avaliar a qualidade do ajuste
dos modelos. Nesse sentido, uma das ferramentas de diagndstico mais importantes é
a andlise de influéncia. Pena (2005) introduziu uma forma de analisar a influéncia em
modelos de regressao, a qual avalia como cada ponto é influenciado pelos outros na amos-
tra. Essa estratégia de diagndstico foi adaptada por Hotta e Motta (2007) na analise
de influéncia dos modelos de volatilidade estocastica univariados. Nesta dissertacao, é
realizado um estudo de diagnéstico de influéncia para modelos de volatilidade estocastica
univariados assimétricos, assim como para modelos de volatilidade estocastica multivari-
ados. As metodologias propostas sao ilustradas através da andlise de dados simulados e

séries reais de retornos financeiros.
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Abstract

Model diagnostics is a key step to assess the quality of fitted models. In this sense,
one of the most important tools is the analysis of influence. Pena (2005) introduced a
way of assessing influence in linear regression models, which evaluates how each point is
influenced by the others in the sample. This diagnostic strategy was adapted by Hotta
and Motta (2007) on the influence analysis of univariate stochastic volatility models. In
this dissertation, it is performed a study of influence diagnostics of asymmetric univariate
stochastic volatility models as well as multivariate stochastic volatility models. The pro-
posed methodologies are illustrated through the analysis of simulated data and financial

time series returns.

X



Sumario

1 Introducao

1.1 Breve descricao da Dissertacao . . . . . . . . .. . ... L.

2 Modelos de espaco de estados
2.1 Modelos de espaco de estados lineares e gaussianos . . . . . . . ... ...
2.2 Osrecursos de Kalman . . . . . . ... ... ...
2.2.1 O Preditor de Kalman . . . .. .. ... ... ... ... ... ...
222 OFiltrode Kalman . . . . . .. ... ... ... ...
2.2.3 O Suavizador de Kalman . . . . . . . ... ... ... ... .....
2.2.4  Algoritmo com dados faltantes . . . . . . ... ... ... ... ...
2.3 Estimadores de maxima verossimilhanca . . . . . . . ... ... ... ...
2.4 Diagnésticodomodelo . . . ..o
24.1 Residuos de predicao . . . . . . . . ...
2.4.2 Residuos auxiliares . . . . . . . ... L o

2.5 Modelos de espaco de estados nao-gaussianos . . . . . . . . ... ... ...

3 Modelos de volatilidade estocastica
3.1 Modelo univariado . . . . . ..o
3.1.1 Estimacao . . . . . . ..o
3.2 Modelos multivariados . . . . . . . ...
3.2.1 Modelo com correlagoes constantes generalizado . . . . . . . . . ..

3.2.2 Modelo fatorial aditivo . . . . . . . ...

xi

10
10
13
13



Sumario

3.23 Estimacao . . . . . ... Lo

4 FEstatistica de Influéncia

4.1 Influéncia em modelos de regressao linear . . . . . . . ... ... ...
4.1.1 Metodologia para diagnostico de influéncia . . . . . . . . . ..
4.1.2 Aplicagdes . . . . . . . ..

4.2 Influéncia em modelos de volatilidade estocastica univariados . . . . .
4.2.1 Metodologia para diagndstico de influéncia . . . . . . . . . ..

4.2.2 Aplicagdes . . . . . . ..

5 Influéncia em modelos de volatilidade estocastica multivariados

5.1 Estatistica de influéncia . . . . . . ... ... oL
5.2 Metodologia para diagnéstico de influéncia . . . . . . . ... ... ..
5.3 Simulages . . . . . . .
5.3.1 Modelo com correlacoes constantes generalizado . . . . . . ..
5.3.2 Modelo fatorial aditivo . . . . . . .. ... ...
54 Aplicagdes . . . . . ..

5.4.1 Ana&lise das séries dos retornos do délar da Austrdlia e da Nova

Zelandia . . . . ..

5.4.2  Analise das séries dos retornos de Nova lorque e da Inglaterra

6 Conclusoes e consideracgoes finais

xii



Lista de Figuras

4.1

4.2

4.3
4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Grdficos das observacoes x; e y;, obtidas através de simulagao, e a respec-

tiwa linha de regressao obtida através do modelo (4.8) ajustado. . . . . . . .

(a) Grifico de D; e o percentil 20% da distribui¢ao F correspondente, e (b)
grafico de S; com os limiares de Pena (linha continua) e os limiares obtidos

por simulagoes (linha tracejada). . . . . . . . ...
Logaritmo da temperatura versus logaritmo da intensidade da luz. . . . . .

(a) Grifico de D; e o percentil 20% da distribui¢io F correspondente, e (b)
grdfico de S; com os limiares de Pena (linha continua) e os limiares obtidos

por simulagoes (linha tracejada). . . . . . .. ...
Andlise residual do ajuste do MVE-A a série simulada: (a) residuos das

observagoes, (b) autocorrelagio dos residuos, (c) soma cumulativa e (d)

soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de significancia a

(a) Série simulada, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) estatistica de

influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes.

Andlise residual do ajuste do MVE-A a série de retornos da DAX: (a)
residuos das observagoes, (b) autocorrelagio dos residuos, (c) soma cu-
mulativa e (d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de

significincia a 5%. . . . .. L

(a) Retornos da DAX, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) estatistica

de influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes. .

xiii

46



Lista de Figuras

4.9 Andlise residual do ajuste do MVE-A a série de retornos do Ibovespa: (a)
restduos das observagoes, (b) autocorrelagao dos residuos, (c) soma cu-
mulativa e (d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de

significancia a 5%. . . . . .. e 47
4.10 (a) Retornos do Ibovespa, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) es-

tatistica de influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000

replicacoes. . . . . .. 48

5.1 Andlise residual do ajuste do MVE-CCG a série bivariada simulada: (a) e
(b) residuos das observagoes da 1% e 2* série, (c) e (d) autocorrelagdo dos
residuos da 1% e 2° série, (e) e (f) soma cumulativa da 1* e 2* série e as
linhas de significancia a 5% e (g) e (h) soma dos quadrados cumulativa da
1% e 2% série e as linhas de significancia a 5%. . . . . . . . ... ... .. 56
5.2 Figuras de influéncia para a série simulada: (a) e (b) séries, (c) e (d)
estatisticas de influéncia individuais filtradas e (e) estatistica de influéncia
global filtrada, (f) e (g) estatisticas de influéncia individuais suavizadas e
(h) estatistica de influéncia global suavizada, e os limiares obtidos com 500

e 1000 replicagoes. . . . . . . ... 58

5.3 Andlise residual do ajuste do MVE-FA a série simulada: (a) residuos das
observagoes, (b) autocorrelagao dos residuos, (c) soma cumulativa e (d)

soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de significancia a

5.4 Figuras de influéncia para as séries simuladas: (a) e (b) séries, (c) es-
tatistica de influéncia filtrada e (d) estatistica de influéncia suavizada, € os

limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes. . . . . . . . . . . . ... ... 61
5.5 Retornos semanais do délar (a) da Austrdlia e (b) da Nova Zelandia. . . . 63

5.6 Andlise residual do ajuste do MVE-U as séries de retornos do dolar da
Austrdlia e da Nova Zelandia: (a) e (b) residuos das observagoes da 1°
e 2 série, (c) e (d) autocorrelacao dos residuos da 1% e 2* série, (e) e
(f) soma cumulativa da 1* e 2* série e as linhas de significancia a 5% e
(9) e (h) soma dos quadrados cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de

significancia a 5%. . . . . .. e 65

xiv



Lista de Figuras

5.7  Figuras de influéncia para os retornos do délar: (a) série da Austrdlia, (b)
série da Nova Zelandia, (c) e (d) estatisticas de influéncia filtradas para a
1% série e (e) e (f) estatisticas de influéncia suavizadas para a 2* série, e

0s limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes. . . . . . . . . . . .. . ... 67

5.8 Andlise residual do ajuste do MVE-CCG as séries de retornos do dolar da
Austrdlia e da Nova Zelandia: (a) e (b) residuos das observagoes da 1% e 2
série, (c) e (d) autocorrelagdo dos residuos da 1* e 2* série, (e) e (f) soma
cumulativa da 1% e 2° série e as linhas de significancia a 5% e (g) e (h)

soma dos quadrados cumulativa da 1* e 2* série e as linhas de significancia

a DY0. 68

5.9 (a) e (c¢) Estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores abso-
lutos dos retornos do dolar da Austrdlia e (b) e (d) estimativas filtrada e
suavizada da volatilidade e valores absolutos dos retornos do délar da Nova
Zelandia. . . . . . .o 69

5.10 Figuras de influéncia para os retornos do ddlar: (a) série da Austrdlia,
(b) série da Nova Zelandia, (c) e (d) estatisticas de influéncia individuais
filtradas e (e) estatistica de influéncia global filtrada, (f) e (g) estatisticas
de influéncia individuais suavizadas e (h) estatistica de influéncia global

suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes. . . . . . . . . 71

5.11 Andlise residual do ajuste do MVE-FA as séries de retornos do ddlar da
Austrdlia e da Nova Zelandia: (a) residuos das observagoes, (b) autocor-
relagdo dos residuos, (c) soma cumulativa e (d) soma dos quadrados cu-

mulativa, e as respectivas linhas de significancia a 5%. . . . . . . . . . .. 74

5.12 (a) e (b) Valores absolutos dos retornos, (c) estimativa filtrada e (d) esti-
mativa suavizada da volatilidade comum dos retornos do ddlar da Austrdlia

e da Nova Zelandia. . . . . . . . . . . . . . 75
5.13 Correlacio entre os retornos observados. . . . . . . . . . . ... ... ... 75

5.14 Figuras de influéncia para os retornos do dolar: (a) série da Austrdlia, (b)
série da Nova Zelandia, (c) estatistica de influéncia filtrada e (d) estatistica

de influéncia suavizada, e 0os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes. . 17

5.15 Retornos didrios (a) da NYSE e (b) da FTSE. . . . . . ... ... ..... 78

XV



Lista de Figuras

5.16 Analise residual do ajuste do MVE-U as séries de retornos da NYSE e

da FTSE: (a) e (b) residuos das observagoes da 1% e 2% série, (c) e (d)

autocorrelagao dos residuos da 1* e 2* série, (e) e (f) soma cumulativa

da 1% e 2% série e as linhas de significancia a 5% e (g) e (h) soma dos

quadrados cumulativa da 1% e 2* série e as linhas de significancia a 5%. . . 79
5.17 Figuras de influéncia para os retornos: (a) série da NYSE, (b) série da

FTSE, (c) e (d) estatisticas de influéncia filtradas para a 1* série e (e)

e (f) estatisticas de influéncia suavizadas para a 2° série, e os limiares

obtidos com 500 e 1000 replicagoes. . . . . . . . . . . ... ... 81
5.18 Andlise residual do ajuste do MVE-CCG as séries de retornos da NYSE

e da FTSE: (a) e (b) residuos das observagoes da 1* e 2* série, (c) e (d)

autocorrelagao dos residuos da 1* e 2* série, (e) e (f) soma cumulativa

da 1% e 2% série e as linhas de significancia a 5% e (g) e (h) soma dos

quadrados cumulativa da 1% e 2* série e as linhas de significancia a 5%. . . 83
5.19 (a) e (c¢) Estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores absolutos

dos retornos do dolar da NYSE e (b) e (d) estimativas filtrada e suavizada

da volatilidade e valores absolutos dos retornos do dolar da FTSE. . . . . . 84
5.20 Figuras de influéncia para os retornos: (a) série da NYSE, (b) série da

FTSE, (c) e (d) estatisticas de influéncia individuais filtradas e (e) es-

tatistica de influéncia global filtrada, (f) e (g) estatisticas de influéncia

individuais suavizadas e (h) estatistica de influéncia global suavizada, € os

limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes. . . . . . . . . . . .. .. ... 87
5.21 Andlise residual do ajuste do MVE-FA as séries de retornos da NYSFE e da

FTSE: (a) residuos das observagdes, (b) autocorrelagio dos residuos, (c)

soma cumulativa e (d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas

linhas de significancia a 5%. . . . . . . ..., 89
5.22 (a) e (b) Valores absolutos dos retornos e (c) estimativa filtrada e suavizada

da volatilidade comum dos retornos do dolar da NYSE e da FTSE. . . . . 90
5.23 Correlacdo entre os retornos observados. . . . . . . . . . . ... ... ... 90

5.24 Figuras de influéncia para os retornos do délar: (a) série da NYSE, (b)
série da FTSE, (c) estatistica de influéncia filtrada e (d) estatistica de

influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes. . . 91

xvi



Lista de Tabelas

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

5.1

5.2
5.3

5.4

Valores dos parametros estimados e seus respectivos erros-padrao e razao-t.

Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos
parametros para a série com e sem outlier, e seus respectivos erros-padrao
e 1azao-t.

Localizacao, valor da observacao, valores das estatisticas e residuos.
Estimativas dos parametros do MVE-A para a série da bolsa de valores da
Alemanha e seus respectivos erros-padrao e razao-t.

Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localiza¢do, valor da
observacao, valores das estatisticas e residuos.

Estimativas dos parametros do MVE-A para as séries de retornos do Ibo-
vespa e seus respectivos erros-padrao e razao-t. .

Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizacao, valor da

observacao, valores das estatisticas e residuos.

Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos
parametros para as séries com e sem outliers, e seus respectivos erros-

padrao e razao-t.
Valores dos residuos para algumas observacoes. .

Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos
parametros para as séries com e sem outliers, e seus respectivos erros-
padrao e razao-t.

Valores dos residuos para algumas observagoes. .

XVii

33

41

42

44

46

47

49

95
o7

29
62



Lista de Tabelas

5.5  FEstimativas dos parametros do MVE-U para as séries de retornos do dolar

da Austrdlia e da Nova Zelandia e seus respectivos erros-padrao e razao-t. . 64
5.6 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizacdo, retorno,

valor da estatistica, residuos de predicao e residuos auxiliares. . . . . . . . 66
5.7 Estimativas dos parametros para as séries de retornos do dolar da Austrdlia

e da Nova Zelandia e seus respectivos erros-padrao e razao-t. . . . . . . . . 69
5.8 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizac¢do, valor da

estatistica, retorno, residuos de predicao e residuos auxiliares. . . . . . . . 72
5.9 Estimativas dos parametros para as séries de retornos do dolar da Austrdlia

e da Nova Zelandia e seus respectivos erros-padrao. . . . . . . . . . . . .. 73
5.10 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localiza¢do, valor da

estatistica e residuos. . . . . . .. .. 76
5.11 FEstimativas dos parametros do MVE-U para as séries de retornos da NYSE

e da FTSE e seus respectivos erros-padrao e razao-t. . . . . . . . . . . .. 80
5.12 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizacdo, retorno,

valor da estatistica e residuos. . . . . . . . ... .o 82
5.13 FEstimativas dos parametros para as séries de retornos da NYSE e da FTSE

e seus respectivos erros-padrao e razao-t. . . . . . . . . ... ... ... 84
5.14 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizac¢do, valor da

estatistica, retorno e residuos. . . . . . . ... 86
5.15 FEstimativas dos parametros para as séries de retornos da NYSE e da FTSE

e seus respectivos erros-padrao. . . . . . . .. ... 88
5.16 Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizag¢do, valor da

estatistica e restduos. . . . . . . .. 92

XViii



Capitulo

Introducao

Os modelos estatisticos sao ferramentas tteis para extrair e compreender as carac-
teristicas essenciais de um conjunto de dados. Durante a construcao de um modelo, é
importante examinar os pontos amostrais que estao sendo usados, com o objetivo de
determinar se existe alguns deles que estejam controlando propriedades importantes no
modelo. Os elementos do conjunto de dados que efetivamente controlam aspectos da
andlise sao considerados como influentes. Em particular, uma observacao é dita influ-
ente se ela produzir alteragoes relevantes no resultado da anélise quando for excluida ou

submetida a uma pequena perturbacao.

O diagnostico de influéncia é feito assumindo o modelo como correto e, entao, investi-
gando a robustez das conclusoes a pequenas modificacoes, a fim de avaliar a qualidade do
ajuste do modelo para um conjunto de dados. Como formas de modificagoes, podemos

ter desde a simples exclusao de observagoes ou perturbacgoes em direcoes especificas.

Na literatura, existem varias medidas de influéncia no contexto de regressao. Uma das
ferramentas de diagnéstico mais conhecidas, chamada de estatistica da distancia de Cook,
foi proposta por Cook (1977), e consiste em comparar o valor ajustado para a varidvel
resposta quando uma determinada observacao é excluida da andlise com o valor ajustado
sem excluir nenhuma observagao. A medida da distancia de Cook é uma medida para
avaliar qual é o nivel de influéncia isolada de uma observacao suspeita sobre as estimativas
dos parametros. Outra ferramenta bastante utilizada, conhecida como Influéncia Local,
foi proposta por Cook (1986), e é baseada na medida afastamento da verossimilhanca e,

consequentemente, na avaliacao da curvatura de Cook. Este método permite avaliar a



Capitulo 1. Introducao

influéncia que pequenas perturbagoes podem exercer sobre a verossimilhanca.

Pena (2005) introduziu uma nova forma de analisar influéncia em modelos de regressao
linear. Ao invés de verificar como a exclusao de uma observacao influencia as estimativas
dos parametros e as predigoes como no caso da medida da distancia de Cook, o objetivo
é verificar como uma observacao é influenciada pelas outras observacoes na amostra.
Ou seja, avalia-se a mudanca na predicao de uma determinada observacao quando cada
observagao da amostra é excluida. Pena (2005) mostrou que, através dessa andlise de
influéncia, pode-se encontrar também grupos de observacoes influentes similares, que sao

mais dificeis de serem detectados pela medida da distancia de Cook.

A generalizagdo da medida de influéncia proposta por Pena (2005) para o contexto
de séries temporais nao ¢ direta, uma vez que as observacoes de séries temporais sao
dependentes. Sendo assim, nao se deve excluir uma observagao, mas sim considerd-la uma
observacao faltante. Recentemente, Motta e Hotta (2007) estudaram a influéncia proposta
por Pefia (2005) em modelos de volatilidade estocéstica univariados sem assimetria, onde
apresentaram uma estatistica baseada na estimativa da volatilidade, assim como uma
metodologia baseada em marcas de referéncia para determinar se, estatisticamente, as

observagoes sao influentes.

Por outro lado, o primeiro modelo de volatilidade estocastica multivariado foi proposto
por Harvey et al (1994), o qual considera que os retornos podem estar correlacionados
entre eles, assim como as volatilidades. Aqui, a estimacao é realizada baseada no método
de quase-maxima verossimilhanca, utilizando a representacao na forma de espaco de esta-
dos linear. Outros modelos de volatilidade estocastica multivariados foram sugeridos na
literatura. Assim, Quintana e West (1987) sugeriram um modelo fatorial multiplicativo,
e Danielsson (1998) propds um modelo assimétrico. Posteriormente, Jacquier et al (1999)
consideraram um modelo de volatilidade estocastica fatorial aditivo, onde a volatilidade
estocastica esta presente em um fator comum, e o coeficiente de correlagao entre os retor-
nos observados ¢é variante no tempo. Outros modelos fatoriais também foram considerados
na literatura, como em Shephard (1996), Pitt e Shephard (1999) e Aguilar e West (2000).

O objetivo desta dissertacao ¢ apresentar um estudo da andlise de influéncia no mo-
delo de volatilidade estocéstica univariado assimétrico, proposto por Harvey e Shephard
(1996), e também nos seguintes modelos de volatilidade estocdstica multivariados: mo-

delo com correlagoes constantes generalizado, proposto por Harvey et al (1994), e modelo
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1.1. Breve descricao da Dissertacao

fatorial aditivo, proposto por Jacquier et al (1999). Nesta dissertagao, vamos propor uma
medida de influéncia para a andlise dos modelos de volatilidade estocastica multivaria-
dos, baseada no método proposto por Pena (2005) e que foi adaptado por Motta e Hotta
(2007) para modelos de volatilidade univariados. Também, esta dissertacao ilustra o uso
da metodologia de limiares baseada em simulacoes de Monte Carlo no diagnéstico de in-
fluéncia para os modelos de volatilidade estocdstica e também para modelos de regressao
linear. O uso da técnica de diagnodstico de influéncia sera ilustrado através da analise
de séries simuladas e séries reais de retornos financeiros, e a estatistica de influéncia sera
obtida tanto pela estimativa filtrada da volatilidade quanto pela estimativa suavizada da
mesma. As andlises de influéncia serao ilustradas através do estudo de séries simuladas e

de séries financeiras reais.

1.1 Breve descricao da Dissertacao

No capitulo 2 serao abordados os conceitos de modelos de espaco de estados, assim
como a estimagao dos parametros por maxima verossimilhanca e o diagnodstico dos residuos
do modelo ajustado. Estes conceitos serao abordados com o propdsito de fornecer uma
estrutura teodrica para desenvolvimentos nos capitulos posteriores.

O capitulo 3 apresenta os modelos de volatilidade estocastica univariados e também
dois modelos de volatilidade estocastica multivariados, assim como as respectivas repre-
sentacoes aproximadas na forma de espaco de estados, a fim de tratarmos da estimacao
dos modelos pelo método de quase-méaxima verossimilhanca.

No capitulo 4 serao apresentadas a estatistica de influéncia proposta por Pena (2005)
e sua adaptacao para diagnosticar influéncia em modelos de volatilidade estocastica uni-
variados proposta por Motta e Hotta (2007). Também, serd descrita detalhadamente a
metodologia de limiares proposta por Motta e Hotta (2007) para identificar observagoes
influentes baseada em simula¢oes de Monte Carlo. Por fim, essa metodologia é ilustrada
através de dados simulados e da andlise de dados reais, através do ajuste do modelo de
volatilidade estocastica univariado assimétrico.

No capitulo 5 serd apresentada uma generalizacao da medida de influéncia proposta
por Motta e Hotta (2007) para modelos de volatilidade estocastica multivariados, e serd

descrita detalhadamente a metodologia de limiares para identificar observagoes influentes
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baseada em simulacoes de Monte Carlo. Por fim, serao apresentadas algumas simulagoes
e aplicacoes na analise de séries reais, utilizando o modelo com correlagoes constantes
generalizado e o modelo fatorial aditivo.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes e futuras linhas de pesquisas para o estudo

realizado nesta dissertacao.



Capitulo

Modelos de espaco de estados

Uma classe bastante geral de modelos, denominados Modelos de Espaco de Estados,
foi introduzida por Kalman (1960) e Kalman e Bucy (1961). Esses modelos tém sido
extensivamente utilizados para modelar dados provenientes da economia, da area médica

e de ciéncias do solo, dentre outras areas.

A representacao de um modelo na forma de espago de estados fornece uma abordagem
flexivel para a andalise de séries temporais, possibilitando o uso do Filtro de Kalman como
ferramenta basica para a estimacao dos estados e a manipulacao de valores faltantes. Os
recursos de Kalman representam uma das maiores contribui¢oes na teoria moderna de
controle. Um excelente tratamento na andlise de séries temporais baseada na forma de
espago de estados pode ser encontrado em Harvey (1989) e também em Durbin e Koopman
(2001).

Neste capitulo serao apresentados os conceitos de modelos de espaco de estados
lineares e gaussianos, os modelos nao-lineares e nao-gaussianos, os algoritmos do Predi-
tor, Filtro e Suavizador de Kalman e a estimacao por maxima verossimilhanca. Esses
conceitos serao apresentados aqui com o proposito de fornecer uma estrutura tedrica para

desenvolvimentos abordados nos capitulos posteriores.



Capitulo 2. Modelos de espago de estados

2.1 Modelos de espaco de estados lineares e gaussia-

nos

Nesta secao, sera apresentado o conceito de modelos de espaco de estados lineares e
gaussianos e as técnicas para analise desses modelos, como a estimacao pelo método de

maxima-verossimilhanga e diagnostico do modelo.

Um modelo de espago de estados linear e gaussiano para uma série temporal y,, ..., yp
consiste de duas equagoes. A primeira, conhecida como equac¢ao de observagao, expressa a
observacao y, como uma fungao linear de uma variavel de estado o, e a segunda equagao,
conhecida como equacao de estado, determina o estado a; em termos do estado anterior

a;_1. Assim, o modelo de espaco de estados é

Y, =¢+ Zioy + €, e, ~ N(0,H,),

(2.1)
o =dy + Ty + 14, n; ~ N(0,Q,),

t=1,...,T e g ZEN(a,P), onde

yt,ct,Et:NX1, Zt:]\[)(?/n7 Iq-t:]\fX]\[7

oy, dy,m,  m x 1, T, :m X m, Q,:m xm,

as perturbacoes €; e 1, sao nao-correlacionadas entre si e o, o vetor de estados, é nao-
observavel. Tanto a equacao de observagao quanto a equacao de estado sao lineares
nos parametros ¢; e Z;, d; e T, respectivamente, ou seja, sao equagoes que envolvem
um parametro multiplicado por um coeficiente, somado a outro parametro e a um erro.

Também, tanto a observacao y, quanto o estado a; possuem distribui¢ao normal.

A primeira equagao em (2.1) segue a estrutura de um modelo de regressdo linear
onde ay varia com o tempo, enquanto que a segunda equagao representa um modelo

autoregressivo de primeira ordem.

Quando os parametros ©; = (¢, Zy, Hy,d;, Ty, Q,) forem constantes no tempo, o

sistema serd dito invariante no tempo, e denotaremos por © = (¢, Z, H,d, T, Q).



2.2. Os recursos de Kalman

2.2 Os recursos de Kalman

Nesta secao, vamos considerar trés problemas fundamentais associados a estimacao do
vetor de estados em (2.1). Aqui, o interesse é encontrar estimadores 6timos (estimadores

com erro quadratico médio minimo) para o vetor de estados a; em termos das observagoes

Y1, Yo, ... Aestimacao de oy, t =1,...,T, em termos de:
® Yy,,...,Y, ; estd relacionada ao problema de predicao,
e y,,...,y, estd relacionada ao problema de filtragem,
® Yy,,...,Yyr estd relacionada ao problema de suavizacao.

Cada um desses problemas pode ser resolvido recursivamente usando um algoritmo
apropriado. Nesta se¢ao, veremos o Preditor, o Filtro e o Suavizador de Kalman, os

quais serao utilizados nos capitulos posteriores.

2.2.1 O Preditor de Kalman

O Preditor de Kalman, proposto por Kalman (1960), é um algoritmo de estimagao
recursivo. No modelo de espaco de estados gaussiano, ele fornece estimadores étimos para
o vetor de estados ay; e para sua matriz de covariancias baseado na informagao disponivel

até o instante t — 1: {y,,...,y,_1}. O Preditor de Kalman fornece, entao,

Ayt—1 = E(ouly,,...,y;1) e Py = Var(oulyy, ..., Y1),
parat=1,...,T, onde a,;_; ¢ a estimativa do vetor de estados a; e Py;_; é a estimativa
da matriz de covariancias do vetor de estados.

Para o modelo (2.1), com as condi¢oes iniciais a; = a e P; = P, o Preditor de Kalman
¢ dado por
Vi =Y, — C — LAy
F,=Z,PyZ,+H,
K, =TPyy Z,F;* (2.2)
a1t = dy + Tray + Ky,
P =T Py T, +Q,— K,F,K,,
parat=1,...,T, onde
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'Ut:NX:l, Ft:NXN, Kt:mXN,

Qi im X 1, Py :mxm,

v; representa o erro da predigao de y, dado {y;,...,y,_;} e F; = Var(v;) representa a
variancia da predicao.

Quando a distribui¢ao dos estados é desconhecida, Koopman et al (1999) sugerem
inicializar o Preditor de Kalman com a; = 0 e P; = kI, com k = 10°, sendo I uma

matriz identidade m x m.

2.2.2 O Filtro de Kalman

Uma vez que a observacao y, estd disponivel, a estimagao de oy pode ser atualizada.

As equagoes de atualizacdo sao dadas por
ay = Q1+ Pt\tflngt_lvt (2.3)
Py =Py — Pt|t—IZ;F;1ZtPt|t—17

parat=1,...,T. Através de (2.2) e (2.3), obtemos o Filtro de Kalman, que fornece

a, =E(ayy,...,y,) e P,=Var(auly,,...,y,),

parat =1,...,T. Estas estimativas estao baseadas na informacao {y,,...,y,}, e contém
toda a informacao necessaria para fazer previsoes de valores futuros tanto dos estados

quanto das observacoes.

2.2.3 O Suavizador de Kalman

Vimos que o Filtro de Kalman fornece o valor estimado para o vetor de estado oy
baseado na informagao disponivel até o instante t. O Suavizador de Kalman considera
também toda a informacao disponivel apds o instante t. Sendo assim, ele fornece as
estimativas do vetor de estados a; e da sua matriz de covariancias utilizando todo o
conjunto de observagoes {y,...,yp}. Os valores de & = E(eoy|yy,...,yy) e da matriz

de covariancias estimada V; = Var(au|y,, ..., yr) sdo dados por

o = a1 + Py

(2.4)
Vi=Py1— Py 1Nt 1Py,

8



2.3. Estimadores de maxima verossimilhanca

t=1,...,7T, onde r,_; e IN;_; sao obtidos pelas equacoes do Suavizador de Kalman,
dadas por
L,=T,—-KZ,
ri = Z,F;'v,+ Lir, (2.5)
N, ,=Z/F;'Z,+ L|N,L,,
t="1T,...,1, onde ry = Ny = 0 ¢ vy, F; e K, sao obtidos através das equagoes do
Preditor de Kalman (2.2).

2.2.4 Algoritmo com dados faltantes

Quando a observagao y, num determinado instante ¢ esta ausente, o vetor v; e a matriz

K, do Preditor de Kalman sao iguais a zero e, entao, o Preditor de Kalman se reduz a

a1 = dy + Tiagy

(2.6)
Py =T Py T, +Q,,

uma vez que v; = 0, F;' =0 e K; = 0. A estimativa suavizada (2.4) - (2.5) no ponto t
faltante se reduz a
Ti—1 = T;T’t
Nt—l - T;NtTt (2 7)
Q; = ayi—1 + P17
Vi=Py1— Py 1Ny 1Py

(ver Durbin e Koopman, 2001).

2.3 Estimadores de maxima verossimilhanca

Os parametros do modelo de espaco de estados gaussiano incluidos em (2.1), ©, =
(ct,Zi,Hy, di, Ty, Q,), podem ser estimados através do método de mdaxima verossimi-
lhanca, supondo que o estado inicial a tem distribuicao normal e que as perturbagoes
€: e 1, sao nao-correlacionadas e conjuntamente normais. O calculo da funcao de log-

verossimilhanca para quaisquer valores fixos dos parametros é bastante simples; ela pode
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Ser expressa por

T
TN 1
l=——-(m) -5 ;<1H|Ft|+v;Ft1vt>, (2:8)

onde v, é o erro de predi¢ao de y, e F; é a matriz de covariancia de v,, ambos obtidos
pelas equagoes do Preditor de Kalman (2.2). Para obter a estimativa de méxima
verossimilhanca dos parametros, um algoritmo de otimizacao apropriado deve ser usado

para encontrar os valores desses parametros que maximizam o valor da fungao (2.8).

2.4 Diagnéstico do modelo

Nesta secao, apresentaremos os procedimentos para diagnodstico dos residuos dos
modelos ajustados, definidos em Harvey (1989) e em Harvey e Koopman (1992), através

dos erros de predigao e dos residuos auxiliares.

2.4.1 Residuos de predicao

Em um modelo de espaco de estados linear e gaussiano (2.1), os erros de predi¢ao de

y, possuem distribui¢ao normal e sdo independentes. Assim,
v, ~ N(0, F), (2.9)

t=1,...,T, onde v; e F; sao obtidos através do Preditor de Kalman (2.2). Os residuos
padronizados das observacoes sao tteis no diagndstico dos modelos, através de procedi-

mentos graficos e testes estatisticos, e sao dados por

- ~1/2

o, = F; v, (2.10)
vy = (O1gy...,0n), t = d+1,...,T, onde d representa o nimero de elementos nao-
estaciondrios do vetor de estados @ = (g, ..., ar)’. Apenas os residuos ¥4.1, . .., 01 sao

utilizados no diagndstico, uma vez que os outros residuos estao relacionados a elementos
nao-estacionarios do vetor de estados. No caso usual, quando os parametros ©; do mo-
delo de espago de estados s@o valores estimados, os erros de predi¢ao (2.10) sao valores

aproximados.
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Os residuos padronizados da i-ésima série de dados sao obtidos através de

Vit — Uy iid
—— ~ N(0,1), 2.11
N (211)
t=d+1,...,T, onde v; é a média dos residuos da i-ésima série e &;, a estimativa do
desvio padrao, é obtida através de
T
67 =(T—d-1)" Y (B —0)" (2.12)
t=d+1

Grdficos dos residuos de predi¢ao

A maneira mais comum de se analisar o comportamento dos residuos é através dos
graficos dos residuos padronizados (2.11) versus o tempo. Através desse grafico, pode-se
verificar a homogeneidade da variancia do erro, ou seja, se a variancia dos residuos da
1-ésima série é constante ao longo do tempo. Se os residuos estiverem dispersos em torno
de uma linha horizontal, entao o modelo parece ser adequado pois, para cada acréscimo
no tempo, a amplitude dos residuos se mantém constante. Dessa forma, se os dados
atendem as premissas, os residuos devem ficar alocados numa faixa horizontal, sem

mostrar uma tendéncia positiva ou negativa.

Funcao de autocorrelacao

Outra ferramenta de andlise é a funcao de autocorrelacao dos residuos. A presenga
de correlacao representa uma séria violacao da nao-dependéncia entre os residuos. Se
o modelo ¢é adequado, as autocorrelacoes devem estar praticamente todas dentro dos

limites de £2 desvios padroes.

Andlise da soma cumulativa (CUSUM)

A soma cumulativa (CUSUM) ¢é til na andlise de instabilidade dos parametros e

mudangas estruturais, e é definida por

Wit = 6.’1 Vit (213)
j=d+1

i=1,...,Net=d+1,...,T, onde d;, a estimativa do desvio padrao, é dada por (2.12).

11
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A analise é feita através do grafico de Wj; versus t parat = d+ 1,...,T. Quando
o modelo nao estd bem especificado, pode haver um nimero desproporcional de residuos
com o mesmo sinal. Neste caso, o grafico da soma cumulativa mostrara W;; se afastando
do eixo horizontal em W;; = 0. Para testar a significancia do afastamento de W, do eixo
horizontal, utiliza-se duas linhas simétricas acima e abaixo de W;; = 0. Essas linhas sao
construidas de tal forma que a probabilidade de W;; cruzar alguma delas é igual a um
dado nivel de significancia. Harvey (1989) definiu as linhas de significancia através da

equacao

W=+ (a\/T——d+ 2a \;T_:_dc) : (2.14)

onde a = 0,948 para um nivel de significancia de 5%.

A fungao das linhas de significancia dadas por (2.14) é avaliar o comportamento da
soma cumulativa (2.13) ao longo do tempo, embora elas possam ser usadas para fornecer
um teste de significancia, onde rejeita-se a hipétese de especificacao correta do modelo

quando a soma cumulativa ultrapassar as linhas de significancia em qualquer ponto.

Andlise da soma dos quadrados cumulativa (CUSUMSQ)

A soma dos quadrados cumulativa (CUSUMSQ) é til para detectar mudangas estru-
turais, e pode ser usada para complementar a andlise da soma cumulativa. Essa medida
¢ dada por

t T
WWi = ) vfj/ >l (2.15)
Jj=d+1 Jj=d+1
=d+1,....Tei=1,...,N. A andlise é feita através do grafico de WW;, versus t
parat=d+1,...,T. Quando o modelo esta corretamente especificado, WW;; tem uma
distribuigao Beta com média (¢t — d)/(T — d). Por esse motivo, define-se as linhas de

significancia através da equagao

t—d
WW = m + Co, (216)

onde o valor de ¢ é escolhido de tal forma que a probabilidade de WW; cruzar alguma
das linhas (2.16) ¢é igual ao nivel de significancia desejado. A Tabela com os valores

significativos de ¢g pode ser encontrada em Harvey (1989).
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2.4.2 Residuos auxiliares

Os residuos auxiliares sao definidos como os estimadores das perturbacoes associados
aos componentes nao-observados. Harvey e Koopman (1992) mostraram que os residuos
auxiliares dos estados podem ser obtidos através dos estimadores suavizados de 17, padro-

nizados:

iy = Var(iy,) i, (2.17)
N = (ﬁlta'-wﬁNt)/, t=1,...,T, onde

= EMmdyy, . yr) = Qe

(2.18)
Var(n,) = Q, — Q,N,Q;,

e r, e N, sdo obtidos através do Suavizador de Kalman (2.5). Esses residuos sao tteis no
diagnéstico dos modelos através de procedimentos graficos e testes estatisticos, embora se-
jam serialmente correlacionados. Levando em consideragao a correlacao em série, Harvey
e Koopman (1992) propuseram um teste para excesso de curtose corrigido e modificaram
o teste de normalidade de Bowman-Shenton. O uso destes testes para modelos de vola-
tilidade estocastica é limitado, pois a distribuicao das observacgoes apds a transformacao
logaritmica nao é gaussiana, como veremos no Capitulo 3.

Os residuos auxiliares podem ser tteis para explicar observacoes atipicas, como

veremos no Capitulo 5.

2.5 Modelos de espaco de estados nao-gaussianos

Os modelos de espago de estados nao-gaussianos serao de maior interesse devido ao
enfoque dado aos modelos de volatilidade estocastica. Nesta secao, sera apresentado o
conceito de modelos de espaco de estados nao-gaussianos, e também sera apresentado um
método utilizado para a estimacao dos parametros dos mesmos.

Existem muitas formas de representar os modelos nao-gaussianos na forma de espago
de estados. Durbin e Koopman (1997) e Shephard e Pitt (1997) consideraram a equagao

de estados da forma linear e gaussiana, como na equagao (2.1), e a equagao de observagao
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de uma forma mais geral. Assim, o modelo considerado é escrito da seguinte forma:

Y ~ p(y,]0:), 0: =c + Zoy, (2.19)

a=d; + Ty 1+ 1y, n, ~ N(0,Q,),
t=1,...,T, onde p(y,|0;) é uma densidade conhecida e ndo-gaussiana, a; ~ N(a, P) e
Yy, ¢ N x1, o, d,m cmx 1, T, :m xXm, Q,:m xm.

Como no caso dos modelos de espago de estados lineares e gaussianos, o objetivo é
estimar os parametros do modelo e os vetores de estado. No caso dos modelos de espaco
de estados lineares e gaussianos foi visto que, dados os parametros, o Filtro de Kalman
fornece as estimativas dos estados. Para o caso ndo-gaussiano como em (2.19), ndo temos
uma expressao analitica para as estimativas dos estados.

Jungbacker e Koopman (2005) utilizaram um modelo aproximado para os modelos de
espago de estados nao-gaussianos que torna possivel estimar os parametros e os vetores de
estado dos mesmos. Essa mesma forma de aproximacao para o modelo foi considerada nos
trabalhos de Durbin e Koopman (1997) e Shephard e Pitt (1997). Dado um chute inicial
g para a solucao de 0= (él, cee HAT)’ , a solucao iterativa pode ser obtida aplicando-se o
Suavizador de Kalman considerando o modelo de espago de estados aproximado dado por

:ct:Ztat+€t:9t+€t, €tNN(O,At),
(2.20)

o =di + Ty + 1y, 1, ~ N(0,Q,),

. —1 )
onde A; = _p(yt‘et)‘9:g7 T =g, + Atp(yt‘gt)’9:g7

2
R
Dessa forma, através de um chute inicial g, o algoritmo de suavizacao aplicado em
(2.20) nos produz o novo valor g*. O processo se repete até a convergéncia e, assim,
teremos 6.
Os parametros do modelo de espago de estados aproximado (2.20) podem ser
estimados através do método de méaxima verossimilhanca descrito na Secao 2.3, e o

diagnostico do modelo ajustado pode ser realizado através dos procedimento descritos na
Secao 2.4.
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Capitulo

Modelos de volatilidade estocastica

Muitas séries temporais, em especial as séries financeiras, apresentam variancias con-
dicionais que mudam ao longo do tempo. A variancia condicional dos retornos, mais
conhecida como volatilidade, é de vital importancia no mercado financeiro, pois a partir
dessa pode-se, por exemplo, precificar opgoes e medir o risco de um ativo. Diante disso,
uma grande variedade de modelos tem sido proposta para a modelagem da volatilidade.

Um dos modelos univariados propostos foi o modelo de volatilidade estocastica de
Taylor (1986). Esse modelo tem como premissa o fato que a volatilidade presente depende
dos valores passados da mesma, e ¢ nao observavel. Uma importante caracteristica deste
modelo é que ele pode ser colocado na forma de espaco de estados. No caso multivariado,
existem varias formulacoes do modelo de volatilidade estocastica, dentre as quais podemos
destacar as formulagoes propostas por Harvey et al (1994) e Jacquier et al (1999).

Neste capitulo serao apresentados os modelos de volatilidade estocastica univaria-
dos e também dois modelos multivariados no contexto da modelagem de retornos. Por

fim, trataremos da estimacao dos modelos pelo método de quase-maxima verossimilhanca.

3.1 Modelo univariado

Nos modelos de volatilidade estocéstica, a variavel dependente é o retorno. Quando o

preco de um ativo de interesse é definido como p;, o retorno pode ser definido como

v = In(py) — In(p_q). (3.1)

15



Capitulo 3. Modelos de volatilidade estocastica

Dizemos que uma série de retornos yi,...,yr segue um modelo de volatilidade es-
tocdstica univariado simétrico (MVE-U) se

y = Be%e,, g " N(0,1), (3.2)

t=1,...,T, onde o termo h; é a volatilidade (ou log-volatilidade) de y;, é nao-observado
e independe dos valores passados de y;. Na formulacao mais simples proposta por Taylor

(1986), h; é modelado como um processo autoregressivo de primeira ordem
iid
he = ¢hy—1 + ny, ne ~ N(0, 02)7 (3.3)

no qual 7, e €; sdo serialmente nao-correlacionados e |¢| < 1 para garantir que o processo

h; seja estacionario.

Modelo univariado assimétrico

O modelo de volatilidade estocdstica univariado assimétrico (MVE-A) proposto por
Harvey e Shephard (1996) assume assimetria através da correlacdo negativa entre as

perturbacgoes dos retornos ¥, ..., yr e da volatilidade, ou seja,
Yt = ﬁeht/QEt,

hit1 = ohy + 1y,

€t %IN 0, L poy
n po, o

t=1,...,T, onde |p| < 1. Pode-se observar que corr(e;,n;) = p parat =1,...,T.

(3.4)

Este modelo, diferentemente do modelo (3.2) - (3.3), consegue reproduzir o efeito de
alavancagem usualmente encontrado nas séries de retornos, uma vez que, na volatilidade,
o efeito dos retornos positivos é diferente do efeito dos retornos negativos com magnitude
similar.

A estimacao dos modelos de volatilidade estocastica torna-se mais simples quando

este é escrito na forma de espaco de estados, como veremos a seguir.

3.1.1 Estimacgao

Os modelos de volatilidade estocastica nao sao tao simples de serem estimados, uma

vez que nao ha uma forma analitica para a funcao de verossimilhanca. Para contornar
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3.1. Modelo univariado

este problema, Jacquier et al (1994) propuseram a andlise desses modelos com enfoque
bayesiano, onde utilizaram o método MCMC (Markov Chain Monte Carlo) na estimagao
dos parametros. QOutra maneira de contornar o problema de estimagao consiste em
reescrever o modelo na forma de espaco de estados linear, dada por (2.1), e usar o
procedimento de quase-méaxima verossimilhanca. Neste trabalho, vamos considerar
dois métodos diferentes de se reescrever um modelo de volatilidade estocastica na
forma de espaco de estados linear. O primeiro método é baseado na transformagao
logaritmica da equacao de observacao. Porém, apds essa transformacao, as perturbagoes
g; obtidas nao possuem distribui¢io gaussiana. Apesar disso, Harvey et al (1994)
propoem assumir normalidade e trabalhar com a verossimilhanca aproximada, chamada
de quase-verossimilhanca. Embora a estimacao do modelo baseada nessa transformacao
nao seja eficiente por se tratar de um método aproximado, ele apresenta estimadores
consistentes para um tamanho amostral razoavel e exige menor tempo computacional
quando comparado a maximizacao da verossimilhanca exata. O segundo método é
baseado nas primeiras derivadas da log-densidade das observagoes, e também se trata de
um método aproximado, com custo computacional mais elevado que o método anterior,
mas que produz melhores estimativas da volatilidade h; quando comparado ao primeiro

método. A seguir, serao discutidos os modelos de volatilidade simétrico e assimétrico.

3.1.1.1 Modelo univariado simétrico

O modelo de volatilidade estocdstica univariado (3.2) - (3.3) pode ser reescrito na
forma de espaco de estados linear através da transformacao logaritmica ou através do
método baseado nas primeiras derivadas, visto na Secao 2.5. A seguir, serao mostrados

esses dois métodos.

Transformacao logaritmica

Para reescrever o MVE-U na forma de espaco de estados linear, podemos aplicar uma

transformagao logaritmica na equagao (3.2), obtendo assim
In(y?) = In(B%) + hy + In(e?). (3.5)
Como &; tem distribui¢gdo normal com média zero e varidncia um, entdo In(e?) tem
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Capitulo 3. Modelos de volatilidade estocastica

uma distribuicdao log-quiquadrado com média -1,27 e variancia 72/2. Considerando & =
In(e?) + 1,27 e y; = In(y?), e também considerando a equagao (3.3), temos um modelo de

espago de estados linear

y;‘ =—1,27+ 111(62) + hy + &, &t < (0772/2)

i , (3.6)
ht - ¢ht—1 + Nty Ny ~ N(07 UT])7

mas nao gaussiano, uma vez que & nao segue uma distribuicdo normal. A funcao de
log-verossimilhanca é calculada através do Preditor de Kalman, como vimos na Se¢ao 2.3.

Quando hé observacgoes iguais a zero, nao podemos fazer a transformacao logaritmica.
Uma solugao, sugerida por Fuller (1996, p. 495), é fazer a seguinte transformagcao baseada

numa expansao de Taylor:

0.02 S2

’ Yy

(3.7)
em 52 6 ianci tral da séri
que S € a variancia amostral da série yi, ..., yn.

Modelo aproximado baseado nas primeiras derivadas

O modelo gaussiano aproximado segue como na Secao 2.5, pelo método proposto por
Jungbacker e Koopman (2005). No MVE-U (3.2) e (3.3) a densidade das observagoes é
dada por

1 1 2
Inp(y:|he) = —5 In(273%) — §ht — 2y—é2 exp(—hy), (3.8)
Assim,
(yulhe) = — -+ B e plylh) =~ h 3.9
P(yelhe) = D) + Q—QQGXP(— i) € Pyelhe) = o3 exp(—hy). (3.9)
Dessa forma, através dos resultados obtidos na Secao 2.5, segue que
2 2
A = £2 exp(gr) (3.10)
Yi
e
1
l't:gt—éAt—f‘l, (311)

para o qual A; é sempre positiva.
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3.1. Modelo univariado

O modelo gaussiano aproximado para o MVE-U (3.2) - (3.3) é obtido através do chute

inicial g; = 0 e aplicando-se o Preditor e Suavizador de Kalman considerando

xp = hy + &y, e ~ N(0,A),

Ny (3.12)
hy = ¢rhe—1 + ny, ne ~ N(O0, 072;)7

onde teremos novos valores para g;. Esses novos valores serao usados para obter novos A;
e ;. Esse processo recursivo é repetido até a convergéncia de g;, onde teremos finalmente
he, t =1,...,T. Os parametros do modelo aproximado podem ser estimados através do

método de méaxima verossimilhanca descrito na Secao 2.3.

3.1.1.2 Modelo univariado assimétrico

O modelo de volatilidade estocdstica univariado assimétrico (3.4) pode ser reescrito
na forma de espaco de estados linear através da transformacao logaritmica ou através do
método baseado nas primeiras derivadas, visto na Secao 2.5. A seguir, serao mostrados

esses métodos.

Transformagao logaritmica

Harvey e Shephard (1996) mostraram que o MVE-A pode ser escrito na forma de

espaco de estados linear através de

yr = —1,27+In(6%) + by + &,
ht+1 = ASt + ¢ht -+ Wy,

(3.13)
gt 0 7T2/2 BSt
Wy "| Bs; 0727 — A?
ou entao através da forma que considera os erros nao-correlacionados:
i = —1,27+I(8%) + hy + &,
B BSt
hivi =5 | A+ ——=(yf —In(5%) + 1,27 — = |+
t+1 St ( + 7T2/2 (yt n(ﬁ ) + ) )) + (¢ 7T2/2) t + 77t7 <314>

<)
n;

/2 0
0 g2 — A2 — B2 ’
n

w2 /2
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Capitulo 3. Modelos de volatilidade estocastica

onde s, é igual a 1 (-1) quando y, for positivo (negativo), A = 0,7979p0,, B = 1,1061p0,
e a equacao de observagao nao segue uma distribuicao gaussiana. A funcao de log-

verossimilhanga ¢é calculada através do Preditor de Kalman, como vimos na Segao 2.3.

Modelo aproximado baseado nas primeiras derivadas

O modelo gaussiano aproximado para o MVE-A (3.4) é obtido através do chute inicial

g: = 0 e aplicando-se o Preditor e Suavizador de Kalman considerando

Ty = hy + &4, g ~ N(0, A),

B
tess = (A4+ o~ () +1,20)) + (5,15
. iid B?
(¢_ 2/2) ht+nt7 nt ~ (070—2_‘/42_7_‘_2/2)7

x e Ay sao dados como na Secao 3.1, s; ¢ igual a 1 (-1) quando y; for positivo (negativo),

A = 0,7979p0, ¢ B = 1,1061p0,, onde teremos novos valores para g;. Esses novos
valores serao usados para obter novos A; e x;. Esse processo recursivo é repetido até a
convergencia de ¢;, onde teremos finalmente f{t, t=1,...,T. Os parametros do modelo
aproximado podem ser estimados através do método de maxima verossimilhanca descrito

na Secao 2.3.

3.2 Modelos multivariados

Na literatura, existem varias formulacoes do modelo de volatilidade estocastica
multivariado, como a formulagdo proposta por Harvey et al (1994) e Jacquier et al
(1999). Nesta secao, vamos apresentar duas formulagoes que serdo utilizadas na andlise
de influéncia desta dissertacao. Essas formulagoes foram apresentadas no trabalho de Yu

e Meyer (2006) para o caso bivariado.
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3.2. Modelos multivariados

3.2.1 Modelo com correlagoes constantes generalizado

Considere o modelo de volatilidade estocastica com correlagoes constantes generalizado
(MVE-CCG) proposto por Harvey et al (1994):
Y, = Bﬂt E¢, [ %i N(O, Es)

h; = ®h; | +n,, n; < N(0> En)

(3.16)

sendo ¥, = (y1s, - - -, ynt)’, onde y;; é o retorno observado no tempo t da séried, t = 1,...,T
ei=1,...,N; Q = diag(exp(h;/2)), hy = (hy,...,hnt), onde hy é a volatilidade no
tempo ¢ da série i; B = diag(fi,...,0n), ® = (d11,---,0nn); & = (E1t,---,6Nt)
en, = (M ---,Mne) sdo vetores normais multivariados com média zero e matriz de

covariancia Y. e X, , respectivamente, onde

2
1 Pe12 -+ PelN 01 Pn120102 ... PpiNO10ON
2
perz 1 ... pen P12 0102 b .o+ Pp2N 020N
.= . ) ) e, =
2
PeIN  Pe2N - - 1 PnIN O10N  Pp2N O20N ... ON

Este modelo considera que os retornos podem estar correlacionados entre eles, assim
como as volatilidades, e que os coeficientes de correlagao p.;; e pp;; sao constantes ao longo
do tempo.

Para ilustrar, o modelo bivariado é dado por

hae 0 i I pe
Y, = ﬁl ¢ E¢, E ’g N 0, P
0 By €Mzt p. 1
0 i o? 010
ho= (7" hoytm. m SN (o] TH MO
0 @2 Pn 0102 03

Aqui, pode-se observar que corr(ey, €otl€1—1,€1—2,...) = pe € corr(m, o) = p, para
t=1,...,7. Quando os elementos fora da diagonal principal de X. e X, forem todos
iguais a zero, cada elemento do vetor y, segue um modelo de volatilidade estocastica
univariado (3.2) - (3.3).
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Capitulo 3. Modelos de volatilidade estocastica

3.2.2 Modelo fatorial aditivo

Para resolver o problema computacional referente a estimacao de um grande nimero
de parametros em alguns modelos multivariados e também para capturar as caracteristicas
comuns entre retornos e volatilidades, alguns modelos de volatilidade estocéstica fatoriais
multivariados foram propostos na literatura, como o modelo de volatilidade estocastica
fatorial aditivo (MVE-FA) apresentado por Jacquier et al (1999):

iid .
Yy, =Dfi + e, er ~ N(0,diag(a7, ..., 0%))

iid
ft = ﬁexp(ht/Z)ut, Ug ~ N(O, 1) (317)
iid
hy = ¢hy_q + opny, ne ~ N(0,1),
sendo ¥, = (Y11, ..,ynt), onde y;; é o retorno observado no tempo ¢ da série i, D =
(1,dy,...,dy_1) e ey = (14, - -, Ent)-
Pode-se notar que a volatilidade estocastica esta presente no fator comum, f;. Este
modelo assume que o fator comum segue um modelo de volatilidade estocastica univariado.

No caso bivariado, o modelo é dado por

i ;0
Yy = i + €, €t <N 0, o1
dfy 0 o2

» (3.18)
fir = Bexp(hy/2) uy, ug ~ N(0,1)

hy = ey + o, me ~ N(0,1),

onde o coeficiente de correlacao entre yy; e yo; é dado por

d
VI + 03 /3% exp(—h) ) (& + 03 /5% exp(—hy))

ou seja, o coeficiente de correlagao entre os retornos observados ¢é variante no tempo e

(3.19)

depende da volatilidade h; do fator comum.

3.2.3 Estimacao

Assim como no caso univariado visto na Secao 3.1, os modelos de volatilidade

estocastica multivariados podem ser estimados quando reescritos na forma de espaco de
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3.2. Modelos multivariados

estados linear, dada por (2.1), e usando-se o procedimento de quase-maxima verossimi-
lhanca. A seguir, serao discutidos o modelo com correlagoes constantes generalizado e o

modelo fatorial aditivo.

3.2.3.1 Modelo com correlagoes constantes generalizado

O modelo com correlagao constante generalizado (3.16) pode ser reescrito na forma
de espaco de estados linear através da transformacao logaritmica ou através do método

baseado nas primeiras derivadas. A seguir, serao mostrados esses dois métodos.

Transformacao logaritmica
Aplicando a transformagao logaritmica no modelo (3.16), obtemos

y: =—-1,271+ ln(B2) + h: + &, &, (S (07 2€>

h, = ®h; | +n,, n; ~ N(Ov Zn)’

(3.20)

onde y; e &, sdo vetores N x 1 com elementos vy}, = In(y2) e & = In(¢%) + 1,27, res-
pectivamente, 1 = (1,...,1)" e In(B?) = diag(In(3?),...,In(8%)). Harvey et al (1994)

mostraram que o (4, j)-ésimo elemento de X, é dado por (7%/2)p;;, onde pj; =1 e

2 (n—1)! ) .
L=y n 3.21
ng 71'2 g szl(l/z + ]{7 o 1>npsz]7 t 7£ j7 ( )

onde o sinal de p.;; (correlagao entre e; e €j;), i # j, é estimado como sendo positivo
quando mais da metade dos pares y;; y;; for positivo, uma vez que o sinal de g;;€;: é 0
mesmo que o sinal do par y;; y;; correspondente. O método utilizado para obter a estima-

tiva de quase-maxima verossimilhanga dos parametros B, ® e X, segue como na Segao 2.3.

Modelo aproximado baseado nas primeiras derivadas

O modelo gaussiano aproximado segue como na Secao 2.5, pelo método proposto
por Jungbacker e Koopman (2005). Vamos mostrar esse método apenas para o caso

bivariado, sendo que o caso multivariado segue de maneira andloga. No MVE-CCG (3.16),
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Capitulo 3. Modelos de volatilidade estocastica

considerando o caso bivariado, a log-densidade das observacoes é dada por

Inpyilhe) = —In(2r) — 3 [(BRYE(BR)| - Ju; (BRS-(B) v,

Ly (BQY'S.(BY) v,

= —n(2r) — S+ ha) — 5 (L= ) ) —
(3.22)

2

onde p = p12 = pa1 €

/ (Q/E 0 >_1 ( 2 e 2 el €(h1t+h2t)/2) ( 2)—1
= + —2 _— 1— )
Yy (N 2uedly) Yy Y1t ﬁ% Yo ﬁ% P Y1t Y2t 3.7, P

Dessa forma, segue que

) ) —hie e~ (h1i+hat)/2
) 1 —(1—=p )+y1t—ﬁ2 _pylty%—ﬁlﬁ2
p(yt|ht) = —2(1 — p2) , ) e*fll,gt 6*(h1t+h2t)/2 (323)
—(1=p*) + y2t—53 — PVt y2t—ﬁ1ﬁ2
e
o eI 2 P Y1t Y2t
6_(h1t+h2t)/2 -2 Y1t 2 +
By, lhe) = ———— Ioh 5132 , gl 2
41— p2) P Y1t Yo oy elhi=ha)/ L P Yy
P12 B3 132

(3.24)
Assim, obtemos A; = —p'(yt|ht)],;g exy =g, + A p(y|h)|n=y-
O modelo gaussiano aproximado ¢ entao obtido através do chute inicial g, = 0 e
aplicando-se o Preditor e Suavizador de Kalman considerando
x, = h; + €4, e~ N(0, Ay),
h,=d;,+Thi 1 +n,, n, ~ N(0,Q,),

onde teremos novos valores para g,, que serao usados para obter novos A; e x;. Esse

(3.25)

processo recursivo € repetido até a convergeéncia de g,, onde teremos h;, t =1,...,T. Os
parametros do modelo aproximado podem ser estimados através do método de maxima

verossimilhanga descrito na Secao 2.3.

3.2.3.2 Modelo fatorial aditivo

O modelo fatorial aditivo pode ser reescrito na forma de espaco de estados linear

através do método baseado nas primeiras derivadas, como veremos a seguir.
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3.2. Modelos multivariados

Modelo aproximado baseado nas primeiras derivadas

Vamos mostrar esse método apenas para o caso bivariado, sendo que o caso multivari-
ado segue de maneira andloga. No modelo de volatilidade estocastica multivariado (3.17),

considerando o caso bivariado, a log-densidade das observagoes ¢ dada por

1 et 4 o2 dpel B
Inplarlhe) = — In(2) 2 In(Bea + & 9e a3+ o)~y (5 PR Ug) ”
(3.26)
Assim,
, 0202 (—d*0? — 2d?Be + 2y y0d — 02) — d*Beo? + y2d?ot — Bettot + yios
Pyilhe) = Be=ht(Belia? + d?felio? + 0203)?
(3.27)
e
. 2d*BeMt ooy + d*Betabal + 2y yad? Bet ooy + 2y yad® Beltoiod
Byi|0) == 2e~hi(ehio2 4 d2Betiad + oio2)3 B
2y1y2d0102 + y2d?BeMo?ol + yid?Beltotos + y2d4ﬂeht01 (3.29)

2e~hi(ehol + d?Behio? + oiol)?
y%d20102 + 56}”0102 + d201‘72 + y%ﬁehtaz — y10102 + ‘71‘72
2e~ i (ehto2 + d?Behio? + oiol)? )

Assim, obtemos A; = —p‘(yt|ht)|gig ex; =g + A p(ylh)|n=g-
O modelo gaussiano aproximado é entao obtido através do chute inicial g = 0 e

aplicando-se o Preditor e Suavizador de Kalman considerando

Ty = hy + &y, e ~ N(0, A4),

(3.29)
ht - dt + Eht—l + Nt N ~ N(O7 Qt)7

onde teremos novos valores para g;, que serao usados para obter novos A; e z;. KEsse
processo recursivo é repetido até a convergencia de g;, onde teremos hy, t =1,...,T. Os
parametros do modelo aproximado podem ser estimados através do método de méaxima

verossimilhanga descrito na Secao 2.3.

25



Capitulo

Estatistica de Influéncia

O diagnéstico de modelos é uma das etapas fundamentais para avaliar a qualidade
do ajuste do modelo para um conjunto de dados. Uma das ferramentas de diagnostico é
a andlise de influéncia. Em particular, uma observagao ¢é dita influente se ela produzir
alteracoes relevantes no resultado da analise quando a mesma for excluida, como proposto
por Cook (1977), ou submetida a uma pequena perturbagao, como na anélise de influéncia

local proposta por Cook (1986).

Na literatura, a estatistica da distancia de Cook (Cook, 1977), uma estatistica comu-
mente usada na analise de influéncia, se baseia na exclusao de observagoes do conjunto de
dados e na posterior investigacao das mudancas ocorridas nas estimativas dos parametros.
Também, Cook (1986) introduziu o primeiro trabalho com respeito a influéncia local, onde
propoe um método de diagnéstico a partir de uma medida chamada afastamento da ve-

rossimilhanca, aproveitando assim, ideias elementares da geometria diferencial.

Como alternativa para a medida da distancia de Cook ou a Influéncia Local, Pena
(2005) introduziu uma nova forma de analisar influéncia em modelos de regressao li-
near. Ao invés de verificar como a exclusao de uma observacao afeta as estimativas dos
parametros e as predicoes como no caso da estatistica da distancia de Cook, é verificado
como uma observacao é influenciada pelas outras observacoes na amostra. Ou seja, é
avaliada a mudanca na predicao de uma determinada observacao quando cada observacao
da amostra é excluida. Também, através dessa andlise de influéncia, pode-se encontrar
blocos de valores influentes similares, que sao mais dificeis de serem detectados pela me-

dida da distancia de Cook. A forma de andlise de influéncia proposta por Penia (2005) é
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Capitulo 4. Estatistica de Influéncia

simples de ser implementada, além de ter uma interpretacao intuitiva, e pode ser usada
como uma alternativa para a medida da distancia de Cook.

Em séries temporais, o trabalho pioneiro que utiliza a metodologia de influéncia pro-
posta por Penia (2005) como ferramenta de diagndstico para detectar observagoes influ-
entes em modelos de volatilidade estocastica univariados simétricos foi desenvolvido por
Motta e Hotta (2007). Neste capitulo, esse estudo sera extendido para os modelos de
volatilidade estocdstica univariados assimétricos. Como contribui¢ao adicional, sera ava-
liado o uso de estimadores filtrados da volatilidade assim como a relagao com os residuos
de predicao e residuos auxiliares dos estados.

Inicialmente, neste capitulo serd apresentada a abordagem de Cook (1977) e a
proposta de Pena (2005), e serdo ilustrados dois exemplos com dados simulados e
também dados reais. Em seguida, sera apresentada a estatistica para diagnosticar
influéncia em modelos de volatilidade estocédstica univariados proposta por Motta e
Hotta (2007), e serao mostradas duas aplicagbes em modelos de volatilidade estocastica
assimétricos através de estimadores filtrados e suavizados da volatilidade, utilizando
dados financeiros. Também, serd apresentada uma metodologia baseada em marcas de

referéncia para determinar quais observagoes sao estatisticamente influentes.

4.1 Influéncia em modelos de regressao linear

Nesta secao, vamos apresentar a estatistica proposta por Pena (2005) para a analise
de influéncia em modelos de regressao linear e compara-la a abordagem de Cook (1977),
uma vez que a medida da distancia de Cook é uma das medidas de influéncia mais simples
e mais utilizadas em aplicacoes.

Considere o modelo de regressao linear multipla

/ iid 2
Y = x,8 + u;, u; ~ N(0,0°), (4.1)
i=1,...,N, onde y; é a varidvel resposta, x; = (1,29,...,2,) é o vetor de varidveis
explanatérias e B é o vetor N x 1 de parametros desconhecidos.
Definimos por X a matriz N X p de posto p onde a i-ésima linha é x,. Denotamos

por B o estimador de minimos quadrados 3 dada por 8 = (X'X)'X'y; por § =
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4.1. Influéncia em modelos de regressao linear

(U1, 9n) = X,@ o vetor dos preditores; por e = y — XB o vetor dos residuos; e por
H = X(X'X)" ' X’ a matriz de projecao.

Seja B(i) o estimador de maxima verossimilhanca de 3 quando a observagao ¢ é ex-
cluida, e y,;) = XB(; o vetor dos preditores correspondente. Cook (1977) propos a
seguinte estatistica, conhecida como estatistica da distancia de Cook, para medir a in-
fluéncia de uma determinada observacao:

19— 9l° _ S0 — diw)?

D, = ,
' ps? ps?

(4.2)

onde s? = e'e/(N — p).

A estatistica da distancia de Cook é uma medida do efeito da retirada de um determi-
nada observacao i. Esta medida compara os preditores obtidos com todas as observagoes
e os preditores obtidos sem a i-ésima observacao no ajuste do modelo de regressao. Va-
lores altos de D; indicam observacoes atipicas. Como a medida da distancia de Cook
tem distribuicao aproximadamente F{,, y_,), um critério para a comparacao da magni-
tude dos valores de D; mencionado por Kutner et al. (2004) consiste em compara-los com
Flp; N—p;0,2), 0 percentil 20% da distribuicao F com p graus de liberdade no numerador e
N — p no denominador. Se D; > F,. y—p;0,2), €ntao a observagao ¢ pode ser considerada
influente no modelo.

Ao invés de analisar o efeito global no vetor dos preditores devido a exclusao de
uma observagao, Pena (2005) propos analisar como a exclusao de cada observagao afeta
a predicao de uma observagao em particular. Desta maneira, é verificado como cada
observacao esta sendo influenciada pelas outras. No modelo de regressao, isto pode ser

feito considerando os vetores

$i = (Ui — Jiys - - - Ui — Gawvy) (4.3)

onde o j-ésimo termo deste vetor, 7 = 1,..., N, mostra a diferenca entre a predicao de
y; com todas as observagoes e a predicao de y; sem a observacao j. Sendo assim, Pena
(2005) analisa o quao sensivel é a predi¢ao da i-ésima observacdo quando se exclui cada
observacao da amostra.

Essa nova estatistica é definida como o quadrado da norma do vetor s; padronizado,

ou seja,

N ~ ~
5 8;8i > (8 — Ji)*

= = , 4.4
pvar(yi) ps?hi; ( )
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onde hy; corresponde ao i-ésimo elemento da diagonal de H. Pena (2005) mostrou que

(4.4) pode ser escrita como

S, = i 45
pSthi ; (1 — h]’j)Z ( )

onde e; corresponde ao j-ésimo elemento do vetor de residuos e. A equagdo (4.5) exige
menor tempo computacional que (4.4), uma vez que, para o célculo de (4.4), é necessario
recalcular os preditores cada vez que se retira uma determinada observagao (o modelo de
regressao é reajustado N vezes), enquanto que a equagao (4.5) exige apenas um unico
ajuste do modelo.

A estatistica .S; indica a influéncia da i-ésima observacao. Se o valor de S; for sufici-
entemente “grande” ou “pequeno”, diz-se que a i-ésima observacao do especifico conjunto
de dados ¢ influente. Ou seja, a i-ésima observacao sera influente se a medida S; for no-
tadamente “maior” ou “menor” do que as demais S;, ¢ # j, ou do que alguma referéncia
especifica, como sera discutido na Secao 4.2. Por esta razao, as estatisticas S; devem
estar todas numa mesma ordem de grandeza, o que justifica a padronizacao dos vetores
s; na equagao (4.4). Essa padronizacdo consiste em uma mudanga na escala do vetor s;
baseada no desvio padrao de y;. A padronizacao evita que um valor predito de y; com
variancia muito alta faca diferenca no resultado de S;.

Pena (2005) mostrou também que a estatistica S; ¢ uma combinacdo linear da
medida da distancia de Cook, e apresentou trés propriedades dessa estatistica proposta.
A primeira delas é que, quando nao hé observacgoes atipicas no conjunto de dados, o
valor esperado da estatistica é aproximadamente igual a 1/p no modelo de regressao.
A segunda propriedade é que a distribuicao da estatistica é aproximadamente normal,
enquanto que a medida da distancia de Cook possui uma distribuicao assintética mais
complicada. Por 1ltimo, ele provou que, quando a amostra estd contaminada por um
grupo de valores atipicos com alta ou média alavancagem, a estatistica S; discrimina

essas observagoes das demais.

4.1.1 Metodologia para diagnéstico de influéncia

Apés calculadas as medidas da estatistica (4.4), deve-se avaliar se estas sao “gran-

des” ou “pequenas” para caracteriza-las como influentes, através de alguma referéncia es-
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4.1. Influéncia em modelos de regressao linear

pecifica. Aqui, serao discutidos os procedimentos para o cdlculo de marcas de referéncia,
construidas a partir de simulagoes de Monte Carlo, e o consequente diagnéstico de in-
fluéncia.

Com o objetivo de construir niveis de referéncia para identificar as observagoes signi-

ficativamente influentes, Pena (2005) propos considerar os valores
m(S) £4,5m(|S —m(S)|) (4.6)

como marcas de referéncia, onde m(S) é a mediana dos valores de S;. Sendo assim, se a

estatistica S; nao satisfaz a condigao
m(S) —4,5m(|S —m(9)]) < S; < m(S)+4,5m(|S —m(5)]), (4.7)

entao a i-ésima observacao é dita influente. As marcas de referéncia podem ser chama-
das também de wvalores de corte ou limiares. Os limiares de Pena (4.6) foram obtidos
baseando-se na distribuicao normal da estatistica S;. Porém, ao extendermos a meto-
dologia para outros modelos, a distribuicao da estatistica torna-se desconhecida, e os
resultados (4.6) podem nao ser adequados.

O trabalho de Motta e Hotta (2007) propoe o uso dos limiares construidos através
de simulacoes de Monte Carlo como uma alternativa para investigar a significancia das
estatisticas de influéncia. Nesta se¢ao, essa ideia é adaptada para os modelos de regressao
linear. Assim, através de parametros pré-determinados, para a k-ésima replicagao (k =
1,..., K) é gerada uma amostra yYf), e ,y](\’;), da qual calculam-se as estatisticas S, =
max S; e Sffzn = miin S;. Seja M; o percentil 95% de {S}%m, ce 57(7{2;} e My o percentil

5% de {S)

mind *

K ~ N . .. ;.
i, Sfmgl} M, e M, sao marcas de referéncia ou limiares. Se uma estatistica
S, for maior que M; ou menor que M,, entao a observacao ¢ é individualmente influente.
Em resumo, considerando K replicacoes, os limiares obtidos por simulacao sao calcu-

lados da seguinte maneira:
1. Estime B considerando as observagoes 1, ..., yn-

2. Parak=1,... K:

(i) Simule yik), . ,yg\’f) considerando 3 ¢ X

(i) Calcule a estatistica (4.4) para i =1,..., N a partir dos dados obtidos em (i).
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(iii) Calcule as estatisticas sk, = max{SEk),...,S](\?)} e S

min

min {ka), . ,SJ(\?)} a partir das estatisticas obtidas em (ii).
7

3. Calcule M;, o percentil 95% de {Sﬁi&x,...,sﬁﬁi}, e M,, o percentil 5% de
{S(l) S(K)

mind ) mm}

4.1.2 Aplicagoes

Agora, vamos ilustrar o uso da estatistica de influéncia e a técnica de limiares descrita
na secao anterior através de dois exemplos. O primeiro exemplo trata-se da andlise de
dados simulados utilizando um modelo de regressao simples, onde foi inserido um bloco
de valores atipicos, a fim de comparar os resultados obtidos a partir da metodologia
de influéncia proposta por Pena (2005) e da medida da distancia de Cook. O segundo
exemplo trata-se de um conjunto de dados reais analisados no trabalho de Pena (2005),
e que foram reanalisados aqui a fim de comparar as metodologias de limiares discutidas
nesta secao e também para ilustrar o uso da medida da distancia de Cook. Este exemplo
apresenta uma situacao onde ha um grupo moderado de valores atipicos, e foi ajustado
um modelo de regressao simples. Para o calculo dos limiares por simulacao, foram
realizadas K = 1000 replicagoes. Os resultados foram obtidos através de programas

escritos no software R.

4.1.2.1 Exemplo 1: simulacao

Neste exemplo, vamos analisar o comportamento da estatistica (4.4) na presenga de
um bloco de observacoes com alta alavancagem no conjunto de dados, ajustando um
modelo de regressao linear simples. Vamos analisar também o comportamento da medida
da distancia de Cook (4.2), a fim de verificarmos se ambas as metodologias detectam
corretamente os valores atipicos.

Foram simuladas N = 100 observagoes x e y independentes tais que z; ~ N(0,1) e

y; ~ N(0,1),4=1,...,100. Porém, foram inseridos os valores atipicos z; = 10 e y; = 5
para ¢ = 50,...,55. Para esses valores simulados, foi ajustado o modelo de regressao
linear

vi =B+ tui,  ui % N(0,0%). (4.8)
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4.1. Influéncia em modelos de regressao linear

Na Tabela 4.1 encontram-se as estimativas de maxima verossimilhanca dos parametros
do modelo (4.8). Segundo os quocientes t, a estimativa de 3, nao é significativa ao nivel

de 5%, mas a estimativa de [3; é altamente significativa.

Tabela 4.1: Valores dos parametros estimados e seus respectivos erros-padrao e razao-t.

Parametro Estimativa FErro Padrao Razao-t

Bo 0,1650 0,1048 1,57
8 0,4359 0,0405 10,8
o 1,0202

Nas Figuras 4.1 (a) e (b), podemos observar o bloco de valores atipicos das observagoes
x; e y; simuladas. Através da Figura 4.1 (c¢) percebe-se que as observagoes atipicas locali-
zadas em x = 10 e y = 5 (que estao sobrepostas) sdo observagoes com alta alavancagem,

uma vez que elas “controlam” a linha de regressao.

(a) (b)
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Figura 4.1: Grdficos das observagdes x; e y;, obtidas através de simulagdo, e a respectiva linha de

regressao obtida através do modelo (4.8) ajustado.

A Figura 4.2 (a) apresenta os valores individuais da medida da distancia de Cook
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D;, assim como o limiar F{y,99,02), € a Figura 4.2 (b) apresenta os valores individuais da
estatistica S;, os limiares de Penia (linha continua) e os limiares obtidos por simulagoes
(linha tracejada). No grafico da medida da distancia de Cook, o bloco de valores atipicos
nao foi identificado, pois todos os valores de D; obtidos sao menores que F{j.99,0,2). Por
outro lado, a estatistica S; indica claramente os dois grupos de dados. A comparacao
dos valores de S; com os limiares obtidos por simulacoes (linha tracejada) confirma o
grupo de valores atipicos, pois estes valores sao menores que o limiar inferior. Porém,
usando os limiares propostos por Pena (linha continua) detectou-se incorretamente cinco
observagoes (14, 26, 61, 75 e 90), j4 que estas sdo observacoes genuinas no conjunto de
dados.

(@)

o
a g 7]
S /\/\/J\N/\J\WJ\M\_/\/\AA_,VJ\\/\_‘/\/\M
o 4
IS T T T T T T
0 20 40 60 80 100
i
(b)
_| — Limiares obtidos pelo método proposto por Pefia
_| --- Limiares obtidos por simulacdes
- _

02 04 06 08

Figura 4.2: (a) Grdfico de D; e o percentil 20% da distribui¢do F correspondente, e (b) grdfico de S;

com os limiares de Pefia (linha continua) e os limiares obtidos por simulagées (linha tracejada,).

Neste exemplo, os valores atipicos que foram inseridos nas varidveis sao observacoes
com alta alavancagem e, entao, seus residuos sao proximos de zero. Dessa forma, os valores
preditos para essas observacoes sao pouco afetados quando se exclui qualquer observacao

da amostra, levando a valores de S; mais baixos para essas observacoes do que para as
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demais.

Através deste exemplo, notamos que os limiares obtidos por simulagoes foram mais
eficazes para detectar as observagoes atipicas quando comparados aos limiares propostos
por Pena (2005), pois eles detectaram apenas as observagoes atipicas, e nao as genuinas,
como as observagoes 14, 26, 61, 75 e 90. Também, a estatistica proposta por Pena (2005)
é eficaz para identificar grupos de observacoes atipicas similares, que nao sao detectados

pela medida da distancia de Cook.

4.1.2.2 Exemplo 2: dados reais

Neste exemplo, foram utilizados os dados do diagrama de Hertzsprung-Rusell, de
Rousseeuw e Leroy (1987), apresentados na Figura 4.3. Esses dados correspondem ao
grupo de estrelas CYG OBI1, o qual consiste de 47 estrelas na direcao de Cygnus. A
variavel x representa o logaritmo da temperatura na superficie da estrela e a variavel y
corresponde ao logaritmo da intensidade da luz.

Na Figura 4.3, podemos observar que as observagoes 11, 20, 30 e 34 estao bastante
longe da configuragao dos dados, os quais tem um comportamento linear entre = e y, e as

observagoes 7 e 14 parecem estar um pouco longe da mesma configuragao.

340

300
20 o
110 [}

6.0
|

45
o 0000

140
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Figura 4.3: Logaritmo da temperatura versus logaritmo da intensidade da luz.

A Figura 4.4 (a) apresenta os valores individuais da medida da distancia de Cook
D;, assim como o limiar F{y,46,02), € a Figura 4.4 (b) apresenta os valores individuais da
estatistica S;, os limiares de Pefia (linha continua) e os limiares obtidos por simulagoes

(linha tracejada). No grafico da medida da distancia de Cook, apenas as observagoes 30
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e 34 foram detectadas como influentes quando comparamos os valores de D; com o limiar
F1;46,0,2). Adicionalmente, a comparacao dos valores de S; com os limiares obtidos por
simulagoes indica seis observagoes atipicas, as mesmas que aparecem longe da configuracao
linear dos dados na Figura 4.3. Porém, a comparagao dos valores de S; com os limiares
de Pena indica mais trés observagoes atipicas (3, 9 e 17) que, segundo a Figura 4.3, nao

parecem estar longe da configuragao linear dos dados.

(a)

< 34
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© —— Limiares obtidos pelo método proposto por Pefia
~ 7| -~ Limiares obtidos por simulagdes
& 2 - 7 1, 14 20 30 34
e P NN A AN
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Figura 4.4: (a) Grdfico de D; e o percentil 20% da distribui¢do F correspondente, e (b) grdfico de S;

com os limiares de Peria (linha continua) e os limiares obtidos por simulagées (linha tracejada,).

Neste exemplo, notamos que os limiares obtidos por simulacoes foram mais eficazes
para detectar as observacoes atipicas quando comparados aos limiares de Pena, pois de-
tectaram as observagoes 7, 11, 14, 20, 30 e 37, que realmente estao longe da configuragao
linear dos dados, como mostra a Figura 4.3. Ja os limiares de Pena detectaram também as
observagoes 3, 9 e 17 que, segundo a Figura 4.3, nao parecem estar longe da configuracao
dos dados. Também, a estatistica proposta por Pena (2005) foi capaz de identificar ob-

servagoes atipicas que nao foram detectadas pela medida da distancia de Cook.
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4.2 Influéncia em modelos de volatilidade estocastica

univariados

O trabalho de Motta e Hotta (2007) generalizou a medida de influéncia proposta
por Pena (2005) para o modelo de volatilidade estocéstica univariado. Essa extensao
nao ¢ direta, uma vez que as observacoes de séries temporais sao dependentes e, além
disso, os valores preditos das observagoes dos modelos de volatilidade sao sempre iguais
a zero. Nesta secao, utilizaremos a estatistica para diagnosticar influéncia em modelos
de volatilidade estocéstica univariados simétricos proposta por Motta e Hotta (2007) nos
modelos de volatilidade estocéstica univariados assimétricos de Harvey e Shephard (1996),
os quais nao foram considerados no trabalho de Motta e Hotta (2007).

Para aplicar a estatistica de influéncia definida por Pefia (2005) nos modelos de vo-
latilidade estocdstica univariados, Motta e Hotta (2007) fizeram algumas modificagoes.
Primeiro, como a sequéncia e o tempo das observagoes sao importantes nos modelos de
séries temporais, nao se deve excluir uma observagao, mas sim considera-la uma ob-
servacao faltante. Além disso, como o valor predito da observacao y; é sempre igual a
zero, ele nao pode ser usado para definir a estatistica. Sendo assim, eles sugeriram usar
as estimativas da volatilidade h,.

Considere o modelo de volatilidade estocéstica univariado assimétrico dado por

Ty = ﬁeht/2€t7

hit1 = ohy +ny,

(4.9)
Ui POy Jn
t=1,...,T, onde o termo h; é dito ser a volatilidade de x;, é nao-observado e independe

dos valores passados de z¢; 7; e £; s@o serialmente nao-correlacionados, |p| < 1 e |¢| < 1
para garantir que o termo h; seja estacionario.

Uma vez que o modelo (4.9) estd escrito na forma de espago de estados linear (2.1),
denote por y = (y1,--- ,yr) = (Inz?,--- ,Inz%) o vetor de observagoes do modelo (2.1),
por U = (B, ¢E, Gy, p) o vetor das estimativas dos parametros baseadas em todas as ob-
servacoes e por hy a estimativa de h; obtida através do Filtro ou do Suavizador de Kalman

aplicado no modelo aproximado, conforme foi visto na Se¢ao 2.5. Considerando que y
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é o vetor de observacoes considerando a t-ésima observagao como faltante, tem-se que
a estimativa do conjunto de parametros baseada nesse vetor serd representada por W .
Dessa forma, considerando o vetor s; = (hy — hi1), ..., e — hy(r))’, a estatistica para o
modelo de volatilidade estocastica univariado é dada por

/

S, = ot (4.10)
var(hy)
t=1,...,T, onde W(ﬁt) é obtida através do Filtro ou do Suavizador de Kalman aplicado

no modelo aproximado, conforme foi visto na Secao 2.5. O j-ésimo termo do vetor s;
mostra a diferenca entre a estimacao de h; com o vetor de observagoes y completo e
a estimacao de h; com o vetor y;), ou seja, considerando a j-ésima observa¢ao como
faltante. Sendo assim, analisamos o quao sensivel é a estimacao de h; quando se exclui cada
observacao y; da amostra. A estatistica S; é, entao, usada para verificar se a observacao
y; € influente no modelo univariado.

O procedimento para encontrar as estatisticas é dado pelo seguinte algoritmo:

1. Estime os parametros ¥ do modelo de volatilidade baseado na amostra completa,

¢ encontre hy ¢ var(h,) parat=1,...,T.
2. Parat=1,...,T":

(i) Considere a estimativa h, encontrada no item (1).
(ii)) Para j=1,...,T:
e Defina o vetor y;), considerando a observagao y; como faltante.

e Reestime o modelo com base em y;), obtendo \il(j).

e Encontre izt(j), a estimativa de h, baseada em \il(j) e em Y.

(iii) Calcule a estatistica S;.

4.2.1 Metodologia para diagnéstico de influéncia

Apés calculadas as medidas da estatistica (4.10), deve-se avaliar se estas sdo “grandes”
ou “pequenas’ para caracteriza-las como influentes. Aqui, serao discutidos os procedi-
mentos para o calculo de marcas de referéncia, construidas a partir de simulacoes de

Monte Carlo, e o consequente diagnostico de influéncia.
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O célculo de niveis de referéncia é andlogo ao método apresentado na Se¢ao 4.1, embora
demanda um tempo computacional mais alto quando comparado ao caso dos modelos de
regressao, uma vez que ¢ necessario recalcular a estimativa de h; cada vez que se retira
uma determinada observagao. Ou seja, para calcular (4.10), é necessério reestimar h; T'
vezes, o que exige T ajustes do modelo de volatilidade estocastica.

No contexto de modelos de regressao linear, dizemos que a i-ésima observacao de
um especifico conjunto de dados é influente quando o valor de S; for suficientemente
“grande” ou “pequeno”. Pena (2005) mostrou que valores “pequenos” da estatistica
S; estao relacionados a observacoes atipicas com alta alavancagem. Porém, quando se
trata do ajuste do modelo de volatilidade estocastica univariado a um conjunto de dados,
Motta e Hotta (2007) mostraram que hé muitas observagoes com valores “pequenos” de S;
(geralmente préximos de zero), e que esses valores nao estao relacionados a casos especiais,
enquanto que valores “grandes” de S; estao relacionados a observacoes influentes. Dessa
forma, Motta e Hotta (2007) utilizam apenas o percentil 95% de {S,%m, ce Sﬁﬁl} como
limiar, sendo S, = m?X S; e K o numero de replicacoes.

Assim, através de parametros pré-determinados, para a k-ésima replicagao (k =
1,...,K) é gerada uma série de dados y§’“),...,y¥f), da qual calcula-se a estatistica
S = max S;. Seja M o percentil 95% de {Sr(,i)m, . ,S&IQE} M, representa o limiar.
Se a estatlzstica S; for maior que M, entao a observacao t é considerada influente.

Em resumo, considerando K replicacoes, o limiar obtido por simulacdo é calculado da

seguinte maneira:
1. Encontre ¥ considerando a série yy, ..., yr.

2. Parak=1,... K:

(i) Simule y%k), . ,ygg) considerando W.

(ii) Calcule a estatistica (4.10) parat =1,...,T a partir dos dados obtidos em (i).

(iii) Calcule a estatistica Si), = max {Sik), ce S](\];)} a partir das estatisticas obti-

das em (ii).
3. Calcule My, o percentil 95% de {S,(é()m, o Sﬁ,ﬁi}
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4.2.2 Aplicagoes

Agora, vamos ilustrar o uso da estatistica (4.10) e a técnica para o célculo do limiar
descrita nesta secao através de trés exemplos. O primeiro exemplo trata-se da andlise de
dados simulados com um outlier incorporado, e os outros exemplos tratam-se das analises
de dados reais. Nos trés exemplos foi ajustado o modelo de volatilidade estocéastica uni-
variado assimétrico. Para o calculo dos limiares, foram realizadas 500 e 1000 replicagoes,
a fim de analisar se ambos os casos sao eficazes para detectar as observagoes influentes e,
assim, diminuir o tempo computacional realizando menos replicacoes. As estimativas dos
parametros foram obtidas através da transformacao logaritmica e do método de quase-
verossimilhanca, uma vez que esse é o método que exige menor tempo computacional
quando comparado & maximizacao da verossimilhanca exata, e o erro-padrao foi calcu-
lado através da matriz de informacao de Fisher. As volatilidades foram obtidas através
do Filtro e do Suavizador de Kalman aplicado no modelo aproximado, visto na Segao 2.5.
Para a maximizacao da quase-verossimilhanca, foi utilizado o método numérico BFGS

implementado no software Ox.

4.2.2.1 Simulagao

Neste exemplo, vamos analisar o comportamento da estatistica (4.10) na presenca
de um outlier incorporado no conjunto de dados simulados, a fim de verificarmos se
a estatistica detecta corretamente o valor atipico. Foi simulada uma série univariada
de tamanho N = 500, e uma observacao atipica foi inserida na componente o9, com
tamanho igual a cinco vezes o desvio padrao da série gerada. Os valores dos parametros
usados para simulagao foram escolhidos baseados nos valores presentes na literatura do

modelo de volatilidade univariado assimétrico (ver Harvey e Shephard, 1996).

Para o MVE-A (4.9), a série foi gerada de acordo com o conjunto de parametros
descritos na Tabela 4.2. Nesta mesma tabela, encontram-se as estimativas de quase-
maxima verossimilhanca dos parametros do modelo considerando as séries simuladas com e
sem a presenca do outlier. As estimativas sao significativas segundo os quocientes t. Pode-
se verificar que a presenca do outlier quase nao influenciou as estimativas dos parametros.
Cada parametro real esta dentro do respectivo intervalo de confianca construido tanto pela

série sem a presenca de outlier quanto pela série com outlier, supondo distribui¢ao normal.
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Tabela 4.2: Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos parametros para a

série com e sem outlier, e seus respectivos erros-padrdao e razao-t.

Série sem outlier Série com outlier
Parametro | Valor real | Estim. E.P. Razao-t | Estim. E.P. Razao-t
15} 0,900 0,9088 0,0931 9,76 0,9133  0,0903 10,1
0] 0,975 0,9628 0,0221 43,6 0,9595 0,0227 42,3
o 0,200 0,1770 00,0682 2,60 0,1818 0,0675 2,69
P -0,700 -0,7246 0,2121  -3,42 | -0,7140 0,2044  -3,49

A Figura 4.5 fornece a anélise residual através dos erros de predic¢ao, conforme vimos

na Secao 2.4. O gréafico de autocorrelacao mostra que os erros de predi¢ao sao nao-

correlacionados, o que indica que o modelo esta corretamente especificado. Também, nao

h4 mudanca estrutural significativa nos modelos a 5%, uma vez que as somas cumulativas

nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto.
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Figura 4.5: Andlise residual do ajuste do MVE-A a série simulada: (a) residuos das observagdes, (b)

autocorrelagdo dos residuos, (c¢) soma cumulativa e (d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas

linhas de significancia a 5%.
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A Figura 4.6 ilustra a série simulada, (a), e a estatistica obtida utilizando o Filtro de
Kalman, (b), e Suavizador de Kalman, (c). Na Figura 4.6 (a) pode-se observar que, além
da observacao 200 que foi inserida como outlier, as observagoes 93 e 95 sao de “grande”
magnitude em valor absoluto, sendo que ambas pertencem a um periodo de alta volati-
lidade. Na Figura 4.6 (b), onde a estatistica foi obtida utilizando o Filtro de Kalman, a
comparagao dos valores de S; com os limiares obtidos por simulagoes (6,5162 e 6,599, que
correspondem a 500 e 1000 replicagoes, respectivamente) identifica corretamente a ob-
servagao 200 como influente. J& a Figura 4.6 (c), onde utiliza-se o Suavizador de Kalman,
a comparacao dos valores de S; com os limiares obtidos por simulagoes (6,1241 e 6,1078,
que correspondem a 500 e 1000 replicagbes, respectivamente) identifica as observagoes
199 e 200 como influentes. Na Tabela 4.3 pode-se verificar a localizagao, valor da ob-
servacao, valores das estatistica, residuos de predicao e residuos auxiliares dos estados
das observacoes detectada como influentes e também das observacoes 93 e 95. Na tabela,
pode-se observar que o residuo de predic¢ao correspondente a observacao 200 € significativo.
Também, a observacao 95, que é genuina no conjunto de dados, nao foi detectada como

influente, embora o residuo auxiliar correspondente a esta observacao seja significativo.

Tabela 4.3: Localizagao, valor da observagao, valores das estatisticas e residuos.

Estatisticas Residuos

Localiz. Retorno | Filtro Suavizador | Predigdo Auxiliar
93 3,3411 | 5,0783 3,9967 1,6931  -0,7107
95 5,2711 | 5,2205  -5,0532 1,8366 2,1143
199 0,5379 | 6,5040 0,3283 -0,1497  0,4113
200 8,5831 | 8,6792 3,6217 2,0147  -1,8728

Nas Figuras 4.6 (b) e (c), vemos que a estatistica apresentou um aumento significante
do seu valor onde o valor atipico foi inserido, e esta conseguiu detectar este valor. Porém,
na Figura 4.6 (c), a observagao 199 foi detectada incorretamente. Isto pode ser explicado
pelo fato da volatilidade ser uma estimativa suavizada, e observagoes vizinhas de valores
influentes podem também ser detectadas como influentes. As observagoes genuinas 93 e
95 nao foram identificadas em nenhum dos casos. Também, nas Figuras 4.6 (b) e (c), os
limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes sao valores bastante préximos e detectaram

as mesmas observagoes.

42



4.2. Influéncia em modelos de volatilidade estocastica univariados

(a)

93 200

-2 0 2 4

95

Tempo

(b)

~ - 500 replicagées 200
—— 1000 replicagdes I

Si
0 2 4 6 8
L1

0 100 200 300 400 500

(c)

- - 500 replicagdes 200
T — 1000 replicagdes A

Si
0 2 4 6 8
L1

0 100 200 300 400 500

Figura 4.6: (a) Série simulada, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) estatistica de influéncia

suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes.

A partir deste exemplo notamos que, na anédlise de influéncia, o modelo de volatilidade
estocastica univariado assimétrico conseguiu detectar corretamente o outlier incorporado
a série, tanto no caso em que utilizamos o Filtro de Kalman quanto no caso do Suavizador
de Kalman. No caso do Suavizador de Kalman, uma observacao foi detectada incorreta-
mente (observagao 199), sendo que esta observagao é vizinha da observagao inserida como
outlier (observagao 200). As estimativas dos parametros do modelo foram significativas e
préximas aos valores reais. Também, as observagoes genuinas de “grande” magnitude em
valor absoluto nao foram detectadas pela estatistica de influéncia, mesmo no caso onde
o residuo auxiliar correspondente foi significativo. Por fim, os limiares obtidos com 500
replicagoes foram tao eficazes na analise de influéncia quanto os limiares obtidos com 1000

replicagoes, uma vez que sao valores proximos e detectaram as mesmas observagoes.
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4.2.2.2 Anadlise das séries dos retornos da bolsa da Alemanha

Neste exemplo, foi utilizada a série de retornos diarios da bolsa de valores da Alemanha
(DAX), no periodo de julho de 1999 a outubro de 2001, num total de 600 observagoes.
O resultado do ajuste do MVE-A (4.9) é apresentado na Tabela 4.4. Pode-se observar

que as estimativas sao significativas segundo os quocientes t.

Tabela 4.4: Estimativas dos parametros do MVE-A para a série da bolsa de valores da Alemanha e seus

respectivos erros-padrao e razdo-t.

Parametro | Estimativa Erro-padrao Razao-t
16} 1,9318 0,1618 11,9
[0) 0,9322 0,0325 28,7
o 0,2595 0,0746 3,48
p -0,4017 0,1640 -2,45

A Figura 4.7 fornece a anélise residual através dos erros de predicao, conforme vimos
na Segao 2.4. Pela Figura 4.7 (b), temos correlac¢ao na defasagem 5, mas o teste de Ljung-
Box reportou p-valor igual a 0,17. Também, nao ha mudanca estrutural significativa
nos modelos a 5%, uma vez que as somas cumulativas nao ultrapassam as linhas de
significancia em nenhum ponto.

A Figura 4.8 ilustra a série de retornos, (a), e a estatistica obtida utilizando o Filtro
de Kalman, (b), e Suavizador de Kalman, (c¢). Na Figura 4.8 (a) pode-se observar que as
observagoes 51, 467 e 523 parecem ser influentes. Na Figura 4.8 (b), onde a estatistica
foi obtida utilizando o Filtro de Kalman, a comparacao dos valores de S; com os limiares
obtidos por simulacoes identifica as observacoes 51, 467, 468 e 523 como influentes. Na
Figura 4.8 (c), onde utiliza-se o Suavizador de Kalman, apenas a observagao 523 foi

identificada como influente.
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Figura 4.7: Andlise residual do ajuste do MVE-A a série de retornos da DAX: (a) residuos das
observagoes, (b) autocorrelagao dos residuos, (c) soma cumulativa e (d) soma dos quadrados

cumulativa, e as respectivas linhas de significincia a 5%.

Na Tabela 4.5 pode-se verificar a data de ocorréncia, localizacao, valor do retorno, va-
lores das estatisticas, residuo de predicao e residuo auxiliar do estado de cada observacao
detectada como influente. Os pontos detectados tém relacao com fatores historicos. As-
sim, os pontos 467 e 468 correspondem aos dias 17 e 18 de setembro de 2001, os dois
primeiros dias de transacoes logo apds o fechamento do mercado devido ao atentado
contra as torres do World Trade Center. Também, no inicio do ano 2000, algumas das
principais bolsas despencaram devido a temores de elevacao dos juros nos Estados Unidos
e na Europa, e isto afetou o mercado da Alemanha. Na Tabela 4.5, pode-se observar que os
retornos correspondentes as observacoes 51, 467 e 523 sao valores de “grande” magnitude
em valor absoluto. Também, apenas os residuos auxiliares correspondentes as observagoes
51 e 467 sao significativos. Adicionalmente, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes
foram eficazes na anédlise de influéncia, pois ambos sao valores extremamente proximos e

detectaram as mesmas observagoes.
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Figura 4.8: (a) Retornos da DAX, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) estatistica de influéncia

suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes.

Tabela 4.5: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizacao, valor da observacao,

valores das estatisticas e residuos.

Estatisticas Residuos
Data Localiz. Retorno | Filtro Suavizador | Predigao Auxiliar
04/01/2000 51 -6,8801 | 4,7814 3,3280 1,9456 2,0942
17/09/2001 467 -12,017 | 5,7083 3,4184 1,8451 2,2137
18/09/2001 468 -1,4524 | 5,2249 2,7654 -0,1547  0,9329
05/12/2001 523 6,0769 | 4,8124 4,9679 1,7081  -0,9924

4.2.2.3 Analise das séries dos retornos do Ibovespa

Neste exemplo, foi utilizada a série de retornos didrios do indice da bolsa do Estado

de Sao Paulo (Ibovespa), no periodo de janeiro de 1997 a janeiro de 2001, num total de

1000 observacoes.

O resultado do ajuste do MVE-A (4.9) é apresentado na Tabela 4.6. Pode-se observar

que as estimativas sao significativas segundo os quocientes t.

46



4.2. Influéncia em modelos de volatilidade estocastica univariados

Tabela 4.6: Estimativas dos parametros do MVE-A para as séries de retornos do Ibovespa e seus

respectivos erros-padrao e razdo-t.

Parametro | Estimativa Erro-padrao Razao-t
16} 2,4409 0,1838 13,3
) 0,9428 0,0197 479
o 0,2921 0,0627 4,66
p -0,5942 0,1016 -5,85

A Figura 4.9 fornece a anélise residual através dos erros de predicao, conforme vimos
na Secao 2.4. O gréafico de autocorrelacao mostra que os erros de predicao sao nao-
correlacionados, o que indica que o modelo esta corretamente especificado. Também, nao
h4 mudanca estrutural significativa nos modelos a 5%, uma vez que as somas cumulativas

nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto.
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Figura 4.9: Andlise residual do ajuste do MVE-A & série de retornos do Ibovespa: (a) residuos das

observagoes, (b) autocorrelagao dos residuos, (c) soma cumulativa e (d) soma dos quadrados

cumulativa, e as respectivas linhas de significincia a 5%.

A Figura 4.10 ilustra a série simulada e a estatistica obtida utilizando o Filtro de

Kalman (b) e Suavizador de Kalman (c). Na Figura 4.10 (a) pode-se observar que as
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observagoes 206 e 507 parecem ser influentes. Na Figura 4.10 (b), onde a estatistica
foi obtida utilizando o Filtro de Kalman, a comparacao dos valores de S; com os limiares
obtidos por simulagoes identifica as observagoes 204, 206 e 507 como influentes. Na Figura
4.10 (c), onde utiliza-se o Suavizador de Kalman, apenas a observacao 507 foi identificada
como influente.

Na Tabela 4.7 pode-se verificar a data de ocorréncia, localizacao, valor do retorno, va-
lores das estatisticas, residuo de predigao e residuo auxiliar do estado de cada observacao
detectada como influente. Os pontos detectados tém relacao com fatores historicos. Po-
demos citar o dia 23 de outubro de 1997, quando a bolsa de valores de Hong Kong caiu
10, 4% e afetou vérios mercados, e a desvalorizacao do Real em janeiro de 1999. Na Tabela
4.7, pode-se observar que os retornos correspondentes as observagoes 204, 206 e 507 sao
valores de “grande” magnitude em valor absoluto. Também, o residuo de predicao cor-
respondente a observacao 206 e os residuos auxiliares correspondentes as observagoes 204
e 206 sao significativos. Adicionalmente, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes
foram eficazes na analise de influéncia, pois ambos sao valores extremamente préximos e

detectaram as mesmas observagoes.
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Figura 4.10: (a) Retornos do Ibovespa, (b) estatistica de influéncia filtrada e (c) estatistica de

influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes.
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Tabela 4.7: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizacao, valor da observacao,

valores das estatisticas e residuos.

Estatisticas Residuos
Data Localiz. Retorno | Filtro Suavizador | Predicao Auxiliar
23/10/1997 204 -8,5105 | 7,5897 1,6737 1,8480 2,9648
27/10/1997 206 -16,214 | 8,0640 4,0834 2,0435 2,8678
15/01/1999 507 28,832 | 9,4900 8,4734 1,8878  -1,0632

Através destes exemplos, podemos ver que a estatistica de influéncia S;, em conjunto

com a metodologia para o cdlculo dos limiares, conseguiu detectar observagoes influentes

que estao relacionadas a crises que impactaram diretamente o mercado financeiro.

estatistica de influéncia obtida utilizando o Filtro de Kalman detectou mais observagoes
influentes quando comparada a estatistica obtida utilizando o Suavizador de Kalman.
Também, os limiares obtidos com 500 replicagoes foram tao eficazes na analise de
influéncia quanto o limiares obtidos com 1000 replicagoes, pois ambos sao valores

préximos e detectaram as mesmas observacoes. Por fim, vimos que algumas observagoes

detectadas como influentes possuem residuos nao-significativos.
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Capitulo

Influencia em modelos de volatilidade

estocastica multivariados

O trabalho de Motta e Hotta (2007) generalizou a medida de influéncia proposta por
Petia (2005) para a andlise de influéncia no modelo de volatilidade estocéastica univariado.
Neste capitulo, vamos propor uma generalizacao da medida de influéncia proposta por
Motta e Hotta (2007) para o modelo de volatilidade estocéstica com correlagoes cons-
tantes generalizado. Adicionalmente, serd realizada a andlise de influéncia do modelo de
volatilidade estocastica fatorial aditivo. O desempenho das medidas de influéncia sera

avaliado através da andlise de dados simulados e séries reais.

5.1 Estatistica de influéncia

Nesta secao, apresentaremos uma generalizacao da medida de influéncia proposta por
Motta e Hotta (2007), para diagnosticar influéncia em modelos de volatilidade estocéstica
multivariados.

Uma vez que o modelo estd escrito na forma de espaco de estados linear (2.1), denote
pory = (yy, - ,Y;, - ,Yyy) amatriz de dados do modelo (2.1) formada pelas séries y, =
(Yi1, + syir),i=1,--- N, por ¥ o vetor das estimativas dos parametros baseadas em
todas as observagoes e por iLit a estimativa de h;; obtida através do Filtro ou do Suavizador
de Kalman aplicado no modelo aproximado, conforme foi visto na Secao 2.5. Considerando

que Yy = (yl(t), Yy ,yN(t)) ¢ a matriz de dados onde cada série y,,) possul
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a t-ésima observacao como faltante, ou seja, o conjunto de observagoes {yi¢,...,ynt} €
faltante, tem-se que a estimativa dos parametros sera representada por lil(t). Desta forma,
considerando os vetores s; = (lAzzt — ﬁit(l), .. .,izit — Bit(T))’ , a estatistica de influéncia
global para o modelo de volatilidade estocéstica com correlagoes constantes generalizado

¢é definida como

N
g, = ztslt 19 Z  SuSit (5.1)

— var( == cov hzt,hﬁ)

1<j
onde W(ﬁit) e c/o\v(ﬁit, ﬁjt) sao obtidas através do Filtro ou do Suavizador de Kalman
aplicado no modelo aproximado, conforme foi visto na Segao 2.5. O j-ésimo termo do
vetor s;; = (lAzzt — ﬁit(l), o hi — ﬁit(T))’ mostra a diferenca entre a estimacao de hy; com
a matriz de dados y completa e a estimagao de h; com a matriz de dados y;. Sendo
assim, analisamos o quao sensivel é a estimagao de hy = (hy, ..., hye) quando se exclui
cada conjunto de observagoes {y1;,...,yn;} da amostra.

Também, a estatistica de influéncia individual para a i-ésima série é definida como
s, 8t
oy
var(hi)
A estatistica S; pode se usada para verificar se a observacao vy, ¢ influente no modelo
multivariado, enquanto que a estatistica individual S;; pode se usada para verificar se a
observacao y;; de uma determinada série univariada ¢ é influente no mesmo modelo.

O procedimento para calcular as estatisticas é dado pelo seguinte algoritmo:

1. Estime os parametros ¥ do modelo de volatilidade baseado na amostra completa,

e encontre hy,, W(ﬁit) e @(ﬁit,ﬁjt) parai=1,...,.Net=1,...,T.
2. Parat=1,...,T"

(i) Considere a estimativa by = (hyy, ..., hyy)' encontrada no item (1).
(i) Paraj=1,...,T:

e Defina a matriz y;), considerando as observagoes yij, . .., yn; como faltan-

3)’
tes.
e Reestime o modelo com base em y;), obtendo \Il

e Encontre fzt(j), a estimativa de h, baseada em \Il(j) eem Y.

(iii) Calcule as estatisticas S; e Sy, i = 1,..., N, utilizando (5.1) e (5.2).
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5.2 Metodologia para diagndstico de influéncia

Apés calculadas as medidas da estatistica (5.1) e (5.2), deve-se avaliar se estas sao
“orandes” ou “pequenas”’ para caracteriza-las como influentes, através de alguma re-
feréncia especifica. Nesta secao, serao discutidos os procedimentos para o célculo de
limiares, construidos a partir de simulacoes de Monte Carlo, e o consequente diagnostico
de influéncia.

O célculo de niveis de referéncia através de simulagoes de Monte Carlo é analogo ao

método apresentado na Secao 4.2. Considerando o modelo estimado para uma deter-

minada série, para a k-ésima replicagdo (k = 1,..., K) é simulada uma série de dados

y§k), e ,ygpk), da qual calcula-se a estatistica Sy(,lf()w = max S;. O limiar M; para a es-
(2

tatistica de influéncia global é calculado como sendo o percentil 95% de {S},Bm, N ST(,LIZ?E}

Se uma estatistica S; for maior que M;, entao a observacao t é considerada influente.

Em resumo, considerando K replicacoes, o limiar é calculado da seguinte maneira:
1. Encontre ¥ considerando a série yy,...,Yn.

2. Parak=1,... K:

(i) Simule yik), e ,yg\’f) considerando W.

(ii) Calcule a estatistica (5.1) para t =1,...,T a partir dos dados obtidos em (i).

(iii) Calcule a estatistica S, = max {Syf), e S](\I;)} a partir das estatisticas obti-
das em (ii).
3. Calcule M;, o percentil 95% de {ST(,}LC)L;E, S

Os limiares para as estatisticas de influéncia individuais (5.2) sao calculados de forma

analoga.

5.3 Simulacoes

Nesta se¢ao serao apresentadas as andlises de séries bivariadas simuladas com outliers

incorporados, a fim de estudarmos o comportamento da estatistica de influéncia proposta
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quando tratamos séries com valores atipicos. Para o calculo dos limiares, foram realiza-
das 500 e 1000 replicacoes, a fim de verificar se ambos os casos sao eficazes para detectar
as observagoes influentes e, assim, diminuir o tempo computacional realizando menos
replicagoes. As estimativas dos parametros do modelo com correlagoes constantes genera-
lizado foram obtidas através da transformacao logaritmica aplicada nos mesmos, enquanto
que os parametros do modelo fatorial aditivo foram estimados através do modelo baseado
nas primeiras derivadas, visto na Secao 2.5. As estimativas dos parametros dos modelos fo-
ram calculadas através do método de quase-verossimilhanca, uma vez que esse é o método
que exige menor tempo computacional quando comparado a maximizacao da verossimi-
lhanca exata, e o erro-padrao foi calculado através da matriz de informacao de Fisher.
As volatilidades foram obtidas através do Filtro e do Suavizador de Kalman aplicado no
modelo aproximado, visto na Secao 2.5. Para a maximizacao da quase-verossimilhanca,
foi utilizado o método numérico BFGS implementado no software Ox.

Foram simuladas séries bivariadas de tamanho N = 600. Uma vez simuladas as
séries, foram inseridas quatro observagoes atipicas nas componentes yi 400, Y2,200, Y1,270
e Y2270, com tamanhos iguais a cinco vezes o desvio padrao da respectiva série gerada.
Ou seja, na primeira série foram inseridas observacoes nas posicoes 270 e 400, enquanto
que na segunda série foram inseridas observacoes nas posicoes 200 e 270. Os valores dos
parametros usados para simulagao foram escolhidos baseados nos valores presentes na
literatura dos modelos de volatilidade estocdstica multivariados (ver Chan et al, 2006 e
Jacquier et al, 1999).

5.3.1 Modelo com correlagoes constantes generalizado

Para o modelo (3.16), a série bivariada foi gerada de acordo com o conjunto de
parametros descritos na Tabela 5.1. Nesta tabela, encontram-se também as estimati-
vas de quase-maxima verossimilhanca dos parametros do modelo considerando as séries
simuladas com e sem a presenca de outliers. As estimativas sao significativas segundo
os quocientes t. Pode-se verificar que a presenca de outliers influenciou especialmente
as estimativas dos parametros oy, 09, p. € p,. Porém, os outros parametros sao pouco
influenciados pela presenca dos mesmos. Cada parametro real esta dentro do respectivo

intervalo de confianca construido tanto pela série sem a presenca de outliers quanto pela
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série com outliers, supondo distribui¢cao normal.

Tabela 5.1: Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos parametros para as

séries com e sem outliers, e seus respectivos erros-padrdo e razo-t.

Série sem outlier Série com outlier
Parametro | Valor real | Estim. E.P. Razao-t | Estim. E.P. Razao-t
51 1,00 0,9385 00,0994 9,44 0,9525 0,0973 9,79
(2 1,50 1,4801 10,1742 8,50 1,6173  0,1852 8,19
11 0,95 0,9428 00,0294 32,0 0,9351 0,0340 27,5
P22 0,97 0,9714 0,0193 50,3 0,9764 0,0179 54,6
o1 0,25 0,2805 00,0900 3,12 0,3015 0,0987 3,05
09 0,20 0,1622 0,0646 2,51 0,1381 0,0666 2,07
Pe 0,70 0,7085 00,0458 15,5 0,7213 0,0438 16,5
P 0,85 0,8992 0,1008 8,92 0,8801 0,1200 7,34

A Figura 5.1 fornece a analise residual através dos erros de predicao, conforme vimos
na Secao 2.4. Os graficos de autocorrelagao mostram que os erros de predi¢ao sao nao-
correlacionados, o que indica que o modelo esta corretamente especificado. Também, nao
h4 mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas cumulativas
nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao estaveis ao longo do
tempo.

Para a série simulada ¢é realizada a analise de influéncia utilizando os limiares simu-
lados como descrito na Secao 5.2 e assim, espera-se identificar os outliers. Nas Figuras
5.2 (a) e (b) tem-se as séries simuladas, nas Figuras 5.2 (c), (d) e (e) tem-se a estatistica
de influéncia global e individuais obtidas utilizando o Filtro de Kalman, e nas Figuras
5.2 (f), (g) e (h) tem-se a estatistica de influéncia global e individuais obtidas utilizando
o Suavizador de Kalman. Nas Figuras 5.2 (a) e (b) pode-se observar que, além das ob-
servacoes atipicas inseridas nas séries simuladas, algumas outras observacoes poderiam ser
consideradas como influentes devido a sua magnitude, como por exemplo as observacoes
33, 485, 578 e 580 da primeira série e as observacoes 479 e 485 da segunda série. Porém,

as mesmas pertencem a um periodo de alta volatilidade.
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Figura 5.1: Andlise residual do ajuste do MVE-CCG a série bivariada simulada: (a) e (b) residuos das
observagdes da 1% e 2% série, (c) e (d) autocorrelagao dos residuos da 1* e 2% série, (e) e (f) soma
cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significincia a 5% e (g) e (h) soma dos quadrados cumulativa

da 1% e 2% série e as linhas de significincia a 5%.

Podemos notar nas Figuras 5.2 (c¢) e (f) correspondentes a primeira série que as es-

tatisticas apresentaram um aumento significante de seus valores nas posicoes 270 e 400,
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justamente onde os outliers foram inseridos. O mesmo ocorreu com a segunda série, nas
posigoes 200 e 270 (Figuras 5.2 (d) e (g)). Nas Figuras 5.2 (e) e (h), pode-se observar que
as estatisticas globais obtidas respectivamente através do Filtro e Suavizador de Kalman
conseguiram detectar os trés valores atipicos inseridos na série bivariada, nas posigoes
200, 270 e 400, uma vez que, nestes pontos, elas sao maiores que os limiares obtidos.
Porém, tanto no caso do Filtro quanto do Suavizador de Kalman os limiares detectaram
incorretamente algumas observagoes que sao vizinhas de observagoes inseridas como ou-
tliers, especialmente no caso do Suavizador de Kalman (observagoes 201 e 271 no caso
do Filtro de Kalman e observagoes 198, 199, 201, 202, 268, 269, 271, 272, 399 e 401 no
caso do Suavizador de Kalman). Por fim, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes
detectaram as mesmas observagoes e sao valores bastante proximos.

Na Tabela 5.2 temos os valores dos residuos de predicao e residuos auxiliares dos
estados dos outliers e também das observagoes que sao de “grande” magnitude em valor
absoluto, mas que nao foram inseridas como outliers. Nesta tabela, pode-se notar que
apenas o residuo auxiliar correspondente a observagao 200 da série 2 ¢é significativo ao
nivel de 5%. J4& os residuos de predi¢ao foram todos nao-significativos. Ou seja, uma

analise residual aplicada neste exemplo nao seria suficiente para detectar os outliers.

Tabela 5.2: Valores dos residuos para algumas observagoes.

Série | Localizacao Retorno Res. predicao Res. auxiliar
33 -4,62 0,72 0,98
270 -4,72 0,78 -1,10

Série 1 400 5,78 0,91 -1,31
485 5,66 0,57 0,59
578 -4,18 0,69 0,08
580 6,24 0,65 0,21
200 8,53 1,13 -2,01

Série 2 270 -6,96 0,80 -1,05
479 -7,28 0,80 0,73
485 9,46 0,61 0,19
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Figura 5.2: Figuras de influéncia para a série simulada: (a) e (b) séries, (c) e (d) estatisticas de
influéncia individuais filtradas e (e) estatistica de influéncia global filtrada, (f) e (g) estatisticas de
influéncia individuais suavizadas e (h) estatistica de influéncia global suavizada, e os limiares obtidos

com 500 e 1000 replicagoes.
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5.3.2 Modelo fatorial aditivo

Agora, a série bivariada foi gerada de acordo com o conjunto de parametros descritos
na Tabela 5.3, onde encontram-se também as estimativas dos parametros do modelo
considerando as séries simuladas com e sem os outliers. As estimativas sao significativas
segundo os quocientes t. Pode-se verificar que a presenca de outlier influenciou em especial
as estimativas dos parametros o, o, e 0,. Os outros parametros sao pouco influenciados
pela presenca dos valores atipicos. Cada parametro real esta dentro do respectivo intervalo
de confianca construido tanto pela série sem a presenca de outliers quanto pela série com

outliers, supondo distribuicao normal.

Tabela 5.3: Valores dos parametros para o processo gerador da série, estimativas dos parametros para as

séries com e sem outliers, e seus respectivos erros-padrao e razao-t.

Série sem outlier Série com outlier
Parametro | Valor real | Estim. E.P. Razao-t | Estim. E.P. Razao-t
d 1,20 1,2030 0,0551 21,8 1,2010 0,0681 17,6
6] 1,00 0,9978 10,0612 14,7 0,9773 0,0716 12,2
10) 0,95 0,9695 0,0179 54,1 0,9615 0,0256 37,6
o 0,35 0,3599 0,0558 6,45 0,3712 0,0678 5,48
Oc, 0,40 0,3698 0,0763 4,85 0,3921 0,0910 4,31
oy 0,20 0,2135 0,0308 3,69 0,2273 0,0379 3,36

A Figura 5.3 fornece a analise residual através dos erros de predicao, conforme vimos
na Segao 2.4. A Figura 5.3 (b) indica que os erros de predi¢do sdo nao-correlacionados,
o que indica que o modelo estd corretamente especificado. Também, as Figuras 5.3 (c) e
(d) indicam que nao hd mudanga estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que
as somas cumulativas nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao

estaveis ao longo do tempo.
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Figura 5.3: Andlise residual do ajuste do MVE-FA d série simulada: (a) residuos das observagées, (b)
autocorrelagao dos residuos, (c) soma cumulativa e (d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas

linhas de significancia a 5%.

Para a série simulada é realizada a anélise de influéncia utilizando os limiares descritos
na Secao 5.2 e assim, espera-se identificar os outliers inseridos. Na Figura 5.4 temos as
séries simuladas e as analises de influéncia para as duas séries. Para este modelo, temos
apenas um grafico de influéncia para cada caso (Figuras 5.4 (c) e (d)), pois a volatilidade
estocdstica h; é comum para as duas séries. Nas Figuras 5.4 (a) e (b) pode-se observar
que, além dos outliers inseridos nas séries simuladas, algumas outras observagoes parecem
ser influentes, como por exemplo as observacoes 432 e 552. Porém, as mesmas pertencem
a um periodo de alta volatilidade comum nas duas séries.

Nas Figuras 5.4 (c¢) e (d), pode-se observar que as estatisticas globais obtidas respecti-
vamente através do Filtro e Suavizador de Kalman apresentaram um aumento significante
de seus valores nas posigoes 200, 270 e 400, justamente onde os outliers foram inseridos.
Assim como no modelo anterior, a estatistica conseguiu detectar os outliers inseridos na
série simulada, pois seu valor é maior que os limiares nos pontos onde hé outliers. Porém,
novamente os limiares detectaram incorretamente algumas observacoes que sao vizinhas
de observacoes inseridas como outliers, em especial no caso do Suavizador de Kalman

(observagao 271 no caso do Filtro de Kalman e observagoes 268, 269, 271 e 272 no caso
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do Suavizador de Kalman). Também, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes
detectaram as mesmas observagoes e sao valores proximos.

Na Tabela 5.4 temos os valores dos residuos de predicao e residuos auxiliares dos es-
tados dos outliers e também das observacoes que sao de “grande” magnitude em valor
absoluto, mas que nao foram inseridas como outliers. Nesta tabela, pode-se notar que
os residuos de predicao sao todos significativos ao nivel de 5%, mesmo no caso das ob-
servacoes 432 e 552, que nao foram inseridas como outliers. Ja os residuos auxiliares foram
todos nao-significativos. Ou seja, uma analise residual aplicada neste exemplo nao seria

suficiente para detectar os outliers.
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Figura 5.4: Figuras de influéncia para as séries simuladas: (a) e (b) séries, (c) estatistica de influéncia

filtrada e (d) estatistica de influéncia suavizada, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagdes.
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Tabela 5.4: Valores dos residuos para algumas observagoes.

Localizacao Retorno série 1 Retorno série 2 Res. predigao  Res. auxiliar

200 0,52 5,96 2,76 -0,58
270 4,12 4,87 3,11 1,31
400 5,04 1,95 2,77 0,45
432 -3,33 4,54 1,99 0,71
552 3,62 3,41 2,16 1,44

A partir dos experimentos de simulagao pode-se ver que, na analise de influéncia,
tanto o modelo com correlacoes constantes generalizado quando o modelo fatorial aditivo
conseguiram detectar os outliers incorporados as séries, seja usando o Filtro de Kalman
ou o Suavizador de Kalman. Em ambos os casos, algumas observacoes foram detecta-
das incorretamente, sendo que essas observacgoes sao vizinhas de observagoes inseridas
como outliers. Além disso, as estimativas dos parametros de ambos os modelos foram
significativas e préoximas aos valores reais. Também, as observacoes de “grande” magni-
tude em valor absoluto e que nao foram geradas como outliers nao foram detectadas pela
estatistica de influéncia, mesmo nos casos onde os residuos correspondentes sao valores
consideravelmente altos. Os limiares obtidos com 500 replicacoes foram tao eficazes na
analise de influéncia quanto os limiares obtidos com 1000 replicacoes, uma vez que sao
valores préximos e detectaram as mesmas observagoes. Por fim, vemos que, quando hé
uma observagao influente no conjunto de dados, a estatistica de influéncia proposta pode
detectar esta observagao e também as observacoes vizinhas a esta, especialmente quando

utilizamos o Suavizador de Kalman na estimacao das volatilidades.

5.4 Aplicagoes

Nesta secao serao apresentadas as anédlises de séries reais de retornos (séries bi-
variadas), utilizando o método de influéncia proposto. Primeiramente, a andlise de
influéncia sera realizada individualmente em cada série, ajustado o modelo de volatilidade
estocdastica univariado simétrico. A seguir, serao ajustados os modelos de volatilidade
multivariados: modelo com correlagoes constantes generalizado e modelo fatorial aditivo,

ambos apresentados no Capitulo 3. Para o calculo dos limiares, foram realizadas 500
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e 1000 replicacoes, a fim de analisar se ambos os casos sao eficazes para detectar as
observacoes influentes. As estimativas dos parametros do modelo univariado e do
modelo com correlagoes constantes generalizado foram obtidas através da transformacao
logaritmica, enquanto que os parametros do modelo fatorial aditivo foram estimados
através do modelo baseado nas primeiras derivadas. As estimativas dos parametros dos
modelos foram calculadas através do método de quase-verossimilhanca, e o erro-padrao
foi calculado através da matriz de informacao de Fisher. As volatilidades foram obtidas
através do Filtro e do Suavizador de Kalman aplicado no modelo aproximado, visto
na Secao 2.5. Para a maximizacao da quase-verossimilhanca, foi utilizado o método

numérico BFGS implementado no software Oz.

5.4.1 Analise das séries dos retornos do dolar da Australia e da

Nova Zelandia

A série estudada aqui contém 519 retornos semanais do délar da Australia e da Nova
Zelandia, no periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 2003. A Figura 5.5 ilustra as séries

de retornos.
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Figura 5.5: Retornos semanais do ddlar (a) da Austrdlia e (b) da Nova Zelindia.
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5.4.1.1 Modelos univariados

Os resultados do ajuste do MVE-U (3.2) - (3.3) para cada uma das séries sdo apre-

sentados na Tabela 5.5. As estimativas sao significativas segundo os quocientes t.

Tabela 5.5: Estimativas dos parametros do MVE-U para as séries de retornos do délar da Austrdlia e

da Nova Zelandia e seus respectivos erros-padrao e razao-t.

Série Parametro | Estimativa Erro-padrao Razao-t
I} 1,0911 0,1401 7,79
Australia 10) 0,9780 0,0175 56,0
o 0,1337 0,0556 2,40
Nova 16} 0,7031 0,2290 3,07
Zelandia 10) 0,9952 0,0102 97,7
o 0,0888 0,0403 2,20

A Figura 5.6 fornece a analise residual através dos erros de predicao, conforme vimos
na Secao 2.4. Os graficos de autocorrelagao mostram que os erros de predigao sao nao-
correlacionados, o que indica que o modelo esta corretamente especificado. Também, nao
h4 mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas cumulativas
nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto.

Para cada uma das séries é realizada a analise de influéncia utilizando os limiares
descritos na Secao 5.2 e assim, espera-se identificar os valores atipicos. A Figura 5.7 ilustra
as séries de retornos e as estatisticas de influéncia obtidas através do Filtro e Suavizador
de Kalman. Nas Figuras 5.7 (a) e (b) pode-se observar que algumas observagdes parecem
ser influentes, como por exemplo as observagoes 198, 241, 248 e 401 da primeira série e
as observacgoes 230, 248, 360 e 401 da segunda série. Na Tabela 5.6 pode-se verificar a
data de ocorréncia, localizagao, valor do retorno, valor da estatistica, residuo de predicao

e residuo auxiliar do estado de cada observacao detectada como influente.
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Figura 5.6: Andlise residual do ajuste do MVE-U as séries de retornos do ddlar da Austrdlia e da Nova
Zelindia: (a) e (b) residuos das observagoes da 1% e 2% série, (c) e (d) autocorrelagdo dos residuos da
1% e 2% série, (e) e (f) soma cumulativa da 1% e 2 série e as linhas de significancia a 5% e (g) e (h)

soma dos quadrados cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significancia a 5%.

Através da Tabela 5.6 e das Figuras 5.7 (c) e (e) correspondentes a primeira série,

podemos ver que a estatistica obtida pelo Filtro de Kalman detectou as observagoes 198,
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401 e 402 como influentes, enquanto que a estatistica obtida pelo Suavizador de Kalman
detectou o bloco 400 a 402, e nao detectou a observacao 198. Através da Tabela 5.6 e
das Figuras 5.7 (d) e (f) correspondentes a segunda série, vemos que a estatistica obtida
pelo Filtro de Kalman detectou a observacao 248, enquanto que a estatistica obtida pelo
Suavizador de Kalman detectou o bloco 245 a 249, ou seja, a vizinhanca da observacao
248. Na mesma tabela, pode-se observar que os retornos 198, 248 e 401 detectados como
influentes sao valores de “grande” magnitude em valor absoluto, e que os residuos de
predicao correspondentes a estes retornos também sao relativamente grandes, mas nao sao
significativos ao nivel de 5%. Estas trés observacoes tém relacao com fatores historicos.
Assim, em outubro de 1997, a crise da Asia afetou o mercado financeiro mundial. A forte
queda das bolsas em outubro de 1998 e o atentado contra as torres do World Trade Center
em setembro de 2001 também foram detectados pela estatistica proposta. Adicionalmente,
os limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes detectaram as mesmas observagoes e sao

valores bastante préximos.

Tabela 5.6: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizagdo, retorno, valor da

estatistica, residuos de predicao e residuos auziliares.

Série Data Local. Retorno Estatistica Res. pred. Res. auxil.

Filtro de Kalman

22/10/1997 198 3,2714 4,2489 1,5787 0,8137

Austrédlia | 19/09/2001 401 4,5253 3,9081 1,6236 -1,0232

26/09/2001 402 0,4474 3,5312 -0,4777 -0,9140

N. Zelandia | 14/10/1998 248  -5,3533 3,3029 1,8229 0,4141

Suavizador de Kalman

12/09/2001 400 0,9528 2,7647 0,2569 -0,3930

Australia | 19/09/2001 401 4,5253 3,6120 1,6236 -1,0232

26/09/2001 402 0,4474 2,7627 -0,4777 -0,9140

23/09/1998 245 2,7738 2,3406 1,3176 1,1275

30/09/1998 246  -0,8400 2,5428 0,2176 1,1109

N. Zelandia | 07/10/1998 247  -1,7606 2,8232 0,8670 0,9053

14/10/1998 248  -5,3533 3,1649 1,8229 0,4141

21/10/1998 249 1,6486 2,6059 0,7205 0,2223
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Figura 5.7: Figuras de influéncia para os retornos do ddlar: (a) série da Austrdlia, (b) série da Nova
Zelandia, (c) e (d) estatisticas de influéncia filtradas para a 1% série e (e) e (f) estatisticas de influéncia

suavizadas para a 2% série, e 0s limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes.

5.4.1.2 Modelo com correlagoes constantes generalizado

Os resultados do ajuste do MVE-CCG (3.16) s@o apresentados na Tabela 5.7. As
estimativas sao significativas segundo os quocientes t. As estimativas das correlagoes p. e
Py sa0 altamente significativas, o que justifica a adocao deste modelo no lugar dos modelos

de volatilidade univariados.

A Figura 5.8 fornece a anédlise residual através dos erros de predic¢ao, conforme vimos
na Secao 2.4. Os graficos de autocorrelagao mostram que os erros de predi¢ao sao nao-
correlacionados, o que indica que o modelo esta corretamente especificado. Também, nao
h4 mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas cumulativas
nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao estaveis ao longo do

tempo.
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Figura 5.8: Andlise residual do ajuste do MVE-CCG as séries de retornos do délar da Austrdlia e da
Nova Zelandia: (a) e (b) restduos das observagoes da 1% e 2% série, (c) e (d) autocorrelagdo dos
residuos da 1% e 2% série, (e) e (f) soma cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significincia a 5% e

(9) e (h) soma dos quadrados cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significincia a 5%.
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Tabela 5.7: Estimativas dos pardmetros para as séries de retornos do délar da Austrdlia e da Nova

Zelandia e seus respectivos erros-padrdao e razao-t.

Parametro | Estimativa FErro-padrao Razao-t
B 1,0565 0,1253 8,43
B2 0,8638 0,1237 6,98
é1 0,9778 0,0158 62,0
G22 0,9841 0,0112 88,0
o1 0,1195 0,0498 2,40
o9 0,1079 0,0389 2,78
Pe 0,7398 0,0440 16,8
Pn 0,8693 0,1307 6,65

Na Figura 5.9 temos os valores absolutos de cada retorno e as respectivas estimativas

filtradas e suavizadas das volatilidades. Podemos verificar que estas conseguem captar os

periodos de alta e baixa volatilidade nos retornos de cada série analisada.

(a)

Valor absoluto dos retornos
~ 7| — Estimativa filtrada

i |
[ 1 me‘ i AR
st Mt

0 100 200

(c)

T T
300 400 500
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(b)

w - — Valor absoluto dos retornps
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(d)

w - —— Valor absoluto dos retornps
—— Estimativa suavizada

Figura 5.9: (a) e (¢) Estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores absolutos dos retornos do

ddlar da Austrdlia e (b) e (d) estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores absolutos dos

retornos do délar da Nova Zelandia.
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A Figura 5.10 ilustra as séries de retornos e a analise de influéncia para as duas séries.
Na Tabela 5.8 pode-se verificar a data de ocorréncia, localizacao, valor da estatistica, valor
do retorno, residuo de predicao e residuo auxiliar do estado de cada observagao detectada
como influente. Através da tabela e das Figuras 5.10 (c) e (f) correspondentes a primeira
série, pode-se ver que a estatistica individual obtida pelo Filtro de Kalman detectou as
observacgoes 198 e 401 como influentes, enquanto que a estatistica obtida pelo Suavizador
de Kalman detectou o bloco 400 a 402, ou seja, detectou também as observagoes vizinhas
da 401, e nado detectou a observacao 198. Na Tabela 5.8 e nas Figuras 5.10 (d) e (g)
correspondentes a segunda série, pode-se notar que a estatistica obtida pelo Filtro de
Kalman detectou as observacoes 248, 249 e 401, enquanto que a estatistica obtida pelo
Suavizador de Kalman detectou o bloco 245 a 250 e a observagao 401, ou seja, detectou
a vizinhanca da observacao 248. Na Tabela 5.8 e nas Figuras 5.10 (e) e (h), pode-se
observar que a estatistica global obtida pelo Filtro de Kalman detectou as observagoes
198, 248, 401 e 402, e a estatistica global obtida pelo Suavizador de Kalman detectou as
observagoes 247, 248, 400, 401 e 402. Na Tabela 5.8, pode-se observar que os retornos
198, 248 e 401 detectados como influentes sao valores de “grande” magnitude em valor
absoluto, e que apenas o residuo auxiliar do estado correspondente as observacoes 198
e 245 podem ser considerados valores de “grande” magnitude, mas nao significativos ao
nivel de 5%. Novamente, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes detectaram as

mesmas observagoes e sao valores proximos.
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Figura 5.10: Figuras de influéncia para os retornos do ddlar: (a) série da Austrdlia, (b) série da Nova
Zelindia, (c) e (d) estatisticas de influéncia individuais filtradas e (e) estatistica de influéncia global
filtrada, (f) e (g) estatisticas de influéncia individuais suavizadas e (h) estatistica de influéncia global

suavizada, e 0s limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes.
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Tabela 5.8: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizag¢do, valor da estatistica,

retorno, residuos de predicdo e residuos auxiliares.

Série Data Local. Estatistica Retorno Res. pred. Res. auxil.
Filtro de Kalman
Austréalia | 22/10/1997 198 2,9762 3,2714 0,5743 1,5904
19/09/2001 401 3,1786 4,5253 0,5497 -0,9474
14/10/1998 248 3,8747 -5,3533 0,6802 0,5502
N. Zelandia | 21/10/1998 249 2,8575 1,6486 0,4631 0,6278
19/09/2001 401 2,7838 4,1859 0,5820 -0,7802
Australia | 22/10/1997 198 11,344
e 14/10/1998 248 12,089
N. Zelandia | 19/09/2001 401 13,974
26/09/2001 402 11,296
Suavizador de Kalman
12/09/2001 400 2,3194 0,9528 0,0154 -0,3187
Australia | 19/09/2001 401 3,0494 4,5253 0,5497 -0,9474
26/09/2001 402 2,3210 0,4474 -0,1789 -0,9765
23/09/1998 245 1,8283 2,7738 0,5592 1,5736
30/09/1998 246 2,0941 -0,8400 0,0134 1,4975
07/10/1998 247 2,4860 -1,7606 0,2860 1,1998
N. Zelandia | 14/10/1998 248 3,0359 -5,3533 0,6802 0,5502
21/10/1998 249 2,3451 1,6486 0,4631 0,6278
28/10/1998 250 1,8513 0,8176 -0,0290 0,5509
19/09/2001 401 2,2285 4,1859 0,5820 -0,7802
07/10/1998 247 7,9464
Australia | 14/10/1998 248 9,7011
e 12/09/2001 400 9,4288
N. Zelandia | 19/09/2001 401 12,354
26/09/2001 402 9,4725
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5.4.1.3 Modelo fatorial aditivo

Os resultados do ajuste do MVE-FA (3.17) sado apresentados na Tabela 5.9. As esti-

mativas sao significativas segundo os quocientes t.

Tabela 5.9: Estimativas dos pardmetros para as séries de retornos do ddlar da Austrdlia e da Nova

Zelandia e seus respectivos erros-padrao.

Parametro | Estimativa Erro-padrao Razao-t
d 1,1730 0,0621 18,89
I} 0,6560 0,0570 11,50
0] 0,9917 0,0057 173,0
Oc 0,6546 0,0328 19,95
Ocy 0,3342 0,0679 4,921
o 0,1091 0,0243 4,490

A Figura 5.11 fornece a anélise residual através dos erros de predic¢ao, conforme vimos
na Segao 2.4. Pela Figura 5.11 (b), temos correlagao nas defasagens 3 e 9, mas o teste de
Ljung-Box reportou p-valores iguais a 0,12, 0,30, 0,18 e 0,24 correspondentes as defasagens
3, 6, 9 e 12, respectivamente. Também, as Figuras 5.11 (¢) e (d) indicam que nado ha
mudanga estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas cumulativas nao

ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao estaveis ao longo do tempo.
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Figura 5.11: Andlise residual do ajuste do MVE-FA as séries de retornos do délar da Austrdlia e da
Nova Zelandia: (a) residuos das observagoes, (b) autocorrelagio dos residuos, (c) soma cumulativa e

(d) soma dos quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de significancia a 5%.

Na Figura 5.12 temos a estimativa filtrada e suavizada da volatilidade. Podemos
verificar que estas conseguem captar os periodos de alta e baixa volatilidade nos retornos
das duas séries.

Neste modelo, o coeficiente de correlacao entre os retornos observados é variante no
tempo, o que é confirmado pelo gréafico da correlagao versus o tempo ilustrado na Figura
5.13. Pode-se observar que a correlagao é uma funcao crescente de h;, ou seja, a medida
que a volatilidade observada na Figura 5.12 (¢) aumenta, a correla¢do também aumenta.
Este grafico indica que as duas séries de retornos estao bastante relacionadas, uma vez

que a correlagao é alta em vérios periodos.
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Figura 5.12: (a) e (b) Valores absolutos dos retornos, (c) estimativa filtrada e (d) estimativa suavizada

da volatilidade comum dos retornos do ddlar da Austrdlia e da Nova Zelandia.
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Figura 5.13: Correlacdo entre os retornos observados.

A Figura 5.14 ilustra as séries de retornos e a estatistica de influéncia proposta. Na
Tabela 5.10 pode-se verificar a data de ocorréncia, localizagao, valor da estatistica, residuo
de predicao e residuo auxiliar do estado de cada observacao detectada como influente.
Através dessa tabela e das Figuras 5.14 (c¢) e (d) pode-se ver que a estatistica global
obtida através do Filtro de Kalman detectou as observagoes 198, 248, 401 e 402, e a
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estatistica global obtida pelo Suavizador de Kalman detectou os blocos 246 a 250 e 399
a 403, ou seja, a vizinhanga das observagoes 248, 401 e 402, e nao detectou a observacao
198. Na mesma tabela, pode-se observar que os residuos de predicao correspondentes
as observacoes 198, 248 e 401 sao valores significativos ao nivel de 5%. Novamente, os
limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes detectaram as mesmas observacoes e sao

valores proximos.

Tabela 5.10: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizagdo, valor da estatistica e

residuos.

Data Localizacao Estatistica Res. predicao Res. auxiliar

Filtro de Kalman

22/10/1997 198 3,0130 2,9469 1,6436
14/10/1998 248 3,2069 2,6611 -1,1204
19/09/2001 401 3,4867 2,6970 -1,0855
26/09/2001 402 2,5230 0,2081 -1,0453
Suavizador de Kalman
30/09/1998 246 1,5456 -0,0727 1,2667
07/10/1998 247 1,8331 0,9467 1,1893
14/10/1998 248 2,1894 2,6611 -1,1204
21/10/1998 249 1,8595 0,2464 -1,0967
28/10/1998 250 1,5731 -0,2752 -0,9348
05/09/2001 399 1,6720 0,8932 1,2770
12/09/2001 400 1,9501 0,8161 1,2492
19/09/2001 401 2,3055 2,6970 -1,0855
26/09/2001 402 1,9666 0,2081 -1,0453
03/10/2001 403 1,6779 0,1254 -0,9740
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Figura 5.14: Figuras de influéncia para os retornos do ddlar: (a) série da Austrdlia, (b) série da Nova
Zelindia, (c) estatistica de influéncia filtrada e (d) estatistica de influéncia suavizada, e os limiares

obtidos com 500 e 1000 replicagoes.

Através na andlise das séries dos retornos semanais do délar da Austrélia e da Nova
Zelandia, podemos ver que, tanto no ajuste do modelo de volatilidade univariado quanto
no ajuste dos modelos multivariados, as observagoes com “grande” magnitude em valor
absoluto e que foram detectadas como influentes estao relacionadas a crises que impac-
taram diretamente o mercado financeiro, e sao as observagoes 198, 248 e 401. Tanto no
caso do Filtro quanto do Suavizador de Kalman, algumas observacoes vizinhas destas
observacoes foram também detectadas, em especial no caso do Suavizador de Kalman. Ja

os residuos de predicao correspondentes a estas trés observagoes sao valores significativos
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ao nivel de 5% apenas no MVE-FA.

5.4.2 Analise das séries dos retornos de Nova Iorque e da Ingla-

terra

Agora, serd apresentada a andlise das séries didrias dos retornos da bolsa de valores
de Nova lorque (NYSE) e da Inglaterra (FTSE), no periodo de julho de 1999 a outubro

de 2001, num total de 600 observacoes. A Figura 5.15 ilustra as séries de retornos.

(a)

2 46

-2

0 100 200 300 400 500 600

(b)

0 100 200 300 400 500 600

Figura 5.15: Retornos didrios (a) da NYSE e (b) da FTSE.

5.4.2.1 Modelos univariados

Os resultados do ajuste do MVE-U (3.2) - (3.3) s@o apresentados na Tabela 5.11. As
estimativas sao significativas segundo os quocientes t.

A Figura 5.16 fornece a andlise residual através dos erros de predigao, conforme vimos
na Segao 2.4. Pela Figura 5.16 (c), temos correlagao nas defasagens 2 e 10, mas o teste
de Ljung-Box reportou p-valores iguais a 0,06, 0,41, 0,54, 0,47 e 0,09 correspondentes
as defasagens 2, 4, 6, 8 e 10, respectivamente. Também, pela Figura 5.16 (d), temos
correlagao na defasagem 4, mas o teste de Ljung-Box reportou um p-valor igual a 0,06.

Também, nao hd mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas
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cumulativas nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao estaveis

ao longo do tempo.
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Figura 5.16: Andlise residual do ajuste do MVE-U as séries de retornos da NYSE e da FTSE: (a) e (b)
residuos das observagoes da 1% e 2% série, (c) e (d) autocorrelagdo dos residuos da 1% e 2% série, (e) e
(f) soma cumulativa da 1% e 2* série e as linhas de significincia a 5% e (g) e (h) soma dos quadrados

cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significancia a 5%.
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Tabela 5.11: Estimativas dos parametros do MVE-U para as séries de retornos da NYSE e da FTSE e

seus respectivos erros-padrao e razdo-t.

Série | Parametro | Estimativa FErro-padrao Razao-t
I} 1,2664 0,1093 11,6
NYSE ) 0,9362 0,0332 28,2
o 0,2365 0,0751 3,15
I} 1,4594 0,1191 12,3
FTSE ) 0,9403 0,0436 21,6
o 0,2053 0,0948 2,16

Para cada uma das série é realizada a andlise de influéncia utilizando os limiares des-
critos na Secao 5.2 e assim, espera-se identificar os valores atipicos. A Figura 5.17 ilustra
as séries de retornos e a estatistica de influéncia obtidas através do Filtro e Suavizador de
Kalman. Nas Figuras 5.17 (a) e (b) pode-se observar que algumas observagoes parecem
ser influentes, como por exemplo as observacoes 51, 101, 122 e 467 da primeira série e
as observagoes H1, 352, 385 e 472 da segunda série. Na Tabela 5.12 pode-se verificar a
data de ocorréncia, localizagao, valor do retorno, valor da estatistica, residuo de predicao
e residuo auxiliar do estado de cada observacao detectada como influente. Através da
tabela e das Figuras 5.17 (c) e (e) correspondentes a primeira série, pode-se ver que a
estatistica obtida pelo Filtro de Kalman detectou as observacoes 51, 52, 122 e 467 como
influentes, enquanto que a estatistica obtida pelo Suavizador de Kalman detectou o bloco
50 a 52 e a observagao 122, e nao detectou a observacao 467. Nas Figuras 5.17 (d) e
(f), pode-se notar que a estatistica obtida pelo Filtro de Kalman detectou apenas a ob-
servacao 51, enquanto que a estatistica obtida pelo Suavizador de Kalman nao detectou
nenhuma observacao. Na mesma tabela, pode-se observar que apenas os retornos 51, 122
e 467 detectados como influentes sao valores de “grande” magnitude em valor absoluto,
e que apenas os residuos de predicao das observacoes 51 e 122 sao significativos ao nivel
de 5%. Dentre estas trés observacoes, podemos citar a queda da bolsa Nasdaq em abril
de 2000 e o atentado contra as torres do World Trade Center, quando o mercado reabriu
apenas no dia 17 de setembro de 2001. Também, no inicio do ano 2000, algumas das prin-
cipais bolsas despencaram devido a temores de elevagao dos juros nos Estados Unidos e

na Europa, e isto afetou tanto o mercado de Nova lorque quanto o mercado da Inglaterra.
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Adicionalmente, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes detectaram as mesmas

observagoes e sao valores bastante préximos.
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Figura 5.17: Figuras de influéncia para os retornos: (a) série da NYSE, (b) série da FTSE, (c) e (d)

estatisticas de influéncia filtradas para a 1* série e (e) e (f) estatisticas de influéncia suavizadas para a
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2% série, e os limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes.
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Tabela 5.12: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizagdo, retorno, valor da

estatistica e residuos.

Série Data Local. Retorno Estatistica Res. predicao Res. auxiliar

Filtro de Kalman

04/01/2000 51 -5,6193 13,037 2,1425 0,6926
NYSE | 05/01/2000 52 0,4455 10,121 -0,2091 0,9003
14/04/2000 122  -6,6197 9,6312 2,0507 1,0897
17/09/2001 467  -5,9002 95,8050 1,8854 1,4142
FTSE | 04/01/2000 51 -4,9364 5,2265 1,6677 0,7544
Suavizador de Kalman
30/12/1999 50 0,2289 5,2899 -0,6717 1,6281
NYSE | 04/01/2000 51 -5,6193 9,0572 2,1425 0,6926
05/01/2000 52 0,4455 5,2481 -0,2091 0,9003
14/04/2000 122  -6,6197 5,6303 2,0507 1,0897

5.4.2.2 Modelo com correlagoes constantes generalizado

Os resultados do ajuste do MVE-CCG (3.16) sdo apresentados na Tabela 5.13. As
estimativas sao significativas segundo os quocientes t. As estimativas das correlagoes p. e
py sao altamente significativas, o que justifica a adogao deste modelo no lugar do modelo
de volatilidade univariado.

A Figura 5.18 fornece a anélise residual através dos erros de predi¢ao, conforme vimos
na Secao 2.4. Pela Figura 5.18 (c), temos correlagao nas defasagens 2 e 10, mas o teste
de Ljung-Box reportou p-valores iguais a 0,06, 0,25, 0,35, 0,39 e 0,08 correspondentes
as defasagens 2, 4, 6, 8 e 10, respectivamente. Também, pela Figura 5.18 (d), temos
correlacao na defasagem 4, mas o teste de Ljung-Box reportou um p-valor igual a 0,11.
Também, nao hd mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as somas
cumulativas nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao estaveis

ao longo do tempo.
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Figura 5.18: Andlise residual do ajuste do MVE-CCG as séries de retornos da NYSE e da FTSE: (a) e

(b) residuos das observagies da 1% e 2% série, (c) e (d) autocorrelagio dos residuos da 1% e 2% série, (e)

e (f) soma cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significincia a 5% e (g) e (h) soma dos quadrados

cumulativa da 1% e 2% série e as linhas de significancia a 5%.
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Tabela 5.13: Estimativas dos pardametros para as séries de retornos da NYSE e da FTSE e seus

respectivos erros-padrdo e razao-t.

Parametro | Estimativa FErro-padrao Razao-t
B 1,2690 0,1172 10,8
Ba 1,4703 0,1127 13,0
o1 0,9467 0,0274 34,6
P22 0,9201 0,0452 20,4
o1 0,2184 0,0648 3,37
P 0,2486 0,0890 2,79
pe 0,5567 0,0897 6,21
Pn 0,8942 0,1058 8,45

Na Figura 5.19 temos os valores absolutos de cada retorno e as respectivas estimativas
filtradas e suavizadas das volatilidades. Podemos verificar que estas conseguem captar os

periodos de alta e baixa volatilidade nos retornos de cada série analisada.
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Figura 5.19: (a) e (c) Estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores absolutos dos retornos
do ddlar da NYSE e (b) e (d) estimativas filtrada e suavizada da volatilidade e valores absolutos dos
retornos do dolar da FTSE.
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Para essa série é realizada a andlise de influéncia utilizando os limiares descritos na
Secao 5.2 e assim, espera-se identificar os valores atipicos. Na Tabela 5.14 podemos
verificar a data de ocorréncia, localizacao, valor da estatistica, valor do retorno e residuos
de cada observacao detectada como influente. Através dessa tabela e das Figuras 5.20
(c) e (f) correspondentes a primeira série, pode-se ver que a estatistica individual obtida
pelo Filtro de Kalman detectou as observacoes 51, 122 e 467 como influentes, enquanto
que a estatistica obtida pelo Suavizador de Kalman detectou apenas as observagoes 51
e 467. Nas Figuras 5.20 (d) e (g), pode-se notar que a estatistica obtida pelo Filtro
de Kalman detectou as observacoes 51 e 385, enquanto que a estatistica obtida pelo
Suavizador de Kalman detectou apenas a observagdo 385. Nas Figuras 5.20 (e) e (h),
pode-se observar que a estatistica global obtida pelo Filtro de Kalman conseguiu detectar
as quatro observacoes, nas posicoes b1, 122, 385 e 467, e a estatistica global obtida pelo
Suavizador de Kalman detectou as observacoes 50, 51, 385 e 467, ou seja, nao detectou
a observagao 122. Na mesma tabela, pode-se observar que os retornos 51, 122, 385 e 467
detectados como influentes sao valores de “grande” magnitude em valor absoluto, e que
apenas os residuos auxiliares dos estados correspondentes as observacoes 122 e 467 sao
consideravelmente “grandes”, mas nao significativos ao nivel de 5%. Estas observacoes
sao iguais as que foram detectadas na andlise dos modelos univariados, com excecao da
observacao 385. Em maio de 2001, a queda da bolsa da Inglaterra ocorreu devido a
possibilidade do banco central dos Estados Unidos nao cortar a taxa basica de juros do
pais. Por fim, os limiares obtidos com 500 e 1000 replicagoes detectaram as mesmas

observagoes e sao valores proximos.

85



Capitulo 5. Influéncia em modelos de volatilidade estocastica multivariados

Tabela 5.14: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizagdo, valor da estatistica,

retorno e residuos.

Série Data Localiz. Estatistica Retorno Res. predicao Res. auxiliar

Filtro de Kalman

04/01/2000 51 13,370 -5,6194 0,8141 0,7778

NYSE | 14/04/2000 122 5,9216 -6,6197 0,8094 1,4290

17/09/2001 467 6,4498 -5,9002 0,7353 1,8368

FTSE | 04/01,/2000 51 7,7073 -4,9364 0,6271 0,8290

14/05/2001 385 6,5021 -4,4693 0,7195 -0,6071
NYSE | 04/01/2000 51 49,471
e 14/04,/2000 122 19,303
FTSE | 14/05/2001 385 23,550
17/09/2001 467 20,857

Suavizador de Kalman

NYSE | 04/01/2000 51 6,0453 -5,6194 0,8141 0,7778

17/09/2001 467 3,7746 -5,9002 0,7353 1,8368

FTSE | 14/05/2001 385 3,7656 -4,4693 0,7195 -0,6071
NYSE | 30/12/1999 50 11,647
e 04/01/2000 51 21,670
FTSE | 14/05/2001 385 13,893
17/09/2001 467 11,942
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Figura 5.20: Figuras de influéncia para os retornos: (a) série da NYSE, (b) série da FTSE, (c) e (d)
estatisticas de influéncia individuais filtradas e (e) estatistica de influéncia global filtrada, (f) e (g)
estatisticas de influéncia individuais suavizadas e (h) estatistica de influéncia global suavizada, e 0s

limiares obtidos com 500 e 1000 replicacoes.
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5.4.2.3 Modelo fatorial aditivo

Os resultados do ajuste do MVE-FA sao apresentados na Tabela 5.15. As estimativas

sao significativas segundo os quocientes t.

Tabela 5.15: Estimativas dos parametros para as séries de retornos da NYSE e da FTSE e seus

respectivos erros-padrao.

Parametro | Estimativa Erro-padrao Razao-t
d 0,7801 0,1015 7,69
15} 1,0380 0,2661 3,90
0] 0,9585 0,0216 44.5
Oc 0,7235 0,1171 6,18
Ocy 1,2160 0,0559 21,7
o 0,3233 0,0711 4,55

A Figura 5.21 fornece a anélise residual através dos erros de predi¢ao, conforme vimos
na Secao 2.4. Pela Figura 5.21 (b), temos correlagdo na defasagem 1, mas o teste de
Ljung-Box reportou p-valores iguais a 0,06, 0,07, 0,13, 0,23, 0,27 e 0,38 correspondentes
as defasagens 1, 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente. Também, as Figuras 5.21 (c) e (d)
indicam que nao ha mudanca estrutural significativa no modelo a 5%, uma vez que as
somas cumulativas nao ultrapassam as linhas de significancia em nenhum ponto e sao

estaveis ao longo do tempo.
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Figura 5.21: Andlise residual do ajuste do MVE-FA ds séries de retornos da NYSE e da FTSE: (a)
restduos das observagées, (b) autocorrelagao dos residuos, (¢) soma cumulativa e (d) soma dos

quadrados cumulativa, e as respectivas linhas de significincia a 5%.

Na Figura 5.22 temos a estimativa filtrada e suavizada da volatilidade. Podemos
verificar que estas conseguem captar os periodos de alta e baixa volatilidade nos retornos
das duas séries.

Neste modelo, o coeficiente de correlacao entre os retornos observados é variante no
tempo, o que é confirmado pelo gréafico da correlagao versus o tempo ilustrado na Figura
5.23. Pode-se observar que a correlacao é uma funcao crescente de h;, e que as duas
séries de retornos estao bastante relacionadas, uma vez que a correlacao é alta em varios

periodos.
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Figura 5.22: (a) e (b) Valores absolutos dos retornos e (¢) estimativa filtrada e suavizada da
volatilidade comum dos retornos do délar da NYSE e da FTSE.
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Figura 5.23: Correlacdo entre os retornos observados.

A Figura 5.24 ilustra as séries de retornos e a estatistica de influéncia proposta. Na
tabela 5.16 podemos verificar a data de ocorréncia, localizacao, valor da estatistica e
residuos de cada observacao detectada como influente. Através da tabela e das Figuras
5.24 (c) e (d) pode-se ver que a estatistica global obtida respectivamente através do Filtro
de Kalman detectou as observagoes 51, 52, 122, 385 e 467, e a estatistica global obtida
pelo Suavizador de Kalman detectou as observagoes 50 a 52, 101 e 385, ou seja, detectou

também as observacoes 50 e 101 e nao detectou a observacao 467. Na mesma tabela,
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pode-se observar que os residuos de predicao correspondentes as observacoes 51, 101, 122,
385 e 467 sao significativos ao nivel de 5%. Também, os limiares obtidos com 500 e 1000

replicagoes detectaram as mesmas observagoes e sao valores proximos.
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Figura 5.24: Figuras de influéncia para os retornos do ddlar: (a) série da NYSE, (b) série da FTSE,
(c) estatistica de influéncia filtrada e (d) estatistica de influéncia suavizada, e os limiares obtidos com
500 e 1000 replicagoes.
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Tabela 5.16: Valores influentes identificados: data de ocorréncia, localizagdo, valor da estatistica e

residuos.

Data Localizacao Estatistica Res. predicao Res. auxiliar

Filtro de Kalman

04/01/2000 51 9,3029 3,2381 -0,4234
05/01/2000 52 6,6068 -1,0473 -0,0746
14/04 /2000 122 6,5783 2,8579 -0,0103
14/05/2001 385 5,2508 2,5768 -1,2166
10/09/2001 467 5,9586 2,9306 0,9678
Suavizador de Kalman
30/12/1999 50 3,7422 -0,2561 2,4451
04/01/2000 51 5,0936 3,2381 -0,4234
05/01/2000 52 3,6720 -1,0473 -0,0746
16,/03,/2000 101 3,7407 2,3113 -1,8170
14/05/2001 385 3,9480 2,5768 -1,2166

Através da analise das séries dos retornos da bolsa de valores de Nova lorque (NYSE)
e da Inglaterra (FTSE) podemos ver que, tanto no ajuste do modelo de volatilidade
univariado quanto no ajuste dos modelos multivariados, as observacoes com “grande”
magnitude em valor absoluto e que foram detectadas como influentes estao relacionadas
a crises que impactaram diretamente o mercado financeiro. Tanto no caso do Filtro
quanto do Suavizador de Kalman, algumas observacoes vizinhas dessas observacoes
foram também detectadas, em especial no caso do Suavizador de Kalman. Ja os residuos

de predicao correspondentes a estas observacoes sao valores significativos ao nivel de 5%
apenas no MVE-FA.
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Esta dissertacao tem seis contribuicoes. A primeira é ilustrar o uso da metodologia
de influéncia proposta por Motta e Hotta (2007) para os modelos de volatilidade es-
tocastica univariados assimétricos. A segunda contribuicao é a proposta de uma medida
de influéncia para a analise dos modelos de volatilidade estocastica multivariados com
correlagoes constantes generalizados. A terceira consiste em ilustrar o uso da metodolo-
gia de influéncia para o modelo de volatilidade estocastica fatorial aditivo. J& a quarta
contribuicao consiste no uso das estatisticas de influéncia baseadas tanto na estimativa
filtrada da volatilidade quanto na estimativa suavizada da mesma, sendo que a estimativa
filtrada nao foi considerada no trabalho de Motta e Hotta (2007). A quinta contribuic¢ao
consiste na discussao sobre a associagao entre observacoes influentes e residuos de predicao
e/ou residuos auxiliares dos estados. Por fim, a sexta contribuigdo consiste em ilustrar
o uso da metodologia baseada em marcas de referéncia (limiares) simuladas proposta
por Motta e Hotta (2007) no diagndstico de influéncia para os modelos de volatilidade
estocastica e também para modelos de regressao linear. A partir dessa metodologia, é

possivel determinar quais observagoes das amostras sao significativamente influentes.

Foram simuladas séries bivariadas para o modelo com correlagoes constantes gene-
ralizado e para o modelo fatorial aditivo com outliers incorporados, e as estatisticas
propostas foram aplicadas juntamente com a técnica de limiares obtidos via simulagao.
Em todos os exemplos analisados, as estatisticas de influéncia conseguiram detectar os
outliers incorporados as séries. As estatisticas de influéncia baseadas na estimativa fil-

trada da volatilidade foram mais eficazes para identificar observacoes influentes quando
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comparadas as estatisticas baseadas na estimativa suavizada, pois estas ultimas tendem
a identificar observacoes vizinhas de observacoes influentes, sendo que essas observagoes
vizinhas nao foram inseridas como outliers. Em geral, as estatisticas de influéncia basea-
das na estimativa suavizada detectam mais observagoes influentes. Também, o método é
eficaz no sentido de nao identificar observacoes de “grande” magnitude em valor absoluto
que nao foram inseridas como outliers (observagoes genuinas).

Foram realizadas também as andlises de influéncia de séries reais de retornos finan-
ceiros, através das estatisticas propostas e da técnica de limiares obtidos via simulacao,
considerando o modelo univariado assimétrico, modelo com correlagoes constantes gene-
ralizado e modelo fatorial aditivo. Verificou-se a identificacao de observagoes atipicas
(outliers) que estao relacionadas a crises que impactaram diretamente o mercado finan-
ceiro.

Os limiares foram construidos com base em 1000 replicacoes, mas, a fim de diminuir
o custo computacional relacionado ao célculo dos mesmos, foram construidos também
limiares com 500 replicacoes. Desta forma, pode-se verificar que os limiares obtidos com
500 replicacoes foram tao eficazes na analise de influéncia quanto os limiares obtidos com
1000 replicagoes, uma vez que ambos conseguiram detectaram as mesmas observacoes.

Através das andlises, observamos que nem sempre um residuo de predi¢ao ou residuo
auxiliar significativo ao nivel de 5% indica uma observacao influente, e também que um
residuo nao-significativo pode estar relacionado a uma observacao influente. Sendo as-
sim, a analise isolada dos valores dos residuos pode nao ser suficiente para identificar
observagoes atipicas em um conjunto de dados.

No contexto de regressao linear, foram realizadas as andlises de influéncia em da-
dos simulados e também em dados reais. Foi utilizada a técnica de limiares obtidos
por simulac¢oes de Monte Carlo, juntamente com os limiares propostos por Pena (2005).
Verificou-se que os limiares obtidos por simulagoes foram mais eficazes para detectar as
observagoes atipicas quando comparados aos limiares de Pena, pois detectaram apenas
as observagoes que sao influentes nos conjuntos de dados, ou seja, observagoes que foram
inseridas como outliers, no caso simulado, ou observacoes que estao longe da configuracao
linear dos dados, no caso real.

Finalmente, algumas linhas de futuros trabalhos sao descritas a seguir:

1. Aplicar a metodologia de influéncia proposta a outros modelos de volatilidade es-
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tocastica multivariados como, por exemplo, o modelo multivariado assimétrico;

2. Aplicar a metodologia de influéncia em modelos de dimensoes maiores que trés, que

requer maior custo computacional.
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