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RESUMO

PINTO, E A. Testes Para Quebras Estruturais em Modelos N&o-Lineares. 2008.
Dissertacdo (Mestrado) — Departamento de Estatistica, Universidade Federal de Minas
Gerais, Belo Horizonte, 2008.

Grande parte das pesquisas empiricas e teoricas para detectar mudangas nos
parametros em modelos ndo-lineares vem sendo acumuladas durante as ultimas duas
décadas. Diante disso, ainda ndo existe um consenso sobre o melhor teste estatistico para a
deteccdo de quebras estruturais. O objetivo deste trabalho é fazer um estudo sobre os
principais testes da familia CUSUM para detectar pontos de mudangas nos parametros e
comparar as suas taxas de rejeicdes. A investigacdo procedeu-se por meio de simulagdes de
Monte Carlo na familia de processos Auto-Regressivos Condicionalmente Heterocedasticos,
ARCH. O estudo indica a robustez de cada teste sob mudancas dos parametros na suposicéo

da variancia incondicional ser pouco alterada.

Palavras-chave: Pontos de mudancas, ARCH e CUSUM.



ABSTRACT

PINTO, E A. Structural Testing For Breaks in Non-Linear Models. 2008. Dissertacao
(Mestrado) — Departamento de Estatistica, Universidade Federal de Minas Gerais, Belo
Horizonte, 2008.

Since 1980 theoretical and empirical researches to detect changes in the parameters of
non-linear models have been accumulated. In this context, there is still no consensus on the
best statistical test for the detection of structural breaks. This work aims to make a study
about main tests of the CUSUM family to detect points of parameters changes, and to
compare their rejection rates. This behavior was investigated through Monte Carlo
simulations in the family of Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, ARCH,
processes. The simulation indicates the robustness of each test on parameters change under

the assumption of unconditional variance is little changed.

Keywords: Points of changes, ARCH and CUSUM.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A modelagem das variancias das séries temporais, no inicio dos anos 80, apresentou-se
como um grande problema estatistico. A referida problematica é ainda objeto de estudo, e
apresenta grande importancia no ajuste de séries heterocedasticamente condicionadas. O
estudo de séries temporais, até entdo, era feito por meio de especificacdes lineares com
media condicionada, obtido por meio de modelo Auto-Regressivo com Média Movel
(ARMA) cuja metodologia foi proposta por Box e Jenkins (1976) e procurava modelar a
dependéncia linear existente entre as observacfes das séries temporais. O modelo ARMA
assume constancia da variancia ao longo do tempo; no entanto, na pratica, em algumas
séries temporais, periodos de instabilidade sucedem-se entre si. Podem ocorrer periodos de
variacdo alta com periodos de variacdo baixa de mesma magnitude. Diante disto, Engle
(1982) propds um modelo paramétrico por meio do qual tornou-se possivel modelar ndo s
a meédia, mas também a variancia condicional. Este modelo ficou conhecido como Auto-
Regressivo com Heterocedasticidade Condicional (ARCH).

Outro problema estatistico, que persiste até hoje, € o teste para homogeneidade de um
processo, ou seja, testar se acontece mudancga ou quebra estrutural em algum instante de
tempo na amostra ou série e, nesse caso, calcular o ponto na série em que 0 mesmo ocorre.
Esta alteracdo pode ter origem tanto na média quanto na variancia da série. Esse problema
tem recebido demasiada atencdo por parte de varios estudiosos (CSORGO; HORVATH,
1997). Estudos tedricos recentes sobre quebras estruturais mostram que as quebras na
variancia tém implicaces potencialmente importantes na volatilidade das séries ajustadas
por modelos ARCH e GARCH. A volatilidade pode ser interpretada como sendo a
variancia dos retornos de uma série. Por retornos, entende-se a primeira diferenca da serie
em logaritmo natural.

Quando se constroem modelos ndo-lineares e por meio dos mesmos tenta-se verificar a
existéncia de quebras estruturais, a varidvel fundamental € a volatilidade ou varidncia das

séries de retornos do ativo. As Figuras 1.1 e 1.2 sdo um exemplo ilustrativo da ocorréncia



de possiveis quebras estruturais em processos com variancia condicional. Estas figuras
apresentam os retornos e a variancia condicional medida pelos quadrados dos retornos da
série Dolar comercial de 08/06/1996 a 05/05/2000 obtida por meio do banco de dados

Economaética.
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Figura 1.1 - Evolucédo dos retornos da série Figura 1.2 — Evolucdo dos quadrados dos

Dolar comercial. retornos da série Dolar comercial.

Vérios fatores causam instabilidade em séries temporais, tais como: mudancas de
regimes politicos, guerras, choque nos pregos do petréleo, epidemias, momentos de euforia
no mercado financeiro, bolhas especulativas que correspondem ao aumento prolongado e
significativo dos precos dos ativos mantendo-os acima dos seus precos “justos”
(ALDRIGHI; MILANEZ, 2005), crash, ou seja, ap0s um periodo em que as agcdes estejam
com cotacdes bastante valorizadas ocorre uma abrupta desvalorizacdo. O mais famoso
crash ocorreu na Bolsa de Valores de Nova York em 24/10/1929 (SANDRONI, 2000), etc.
Estes fatores de instabilidades, que podem causar a origem tanto de outliers como também
de quebras estruturais, geram conglomerados ou clusters de volatilidades, onde periodos de
elevada (ou reduzida) volatilidade sdo sucedidos, em geral, por periodos semelhantes de
volatilidade, como pode ser observado nas Figuras 1.1 e 1.2. E possivel verificar a
existéncia de 2 blocos formando clusters em 1997 e em 1998. Periodos como julho de 1997

e agosto de 1998, caracterizados pelas crises da Asia e da RUssia, respectivamente, tiveram



repercussdes em muitos paises do mundo e foram um dos possiveis motivos para formacdes
desses clusters.

Muitos estudos empiricos em economia e finangas ndo ddo importancia para as quebras
estruturais e isto € uma “falha grave”, pois a existéncia de quebra pode alterar
completamente os resultados destes estudos, por exemplo, na estacionariedade de uma
série. Neste caso, de acordo com Santos (2004), o teste de Dickey-Fuller Aumentado tende
a indicar a presenca de tendéncia estocastica quando na realidade a série é estacionaria ao
redor de uma tendéncia deterministica que contenha a mudanga em algum ponto. Outro
fator, a ser destacado por ser extremamente relevante, é o descrito por Zhang et al. (2005).
Segundo estes autores, os coeficientes estimados e as previsdes serdo viesadas em
processos que estejam sujeitos a uma ou multiplas quebras.

Diebold (1986), Hendry (1986) e Lamoureux e Lastrapes (1990) foram alguns dos
pioneiros a indicarem que a presenca de quebra estrutural nos retornos das séries temporais
ajustadas por modelos ARCH ou GARCH pode alterar a persisténcia da volatilidade. Para
tais estudiosos, as quebras estruturais negligenciadas nos parametros estimados por
modelos GARCH induzem a vicios de “sobre-estimativas” da persisténcia da volatilidade e
tal fato torna-se preocupante, pois, em geral, existe forte persisténcia na variancia. De
acordo com Morais, Ness e Batisti (2008), o teste de cointegracdo de Johansen (1988)
torna-se inadequado para verificar a existéncia de combinacéo linear de longo prazo, dado
gue o mesmo pressupde, sob hipbtese alternativa, que o vetor cointegrante € invariante no
tempo.

A aplicabilidade dos testes para verificagdo de quebras estruturais tem sido estudada
tanto na economia como em finangas por diversos autores, dentre alguns destes, pode-se
citar: Figueiredo e Staub (2001) que tiveram de estudar a sazonalidade do IPCA (indice de
Precos ao Consumidor Amplo) no periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2000 devido a
presenca de quebra estrutural existente neste indice no inicio do periodo de implantacéo do
plano real. Mendonga et al. (2008) que avaliaram a forma como a administracdo da divida
publica no Brasil modificou a sua sustentabilidade ao longo do periodo de 1995 a 2007 e
fizeram um estudo sobre a existéncia de quebra estrutural na inflagdo medida pelo IPCA
(indice de Precos ao Consumidor Amplo), no crescimento do PIB, na taxa de cambio real,

na taxa de juros real, na necessidade de financiamento do setor publico e nos ajustes



patrimoniais. Cajueiro, Souza e Tabak (2006) que analisaram a taxa de cambio diaria, Real
contra Délar dos Estados Unidos, de 1995 a 2004 e concluiram que a mudanca de regime
de cdmbio foi uma quebra estrutural que se refletiu no fato de que valores observados dos
retornos em lags distantes estivessem correlacionados entre si. No artigo de Margal e
Pereira (2006) onde foram utilizados modelos multivariados de volatilidade e foram feitos
testes de quebras estruturais para testar a hipdtese de contagio entre varias crises financeiras
que repercutiram na volatilidade dos titulos de divida soberana de paises como Brasil,
México, Russia e Argentina, nos anos noventa. Se a hipdtese de presenca de quebra
estrutural ndo fosse rejeitada e a data de quebra estivesse associada ao efeito de alguma
crise, entdo isto indicaria que existiu contagio. Andreou e Ghysels (2002) que estudaram as
quebras existentes nos indices das acdes das bolsas S&P500 (EUA), Nikkey (Japdo) e
Hang-Seng (Hong-Kong) no periodo de 04/01/1989 a 19/10/2001. Batalha (2008) que
analisou modelos de volatilidade condicional para os retornos didrios dos precos dos
contratos futuros de petroleo West Texas Intermediate (WTI), transacionados na New York
Mercantile Exchange (NYMEX) para o periodo de janeiro de 1985 a setembro de 2007 e
também em sub-periodos que foram escolhidos de acordo com as quebras estruturais
identificadas.

Hillebrand e Medeiros (2007) mostraram as consequéncias estatisticas de se
negligenciarem quebras estruturais ou mudancas de regimes e também propuseram modelos
GARCH sob multiplos regimes, semelhantes aos Coeficientes Flexiveis GARCH ou
FIGARCH. Cai (1994) incorporou caracteristicas de modelos Markov-Switching e ARCH
levando em conta mudancas que ocorressem na variancia assintotica de processos ARCH-
Markov. Caporale e Kontonikas (2006) fizeram um estudo sobre a variancia da taxa de
inflacdo em paises da Unido Européia por meio de modelos GARCH com coeficientes
variaveis que foram estimados usando-se filtro de Kalman.

Rapach e Strauss (2005) investigaram a relevancia empirica de quebras estruturais na
volatilidade dos retornos da taxa de cambio por meio de testes aplicados a série e as
previsdes. Na primeira, foi utilizado o teste de Inclan e Tiao (1994) para verificar a
presenca de variancia incondicional constante; na segunda foram comparadas previsdes da
volatilidade diaria dos retornos por meio de modelos que possuiam ajustes na janela de

estimacao.
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Rodrigues e Rubia (2006) derivaram as propriedades assintoticas de alguns testes da
familia CUSUM em pequenas amostras. O objetivo era analisar formalmente os efeitos de
contaminagédo estocastica, como os outliers aditivos ou os erros de medidas. Sabe-se que,
em geral, os retornos possuem distribuicdes leptocurticas, mas até mesmo depois de se
levar em conta esta caracteristica, movimentos extremos dos mercados e outros eventos
imprevisiveis conduzem a observacGes anormalmente discrepantes que sao consideradas
como outliers. Igualmente, negocia¢Bes ndo sincronizadas de ativos de baixa liquidez
podem gerar erros de medidas nos valores registrados de ac¢des e indices de mercados. Este
problema pode ser particularmente sério nos mercados emergentes. Em particular, estes
autores focalizaram-se nos testes de Inclan e Tiao (1994) e Kokoszka e Leipus (1998 e
2000) que foram intensivamente usados na literatura aplicada. Em seus resultados,
mostraram que a distribuigdo assintotica da estatistica de teste IT pode ser afetada, em
grande parte, por contaminacdo estocastica (por outliers aditivos e erros de medidas),
enguanto que a distribuicdo da estatistica de teste de KL permanece invariante.

Para os testes da familia Multiplicadores de Lagrange, uma das primeiras tentativas de
se construirem testes para quebras estruturais em modelos GARCH foi de Chu (1995) que
estudou as propriedades do supremo da estatistica F e dos testes de Multiplicador de
Lagrange (ML). Chu (1995) verificou a existéncia de bom poder nos testes sob suposi¢ao
de distribuicdo de probabilidade normal para os erros. Smith (2004) considerou uma funcéo
de distribuicdo empirica por meio da qual construiu testes de quebras estruturais.
Posteriormente, Davies (1977 e 1987), Andrews (1993), Andrews e Ploberger (1994),
construiram estatisticas de testes baseadas no supremo ou em médias suavizadas do
tradicional teste ML para uma variedade de problemas de interesse em econometria, tais
como: testes para uma Unica quebra estrutural, maltiplas quebras estruturais, constancia de
pardmetros em cross-section, de efeitos threshold em modelos auto-regressivos, variaveis
relevantes e forma funcional em modelos néo-lineares GARCH.

Para testes da familia de Méaxima Verossimilhanca, destacaram-se 0s estudos de
Kokoszka e Teyssiére (2002). Estes autores tiveram por objetivo especifico, por meio de
simulacdes de Monte Carlo, propor, investigar e fazer aplicacfes de testes baseados em
processos empiricos de soma acumulada de sequéncias dos quadrados dos residuos

(CUSUM) e testes de Maxima Verossimilhanca Generalizada (MVG) para descobrir ponto
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de mudanca em séries temporais que pudessem ser ajustadas por modelos GARCH. Uma
boa revisdo bibliografica para se fazer uma pesquisa tedrica e também fazer a aplicacdo
destes testes pode ser encontrada nos trabalhos de Rice (1995), Csérgo e Horvath (1997) e
Kokoszka e Teyssiére (2002).

O problema de pesquisa deste trabalho consiste em identificar se existem diferencas
estatisticas relevantes entre alguns testes da familia CUSUM na deteccdo de quebras
estruturais na volatilidade incondicional, uma vez que ndo ha resposta definitiva na
literatura sobre a superioridade de um teste sobre os demais. Alguns testes séo
predominantemente utilizados na literatura, como: teste de Inclan e Tiao (1994) e teste
Kokoszka e Leipus (1998 e 2000), sendo que a aplicacdo do primeiro em modelos ARCH e
GARCH é bastante questionada por ser um teste especifico para processos independentes e

identicamente distribuidos com distribuicdo de probabilidade normal.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo € comparar alguns testes da familia CUSUM na
identificacdo de quebras estruturais em processos ARCH(1).

O primeiro objetivo especifico consiste em avaliar, por meio de simula¢bes de Monte
Carlo, quais testes possuem taxas de rejeicbes empiricas proximas ao nivel de significancia
nominal de 5% adotado sob auséncia de quebra estrutural na variancia incondicional de
processos que se ajustam a modelos ARCH(1) e qual teste tem maiores taxas de rejeigdes
empiricas na presenca de uma Unica quebra na variancia incondicional. O segundo objetivo
especifico consiste em realizar uma aplicacdo empirica dos testes na identificacdo de

quebra estrutural em série real.
1.2 Organizagao da Dissertacao
Esta dissertacdo estd estruturada em seis Capitulos. No Capitulo 2 é apresentada uma

breve descricdo dos modelos da familia ARCH, propriedades, métodos de estimacéo e

previsdo. Também é exposto, resumidamente, 0 modelo GARCH.
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No Capitulo 3 sdo descritos alguns testes para quebras estruturais, da familia CUSUM,
em modelos ndo-lineares.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados das simulagfes realizadas para os testes
descritos no Capitulo 3.

Ja no Capitulo 5 é apresentada a aplicacdo, em série real, de alguns testes estudados
neste trabalho.

No Capitulo 6 é feito um resumo das principais conclusdes do trabalho e suas extensdes

em pesquisas futuras.
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CAPITULO 2

MODELOS NAO-LINEARES DE VOLATILIDADE
DETERMINISTICA

Este Capitulo apresenta os métodos de estimacdo, propriedades e previsdo da
volatilidade deterministica em séries temporais que se ajustam aos modelos ARCH. No

presente capitulo também € apresentada uma descricdo resumida dos modelos GARCH.

2.1 Introducéo

Modelos ARCH ou Auto-Regressivos com Heterocedasticidade Condicional sdo muito
utilizados para analisar a variabilidade de séries temporais que possuem
heterocedasticidade condicional. Estes modelos foram propostos por Engle (1982) que em
seu artigo destacou a importancia de se estudar a variancia das séries temporais. O autor
comecou por descrever o fato de que a teoria econémica freqlientemente sugere que 0s
agentes econdmicos respondem ndo apenas a média como também a variancia de séries da
economia. Esta importancia também estd presente no estudo de financas pois ao se
determinar a composicao de um portfdlio, ndo s6 a média como a variancia das séries
financeiras séo relevantes. Em macroeconomia, Engle (1982) citou varios estudiosos, sendo
um destes Friedman (1977) que argumentava que uma inflacdo alta, em geral, estava
associada com uma alta variabilidade da mesma e que a relacéo estatistica entre inflacéo e
desemprego era positiva e ndo negativa como mostrado pela tradicional curva de Phillips.

A aplicacéo do estudo de Engle (1982) baseou-se justamente na analise da variancia da
taxa de inflacdo que, segundo o referido autor, a investigacdo estatistica sobre esta série é
de fundamental importancia para a compreensdo do “bem estar social”. Para tanto, o autor
propds os modelos ARCH ou Auto-Regressivos com Heterocedasticidade Condicional.

A importancia destes modelos é que eles consideram a existéncia de uma regressao

convencional que é em funcdo da média, e, além disto, permitem que a variancia mude
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estocasticamente ao longo do periodo amostral. Para sua construgdo, Engle (1982),
primeiramente, considerou os residuos de um modelo de regressdo entre a primeira

diferenca do logaritmo do indice de precos do consumidor, p, e o logaritmo do indice de

salario, w. O periodo amostral se estendia do segundo trimestre de 1958 ao segundo
trimestre de 1977, na Inglaterra.

O modelo inicial era:
ﬁ:ﬂlﬁ—l+ﬁ2ﬁ—4+ﬂ3ﬁ—5+ﬂ4(p_w)—l+ﬂ5’ (2-1)

em que os coeficientes a serem estimados sdo os £’s e p é o logaritmo do indice de pregos

sem estar em diferenca. A inflacdo presente é explicada pela inflagdo do primeiro trimestre
anterior e quarto e quinto trimestres anteriores. Segundo o autor, o valor defasado dos
salarios reais € um mecanismo de corregdo de erro.

O modelo estimado por Minimos Quadrados Ordinarios foi:

p=0,334p_, +0,408p_, —0,404p_, —0,0559(p —w)_, +0,0257. 2.2)

Engle (1982) chamava a atencdo para o fato de que p_, e p , tém coeficientes com

valores parecidos, mas com sinais opostos, sugerindo que € a aceleracdo da inflacdo de um
ano atras que explica muito do comportamento de curto prazo dos pregos.

Desta forma, para Engle (1982) chegar a um modelo ARCH, foi calculada a
autocorrelacdo de ordem um para o modelo da equacéo (2.1) utilizando-se o teste LM ou
Multiplicador de Lagrange. Neste caso, o resultado indicou auséncia de autocorrelacdo. No
entanto, quando se aplicou 0 mesmo teste até a quarta ordem, o resultado indicou a
presenca de autocorrelacdo. Engle (1982) entdo partiu do seguinte raciocinio: Assumindo-
se que 0s agentes econdmicos respondem lentamente a choques passados nos residuos,

pode-se supor pesos que decaem linearmente, conforme mostrado no modelo a seguir:
h =a, +a,(0,4¢7, +0,3g%, + 0,287, +01e,), (2.3)

onde h é a volatilidade da inflagéo, o, e «a, sdo coeficientes e &, sdo os residuos da
equacao (2.1). Engle (1982) utilizou apenas dois parametros, ¢, e «, € com as ponderagoes

mostradas na equacéo da variancia em (2.3) porque se conjeturava que a ndo-negatividade e
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restricdo de estacionariedade dos « ’s pudessem ser dificeis de serem satisfeitas em um
modelo irrestrito. Desta maneira, 0 modelo da equagdo (2.1) estimado por Mé&xima

Verossimilhanca e considerando a equacao da variancia foi:

p=0162p_, +0,264p_, —0,325p_. —0,0707(p —w)_, +0,0328, (2.4)

sendo ¢, =14 e @, = 0,955 na equagdo (2.3).

Engle (1982) concluiu que a estimativa do modelo por método de Minimos Quadrados
Ordinarios diferia com relagdo a de Méaxima Verossimilhanca ndo s6 nos valores dos
coeficientes estimados como também no termo de aceleracdo da inflacdo, pois este ja ndo é

tdo visivel como na equagdo (2.2) dado que os coeficientes estimados de p , e p_ 5 ja ndo

possuem valores tdo proximos. Por fim, os modelos ARCH sdo uteis para melhorar as
estimativas dos coeficientes, erros-padrdo e obter previsdes menos viciadas para a
variancia. Desta forma, o mérito sobre o estudo da variabilidade das séries temporais deve-
se a Engle (1982) que foi o primeiro pesquisador a propor um modelo por meio do qual
fosse possivel ajustar a variancia condicional de tais séries.

Conforme Costa et al. (2004) os modelos ARCH pertencem a classe de modelos néo-
lineares® e uma das suas principais caracteristicas em relacdo aos modelos lineares é que se
ajustam bem as séries que apresentam: i) leptocurtose; ii) conglomerados de valores
extremos e iii) assimetrias e leverage ou alavancagem.

Alguns fatores determinam o potencial destes modelos, segundo Pereira et al. (1995):

) Favorecem o melhor entendimento das caracteristicas das séries financeiras.

i) Sd0 modelos complementares na obtencdo de previsdes de outros métodos,
como por exemplo: redes neurais, regressoes lineares, etc.

iii) As mudancas estruturais ou até mesmo outliers que podem provocar
conglomerados de valores extremos sdo um dos fatos estilizados de series financeiras e
podem ser mais bem entendidos utilizando-se modelos néo-lineares.

iv) Modelos ARCH apesar de ndo fornecerem “boas previsdes”, avaliadas pelo erro

quadratico médio, para a média das séries como ocorrem com as previsdes de modelos

! Existem outros modelos muito comuns para ajustar a varidncia condicional de séries com

heterocedasticidade condicional. Por exemplo, Bollerslev (1986) propés uma extensdo dos modelos ARCH,
chamada de modelos Auto-Regressivos Generalizados Condicionalmente Heterocedasticos (GARCH) e
Harvey (1994) prop6s os modelos de Volatilidade Estocastica (VE).
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lineares, sdo capazes de fornecer “boas estimativas” dos parametros e previsdes das
variancias condicionais de séries financeiras, o que por sua vez possibilita obter medidas de
risco destas séries (PEREIRA et al., 1995).

A seguir serdo descritas as definicSes, propriedades e estimacées® de modelos ARCH.

2.2 Modelos ARCH

Os modelos ARCH (Auto-Regressivos com Heterocedasticidade Condicional)
permitem ajustar as variancias que sdo condicionadas a informagdo no periodo passado das
séries temporais. Vale ressaltar que estes modelos ndo existem apenas para séries
financeiras, apesar de serem muito aplicados na modelagem de risco dos ativos no mercado
financeiro. Devido a algumas propriedades como estacionariedade e ergodicidade, torna-se
mais adequado trabalhar com os retornos e ndo com os pregos dos ativos financeiros. Por

retornos®, entendem-se séries expressas da seguinte forma:
X,=In(P)-In(R_,), t=1.,T. (2.5)

Onde P, é o preco do ativo no presente e P, , € o preco do ativo no passado.

Considere x4, =E(X,|F,) e h =Var(X,|F_)como sendo a media e a variancia
condicional de X,, respectivamente. O conjunto de informagdes disponiveis até o periodo
t-1 é F_, que sera definido como { X, ,,..., X, }.

Segundo Christoffersen (2003) e Taylor (2005), alguns fatos devem ser destacados
sobre 0s retornos antes de se derivar a expressdo matematica final dos modelos ARCH, tais
como:

) Os retornos possuem autocorrelagdo néo significativa.

i) A distribuicdo dos retornos tem caudas mais pesadas do que a distribuicdo

normal e é assimétrica.

2 Para isto, consideram-se como referéncias bésicas os estudos de Hamilton (1994), Morettin (2004) e Tsay
(2002). Outras revisGes bibliograficas podem ser encontradas em Greene (2000), Morais e Portugal (1999),
Gouriéroux (1997) e Enders (1995).

% A derivacéo do retorno encontra-se no Apéndice A.
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iii)  Enquanto que os retornos praticamente ndo apresentam autocorrelacdo
significativa, a variancia, que ¢ medida pelos quadrados dos retornos, possui autocorrelacéo
que ¢é significativa.

iv)  Na volatilidade existe a presenca do efeito alavancagem que consiste no efeito
mais prolongado de noticias mas sobre a volatilidade, aumentando-a, do que o efeito das
noticias boas, reduzindo-a.

O modelo ARCH(m) é defindo como:

X, =nz, t=1..Te (2.6)

h =w+a, X7, +a, X}, +..+a, X} (2.7)

t-m?

onde X,é o retorno definido na equagdo (2.5), z, € uma seqléncia de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média zero e variancia um, h.é a
variancia condicional ou volatilidade condicional®, w>0 e a; 20, j=1,...m, devido a

restricdo de ndo-negatividade da variancia, pois seus valores devem ser positivos. Segundo
Brooks (2002), para garantir que a variancia condicional seja positiva, todos os coeficientes
terdo de ser ndo-negativos e se pelo menos um dos coeficientes for negativo, entdo para um
namero de defasagens suficientemente grande correspondente a estes coeficientes, 0s
valores ajustados da variancia serdo negativos e isto seria inadequado. Para o referido autor,
estas condicdes sdo suficientes, mas ndo necessarias para se ter a volatilidade condicional
ndo-negativa.

A classe de processos sobre a qual se tem interesse é em processos fracamente
estacionarios® e que, de acordo com Morettin (2004), possuem as seguintes caracteristicas:

i) E{X(t)}= pu(t) = u paraqualquer teT;
i) E{X?(t)} <o paraqualquer teT;
iii) Cov(X(t)),(t,)} é funcdo de |t, —t, |.

* A volatilidade condicional ser4 uma série ao se estimar os coeficientes.
> Na familia GARCH, quando os processos néo s&o estacionarios, utilizam-se os modelos IGARCH, ou seja,
GARCH Integrado. Para melhores detalhes, ver Gouriéroux (1997).
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Desta forma, o processo X/ € estacionario se as raizes do polindmio

l-gL-a,l*—..—a,L" =0, em que L é o operador de defasagem, estiverem fora do

circulo unitério ou equivalentemente:
o ta,+.+ta, <1. (2.8)

Conforme Brooks (2002), o modelo ARCH(m) também pode ser definido, por exemplo,

da seguinte maneira:

Yo =B+ By X+ Bs Xy + By Xy + Uy, (2.9)
U =&+h , &¢~N@OD, (2.10)
h =wW+aul, +a,u’, +..+a U’ (2.11)

em que Y, é a variavel dependente; a equacdo da media dada em (2.9) é escrita em fungéo
de variaveis exogenas, X,,, X, € X, € com um termo de erro, u,, sendo que este, por sua
vez, é funcdo de uma seqiiéncia de variaveis aleatorias, ¢,, que seguem a distribuicéo de

probabilidade normal de média zero e varidncia um e tambem é funcdo da volatilidade

condicional, h,.

Dentre estas possiveis formas de se definir um ARCH(m), neste estudo dar-se-a

maior énfase as descritas nas equacdes (2.6) e (2.7).
2.2.1 Propriedades

Seguem-se as seguintes propriedades para um ARCH(m):

i. A média incondicional do processo X, é:
E(X)=HE(X;|F)}=0 (2.12)
ii. A variancia incondicional é dada por:

Var(X,) = E(X{) = E(E(X] | F )} = — . (2.13)
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Devido a restricdo de ndo-negatividade da variancia, deve-se ter w>0, o; >0 e
> a;<1,j=1,..m.
j=1

iii. Se X,é uma sequéncia de variaveis aleatorias com média e variancia dadas

pelas equacges (2.12) e (2.13), respectivamente, entdo a covariancia é:

COV(Xt+k' Xt) = E(Xt+kxt) = E{E(xt+kxt | Ft+k—1)}: E{XtE(Xt+k | Ft+k71)}: (2.14)
= E{XIE( ht+k Zt+k | Ft+k—1)}: 0; k 21 '

iv. O quarto momento, u,, para um processo ARCH(1) estacionario de quarta

ordem é dado por:

Hy = E(Xt4 | F) = E(ht22t4 |Fy) = 3E{(W+051Xt2—1)2}
=3E(W* +2wa, X, +af X)) =3(W? + 2waVar (X, ) + af i)
w
l-
3 3w’ (L+a,)
(1-a)(1-3a7)

= 3(W* + 2wy, [

1+ alp,) =3W[1+2a, I(1-a,)] + 3l p, (2.15)

Observa-se que 0 quarto momento, admitindo-se estacionariedade do processo, s

existe se 0< o} <1/3.

v. Acurtose, K, do processo € definida como:

3w’ (1+ 1-a,)® 31-of
K-—pu__Sea) (o) T-a) (2.16)
var'(X,) (@-o)1-3¢;) w 1-3c;
_ 2
Verifica-se que 3%>3. Desta maneira, em modelos ARCH as caudas dos

retornos sdo mais pesadas do que as caudas de processos lineares, como foi descrito na
introducdo desta secao.
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2.2.2 Previsao

Em modelos ARCH(m), a previséo, h,(I), com origem em s e | passos a frente é dada

por:

() =w+Dah, (- ), @17)

onde ﬁs(l— j)=X2, ., sel-j<0.Além disto, w>0, a;20e Zaj <1,j=1,...m para

s+l—j?
=

um processo estacionario e que satisfaca a restricdo de ndo-negatividade da variancia

condicional.
2.2.3 Estimacéao

O método de Maxima Verossimilhanca € comumente usado para se estimar 0s

parametros de um modelo ARCH. Sob hipétese de que os erros seguem a distribuicdo de

probabilidade normal com média zero e variancia h, , a funcéo de verossimilhanca de um

ARCH(m) é:

f X X 10) = T | Fr ) F (g | Fr)oe f (X | Fo) T (X0 X, | 6)
_ 2

L P LT ) (2.18)
t

t=m+1 \/ﬁ

onde T é o tamanho da série, h, é a volatilidade condicional, 8 = (W, «,,...,«,,) € 0 vetor de

pardmetros, f(x,,..., X, |#) € a fungdo densidade de probabilidade conjunta de x,...,x,, €
F,, é a informagdo disponivel até o tempo T —-1. Desde que a forma exata de
f(X,... X, |6) ndo é de facil manipulagdo algébrica, entdo usa-se uma funcéo de

verossimilhanca condicional, onde o vetor x X, € condicionado ao vetor de

m+11°"
parametros, @, e informacdes disponiveis até o tempo m, especialmente quando o tamanho

da amostra é grande. O resultado, usando esta funcao de verossimilhanca condicional, é:
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L XtZ] 2.19
27, 2h ' (2.19)

F (X greenn Xg | @, Xpyerny X, ) = T

m+11°" t=m+1

onde h, pode ser calculada recursivamente.
Em algumas aplicacGes é mais apropriado assumir que a distribui¢cdo dos erros, z,,

possua caudas pesadas semelhantes a distribui¢éo de probabilidade t de student. Assuma t,

ser uma distribuicéo t de student com v graus de liberdade. Entdo Var(t,) = LZ para v>2

tV
eassuma z, = —-—

V-2

V> 2

r'((v+1)/2) 1+ z; )2
C(v/2)(v-2)r v-2

onde I'(x) é a funcdo Gamma. Fazendo x, = \/h_t z,, obtém-se a funcdo de verossimilhanca

Assim, a funcéo densidade de z, ¢ f(z,|v)=

condicional da seguinte forma:

—(v+1)/2

T r(v+)/2) 1 X
F(Xpgro Xo 16, AG) =Ty LN \/h_[1+ (v—2)hj (2.20)

onde v>2e A, =(X,...,X,). A equagdo (2.20) é a funcdo de verossimilhanga condicional

sob distribuicéo t de student.

De acordo com Tsay (2002), os modelos ARCH possuem alguns inconvenientes que
precisam ser destacados. O primeiro deles é que assumem que choques negativos e
positivos possuem o mesmo efeito devido as suas dependéncias com relacdo aos quadrados
dos choques anteriores. Isto ndo é fato na evidéncia empirica, pois os investidores
financeiros respondem de forma diferente aos choques positivos e negativos. Segundo Tsay

(2002), os modelos ARCH sdo bastante restritivos, pois foi observado que 0<a <1/3

para que se possa ter o quarto momento definido. Esta restricdo torna-se bastante
complicada para modelos ARCH de ordens maiores. Os modelos ARCH provavelmente
“superestimam” a volatilidade devido ao fato de que respondem lentamente a grandes

choques isolados nos retornos das séries.
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De acordo com Brooks (2002), outro inconveniente € que a restricdo de ndo-
negatividade da variancia pode ser violada, ou seja, pode ocorrer que um ou Mmais
parametros estimados possam ser negativos. Por fim, ainda segundo Brooks (2002),
modelos ARCH ndo sdo parcimoniosos, pois 0 numero de defasagens necessarias para
“capturar” toda a estrutura de dependéncia presente na volatilidade condicional pode ser

muito grande.
2.3 Modelos GARCH

Os modelos da familia GARCH foram criados por Bollerslev (1986). Neles, a variancia
€ um processo auto-regressivo e média movel.
A equacao do modelo GARCH(m,n) é dada por:
X, =z4/M, t=1.,T,
m n 2.21
he=w+> a X2 +> B, h.j, (2.21)

i=1 =1

onde X,é a série de retornos, z, € uma seqiiéncia de variveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas com média zero e variancia um, h, é a variancia condicional ou
q

volatilidade e os parametros siao w=>0, 20, 5,20 e Z(ai +4.) <1 com
i=1

g =max(m,n). Segundo Morettin (2004), a restricdo de coeficientes positivos ¢ uma

condicdo suficiente para se ter a ndo-negatividade da variancia condicional.
Uma outra maneira de se definir um processo GARCH(m,n) é:

Yo =B+ BoXo + By Xo + Lo Xy + U, (2.22)
u =¢&qh, & ~N(QOD), (2.23)
hy=w+> ouZ +> Bih ;. (2.24)

i=L j=L

onde Y, é a variavel dependente; a equacdo da média apresentada em (2.22) é fungdo de

varidveis exogenas, X,,, X, e X, , € U, representa o erro aleatério. Em (2.23), u, é funcéo
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de uma sequéncia de variaveis aleatorias, &,, que seguem a distribui¢do de probabilidade

normal com media zero e variancia um e também é funcéo da volatilidade condicional, h, .
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CAPITULO 3

QUEBRAS ESTRUTURAIS EM MODELOS NAO-LINEARES

Neste Capitulo apresenta-se 0 estudo da metodologia de alguns testes da familia
CUSUM para quebras estruturais em modelos ndo-lineares, como: Inclan e Tiao (1994),
Sanso, Arago e Carrion (2003), Kokoszka e Leipus (1998) e De Pooter e Van Dijk (2004).

3.1  Introducédo

Pesquisadores freqiientemente ndo verificam a presenca de quebra estrutural e assumem
que os retornos das séries temporais possam ser ajustados por modelos GARCH de modo
gue a variancia incondicional dos mesmos seja constante. Entretanto, tais séries estdo
sujeitas a todos os tipos de choques que podem causar rupturas abruptas na variancia
incondicional e sdo equivalentes as quebras estruturais nos parametros destes modelos
(RAPACH; STRAUSS, 2005).

Os meétodos estatisticos especificamente desenvolvidos para estimar quebras na
volatilidade, que foram principalmente usados na literatura aplicada, estdo baseados nos
procedimentos do tipo CUSUM. Nesta categoria, encontram-se 0s métodos paramétricos e
ndo parametricos discutidos em Inclan e Tiao (1994), Kokoszka e Leipus (2000), Sanso,
Aragé e Carrion (2003), Rodrigues e Rubia (2006), como também varias extensdes destes
procedimentos. O uso difundido de testes CUSUM ndo s6 € devido a sua eficiéncia
computacional, mas principalmente pela sua aplicacdo estatistica a varios tipos de modelos
lineares e ndo-lineares. Além disso, ndo especificam um padrdo particular de estrutura de
quebra e tém bom poder (RODRIGUES; RUBIA, 2006) contra varios tipos de quebra: seja
na média ou na variancia dos processos, assim como para diferentes tipos de mudangas nas
distribuicdes de probabilidade dos processos geradores dos dados.

A eficiéncia dos testes CUSUM para identificar mudancas subitas nos processos
depende das caracteristicas reais das séries. Para séries que possuem certos padrdes de
volatilidade com dependéncia temporal, Andreou e Ghysels (2002) mostraram, por meio de
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simulacdo de Monte de Carlo, que a presenca de volatilidade fortemente persistente pode
conduzir a distorcdo das freqliéncias de rejeicdes empiricas em testes da familia CUSUM.

Uma quantidade grande de pesquisas empiricas e tedricas para detectar mudangas em
observacgdes linearmente dependentes ou independentes tem surgido durante as Ultimas
duas décadas. Neste estudo considerar-se-a apenas os testes da familia CUSUM, como foi
proposto por Inclan e Tiao (1994) e posteriormente foi modificado por Kim et al. (2000),
Kokoszka e Leipus (1998) e Lee e Park (2001). A seguir, sdo discutidos os principais testes
CUSUM.

3.2 Testes da Familia CUSUM

Em testes da familia CUSUM, a idéia central é obter a soma dos quadrados dos retornos,

k
X,, dada por C, = ZXf . Estes testes utilizam os quadrados dos retornos porque eles sdo
t=1

os estimadores da volatilidade. O calculo do CUSUM centrado e normalizado é definido

como:

1 & K <
Dk =FZX5—W;XIZ, t:l,T (31)

t=1

D, também pode ser reescrito da seguinte forma:
-1/2 k
D, =T7°(Cy _?CT)' (3.2)

Quando X, satisfaz a hipotese de variancia ou volatilidade incondicional constante, o
grafico de D, contra k oscilaria em torno de zero. No entanto, sob hipdtese alternativa de

mudanca inesperada na variancia ocorrendo em um determinado ponto k™ na amostra ou
série, o valor de D, alcangara seu maximo ou minimo em k=k ", depois é que ele retornara

ao redor de zero, como mostra a Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Evolucdo do processo de CUSUM centrado e normalizado na auséncia e

presenca de uma quebra estrutural em k™ = 250, respectivamente.

Por esta razéo, | D, | fornece um teste “natural” para a mudanga na volatilidade como

também um estimador de ponto de quebra.

Suponha que o maximo de | D, | é alcangado quando k =k,

D,

= MaX,q | D, |. (3.3)

Desta forma, identifica-se um ponto de quebra em k, estatisticamente significativo, se

| D, | for maior do que o valor critico pré-determinado que pode ser obtido pela distribui¢éo

assintética de D, . Pode ser mostrado que, sob algumas condigBes de regularidade

moderadas®, o méximo de D, converge, em distribui¢do, para o supremo da ponte

Browniana padronizada, tal que:

1 «
ﬁmaxgkg | Dk |L>Supogs1 |W (7) |, r=k/T, (3.4)

8 Ver De Pooter e Van Dijk (2004).
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onde » € a variancia dos quadrados da série de retornos, X/, @= Zyj, sendo que

j=—0
7 :cov(ij,X(f) é a j-ésima covariancia de X? e onde W™(z) é a ponte Browniana

padronizada, definida como: W™ () =W (z) —2W (1), 0< 7 <1.
Sendo W(.) um processo padronizado de Wiener e 0<z=k/T <1, segue-se que a
estatistica de teste CUSUM ¢ dada por:

1
U.=—max, |D,|. 3.5
K \/5 Lk_Tl kl ( )

E com relagio ao estimador @ que ocorrem as principais diferencas entre os testes da
familia CUSUM. Estas principais diferencas sdo mostradas ao longo das secbes 3.2.1 a
3.2.5.

A regra de rejeicdo dos testes que serdo analisados a seguir € que se rejeita a hipotese
nula de auséncia de quebra estrutural sempre que (3.5) ultrapassar o valor critico obtido
pelo supremo da ponte Browniana padronizada.

3.2.1 Teste de Inclan e Tiao (1994)

O teste IT de Inclan e Tiao (1994) é uma extensdo do teste do tipo CUSUM em
modelos de regressdo linear para detectar mudancgas na variancia. O seu procedimento
computacional tem a vantagem de ser de facil implementacdo e ndo requer estimacdo de
pardmetro. Porém, a distribuicdo assintética desta estatistica de teste é derivada sob um
grupo de condigdes suficientes que podem se tornar muito restritivas para a maioria das
aplicaces praticas.

Inclan e Tiao (1994) mostraram que € garantida a seguinte convergéncia em

probabilidade: C;—T—”mz. Sob suposicdo de independéncia e normalidade para o

processo X, de média zero e varidncia o*, assim como com guarto momento finito, ou

seja, 7, =E(X, —E(X,))* =E(X') <o, a estatistica de teste IT contém o seguinte
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estimador’, &, da variancia dos quadrados dos retornos na equacio (3.5), definido como

T

2 X

@=7,=2(5%)?% sendo &° =%. Substituindo este estimador, @, na equacio (3.5)

conclui-se que a estatistica de teste IT, utilizada por estes autores, assume a seguinte forma:

IT =max, |\/§Hk]|, (3.6)

onde H, =&—5.
C, T

Inclan e Tiao (1994) mostram que se X,é uma série de observacdes independentes e

identicamente distribuidas (i.i.d) com distribuicdo de probabilidade normal de média zero e

variancia constante, entdo a estatistica de teste de IT converge, em distribuicdo, para o
supremo  da  ponte  Browniana  padronizada: IT —~—>sup,..., |[W'(r)|, onde
W (r)=W(r)-W(@), 0<7<1.

Quando as suposicdes de independéncia e normalidade ndo séo satisfeitas, verifica-se
gue esta convergéncia ndo é assegurada, pois ao se utilizar o estimador @ =y, = 2(6°)?, a

estatistica de teste IT possui a seguinte distorcio em sua convergéncia®:

Jo

IT —"— ——5Upy..q W' (7).

vJ2o!

Portanto, as taxas de rejeicGes empiricas, na auséncia de quebra estrutural, seriam
superiores ao nivel de significancia adotado quando se usa o valor critico do supremo da
ponte Browniana padronizada. Em geral, os autores usam 5% de significancia. Apenas
quando os retornos sdo i.i.d com distribuicdo de probabilidade normal de média zero e
variancia constante é que esperar-se-iam taxas de rejeicdes empiricas proximas ao nivel de
significancia.

Inclan e Tiao (1994) prop6em o algoritmo Iterativo dos Quadrados da Soma

Acumulada (ICSS). Este algoritmo pode ser aplicado de maneira seqlencial para testar e

” A prova sobre 0 motivo do uso deste estimador pode ser encontrada em De Pooter e Van Dijk (2004) e esta
melhor explicada no Apéndice B em B.1.

® A prova sobre o motivo desta distorcdo pode ser encontrada em Sans6, Aragé e Carrion (2003) e esta melhor
explicada no Apéndice B em B.2.
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para identificar mudancas maltiplas na volatilidade. A idéia basica é que, primeiramente, a
amostra ou Série inteira é testada para a presenca de uma Unica quebra na volatilidade
usando a estatistica (3.6). Se uma mudanca significativa é descoberta, a amostra é partida
em dois segmentos com o0 ponto de parti¢do inicial igual ao ponto detectado como ponto de
mudanca. Logo, cada sub-amostra é examinada separadamente para uma quebra na
volatilidade usando a estatistica de teste (3.6) novamente. Este procedimento continua até
gue nenhuma mudanca seja detectada em qualquer ponto da sub-amostra ou até que o
namero de mudancgas alcance um nimero maximo pre-especificado. O passo final consiste

na reavaliacdo de todos os pontos de quebras estimados.
3.2.2 Teste de Sansd, Aragé e Carrion (2003)

SansoO, Aragd e Carrion (2003) propuseram uma nova estatistica de teste que tem
distribuicdo assint6tica livre de parametros de perturbacdo (nuisance) para evitar que as
taxas de rejeicbes empiricas na auséncia de quebra estrutural sejam extremamente
diferentes do nivel de significancia adotado e pertence a familia dos testes do tipo CUSUM.

Quando se supde que as observacdes da série sejam independentes e identicamente

distribuidas com distribuicdo de probabilidade que ndo seja apenas normal, mas também
siga outras distribuicdes com média zero e variancia o, entdo o estimador, @, da equago
(3.5) é dado por:
T T T
(th_zxtz)z zxt4 thz

(0:7;0 = E(Xt2 _0-2)2 == Tt:l = t:l.l. - t:lT :ﬁ4 _6'4,

T

PR

T t
onde 7, =T*) X! <w e & :%
t=1

Substituindo este estimador, @, na equacéo (3.5), obtém-se a estatistica de teste k,

k, = max, | T B, |, (3.7)
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k
Co-1Cr

Sansd, Aragd e Carrion (2003) mostraram que se a série X, € independente e

sendo B, =

identicamente distribuida (i.i.d) com média zero e variancia constante, entdo esta estatistica
converge, em distribuicdo, para o supremo da ponte Browniana padronizada:
k, ——>sup,..., W (z) |, onde W"(z) =W (r) - W (1), 0< 7 <1.

Segundo Sansd, Aragé e Carrion (2003), ao contrario da estatistica de teste IT, esperar-
se-ia que, sob hipotese nula verdadeira de auséncia de quebra estrutural, as taxas de
rejeicbes empiricas tenham valores aproximadamente iguais ao nivel de significancia
quando os retornos sdo independentes e identicamente distribuidos. Entretanto, quando os

retornos possuem variancia condicional, ao se utilizar o estimador @=7n,-5%, a

distribuicdo assintdtica ndo converge diretamente para o supremo da ponte Browniana

., o

padronizada®: k, —— —SUP,..o W' (7).

\/774_0-

Devido a esta ndo convergéncia assintdtica, observa-se que a estatistica de teste k;

também tera taxas de rejeicGes empiricas superiores ao nivel de significancia usualmente

adotado de 5% na auséncia de quebra estrutural, porém em menores magnitudes do que as

da estatistica de teste IT, posto que: /77, —o* >v20* , entdovw /|, —o* < Jol2c" .

De acordo com SansO, Arag6 e Carrion (2003), o algoritmo para verificacdo dos

possiveis pontos de quebras consiste em calcular o teste k, varias vezes para tamanhos de

amostras diferentes. Porém, usando um Unico valor critico para qualquer tamanho de
amostra (como ocorre com o algoritmo do teste IT) o desempenho do procedimento
iterativo podera ser reduzido. Para superarem esta desvantagem, Sanso, Arago e Carrion
(2003) ajustaram regressdes de superficies de respostas para amostras finitas de valores
criticos. Consequentemente, para diferentes tamanhos de amostras, tém-se diferentes

valores criticos.

° O motivo para esta falta de convergéncia ja foi provado e pode ser encontrado em Sans6, Aragé e Carrion
(2003). No Apéndice B em B.3 encontra-se a explicacdo detalhada sobre esta prova.
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3.2.3 Teste Kokoszka e Leipus (2000)

O teste de Kokoszka e Leipus (2000), KL, consiste numa extensdo nao paramétrica do
teste IT em modelos ARCH(«) ou GARCH(1,1) e é bastante utilizado para identificar
quebras em séries com heterocedasticidade condicional. Além disso, pode ser utilizado para
identificar quebras multiplas dentro do mesmo principio do método de ICSS (algoritmo

Iterativo dos Quadrados da Soma Acumulada).

Em modelos das familias ARCH e GARCH, a série X, ao quadrado ¢é
autocorrelacionada em todos os lags e conseqiientemente, 7,, utilizado nas estatisticas de

testes IT e k,, ndo fornece um estimador consistente para @ na equacao (3.5). Neste caso, a

. 1 - A - , . .
covariancia, y, == D (XE-6%) (X2, —67), dos processos ja ndo sera mais nula, pois
t=j+1

assume-se heterocedasticidade condicional. Como “solucdo” para este problema, Kokoszka

e Leipus (2000) usam o estimador, @, ndo paramétrico de Bartlett definido como:
~_ = 2' A_lT 2 ~2y2 EI -lT 2 ~2 2 ~2
W=y, + za)u?’j—TZ(Xt o) +TZW(J1 )Z(xt o)X —07), (3.8)
=1 t=1 j=1 t=j+1

onde w(j,l) éafuncdo kernel e | é o tamanho janela. Kokoszka e Leipus (2000) utilizam a
funcdo kernel @(j,1)=1-j/(1+1), em que I=inteiro(4(T /100)*’°) como sugerido por
Newey-West (1994).

Desta forma, substituindo este estimador na equacgdo (3.5), a estatistica de teste de
Kokoszka e Leipus (2000) ¢ definida por:

KL =max, |T %G, |, (3.9)

onde G, = *(C, —?CT) ,sendo @ definido em (3.8) .

Esta estatistica também converge, em distribuicéo, para o supremo da ponte Browniana

padronizada W™ (z) : KL—2—sup,..., |W"(z)|, onde W™ () =W (r) —2W (1), 0< 7 <1.

O teste KL foi implementado por Kokoszka e Leipus (1998 e 2000) para um modelo
GARCH(1,1) sob suposicdes de que: i) os retornos séo estacionarios de curta memoria, ou
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seja, os coeficientes de modelos GARCH(1,1) decaem exponencialmente; ii) retornos
possuem média zero e variancia incondicional constante; iii) 0s erros seguem quaisquer
distribuicGes de probabilidade com média zero, variancia um e devem possuir 0 quarto
momento  finito; iv) o estimador consistente, @, é finito, isto é,

.
o=lim._, E(TD. (X2 -0?%))*]<w. Este teste pode ser aplicado a muitas classes de
t=1

modelos como: ARCH, GARCH, VE (modelos de Volatilidade Estocastica), etc.
(ANDREOU; GHYSELS, 2005; ZHANG; DICKINSON; BARASSI, 2005; RAPACH;
STRAUSS, 2005). Sans6, Aragé e Carrion (2003) também propuseram um teste
semelhante ao de Kokoszka e Leipus (2000), porém se baseia em suposi¢cdes mais
generalizadas, pois além de (i) a (iv), parte da suposicdo de que 0s retornos possuem
momentos finitos para ordens maiores do que quatro. O procedimento iterativo do teste KL

é idéntico ao do teste IT.
3.2.4 Teste de De Pooter e Van Dijk (2004)

De Pooter e Van Dijk (2004) mostraram, em seus estudos, que testes para mudancas
inesperadas na volatilidade incondicional de séries temporais, baseados em somas
acumulativas dos quadrados dos retornos, sofrem significativas alteracbes das taxas de
rejeicdes empiricas, onde a hipdtese nula correta de nenhuma mudanca de volatilidade
incondicional é freqientemente rejeitada. Estas alteracdes sdo reduzidas quando se aplicam
os residuos padronizados de modelos GARCH as estatisticas de testes. Sequndo De Pooter
e Van Dijk (2004), tal procedimento também parece ser robusto a tipos diferentes de erros
de especificacdo. As propriedades dos quadrados dos residuos padronizados foram muito
estudadas nos trabalhos de Foster e Nelson (1996), Barndorff-Nielsen e Shephard (2002a,
2002b e 2003), Andreou e Ghysels (2003), entre outros.

De Pooter e Van Dijk (2004) utilizam os residuos padronizados, Z,, na estatistica da

equacao (3.1), como descrito na equacéo (3.10):

1 k ~2 k ~2
T ;:l CTT T A (3.10)
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onde Z, :%, sendo ﬁt a volatilidade estimada de um modelo GARCH(1,1) pelo método
h,
de Maxima Verossimilhanca.

Desta forma, a estatistica de teste (3.5) pode ser reescrita como:

DPD = max, |T G, |, (3.11)
em que G, = "*(C, —%CT), sendo @ o estimador ndo paramétrico de Bartlett da

.
equacdo (3.8) e C; = Z 7% . A diferenca deste estimador ndo paramétrico, @, com o usado
t=1

por Kokoszka e Leipus (2000) esta na funcdo kernel, pois De Pooter e Van Dijk (2004)

usam a funcdo w(j,l)=j/(1+1), com selecdo automatica do tamanho da janela ou
bandwidth | > 0, tal que | =11447(pT)"?, onde @ =4p/(1— p*)?, sendo p o coeficiente
estimado de um AR(1), como proposto por Andrews (1991).
A estatistica DPD também converge, em distribuicdo, para o supremo da ponte
Browniana W (z) : DPD—2—sup,..., |[W"(z)|, sendo W™ (r) =W (r) - W (1), 0< 7 <1.
As taxas de rejeicdes empiricas da estatistica de teste DPD em modelos da familia
GARCH s&o maiores do que o nivel nominal de significancia. Um dos motivos para a

freqliente rejeicdo da hipdtese de constancia da variancia incondicional seria 0 uso da

funcao kernel w(j,1)= j/(1+1) com selecdo do tamanho da janela, |, usando um AR(1)

como proposto por Andrew (1991), pois de acordo com a teoria sobre estudos de fungdes
kernel (HOBJIN; FRANSES; OOMS, 1998) seu uso tende a subestimar o .

Os valores criticos em amostras finitas para a estatistica de teste DPD séo calculados,
por simulacdo, usando regressdes de superficies de respostas para diferentes tamanhos de
amostras, como sugerido por De Pooter e Van Dijk (2004). O procedimento é feito
seguindo uma aproximagao seqliencial semelhante a estatistica de teste k,, porém o nivel
de exigéncia do algoritmo é maior do que nesta estatistica. Tal procedimento trabalha com
um numero méximo de quebras permitidas e com uma distancia minima entre os pontos de

mudancas adjacentes. O procedimento é repetido até o numero de pontos de mudancas
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igualar ao numero de quebras permitidas ou ndo haver mais nenhum ponto de mudanca

significativo. O passo final ocorre quando todos os pontos de mudancas sdo reavaliados.

3.2.5 Resumo sobre as principais diferencas metodoldgicas entre as estatisticas de

testes

As principais diferencas entre as estatisticas de testes estdo resumidas no Quadro 3.1.

Quadro 3.1- Principais diferencas metodoldgicas entre as estatisticas de testes.

Processos Autor Estatistica de teste

X. ~iidN(0, o2 Inclan e  Tiao T c K
t ( ) (1994) IT =max, | EHK|,Hk:C_k_T_,
T

k
- X2, k=1,...,T.

k

X, ~ ARCH,GARCH)| Kokoszka e KL = max, |T 1/2G G, = ‘1’2(C —?C .

Leipus (2000)

|
k —_ ~ ~
=3 X @=F0+2) 057,
t j=1

-1

o(j,)=1-j/(1+1), k=1,..T.

X, ~iid (0, o2 Sanso, Arago e
‘ 0.0 Carrion (2003) k, =max, |T?B, |, BK_Ck CT
774_6'4
k T - X [2
Ck=ZXt2,ﬁ4:TflzX14ao€2:tz:1 !
t=1 t=1 T
k=1,...,T.
Dijk (2004) ‘| |:Gy (C C r)

N)

k
X o=7,+2> 0,7,
Zl t \/ﬁ a) 7/0 ;a)jJ]/j

o(j) = j/(1+1), k=1,..T.

A estatistica de teste de Inclan e Tiao (1994) é usada em processos independentes e
identicamente distribuidos segundo a distribuicdo de probabilidade normal com média zero
e variancia constante.

A estatistica de Kokoszka e Leipus (2000) é utilizada em processos que possuam

heterocedasticidade condicional e possam ser ajustados por modelos ARCH ou GARCH.
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Além disto, o estimador da variancia dos quadrados dos retornos, @, ja ndo possui

covariancia, ;?j , Nula e neste estimador existe a funcao kernel o(j,1)=1-j/(1+1), em que

I= inteiro(4(T /100)*’*), como sugerido por Newey-West (1994).

A estatistica de Sans6, Arag6 e Carrion (2003) é usada em processos independentes e
identicamente distribuidos com média zero e variancia finita.

A estatistica de teste de De Pooter e Van Dijk (2004) é utilizada em processos que
possuam heterocedasticidade condicional e possam ser ajustados por modelos GARCH. Os
autores fazem a padronizacdo dos processos pela volatilidade estimada. Além disto, assim
como a estatistica de teste KL, possui 0 mesmo estimador da variancia dos quadrados dos

retornos, no entanto contém a fungédo kernel w(j,1) = j/(1 +1) com sele¢do automatica do
tamanho da janela ou bandwidth | > 0, tal que | =11447(pT)"?, onde @ =4p/(1- p?)?,

sendo p o coeficiente estimado de um AR(1), como proposto por Andrews (1991).
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CAPITULO 4

COMPARACOES ENTRE OS RESULTADOS DAS
SIMULACOES DAS ESTATISTICAS DE TESTES

Este Capitulo apresenta os resultados das simulagdes de Monte Carlo para as estatisticas
de testes IT de Inclan e Tiao (1994), p.27; k,de Sanso, Aragoé e Carrion (2003), p.29; KL de

Kokoszka e Leipus (2000), p.31 e DPD de De Pooter e Van Dijk (2004), p.32. O objetivo é
avaliar, por meio de simulacGes das estatisticas de testes, quais testes possuem taxas de
rejeicdes empiricas proximas do nivel de significancia nominal de 5% na auséncia de
quebra estrutural e qual teste possui maiores taxas de rejeicdes quando se gera uma Unica
quebra na variancia incondicional de um ARCH(1)."

4.1  Descricdo dos processos geradores de dados e hipdteses a serem testadas

Para comparar os resultados das estatisticas de testes foram gerados dados de um

modelo ARCH(1), como mostrado a seguir:

Xq,t :Zq,t\/hq,t' q=0,1, t=1..T,

h . =w +a. X2 1)
q.t q q q,t-1°

onde X, é o retorno simulado, z, € uma seqiiéncia de variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d.) possuindo distribuicdo com média zero e variancia um, h,

é a variancia condicional ou volatilidade, w>0 e 0<a <1. O indice q € igual a zero
quando ndo existe quebra estrutural, caso contrério, o indice q é igual a um.

Sob a suposicado de normalidade dos erros e de forma parecida com as propriedades

descritas no Capitulo 2 na se¢do 2.2.1, a variancia incondicional, o2, de um modelo

10°A escolha deste modelo deve-se ao fato de que este estudo limita-se a avaliar as taxas de rejeicées para o
caso mais simples e em pesquisas futuras possa estendé-lo para modelos mais generalizados, como Auto-
Regressivos Generalizados Condicionalmente Heterocedasticos, GARCH(1,1).
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ARCH(1) é dada por: o2 =Wc722/(1—a), onde w é o pardmetro de intercepto, ¢ é 0
pardmetro da persisténcia dos retornos e o> é a variancia dos erros. Conseqientemente,

somente a quebra em « ou w ou azz provoca alteracdo na variancia incondicional dos

retornos que se ajustam aos modelos ARCH(1).

As hipdteses testadas sdo resumidas como a seguir:

HZ : Auséncia de quebra quando os erros, z,, seguem a distribuicdo normal padro.

H¢ : Auséncia de quebra quando os erros, z,, seguem a distribuigdo t de student com 5
graus de liberdade, como analisado por De Pooter e Van Dijk (2004).

H, :Mudanga em o« quando os erros, z,, seguem a distribui¢do normal padrdo e ocorra
quebra nos pontos: 7 =0,33T; 0,5T e 0,77T.

H.® : Mudanca em « quando os erros, z,, seguem a distribuicdo de probabilidade t de
student com 5 graus de liberdade (DE POOTER; VAN DIJK, 2004) e ocorra quebra no
ponto: 7 = 0,5T.

H,” : Mudanga no desvio padrdo, o, : quando os erros, z,, seguem a distribuigdo normal
padrdo para t <0,5T e normal com média zero e desvio padrdo 1+ 6 para t > 0,5T , sendo
€ =0,25; 0,5; 0,75; 1, de forma parecida com o procedimento estudado por Andreou e
Ghysels (2002) e Sansé, Arag6 e Carrion (2003).

H,” : Mudanga na média, 4 : quando os erros, z,, seguem a distribuigdo normal padrao
para t<0,5T e normal com média zero u e desvio padrdo 1 para t>0,5T, sendo
u#=0,25; 0,5; 0,75; 1, de maneira analoga ao procedimento analisado por Andreou e

Ghysels (2002).

Os resultados das simulag¢fes sdo analisados para a existéncia de uma unica quebra, o
nivel de significancia nominal adotado é de 5% e o tamanho das séries é 500 observacdes™*.
Para gerar uma amostra de tamanho 500, inicialmente gera-se uma amostra de tamanho 550
e descartam-se as primeiras 50 observacdes. As observaces iniciais sdo descartadas porque

atribui-se o valor 1 para X, e utiliza-se a equacdo (4.1) para simular os demais valores da

110 objetivo é estimar a taxas de rejeicdes dos testes em amostras pequenas. Além disto, este tamanho foi
escolhido para que os valores criticos recomendados nos artigos de Sansd, Aragé e Carrion (2003) e de De
Pooter e VVan Dijk (2004) pudessem ser utilizados.
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série. Portanto, é necessario um periodo de aquecimento (Burn-in), que é o periodo
necessario para 0 processo atingir a distribuicdo objetivo. Foram realizadas 1000
simulacdes com o uso do software R, sendo que este software utiliza como gerador de
nimeros pseudo-aleatérios o default denominado Mersenne-Twister proposto por
Matsumoto e Nishimura (1998).

4.1.1 Resultados das taxas de rejei¢cdes empiricas dos testes: IT, k;, DPD e KL nas

simulacdes dos pontos de quebras

Sob hipdtese Hy e H¢:

A Tabela 4.1 mostra as taxas de rejeicdes dos testes para as séries simuladas quando 0s
erros seguem a distribuicdo de probabilidade normal padréo e t de student com 5 graus de
liberdade. Os resultados das simulacbes indicam que em série mesocurticas e com
assimetria nula, que € o caso da distribuicdo de probabilidade normal, o teste KL tem taxa
de rejeicdo empirica mais proxima do nivel de significancia de 5%. O teste DPD, para
processos GARCH, possui taxa de rejeicdo bem mais desigual em relacdo ao nivel de
significancia nominal quando o valor da persisténcia dos retornos esta perto da regidao de
ndo estacionariedade (=0,9). Os resultados das simulagdes também mostram que com
relagdo aos testes IT e k,, as diferengas do nivel estimado para o real, que é 5%, foram
muito acentuadas (chegando a taxas proximas de um), sobretudo o teste IT, cuja taxa de
rejeicdo aumenta a medida que a persisténcia dos retornos aumenta. Resultados parecidos

séo obtidos quando os erros seguem a distribuicdo t de student.
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Tabela 4.1 — Taxas de rejei¢Oes empiricas dos testes na auséncia de quebra estrutural.

ARCH (1), z,segue a distribui¢cdo normal padrdo e w=0,1

Parametro: & k, IT DPD KL

0,100 0,077 0,082 0,050 0,055
0,300 0,218 0,320 0,059 0,052
0,500 0,333 0,640 0,061 0,045
0,700 0,460 0,876 0,066 0,044
0,900 0,508 0,965 0,101 0,057

ARCH (1), z,segue a distribuicéo t de student com 5 graus de liberdade e w=0,1

0,100 0,098 0,546 0,047 0,057
0,300 0,267 0,807 0,055 0,040
0,500 0,311 0,988 0,070 0,041
0,700 0,382 0,995 0,090 0,035
0,900 0,456 1,000 0,112 0,030

Nota: Software utilizado: R.

A Figura 4.1 apresenta as diferencas entre os valores das estatisticas de testes para um
modelo ARCH(1) de 500 observaces com quebra na observagdo 250. A reta horizontal
representa o valor critico de 1,36 que € utilizado nas estatisticas de testes KL e IT, de

acordo com Andreou e Ghysels (2002). Esta Figura mostra que a estatistica de teste IT

possui valores maiores do que as outras estatisticas de testes analisadas nesta secdo,

resultando assim em maiores taxas de rejeicdes empiricas na auséncia de quebra estrutural.

valores das estatisticas

Figura 4.1 - Evolucdo das estatisticas de testes para um modelo ARCH(1) de série com

tamanho 500 e com quebra na observacgéo 250.
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.1, pode-se concluir que os testes IT e

k, ndo sdo comparaveis, estatisticamente, com os testes DPD e KL, pois 0S primeiros

apresentam taxas de rejei¢cOes extremamente diferentes em relacéo ao nivel de significancia
nominal de 5% e suas taxas sdo bem mais acentuadas do que as destes Ultimos testes na
regido da hipotese nula onde a suposicdo de auséncia de quebra € verdadeira. Na secdo
3.2.1 do Capitulo 3 foi descrito o inconveniente de que o teste IT tende a apresentar grandes
taxas de rejeicdes, pois sua estatistica de teste ndo converge diretamente para o supremo da
Ponte Browniana em processos que nao sejam independentes e identicamente distribuidos
segundo a distribuicdo de probabilidade normal. Desta maneira, deve-se destacar que em
toda a andlise que sera feita neste Capitulo, ndo serdo comparadas as taxas de rejeicdes de
testes que ndo tenham taxas de rejeicbes empiricas semelhantes na auséncia de quebra
estrutural e, portanto, apenas com os testes DPD e KL é que serdo feitas estas comparacdes,
nos demais serdo apenas verificadas como se comportam suas taxas para diferentes tipos de

quebras.

Sob hipdtese H.:

As Tabelas 4.2 a 4.4 mostram as taxas de rejei¢Oes dos testes em identificar mudanca na
variancia incondicional provocada por quebra na persisténcia dos retornos proveniente no
inicio, meio e final das séries, respectivamente, e quando os erros seguem distribuicdo de
probabilidade normal padréo.

Os resultados das simulagdes sugerem que k,, DPD e KL tendem a identificar melhor o
ponto de quebra que ocorra no meio das séries e quando a persisténcia dos retornos é baixa,
ou seja, a,=0,1, pois suas taxas sdo maiores neste caso. O teste IT também tende a
detectar melhor o ponto de quebra que seja originado no meio das séries, no entanto sua
taxa de rejeicdo € maior quando a persisténcia dos retornos é ¢, =0,5. Comparando-se 0s
testes DPD e KL, salvo alguns valores para a persisténcia dos retornos, a taxa de rejei¢ao

do primeiro é superior a do segundo tanto em quebras que sejam geradas no inicio, meio e

final das séries.
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Tabela 4.2 — Taxas de rejeicdes dos testes na identificacdo de uma Unica quebra, 0,33T,

T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1).

z, segue a distribuicdo normal padréo

ol o} A W, a, a, k, IT DPD | KL
0,170 |0,300 0,150 [0,150 |0,100 |0,500 |0,424 [0,728 |0,067 |0,065
0,280 |0,500 [0,250 [0,250 |0,100 |0,500 |0,399 [0,735 |0,033 |0,067
0,300 |1,500 |0,150 [0,150 |05500 |0,900 |0,241 [0,887 |0,024 |0,007
0,500 [2,500 [0,250 [0,250 |[0,500 |0,900 |0,258 [0,860 |0,012 |0,006

Nota: o2 = ng /(l— ) € a volatilidade incondicional. O indice g=0,1 em ng ea, denota que g=0 é o valor do

parametro antes do ponto de quebra e q=1 é o valor do parametro depois da quebra . Por exemplo: 002 =017 = 015x1 ¢

62 =03= 015x1 " software utilizado: R.

1-0,5

1-01

Tabela 4.3 - Taxas de rejei¢Oes dos testes na identificacdo de uma Unica quebra, 0,5T,
T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1).

z, segue a distribuicdo normal padréo

o; ol A W, a, a, k, IT DPD | KL
0,470 |0,300 0,150 |0,150 |0,100 [0,500 |0,695 |0,819 [0,320 |0,342
0,280 | 0,500 |0,250 |0,250 |0,100 [0,500 |0,719 |0,863 [0,355 |0,316
0,300 |[1,500 |0,150 [0,150 |0,500 |0,900 |0,530 |0,888 |0,110 | 0,100
0,500 |2,500 0,250 |0,250 |0500 [0,900 |0,517 |0,884 |0,105 | 0,087

Nota: o2 = Wo—z2 /(l1- ) € a volatilidade incondicional. O indice g=0,1 em o—qz ea, denota que =0 é o valor do

parametro antes do ponto de quebra e g=1 é o valor do pardmetro depois da quebra . Por exemplo: o2 =017 = 015x1 ¢

c!=03= 015x1 " software utilizado: R.

1-0,5

1-01

Tabela 4.4 - Taxas de rejeicdes dos testes na identificagdo de uma Unica quebra, 0,77T,

T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1).

z, segue a distribuicdo normal padréo

o; o} W, W, a, o K, IT DPD | KL
0,170 |0,300 |0,150 [0,150 |0,100 |0,500 |0,553 [0,583 |0,310 |0,300
0,280 |0,500 |0,250 |0,250 |0,100 |0,500 |0,552 |0,602 |0,334 |0,303
0,300 |1,500 |0,150 |0,150 |0,500 |0,900 |0,515 |0,682 |0,192 | 0,157
0,500 |2,500 |0,250 |0,250 |0,500 |0,900 |0,511 [0,724 |0,154 | 0,146

Nota: o2 = WUZZ I1-a) é a volatilidade incondicional. O indice g=0,1 em ng ea, denota que g=0 é o valor do

parametro antes do ponto de quebra e g=1 é o valor do pardmetro depois da quebra . Por exemplo: o2 =017 =

2

1

1-0,5

0.3= 015%1 " software utilizado: R.

015x1 ¢
1-01
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Sob hipdtese H; :

A Tabela 4.5 descreve as taxas de rejeicdes dos testes em detectar mudanca na variancia
incondicional oriunda de quebra que ocorra na persisténcia dos retornos e no meio das
séries quando os erros seguem a distribuicdo t de student com 5 graus de liberdade.

Os testes DPD e KL apresentam maiores taxas de rejeicoes para o, =0,1. Os resultados
obtidos mostram que o teste IT ndo possui taxa muito modificada diante das alteracbes na
persisténcia dos retornos por ndo possuir taxa de rejeicdo empirica proxima a 5% de

significancia na auséncia de quebra estrutural. O teste k, tende a mostrar maior taxa para

o, =01.

Tabela 4.5 - Taxas de rejeigcdes dos testes na identificacdo de uma Unica quebra, 0,5T,
T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1), quando os erros seguem

distribuicéo t de student.

z, segue a distribuicéo t de student com 5 graus de liberdade

w a, a K, IT DPD KL
0,150 0,100 0,500 05 0,926 0,198 0,151
0,750 0,100 0,500 0,517 0,933 0,139 0,138
0,150 0,500 0,900 0,319 0,912 0,029 0,027
0,750 0,500 0,900 0,328 0,924 0,017 0,029

Nota: O indice g=0,1 em a, denota que =0, ou seja, ¢, € o valor do pardmetro antes do ponto de quebra e g=1, ou

seja, @, € o valor do parametro depois do ponto de quebra. Software utilizado: R

Sob hipétese H; :

A Tabela 4.6 apresenta as taxas de rejeicOes dos testes em detectar pequena mudanca na
volatilidade incondicional que ocorra no meio das séries e devido a ocorréncia de quebra de

magnitude pequena no desvio padrdo dos erros. Os resultados obtidos indicam que na
presenca de baixo grau de volatilidade incondicional (o7=0,11) e baixo grau de
persisténcia dos retornos (« =0,1); o teste IT mantém-se com taxa de 100% a partir de

6=0,75. Quando o grau de volatilidade incondicional € alto (o2 =1,0) e a persisténcia dos
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retornos também é alta (« =0,9), todos os testes, com exce¢do do teste IT, tém taxas
significativamente reduzidas. Os testes DPD e KL apresentam maiores taxas quando a =

0,1, chegando a 99,9% e menor quando « =0,9, chegando a 0,2%.

Tabela 4.6 — Taxas de rejeicOes dos testes na identificagdo de uma unica quebra, r =0,5T,
T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1) e na presenca de mudanca no

desvio padréo dos erros.

z, segue a distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo 1+6 e w=0,1

o o 0 a K, IT DPD KL

0,110 0,140 0,250 0,100 0,850 0,865 0,623 0,716

0,110 0,170 0,500 0,100 1,000 1,000 0,999 0,994

0,110 0,190 0,750 0,100 1,000 1,000 0,999 0,998

0,110 0,220 1,000 0,100 0,998 1,000 0,998 0,990

1,000 1,250 0,250 0,900 0,543 0,970 0,153 0,060

1,000 1,500 0,500 0,900 0,414 0,990 0,096 0,038

1,000 1,750 0.750 0,900 0,250 1,000 0,024 0,009

1,000 2,000 1,000 0,900 0,140 1,000 0,007 0,002

Nota: o2 = WO-Z2 /(L- ) ¢é avolatilidade incondicional. O indice g=0,1 em O'q2 denota que g=0 é o valor do parametro
antes do ponto de quebra e g=1 é o valor do parametro depois da quebra. Por exemplo: o} =0,11=01x1/(1-0]) e

o} =014=01x125/(1-01). Z, segue a distribuicdo normal padrao para t=1...[05T] e Z, segue a distribuicéo
normal com média zero e desvio padrdo 1 + ¢ para t=[0,5T]+1,.., T, nivel de significancia adotado de 5%.
Software utilizado: R.

Sob hipdtese H,” :

Os resultados da Tabela 4.7 indicam que para « = 0,1, as taxas de rejei¢des dos testes
tendem a aumentar a medida que a mudancga na média torna-se maior, sobretudo o teste IT.
Para « = 0,9, ou seja, quando a persisténcia dos retornos estd perto da regido de néo
estacionariedade, a taxa de rejeicdo do teste KL diminui para grandes alteracbes na média
doserros (£=0,75 e £ =1,00).

Desta forma, tanto IT, k,, DPD, KL identificam, incorretamente, quebra na variancia
incondicional, pois a quebra na variancia incondicional s6 ocorre quando &, @ ou w

alterarem (ANDREOU; GHYSELS, 2002; DE POOTER; VAN DIJK, 2004), dado que, sob
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suposicdo de que os erros sdo independentes e identicamentes distribuidos segundo a

distribuicdo normal, a volatilidade incondicional é dada por o’ =wo?/(1-«). Logo,

alteracdes em 4 ndo mudam esta volatilidade.

Tabela 4.7 — Taxas de rejeicOes dos testes na identificacdo de uma Unica quebra,
7 =0,5T, T=500 observacdes, na volatilidade de um modelo ARCH(1) e na presenca de

mudanca na média dos erros.

z,segue a distribui¢do normal com média x e varianciale w=0,1

y2 o k, IT DPD KL

0,250 0,100 0,034 0,027 0,011 0,213
0,250 0,900 0,135 0,631 0,015 0,192
0,500 0,100 0,245 0,248 0,116 0,840
0,500 0,900 0,304 0,826 0,064 0,041
0,750 0,100 0,893 0,868 0,695 0,999
0,750 0,900 0,550 0,971 0,161 0,049
1,000 0,100 1,000 1,000 0,998 1,000
1,000 0,900 0,481 0,999 0,122 0,037

Nota: Z, segue a distribuicdo normal padréo para t = 1 [0,5T ] e Z, segue a distribuicdo normal com média

.....

/L e desvio padrdo 1 para t =[0,5T ]+1,..., T , nivel de significancia adotado de 5%. Software utilizado: R.

4.1.2 Conclusao geral

De acordo com os cenarios descritos neste Capitulo, observou-se que os testes IT e k;

possuem taxas de rejeicdes empiricas, sob suposicdo verdadeira de auséncia de quebra
estrutural, com diferencas muito acentuadas em relacdo ao nivel de significancia nominal
adotado de 5%. Com relacdo aos testes DPD e KL, suas taxas de rejeicdes empiricas sao
mais proximas do nivel de significancia, principalmente KL.

Observou-se também que a taxa de rejeicdo de IT é maior para quebra que ocorra no
meio da série e praticamente ndo se altera muito para diferentes magnitudes de mudancas
na volatilidade incondicional quando se muda o desvio padréo dos erros. O teste k, tem
maior taxa de rejeicdo em detectar quebra que ocorra no meio da série e quando se tem
valor baixo para a persisténcia dos retornos. Quando ocorre alteracdo no desvio padrdo dos

erros, sua taxa de rejeicdo € maior diante de valor pequeno para persisténcia dos retornos.
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Os testes DPD e KL tém maiores taxas de rejeicdes em identificar quebra que ocorra no
meio da série e quando a persisténcia dos retornos € baixa, ou seja, na medida em que se
estd mais longe da regido de ndo estacionariedade. Quando se altera o desvio padrdo dos
erros, as taxas de rejeicOes destes testes s&o maiores quando a persisténcia dos retornos
também é baixa. Comparando-se DPD com KL, salvo alguns valores para a persisténcia
dos retornos, DPD tem maior taxa de rejeicdo do que KL.

Com relacdo a mudanca que ocorra na media dos erros, todos os testes identificam,

incorretamente, esta mudanca como quebra na volatilidade incondicional.
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CAPITULO5

APLICACAO EM DADOS REAIS

Este Capitulo apresenta uma aplicacdo dos testes analisados no Capitulo 3 a série indice
Dow Jones obtida por meio do banco de dados Economatica. Esta série tem regularidade
diaria e abrange o periodo de fevereiro de 2001 a janeiro de 2003, o que corresponde a 500
observacdes. De acordo com as informagOes coletadas do New York Stock Exchange
(NYSE, 2008), o Dow Jones é um indice usado para medir o desempenho dos mercados
financeiros dos E.U.A. Charles H. Dow o criou em 26 de maio de 1896 e é 0 mais antigo
indice de acbes. Ao longo do século passado tornou-se o indice mais amplamente
reconhecido no mercado de acgdes dos E.U.A e provavelmente no mundo inteiro. A maioria
das acgdes incluidas nele sdo cotadas na Bolsa de Valores de Nova York e sdo todas de
grandes empresas blue-chip que refletem a “satde” da economia norte-americana.

Este indice € composto por empresas que sdo ocasionalmente substituidas para que,
desta forma, se possa acompanhar as mudangas que acontecem no mercado. Sempre que
tais mudancas ocorrem, € utilizado um fator de escala para ajustar os valores do indice de

tal maneira que estes nao sejam afetados diretamente pelos impactos destas alteracoes.
5.1 Indice Dow Jones

A evolucdo do Dow Jones, os retornos e 0s quadrados dos retornos desta série séo
mostrados nas Figuras 5.1 a 5.3, respectivamente. As estatisticas descritivas dos retornos
mostram excesso de curtose e assimetria positiva. O teste de Ljung-Box indica a presenca
de variancia condicional ndo constante nos quadrados dos retornos, conforme o Quadro 5.1.
Os periodos de setembro de 2001 e julho de 2002 apresentam volatilidades significativas
tanto nos retornos quanto nos quadrados dos retornos do Dow Jones, de acordo com as
Figuras 5.2 e 5.3, respectivamente. Tais periodos correspondem aos efeitos dos atentados
terroristas de 11 de setembro de 2001 aos EUA e das repercussdes de fraudes contabeis

envolvendo as empresas Enron e WorldCom.
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Figura 5.2 - Evolucgéo dos retornos da série Figura 5.3 - Evolucdo dos quadrados dos

Dow Jones.

retornos da série Dow Jones.

Para se selecionar o melhor modelo, foram verificados o ajuste e a validagdo dos

pressupostos. A qualidade do ajuste foi avaliada segundo os critérios de informacdes de

Akaike e Schwarz; as validacdes dos pressupostos de auséncias de autocorrelagcdo e de

dependéncia dos residuos e também a aderéncia destes a distribuicdo de probabilidade

foram analisadas por meio dos testes de Multiplicadores de Lagrange, BDS e Kolmogorov-
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Smirnov, respectivamente (HAMILTON,1994; TSAY,2002; MORETTIN, 2004;
CERQUEIRA, 2006).

Quadro 5.1 - Estatisticas descritivas dos retornos da série Dow Jones.

Estatisticas descritivas Retornos do Dow Jones
Média -0,000622

Mediana -0,000977

Maximo 0,061547

Minimo -0,073962

Desvio padréo 0,015000

Assimetria 0,103164

Curtose 5,048548

Ljung-Box 124,7961 (0)

Nota: Valor entre parénteses é o p-valor para a estatistica de Ljung-Box

utilizando 2 lags.

Apo6s ser verificada a presenca de variancia condicional ndo constante para 0s
quadrados dos retornos, a séerie de retornos do Dow Jones foi ajustada por um modelo
GARCH(1,1), sob suposicdo de erros com distribuicdo de probabilidade t de student. Para
se chegar a este ajuste final foram comparados seus critérios de informacGes de Akaike e
Schwarz com os fornecidos pelas extensdes dos modelos ARCH e GARCH. Além disto,
em trabalhos como os de Gencay (1998), Bitencourt et al. (2005) e Sohn e Lim (2007)
também podem ser encontradas analises estatisticas para o indice Dow Jones, onde 0s
autores também utilizaram modelos GARCH. Estes modelos possuem algumas
propriedades desejaveis, como: i) Ser possivel a construcdo da funcdo de verossimilhanca
que por sua vez possibilita a estimacdo dos coeficientes usando o método de Méxima
Verossimilhanca. Tal propriedade € importante porque os estimadores tém distribuicGes
conhecidas, possibilitando a construcéo de testes de hipoteses alternativos. ii) Permitem que
distribui¢bes com caudas pesadas para 0s retornos possam ser estimadas. iii) De uma forma
geral, existe a presenca de alta persisténcia nos quadrados dos retornos e isto faz com que

seja possivel obter o ajuste sem ter que utilizar uma estrutura de defasagens tdo grande para
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a variancia condicional como ocorre nos modelos ARCH, ja que os modelos GARCH séo
mais parcimoniosos. iv) Por fim, a variancia condicional contém informac6es ndo s6 dos
retornos como também da propria variancia passada (CERQUEIRA, 2006; COSTA et al.,
(2004); CHRISTOFFERSEN, 2003; TAYLOR , 2005).

Os resultados das estimacdes dos coeficientes, assim como suas estatisticas e p-valores
estdo na Tabela 5.1. No Apéndice C sdo apresentadas as estimacfes dos coeficientes, as

medidas de adequacéo do ajuste e validacéo dos pressupostos.

Tabela 5.1 - Resultados da estimagéo de um modelo GARCH(1,1).

Retornos da série Dow Jones.

Coeficiente | Erro-padrdo | Estatistica | P-Valor
w [ 1,06x10° |4,72x10° |2,252 0,0243
a | 0,108 0,025 4,292 0,000
£ | 0,845 0,036 23,422 0,000

Nota: Nivel de significancia adotado de 5%. Software utilizado: Eviews.

A Tabela 5.2 apresenta as datas de quebras identificadas pelos testes da familia
CUSUM™: DPD e KL.
De acordo com os resultados, os testes DPD e KL identificam um mesmo ponto de

quebra que corresponde a data 02/07/2002 para esta série.

Tabela 5.2 - Identificacdo de quebra estrutural em série real.

DPD KL

Dow Jones 02/07/2002 02/07/2002

Nota: Nivel de significancia adotado: 5%.

Os efeitos de alguns fatos econdmicos e politicos possivelmente explicam o motivo
destes testes terem identificado quebra estrutural nesta data. Segundo RAGAZZI (Folha de
Sdo Paulo 02/07/2002), na economia destacam-se: escandalos financeiros e fraudes
contdbeis envolvendo companhias americanas como a Enron e WorldCom (uma das
principais empresas da Wall Street) geraram turbuléncias nos mercados financeiros

2 0s testes IT e K, néo sdo apresentados, pois como observado nas segdes 3.2.1 e 3.2.2 do Capitulo 3, estes
ndo sao apropriados para verificar quebras estruturais em modelos da familia ARCH ou GARCH.
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mundiais; faléncia da empresa Global Crossing; demisséo de 1,4% da forca de trabalho de

142 mil pessoas da empresa EDS que possuia contratos com a empresa WorldCom.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

O objetivo desta dissertacédo esteve direcionado ao estudo de modelos ndo-lineares sob a
presencga de uma Unica quebra estrutural na variancia incondicional das séries de retornos.
De acordo com o0s cenarios descritos nas hipdteses apresentadas no Capitulo 4, os

resultados das simulac@es indicaram que os testes IT e k, ndo possuiam taxas de rejeicdes

empiricas, sob auséncia de quebra estrutural verdadeira, proximas ao nivel de significancia
nominal de 5%; logo, ndo puderam ter suas taxas, na presenca de quebra, comparadas com

KL e DPD. Tanto IT quanto k, ndo séo apropriados para identificar quebras em modelos

ARCH como foi observado no Capitulo 3. Estes testes sdo aplicaveis em séries que nao
possuam variancia condicional. Com excecdo de alguns valores para persisténcia dos
retornos de processos ARCH(1), o teste KL apresentou taxas de rejeicbes empiricas, na
auséncia de quebra estrutural, mais proximas do nivel de significancia de 5% tanto sob
suposicdo de erros com distribuicdes simétricas de probabilidade como a normal padréo
quanto a t de student com 5 graus de liberdade. Em relacdo ao teste KL, DPD possuia taxas
de rejeicOes empiricas de magnitudes bem mais diferentes do nivel de significancia nominal
de 5%.

A analise de dados reais do Capitulo 5 mostrou que os testes DPD e KL identificaram a

mesma data de quebra na série de retornos Dow Jones.

Algumas extensdes deverao ser analisadas em trabalhos futuros, como:

i) Estender as analises de todos os testes destacados no Capitulo 3 para modelos
GARCH e suas extensdes.

i) Estender o estudo das simulagdes, que foi feito apenas em modelos ARCH(1),
para modelos GARCH e suas variantes. Esta € uma das principais limitacdes
deste trabalho, pois um ARCH de ordem um ndo produz um bom ajuste em
séries financeiras e mesmo que se consiga obter um ajuste de tais séries por
meio de ordens maiores, existe a possibilidade de que se possa ter violagdo da
restricdo de ndo-negatividade da variancia.
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vi)

vii)

viii)
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Estender o estudo das simulagbes para os modelos descritos em (ii) sob
suposicdo de distribuicbes de probabilidade para erros que sigam padrdes
alternativos.

Estender o estudo das simulagbes ndo apenas para amostras pequenas, mas
também para amostras de tamanho 1000, 2000 e 4000, como analisado por De
Pooter e Van Dijk (2004).

Estender as analises empiricas para diversas séries financeiras nacionais e
estrangeiras.

Estudar as consequiéncias de se quebrar o pardmetro de intercepto em modelos
GARCHY(1,1). Nesta dissertacdo ndo se objetivou quebrar este parametro porque
ao se quebra-lo, a wvariancia incondicional dos retornos alterava-se
significativamente e o0 interesse era avaliar as taxas de rejei¢coes dos testes diante
de pequenas mudancas na variancia incondicional.

Estudar como se comportam as taxas de rejeicdes dos testes diante da presenca
de outliers nas séries.

Estudar como se comportam as taxas de rejei¢cdes dos testes quando se utilizam
ndo apenas os quadrados dos retornos, mas também os retornos absolutos,

conforme analisado por Andreou e Ghysels (2002).



53

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

. ALDRIGHI, D. M.; MILANEZ, D. Y. Finanga Comportamental e a Hipdtese dos

Mercados Eficientes, Revista de Economia Contemporanea, V.9, P. 41-72, 2005

. ANDREOU, E.; GHYSELS, E. Detecting Multiple Breaks in Financial Market
Volatility Dynamics. Journal of Applied Econometrics, v.17, p. 579-600, 2002.

. ANDREOU, E.; GHYSELS, E. Tests For Breaks in the Conditional Co-Movements

of Asset Returns. Statistica Sinica, v. 13, p. 1045-1074, 2003.

. ANDREOU E.; GHYSELS, E. Monitoring Disruptions in Financial Markets.
Journal of Econometrics, v. 135, p. 77-124, 2005.

. ANDREWS, D. W. K. Heteroscedasticity and Autocorrelation Consistent
Covariance Matrix Estimation. Econometrica, v. 59, p. 817-858, 1991.

. ANDREWS, D. W. K. Tests for Parameter Instability and Structural Change with
Unknown Change Point. Econometrica, v. 61, n.4, p. 821-856, 1993.

. ANDREWS, D. W. K.; PLOBERGER, W. Optimal Tests when a Nuisance
Parameter is Present Only Under the Alternative. Econometrica, v. 62, p. 1383-
1414, 1994.

BARNDORFF-NIELSEN, O.; SHEPHARD, E. N. Econometric Analysis of
Realized Volatility and its use in Estimating Stochastic Volatility Models. Journal
of the Royal Statistical Society B, v. 64, p. 253-280, 2002a.

BARNDORFF-NIELSEN, O.; SHEPHARD, E. N. Estimating Quadratic Variation
using Realized Variance. Journal Applied Econometrics, v. 17, p. 457-477, 2002b.



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

54

BARNDORFF-NIELSEN, O.; SHEPHARD, E. N. How Accurate is the Asymptotic
Approximation to the Distribution of Realised Volatility, In Identification and
Inference for Econometric Models. A Festschrift for Tom Rothenberg, Cambridge
University Press, 2003.

BATALHA, J. M. S. T. Uma Anélise da Volatilidade Condicional dos Precos do
Petrdleo. 86p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias)- Faculdade de Economia e
Financas IBMEC, 2008.

BITENCOURT, W. A. ; SILVA, W. S.; SAFADI, T.; FERREIRA, D. F. Uma
Andlise da Transmissdo de Volatilidade entre os indices Dow Jones e IBOVESPA,
CONGRESSO: 50 RBRAS, Londrina, BRASIL, 2005.

BOLLERSLEV, T. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity.
Econometrics Journal, v. 31, p. 307-327, 1986.

BOX, G. E. P.; JENKINS, M. G. Time Series Analysis: Forecasting and Control.
Revised Edition, Oakland, CA: Holden-Day, 1976.

BROOKS, C. Introductory Econometrics for Finance, New York, Cambridge
University Press, 2002.

CAl, J. A Markov Model of Switching-Regime ARCH, Journal of Business &
Economic Statistics, v. 12, p.309-316, 1994.

CAJUEIRO, D.; SOUZA, S.; TABAK, B. Investigacdo da Memoria de Longo
Prazo na Taxa de Cambio no Brasil. Rio de Janeiro, Revista Brasileira de
Economia, v. 60, p.50-67, 2006.

CAPORALE, G. M.; KONTONIKAS, A. The Euro and Inflation Uncertainty in the
European Monetary Union. CESifo, Working Paper, v. 1842, 2006.



19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

55

CERQUEIRA, L.F. Metodologia para a Periodizacdo Endogena da Taxa de Inflacéo
no Brasil e Aproximacdo de seus Modelos ARIMA, 1960 a 2005. Textos para
Discusséo, Rio de Janeiro, v. 202, p. 15-55, 2006.

CHRISTOFFERSEN, P. F. Elements of Financial Risk Management. San Diego,
Elsevier, 2003.

CHU, C. S. J. Detecting Parameter Shift in GARCH Models. Econometrica, v. 14,
p. 241-266, 1995.

COSTA, B. M.; AIUBE, F. A. L.; BAIDYA, T. K. N. Fatos Estilizados e
Volatilidade de Retorno do Petréleo WTI, XXIV ENEGEP - Encontro Nacional de
Engenharia de Produgdo, Floriandpolis - SC. Anais do XXIV ENEGEP, p. 01-08,
2004.

CSORGO, M.; HORVATH, L. Limit Theorems in Change-Point Analysis. Wiley,
New York, 1997.

DAVIES, R. B. Hypothesis Testing when a Nuisance Parameter is Present Only
Under the Alternative. Biometrika, v. 64, p. 247-254, 1977.

DAVIES, R. B. Hypothesis Testing when a Nuisance Parameter is Present Only
Under the Alternative. Biometrika, v. 74, p. 33-43, 1987.

DE POOTER, M.; VAN DUK, D. Testing for Changes in Volatility in
Heteroskedastic Time Series - a further examination. Econometric Institute
Research Report , 38/A, 2004.

DIEBOLD, F. X. Modeling the Persistence of Conditional Variances: A Comment.
Econometrica, v. 5, p. 51-56, 1986.



28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

56

ENDERS, W. Applied Econometric Analysis, New York, Willey, 1995.

ENGLE, R. F. Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the
Variance of U.K. Inflation. Econometrica, v. 50, p. 987-1008, 1982.

FARO, C. Principios e Aplicacdes do Célculo Financeiro, Rio de Janeiro, Livros

Técnicos e Cientificos, 1995.

FIGUEIREDO, F. M. R.; STAUB, R. B. Algumas Consideragdes sobre a
Sazonalidade no IPCA, Trabalhos para Discussao, v. 31, p. 25-62, 2001.

FOSTER, D.; NELSON, D. Continuous Record Asymptotics for Rolling Sample
Estimators. Econometrica, v. 64, p. 139-174, 1996.

FRIEDMAN, M. Nobel Lecture: Inflation and Unemployment. Journal of Political
Economy, v. 85, p. 451-472, 1977.

GENCAY, R. The Predictability of Security Returns with Simple Technical Trading
Rules. Journal Empirical Finance. v. 5, p. 347-359, 1998

GOURIEROUX, C. ARCH Models and Financial Applications. New York,
Springer, 1997.

GREENE, W. H. Econometric Analysis. Macmillan, Nova York, Second Edition,
2000.

HAMILTON, J. D. Time Series Analysis. Princeton: Princeton University Press,
1994,

HARVEY, A. C. Time Series Models. 2nd edition, Cambridge, MA: MIT Press,
1994,



39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

57

HENDRY, D. F. An Excursion into Conditional Varianceland. Econometrica, v. 5,
p. 63-69, 1986.

HILLEBRAND, E.; MEDEIROS, M. Estimating and Forecasting GARCH Models
in the Presence of Structural Breaks and Regime Switches. Textos para Discussao,
Rio de Janeiro, v. 80, p. 35-54, 2007.

HOBIJIN, B.; FRANSES, P.H.; OOMS, M. Generalizations of the KPSS-Test for
Stationarity. Discussion Paper 9802, Econometric Institute, Erasmus University
Rotterdam, 1998.

INCLAN, C.; TIAO, C. G. Use of Cumulative Sums of Squares for Retrospective
Detection of Changes of Variance. Journal of the American Statistical Association,
v. 89, n. 427, p. 913-923, 1994.

JOHANSEN, S. Statistical Analysis of Cointegration Vectors. Journal of Economic
Dynamics and Control, v.12, p. 231-254, 1988.

KIM, E. H.; SINGAL, V. Opening Up of Stock Markets: Lessons from Emerging
Economies. Journal of Business, v. 73, p. 25-66, 2000.

KOKOSZKA, P.; LEIPUS, R. Change-Point in the Mean of Dependent
Observations. Statistics and Probability Letters, v. 40, p. 385-393, 1998.

KOKOSZKA, P.; LEIPUS, R. Change-Point Estimation in ARCH Models.
Bernoulli, v. 6, p. 513-539, 2000.

KOKOSZKA, P.; TEYSSIERE, G. Change-Point Detection in GARCH Models:
Asymptotic and Bootstrap Tests. CORE Discussion Paper, v. 65, 2002.



48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

58

LAMOUREUX, C.; LASTRAPES, W. Persistence in Variance, Structural-Change,
and the GARCH Model. Journal of Business and Economic Statistics, v. 8, p. 225-
234, 1990.

LEE, S.; PARK, S. The CUSUM of Squares Test for Scale Changes in Order
Moving Order Average Processes. Scandinavian Journal of Statistics, v. 28, p. 625-
644, 2001.

MARCAL, E. F.; PEREIRA, P. L. V. Testando a Hipotese de Contagio a partir de
Modelos Multivariados de Volatilidade. Seminario: MatLab Aplicagfes no

Mercado Financeiro. Sao Paulo, 2006.

MATSUMOTO, M.; NISHIMURA, T. Mersenne Twister: A 623-Dimensionally
Equidistributed Uniform Pseudo-Random Number Generator. ACM Transactions

on Modeling and Computer Simulation, v. 8, p.3-30, 1998.

MENDONCA, M. J.; PIRES, M. C. C.; MEDRANO, L. A. Administracdo e
Sustentabilidade da Divida Publica no Brasil: uma Analise para o Periodo 1995-
2007. Texto para Discussao, v. 1342, p. 10-44, 2008.

MORAIS, I. A. C; NESS, M.; BATISTI, V. Oferta e Demanda por Exportagdes de
Automoveis (1992-2006), Working Paper, Departamento de Economia Aplicada,
UNISINOS, 2008.

MORAIS, I. A. C.; PORTUGAL, M. S. Modelagem e Previsdo de Volatilidade
Deterministica e Estocastica para a Série do IBOVESPA. Estudos Econdmicos, V.
29, p. 303-341, 1999.

MORETTIN, P. A. Econometria Financeira: Um Curso em Séries Temporais

Financeiras, Sdo Paulo: Associacdo Brasileira de Estatistica, no prelo, 2004.



56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

59

NEW YORK STOCK EXCHANGE. Disponivel em <http://www.nyse.com/>
Acesso em: 10 dez. 2008.

NEWEY, W. K.; WEST, K. D. Automatic Lag Selection in Covariance Matrix
Estimation. Review of Economic Studies, v. 61, p. 631-653, 1994.

PEREIRA, P. L. V.; HOTTA, L. K.; HWANG, S.; SRACHELL, S. Testing for
Structural Breaks in Exchange Rate Series. In: 7 WORLD CONGRESS OF THE
ECONOMETRIC SOCIETY, Tokio. Abstract of the 7 World Congress of the

Econometric Society. Japao: Econometric Society, p. 38-38, 1995.

RAGAZZI, A. P. Dia de Estresse. Folha de S&o Paulo, 02/jul.2002.

RAPACH, D. E.; STRAUSS, J. K. Structural Breaks and GARCH Models of
Exchange Rate Volatility. Journal of Applied Econometrics, v. 23, p. 65-90, 2005.

RICE, J. A. Mathematical Statistics and Data Analysis, Second edn. Duxbury Press,
1995.

RODRIGUES, P. M. M; RUBIA, A. Testing for Structural Breaks in Variance with
Additive Outliers and Measurement Errors, Fundacion de las Cajas de Ahorros
(FUNCAS) , pp. —., 2006.

SANDRONI, P. Novissimo Dicionario de Economia, Sdo Paulo, Editora Best
Seller, 2000.

SANSO, A.; ARAGO, V., CARRION J. L. Testing for Changes in the
Unconditional Variance of Financial Time Series, Working Paper, Department d'
Economia Aplicada, Universitat de les illes Balears, 2003.


http://www.nyse.com/

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

60

SANTOS, D. F. Politicas Macroeconémicas e seus Efeitos sobre Importacdes de
Lacteos no Brasil. 121p. Tese (Doutorado em Ciéncias) — Escola Superior de

Agricultura Luiz de Queiroz, 2004.

SMITH, D. R. Testing for Structural Breaks in GARCH Models. Unpublished
Working Paper. Faculty of Business Administration, Simon Fraser University,
2004.

SOHN S. Y.; LIM, M. Hierarchical Forecasting Based on AR-GARCH Model in a
Coherent Structure. European Journal of Operational Research. v. 176, p. 1033-
1040, 2007.

TAYLOR, S. J. Asset Price Dynamics Volatility, and Prediction. Princeton and
Oxford, 2005.

TSAY, R. S. Analysis of Financial Times Series, New York, Wiley, 2002.

ZHANG, D.; DICKINSON, D.; BARASSI, M. Volatility Switching In Shanghai
Stock Exchange: Does Regulation Help Reduce Volatility. Ecomod, International

Conference on Policy Modelling, 2005.

R: A Language and Environment for Statistical Computing, R Development Core
Team, R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria, 2006, ISBN 3-
900051-07-0. Disponivel em < http://www.R-project.org >.



http://www.r-project.org/

61

APENDICE

APENDICE A - DERIVACAO DO RETORNO

Para se chegar até a expressao:
X,=In(P)-In(P,), t=1.T. (1)

Considere i como sendo a taxa efetiva de juros, R a taxa nominal de juros, r a taxa
instantanea de juros, k o nimero de capitalizacGes ao longo de um periodo, X, o retorno,
VF o valor futuro, VP o valor presente, P, o pre¢o do ativo no presente e P,_, o preco do

ativo no passado.
O montante de uma unidade de tempo futuro com relacéo ao atual pode ser expresso da

seguinte forma:

VF =VP(1+1).
Logo,
1+i:\£.
VP
. VF
In@+i) =In(—). 2
@L+1) (VP) (2)

De acordo com Faro (1995), existe relacdo entre a taxa efetiva de juros e a taxa nominal

de juros:

. R
.:(17) 1 3)

Desta maneira, Faro (2005) descreve que a medida que o nimero de capitalizacdes, k,
aumenta indefinidamente, a taxa nominal de juros, R, tende para a taxa instantanea de juros,
r, conforme a seguir:

lim__R=r.

k—»0

De (3), resulta que:
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r=Ilim,_ R=lim__ K[@+i)"* -1 =In(L+i). (Este resultado é obtido ap6s se
aplicar a regra matematica chamada de L’Hdpital).
Assim,
r=InL+i). (4)
A capitalizacéo continua pode ser obtida da seguinte forma:
VF =VP(1+i).

De (3), segue-se que:
k
VF =VP(1+%) :

A medida que o nimero de capitalizagbes aumenta indefinidamente, tem-se que

k k
VF = Iimk%VP(1+§j :VPIimk%[1+%j =VPe" . (Este resultado é obtido apds se

aplicar a propriedade matematica de que Ilmxﬁw(1+—j —=e' ou, conseqiientemente,
X

X
. a .
Ilmxw(ljt—j =e?, sendo a um ndmero real).
X

Deste modo,

VF =VPe" . (5)

Pode-se deduzir que, em um periodo t, obtém-se um montante futuro dado por:

VF =VvpPe"'. (6)

Mas VF =VPe" pode ser reescrito como In(%j: R. Como foi sugerido por Faro

(1995), para um numero muito grande de capitalizacfes, a taxa nominal de juros tende a ser
igual a taxa instantanea de juros e é possivel obter a relacdo dada na equacdo (4). Entéo,

conclui-se que:

r=Inl+i) = In(%j, ou, analogamente, X, = In[PiJ =In(R)-In(R,). @)

t-1
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APENDICE B - PROVAS DAS DISTORCOES DAS TAXAS
DE REJEICOES EMPIRICAS DOS TESTES

Alguns destes lemas e proposicdes ja estdo demonstrados em Sanso, Arago e Carrion

(2003) e tiveram suas explicacdes mais pormenorizadas neste Apéndice.

B.1) Prova de que o estimador da variancia dos quadrados dos retornos, onde

X, ~" N(0,6°), é dado por & =25".
Inclan e Tiao (1994) mostraram que %—p> o’ . Sob suposicdo de independéncia e

normalidade para o processo, ou seja, X, ~" N(0,0°) e com quarto momento finito,
7, = E(X, —E(X,))" = E(X;') <o, tem-se que a estatistica de teste IT possui o seguinte

estimador da variancia dos quadrados dos retornos: @ =25*. Sua derivacio pode ser
demonstrada por:

Prova
& =70 = E[X{ —E(X{)]° = E(X{)—E*(X{).
Por definicdo V (X, ) = E(X2)—E2(X,) = E(X?2) = 2.

E[X; —E(X)1*

A curtose é definida como: >
Va(Xy)

. Em variaveis aleatorias independentes e

E(X)"*
VZ(Xq)

gaussianas, a curtose € dada por: =3= 7,=3V%(X,)-E*(X}) =

364 - 6% =264,



B.2) Prova das distor¢Oes das taxas de rejeicOes da estatistica de teste IT .

Foi visto, no Capitulo 3, que:

.I._1/2a)—1/2(Ck _;CT)L)W*(T)

Prova
o'? ‘“2a)‘”2(Ck—$CT)]—>d "W’ (), (multiplicando por »"?)
TY2(C, —;CT)L)\/;W*(T),
1 k Jo . .

——(C, -=C,)—>—~—W"(r), (dividindopor+2c*)
N = V
\/inL)ﬁw*(z-), szﬂ_K’

2 J20° cC, T

o
V25"

B.3) Prova das distor¢des das taxas de rejei¢Oes da estatistica de teste k; .

IT—>

W’ (7).

Considere a equacao (1), entdo:

Prova

o"?*[T 2™ (C, —%CT ]—— oW " (), (multiplicando por »"'?)

T‘l’z(Ck—$CT)—>" JoW (7),
k

1 & 7S N .y
- LN =W’ (2), (dividindo por 7, — o)
VT \/774_0 \/774_0_
k

C,-—C,
\/:I'_Bk d ) \/; 4W*(T), Bk:—T4’
T \/774_0 N, —0
k,—* Jo W (7).

,\/774_0-4
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APENDICE C - FIGURA E TABELAS DAS ESTATISTICAS
DE AVALIACOES DO MODELO AJUSTADO PARA OS
RETORNOS DO DOW JONES

Modelo GARCH(1,1)

TABELA C.1 - Modelo estimado sob suposicdo de residuos com distribuicdo de
probabilidade t de student com 120 graus de liberdade .

Coeficiente Erro-padrdo Estatistica P-valor
w 1,06 x 107 4,72 x10°° 2,252 0,0243
a 0,108 0,025 4,292 0,000
p 0,845 0,036 23,422 0,000
TABELA C.2- Medidas de qualidade do ajuste: Akaike (AIC) e Schwarz (BIC).
Critérios Valor
AlIC 5,678
BIC 5,653

Empirical Quantile-Quantile

RES_GARCH

Figura C.1- Qqglot dos quantis dos residuos de um GARCH (1,1), apresentados no €ixo X,
contra os quantis de uma distribuicdo t de student com 120 graus de liberdade,

apresentados no eixo y.
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TABELA C.3 -Verificacdo de aderéncia dos residuos a distribuicdo de probabilidade t de
student com 120 graus de liberdade por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov

Estatistica 0,057 Valor critico 0,061

TABELA C.4- Teste Multiplicador de Lagrange para os residuos padronizados com 10
defasagens.

Estatistica F 1,569 P-valor 0,112
Estatistica Qui-
quadrado 15,547  P-valor 0,113

TABELA C.5 -Teste BDS aplicado aos residuos padronizados.

Dimensdo | Estatistica BDS P-valor
2 -0,0009 0,196
3 -0,0016 0,288
4 8,37 x 10°° 0,997
5 0,0008 0,818
6 0,0009 0,836

Nota: Parametro de distancia igual a 0,95.
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