VERIFICACAO DA PERFORMANCE DE MODELOS
APARCH ASSIMETRICOS APLICADOS A DADOS
FINANCEIROS

Daniela Caetano de Souza Gasparini



VERIFICACAO DA PERFORMANCE DE MODELOS
APARCH ASSIMETRICOS APLICADOS A DADOS
FINANCEIROS

Daniela Caetano de Souza Gasparini

Orientador: Luis A. Milan

Dissertacao  apresentada ao Programa
de Pos-Graduacao em Estatistica da
Universidade Federal de Sao Carlos -
PPGEs/UFSCar, como parte dos requisitos
para a obtencao do titulo de Mestre em

Estatistica.

UFSCar - Sao Carlos-SP
Abril de 2013



Ficha catalografica elaborada pelo DePT da
Biblioteca Comunitaria da UFSCar

G249vp

Gasparini, Daniela Caetano de Souza.

Verificagdo da performance de modelos APARCH
assimétricos aplicados a dados financeiros / Daniela
Caetano de Souza Gasparini. -- Sdo Carlos : UFSCar, 2013.

791

Dissertacédo (Mestrado) -- Universidade Federal de Sao
Carlos, 2013.

1. Estatistica. 2. SW-GARCH. 3. SW-APARCH. 4.
Distribuigdo Laplace assimétrica. I. Titulo.

CDD: 519.5 (20°)




@ UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS
Centro de Ciéncias Exatas e de Tecnologia
S oy Programa de Pés-Graduagdo em Estatistica
Via Washington Luis, Km 235 - C.P.676 - CGC 45358058/0001-40
FONE: (016) 3351-8292 — Email: ppgest@ufscar.br
13565-905 - SAO CARLOS-SP - BRASIL

FOLHA DE APROVACAO

Aluno(a) : Daniela Caetano de Souza Gasparini

DISSERTAGAO DE MESTRADO DEFENDIDA E APROVADA EM 01/04/2013
PELA COMISSAO JULGADORA:

Presidente \U, D

Prof. Dr. Luis A. Mllan (DEs-UFSCar/Orientador)

>

"

1° Examinador ‘"LD\ Yy

Prof. Dr. Emanuel Pimentel Barbosa (UNICAMP)

2° Examinador \K &uu m\ A

Profa. Dra. Maria Aparemda de F’alva Franco (DEs-UFSCar)



Dedico este trabalho aos meus pais, que
sempre me apoiaram e acreditaram em

mim.



Agradecimentos

A Deus que me deu a vida e sempre me da forcas para continuar lutando pelos meus
ideais.

A minha familia, em especial aos meus pais, Nivaldo e Maria de Lourdes, pelo apoio,
confianga, amor e por ensinar-me a persistir nos meus objetivos.

Aos velhos amigos, em especial ao Cleison, pela compreensao da minha auséncia durante
mais essa jornada na minha vida.

Aos colegas do curso de Mestrado e Doutorado pela ajuda quando as davidas surgiram.
Em especial a Flavia, Rosineide, Walkiria e Cintia, pela verdadeira amizade, tornando de
alguma forma esses anos mais facies.

Ao Departamento de Estatistica da Universidade Federal de Sao Carlos pela oportunidade
de poder concluir o curso de Mestrado em Estatistica.

Aos professores do Departamento que ministraram aula em nosso curso e a outros que de
alguma forma contribuiram com a realizagao e melhoria deste trabalho.

Em especial, agradeco ao professor Luis A. Milan pela orientacao, ideias, sugestoes,
amizade e conversas.

A Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo auxilio
financeiro concedido.

A todos que de alguma forma contribuiram para mais essa vitoria.



Resumo

A volatilidade dos ativos financeiros se altera ao longo do tempo, sinalizando
a especificacdo de mudanca de regime para modelos de volatilidade. Além disso, a
presenca de assimetria nos retornos do mercado financeiro tem sido reconhecida na
literatura financeira das tdltimas décadas. Neste trabalho, apresentamos alguns modelos
heterocedasticos com mudanga de regime, considerando que a componente do erro desses
modelos segue distribuicao Laplace assimétrica, bem como o processo de estimacao de

seus parametros via maxima verossimilhanca e métodos bayesianos.

Palavras-chave: SW-GARCH, SW-APARCH, distribui¢ao Laplace assimétrica.



Abstract

The volatility of financial assets changes over time, indicating the specification of regime
change in volatility models. Furthermore, the presence of asymmetry in the returns of
the financial market has been recognized in the financial literature of recent decades.
In this paper, we present some heteroscedastic models with regime change, considering
that the error component of these models follows Skew Laplace distribution, as well

as the process of estimating its parameters via maximum likelihood and Bayesian methods.

Keywords: SW-GARCH, SW-APARCH, Skew Laplace.
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Capitulo 1

Introducao

A maioria das séries economicas e financeiras caracterizam-se pela nao estaciona-
riedade, principalmente, por apresentarem movimentos de baixa e elevada volatilidade!,
dificultando a previsao do seu comportamento futuro. A volatilidade constitui uma ca-

racteristica fundamental nas aplicacoes em Economia e Finangas, como, por exemplo, a

3 4

analise das taxas de retorno? dos ativos financeiros®, a gestao de risco?, a analise das
taxas de cambio®, etc. Daf o interesse em encontrar modelos de volatilidade, para serem
utilizados na modelagem e previsao da volatilidade de séries financeiras.

Wurtz et al. (2009) consideram que o nimero de modelos GARCH ¢ grande, mas
que os mais influentes foram os primeiros. Além do modelo ARCH padrao, introduzido
por Engle (1982), e do GARCH de Bollerslev (1986), ha também a classe mais geral de
modelos ARCH de ‘poténcia assimétrica’, chamada APARCH, que foi introduzida por

Ding, Granger e Engle (1993). Estes, por sua vez, incluem como caso especial o modelo

Volatilidade, na area financeira, ¢ uma medida de dispersdo dos retornos de um titulo ou indice de
mercado. Quanto mais o preco de uma acdo varia num periodo curto de tempo, maior o risco de se

ganhar ou perder dinheiro negociando esta agao.
2Taxa de retorno é uma ’comissdo’ que as instituicdes financeiras cobram e repassam as revendas que

conseguem fechar o contrato de financiamento com o cliente.
3Ativo é um termo bésico utilizado para expressar o conjunto de bens, valores, créditos, direitos e

afins que forma o patrimonio de uma pessoa, singular ou coletiva, num determinado momento, avaliado

pelos respectivos custos.
4Gestao de risco é o processo de planejar, organizar, dirigir e controlar os recursos humanos e materiais

de uma organizacao para minimizar os efeitos dos riscos sobre essa organizagao.

5A taxa de cambio é o custo de uma moeda em relacdo a outra, dividindo-se em taxa de venda e taxa

de compra.



TS-GARCH de Taylor (1986) e Schwert (1990), o modelo GJR-GARCH de Glosten, Ja-
ganathan e Runkle (1993), o modelo T-ARCH de Zakoian (1994), o modelo N-ARCH de
Higgins e Bera (1992), e o modelo Log-ARCH de Geweke (1986) e Pentula (1986).

Além disso, a presenca de assimetria nos retornos do mercado financeiro, espe-
cialmente retornos de agoes, tem sido reconhecida na literatura financeira das tltimas
décadas, mas poucas tentativas para modelar foram feitas. Captar assimetria condicional
em retornos financeiros ¢ importante por algumas razoes como, por exemplo, o fato da
assimetria nao modelada poder afetar inferéncias sobre outros parametros do modelo e,
portanto, levar a conclusées enganosas (Lanne & Saikkonen, 2004).

Ozun & Cifter (2007) aplicaram o modelo GARCH com os residuos seguindo dis-
tribuigdo normal e t-Student assimétrica, e o modelo GJR-GARCH com mistura de nor-
mais assimétricas para prever retornos diarios da Bolsa Istanbul Exchange. Kim (2008),
em sua tese também utilizou o modelo GARCH com distribuicao t-Student assimétrica
para estudar os retornos de a¢oes norte-americanas. Jayakumar & Kuttykrishnan (2005)
propuseram um modelo com a distribuicao Laplace assimétrica que pode ser usado para
modelar dados financeiros e, em seguida, Trindade et. al (2010) aplicaram esta mesma
distribui¢ao ao modelo GARCH em um estudo de simulagao.

A volatilidade dos ativos financeiros se altera ao longo do tempo, em diferentes mo-
mentos o mercado apresenta niveis de variabilidade diferentes, correspondendo a diferentes
regimes para a volatilidade condicional ¢ ao longo do tempo, de tal forma que sinaliza a
especificagao de mudanca de regime para modelos de volatilidade.

Os modelos de série temporal com mudanca de regime markoviana (Markov Switch)
é uma abordagem que modela a série temporal, em que sua mudanca de comportamento
corresponde a transicao de regime implicito a observacao como uma variavel aleatoria nao
observada, seguindo um processo de Markov. Comumente conhecidos por SW ou MS, os
modelos com mudanca de regime markoviana sao bastante flexiveis para grande extensao
de modelos e sao sensiveis levando em consideragao a ocorréncia de eventos nao usuais de
curta duragao e todos os seus parametros sao dependentes dos dados (Hamilton, 1994).

Para o sucesso da aplicagao de modelos com mudanca de regime markoviana, é
crucial ter estimadores confiaveis dos parametros. Em econometria, o modo habitual

para obter estimativas dos parametros ¢ escolher a abordagem de méaxima verossimilhanca

6 A Heterocedasticidade ocorre quando a varidncia muda ao longo do tempo.



(ML). No entanto, descobriu-se que esta abordagem torna-se computacionalmente inviavel
para estes modelos (Henneke et al., 2011).

Motivados pelo interesse em encontrar um modelo que forneca um bom ajuste a
dados de séries de retornos financeiros e dando continuidade as dissertacoes de Amorim
(2005) e de Macerau (2012), este trabalho segue a estrutura descrita abaixo.

Comecaremos esta dissertacao com uma breve apresentacao das caracteristicas das
séries financeiras (Capitulo 2).

No Capitulo 3, apresentamos os modelos ARCH, GARCH e APARCH e o processo
de estimacao de seus parametros via método de méxima verossimilhanca, considerando a
distribuicao Laplace assimétrica.

O Capitulo 4 traz os conceitos de probabilidade filtrada e suavizada, a descricao do
modelo SW-GARCH, bem como sua extensao para o modelo SW-APARCH. Em seguida,
apresentamos o processo de estimacao via método de maxima verossimilhanca e o algo-
ritmo utilizado na implementacao dos modelos tratados neste capitulo. J& no Capitulo
5, descrevemos o processo de estimagao seguindo a abordagem bayesiana, o que per-
mite a aplicagdo de métodos Markov Chain Monte Carlo (MCMC), que sao ferramentas
poderosas para o célculo numérico de integrais.

No Capitulo 6, é apresentado um estudo de simulacao dos modelos abordados, com
o intuito de exemplificar os conceitos e validar os algoritmos desenvolvidos. No Capitulo 7
sao apresentadas as aplicagoes com dados reais do banco Itat Unibanco (ITUB3.SA) e do
Indice BOVESPA (IBOVESPA). Finalmente, no Capitulo 8, descrevemos as consideracoes

finais deste trabalho e propostas para a continuidade desta pesquisa.



Capitulo 2

Séries financeiras

As séries financeiras podem apresentar uma alta volatilidade além de geralmente
nao serem estacionarias na média, fazendo-se necessario o uso do chamado retorno.

Seja P; o preco da acao no tempo t, o retorno é dado pelo logaritmo da razao entre

(B
Yy = 1N P

o preco atual e o anterior, ou seja,

A caracteristica de interesse nestas séries de retornos é a sua volatilidade, a qual estéa
diretamente associada a variabilidade dos pregos de uma determinada acao. Entao, se os
pregos variam muito, diz-se que a a¢ao é muito volatil. Outra caracteristica interessante é
que os retornos financeiros raramente apresentam tendéncias e sazonalidades, além de, em
geral, serem nao correlacionados, apresentando agrupamentos de volatilidades ao longo
do tempo, bem como geralmente nao possuindo uma distribui¢cao incondicional normal.

Essas e outras caracteristicas sao exemplificados a seguir.

2.1 Fatos estilizados

Os fatos estilizados sao regularidades estatisticas observadas em um grande niimero
de séries financeiras de retornos. Pode-se resumir os principais fatos estilizados em esta-
cionariedade, fraca dependéncia linear e dependéncia nao linear, caudas pesadas da dis-

tribuicao ou excesso de curtose e comportamento heterocedastico condicional, este retine
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caracteristicas como aglomerados de volatilidade e efeito alavanca !.

Considerando os precos diarios das acoes do Indice da Bolsa de Valores de
Sao Paulo (IBOVESPA), no periodo de 13/03/2002 a 12/03/2012, retirados do site
<www.bmfbovespa.com.br/indices/ResumoEvolucaoDiaria.aspx?Indice=Ibovespa>, va-
mos analisar as principais caracteristicas das séries financeiras.

A primeira caracteristica das series financeiras comum a esta é uma média de re-
tornos diarios positiva normalmente proxima de zero, conforme a Tabela 2.1. Observando
ainda a Tabela 2.1, temos a presenca de assimetria e que o excesso de curtose da serie
em anélise é de mais de 1.5. Esta caracteristica é muito comum para as series financeiras

que sao em sua maioria leptoctrticas.

Tabela 2.1: Estatisticas do retorno dos pregos das acoes IBOVESPA.

Média Mediana Desvio padrao Assimetria Curtose 1° quartil 3° quartil

0.0006  0.0014 0.0190 -0.1241 4.5858 -0.0092 0.0114

Na Figura 2.1 (a) temos a série dos pregos diarios das agoes do IBOVESPA, que
é visivelmente nao estacionaria. Na Figura 2.1 (b) temos o retorno desta série, no qual
notamos os aglomerados de volatilidade. Na Figura 2.1 (¢) temos o histograma dos re-
tornos, com densidade empirica ajustada, facilitando a percep¢ao das caudas pesadas. E
na Figura 2.1 (d) temos um grafico QxQ, em que os quantis empiricos dos dados séo plota-
dos contra os quantis da normal padrao. Se os dados fossem normalmente distribuidos,

os pontos estariam sobre a reta, o que nao ocorre.

10 efeito alavanca aponta para o efeito do comportamento dos choques. Choques negativos afetam a

volatilidade condicional em maior magnitude que os choques positivos.
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Capitulo 3

Modelos heterocedasticos

Se a variancia de um conjunto de dados permanece constante ao longo do tempo, a
série é considerada homocedéstica. Contudo, se a variancia de uma série flutua ao longo
do tempo, ela é dita heteroscedéstica.

Um modelo que incorpore a possibilidade da variancia do erro nao ser constante
tem por objetivo capturar a evolucao desta variancia ao longo do tempo, o que é feito de
modos distintos pelos varios modelos de volatilidade existentes.

Este capitulo apresenta alguns modelos heterocedasticos e o processo de estimacao
de seus parametros via método de maxima verossimilhanca, considerando a distribuicao

Laplace assimétrica.

3.1 Modelos da familia ARCH

Os modelos da familia ARCH sao modelos nao lineares utilizados na determinagao
da volatilidade de séries temporais, principalmente financeiras, nas quais modelos lineares
se provaram incompletos em funcao da incapacidade de explicar algumas caracteristicas
destas séries (Engle, 1982).

Nesta secao, descrevemos os modelos ARCH, GARCH e APARCH, bem como seus
casos particulares, sendo estes alguns dos modelos mais aplicados em séries de retorno de

acoes.
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3.1.1 ARCH

Os modelos autoregressivos de variancia condicional, ARCH (Autoregressive Condi-
tional Heteroscedasticity), desenvolvidos por Engle (1982) sao projetados para capturar
o agrupamento de volatilidade e correlagao. Nestes modelos, a varidancia condicional no
tempo t depende do quadrado dos erros anteriores.

Dada uma série de dados y;, o modelo ARCH(p) pode ser descrito como

Yy = Btz
2t = € ht7 € ~ D(07 1) (31)
he = oo+ >0 0z

em que u é a média do processo y; e D(0, 1) é a distribuigao dos erros, com média zero e
variancia unitaria.

A média do processo y; pode ser modelada por um modelo ARMA (p,q) ou simples-
mente por um valor médio constante ao longo do tempo. Para garantir que a variancia
condicional seja positiva, ag > 0e a; > 0 (i = 1,2,...,p) e, para que o modelo tenha
covariancia estacionaria, » & o; < 1.

Na pratica, observa-se a exigéncia de muitos parametros para o ajustamento cor-
reto dos modelos ARCH(p). Na tentativa de solucionar essa questdo, Bollerslev (1986)

expandiu o trabalho original de Engle.

3.1.2 GARCH

Uma importante extensao do modelo ARCH é a sua versao generalizada proposta
por Bollerslev (1986), denominada GARCH (Generalized Autoregressive Conditional He-
terocedasticity). Neste modelo, a fungao linear da variancia condicional, h;, inclui também
variancias passadas. Portanto, sendo o retorno o log da proporgao de lucro (ou perda)
sobre um investimento em relacao a quantidade de capital investido, a volatilidade dos
retornos depende dos quadrados dos erros anteriores e também da propria varidncia em
momentos anteriores.

Assim, o modelo GARCH(p,q) pode ser descrito como

hi = ag+ Zf:l aiZtQ_i + Z?:l ﬁjht,j (32)
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em que ag >0, ; >0,2=1,...,p,e q>0¢éaordem da dependéncia da variancia atual
com a variancia passada, sendo os coeficientes 3; > 0, j =1,...,q.

Segundo Bollerslev (1986), para que esse modelo tenha covariancia estacionaria e,
portanto, varidncia incondicional ou uma tendéncia de convergéncia, os coeficientes das

ordens p e ¢ devem satisfazer a condicao
p q
Z o; + Z ﬁj < 1.
i=1 j=1

O modelo GARCH ¢é um importante avango na modelagem da volatilidade. O mo-
delo leva em consideragao trés importantes caracteristicas de séries temporais proemi-
nentemente financeiras: o excesso de curtose, descritas por distribui¢oes de probabilidade
mais pontiagudas que uma Normal Padronizada, o agrupamento da volatilidade ( Cluster)
¢ a alavancagem ou efeito leverage (Bollerslev, 1986).

Apesar do modelo GARCH(1,1) ser a versao mais simples e mais utilizada em séries
financeiras, Bollerslev & Wooldridge (1992) citam que o comportamento dessas séries
também tem sido bem captado pelos modelos GARCH(1,2) ou GARCH(2,1).

Segundo Morettin (2004), uma desvantagem, tanto do modelo ARCH quanto do
GARCH, é que ele trata retornos positivos e negativos de forma similar, ja que quadrados
dos retornos entram na formula da volatilidade. Contudo, sabe-se que, na pratica a
volatilidade reage de modo diferente a retornos positivos e negativos, uma vez que os

negativos sao seguidos por maiores aumentos de volatilidade do que os positivos.

3.1.3 APARCH

A equagao da variancia do modelo APARCH(p,q) (Asymmetric Power ARCH) de
Ding, Granger e Engle (1993) pode ser escrita como

he = a0+ 20 aillzeil = wize-s)® + 305, B, (3:3)

em que

ag>0,0>0,
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a; >0, =1 < 7; < 1 reflete o efeito de alavanca (leverage), i =1,...,p
ef;>0,5=1,...,q

Além disso, uma solugio estaciondria existe se Y7 | oy (1+77) + 320, §; < 1 (L,
2012).

Este modelo adiciona a flexibilidade de um expoente variando com um coeficiente

de assimetria para levar o efeito alavanca em conta.

Segundo Wurtz et al. (2009), a familia de modelos APARCH inclui os modelos

ARCH e GARCH, além de cinco outras extensoes ARCH como casos especiais:
e Modelo ARCH de Engle, quando § =2, v, =0e 3; = 0.
e Modelo GARCH de Bollerslev, quando § =2 e v; = 0.
e Modelo TS-GARCH de Taylor e Schwert, quando § =1 e v; = 0.
e Modelo GJR-GARCH de Glosten, Jagannathan e Runkle, quando § = 2.
e Modelo T-ARCH de Zakoian, quando 6 = 1.
e Modelo N-ARCH de Higgens e Bera, quando v; =0 e 3; = 0.

e Modelo Log-ARCH de Geweke e Pentula, quando § — 0.

3.2 Estimacao

Seja y = {y;;t = 1,...,T} uma série de retornos, com p = 0. Por (3.1), temos
que ¢ = y;/v/hs e, portanto, podemos escrever a funcao densidade de probabilidade

condicional de y; em funcao da funcao densidade de probabilidade de ¢;. Logo,

F) = \%f (%) | (3.4)

sendo f., a funcao densidade de probabilidade de ¢;.

Nesta secao, descrevemos em detalhes o processo de estimagao via maximizagao da
fungao de verossimilhanga para os modelos GARCH(1,1) e APARCH(1,1) com distribuigao

Laplace assimétrica.
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3.2.1 Distribuicao Laplace assimétrica

Um método para transformar uma distribuicao simétrica em assimétrica é proposto
por Fernandez et al., (1995). Os autores consideram uma fungao densidade de probabili-
dade f(-) de uma distribuigdo unimodal e simétrica com relagdo a 0 (zero), ou seja, que
a f(z) = f(|z]). Em seguida a distribui¢ao assimétrica é indexada por um escalar A > 0
(Macerau, 2012).

A funcao densidade desta nova distribuicao é dada por

9 f(Az), para x <0,
A+

fx(@;A) = (3.5)

>

f(2), para z>0,

em que \ é o parametro de assimetria e fx(x) é a densidade de uma distribuigao simétrica.

Assim, considerando a funcao densidade da distribuicao Laplace dada por

V20
fx<x;5,w>:%§ (B 0). ez (3.6)

exp <‘/7§(x — f)) ,  para x <¢;

a distribuicao Laplace assimétrica é uma distribuicao de probabilidade continua com trés

parametros (§,w, A) e sua func¢ao densidade de probabilidade é dada por

Vi A e (—2@-9), paa oz

fx(@;6,w,0) = — 5 (3.7)
w (1+X3) exp(f—f(x—f)), para x < &,

sendo £ o parametro de locagao (£ € (—o0,+00)), w o parametro de escala (w > 0) e A o
parametro de assimetria (A > 0). A notagao utilizada para essa distribui¢ao é AL(&, w, A).

A distribuigao Laplace assimétrica é obtida por meio da conversao de uma dis-
tribuicao simétrica de Laplace em uma funcao densidade assimétrica, como descrito em
Kotz et al. (2001). A distribuigao simétrica de Laplace ou distribui¢ao Exponencial dupla,

¢ um caso particular da distribui¢ao assimétrica de Laplace quando A = 1.
Medidas caracteristicas da distribuigao assimétrica de Laplace

Suponha X uma variavel aleatoria com distribuicdo AL(&, w, A), a esperanga de X
é dada por

BIX]=¢+ % (% - )\) , (3.8)
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a variancia de X é

Var[X] = %2 (% + AQ) , (3.9)

3 13
ST Lk S SR - (3.10)
(1/22 +)2)*? (1/72 + X2)°

sao os coeficientes de assimetria e curtose, respectivamente.

Conforme Kozubowski & Podgorski (1999), existem as seguintes relagbes entre os

parametros

2 2
1_)\23 1+)\: 4+(§> ei+>\2:2+(§) : (3.11)
A w w w

De (3.4) e (3.11),temos que { =0 e w = h;'? e, portanto,

V2 A exp (—%%% para y; > 0,

T |
Ah}

S (e by A) = (3.12)

yt) ,  para gy <0.

Entao, a distribui¢ao dos erros é dada por

A exp (—v2X\e), para € >0,
fet (Et; )‘) - \/5— ( ) (313)

2
(L+2X%) exp <\/T§€t> ) para € < 0.

Sabemos que o método de estimagao por méxima verossimilhanga consiste em en-
contrar o valor w que torne maxima a funcao de verossimilhancga, sendo w as estimativas
de méxima verossimilhanca do vetor de parametros da distribuicao em estudo, no caso
do modelo GARCH(1,1), w = (ag, aq, 81; A). Assim, para encontrar esse estimador apli-
camos o logaritmo na funcao de verossimilhanca e igualamos sua derivada em relagao ao
parametro de interesse a zero.

O logaritmo da funcao de verossimilhanca para a distribuigao assimétrica de Laplace,

neste caso é
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V2
1 A —5ARY, Dbara y >0,
Ly, (hey A i) = log(vV/2) — 5log(he) +log (m) +9 " (3.14)

V2
ARL/?

Yy, para y <O0.

Seja @ o vetor com os parametros da variancia condicional h;. As derivadas de

primeira ordem com respeito a estes parametros, sao da forma,

A dhs
Oly,(he, Niye) 1 (8ht) ny —2\,{?/2% (9%) , para y; >0,
00 2hy \ 00 2)\\;2/2 " (a_;g) . para y <0,
\ t
| (6ht> -2y para p>0, s
th 00 |:1 + T\?ﬂyt] , para 1y < 0.
E, em relacao ao parametro de assimetria A\, temos
8lyt(hta )\a yt) _ (1 - >\2) ?\//%yt ) para’ yt Z 07 (3 16)
o\ A1 4 A?) Lyt . para y; < 0.

A2p}/?

Como este modelo é complexo, torna-se necessério utilizar procedimentos numéricos

para a obtencao da solucao do sistema acima.

3.2.2 Algoritmo BHHH

Berndt, Hall, Hall e Hausman (1974), desenvolveram um método iterativo para
encontrar as estimativas de méxima verossimilhanga desses parametros. O algoritmo

BHHH pode ser descrito por

T

-1
0?1 (hey A yt) d Ol, (hey A ye)
(k+1) _ , (k) (k) ye\'vy s Yt ye\'ty Ny Yt
w =wW 4T (E ot E S (3.17)

t=1 t=1
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em que 7% ¢ uma variavel que determina o tamanho do salto na k-ésima iteracio e esta

variavel é escolhida de forma a maximizar a fungao de verossimilhanca.

Seja V(w) uma fungao continua e diferenciavel e Y(w, 7) sendo

V(iw+7d) — V(w)

T = 3.18
(w,T) —_ (3.18)
comd=0Q.qg, g= 6‘3‘(:’) e () a inversa da matriz de segundas derivadas de V' (w).
A variavel 7 tem um valor que satisfaz a condicao
< Tw,r)<1-0, (3.19)

sendo ¢ uma constante no intervalo (0, 0.5).

Assim, as derivadas de segunda ordem com respeito aos parametros associados a hy,

seguem da forma, se y; > 0,

Oy (e Xiy) L (Ohe\ (O | VRA L Ohe V2N
0006  — 2n2\06’) \ 06 W2 T 20, \ 96067 e

1 [(0h\ | V2X oh,
i (a0) 3] (%) Y

t

esey <0,

Ly, (he, N 1) 1 [0h\ [ Oh, V2 1 [ 0%hy V2
o000~ 22 \oer) \ae ) |1 T Y| T o, 3 RS vl
0006 2h? \ 00 00 by 2h; \ 0000 by

1 [0h 2 oh
S (el —%yt ). (3.21)
2h; \ 00 2R/ 00

Ja, em relagao a A,

821yt(ht, )\, yt) . ()\4 - 4)\2 — 1) + 0 y para Y Z 07 (3 22)
)% AZ(1 4 A2)2 %yt , para y; < 0. .
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Fazendo as derivadas parciais em \ e 8, temos

aZZyt(htv )‘; yt) _ anyt (ht7 )\; yt)
o 06 000\

\/5 @ht 1 , para Yy Z 07
Qyt X

21327 \ 00 L

(3.23)
para y; < 0.

Como a matriz formada pelas derivadas de segunda ordem pode nao ser positiva
definida, e portanto nao inversivel, ela é substituida pela matriz de informagao de Fisher,
I, dada por
Owow’

I(w) = —E [5’2lyt(ht,)\;yt)] |

Como E(y;) =0, de (3.20) a (3.23), temos que

Ply (e Nye) 1 ((0h N 1 (O (Ol (3.24)
0000’ 2k \OBOO’ 2h7 \ 00’ 20 )’ '
0Ly, (e, \s ) —(M -4 - 1)
— v T ey (3.25)

621% (htv >‘; yt) _ a2lyt (ht7 )\5 yt)
OO0 000\

— 0. (3.26)

As derivadas de h; em relagao a cada parametro de @ sao um processo recursivo, jé
que dependem de suas respectivas derivadas no instante ¢t — i.

Considerando o modelo GARCH(1,1), em que 6 = (o, a1, 1), segue que
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Ohe  _ Ohi—1 Ohe 2 Ohi—1 Ohe 3ht L

da =1 _'_ﬁl dag ? daq = % +Bl daq 831 - ht 1 +ﬁ1

a2ht _ B2ht*1 62ht _ 82ht 1 62}1,5 o Bht71 %
a2 T MPlTaaZ a2 T & da? o 2 BJeN + 5 gz
9%hy _ 2hy ﬁ 0%hy—1 92hy _ 8%hy __ Ohi_1 +ﬁ 02%hs_1 e
dogdar  da10a0  Pldagdan 8odB1 0Biday | dag 1800081

8%hy _ 8%h; __ Ohi_1 +5 0%hi_1
a1 01 T~ 0B18a1 ~ Oaz 180&16,81'

(3.27)

Tomando agora o modelo APARCH(1,1) com 6 = 2, 8 = (ag, a1, B1,71), 08 termos

que sofrem alguma alteragao sao

Oh2 Oh2 9 oh?_,
Y (|ze—1| — ’Y1Zt71) + 51 3a1 T = 2m (’let_l + \Zt71|2t71) + 518—717
0%hi o ht 2 9%h  _ 9%h2 _ 0h2, o2h2_,
v 2007y + i3 mom = mon = on T Plonon
82hy? 2h? 2 h3_y n  _ 9Ph} 5 0%hi,
aala’n B'ylaal - 2 (’ylzt_l + |Zt_1|Zt_1) + ﬂl 86&1671 € 8a08w1 - 3’7130{0 ﬁl 8&0671
(3.28)

Os demais modelos também seguem o processo de estimagao descrito acima, com
mudanca apenas nas derivadas de h; com respeito a seus respectivos parametros.

Além disso, o pacote ‘fgarch’ do software R, ajusta todos os modelos descritos na
secao anterior considerando as distribuicoes normal, t-Student e generalizada do erro?,
bem como suas respectivas versoes assimétricas, segundo o método de Fernandez & Steel
(1998). E, segundo o resultado de Trindade et al. (2010) a distribuigao generalizada do

erro com parametro de forma igual a 1, coincide com a distribuicao Laplace.

definida por
T —p
o

!Também conhecida por Exponencial Poténcia, a distribuicio generalizada do erro tem densidade
1 1 1
fx(@;p,0p) = — 7P (—

P
o [2p/PT(1+1/p p )

sendo p o parametro de locagao, o o parametro de escala e p o parametro de forma.




Capitulo 4

Modelos com mudanca de regime

Muitas das séries econdmicas apresentam variagoes consideraveis na variancia do
processo ao longo do tempo.

Hamilton (1989) mostrou que a série do PIB norte americano pode ser dividida em
dois periodos distintos; o primeiro onde a série estd em alta constante, determinando um
periodo em que o retorno apresenta baixa variabilidade e o segundo onde a série esta em
baixa, determinando um periodo de alta variabilidade na série do retorno.

Considerando a idéia de mudanca de regime na variancia da série com a utilizagao de
um processo markoviano de primeira ordem, Cai (1994) apresentou uma nova abordagem
para modelar, de forma mais realista, a variabilidade das séries temporais financeiras.
Seu modelo combina o modelo ARCH desenvolvido por Engle (1982) e o modelo Markov-
switching proposto por Hamilton (1989), introduzindo a mudanga de regime no termo
constante da variancia condicional (SW-ARCH aditivo).

Em seguida, Hamilton & Susmel (1994) apresentaram uma classe de modelos
Markov-switching ARCH, que considera a mudanca de regime através de uma variavel
de escala, a qual multiplica a varidncia condicional (SW-ARCH multiplicativo), e con-
cluiram que as inovacoes fundamentais sao melhores descritas como provenientes de uma
distribuicao t-Student com baixos graus de liberdade do que por uma distribuicao Normal.

Dueker (1997) descreveu o modelo SW-GARCH utilizando o processo desenvolvido
por Kim(1994), o qual torna o procedimento de estimacao via fungao de méaxima verossi-
milhanca viavel, e considera que os residuos do modelo seguem as distribui¢oes Normal e
t-Student.

Neste capitulo, descrevemos os modelos SW-GARCH e SW-APARCH. E, con-

17
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siderando a distribuicao Laplace assimétrica para a componente do erro de cada modelo,

apresentamos o processo de estimagao dos parametros e o algoritmo utilizado para isso.

4.1 SW-GARCH

Levando em conta o modelo de Cai (1994), o modelo auto-regressivo heterocedéastico
generalizado com mudanga de regime SW(N)-GARCH(p,q) aditivo, para uma série Y; =
Y, t=1,....,T e N =2 (Dueker, 1997) é dado por

Y = Btz
Zt = € ht, EtND<O,1> (41)

he = a0+ oS+ 30 iz + 305 Bt

sendo

N o numero de regimes; i o valor esperado do processo y;

€; uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas;
S; a variavel estado que assume valores (0 ou 1).

Esse modelo segue as seguintes restricoes que garantem a validade do modelo:

agg > 0eag >0, Zle a; + Z?:l ﬁj <L

A variavel estado S;, com N = 2 estados, segue um processo de mudanca de regime

markoviano de primeira ordem com as probabilidades de transicao dadas por
P(St = 0|St_1 = 0) = Poo € P(St = 1|St_1 = 1) = P11-

Lembramos que um processo de Markov é um processo estocastico em que a
probabilidade de o sistema estar no estado ¢ no periodo (¢ + 1) depende somente do
estado em que o sistema estda no periodo t. Alguns conceitos importantes desse tipo de

processo serao mencionados na se¢ao sobre estimacao.
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4.2 SW-APARCH

Dado o modelo SW(N)-GARCH(p,q) descrito na se¢ao anterior, propomos, a seguir,
o modelo SW(N)-APARCH(p,q).

Considerando, entao, os modelos (3.3) e (4.1) temos

hy = agp+anSi+ >t aillz—i| —viz—i)’ + > i Bihy_;. (4.2)

A fim de facilitar os célculos, sob abordagem cléssica consideramos o parametro
fixo, = 2, tendo assim o modelo GJR-GARCH.

Assim, este modelo é escrito na forma

Y = p+tz
2 = €hy, EtND(Ovl) (4-3)

hi = a0+ anSe+ 300 eillzei| — vize—i)? + 2052, B

As restrigoes que garantem a convergéncia deste modelo sao: agy > 0 e ag; > 0,

—1<vn<1 E€:1ai(1+%’2)+zgz1ﬁj <1, Z;'V:lpij =le0<p;=<1l

4.3 Estimacao

Nesta se¢@o apresentamos o algoritmo desenvolvido por Kim(1994) que estima a pro-
babilidade de S; = j, para j = 1,.., N. Esse algoritmo viabiliza o processo de estimagao,
dos modelos com mudanca de regime, via logaritmo da funcao de verossimilhanca.

Primeiramente, vamos retomar alguns aspectos importantes sobre cadeias de
Markov.

Seja S; uma variavel aleatoria que assume os valores inteiros em {1,2,..., N}, sendo N
o namero total de regimes ou estados. A probabilidade do regime S; assumir um particular
valor j depende somente do regime mais recente S;_;. Essa probabilidade ¢ conhecida
como probabilidade de transicao, em que p;; representa a probabilidade de mudanca do

estado 7 para o estado j, e Zjvzl pij = 1.
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A matriz P, chamada de matriz de transicao, contem as probabilidades de transicao

e é expressa por

P11 P12 - DPIN
p— P21 P22 - DP2N
| PN1 DPN2 - DPNN ]

Considere, entao, a probabilidade de estar no regime j no instante ¢t dado Y =
(Yt Y¢—1,---,y1) € 0 vetor de pardmetros w, P(S; = j|Y;;w). Esta probabilidade pode ser
calculada de duas maneiras. A probabilidade filtrada que é obtida a partir das informacoes
presentes até o instante t e a probabilidade suavizada que é obtida a partir das informacoes
obtidas até o instante T, ou seja, com todos os dados possiveis (Amorim, 2005).

Sendo assim, as probabilidades filtradas &; = P(S; = j|Y;;w), sao obtidas através

da iteracao do seguinte par de equagoes

: &1 () i
St\t 1/(ét|t71(><)77t), ( : )
Eriaie = Py, (4.5)

em que P representa a matriz de transigdo com dimensao (N x N), 1’ é um vetor com
dimensao (N x 1) de valores unitarios, (x) denota a multiplicagao elemento a elemento!
e 1, representa um vetor com dimensao (N X 1), sendo o k-ésimo elemento a fungao de
densidade condicional da observagao y; para o k-ésimo estado (detalhes em Daouk & Guo,
2004).

No caso da distribuicao Laplace assimétrica e N = 2 estados, o vetor n; ¢ dado por
[ 16 4 8 2
A= e B= .
5 12 ] [ 5 3 ]

16 x8 4x2 128 8
A(X)B: = .
5x5 12x3

1Ex.: Seja

Entao,
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sendo

k) V2 oA Jexp (—%yt), para y; > 0,
Tt he (k)72 (14 \2)

exp (W\gmyJ ,  para y; <O0.

Na iteracao das equagoes (4.4) e (4.5) e no calculo das probabilidades filtradas para
t=1,2,..,7, Hamilton & Susmel (1994) sugerem o valor inicial de & o = 1/N.

As probabilidades suavizadas & = P(S; = j|Yr;w), sdo obtidas pelo algoritmo
desenvolvido por Kim (1994), dado por

ét|T = ét|t(><){P, : [€t+1|T(+)ét+1|t]} (4.6)

2

em que sinal (=) representa a divisdo termo a termo ° e a probabilidade suavizada é

calculada de t = T, ..., 1, iniciando com valor de éT‘T obtido por (4.4) com ¢t =T.

Além das probabilidades filtradas e suavizadas, que determinam a probabilidade do
estado S; no instante ¢, temos a necessidade de estimar as probabilidades de transicao da
cadeia de Markov em estudo.

Hamilton (1990) apresenta o estimador de méxima verossimilhanga para as proba-

bilidades de transicao em funcao da probabilidade suavizada dado por

th711 P(S; = j,Si41 = j|Y1; @)

. — (4.7)
L P(S = Y w)

i3 =

2Ex.: Considere A e B do exemplo anterior. Entao,

{16+8 4+2] [2 2]
A(+)B = = .
5+5 12+3 1 4
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Com isso, o processo de estimacao do vetor w segue um processo semelhante ao
descrito na Secao 3.2. O diferencial é o surgimento dos parametros aqy, para k =1, ..., N.
Ressaltamos que os detalhes do célculo das probabilidades filtradas, suavizadas e

de transicao sao encontrados em Amorim (2005).

4.4 Algoritmo

Os modelos SW-GARCH e SW-APARCH foram implementados na linguagem R,
considerando as etapas apresentadas por Amorim (2005).
Dada a série z; para t = 1,...,T, o processo de implementacao segue os seguintes

passos:

Passo 1: Calcular os valores de z? e hy para t > 0, pela variancia do processo;
Passo 2: Determinar os valores iniciais dos parametros de interesse de cada modelo, w;
Passo 3: Determinar os valores iniciais para as probabilidades de transicao pi1 e pao;

Passo 4: Calcular a probabilidade filtrada dada pela equagao (4.5), para toda a série

utilizando o vetor de parametros w® e as probabilidades de transicdo no instante 4;
Passo 5: Calcular a probabilidade suavizada, dada pela equagao (4.6), para toda a série;
Passo 6: Atualizar as probabilidades de transi¢ao pela equagao (4.7);

Passo 7: Calcular h, parat = 1, ..., T, baseado no vetor de parametros w;

Passo 8: Calcular os vetores com as derivadas de primeira ordem, em relacao ao vetor

wj
Passo 9: Calcular a matriz Hessiana, com as segundas derivadas em relacao ao vetor w;
Passo 10: Gerar um candidato 7() pelos critérios apresentados em (3.18) e (3.19);

Passo 11: Obter o valor de w™V | via algoritmo BHHH, dado por (3.17).

Repetimos os passos de 4 a 11 até que um critério de convergéncia ou um nimero

méximo de iteracoes pré estabelecidos sejam atingidos.
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Na implementacao do algoritmo para estimacao dos parametros de cada modelo, o

critério de convergéncia adotado foi o do erro menor que 102, sendo o erro dado por

K

. N\ 2
ERRO(;) = Y (“’l(fﬂ) _ wl(cl)> 7
k=1

em que K ¢é o nimero de parametros do vetor w e ¢ € a i-ésima iteragao. Logo, se o erro

for menor que 1079, dizemos que o algoritmo convergiu.
)



Capitulo 5

Abordagem Bayesiana para modelos

com mudanca de regime

Na literatura, verificamos que alguns autores que atuam na area encontram difi-
culdades no processo de estimacao via maximizagao da fungao de verossimilhanca dos
modelos GARCH com mudanga de regime. Esta dificuldade esta relacionada a estrutura
do modelo GARCH, visto que a variancia condicional depende de todo o passado das
variaveis estado (Amorim, 2005).

Considerando um modelo com mudanga de regime, para IV estados e 1" observagcoes,
temos N7 sequéncias diferentes de S, para avaliar e maximizar a funciao de verossimi-
lhanca. Na prética isso muitas vezes ¢é inviavel.

A inferéncia bayesiana em modelos ARCH foi implementada usando a técnica
de amostragem proposta por Geweke (1989) e, mais recentemente, usando os métodos
Markov Chain Monte Carlo (MCMC), apresentados em Bauwens & Lubrano (1998), Kim
et. al (1998), Nakatsuma (2000), Vrontos et. al (2000) e Mitsui & Watanabe (2003).

Das & Yoo (2004) apresentam uma anélise bayesiana para o modelo GARCH aditivo
com mudanca de regime. Segundo os autores, na inferéncia bayesiana, a variavel estado
S; é tratada como uma variavel aleatoria e a funcao de verossimilhanca é construida
assumindo conhecida a sequéncia de estados S;.

Neste capitulo apresentamos o processo de estimacao via abordagem bayesiana
dos modelos SW-GARCH e SW-APARCH, descrevendo os métodos de Monte Carlo via
Cadeias de Markov (MCMC).

24
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5.1 Simulacao de Monte Carlo via Cadeias de Markov

Na abordagem Bayesiana antes de qualquer dado ser coletado deve-se assumir uma
distribuicao de probabilidade para os parametros desconhecidos do modelo, a qual deve
representar toda informacao existente sobre estes parametros, a distribuicao a priori.
Apobs os dados serem observados, a informacao disponivel é combinada, através do Teo-
rema de Bayes, com a informacao proveniente dos dados, que é representada pela funcao
de verossimilhanga associada & amostra observada. O que resulta na distribuicao a poste-
riori, que contem toda informagao apos os dados terem sido observados (Torman & Vigo,
2007).

Em muitos problemas pode ser dificil obter analiticamente a distribuicao a posteriori
dos parametros. Uma maneira de resolver isso é por meio dos métodos MCMC (do
inglés, Markov Chain Monte Carlo) que sdo métodos de simulagao estocastica baseados
em cadeias de Markov.

Em um processo de cadeias de Markov os pontos sao gerados em sequéncia e cada
novo ponto gerado depende apenas do ponto anterior. O objetivo de um método MCMC é
gerar um conjunto de pontos para uma certa distribuigao de probabilidades. Os algoritmos
de Gibbs Sampling e de Metropolis-Hastings sao dois métodos para gerar amostras que

serao utilizados neste trabalho.

5.1.1 Algoritmo Gibbs Sampling

O algoritmo Gibbs Sampling (Geman & Geman, 1984) é aplicavel quando a dis-
tribuicao conjunta nao é conhecida explicitamente ou é dificil de ser obtida analiticamente,
mas a distribuicao condicional de cada variavel é conhecida e é facil de se simular.

Considere o vetor aleatério w = (wy,ws, ...,w,) com distribui¢ées condicionais com-

pletas, m;(w;) = m(wi|lw_;), 1 =1,..., k. O algoritmo éda forma

1. Especifique um valor inicial w® e inicialize o contador de iteracoes j = 1;
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2. Obtenha um novo valor w¥) através de sucessivas geracoes de valores

ng) ~ 7r<w1|w£j_l),w§j_l),...,w,(gj_l)>

ng) ~ 7r(w2|w§j),w§j_l),...,w,(j_l))

w,gj) ~ W<wk|w§j),w§j) ...,w,@l);

3. Incremente o contador de j para j + 1 e volte ao passo 2 até obter convergéncia.

A medida que o numero de interagoes aumenta, a cadeia se aproxima da sua condigao

de equilibrio. Apods a convergéncia, os valores resultantes formam uma amostra de 7(w).

5.1.2 Algoritmo Metropolis-Hastings

Os algoritmos Metropolis-Hastings (Metropolis et. al (1953) e Hastings (1970))
usam a ideia de que um valor é gerado de uma distribui¢ao auxiliar e aceito com uma
dada probabilidade. Este mecanismo de correcao garante a convergéncia da cadeia para
a distribuicao de equilibrio, que neste caso é a distribuicao a posteriori.

Este algoritmo é muito utilizado por ser pouco restritivo com relagao a distribuicao
a posteriori. Pois para o seu uso, é suficiente e necessario ter apenas a distribui¢ao a
posteriort a menos de uma constante de proporcionalidade e escolher uma distribuicao
proposta adequada.

Suponha que a cadeia esteja no estado w e que o valor de w’ seja gerado de uma
distribuigao proposta ¢(.|w). Esta distribuigao pode depender do estado atual da cadeia,
como por exemplo, ¢(.|w) poderia ser uma distribui¢do normal centrada em w. Entdo, o

novo valor w’ é aceito com probabilidade

a(w,w’) = min (1, M) : (5.1)

7(w)q(w'|w)
sendo 7 a distribuicao a ser simulada.

Assim, o algoritmo Metropolis-Hastings (MH) pode ser especificado pelos seguintes

passos:
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1. Especifique um valor inicial w® e inicialize o contador de iteracoes j = 1;
2. Gere um novo valor w’ da distribuicao ¢(.|w);
3. Calcule a probabilidade de aceita¢do a(w,w’) e gere um valor u de U ~ U(0, 1);

4. Se u < a, entdo aceite o novo valor e faca wU*!) = ', caso contrario rejeite e faca

Wi+ = o
5. Incremente o contador de j para j + 1 e volte ao passo 2.

A distribui¢ao geradora de candidatos deve ser escolhida com cuidado para agilizar

a convergéncia do algoritmo MCMC.

5.2 Estimacao

Considerando os modelos SW-GARCH e SW-APARCH apresentados no Capitulo 4,
vamos construir a distribuicdo a posteriori via regra de Bayes. A densidade a posteriori

é

P(w,SlY) x P(w,S)P(Y|w,S)
x P(w)P(S|w)P(Y|w,S).

(5.2)

Seja P(w) a densidade a priori para os parametros. Sob a hipotese de independéncia

temos que

P(w) = P(0)P(AN)P(poo)P(pi)
= P(O)N(uxr, 0x) >0y Beta(uoo, uor) Beta(uy, uro),

(5.3)

sendo 8 o vetor de pardmetros de cada modelo (SW-GARCH ou SW-APARCH), N(.) e
Beta(.) as fungoes densidade normal e beta, respectivamente, py, o, tgo, Uo1, U1l € Uig
sao os hiperparametros das distribui¢des a priori e Iy é a fun¢do indicadoral.

O segundo termo de (5.2), P(S|w), é a densidade a priori S;, dependendo apenas
das probabilidades de transicao, pgg € p11, € seguindo um processo markoviano de primeira

ordem,

Funcéo indicadora de um conjunto é a funcdo que indica se o elemento pertence ao conjunto, assu-

mindo neste caso o valor 1, e 0 em caso contrario.
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P(S|lw) = P(S|poo,p11)
= 31:_11 P(St+1’5t;p007p11)
700,101,111 ,,110

= Poo Po1 P11 P1o
= poo’ (1 = poo)™ piit (1 — pur)™e,

(5.4)

em que n;; refere-se ao ntimero de transi¢oes do estado ¢ para o estado j.

O ultimo termo de (5.2), P(Y|w,S), é a fungao de verossimilhanca dos dados, no

nosso caso dada por

P(Y|W7S> - H?:l P(yt|Yt—1,Sta---751,w)

V22X
I I (—h}pyt), para y; > 0, (5.5)
— Ht:l hi/2 (1+)\2)

exp (T*/P/Qyo ,  para 1; <0.
t

A funcao densidade marginal a posteriori de um parametro do vetor 0 e da variavel
estado S; podem ser obtidas a partir da distribuicao conjunta via processo de integracao.
Quando a integracao analitica nao é vidvel, é usual recorrer a métodos de simulagao

estocastica como Gibbs Sampling e Metropolis-Hastings.

Sendo a distribuicao a posteriori conhecida, vamos simular a variavel S.
Pelo sistema de movimento tnico proposto por Carlin et. al (1992), a distribuigao

a posteriori condicional de S; é derivada da Equagao (5.2) da forma

PSSz, Y, w) o< P(S|w)P(Y]S, w)
x P

(5.6)

r v s exp (—%ys) , para ys >0,
Hs:t mm

exp <F‘/F/2y5> ,  para ys < 0.

Calculamos a probabilidade P(S; = 0[S, Y, w) e simulamos um valor u de U com

distribuigao uniforme (0,1). Se u for menor que essa probabilidade, entdo S; = 0, caso
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contrario S; = 1.
Tendo S, precisamos gerar agora as probabilidades de transi¢ao p;;. A distribuicao

condicional de pyy é dada por

P(P00|Ya S, w*poo) X P<pOO)P(S’p00)
o P (1 — poo) 1 pps (1 — poo)" (5.7)

noo+upo—1 no1+uor—1
< Poo (1_p00) o1tuor—1

Portanto, pgy tem distribuigao beta, poo|S ~ Beta(uoy + noo, to1 + no1). Neste caso,
geramos poo por Gibbs Sampling.
A probabilidade de transigao p;; é gerada de maneira similar a pyy. Geramos, pi;

da distribuigao beta, p1;|S ~ Beta(uy + niy, u1g + n1o) 2

Com isso, conseguimos gerar 6 e A. Pelo algoritmo MH, uma forma de gerar can-
didatos é via passeio aleatorio (Chib & Greenberg, 1995), que foi utilizado para A. Neste
caso fazemos A" = A\U) + 1, em que 7 tem distribuicio com média zero e variancia ag,
sendo esta variancia escolhida de forma a controlar a proporc¢ao de aceitagao. O vetor de
parametros @ de cada modelo aqui considerado sera gerado de modos distintos, a fim de

garantir suas respectivas restrigoes.

5.2.1 MCMC em Modelos SW-GARCH

Como vimos anteriormente, o volatilidade do moledo SW(2)-GARCH(p,q) é dada

por

p q
hy = ago + @15 + Z iz}, + Z Bihi—j. (5.8)

i=1 j=1

2Para maiores ntimeros de regime, N > 2, (5.4) se tormaria

_ .00 ,,701 TON 010 N1N NMNN
P(S|w) = ppi°pott --poay P10 - DINY DA -

Para cada linha da matriz P, p, = (pn,0,Pn,1---sPn,N), ter distribui¢go Dirichlet. Uma distribuigao
a priori seria assim uma distribuicao Dirichlet com hiperparametros v, = (Vp,0,Vn,1..-;Vn,N). E a dis-
tribuicdo a posteriori é entdo uma distribuigdo Dirichlet com parametros v; ; +7; ; (detalhes em Henneke

et. al (2011)).
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E suas restrigoes sdo apgg > 0 e agy >0, Y -, a; + Z?Zl B; < 1.

Neste trabalho, consideramos o modelo SW(2)-GARCH(1,1).  Logo, 68 =

(o, o1, 1, B1) €, utilizando as distribuigoes a prior: propostas em Ardia (2006), temos

P(0) = P(ag)P(ao1)P(a1)P(br)
- N(Maooa 0200)](a00>0)N(/~LO¢017 0-301)](0401>0) (59)
N(H’Oq ) Uil)l(alzo)N(luﬁu 0;231)]([3120)’

sendo /() a funcao indicadora e, portanto, a densidade normal N(.) é truncada nos

limites de I,).

Utilizando o algoritmo MH com passeio aleatorio geramos candidatos para agy e
g1, de modo semelhante ao descrito para A.

Ja no caso de «ay e 31, devemos satisfazer a restricao oy + 31 < 1. Para isto, inicial-
mente optamos por gerar os candidatos seguindo distribui¢ao uniforme com pardmetros
zero e 1 — s, ou seja, o ~ U(0,1—3) e B; ~ U(0,1 — ;). Porem, a taxa de rejeicio foi
muito alta, em torno de 0.95 para cada parametro.

Com isto, decidimos propor a distribuicao Beta como geradora de candidatos
para estes dois parametros. Esta distribuigdo esta definida no intervalo (0, 1) e seus
parametros (a, b) definem sua forma (Figura 5.1). Se a = b, a distribuigao é simétrica
em torno de 0.5, se a > b, a assimetria é negativa (ou a esquerda) e no caso de a < b, sua

assimetria é positiva (ou a direita).

Defini¢ao 5.1. Uma varidvel aleatoria X tem distribuicao Beta(a,b) se

f(x) = %x“l(l _ ), (5.10)

sendo I' a fung¢ao gama.

A esperanca, a varidncia e a moda sdo dadas por

ab a—1

E[X]—L Var[X]Z(a—kb—kl)(a—ka eModa[X]Z—a+b_2,

a+ b

(5.11)

respectivamente.
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Figura 5.1: Curvas da densidade da distribuigao Beta para alguns valores de a e b.

A /! .
Para o parametro oy, por exemplo, queremos que o «a; se aproxime da moda da

distribuicao Beta. Neste caso, fazemos a seguinte relagao

(j) _ a—1
ar’ = 2

( (a+b— = a—1

2)
]) )
l—l—a b—-2) = a(l ay’)
(J')
(b=2)
a —1 NED

Assim, para garantir a restrigdo oy + 1 < 1, truncamos esta distribuicao Beta

’ (J)
(chamamos de BetaT) e fazemos oy ~ Betal(a,b,t), com a = % b escolhido de
forma a controlar o nivel de aceitacao e t = 1— 31, sendo entao, a densidade da distribuicao

geradora de candidatos dada por

1
P(Y <t)

F(Cl + b) ra—1

flay) = W% (1—ay)*! (5.12)

em que Y ~ Beta(a,b).
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Desta forma, a probabilidade de aceitacao do MH é dada por

a(a, o)) = min (1%> |

A /o, . . . / /
Para o parametro (3;, (5, é gerado de maneira similar a «;. Geramos 3, ~

3) (%
BetaT (a*, b*,t*), com a* = Hﬁl—ﬁ((bj)m b* escolhido também de forma a controlar o nivel

de aceitacao e t* =1 — ajy.

5.2.2 MCMC em Modelos SW-APARCH

No Capitulo 4, a equacdo da volatilidade do modelo SW(2)-APARCH(p,q) foi ex-

pressa por

p
h?:a00+a01st+zai(|zt—z ViZt—i) +Zﬁg t—j> (5.13)

i=1

com agg > 0eag >0,0>0, =1 < <1, 377 ai(14+97)+30_, 6 <L

Considerando o modelo SW(2)-APARCH(1,1), temos 8 = (v, o1, @1, 51,0,71) €

P(0) = P(agp)P(aon)P(ar)P(B1)P(0)P(n)

Il
=

(Mocoov aoo) aoo>0)N(Mao1v 0201)](0401 >0)
N(/Lau a1) a1>0)N<:uﬁl7 U?al)f(ﬁ1>0)
N(

(5.14)
Hs, ) 5>0)N(:u717 71)1( 1< <1)s

sendo a densidade normal N(.) truncada nos limites de I .

Neste modelo, também utilizamos o passeio aleatorio para gerar os candidatos de
g, (g1 € 0, como descrito anteriormente.
Os demais parametros (o, 31 e 1) estao relacionados com a restrigao ay(1+~3) +

f1 < 1. Seguindo a mesma ideia proposta para a; e f; do modelo SW(2)-GARCH(1,1),
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fazemos, por exemplo,

@ a/—l
W o= s
’yfj)(a'+b'—2) = ad -1

1+ —2) = d(1 -9

4 = 1+71§”7(§bj)2)
e
ar(l+9)+4 < 1
a(l+97) < 1=5
1+42 < %
wo< -1
1
7 < [%—1}2.

Tendo assim,

o ~ BetaT(a,b,t*), (B, ~ BetaT(a*,b*,t°) e ~, ~ BetaT(a',b 1),

) ()
1+~,7/ (b —2 :
,a = % e b/ escolhldo de

sendo t* = 141 tﬁzl—m(l—i-%Q),tV: [1751 —1 1
>t

1443 ai

forma a controlar o nivel de aceitacao.

5.3 Algoritmo

Seguindo a estrutura apresentada por Das & Yoo (2004), dividimos o vetor w em

trés categorias

W = (poo » P11 )
Wy = o
w3 = A

A seguir, temos os passos de cada etapa do algoritmo MCMC para estimacgao dos

parametros do modelo de mudanga de regime aditivo.

Passo 1: Gere S;,t =1,...,T, de P(S;|Sx4;,Y,w) pelo procedimento de movimento tinico

proposto por Carlin et. al (1992);
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Passo 2: Gere w; de P(w|S) ~ Beta;
Passo 3: Gere wy de P(ws|S,Y,ws) pelo algoritmo MH,;

Passo 4: Gere w3 de P(ws|S,Y,w,) pelo algoritmo MH.

Uma questao relevante é como os valores iniciais influenciam no comportamento
da cadeia. Conforme o ntmero de iteracoes aumenta, a cadeia gradualmente esquece
os valores iniciais e converge para uma distribui¢ao de equilibrio. Assim, em aplicagoes
praticas ¢ comum que as iteracoes iniciais sejam descartadas, como se formassem uma

amostra de aquecimento.



Capitulo 6

Estudo de simulacao

Neste capitulo, apresentamos um estudo de simulacao dos modelos SW-GARCH e
SW-APARCH aditivos, com o objetivo de exemplificar os conceitos descritos nos capitulos
anteriores e validar os algoritmos desenvolvidos.

Para isso, utilizamos o software R para gerar duas séries, cada uma seguindo a
estrutura de seu respectivo modelo, com 7' = 2500 observagoes.

Para gerarmos os dados aleatorios com distribuicao Laplace assimétrica para as
componentes do erro de cada série, utilizamos uma funcao criada por T. W. Yee, baseada
em Kotz (2001), implementada na library VGAM do software R.

Além disso, geramos os valores da variavel estado S; considerando a distribuigao
Binomial, cujo parametro é dado pelas probabilidades de transi¢cao, pgg = 0.994 e p1; =
0.992. Assim, o estado S; segue um processo markoviano de primeira ordem com matriz

de probabilidade de transicao P igual a

0.994 0.006
0.008 0.992

As séries simuladas apresentaram 1232 valores no estado S; = 1 e 1268 valores no
estado S; = 0.

Tendo uma série, queremos estimar seus parametros. Para isto, primeiramente de-
senvolvemos o algoritmo descrito no Capitulo 4. Porém, a convergéncia do método nao

foi alcancada.

35
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Assim, seguimos nosso trabalho desenvolvendo o algoritmo para estimacao dos pa-
rametros via abordagem bayesiana, apresentado no Capitulo 5.

Consideramos os parametros das distribui¢oes a priori sendo fin,, = fag, = tay =
fg, = by, = s =0e 0l =05 =02 = 0[2_,1 = 031 = 02 = 100, obtendo prioris com
informagao vaga em quase todo espaco paramétrico. Ja para o parametro de assimetria
A, fizemos py = 0 e 03 = 0.064, como apresentado em Fioruci et al. (2012).

No ajuste dos modelos geramos 32000 iteragoes por MCMC e descartamos as 2000
primeiras iteragoes como periodo de aquecimento (burn in). Da amostra restante foram
selecionados um valor a cada 10 gerados para diminuir o nimero de repeti¢coes devido ao
processo de aceitagao/rejei¢ao. Isto resultou em uma amostra de 3000 observagoes para
cada parametro de cada modelo.

Além disso, a taxa de rejeicao foi controlada para que ficasse em torno de 75% e
utilizamos o critério de Geweke (1992) para verificar a convergéncia de cada parametro. De
acordo com este critério, ha indicios que houve convergéncia nas simulagoes se o moédulo
do seu valor for menor que 1.96 para cada parametro estimado. A taxa de rejeicao e o

critério de Geweke estao implementados na library MCMCpack do software R.

Nas proximas segoes apresentamos os resultados obtidos para estimacao dos

parametros dos modelos SW-GARCH e SW-APARCH.

6.1 SW-GARCH

Nesta segao, geramos uma série com estrutura de um modelo SW(2)-GARCH(1,1),

cujos valores dos parametros estao apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Parametros verdadeiros do modelo SW(2)-GARCH(1,1)

Qoo Qo1 (651 51 A

0.05 0.1 0.08 0.2 0.7

Desta forma, os dados seguem a estrutura
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Y = Btz

= Et\/h_t
ht 0.05 + OlSt + 0082}2_1 + O'th—ly

em que ¢ segue a distribuicao Laplace assimétrica com média zero, variancia unitaria
e assimetria 0.7, e y; tem distribuicao Laplace assimétrica com média zero, variancia

condicional h; e assimetria 0.7.

A Figura 6.1 mostra o grafico da série SW(2)-GARCH(1,1) simulada com uma linha

tracejada que indica o estado S; a cada instante t.

T ——

I I I I I I
0 200 1000 1500 2000 2500

Time

Figura 6.1: Grafico da série SW(2)-GARCH(1,1) simulada.

Podemos observar que a série apresenta média estacionaria em zero e heterocedasti-

cidade, com momentos em que a variacao dos dados é maior do que em outros periodos,
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havendo assim, 7 mudancas de regime na mesma série.

A Tabela 6.2 nos mostra as estimativas dos parametros do modelo SW(2)-
GARCH(1,1) bayesiano. Notamos que os valores estimados nao estao distantes do valores
reais dos parametros. Além disso, o intervalo de credibilidade de cada parametro contém

seu verdadeiro valor, tendo um desvio-padrao pequeno.

Tabela 6.2: Parametros estimados do modelo SW(2)-GARCH(1,1) bayesiano

Parametros | Estimativa  D.P LI LS

Q00 0.0499 0.0084 0.0350 0.0641
Qo1 0.1548 0.0992 0.0147 0.3723
o 0.1278 0.0476 0.0758 0.2077
651 0.3054 0.0959 0.1531 0.4944
A 0.6951 0.0096 0.6788 0.7109
Poo 0.9935 0.0282 0.9384 0.9993
D11 0.9005 0.0363 0.8175 0.9648

Os valores z do critério de convergéncia de Geweke para cada pardmetro foram
Zagy = 1.4644, z,,, = —1.5445, z,, = 0.1385, 2z, = —1.5235 e 2, = —1.1981, o que nos

indica que hé indicios de convergéncia do algoritmo.

6.2 SW-APARCH

Nesta se¢ao geramos uma série com estrutura de um modelo SW(2)-APARCH(1,1),

cujos valores dos parametros sao apresentados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Parametros verdadeiros do modelo SW(2)-APARCH(1,1)

Gpp Qo1 01 B 71 o A

005 02 01 006 03 2 0.7

Assim, os dados seguem a estrutura
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Y = Btz
Zt = Ctht

h2 = 0.05+0.25, 4 0.1(|zi—1| — 0.32_1)? + 0.06h%_,,

em que ¢ segue distribuicao Laplace assimétrica com média zero, variancia unitaria
e assimetria 0.7, e y; tem distribuicao Laplace assimétrica com média zero, variancia

condicional h? e assimetria 0.7.

N —] | - —

‘ |
|
|
|
|

—_ — _—
>

I I I I I I
0 a00 1000 1500 2000 2300

Time

Figura 6.2: Grafico da série SW(2)-APARCH(1,1) simulada.

Na Figura 6.2 vemos o grafico da série SW(2)-APARCH(1,1) simulada em que a
linha tracejada indica o estado S;, a cada instante t. Notamos que esta série tem um

comportamento bastante similar ao da série anterior, SW(2)-GARCH(1,1). Pequenas
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diferencas podem ser percebidas nos picos das duas séries aqui simuladas, os quais

apresentam valores maiores para o SW(2)-GARCH(1,1).

A Tabela 6.4 nos mostra as estimativas dos pardmetros do modelo SW(2)-
APARCH(1,1) bayesiano. Assim como para o modelo anterior, aqui também notamos
que os valores estimados nao estao distantes do valores reais dos parametros e o intervalo

de credibilidade de cada parametro contém seu verdadeiro valor.

Tabela 6.4: Parametros estimados do modelo SW(2)-APARCH(1,1) bayesiano

Parametros | Estimativa  D.P LI LS

Qo 0.0278 0.0119 0.0040 0.0516
Qo1 1.3537 0.9750 0.0721 2.8929
o 0.5699 0.2008 0.1683 0.9715
B4 0.0352 0.0150 0.0051 0.0652
" 0.2572 0.0414 0.1744 0.3400

) 1.6181 0.3072 1.0037 2.2325
A 0.6949 0.0123 0.6701 0.7200
Poo 0.9980 0.0027  0.9960 0.9994
D11 0.8999 0.0299 0.8358 0.9503

Os valores z do critério de convergéncia de Geweke para cada pardmetro foram
Zagy = 1.8743, 2y, = —1.9578, 2o, = —0.7916, 25, = 0.1882, z,, = 0.2598, z5 = —0.6531

e zy = —0.3039, o que nos indica que ha indicios de convergéncia do algoritmo.

6.3 Discussao

Apoés gerarmos duas séries, uma seguindo estrutura SW(2)-GARCH(1,1) e outra
SW(2)-APARCH(1,1), estavamos interessados na estimacao dos parametros destes mode-
los.

Assim, desenvolvemos o algoritmo descrito no Capitulo 4 (Segao 4.4). Consideramos
como valores iniciais para os parametros e probabilidades de transicao diferentes nameros,

inclusive os verdadeiros, aqueles com os quais as séries foram geradas.
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Contudo, o convergéncia do método de estimagao dos parametros por maxima veros-
similhanca nao foi alcancada. Tivemos dificuldades na obtenc¢ao de 7, descrito no Capitulo
3 (Segao 3.2), necessario no desenvolvimento do algoritmo BHHH.

Seguindo a metodologia apresentada no Capitulo 5, foi possivel obter a convergéncia
do algoritmo proposto sob abordagem bayesiana para ambos os modelos.

O tempo computacional para a realizacao das 32000 iteracoes em uma amostra
de 2500 observagoes simuladas, foi de cerca de 24 horas. Isto pode ser justificado pela
complexidade e restrigcoes dos modelos. Nas primeiras iteracoes, houve uma pequena
demora na geracao de candidatos dos parametros no algoritmo MH que satisfizessem suas
respectivas restricoes.

Apesar disso, as simulacOes realizadas nos retornou resultados satisfatorios. As
estimativas dos parametros de cada modelo foram préximas dos valores reais e, utilizando

o critério de Geweke, podemos verificar que a convergéncia realmente foi alcancada.



Capitulo 7

Aplicacoes a dados reais

Neste capitulo sao apresentadas duas aplicacoes com conjuntos de dados reais das
acoes do banco Itat Unibanco e do Indice BOVESPA.

Com o intuito de verificar a adequabilidade da distribuicao Laplace assimétrica aos
dados, primeiramente realizamos uma breve comparacao de alguns modelos heteroce-
dasticos, considerando as distribuigoes Normal, t-Student e Laplace, e suas respectivas
versoes assimétricas. Em seguida, aplicamos o conceito de mudanca de regime aos

modelos que apresentaram melhor ajuste aos dados.

7.1 Dados

Os dados analisados referem-se aos precos de fechamento didrios das agoes
do banco Itat Unibanco (ITUB3.SA) e do Indice BOVESPA (IBOVESPA), no
periodo de 13/03/2002 a 12/03/2012, o que resultou em 2480 observagoes.
Estes dados foram retirados dos sites <economia.uol.com.br/cotacoes/bolsas.jhtm> e
<www.bmfbovespa.com.br/indices/ResumoEvolucaoDiaria.aspx?Indice=Ibovespa>, res-
pectivamente, com acesso em 13/03/2012.

Para obtermos a estacionariedade na média, calculamos o retorno da série dado pelo

logaritmo da razao entre o dia atual e o anterior, ou seja,

sendo P, o preco da agao no tempo t.
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As Figuras 7.1 e 7.2 mostram as séries dos precos e retornos e os graficos de

autocorrelagao dos retornos das agoes ITUB3.SA e IBOVESPA, respectivamente.
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Figura 7.1: Gréaficos da série original, do retorno e da autocorrelagao dos retornos dos pregos das agoes

ITUB3.SA.
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Figura 7.2: Graficos da série original, do retorno e da autocorrelagdo dos retornos dos precos das agoes

IBOVESPA.

7.2 Resultados

Utilizando o pacote ‘fgarch’ do software R, ajustamos os modelos ARCH, GARCH
e APARCH descritos no Capitulo 3. Este aplicativo ajusta estes modelos considerando as
distribuicoes normal, t-Student e generalizada do erro, bem como suas respectivas versoes
assimétricas, segundo o método de Fernandez & Steel (1998).

Como também estamos interessados na distribuicao Laplace, usamos o resultado
de Trindade et. al (2010) em que a distribuigdo generalizada do erro com parametro de
forma igual a 1, coincide com a distribuicao Laplace.

Comparamos os modelos utilizando os critérios de informacao de Akaike (AIC) e
o bayesiano de Schwarz (BIC), em que, para ambos, o modelo com menor critério é
considerado o modelo com melhor ajuste.

As Tabelas 7.1 e 7.2 apresentam os valores do AIC e BIC para cada modelo ajustado,

sendo eles os modelos ARCH(1), GARCH(1,1), APARCH(1,1) e GJR-GARCH(1,1).
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Tabela 7.1: Valores de AIC e BIC dos modelos para a série de retorno ITUB3.SA.

Modelo Medida Distribuigao
Normal Normal Ass. t t Ass.  Laplace Laplace Ass.
ARCH(1) AIC -4.7943 -4.7938 -4.9305 -4.9297  -4.9696 -4.9697
BIC -4.7866 -4.7837 -4.9203 -4.9169  -4.9595 -4.9570
GARCH(1,1) AIC -4.9265 -4.9262 -4.9844 -4.9842  -5.0221 -5.0231
BIC -4.9163 -4.9135 -4.9717  -4.9690 -5.0094 -5.0078
APARCH(1,1) AlIC -4.9304 -4.9310 -4.9855 -4.9857  -5.0219 -5.0235
BIC -4.9152 -4.9132 -4.9677 -4.9654  -5.0042 -5.0032
GJR-GARCH(1,1)* AIC -4.9309 -4.9311 -4.9861 -4.9864 -5.0224 -5.0240
BIC -4.9182 -4.9159 -4.9709 -4.9686  -5.0072 -5.0062

* O modelo GJR-GARCH(1,1) é o modelo APARCH(1,1) com § = 2.

Como podemos observar, as diferencas entre os indicadores sao pequenas, mesmo
assim alguns resultados sao consistentes entre os modelos.

Considerando o critério AIC para os resultados relativos a ITUB3.SA na Tabela 7.1,
notamos que consistentemente a distribuicao Laplace assimétrica é a que melhor modela
os dados nos véarios modelos considerados. J& o critério BIC aponta consistentemente a
distribuicao Laplace como melhor.

Na sele¢ao do melhor modelo, o critério AIC aponta para o GJR-GARCH(1,1) com
distribuicao Laplace assimétrica, AIC=-5.0240, e o critério BIC aponta para o modelo

GARCH(1,1) com distribui¢ao Laplace, BIC=-5.0094.

Os resultados relativos ao indice IBOVESPA sao apresentados na Tabela 7.2. Ob-
servamos que ambos os critérios selecionam o mesmo modelo como o melhor, sendo a dis-
tribuicao t assimétrica a mais adequada. A tnica excecao é o modelo APARCH, em que a
distribuigao Laplace assimétrica é apontada como a melhor. O modelo GJR-GARCH(1,1)
com distribuic¢ao t assimétrica é o melhor entre os modelos aqui considerados, tendo AIC=-
5.3470 e BIC=-5.3306. Vale notar que a diferenca para este modelo com distribuigao t
assimétrica e Laplace assimétrica é minima, apenas um décimo de milésimo em ambos os

casos (AIC e BIC), o que permitiria considera-los praticamente equivalentes.
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Tabela 7.2: Valores de AIC e BIC dos modelos para a série de retorno IBOVESPA.

Modelo Medida Distribuigao
Normal Normal Ass. t t Ass.  Laplace Laplace Ass.
ARCH(1) AIC -5.1312 -5.1387 -5.2215  -5.2249  -5.2144 -5.2177
BIC -5.1241 -5.1293 -5.2121  -5.2132  -5.2050 -5.2059
GARCH(1,1) AIC -5.3120 -5.3209 -5.3266  -5.3325  -5.3262 -5.3324
BIC -5.3026 -5.3092 -5.3149  -5.3184  -5.3145 -5.3183
APARCH(1,1) AlIC -5.3270 -5.3356 -5.3379  -5.3442  -5.3375 -5.3443
BIC -5.3129 -5.3192 -5.3215  -5.3254  -5.3210 -5.3256
GJR-GARCH(1,1)* AIC -5.3302 -5.3384 -5.3404 -5.3470 -5.3401 -5.3469
BIC -5.3185 -5.3244 -5.3263 -5.3306 -5.3260 -5.3305

* O modelo GJR-GARCH(1,1) é o modelo APARCH(1,1) com § = 2.

Com base nos resultados acima, ajustamos os modelos SW(2)-GARCH(1,1) e
SW(2)-APARCH(1,1) via abordagem bayesiana, ambos tendo o erro seguindo dis-

tribuicao Laplace assimétrica. Os resultados sao apresentados a seguir.

7.2.1 SW-GARCH

Considerando a metodologia bayesiana descrita no Capitulo 5, um modelo SW(2)-
GARCH(1,1) foi ajustado para cada série de retorno aqui analisadas (ITUB3.SA e
IBOVESPA).

Para isto, realizamos 32000 iteragoes por MCMC e descartamos as 2000 primeiras
iteragoes (burn in) seguindo um salto K = 30 , o que nos resultou em uma amostra
de 1000 observacoes para cada parametro de cada modelo. Além disso, verificamos a
convergéncia do algoritmo utilizando o teste de Geweke (1992).

As Tabelas 7.3 e 7.4 mostram as estimativas dos parametros obtidos no ajuste do

modelo para as duas séries, além de seus respectivos desvios-padroes e intervalos de cre-

dibilidade.
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Tabela 7.3: Parametros estimados da série de retorno ITUB3.SA

Parametros | Estimativa D.P LI LS

Q0o 0.0003 7.7972e-05 0.0002 0.0005
Qo1 1.1188 0.8000 0.1036 3.1087
a1 0.2265 0.0529 0.1028 0.3257
B 0.1708 0.0998 0.0048 0.3133
A 0.9758 0.0141 0.9483 1.0040
Poo 0.9978 0.0012 0.9956 0.9993
P11 0.9002 0.0297 0.8352  0.9507

Tabela 7.4: Parametros estimados da série de retorno IBOVESPA

Parametros | Estimativa D.P LI LS

Q0 0.00023  0.4193e-05 0.00022 0.00023
Qo1 0.4771 0.2297 0.0711  0.8255
o 0.1815 0.0332 0.1210  0.2485
By 0.2686 0.0301 0.2094  0.3239
A 0.9361 0.0132 0.9091  0.9627
Poo 0.9980 0.0010 0.9960  0.9994
D11 0.9001 0.0297 0.8348  0.9501

Na Tabela 7.5 temos os critérios de sele¢ao de modelos AIC e BIC. Observamos

que, em relacao aos modelos sem mudanca de regime analisados anteriormente, o modelo

SW(2)-GARCH(1,1) nado é o mais adequado para ambas as séries.

Tabela 7.5: Critérios de adequabilidade do modelo SW(2)-GARCH(1,1)

Série AIC BIC
ITUB3.SA | -4.2796 -4.2669
IBOVESPA | -4.5136 -4.5019

As Figuras 7.3 e 7.4 mostram os graficos do retorno dos precos das a¢oes ITUB3.SA
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e IBOVESPA, respectivamente, com uma linha tracejada que indica o estado S; do modelo
SW(2)-GARCH(1,1). Observamos que o modelo ajustado detectou varias mudangas de

estado em ambas as séries.
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Figura 7.3: Grafico do retorno dos pregos das agdes ITUB3.SA com a variavel de estado S; do modelo

SW(2)-GARCH(1,1).
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Figura 7.4: Grafico do retorno dos pregos das agoes IBOVESPA com a variavel de estado S; do modelo
SW(2)-GARCH(1,1).

7.2.2 SW-APARCH

As Tabelas 7.6 e 7.7 apresentam as estimativas dos parametros obtidos no ajuste
do modelo SW(2)-APARCH(1,1) para as séries de retorno ITUB3.SA e IBOVESPA, res-
pectivamente. Para o ajuste deste modelo sobre abordagem bayesiana, geramos 22000
iteracoes por MCMC e descartamos as 2000 primeiras iteragoes seguindo um salto de

K = 20 o que resultou em uma amostra de 1.000 observagoes.
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Tabela 7.6: Parametros estimados da série de retorno ITUB3.SA

Parametros | Estimativa D.P LI LS
Q0o 8.8877e-06 6.8362e-06 4.9373e-06 2.2531e-05
Qo1 0.7139 0.3412 0.0919 1.2723
aq 0.9931 0.0055 0.9786 0.9992
051 1.6434e-05 2.0802e-05 9.6395e-07 6.6422e-05
Y1 0.0347 0.0192 0.0033 0.0742
4] 1.3814 0.0034 1.3745 1.3879
A 0.9649 0.0158 0.9317 0.9948
Doo 0.9978 0.0013 0.9957 0.9993
P11 0.8999 0.0300 0.8334 0.9505

Tabela 7.7: Parametros estimados da série de retorno IBOVESPA

Parametros | Estimativa D.P LI LS
Qoo 1.8106e-05 8.0549e-06 8.8000e-06 2.2144e-05
o1 1.6473 0.9926 0.0951 3.4534
oy 0.9629 0.0186 0.9175 0.9871
51 0.0002 0.0002 4.3292e-06 0.0007
0% 0.1332 0.0271 0.0834 0.1873
4] 1.3636 0.0039 1.3559 1.3712
A 0.8724 0.0156 0.8421 0.9021
Poo 0.9980 0.0011 0.9960 0.9993
P11 0.8999 0.0298 0.8339 0.9508

Pela Tabela 7.8, notamos que, de todos os modelos analisados para ambas as séries,
o modelo SW(2)-APARCH(1,1) é o modelo considerado o melhor pelos critérios AIC e
BIC.
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Tabela 7.8: Critérios de adequabilidade do modelo SW(2)-APARCH(1,1)

Série AIC BIC
ITUB3.SA | -6.0255 -6.0077
IBOVESPA | -5.4355 -5.4191

As Figuras 7.5 e 7.6 mostram os graficos do retorno dos pregos das agoes ITUB3.SA
e IBOVESPA, respectivamente, com uma linha tracejada que indica o estado S; do modelo
SW(2)-APARCH(1,1). Notamos que o modelo ajustado conseguiu detectar as mudangas

de estado mais evidentes em ambas as séries.

o
[
(o]
o i i
C:i_ I [
I I
11 I
e i N
s | I
&
e o |
S
@ (o]
- o
o
[Ty}
(=
S
=2
C.i a
L
g
' T T T T T
0 500 1000 1500 2000
Tempo

Figura 7.5: Grafico do retorno dos pregos das agoes ITUB3.SA com a variavel de estado S; do modelo

SW(2)-APARCH(1,1).
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Figura 7.6: Gréafico do retorno dos pregos das agoes IBOVESPA com a variavel de estado Sy do modelo
SW(2)-APARCH(1,1).

7.3 Discussao

Analisando os retornos dos pregos diarios das ag¢des do banco Itai Unibanco
(ITUB3.SA) e do Indice BOVESPA (IBOVESPA), notamos alguns picos na variacdo da
série.

Na série do retorno dos pregos das agoes ITUB3.SA estes picos sao observados com
mais evidéncia em meados de 2005, ano em que o banco estabeleceu contratos de parceria
com bancos estrangeiros, e de 2010, quando teve o maior lucro da histéria dos bancos
brasileiros, segundo a consultoria Economatica. Ja a série do retorno dos precos das
agoes IBOSVESPA apresentou um nitido distirbio na variancia no ano de 2008, ano esse
de turbuléncia para a bolsa paulista devido & crise financeira internacional.

Ajustando os modelos heterocedasticos a estas séries, observamos que, comparando
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todos os modelos, o modelo GJR-GARCH(1,1) com distribuigdo Laplace assimétrica é
predominantemente o melhor modelo, ou quando nao é, perde por diferengas minimas
para o modelo considerado melhor, que nesse caso costuma ser o GARCH(1,1).

Visto isto, inicialmente tentamos ajustar os modelos SW(2)-GARCH(1,1) e SW(2)-
APARCH(1,1) via método de méxima verossimilhanga, porem tivemos dificuldades de
convergéncia no desenvolvimento do algoritmo proposto no Capitulo 4. Assim, seguimos
nosso trabalho ajustando estes dois modelos sob metodologia bayesiana.

Desenvolvendo o algoritmo apresentado no Capitulo 5, obtivemos resultados que
indicam que, tanto para a série de retorno do banco Itat Unibanco (ITUB3.SA) quanto
para a série do Indice BOVESPA (IBOVESPA), o modelo SW(2)-APARCH(1,1) com o

erro seguindo distribuicao Laplace assimétrica é o modelo mais adequado.



Capitulo 8

Consideracoes finais

As séries financeiras geralmente caracterizam-se pela nao estacionariedade, princi-
palmente, por apresentarem momentos de baixa e elevada volatilidade. Este fato gera
diferentes regimes para a volatilidade condicional ao longo do tempo. Outra caracteris-
tica desse tipo de série temporal é a presenca de assimetria, a qual vem sendo considerada
recentemente.

Um dos objetivos deste trabalho é mostrar a adequabilidade (ou nao) da distribuigao
Laplace assimétrica aos erros de alguns modelos heterocedasticos. Dentre as distribuicoes
Normal, t-Student, Laplace e suas respectivas versoes assimétricas, a distribuicao Laplace
assimétrica foi a que melhor se adequou a maioria dos modelos ajustados aos dados fi-
nanceiros aqui considerados e, quando nao foi, perdeu por diferencas minimas para a
distribuicao considerada melhor, que foi a Laplace e t-Student assimétrica.

Além disso, neste trabalho descrevemos o conceito de mudanga de regime. Com a
introducao deste conceito e a inclusao de uma variavel estado, Sy, aumenta a complexidade
no processo de estimagao dos modelos da "familia ARCH"(Amorim, 2005).

No desenvolvimento do algoritmo para ajuste dos modelos SW-GARCH e SW-
APARCH, sob abordagem classica, tivemos algumas dificuldades de convergéncia em
virtude da complexidade do processo de estimagao, conduzido através de maxima ve-
rossimilhanca.

Seguindo este trabalho, utilizando a abordagem bayesiana foi possivel alcangar a
convergéncia do método. Embora o tempo computacional gasto na realizagao do algoritmo
MCMC nao seja pequeno, com o estudo de simulacao podemos perceber que as estimativas

obtidas para os parametros sao satisfatorias, uma vez que elas estao proximas de seus
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verdadeiros valores.

Ja na analise dos dados reais vimos que, comparando os modelos heterocedésticos
com os modelos heterocedasticos com mudanca de regime, o modelo SW(2)-APARCH(1,1)
apresentou melhor adequabilidade, segundo os critérios AIC e BIC. Notamos também que
a distribuicao Laplace assimétrica apresenta bom desempenho na modelagem de dados
financeiros.

Como propostas para trabalhos futuros, seria interessante estudar o comportamento
dos modelos aqui apresentados em previsoes. Além de analisar a ordem destes modelos,
verificando assim, qual realmente é o modelo mais adequado a séries com as caracteristicas

presentes em dados financeiros.



Referéncias Bibliograficas

1]

2l

3]

4]

[5]

(6]

17l

8]

19]

Amorim, E. H. (2005). Comparagao de desempenho de modelos auto-regressivos he-
terocedasticos aplicados a séries financeiras. Dissertagcao (Mestrado), Universidade

Federal de Sao Carlos.

Ardia, D. (2006). Bayesian estimation of the GARCH(1,1) model with normal inno-
vations. Student, 5(3-4), 283-298.

Bauwens, L. & Lubrano, M. (1998). Bayesian inference on GARCH models using the

Gibbs sampler. Econometrics Journal, 1, c¢23-c46.

Berndt, E.K.; Hall, B.; Hall, R. & Hausman, J.A. (1974). Estimation and Inference
in Nonlinear Structural Models. Annals of Economic and Social Measurement, 3,

653-665.

Bollerslev, T. (1986). Generalised Autoregressive Conditional Heterocedasticity.
Journal of Econometrics, 31, 307-327.

Bollerslev,T. & Wooldridge, J. M. (1992). Quasi-Maximun Likelihood Estimation and
Inference in Dynamic Models with Time-Varying Covariances. Econometric Reviews,

11, 143-172.

Cai, J. (1994). A Markov Model of Switching-Regime ARCH. Journal of Business
and Economic statistics, 12, 309-316.

Carlin, G.N.; Polson, P.B & Stoffer, S.D. (1992). A Monte Carlo approach to non-
normal and nonlinear state-space modeling. Journal of the American Statistical As-

soctation, 87, 493-500.

Chib, S & Greenber, E. (1995). Understanding the Metropolis Hastings algorithm.
The American Statistician, 49, 327-335.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 57

[10] Daouk, H & Guo, J. Q. (2004). Switching asymmetric GARCH and options on a
volatility index. Journal of Futures Markets, 24, 251-282.

[11] Das, D. & Yoo, B.H (2004). A Bayesian MCMC algorithm for markov switching
GARCH models. Department of Economics, Rutgers University. New Brunswick,
NJ.

[12] Ding, Z.; Granger, C. W. J. & Engle, R. F. (1993). A Long Memory Property of
Stock Market Returns and a New Model. Journal of Empirical Finance, 1, 83-106.

[13] Dueker, M.J. (1997). Markov swicthing in GARCH processes and mean reverting

stock-market volatility. Journal of Business & Economic Statistics, 15, 26-34.

[14] Engle, R.F. (1982). Autoregresive Conditional Heteroscedasticity with estimate of
the variance of United Kinfdom inflation. Econometrica, 50, 987-1001.

[15] Fernandez, C.; Osiewalski, J. & Steel, M. F. J. (1995). Modeling and Inference With
v-Spherical Distribution. Journal of the American Statistical Association, 90, 1331-
1340.

[16] Fernandez, C. & Steel, M. F. J. (1998). On Bayesian Modeling of Fat Tails and
Skewness. Journal of the American Statistical Association, 93(441), 359-371.

[17] Fioruci, J.A.; Ehlers, R.S. & Andrade, M.G. (2012). Bayesian Multivariate GARCH
Models with Dynamic Correlations and Asymmetric Error Distributions. Relatorio

Técnico 87, Universidade de Sao Paulo.

[18] Geman, S. & Geman, D. (1984). Stochastic relaxation, Gibbs distributions and the
Bayesian restoration of images. IEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence, 12, 609-628.

[19] Geweke, J. (1986). Modelling the Persistence of Conditional Variances: A Comment.

Econometric Review, 5, 57-61.

[20] Geweke, J. (1989). Exact predictive density for linear models with ARCH distur-

bances. Journal of Econometrics, 40, 63-86.

[21] Geweke, J. (1992). Evaluating the accurary of sampling-based approaches to the

calculation of posterior moments. Bayesian Statistics, 4, 625-631.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 58

[22]

23]

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

29]

[30]

[31]

[32]

[33]

Glosten, L. Jagannathan, R. Runkle, D. (1993). On the Relation Between Expected
Value and the Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks. Journal of Finance,

48, 1779-1801.

Hamilton, J.D. (1989). A new approach to the economic analysis with of nonstation-

ary time series and the business cycle. Fconometrica, 57, 375-380.

Hamilton, J.D. (1990). Analysis of time series subject to changes in regime. Journal

of econometrics, 45, 39-70.

Hamilton, J.D. (1994). Time Series analysis.Princeton University Press, Pricenton,

NJ.

Hamilton, J.D. & Susmel, R. (1994). Autoregressive conditonal heteroskedasticity

and changes in regime. Journal of Econometrics, 64, 307-333.

Hastings, W.K. (1970). Monte Carlo Sampling Methods Using Markov Chains and
Their Applications. Biometrika, 57, 97-109.

Henneke, J. S.; Rachev, S. T.; Fabozzi, F. J. & Nikolov, M. (2011). MCMC-based
estimation of Markov Switching ARMA-GARCH models. Applied Economics, 43,
259-271.

Higgins, M.L. & Bera, A.K. (1992). A Class of Nonlinear Arch Models International.
Economic Review, 33, 137-158.

Jayakumar, K. & Kuttykrishnan, A. P. (2005). A Time-Series Model Using Asym-
metric Laplace Distribution. Statistics € Probability Letters, 77, 1636-1640.

Kim, S.; Shephard, N. & Chib, S. (1998). Stochastic volatility: Likelihood inference
and comparison with ARCH models. Review of Economic Studies, 65, 361-393.

Kim, C. J. (1994). Dynamic linear models with Markov-switching. Journal of Econo-
metrics, 8, 225-235.

Kim, Young-II (2008). Essays on Volatility Risk, Asset Returns and Consumption-
Based Asset Pricing. PhD thesis at Ohio State University.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 59

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

|40]

[41]

[42]

[43]

[44]

Kotz, S.; Kozubowski, T. J. & Podgorski, K. (2001). The Laplace distribution and
generalizations. A revisit with applications to Communications, Economics, Engi-

neering and Finance. Birkhaiiser.

Kozubowski, T.J. & Podgorski, K. (1999). A class of asymmetric distributions, Ac-
tuarial Research Clearing House, 1, 113-134.

Lanne, M. & Saikkonnen, P. (2004). A Skewed GARCH-in-Mean Model: An Ap-
plication to U.S. Stock Returns. Conference Paper 469, Econometric Society 200

North American Summer Meetings.

Li, Y. (2012). Estimating and forecasting APARCH-Skew-t models by wavelet sup-

port vector machines. Working Papers, Lund University, Department of Economics

Macerau, W. M. O. (2012). Métodos Estatisticos Aplicados a dados de expressao

génica. Dissertag¢ao (Mestrado), Universidade Federal de Sao Carlos.

Mitsui, H. & Watanabe, T. (2003). Bayesian analysis of GARCH option pricing
models. The Journal of the Japan Statistical Society, 33, 307-324

Morettin, P. A. (2004). Econometria Financeira; Um Curso em Séries Temporais

Financeiras. Departamento de Estatistica, Instituto de Matematica e Estatistica,

USP.

Metropolis, N.; Rosenbluth, A.W.; Rosenbluth, M.N.; Teller, A.H. & Teller, E.
(1953). Equations of State Calculations by Fast Computing Machines. Journal of
Chemical Physics, 21, 1087-1092.

Nakatsuma, T. (2000). Bayesian analysis of ARMA-GARCH models: A Markov
Chain sampling approach. Journal of Econometrics, 95, 57-69.

Ozun, A. & Cifter, A. (2007). Nonlinear Combination of Financial Forecast with
Genetic Algorithm. MPRA 2488, University Library of Munich, Germany.

Pentula, S. (1986). Modelling the Persistence of Conditional Variances: A Comment.

Econometric Review, 5, 71-74.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 60

[45]

|46]

[47]

48]

[49]

[50]

[51]

[52]

R Development Core Team (2011). R: A language and environment for statisti-
cal computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-
900051-07-0, URL http://www.R-project.org/.

Schwert, W. (1990). Stock Volatility and the Crash of ’87. Review of Financial Stud-
es, 3, 77-102.

Taylor, S. (1986). Modelling Financial Time Series. Wiley, New York.

Torman, V. B. L. & Vigo, A. (2007). Comparacao via simula¢do dos estimadores
classicos e Bayesianos no modelo de coeficientes aleatoérios para dados longitudinais.

Dissertagao, Uniwersidade Federal do Rio Grande do Sul.

Trindade, A. A.; Zhu, Y. & Andrews, B. (2010). Time Series Models With Asym-
metric Laplace Innovations. Journal of Statistical Computation and Simulation, 80,

1317-1333.

Vrontos, 1. D.; Dellaportas, P. & Politis, D. (2000). Full Bayesian inference for
GARCH and EGARCH models. Journal of Business and Economic Statistics, 18,
187-198.

Zakoian, J.M. (1994). Threshold Heteroskedasticity Models. Journal of Economic
Dynamics and Control, 15, 931-955.

Wurtz, D.; Chalabi, Y. & Luksan, Y. (2009). Parameter Estimation of ARMA Models
with GARCH/APARCH Errors. An R and SPlus Software Implementation. (Tech-

nical report).



Apéndice A
Algoritmos

Nesta secao apresentamos os programas implementados em linguagem R para o

ajuste dos modelos apresentados neste trabalho.

A.1 Gerando uma série SW(2)-GARCH(1,1)

library (VGAM)

N <- 3000

p <- ¢(0.005,0.10,0.08,0.065,0.7)

e <- ralap(N, kappa=p[5])

# gerando valores ocultos da série St

St <- rbinom(1,1,0.5)

ppll <- 0.994

pp22 <- 0.992

for (i in 2:N)

{if (St[i-1]==0) St[il<- rbinom(1,1, (1-pp1l))

else St[i]l<- rbinom(1l,1,pp22) }

c(sum(St==0) ,sum(St==1)) # Validacdo da Sequencia
ht <- z <- abs(ralap(1,0,1, kappa=p[5]))

for (i in 2:N)

{ htl[i] <- p[1l+p[2]*St[il+p[3]*z[i-1]~2+p[4]*ht[i-1]
z[i] <- e[il*sqrt(ht[i]) %

x=z

plot.ts(x)

points(St+0.5,type=’1’,1ty=5)
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A.2 Gerando uma série SW(2)-APARCH(1,1)

library (VGAM)

N <- 3000

p <- ¢(0.0006,0.005,0.1,0.06,0.65,0.7)

e <- ralap(N, kappa=p[6])

# gerando valores ocultos da série St

St <- rbinom(1,1,0.5)

ppll <- 0.994

pp22 <- 0.992

for (i in 2:N)

{if (St[i-1]==0) St[il<- rbinom(1,1, (1-ppll))

else St[i]<- rbinom(1l,1,pp22) }

c(sum(St==0) ,sum(St==1)) # Validag8o da Sequencia
ht <- z <- abs(ralap(1,0,1, kappa=pl[6]))

for (i in 2:N)

{ ht[i] <- p[1]1+p[2]*St[i]+p[3]*(abs(z[i-1])-p[51*z[i-1])~2+p[4]*ht[i-1]
z[i] <- e[il*sqrt(ht[i]) 2

X=z

plot.ts(x)

points(St+0.5,type=’1’,1ty=5)

A.3 Algoritmo SW(2)-APARCH(1,1) - Cléassico

## ALGORITMO ##

z<-X

N<-length(z)

## PASSO 1:valores iniciais da serie ##

ZT2 <- c(sum(z~2)/N,z~2) # Vetor inicial de Zt~2
HT <- HT1 <- HTO <-sum(z~2)/N # Valor inicial de Ht
## PASSO 2: chutes iniciais ##

Theta <- ¢(0.001,0.01,0.01,0.01,0.01,0.5)

cont <- 0 # contador

pre <- 0.00000001 # preciséo

ERRO <- 1

## Passo 3: Probabilidades de transigio ##

pll <- 0.98 # chute inicial

p22 <- 0.95
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#

while (ERRO > pre)

{

# Gerando valores ocultos iniciais da série St inicial

ST <- numeric(N+1)

ST[1] <- rbinom(1,1,0.5)

for (i in 2:(N+1))

{if (ST[i-1]1==0) ST[il<- rbinom(1,1,(1-p11))

else ST[i]<- rbinom(1,1,p22) }

#inicio <- sum(ifelse(ST==St,1,0))/N

## Passo 4: Probabilidades filtradas ##

y=z

for (i in 2: (N+1)){

HT1[i] <- Theta[1]+Theta[2]+Theta[3]*(abs(z[i-1])-Theta[5]*z[i-1])"2
+Theta[4]*HT1[i-1]

HTO[i] <- Theta[1]+Theta[3]*(abs(z[i-1])-Theta[5]*z[i-1])~2+Theta[4]*HTO[i-1] }
pil <- pi1;p22 <- p22

P <- matrix(c(pll, (1-p22),(1-p11),p22),2,2)

Nt <- matrix(0,2,N)

#F = E(t/t-1)

F <- matrix(0,2,N)

# Chute inicial para F

f <- matrix(c(0.5,0.5),2,1)

#W = E(t/t)

W <- matrix(0,2,N)

for (i in 1:N) {

F[,i] <- £

Nt[1,i] <- dalap(y[il,0,sqrt(HTO[i]) ,kappa=Thetal[6])

Nt[2,i] <- dalap(y[il,0,sqrt(HT1[i]) ,kappa=Thetal6])

Wl1,i] <- (F[1,i]*Nt[1,i]) / ( F[1,i1*Nt[1,i] + F[2,i]*Nt[2,i] )
W[2,i] <- (F[2,i]*Nt[2,i]) / ( F[1,i]*Nt[1,i] + F[2,i]*Nt[2,i] )
f <- PRx%WL,i]1 }

## Passo 5: Probabilidades suavizadas ##

EE <- matrix(0,2,N)

EE[,N] <- W[,N]

ee <- matrix(W[,N],2,1)

for (i in 1:(N-1))

{ EE[,N-i] <- W[,N-il*(t(P)%*%(ee/F[,N+1-i]))

ee <- matrix(EE[,N-i],2,1) }
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## Passo 6: Atualizar transigdo ##

a <- matrix(0,2,N-2)

for (i in 3:N) {

al1,i-2] <- (EE[1,i]/F[1,i]1)*p11*W[1,i-1]

al2,i-2] <- (EE[2,i]/F[2,i])*p22*W[2,i-1] }

probll <- sum(al1,])/ sum(EE[1,2:N])

pll <- probill

prob22 <- sum(a[2,])/ sum(EE[2,2:N])

p22 <- prob22

## Passo 7: var condicional com parametros iniciais ##

for ( i in 2:(N+1))

{ HT[i] <- Theta[1]+Theta[2]*ST[i]+Theta[3]*(abs(z[i-1])-Theta[5]*z[i-1])"2
+Theta[4]*#HT[i-1] }

## Calculo do termo recursivo ##

RalphaO <- R2alpha0 <- Ralpha0Ol <- R2alpha0Ol <- 1

Ralphal <- Rbetal <- R2alphal <- R2betal <- sum(z~2)/N
Rgama <- Ralphalgama <- R2gama<- sum(z~2)/N

RalphaOalphal <- RalphaOalphaOl <- RalphaObetal <- 1
RalphalalphaOl <- Ralphalbetal <- RalphaOlbetal <- 1
RalphaOgama <- RalphaOlgama <- Rgamabetal <- 1

for (i in 2:(N+1))

{ RalphaO[i] <- 1 + Theta[4]*(RalphaO[i-1])

RalphaO1[i] <- ST[i] + Theta[4]*(RalphaO1[i-1])

Ralphal[i] <- (abs(z[i-1])-Theta[5]*z[i-1])"2 + Theta[4]*(Ralphall[i-1])
Rbetal[i] <- HT[i-1] + Thetal[4]*(Rbetall[i-1])

Rgama[i] <- 2*Theta[3]*(ZT2[i-1]*Theta[5]-abs(z[i-1])*z[i-1])
+ Theta[4]*(Rgamal[i-1])

R2gama[i] <- 2%Theta[3]*ZT2[i-1]+ Theta[4]*(R2gamal[i-1])
R2alphaO[i] <- Theta[4]#*(R2alphaO[i-1])

R2alphaO1[i] <- Thetal[4]*(R2alphaO1[i-1])

R2alphal[i] <- Theta[4]*(R2alphall[i-1])

R2betal[i] <- 2*Rbetal[i-1]+Theta[4]*(R2betall[i-1])
RalphaOalphal[i] <- Theta[4]*(RalphaOalphal[i-1])
RalphaOalphaO1[i] <- Theta[4]*(RalphaOalphaO1[i-1])
RalphaOgamal[i] <- Theta[4]*(RalphaOgamal[i-1])
RalphaObetal[i] <- RalphaO[i-1]+Theta[4]*(RalphaObetall[i-1])
RalphaOlgamal[i] <- Theta[4]*(RalphaOlgamal[i-1])
Ralphalgamal[i] <- 2*%(ZT2[i-1]*Theta[5]-abs(z[i-1])*z[i-1])

+ Theta[4]*(Ralphalgamal[i-1])
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RalphalalphaO1[i] <- Theta[4]*(RalphalalphaO1[i-1])

Ralphalbetal[i] <- Ralphal[i-1]+Theta[4]*(Ralphalbetal[i-1])

RalphaOibetal[i] <- RalphaO1[i-1]+Theta[4]#*(RalphaOlbetall[i-1])

Rgamabetal[i] <- Rgama[i-1]+Theta[4]*(Rgamabetal[i-1]) }

ZT2 <- ZT2[1:N+1];HT <- HT[1:N+1];RalphaO <- RalphaO[1:N+1]

RalphaO1l <- RalphaO1[1:N+1];Ralphal <- Ralphal[1:N+1];Rbetal <- Rbetal[1:N+1]
R2alpha0 <- R2alphaO[1:N+1]; R2alphaOl <- R2alphaO1[1:N+1]

R2alphal <- R2alphal[1:N+1]; R2betal <- R2betal[1:N+1]

RalphaOalphal <- RalphaOalphal[1:N+1]; RalphaOalphaOl <- RalphaOalphaO1[1:N+1]
RalphaObetal <- RalphaObetal[1:N+1]

RalphalalphaOl <- RalphalalphaO1[1:N+1]; Ralphalbetal <- Ralphalbetal[1:N+1]
RalphaOlbetal <- RalphaOlbetal[1:N+1]

Rgama <- Rgama[1:N+1];Ralphagama <- Ralphalgamal[1:N+1];R2gama <- R2gama[1:N+1]
RalphaOgama <- RalphaOgamal[1:N+1];RalphaOigama <- RalphaOigama[1:N+1]

Rgamabetal <- Rgamabetal[1:N+1]

## PASSO 8 e 9: calculo das derivadas ##

## vetores da 1° derivada

DialphaO <- O ; DlalphaOl1 <- O ; Dlalphal <- 0O; Dlbetal <- 0

Dlass <- 0; Dlgama <- O

## vetores da 2° derivada

D2alpha0 <- O ; D2alphaOl <- O ; D2alphal <- 0 ;D2betal <- 0O

D2ass <- 0; D2gama <- O

D2alphaOalphal <- O ; D2alphaOalphaOl <- O ; D2alphaObetal <- 0

D2alphalalphaOl <- O ; D2alphalbetal <- 0; D2alphaOlbetal <- 0

D2alphaOgama <- O ; D2alphaOlgama <- O; D2alphalgama <- 0; D2gamabetal <- 0O
for(i in 1:N){

if(z[i]1<0){D1alphaO[i]l <- -(1/(2+HT[i]))*RalphaO[i]*

(1+sqrt (2)*z[i]/(Theta[6] *sqrt (HT[i])))

DlalphaO1[i] <- -(1/(2*HT[i]))*RalphaO1[i]l*(1+sqrt(2)*z[i]/(Theta[6]*sqrt(HT[i])))
Dialphal[i] <- -(1/(2+HT[i]))=*Ralphal[i]*(1+sqrt(2)*z[i]l/(Thetal[6]*sqrt(HT[i])))
Dibetal[i] <- -(1/(2*HT[i]))+*Rbetal[i]*(1+sqrt(2)*z[i]/(Thetal[6]*sqrt(HT[i])))
Digama[i] <- -(1/(2*HT[i]))*Rgama[i]l*(1+sqrt(2)*z[i]/(Thetal[6]*sqrt(HT[i])))
Diass[i] <- (1-Theta[6]~4)/(Theta[6]*(1+Thetal[6]~2))

-sqrt (2)*z[i]/(Theta[6]~2*sqrt (HT[i]))}

else{DlalphaO[i] <- -(1/(2*HT[i]))*RalphaO[i]*(1-sqrt(2)*Thetal6]*z[i]/sqrt(HT[i]))
DlalphaO1[i] <- -(1/(2*HT[i]))#*RalphaO1[i]*(1-sqrt(2)*Thetal6]*z[i]/sqrt(HT[i]))
Dialphai[i] <- -(1/(2#HT[i]))*Ralphal[i]*(1-sqrt(2)*Thetal[6]*z[i]/sqrt(HT[i]))
Dibetall[i] <- -(1/(2*HT[i]))+*Rbetal[i]l*(1-sqrt(2)*Thetal[6]*z[i]/sqrt(HT[i]))
Digamal[i] <- -(1/(2*HT[i]))*Rgama[i]*(1-sqrt(2)*Thetal[6]*z[i]/sqrt(HT[i]))
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Diass[i] <- (1-Thetal[6]-4)/(Theta[6]*(1+Thetal[6]~2))-sqrt(2)*z[i]/sqrt(HT[i])}
D2alphaO[i] <- (1/(2#HT[i]))*(R2alphaO[i]-(1/HT[i])*RalphaO[i]~2)

D2alphaO1[i] <- (1/(2*HT[i]))*(R2alphaO1[i]-(1/HT[i])*RalphaO1[i]~2)
D2alphal[i] <- (1/(2#HT[i]))*(R2alphal[i]-(1/HT[i])*Ralphall[i]~2)

D2betal[i] <- (1/(2*HT[i]))*(R2betal[i]-(1/HT[i])*Rbetall[i]~2)

D2gama[i] <- (1/(2*HT[i]))=*(R2gamal[i]-(1/HT[i])*Rgama[i]~2)

D2ass[i] <- -(Thetal[6]~4-4*Thetal[6]~2-1)/(Thetal[6]~2*(1+Thetal[6]~2)"2)
D2alphaOalphaO1[i] <- (1/(2*HT[i]))*(RalphaOalphaO1[i]-(1/HT[i])*
RalphaO[i]*Ralpha0O1[i])

D2alphaOalphal[i] <- (1/(2#HT[i]))*(RalphaOalphal[i]-(1/HT[i])*
RalphaO[i]*Ralphal[il)

D2alphaObetal[i] <- (1/(2*HT[i]))*(RalphaObetal[i]-(1/HT[i])*RalphaO[i]*Rbetallil])
D2alphalalphaO1[i] <- (1/(2*HT[i]))=*(RalphalalphaO1[i]-(1/HT[i])*
RalphaO1[i]*Ralphal[il)

D2alphalbetal[i] <- (1/(2*HT[i]))*(Ralphalbetal[i]-(1/HT[i])*Rbetal[i]*Ralphalli])
D2alphaOibetal[i] <- (1/(2+HT[i]))*(RalphaOibetal[i]-(1/HT[i])*
Rbetal[i]*Ralpha0O1[il])

D2alphaOgama[i] <- (1/(2#HT[i]))*(RalphaOgamal[i]-(1/HT[i])*RalphaO[i]*Rgama[i])
D2alphaOigamal[i] <- (1/(2*HT[i]))*(RalphaOigamal[il-(1/HT[i])*RalphaO1[i]l*Rgamali])
D2alphalgamal[i] <- (1/(2*HT[i]))*(Ralphalgamal[i]-(1/HT[i])*Rgamal[i]l*Ralphall[il)
D2gamabetal[i] <- (1/(2+HT[i]))*(Rgamabetal[i]-(1/HT[i])*Rbetall[i]*Rgamalil)

}

## PASSO 10 e 11: algoritmo BHHH ##

## gerando matrizes para rodar algoritmo BHHH

M <- c(sum(Dlalpha0O),sum(Dialpha01),sum(Dlalphal),sum(Dibetal),

sum(Digama) ,sum(Dlass))

V <- matrix(0,6,6)

V[1,1] <- sum(D2alpha0)

V[2,2] <- sum(D2alpha01)

V[3,3] <- sum(D2alphal)

V[4,4] <- sum(D2betal)

V[5,5] <- sum(D2gama)

V[6,6] <- sum(D2ass)

V[1,2] <- V[2,1] <- sum(D2alphaOalpha01)

V[1,3] <- V[3,1] <- sum(D2alphaOalphal)

V[1,4] <- V[4,1] <- sum(D2alphaObetal)

V[1,5] <- V[5,1] <- sum(D2alphaOgama)

V[1,6] <- V[6,1] <- 0

V[2,3] <- V[3,2] <- sum(D2alphalalpha01l)
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V[2,4] <- V[4,2] <- sum(D2alphaOlbetal)

V[2,5] <- V[5,2] <- sum(D2alphaOlgama)

V[2,6] <- V[6,2] <- 0

V[3,4] <- V[4,3] <- sum(D2alphalbetal)

V[3,5] <- V[5,3] <- sum(D2alphaOlgama)

V[3,6] <- V[6,3] <- 0

V[4,5] <- V[5,4] <- sum(D2gamabetal)

Vi4,6] <- V[6,4] <- 0

V[5,6] <- V[6,5] <- 0O

## Calculando Tau para realizar BHHH ##

HA <- 0.0001;gama <- 0; conttest <- 0

while ( !(gama < (1-HA)) | !(gama > HA) )

{

# fungdo com theta atual

11 <- numeric()

for(i in 1:N){

if(z[1]1<0){ 11[i] <-(-1/2)*1log(HT[i])+log(Thetal[6]/(1+Thetal[6]~2))
+sqrt (2)*(z[i])/(Theta[6] *sqrt (HT[1]1))}

else{11[i] <-(-1/2)*1log(HT[i])+log(Thetal[6]/(1+Thetal[6]1°2))

-sqrt (2)*Theta[6]*(z[i])/(sqrt (HT[i]))}

}

VX <- sum(11)

tau <- runif(1,0.001,0.08)

# Novo theta baseado no tau

thetatest <- Theta + (tau)*solve(V)%*%M

# calculando HTtest com thetatest

ZT2 <- z~2

HTtest <- sum(z~2)/N

for (i in 2:(N+1))

{HTtest[i]<-thetatest[1]+thetatest [2]*ST[i]+thetatest [3]*(abs(z[i-1])
-thetatest [5]*z[i-1]) "2+thetatest [4]*HTtest[i-11}

HTtest <- HTtest[1:N+1]

#ZT2 <- ZT2[1:N+1]

11t <- numeric()

for(i in 1:N){

if(z[11<0){ 11t[i] <-(-1/2)*log(HTtest[i])+log(thetatest[6]/(1+thetatest[6]~2))
+sqrt(2)*(z[i])/(thetatest [6] *sqrt (HTtest [1]))}

else{11t[i] <-(-1/2)*log(HTtest[i])+log(thetatest[6]/(1+thetatest[6]~2))
-sqrt(2) *thetatest [6]*(z[i])/(sqrt (HTtest[1]))}
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}

VXtest <- sum(1llt)

gama <- (VXtest-VX)/(taux(t(M)%x*%solve (V)%*%M))
cat("\n gama ->", gama,"\n")

conttest <- conttest +1}

THETAN <- Theta +(tau)*solve(V)%*%M

ERRO <- sum((THETAN-Theta)~2)

Theta <- THETAN

cont <- cont+l

cat("\n Namero de Iteragdes ->",cont,"\n")
cat("\n ERRO ->", ERRO,"\n")

}

A.4  Algoritmo SW(2)-APARCH(1,1) - Bayesiano

T <- length(z)

M <- 30000 # numero de iteragdes

m <- 2000 # burn in

alphaOO <- 0.01 # chute inicial para alpha0OO
alphaOl1 <- 0.01 # chute inicial para alphaOl
alphal <- 0.01 # chute inicial para alphal
betal <- 0.10 # chute inicial para betal
gama <- 0.1 # chute inicial para gama

delta <- 1 # chute inicial para delta

lambda <- 0.1 # chute inicial para lambda

# Probabilidades de transigéo

PT <- matrix(0,M+m,2)

p00 <- 0.90 # chute inicial para p0O

pll <- 0.88 # chute inicial para pill

PT[1,1] <- p00

PT[1,2] <- pi1

u00 <- 95 ;u01 <- 5

ull <- 90 ;ul0 <- 10 # chute inicial para parametros da dist beta
# Gerando valores ocultos iniciais da série St inicial
ST <- numeric(T)

ST[1] <- rbinom(1,1,0.5)

for (i in 2:T)

{if (8T[i-1]1==0) ST[il<- rbinom(1,1, (1-p00))
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else ST[i]<- rbinom(1,1,p11) }

# Contadores

cont00 <- 0; contOl1 <- 0

contD <- 0; contG <- 0

contA <- 0; contB <- 0

bt <- 6; btl <- 8; btg <- 6

THETA <- matrix(0,M+m,7)

#Matrix c/ parametros:colunal=alpha0,coluna2=alphaOl,coluna3=alphal,colunad=betal
# colunab=gama, coluna6=delta, coluna7=lambda e Linha representa iteracgdo
THETA[1,1] <- alpha0O; THETA[1,2] <- alphaO1l

THETA[1,3] <- alphal; THETA[1,4] <- betal

THETA[1,5] <- gama; THETA[1,6] <- delta

THETA[1,7] <- lambda
AR R R
for ( j in 1:(M+m-1))

e Gerando S ---------- #

# algoritmo baseado na prob P(St=0) (valores iniciais)
ST <- ¢(0,ST,0)

P10 <- 0;P20 <- 0

P11 <- 0;P21 <- 0

PPO <- numeric(T) ;PP1 <- numeric(T)

PPON <- O;PPIN <- O

P <- 0 # para prob de P(St=0]..)

logO <- numeric(T);logl <- numeric(T);log <- numeric(T)
STO <- 0;S8T1 <- 0

for (i in 2:(T+1))

{

# Para ST=0

ifelse(ST[i+1]==0,P20<- PT[j,1], P20<- (1-PT[j,1]))
ifelse(ST[i-1]==0,P10<- PT[j,1], P10<- (1-PT[j,21))
# Para ST=1

ifelse(ST[i+1]==1,P21<- PT[j,2], P21<- (1-PT[j,21))
ifelse(ST[i-1]1==1,P11<- PT[j,2], P11<- (1-PT[j,11))
PPO[i-1] <- P10%*P20

PP1[i-1] <- P11xP21

}

STO <- ST1 <- ST[0:T+1]

# ___ Calculando Para St=0 ___#
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#STO[i+1] <- O

Z2 <- c((sum(z~2)/T),z"2); HTO <- (sum(z~2)/T) #"(THETA[j,61/2)

for ( k in 2:(T+1))

{ HTO[k] <- THETA[j,1] + THETA[j,3]*(abs(z[k-1])-THETA[j,5]*z[k-1])~THETA[j,6]
+THETA [j, 4] *HTO [k-1] }

HTO <- HTO[1:T+1] ;Z2 <- Z2[1:T+1]

10 <- numeric()

for(k in 1:T){

if(z[k]1<0){ 10[k] <-(-THETA[j,6]1/2)*1log(HTO[k])+log(THETA[j,7]/(1+THETA[],71"2))
+sqrt (2)*z[k]/(THETA[j,7]* (HTO [k] ~(THETA[j,61/2)))}

else{10[k] <-(-THETA[j,61/2)*1log(HTO[k])+log(THETA[j,7]/(1+THETA[j,71"2))-
sqrt (2) *THETA[j,7]*z[k]/((HTO[k]~(THETA[j,6]1/2)))}

}

# ___ Calculando Para St=1 ___#

#ST1[i+1] <- 1

Z2 <- ¢((sum(z~2)/T),z"2); HT1 <- (sum(z~2)/T)

for ( k in 2:(T+1)){ HT1[k] <- THETA[j,1] + THETA[j,2] +
THETA[j,3]*(abs(z[k-1])-THETA[j,5]*z[k-1]) “THETA[j,6]+THETA[j,4]*HT1[k-1] }
HT1 <- HT1[1:T+1]; Z2 <- Z2[1:T+1]

11 <- numeric()

for(k in 1:T){

if(z[k1<0){ 11[k] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT1[k])+log(THETA[j,7]/(1+THETA[},7]"2))
+sqrt(2)*z[k]/(THETA[j,7]1*(HT1 k] ~(THETA[j,61/2)))}

else{11[k] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT1[k])+1log(THETA[],7]1/(1+THETA[j,71°2))-
sqrt (2)*THETA[j,7]*z[k]/((HT1[k]~(THETA[j,61/2)))}

}

for (i in 1:T)

{

logO[i] <- sum(10[i:T])

log1[i] <- sum(11[i:T1)

log[i] <- logil[il - logO[il

PPON[i] <- PPO[i]*exp(0)

PPIN[i] <- PP1[i]x*exp(loglil)

P[i] <- PPON[i]/(PPON[i] + PPIN[i])

}

ST <- ST[1:T+1]

U <- runif(T,0,1)

ST <- ifelse( U<=P, 0, 1)

#nova <- sum(ifelse(ST==ST,1,0))/T
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#--- Gerando POO e P11 ----#

n00 <- n0l1 <- nl1l <- nl10 <- 0

for (i in 1:(T-1))

{

if(ST[il==1 & ST[i+1]==1) nl11 <- nli+1

if(ST[i]==1 & ST[i+1]==0) nl10 <- nl0+1

if (8T[i]==0 & ST[i+1]==0) n00 <- n00+1

if (8T[i]==0 & ST[i+1]==1) nO1 <- nO1+1

}

PT[j+1,1] <- rbeta(l,u00+n00,u01+n01)

PT[j+1,2] <- rbeta(l,ull+nl1,ul0+n10)

L GERANDO ( ALPHAOO ) ----#

Z2 <- c((sum(z~2)/T),z~2); ST <- c(0,ST); HT <- (sum(z~2)/T)

for (i in 2:(T+1)){ HT[i] <- THETA[j,1]+THETA[j,2]*ST[i]+
THETA[j,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*=z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j,4]*HT[i-1] }
HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato alphaOO #

Calpha0OO <- 0O

while(Calpha0O <= 0){

CalphaO0 <-THETA[j,1]+rnorm(1,0,0.05)

cont00 <- cont00+1} #THETA[j,1]+rnorm(1,md,sd)}

# Calculando HTtemp com candidatos #

HTtemp <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,8T)

for ( i in 2:(T+1)){ HTtemp[i] <- CalphaOO+THETA[j,2]*ST[i]+
THETA([j,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j,4] *HTtemp[i-1] }
HTtemp <- HTtemp[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

110 <- numeric()

for(i in 1:T){

if(z[i]1<0){ 110[i] <-(-THETA[j,6]1/2)*log(HT[1i])+1log(THETA[j,7]/(1+THETA[],71"2))
+sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]1*(HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

else{110[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[1])+1log(THETA[j,7]/(1+THETA[],7]1~2))-
sqrt (2)*THETA[j,7]*z[i]/((HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

}

Lpos <- sum(110)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

11tempO <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[il<0){ 1ltempO[i] <- (-THETA[j,6]/2)*log(HTtemp[i])+
log(THETA[j,7]1/(1+THETA[],71°2))
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+sqrt (2)*z[i]/(THETA[],7]* (HTtemp [i]~ (THETA[j,6]1/2)))}

else{lltempO[i] <- (-THETA[j,6]/2)*log(HTtemp[i])+1log(THETA[],7]/(1+THETA[j,7]1"2))
-sqrt (2) *THETA[j,7]*z[i]/((HTtemp[i]~ (THETA[j,61/2)))}

¥

Lpostemp <- sum(lltempO)

#Prioris

pi00<-dnorm(THETA[j,1],0,100)

pitemp00<-dnorm(Calpha00,0,100)

# Prob. aceitagédo

U <- runif(1,0,1)

PALPHAO <- min(1, (pitemp00/pi00)*exp(Lpostemp - Lpos))

if (U <= PALPHAO){ THETA[j+1,1] <- CalphaOO

} else THETA[j+1,1] <- THETA[j,1]

#

R GERANDO ( ALPHAO1 ) ----#

Z2 <- ¢((sum(z~2)/T),z"2); HT <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for ( i in 2:(T+1)){ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j,2]*ST[i]+
THETA[j,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) ~“THETA[j,6]+THETA[j,4]1*HT[i-1] }
HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato alphaOl #

Calpha0O1 <- 0

while(CalphaO1 <= 0){

CalphaO1 <- THETA[j,2]+rnorm(1,0,0.05)

cont01 <- contO1+1 }

# Calculando HTtemp com candidatos #

HTOtemp <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for ( i in 2:(T+1)){ HTOtemp[i] <- THETA[j+1,1]+CalphaO1*ST[i]+
THETA[j,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j,4] *HTOtemp[i-1] }
HTOtemp <- HTOtempl[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

1101 <- numeric()

for(i in 1:T){

if(z[i]<0){ 1101[i] <-(-THETA[j,6]1/2)*log(HT[i])+1log(THETA[j,7]1/(1+THETA[j,7]1~2))
+sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]1*(HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

else{1101[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[i])+1log(THETA[],7]/(1+THETA[]j,7]1"~2))-
sqrt (2) *THETA[j,7]1*z[i]l/((HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

}

Lpos0 <- sum(1101)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #
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11tempOl <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[i]1<0){ 11temp01[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HTOtemp[i])+
log(THETA[j,7]1/(1+THETA[j,71"2))+

sqrt (2)*z[i]/(THETA[j,7]* (HTOtemp [i]~(THETA[j,6]1/2)))}

else{1ltempO1[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HTOtemp[i])+1log(THETA[j,7]/(1+THETA[j,7]1"2))
-sqrt (2)*THETA[j,7]1*z[i]/((HTOtemp[i]~(THETA[j,61/2)))}

}

LpostempO <- sum(1lltempO1)

#Prioris

piOi<-dnorm(THETA[j,2],0,100)

pitempOi<-dnorm(Calpha01,0,100)

# Prob. aceitagédo

U <- runif(1,0,1)

PALPHAO1 <- min(1, (pitemp01/pi01)*exp(Lpostemp0 - LposO))

if (U <= PALPHAO1){ THETA[j+1,2] <- CalphaO1

} else THETA[j+1,2] <- THETA[j,2]

#---- GERANDO ( ALPHA1 ) ----#

72 <- c((sum(z~2)/T),z"2); HT <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for (i in 2:(T+1)){ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]*ST[i]+
THETA[j,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[1-1]) ~"THETA[j,6]+THETA[j,4]1*HT[i-1] }
HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato alphal #

at <- (1+THETA[j,3]1*(bt-2))/(1-THETA[j,3])

Calphal <- 1

while(Calphal>((1-THETA[j,4]1)/(1+THETA[j,5]1°2))){

Calphal <- rbeta(l,at,bt)

contA <- contA +1}

# Calculando HTtemp com candidatos #

HTitemp <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for ( i in 2:(T+1)){ HT1itemp[il <- THETA[j+1,1]1+THETA[j+1,2]1*ST[i]+
Calphal*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j,4]*HT1temp[i-1] }
HT1temp <- HTitemp[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

111 <- numeric()

for(i in 1:T){

if (z[11<0){ 111[i] <-(-THETA[j,61/2)*log(HT[i]l)+1log(THETA[]j,7]/(1+THETA[j,7]1°2))
+sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]1*(HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

else{111[i] <-(-THETA[j,6]/2)*1log(HT[i])+log(THETA[j,7]1/(1+THETA[],71"2))-
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sqrt (2) *THETA[j,7]*z[i]/((HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

}

Lposl <- sum(11l1)

#

atCa <- (1+Calphalx(bt-2))/(1-Calphal)

qA <- dbeta(THETA[j,3],atCa,bt)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

1lltempl <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[il<0){ 1ltemp1[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT1temp[i])+
log(THETA[j,7]1/(1+THETA[j,71"2))+
sqrt(2)*z[1]/(THETA[j,7]1* (HT1temp[i] ~(THETA[j,6]1/2)))%}
else{lltemp1[i] <-(-THETA[j,6]1/2)*log(HT1temp[i])+log(THETA[],7]/(1+THETA[j,7]1"2))
-sqrt (2)*THETA[j,7]1*z[i]/((HT1temp[i]l~(THETA[j,61/2)))}

¥

Lpostempl <- sum(lltempl)

#Prioris

piA<-dnorm(THETA[j,3],0,100)

pitempA<-dnorm(Calphal,0,100)

#

gCa <- dbeta(Calphal,at,bt)

# Prob. aceitacgédo

U <- runif(1,0,1)

PALPHA1 <- min(1, (pitempA/piA)*exp(Lpostempl - Lposl)*(qA/qCa))
if (U <= PALPHA1){ THETA[j+1,3] <- Calphal

} else THETA[j+1,3] <- THETA[j,3]

H-———- GERANDO ( BETA1l ) ----#

Z2 <- c((sum(z~2)/T),z~2); HT <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)
for (i in 2:(T+1)){ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]*ST[i]+
THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j,4]1*HT[i-1] }
HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato betal #

atl <- (1+THETA[j,4]1*(bt1-2))/(1-THETA[j,4])

Cbetal <- 1

while(Cbetal>(1-THETA[j+1,3]*(1+THETA[j,5]~2))){

Cbetal <- rbeta(l,atl,btl)

contB <- contB +1}

# Calculando HTtemp com candidatos #

HT2temp <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)
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for ( i in 2:(T+1)){ HT2temp[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]*ST[i]+
THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[i-1]) "THETA[j,6]+Cbetal*HT2temp[i-1] }
HT2temp <- HT2temp[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

112 <- numeric()

for(i in 1:T){

if(z[i1<0){ 112[i] <-(-THETA[j,61/2)*log(HT[i]l)+1og(THETA[],7]/(1+THETA[j,7]1°2))
+sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]* (HT[i]~(THETA[j,6]1/2)))}

else{112[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[i]l)+1log(THETA[j,7]/(1+THETA[],71°2))-
sqrt (2)*THETA[j,7]1*=z[i]1/((HT[i]~(THETA[j,6]1/2)))}

¥

Lpos2 <- sum(112)

#

atCb <- (1+Cbetal*(bt1-2))/(1-Cbetal)

9B <- dbeta(THETA[j,4],atCb,bt1)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

11ltemp2 <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[i1<0){ 1ltemp2[i] <-(-THETA[j,6]1/2)*log(HT2temp[i])+
log(THETA[j,71/(1+THETA[],7]1°2))+
sqrt(2)*z[1]1/(THETA[],7]1*(HT2temp [i] ~(THETA[j,61/2)))}

else{lltemp2[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT2temp[i])+1log(THETA[],7]/(1+THETA[j,7]1"2))
-sqrt (2)*THETA[j,7]*z[i]/ ((HT2temp[i] ~(THETA[j,61/2)))}

}

Lpostemp2 <- sum(1lltemp2)

#Prioris

piB<-dnorm(THETA[j,4],0,100)

pitempB<-dnorm(Cbetal,0,100)

#

qCb <- dbeta(Cbetal,atl,btl)

# Prob. aceitagédo

U <- runif(1,0,1)

PBETA1 <- min(1, (pitempB/piB)*exp(Lpostemp2 - Lpos2)*(gB/qCb))

if (U <= PBETA1){ THETA[j+1,4] <- Cbetal

} else THETA[j+1,4] <- THETA[j,4]

R GERANDO ( GAMA ) ----#

72 <- c((sum(z~2)/T),z"2); HT <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for (i in 2:(T+1)){ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]1*ST[i]+
THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-THETA[j,5]*z[1-1]) "THETA[j,6]+THETA[j+1,4]1*HT[i-1] }
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HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato gama #

atg <- (1+THETA[j,5]*(btg-2))/(1-THETA[j,5])

Cgama <- 2

while(Cgama>(sqrt ((1-THETA[j+1,4]-THETA[j+1,3])/THETA[j+1,31))){

Cgama <- rbeta(l,atg,btg)

contG <- contG +1}

# Calculando HTtemp com candidatos #

HT3temp <- (sum(z~2)/T); ST <- c(0,ST)

for ( i in 2:(T+1)){ HT3temp[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]*ST[i]+
THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-Cgama*z[i-1]) “THETA[j,6]+THETA[j+1,4]*HT3temp[i-1] }
HT3temp <- HT3temp[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

113 <- numeric()

for(i in 1:T){

if (z[11<0){ 113[i] <-(-THETA[j,61/2)*log(HT[i]l)+1log(THETA[]j,7]/(1+THETA[j,7]1°2))
+sqrt (2)*z[1]/(THETA[j,7]*(HT[i]~(THETA[j,6]1/2)))}

else{113[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[i])+log(THETA[j,7]1/(1+THETA[j,71"2))-
sqrt (2)*THETA[j,7]*z[i]/((HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

X

Lpos3 <- sum(113)

#

atCg <- (1+Cgamax*(btg-2))/(1-Cgama)

qG <- dbeta(THETA[j,5],atCg,btg)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

11temp3 <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[il<0){ 1ltemp3[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT3temp[i])+
log(THETA[j,7]1/(1+THETA[j,71"2))+

sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]* (HT3temp[i]~ (THETA[j,6]/2)))}

else{lltemp3[i] <-(-THETA[j,6]1/2)*log(HT3temp[i])+1log(THETA[],7]/(1+THETA[j,7]1"2))
-sqrt (2)*THETA[j,7]1*z[i]/((HT3temp[i] ~(THETA[],61/2)))}

X

Lpostemp3 <- sum(lltemp3)

#Prioris

piG<-dnorm(THETA[j,5],0,100)

pitempG<-dnorm(Cgama,0,100)

#

qCg <- dbeta(Cgama,atg,btg)

# Prob. aceitagédo
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U <- runif(1,0,1)

PGAMA <- min(1, (pitempG/piG)*exp(Lpostemp3 - Lpos3)*(qG/qCg))
if (U <= PGAMA){ THETA[j+1,5] <- Cgama

} else THETA[j+1,5] <- THETA[j,5]

#--—-- GERANDO ( DELTA ) ----#

Z2 <- c((sum(z~2)/T),z~2); HT <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for (i in 2:(T+1))

{ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]1*ST[i]+THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-
THETA[j+1,5]*z[i-1]) ~THETA[j,6]+THETA[j+1,4]*HT[i-1] }

HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato delta #

Cdelta <- 0

while (Cdelta<=0){

Cdelta <- THETA[j,6]+rnorm(1,0,0.07)

contD <- contD+1}

# Calculando HTtemp com candidatos #

HT4temp <- (sum(z~2)/T) ; ST <- c(0,ST)

for ( i in 2:(T+1))

{ HT4temp[i] <- THETA[j+1,1]1+THETA[j+1,2]1*ST[i]+THETA[j+1,3]1*(abs(z[i-1])-
THETA[j+1,5]*z[i-1])~Cdelta+THETA[j+1,4]*HT4temp[i-1] }

HT4temp <- HT4temp[1:T+1];

# Log da Densidade a Posteriori #

114 <- numeric()

for(i in 1:T){

if(z[i]<0){ 114[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[1])+1log(THETA[j,7]/(1+THETA[],7]1"2))
+sqrt(2)*z[i]/(THETA[j,7]1*(HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

else{114[i] <-(-THETA[j,6]/2)*log(HT[i])+log(THETA[j,7]/(1+THETA[j,7]1~2))-
sqrt (2) *THETA[j,7]1*z[i]l/((HT[i]~(THETA[j,61/2)))}

}

Lpos4 <- sum(114)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

1lltemp4 <- numeric()

for(i in 1:T){ if(z[i]<0){ 1lltemp4[i] <-(-Cdelta/2)*log(HT4temp[i])+
log(THETA[j,71/(1+THETA[],7]1~2))+

sqrt (2)*z[i]/(THETA[j,7]* (HT4temp[i] ~(Cdelta/2)))}

else{lltemp4[i] <-(-Cdelta/2)*log(HT4temp[i])+log(THETA[j,7]/(1+THETA[j,71"2))
-sqrt (2)*THETA[j,7]*z[i]/ ((HT4temp[i]~(Cdelta/2)))}

¥
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Lpostemp4 <- sum(lltemp4)

#Prioris

piD<-dnorm(THETA[j,6],0,100)
pitempD<-dnorm(Cdelta,0,100)

# Prob. aceitagédo

U <- runif(1,0,1)

PDELTA <- min(1, (pitempD/piD)*exp(Lpostemp4 - Lpos4))
if (U <= PDELTA){ THETA[j+1,6] <- Cdelta

} else THETA[j+1,6] <- THETA[j,6]

R GERANDO ( LAMBDA ) ----#

72 <- c((sum(z~2)/T),z"2); HT <- (sum(z~2)/T); ST <- c(0,ST)

for (i in 2:(T+1))

{ HT[i] <- THETA[j+1,1]+THETA[j+1,2]*ST[i]+THETA[j+1,3]*(abs(z[i-1])-
THETA[j+1,5]*z[i-1]) ~THETA[j+1,6]+THETA[j+1,4]*HT[i-1] }

HT <- HT[1:T+1]

# Gerando candidato lambda #

Clambda <- 0O

while (Clambda<=0){

Clambda <- THETA[j,7]+rnorm(1,0,0.05) }

#{ Clambda <- runif(1,0,1) }

# Log da Densidade a Posteriori #

1lla <- numeric()

for(i in 1:T){

if(z[11<0){ 1la[i] <-(-THETA[j+1,6]/2)*log(HT[i])+1og(THETA[j,7]/(1+THETA[j,7]~2))
+sqrt (2)*z[i]/(THETA[],7]*(HT[i]~(THETA[j+1,6]1/2)))}

else{llali] <-(-THETA[j+1,61/2)*log(HT[1i]1)+1log(THETA[],7]/(1+THETA[j,71"2))-
sqrt (2)*THETA[]j,7]*z[i]/((HT[i]~(THETA[j+1,6]1/2)))}

X

LposA <- sum(lla)

# Log da Densidade a Posteriori temp com candidatos #

lltempa <- numeric()

for(i in 1:T){

if (z[11<0){ 1ltempa[i] <-(-THETA[j+1,6]/2)*log(HT[i])+log(Clambda/(1+Clambda~2))
+sqrt(2)*z[i]/(Clambda* (HT[i]~ (THETA[j+1,61/2)))}

else{l1ltempa[i] <-(-THETA[j+1,6]/2)*log(HT[i])+1log(Clambda/(1+Clambda~2))-
sqrt (2)*Clambda*z[i]/((HT[i]~(THETA[j+1,61/2)))}

}

LpostempA <- sum(1lltempa)
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#Prioris

pil<-dnorm(THETA[j,7],0,0.064)
pitempL<-dnorm(Clambda,0,0.064)

# Prob. aceitacgédo

U <- runif(1,0,1)

PLAMBDA <- min(1, (pitempL/pil)*exp(LpostempA - LposA))
if (U <= PLAMBDA)

{ THETA[j+1,7] <- Clambda} else

{ THETA[j+1,7] <- THETA[j,71}

}



