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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacéo

Entender a natureza da dindmica da volatilidade dos precaswibs especulativos vem
sendo bastante estudada na literatura, uma vez que estanmnte relacionado com o fun-
cionamento e a instabilidade dos mercados financeiros,cellatios diretamente com o fun-
cionamento e as flutuagbes da economia real. Nas Ultimadéo@slas foram propostos uma
variedade de modelos para descrever a dinamica de vadajém que tradicionalmente esses
modelos sdo estimados a partir do preco de fechamento.

No que se refere a modelagem da volatilidade podemos destéamilia de modelos

ARCH/GARCH, |[Engle (1982), Bollerslev (1986) e Nelson (19Um levantamento com-

pleto, com uma reviséo critica sobre a metodologia ARCH ped&ista em Bollersleet al.

(1992). Um modelo competitivo de volatilidade para o ARCHréaxelo de volatilidade esto-

W) propuseram

o modelo de duracao autorregressiva condicional (ACD) perdelar dados de transacgoes fi-

({e)

castica (doravante SV) de Taylor (2008) e Heston (

nanceiras, em que a duracao é, geralmente, definida comereailat de tempo entre eventos
consecutivos, por exemplo, o intervalo de tempo entre adaasd¢des de uma acao na bolsa de
valores ou a diferenca entre os tempos de chegada de doi®slem uma estacdo de servico.
Como esta duracao € necessariamente ndo negativa, o maclelpdde, também, ser usado
para modelar séries temporais de observacdes positivas por exemplo o logaritimo do

preco diério de um ativo.



Como vimos, anteriormente, a modelagem da volatilidade ged feita, ndo somente

através do precgo de fechamento dos mercados. Dessa forma,(Z05) propds o modelo
autorregressivo condicional baseado na amplitude (CAR&)emos usar, também, a termi-
nologia de modelo autoregressivo de variacdo condicioWale salientar que apesar desta

“classe” de modelos parecerem recentes, 0 uso da variagdeges em financas ndo é um

novo conceito, Mandelbrot (1971) e outros 0 empregam patarta existéncia de dependén-

cia nos precos dos ativos. Chou (2005) mostra que estimate/aolatilidade para o modelo

CARR séo mais eficientes quando comparadas as obtidas poodeloarGARCH padréo na
previsao de volatilidade para os logaritmos dos retornosgsais de uma amostra do indice
S&P500. Entretanto, a eficiéncia na estimativa requer umsidade do erro adequada para a

metodologia CARR. E comumente utilizado no modelo CARR #ibisicdo Weibull, sendo

reconhecida como WCARR. Parkinson (1980) argumentou quepitade de um preco de

ativo durante um dia de negociagédo pode ser usado para medé# wolatilidade e também
demonstrou existir uma “superioridade” no uso do intencmo um estimador de volatili-
dade em comparacdo com os métodos padrdes. Dentre os tsaledbntes com a abordagem

CARR podemos destacar:

Chanet al. (2012) propuseram o modelo de variagdo autorregressivdicional ba-
seado no processo geométrico. Segundo 0s autores as w®Nasores extremos indicam
gue o intervalo € um estimador eficiente da volatilidadelleoaséries temporais financeiras,

dessa forma uma estrutura de processo geométrico (GP) cupadna a condicdo. Chiang

et al. (2016) desenvolveram procedimentos para deteccao deetstitho modelo logaritimo

da variacdo _autorregressiva condicional baseado nabdigt#io lognormal (Log-CARR). Xie

& Wu (2017) introduziu o modelo CARR baseado na distribuigammma, que denotaremos
por GCARR. Os autores mostram que o GCARR tém resultadosfagétios em relagéo a
reducdo do problema de inlier, como também diminuiu os problcom outlier em compara-
¢do com o modelo WCARR. Entretanto o modelo GCARR apreseidércias empiricas que
ainda existe algum desvio na distribuicdo da gama e que olmoetuz apenas parcialmente
os problemas de inlier e outlier.

Diante disso, uma boa alternativa a distribuicdo gama éruigao Birnbaum-Saunders

(BS), proposta por Birnbaum & Saunders (1969). Este moeefosido amplamente abordado

na literatura devido as suas propriedades matematicascterm sua estreita relacdo com a



distribuicdo normal. A BS é uma distribuicdo assimétriamtinua e unimodal. E, também,
conhecida como modelo de tempo de fadiga. A BS tem sido exéensnte aplicada para mo-

delar tempos de falha em engenharia, diversas aplicacée®poias ambientais, bioldgicas e

financeiras também foram consideradas, ver por exemplo @asii985), Kotzt al. (2010),

Sauloet al. (2013), e Leiveet al.(20144&,0b, 2015, 2017).

Em face disso, podemos destacar alguns dos objetivos dgsteque sdo: (i) apre-
sentar o desenvolvimento dos processos de estima¢do baseadncipio da maxima veros-
similhanca, bem como um estudo de simulagéo para avalipripdades dos estimadores; (ii)
introduzir métodos de analise de residuos e desenvolveldagede influéncia e diagnostico
para o0 modelo proposto; e (iii) aplicar a metodologia prtgpes aplicacdes a dados reais para

ilustrar as potencialidades do modelo.

1.2 Distribuicdo Birnbaum-Saunders

Motivados pela falha de materiais e em problemas nos novbéesagwomerciais, Birn-

baum & Saunders (1969) derivaram um nova familia de disg@i®s de vida que modela o
tempo de vida de materiais e equipamentos sujeitos a camg@awnidas. Considere que um
material € submetido a um padréo ciclico de tencao e forghe arfcarga’é uma funcao que
representa o resultado da tenséo lancada no material no terbjm ciclo contenm oscila-
¢cOes, onde cada aplicacaoieisima oscilagdo em um ciclo resulta em uma extenséo dkeator

da fissurax;. O processo de fadiga baseou-se nas seguintes suposic¢oes:

1. Uma amostra de material € submetida a cargas ciclicassfote forca, que produzem

uma fissura ou desgaste;

2. Afalha ocorre quando o tamanho da fissura na amostra dei@hateede certo nivel de

resisténcia, denotado por
3. A sequéncia de cargas impostas no material € a mesma delorpania outro;

4. A extensao incremental da fissd§aesultante da aplicacao désima oscilacao de carga
€ uma variavel aleatoria com uma distribuicdo que s6 depéadissura atual causada

pela tenséo neste ciclo;



5. A extens&o total da fissura durantéja- 1)-ésimo ciclo é

Yj+1:ij+1+~-~+ij+m7 J 20717"'

A extenséo da fissura apog-@simo ciclo € dada por

Y] Zi_ixi,

em queY; € uma variavel aleatoria com distribuicéo de médevarianciac?, Vj =1,2, ...

A extenséo total da rachadura apdsclos é dada por
z
WZ = Z Y],
=1

com funcgéao de distribuicao

paraz=1,2,3,....
SejaN o numero de ciclos até a falha, onde a falha ocorre quando procoento da

fissura excede um dado comprimento criticdA funcao de distribuicdo dd € dada por

PIN< 2 :P(in >W> =1—Hz(w).
=1

Supondo que 0¥;’s sdo variaveis aleatdrias independentes e identicardesttébuidas, pode-

mos aproximaN pelo Teorema central do Limite, isto é,

ZYi—u _ w—Zu
PIN<z) = 1-P J < .
(jZl CV/Z Cyv/Z )
ZY,—u W uﬁ)

N 1_P<,-Zl WZ U6vZo ¢

O O T 4
a2 1)

em qued(-) representa a funcéo distribuicdo acumulada (CDF) da ngratiBo. Birnbaum

& Saunders (1969) definiram que se substituirma@®r uma variavel real nao-negatitvaa

4



variavel aleatorid é a extensao da variavel aleatdla Dessa forma € considera o tempo

até a falha. A CDF d& pode ser escrita como

Ft;k,Q)=P(T<t)=® E <\/§—\/§)} ,0>0,k>0,¢>0, (1.2)

em quex é o parametro de formaa o parametro de escala, que é dado por

C

e o="=
AW T

A funcéo densidade de probabilidade (PDF) da BS obtida a par{l.1) é dada da por

3

= (9 (0o (52

t >0, ek,o0 > 0. Considerando a seguinte transformacao

2 3’
KZ | (KZ 2
T=0¢—||—= 1
: [( 5 )+ ] ,
em queZ segue uma distribuicdo normal padrdo, temos que o valoragkpe a variancia da

BS sao dados por
Bl =0(1+%) e  Vafl]=(xo)?(1+5)

A BS satisfaz as propriedades reciproca, ou seji s8Sk, o) entdo YT ~BSk, 07 1);
e a propriedade de multiplicagdo por escalar, onde> 0, bT ~ BSk,bo). Consequente-

mente, temos que
-1 -1 1 K2 Vi -1 K\ 2 1 5K?2
E[l ]—O' —|——2 e al’[l ]—(—7) +—4

Como podemos observar na Figlral 1.1, as formas de PDF da BSdeauma alta
distorcdo com cauda longa (valores alpha grandes) a qumastrisas e de cauda curta a medida

gue o alpha diminui.
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Figura 1.1:CDF e PDF d& ~ BSk,0) para diferentes valores decomg=1.0.

1.3 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacdo € constituida por quatro capitiNasprimeiro capitulo, de-
finimos o objetivo do trabalho e descrevemos algumas praguies sobre a distribuicdo BS.
Em seguida, no segundo capitulo, apresentamos o modelogpodpem como o processo de
estimacgao por maxima verossimilhanca dos parametrosdiimos as medidas de andlise
de residuos e influéncia e diagnostico para a metodologesapiada. No terceiro capitulo,
apresentamos os resultados e andlises do estudo de siesufEga modelo BSCARR, como
também a aplicacdo a dados reais. Por fim, no quarto capdistmtimos as principais carac-

teristicas observadas no estudo do modelo BSCARR e as pevapale trabalhos futuros.



Capitulo 2

Modelo autorregressivo de variacao

condicional (CARR)

2.1 Introducéao

Como apresentado em Chou (2005), temos qédégaritmo do preco de um ativo, em

gue o objetivo € analisar a amplitude (variagdo) medida ¢envialos discretos (por exemplo,

diariamente, semanalmente). Dessa forma, a variacdovabisefamplitude) € dada por

R = Max{P;} — Min{P¢}, (2.2)

emquer=t—1t—1+ %,t -1+ %, ...,t,né o numero de intervalos utilizados na medic&o do

preco dentro de cada intervalo medido pelo intervalo. @amando que os pregos estejam na

escala logaritimica, podemos definie= B — R_1 como o retorno obtido no periodb— 1,t).

De acordo com Parkinson (1980) e Lo (1991) a amplitude (gaojppode ser usada como uma

medida de variabilidade. Com isso, Chou (2005) definiu o neod@&RR como

R = A&,
p q
A=w+ Y ajd-j+ > BiR-j, (2.2)
j=1 j=1
em que); é a média condicional do intervalo com base em todas as iafgies até o tempo
t. Supbe-se que o termo de aleatorio (egodssume uma distribuicdo com fungéo de densi-

7



dadef(-) com média unitaria. Os coeficientas a; e Bj na equac¢do média condicional, s&o
todos positivos, para garantir o intervalo seja positive.p@rametroso, a; e 3, caracterizam

a incerteza inerente ao intervalo, o efeito de impacto aquidzo e o efeito de impacto no
intervalo a longo prazo (ou a volatilidade do retorno), eesipamente. Para que 0 processo
seja estacionario as raizes do polinbmio caracteristigendeestar fora do circulo unitario
Z?:l aj+ Zleﬁj < 1. Para motivar a especificacdo do modelo que sera propasteswevi-
sitar a especificacdo do modelo de variacdo autorregressidacional baseado na distribuicdo

Weibull (WCARR). Assim sendo, temos que a PDF de uma varidegitoria (RV) Weibull é

-2 el ()]

emque >0,0 >0eo >0, os parametroB e o representam a forma e a escala da distribuicéo,

dada por

respectivamente. Com isso temos @&) = ol (14 6~1). Considerando a transformag&o de
variavel dada pog; = R /0T (1+ 6-1) em [23), obtemos a distribuigdo Weibull com média

unitaria

0 s 6-1 s 6
o) = gt (Frr o) exp[_<r<1+—5—1>—l)]’ e

em queg > 0 e 8 > 0. Devemos, ainda, aplicar uma segunda transformacao deelea fim
de obter a distribuicdo d& parametrizada em termos da média condicidpaDessa forma,

considerando qua = R;/A;, temos a PDF condicional sera dada por

0 R 6-1 R 6
)= ey (arve) o [‘ (wrraven) ] e

A estruturacdo do modelo CARR é concluida especificandoraaf@lindmica para a

média condicional;. [ Xie & Wu (2017) propds o modelo GCARR, o qual 0s passos ugaalas

obtencéo da dinamica para a média condicional é semelhaw#sa do modelo WCARR. A
funcéo de verossimilhanca do modelo CARR é derivada da spud® = A;&. Devemos notar
que a funcé@o de verossimilhanca do modeglo] (2.5) é obtidéadiente sem essa suposicao.
Assim, reparametrizandb (2.3) e usage- ol (1+671) obtemosfg ) (R;). Dessa forma, o
modelo CARR formulado diretamente da distribuicadparametrizada em termos da média

condicional); ou 0 modelo CARR formulado a partir da suposié&e-= Ai& sao equivalentes

8



pelo principio de verossimilhanga, com isso ambos produEemesmas estimativas para os

parametros.

2.2 Modelo de variacao autorregressiva condicional BS

O modelo de variacao autorregressiva condicional BS, gnetdeemos por BSCARR,
€ motivado devido ao fato de se trabalhar diretamente costrbdicdo deé;, condicionado a
um parametro natural que varia no tempo. Com isso, os moHEIAKRR, WCARR e GCARR
podem ser obtidos considerando um parametro de escaladam® tempo. No caso do mo-
delo ECARR o parametro de escala é a média. Considerando cRR@*0 GCARR o para-
metro de escala e a média sdo equivalentes por uma constanteaso do modelo BSCARR,
0 parametro da escala € a mediana.

Com isso teremos que o0 modelo BSCARR é um modelo de procegsontie dina-
mico, contudo ndo é um modelo verdadeiro de CARR no sentdécional. A diferenca entre
0 modelo BSCARR e os modelos CARR usuais é o fato que o modeBABR é especifi-
cado em termos da amplitude (variacado) mediana condicioparametro de escala natural da

distribuicdo B$k, o). A PDF condicional d& dadog; é dada por

o) = o (2) 74 (5) |on( e [B2-7]). o

Com isso a fungéo de log verossimilhanca do modelo é dada por

log fro(R|Gt) = —log(2v/2m1) —log(k) —10g(Gt) — 55 | — + & — 2

1
2K2 {Ut R
1/2 3/2
()7 (2)"]

e a dinamica na mediana condicional variando no tempo é defpar

Rtat}

+log

Oi-|

q p R_i
log(at) = w+ 5 ajlog(ai-j)+ > B (—’) :
j=1 =1

A dindmica GARCH para lfo;) assegura que; > 0 sem exigir restricdes no proce-



dimento de estimativa, como também facilita a inclusdo dewtéveis de microestrutura de

mercado, ver Bhatti (2009). As estimativas do vetor paréseedo modelo BSCARRY q),

£ =|w,ay,...,0p1,P1,... ,Bql,K]T foram obtidos através do método da maxima verossimi-
Ihanca (ML). Tendo em vista que os estimadores dos parasmadmsao obtidos de forma ana-
litica, devemos utilizar procedimento de otimizacao ndedr, como por exemplo o método de
guasi-Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BF&®Ba obtencédo dos estimadores.
Esse método é implementado no softwRrdisponivel emWwwwy. 1 - pr o] ect . or g, através

do uso das funcoespt i me maxBFGS, detalhes sobre esses métodos podem ser encontrados

em Mittelhammeket al. (2000).

A inferéncia parg& no modelo BSCARR, foi encontrada baseando-se na distébuig
assintética de ML do estimadérem gue o estimador é consistente e possui distribuicao-assi
tética multivariada normal com méd§ae matriz de covariénc‘lﬁg, gue pode ser obtida através

da esperanga da matrix de Informacgéo de Fishig§). Assim, temos que

VAIE— €] 2 Norqa2(0.5g = 7 ()7, (2.8)

comon — oo, em que3> indica convergéncia em distribui¢éo £ (£) = limn—«[1/n].7(£),
observando queZ (§)~1 é um estimador consistente da matriz de covariancia atismties .
Podemos assim aproximar a esperanca da matriz de inforrkét@&r por sua versao obtida
através da matriz de Hessiafi(¢), que contém as segundas derivadad (@@ (funcdo de

verossimilhanca do modelo). Além disso, os elementos deigale sua matriz inversa podem

ser usados para aproximar os erros padréo correspond8iss yer Cox & Hinkley (1978).

2.3 Diagnostico de influéncia e andlise de residuos

A Estatistica disp8e de diversas metodologias que auxii@manalise dos dados. Den-
tre estas, temos ferramentas que ajudam a verificar presenghservagdes discrepantes e
guais os efeitos que sdo causados nas estimativas dos pasadus modelos. Nesse sentido,
podemos destacar algumas propostas de analise de obssredighicasdutliers) sob o con-
texto de séries temporais: (@tliersaditivos (OA) ; (b)outliersinovadores (Ol); (cputliers

de mudanca de nivel; e (dutliers de alteracdo transitéria. Os tipos (a) e (b) s&o os mais
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comuns em dados de séries temporais.o@tiers aditivo afetam um Unico ponto, enquanto
gue o outlier inovador afeta ndo somente uma observacgao ricupsEr, mas também 0s casos

subsequentes. De acordo com Zeva#bsl. (2012) ha uma relagéo de similaridade entre as

estatisticas para determinar pontos influentes e testasdpteccdo de outlier. Dessa forma

0s autores propuseram procedimentos de deteccao de ®atliéivos em modelos Log-ACD

discutidos por Bauwens & Giot (2000).

Neste trabalho, além de considerarmos procedimentos ptgegdo de OA e Ol, usa-

mos como forma de analisar a influéncia global de casos thehig a distancia de Cook gene-

ralizada, proposta por Cook (1987).

2.4 Influéncia global

A influéncia global € uma abordagem utilizada para avalideibceda excluséo (omis-
séo) de observagdes no conjunto de dados. Com isso, umadga@ntom subscrito “(i)”
€ calculada com a exclusdo da observagam quel(; € a funcdo de log-verossimilhanca
definida[Z.Y), mas avaliada efn) = @y, aiys - - apl(i),ﬁl(i), . .,ﬁql(i),?(i)]T Uma das pri-
meiras medidas de influéncia global proposta é definida emogeda norma padronizada de

~

E(i) — &, conhecida como a distancia de Cook generalizada (GCD) ga€ea por
GCD;)(€) = €y — & [-H(O))€s—€&  i=1....n (2.9)

em queél(g) é a matriz Hessiana dg€¢) avaliada erTE. De forma alternativa, pode-se com-
putar GCD(w),GCD;i(am),GCD;(fs) e GCO(k), comm=1,...,p; es=1,...,q1, Ccujos
valores revelam o impacto do casoas estimativas de, am, s € k. Uma outra forma de

comparagao entré(i) e £ é a distancia entre as verossimilhanca (LD), que é desaitmc
LDi(€) = 2[¢(€) — ¢(€i))], parai =1,....n.

2.5 Influéncia local

A ideia base da influéncia local é utilizar o conceito de cumaada superficie na ava-

liacdo do comportamento local da funcdo de deslocamenteessimilhanca. Sejao =

11



[@(1)5- -+ w(n)]T um vetor de perturbacéo /é¢) a funcdo de log verossimilhanca do modelo
perturbado porw, o deslocamento da verossimilhanga (LL) é dado par(4)L= 2[¢(£) —
E(Ew)], parai =1,...,n, em quegw corresponde ao estimador de MV degpara o0 modelo

com perturbagcdo. O comportamento dg kn torno decog, ou seja, 0 vetor sem pertuba-

cao foi estudado por Cook (1987), que demonstrou a curvdauregormal parg na direcao
d, com||d|| = 1, é expressa comog(¢) = 2/d"VT/(€)~*Vd|, em queV é uma matriz

[1+ p1+ 1] x nde perturbagbes com elementos

Dji:(i? , j=1,...,p1+0, i=1,...,n (2.10)
£=€w=mwp

Assim, temos que a avaliacdo de observacdes potencialinfoentes através dos métodos
de influéncia local € geralmente baseado em graficos de gndi@ensideramos o grafico de

indice do autovetalnax que corresponde ao maior autovetor

F=-V'{¢) v, (2.11)

em que @ (&) indica quais 0s casos que sdo potencialmente influenté édo entanto,

podemos estar interessado ape@a& = (Qyjy, - - -, 6p1(i))T,B = ([Ail(i), . ,qu(i))T OuK tal

que a curvatura da normal na diregd@ C)(0) = 2/d" 0" [¢(£)~ - ¢(0)]0d|, comv =

w,a,B,K, e

0 0 0 0 | _é(a))*l 0 0 0 |

. i@yt o 0 . 0 0 0
l(w) = o (a) = o ,

(Bt o (Bt o
I (k)1 I (R
_Z(a))*l o o0 o0 | _E((ﬁ)*l 0 0 o0

o ‘(a)t ) ‘(a)1

i) @to o iR) = (a) AU_l 0
0 0 (B)t o
] (R) ] ] 0]

Podemos, também, considerar a direcad deg,, come,, sendo um veton x 1 de zeros com

um na posicaa, ou seja, a base candnica®e, com{e,,1<i <n}. Com isso, a curvatura

12



normal é dada porC¢) = Zan\l'i\an = Z\ifii |, parai =1,...,n,em quer; éi-ésimo elemento
da diagonaF. Portanto, se &) > ZC(E), ondeC(E) =5, Ci(g)/n, entdo a observacéo

€ considerada como potencialmente influente. Este proeadingé denominado o método de

influéncia local total, ver Lesaffre & Verbeke (1998).

2.5.1 Perturbacéo de casos

Neste tipo de pertubagéo, tem como objetivo observar se depagéo nas observa-
¢cOes influencia na estimativa de ML do vetor de paramefraSonsideremos o vetor de pe-
sos (ponderacoesy = [y, - - -, w(n)]T, em que a funcéo log verossimilhanca sera dada por
l(€w) =31 @mb(€), comO0< m <1, parat =1,...,newo=[1,...,1] T, em quei(&) é
dada por

(&) =~ log(2v/2m) —log(x) — ~log(r) + log(r, + )

1 1 r o
—=1 ——|=+=-2 0. 2.12
5 og(at) K2 (Gt + e ) , Te> (2.12)

2.5.2 Perturbacdo na resposta

Assumindo-se que h& uma perturbacdo aditiva para cada oasodkelo descrito em

(Z.2) teremos que
R(m)=R+msR)=o(m)a,  &~BSkK,1), (2.13)
com
q p Rtf'(UT'L')
og(ax(@)) = -+ 3 ajl0g(0r (@) + 3 B (boeh).

em ques(R;) € um fator de escalam < R, parai = 1,...,n. Note queR (o) ~ BS(k,0(w))

e sua correspondente fungdo do log-verossimilhanga é daidégp,) = 51 1 {w (€), cOm

(&) =~ 0g(2v/27) ~ log(K) — - logry(a@)] + logir () + ()]

1 1 (r(m)  o(@d)
3005 (G i) 2 19
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comry(a) > 0ewo=[0,...,0]".

2.6 Perturbacao renovada

Nesse caso, temos que a funcéo log-verossimilhanca dad@. @ donsidera a su-
posicao que 0%;’'s sdo variaveis aleatorias independentes e identicantgstiéouidas com
distribuicdo BS. No entanto, o ajuste do modelo pode segrfeehte afetado pela existéncia de

observacgdes influentes. Assumindo um vetor de perturbagéantroduzido em(2]2)

=R = Oi&, &~ BS<K71/Q)7 (216)
com
p q Rt—j
log(at) = w+ j;aj log(ot—j) + j;ﬁj (E) :
A funcéo log-verossimilhanga correspondente é dadd (ga) = >{ ;/m (&), € dada
por

{a(€) =~ l0g(2v2) ~ log(k) — > log(ry) + log(r: + iy )

1 1 /G
— =1 — -2 2.17
Slou(01/m) - 55 "2+ 2 —2)) @47

parary >0ewo=[1,...,1]".

14



Capitulo 3

Avaliacao numeérica de dados

3.1 Estudo de Simulacao

Foi realizado um estudo de simulacdo de Monte Carlo (MC)emgintado no software

R e disponivel enwww. 1 - pr 0] ect . or g/para avaliar o desempenho do estimador de ma-
xima verossimilhanca para o modelo BSCARRY{ 1,q = 1). Consideramos como tamanhos
de amostras € {250,500,100Q 2000}, os verdadeiros valores para o vetor de parametros é
[w,a,B,k] =[0.3,0.7,0.3,1.1], com 5000 réplicas de MC para cada tamanho de amostra. Fo-
ram obtidas as seguintes estatisticas da amostra: médid@mpoeficientes de assimetria e
curtose, viés, erro quadratico médio (EQM). Através dosltedos apresentados na Taljela 3.1
podemos concluir que os estimadores apresentam um comgoitia esperado, ou seja, con-
siderando as estatisticas obtidas nota-se que os val@®s déminuem conforme aumenta o

tamanho da amostral.

15


www.r-project.org

Tabela 3.1: Estatisticas da analise de simulagdo paransa¢isth do modelo BSCARRL, 1).

n 250 500 1,000 2,000
w Valor Real 0.3000 0.3000 0.3000 0.3000
Média 0.3108 0.3062 0.3039 0.3020
Assimetria 0.6708 0.3839 0.3478 0.1817
Curtose 4.2165 3.4455 3.7494 3.2913

Viés(x 1074 0.0108 0.0062 0.0039 0.0020
EQM(x107%  0.0297 0.0134 0.0063  0.0032

o Valor Real 0.7000 0.700  0.7000  0.7000
Média 0.6708 0.6943 0.6968  0.6985
Assimetria —-0.6188 —-0.3761 —-0.5315 -0.0710
Curtose 42758  3.8217 6.1960  3.2823

Viés(x10%) —0.0108  0.5789 —0.0032 —0.0015
EQM(x10™%  0.0046 0.0020 0.0010  0.0005

B Valor Real 0.3000 0.3000 0.3000  0.3000
Média 0.3081 0.3062 0.3019 0.3008
Assimetria 0.0074 0.241-0.5127 —-2.2001
Curtose 3.4106  3.3324  9.4656 37.5334

Viés(x1074) 0.0081 0.2454 0.0019 0.0008
EQM(x10™%  0.0014 0.0006 0.0003  0.0002

Kk Valor Real 1.1000 1.1000 1.1000 1.1000
Média 1.1095 1.1052 1.1028 1.1015
Assimetria 0.3369 0.2239 0.8279 0.6690
Curtose 3.8519 3.3643 12.2063 10.4207

Viés(x 1074 0.0095 0.0211 0.0028 0.0015
EQM(x10%  0.0032 0.0014 0.0007  0.0003
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3.2 Analise de dados financeiros

Os estudos foram realizados para trés conjuntos de indécaiss observados diaria-
mente no periodo de 01/07/2007 a 31/07/2017. Todos os dosjde dados foram obtidos do
sitiowww. T 1 nance. yahoo. com em que para cada dia observado, estédo disponiveis quatro

informacgdes sobre os prec¢os, os pregos maximos, minimaedetaira e de fechamento.
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Figura 3.1:Gréficos dos retornos e amplitudes diarias dos dados da BN&Re TSEC (linha), no
periodo de 01/07/2007 a 31/07/2017.

Foram coletados os indices BVSP do Brasil, HSI de Hong Kon§EO de Taiwan, em
gue a amplitude foi construida a partir dos precos maximaxmoi Algumas medidas descri-

tivas para a amplitude (variacao) dos precos, foram calesla@ara os dados considerados na
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analise, como a média, desvio padrado, coeficiente de variag@ximo, minimo, coeficientes

de assimetria e curtose, além da estatistica Ljung-Box Q(B) para correlacéo de ordeyre

p- valores para o teste de normalidade Bera-Jarque (JB) gimpol Jarque & Bera (1987).

Tabela 3.2: Estatisticas descritivas da amplitude dosésdi

BVSP HSI TSEC
Média 0.0221 0.0143 0.0117
Assimetria 3.3501 4.1973 2.4041
Curtose 19.6983 36.5934 9.2602
Desvio Padrao 0.0180 0.0105 0.0077
CVv 63.0246 73.3039 66.0675
Minimo 0.0032 0.0001 0.0024
Maximo 0.1681 0.1765 0.0740
JB (p-valor) <0.0001 <0.0001 <0.0001
Q(12) 1640.80 1375.00 1138.70

A Tabeld 3.2 apresenta valores elevados para a curtosavetsaj indicando um forte
desvio da distribuicdo normal. Isto pode ser observadeédrda Figura 312 (histograma), que
paratodas as séries analisadas apresentou uma assimgitnaupos dados. Através dos resul-
tados dispostos na Tabélal3.2, observamos os valores ddBesi qual indica que a suposicao
de normalidade parece nao ser adequada. As estatisticasBax Q apresentam valores que
giram em torno de 1138.70 (TSEC) a 1640 (BVSP) o que indica fame persisténcia na
volatilidade nos dados.

A funcéo de risco de falha (HR) de uma variavel aleatoria (R¥)definida poh(r) =
f(r)/[L—F(r)],emquef(-) eF(-) séo a PDF e CDF da R®. Uma forma de caracterizar a HR
€ atraves da funcéo de tempo total do teste (TTT). Com isserposl detectar a forma da HR
por meio da curva TTT fornecida pelos dados e assim escathadistribuicdo adequada, ver

arset (1987). A fungéo TTT é definida pa(u) = H~1(u)/H1(1), para 0< u< 1, em que

H1(u) = fOFfl[l— F(y)]dy, em queF —1 é a funcéo inversa de CDF @& Uma aproximac&o
paraW pode ser observada através de um grafico de pfktosih(k/n)], r(;) sendo a-ésima

estatistica de ordem observada, com

_ St + In—Kr

Wh(K/n) Zg(:lr(i) i=1...,n

geeey

De acordo com a Figuia 3.2 observamos que os TTT-plots sugeFre com compor-
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Figura 3.2: Histograma, grafico TTT e os boxplots dos dadd®\uaP do Brasil(BVSP), HSI
de HongKong(HSI) e TSEC Taiwan (TSEC)
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tamento unimodal. Para confirmar essa deteccao, fizemosauempe estudo de simulacdo da
distribuicdo BS. Primeiro, geramos dados de BS com uma eoafi§o similar aguela encon-
trada em séries financeiras baseadas na amplitude. Com @s glxddos, plotamos a curva
tedrica HR da BS e o TTT-plot. O grafico de HR da BS apresentaafonrma unimodal, en-

guanto o grafico TTT-plot empirico foi muito semelhante amostrado nos conjuntos de dados
BVSP, HSI e TSEC. A Figurla 3.2 apresenta os boxplots usuagestado, sendo este ultimo

indicado nos casos em gue os dados seguem uma distribusp@easca, ver Hubert & Van der

Veeken (2008). A partir dessa figura, notamos que algunsipi@isoutliersidentificados pelo

boxplot usual n&o séo outliers quando o boxplot ajustadmsiderado.

3.2.1 Estimacao e validacao do modelo

A Tabeld3.B fornece as estimativas de ML, SEswalores do teste para os parametros
do modelo BSCARR(1,1). Consideramos que uma estruturanittadsimples é satisfatoria
para o modelo CARR e também consistente com a literatura GAR@ que uma especifica-

cdo GARCH (1,1) é suficiente para uma grande classe de retdeativos especulativos, ver

Chou (2005) e Bollersleet al. (1992). Além disso, apresentamos os critérios de informaca

de Akaike (AIC) e Bayesiana (BIC). Para comparacao, os tasos do modelo WCARRR e
GCARR séo fornecidos. Podemos notar que o modelo CARR basea8S fornecem melho-
res ajustes em comparacédo com os outros modelos basead@danes dos AIC’s e BIC’s.

A Figura[3.3 exibe os QQplots do residuo quantilico (RQ) paremnodelos BSCARR,
WCARR e GCARR. A partir desta figura, observe que os residod3@ mostram uma boa
concordancia com a distribuicdo N(0,1) no modelo BSCARR@iag os conjuntos de dados
analisados. Podemos notar que os modelos WCARR e GCARReapsas comportamento
semelhantes no que se refere a analise de residuos. E intpafstacar que tal analise s6

corrobora os resultados apresentados na Tabeéla 3.3.

3.2.2 Analise de diagnostico
Influéncia global

A Figura[3.4 apresenta o grafico da GCD discutida no capitutieriar. Observamos

na referida figura, que as estatistiGGD (£) apresentam diversas observa¢des como poten-
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Tabela 3.3: Estimativa do modelo CARR (1,1) com termo deupleaicdo com distribuicao

Birnbaum-Saunders, Weibull e Gama.

BSCARR(1,1) BVSP HSI TSEC
) 0.00120 0.00231  0.00048
p-valor [0.00025] [0.00038] [0.00025]
a 0.25091 0.20753  0.14910
p-valor [0.02893] [0.02131] [0.04378]
B 0.57257 0.28355 0.72120
p-valor [0.05179] [0.09084] [0.10205]
K 156159 1.89518 1.68913
p-valor [0.02250] [0.02792] [0.02451]
AIC 18856.86 20616.22 21517.38
BIC 18862.45 20621.80 21522.96
WCARR(1,1)

W 0.00156 0.00194 0.00032
p-valor [0.00034] [0.00031] [0.00012]
a 0.25018 0.31725 0.16268
p-valor [0.03181] [0.02942] [0.03183]
B 0.57148 0.36291 0.77773
p-valor [0.06551] [0.06952] [0.05351]
6 1.11632 1.04496  1.08543
p-valor [0.01813] [0.01649] [0.01673]
AIC 18892.80 20716.98 21565.32
BIC 18898.37 20722.56 21570.90
GCARR(1,1)

W 0.00155 0.00197 0.00034
p-valor [0.00035] [0.00031] [0.00013]
a 0.24908 0.31785 0.16759
p-valor [0.03247] [0.02981] [0.03365]
B 0.57503 0.36183 0.76737
p-valor [0.06693] [0.07000] [0.05665]
[0 1.05404 1.04412 1.17678
p-valor [0.09826] [0.09591] [0.11635]
AIC 18894.80 20718.98 21567.34
BIC 18901.78 20725.96 21574.31
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Figura 3.3:QQplot do residuo RQ para os dados da BVSP, HSI e TSEC, ragpeente, segundo o
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cialmente influentes. Considerando o indice BVSP podemoficee que os pontos #1028
e #1375 séo indicados como possivelmente influentes. Paguada série estudada que é
a HSI os pontos #1313, #1314 e #1853 aparecem como possiikéss Por fim, o indice
TSEC e de acordo com a GCD os casos #344, #475, #676 e #2183%p8&ias observacdes

potencialmente influentes.
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Figura 3.4: Distancia de Cook Generalizada para o modelo BSCARR paradssdda BVSP do
Brasil(BVSP), HSI de HongKong(HSI) e TSEC Taiwan (TSECpextivamente.

Influéncia local
Perturbacéo de casos

De acordo com 0 que mencionamos no capitulo anterior, ten®s gperturbacédo do
peso dos casos, avalia a contribuicdo do peso para as affEes\asua influéncia na estimativa
ML do vetor de parametras. Os graficos de indidg; sob este esquema sdo apresentados na
Figurd3.b, em que se destacaram como observacdes patesialinfluentes, os casos #1028,
#1375 e #1773 para os indices da BVSP, para o HSI foram velaficas observacfes #328,
#1314, #1853 e #1773, e entre o indice TSEC foram destacad@93, #482, #643 e #856.

Perturbacéo na resposta

A Figura[3.6 indica os casos que foram considerados poteraige influentes para
este tipo de pertubacdo. Deste modo, destacam-se as @isswdh91, #1028 e #1777 para o
indice BVSP, os casos #1314, #1853 e #1984 para o HSI e, padioibservacdes #397, #482,
#856 e #1575 considerando o indice TSEC.
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Figura 3.5:indiceC; para o vetor de parametros sob perturbacéo de casos no nBRIBIRR com 0s
dados BVSP, HSl e TSEC
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Figura 3.6:indiceC; para o parametro sob perturbacdo na Variavel Resposta nelorRECARR com

os dados BVSP, HS| e TSEC.
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Perturbacéo renovada

A Figura[3.T apresenta os graficos de indiGesob perturbagéo renovada. Com isso, de
maneira similar ao caso de perturbacao na resposta, tanuoém fetectados como possiveis
observacdes influentes os pontos #1028 e #1777, adiciotsndmbservacao #1375 para o
indice BVSP. Comportamente anélogo € observado ao dadese&$!, que além dos valores
#1314, #1853 e #1984, ainda agregou as observacdes #328& #2a%ara o indice de precos
TSCE destacamos quatro possiveis pontos potencialmédhtenites que séo: #397, #482 e

#856 e, neste caso, inclui-se o ponto #643.
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Figura 3.7:indice C; para o parametro sob perturbac&o na resposta dos dados emB&CARR
com os dados BVSP, HSl e TSEC

Mudancga Relativa

Uma vez que se detecta os casos discrepantes é fundamealiat avimpacto dos

mesmos nas estimativas dos parametros do modelo. Pararastk impacto calculamos a
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mudanca relativa (RC), que é obtida através da remocdo dssvps casos influentes, em
gue os parametros do modelo sdo reestimados sem o pontcipbtemte influente. A RC é

expressa por

~ ~

& — ¢

i

SE(¢)) - SEE),)
SE(¢))

U} 1009% RC(SE ;) =

RC(&i)) =

i x 100%

em quegj(i) e §\E(§j) sdo as estimativas de ML dg e seu correspondente SE, respectiva-
mente, depois de eliminar o casparaj =1,...,4ei=1,....n,comé 1 =w, & =a,é=

e &4 = K. A Tabela[3.# apresentar os RC'’s das estimativas dos padanseus correspon-
dentes SE’s estimados e psvalores para o testeapds a retirada diaésimo observacédo. De
acordo com os resultados podemos observar para o indice BMS® maior valor do RC esta
relacionado a retirada do ponto #1828. Ja para o indice H&rpos notar um valor elevado
RC’s nos parametrog e 3 apos a remocéao das observacoes #1313, #1314 e #1853. Isto se
repete com maior intensidade nos casos #397, #482, #64 3Hg#85 0s dados TSEC.

E importante observar que ndo ha uma mudanca na significdremarametros, mesmo
com a remocéo e reestimacao das observacdes indicadas otanoigimente influentes, para
todos os dados analisados. Isso pode ser visto consideoarmgalores significativos para
o testet ao nivel de 5% apresentados na Tabela 3.4 quando compa@uosscresultados
apresentados na Tab€lal3.3. Este resultado pode ser @téslprcomo uma robustez do mo-
delo BSCARR para observacgdes atipicas, ou seja, as mediddasuina analise de diagnostico

identificam casos potencialmente influentes, mas néo adtaiaferéncia do modelo proposto.

Desempenho de Previsao

Nesta subsecado apresentamos as duas maneiras para adas@ngpenho da capaci-
dade preditiva do modelo proposto: (i) técnica de previsa@li um método bastante usado

para os modelos GARCH e ACD, ver Tsay (2009); (ii) método dasitlade preditiva pro-

posto Dieboldet al. (1998). Ambos os métodos podem ser adaptados para o0 mod&& CA

para qualquer distribuicdo que seja assumida na modelageseguir apresentamos alguns

detalhes metodoldgicos de cada uma das abordagens cansidermodelo BSCARR
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Tabela 3.4:RCs (%) nas estimativas de ML e SEs correspondentes paréimg@ao indicado e os
casos retirados, e respectivos valorepde

Retirada de caso(s) modelo BSCARR
) a B K
BVSP{#lOZS}
RC(6;i)) 60.0838 0.0299 31.0275 2.7498
RC(SE(6;i))) (38.1371) (0.0196) (26.9066) (3.1306)
p-valor [<0.001] [<0.001] [<0.001] [«0.001]
#1375
{RC(ej(i)}) 0.1725 10.4496 9.1290 0.9283
RC(SE(6;i))) (5.5110) (3.3542) (0.9618) (0.9854)
p-valor [<0.001] [<0.001] [<0.001] [«0.001]
#1028,#1375
{RC(ej(i)) } 46.7437 2.1619 23.6784 3.5477
RC(SE(6;i))) (21.0477) (6.1991) (8.8216) (3.9197)
p-valor [<0.001] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
#1313
%o(ej(i)}) 4.1129 17.0976 19.6044 0.6553
RC(SE(6;))) (1.1432) (4.7453) (13.4101) (0.6958)
p-valor [<0.001] [<0.001] [0.004] kO0.001]
#1314
{RC(QJ-(i)}) 15619 15.4597 32.2408 2.2634
RC(SE(6;i))) (1.0396) (2.2561) (16.7072) (2.6417)
p-valor [<0.001] [«0.001] [0.005] K0.001]
#1853
%o(ej(i)}) 1.7339 22.8680 1.9157 7.5798
RC(SE(6;i))) (3.8020) (2.3022) (4.0195) (8.7351)
p-valor [<0.001] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
#1984
%o(ej(i)}) 9.3451 3.2830 18.1811 0.0340
RC(SE(6;()) (1.0317) (3.2986) (14.5979) (0.0477)
p-valor [<0.001] [<0.001] [0.003] k0.001]
{#1313,#1314,#1853,#1984}
RC(6;()) 3.3988 33.7931 8.9351 9.7635
RC(SE(6;i))) (38.8619) (0.8938) (4.5629) (11.1099)
p-valor [<0.001] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
TSEC{#397}
RC(6;i)) 64.4500 142.0373297.0022418.1710
RC(SE(6;i))) (0.8300) (12.0066)(10.9500) (1.3000)
p-valor [<0.002] [<0.001] [<0.001] [«0.001]
#482
{RC(QJ%)) 43.0000 196.9530130.3041 758.8030
RC(SE(6;i))) (60.6800)(41.4100)(55.2000) (2.3700)
p-valor [<0.004] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
#643
%o(eji)) 13.6500 59.3300 355.1620318.6980
RC(SE(6;i))) (40.9300)(32.2800)(39.7900) (0.9800)
p-valor [<0.005] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
#856
%o(ej%i)) 73.0100 518.8510223.2164 578.7290
RC(SE(6;()) (12.0070)(21.4700) (6.9600) (1.8200)
p-valor [<0.003] [<0.001] [<0.001] [«0.001]
{#397,#482,#643,#856}
RC(QJ-(i)) 15.4700 644.7370140.0110212.5570
RC(SE(6;i))) (45.6700)(28.3800)(43.0800) (6.500)
p-valor [<0.003] [«0.001] [«0.001] [«0.001]
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Técnica de previsao usual: Consideremos a previsao um passo a frente para o BSCARR
dada porp. 1 = Ohr1€n.1, Para uma previsdo com a origem emh, em quedy 1 = explw—+
alog(on) + Brn/on). Sejary(1) a previsdo a um passo a frente com origeram querp(1) =
Fg§(0.5|§2h) = Oh41. Assim, podemos obter a previsfpassos a frentg > 1) usandap, | =

Ohy j€ntj, €M qUEh, | = Ra(j) = E[Oh j€nyj], assim, parg =1

E[Oh j&nyj] = E[exp(w+alog(0h+j,1)+ﬁ(M))]

Ahtj-1
= IE[exp(w—i—alog(ohﬂ,l))exp(Bi:i—;j)]
em qquE“hi—J?j = Bén;j-1. Fazend®& [exp(g(enj-1))] = =1, com exgg(ensj-1)) = Bényj-1,
temos queRy(1) = =1E [exp(w+ alog(onyj-1))]. Param=1,...,j—1,rp(j) pode ser es-
crito como
_qi1 -
rp(t) = E[Ghﬂé‘hﬂ] = Z1Z2...2j-1 (exp(“’[llfog] + al_llog(0h+1)>> ,

(3.1)

onde=, =E [exp(a™g(ensj_m))].

Os resultados apresentados na Tabela 3.5 sao referentasoaQuadratico Médio
(MSE) das previsdes dos modelos para 6 passos a frente. Anpdexle nos valores apre-
sentados indicam um bom desempenho dos modelos BSCARRagéagelos outros modelos,
0 que confirma uma boa capacidade preditiva dos trés modstlodaelos. Através Tabdla B.5
€ possivel observar que a medida em que aumentamos o0 nUmpassies a frente, o EMQ
aumenta para todos os modelos estudados, 0 que expressanpartzomento ja esperado.
Contudo é possivel observar, também, que dentre os modelbsaalos para todas as séries
referente & amplitude dos indices de precos abordados, @oBECARR é o que apresentou,

de maneira geral, os menores valores para 0 EQM em quased®@assos de previsao.
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Tabela 3.5: Previsap passos a frente e erro quadratico médio (MSE) dos modelosRRRCA
GCARR e BSCARR para os indices.

Dados Modelo J
1 2 3 4 5 6
WCARR 0.00367 0.00453 0.00511 0.00548 0.00573 0.00588
BVSP GCARR 0.00367 0.00458 0.00517 0.00554 0.00578 0.00593
BSCARR 0.00291 0.00403 0.00453 0.00475 0.00485 0.00489
WCARR 0.00367 0.00458 0.00517 0.00554 0.00578 0.00593
HSI GCARR 0.00367 0.00458 0.00517 0.00554 0.00578 0.00593
BSCARR 0.00367 0.00453 0.00511 0.00548 0.00573 0.00588
WCARR 0.00259 0.00287 0.00337 0.00359 0.00378 0.00378
TSEC GCARR 0.00259 0.00290 0.00318 0.00343 0.00366 0.00386
BSCARR 0.00227 0.00268 0.00301 0.00328 0.00349 0.00365

Técnica da densidade preditiva: Esse método é usado para comparar a capacidade pre-
ditiva dos modelos BSCARR, WCARR e GCARR. Esta metodologiasiste em verificar

se uma sequéncia de densidades preditivas um passo a feead®g por um modelo CARR,
{fi(ri]Qi_1)}, e uma sequéncia de PDF’s que define o processo de geracaudss(ri|Qi_1)}

sao tais que

{fi(rilQi—1)} = {pi(ri[Qi-1), (3.2)

ou ndo. Devido ao fato que;(ri|Qi_1)} } nunca é observado temos que usar o resultado obtido

da integral transformada dada por

It

%= fr(u)du. (3.3)

—00

Sob a hipétese dada pdr (B.2) a sequéreia e {ri}, com respeito g fi(ri|Qi_1)}
sdo variaveis aleatérias independentes e identicamestrébdidas com distribuicdo U(0,1),
para mais detalhes sobre esse fato ver Diebola. (1998) e Bauwenst al. (2004). Como

forma de avaliar a independéncia foi utilizada a analiséagrala funcdo de autocorrelacéo

(ACF) e funcao de autocorrelagéo parcial (PACF), alem disccalculado a estatistica LB
para ratificar a independéncia dgg}.
A Tabeld 3.6 apresenta gsvalores do teste LB parf } e {Z’} considerando okags
4 e 16, em qudgZ’} € usado para testar uma possivel correlagéo néo linear. useia{z }
€ calculada fora da amostra, ou seja, as estimativas dan@aosd sdo calculadas na primeira

parte da amostra, em seguida} é obtida com base na outra parte. Os resultados indicam
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Tabela 3.6: Resultados do teste LB obtidas para os modeloSRRCGCARR e BSCARR
para os indices BVSP, HSI e TSEC.

Dados Modelo p-valor

Q(4) Q*(4) Q(12) Q*(12)

WCARR 0.00524 0.00038 0.07593 0.01445
BVSP GCARR 0.00489 0.00018 0.09614 0.01293
BSCARR 0.17130 0.02687 0.55750 0.24350
WCARR 0.05554 0.00429 0.42940 0.06468
HSI GCARR  0.05494 0.00455 0.39510 0.05293
BSCARR 0.51350 0.10100 0.88910 0.53420
WCARR 0.06425 0.01755 0.23330 0.05394
TSEC GCARR 0.06474 0.0189 0.22890 0.05704
BSCARR 0.09306 0.02645 0.24060 0.10580

que a independéncia da sequériaa pode ser observada para o modelo BSCARR por meio
dos graficos ACF e PACF apresentados na Figuia 3.8. Conf@mesoltados apresentados na
Tabeld 3.B, op-valores do teste LB, confirmam a independéncia na maios&zipno modelo
BSCARR, o que ndo acontece para os modelos WCARR e GCARR rmiandos lags dos
indices estudados. A partir desses resultados, podemdsica@ue os modelos BSCARR tém

um desempenho de previsdo melhor que os modelos GCARR e WRARRS indices BVSP,
HSI e TSEC.
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Figura 3.8:Graficos ACF e PACF da transformada integral de probabifidagara os modelos BS-
CARR para os dados da BVSP, HSl e TSEC
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Capitulo 4

Consideracoes Finais

O modelo autorregressivo de variagédo condicional (CARR)dce uma estrutura sim-
ples e eficiente para modelar a dindmica da volatilidadedoiasea amplitude. Neste trabalho,
apresentamos uma nova abordagem para modelo CARR, uliizadistribuicdo Birnbaum-
Saunders para o termo aleatdrio do modelo. A metodologjzogta considerou aspectos infe-
renciais para parametros do modelo e sua verificacdo comebas@dlise residual e técnicas
de diagndstico e previsdo. Realizamos um estudo de sinnutc®onte Carlo para avaliar
0 comportamento dos estimadores dos parametros. Os cesutibtidos a partir deste estudo
de simulagcdo mostraram bom desempenho da proposta e aamnaioempiricamente algu-
mas propriedades esperadas. Além disso, comparamos ofosddeCARR ja existentes na
literatura como por exemplo os modelos CARR baseados nabdigdes Weibull e gamma.
Como parte de uma pesquisa futura temos: (i) consideran®ptocedimentos de estimacéo,
por exemplo o método de momentos modificados; (ii) propor ab@dagem bayesiana via
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) para a estimacao dos pardeeto modelo; e (iii) po-
demos ainda avaliar o modelo BSCARR baseado no processcégemncomo abordado por

Chanet al. (2012).
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