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INTRODUZIONE

Sebbene in passato si sia ricorso in larga pamedelli lineari per spiegare
'andamento delle serie storiche finanziarie, daet@i ormai, numerose
indagini empiriche hanno dimostrato come in talieseia quasi sempre
presente una componente non-lineare. Importantimgisedi queste
caratteristiche sono l'occasionale presenza di reas®ni anomale e
I'esistenza plausibile di regimi dentro i qualiéndimenti e la volatilita
dimostrano comportamenti dinamici differenti. Moltgolte infatti
osservando una serie storica finanziaria o ecoreono@Epita spesso di
imbattersi in drastici cambiamenti della media d demportamento
dinamico della serie stessa. Tali cambiamenti pusguortare a casi di
instabilita dei parametri del modello stimato, cewidenti ripercussioni
negative sulla conseguente inferenza e previsioadeoria finanziaria non
fornisce molte motivazioni per i modelli non lingama si crede che gli
stessi dati siano abbastanza informativi.

L’interesse per le serie storiche economiche enfirmie non lineari e
aumentato notevolmente in questi ultimi anni eimed di ricerca hanno
seguito due direzioni: la prima ha visto la propodt modelli in grado di
interpretare i diversi processi non lineari, lacs®ta ha suggerito strumenti
per verificare la non linearita delle serie stoeichProprio in virtu delle
considerazioni sinora espresse, il presente lava@io occupera
specificatamente di alcuni modelli non linearireparticolare, di procedure
per verificare l'ipotesi nulla di linearita in unaerie storica contro
I'alternativa di non linearita.

In particolare, nel primo capitolo vengono richidimianodelli lineari piu

noti, ARMA e ARIMA | Nel secondo, entrando nel vivo dell’argomento
della tesi, si affronta il tema dei modelli non dari concentrando
I'attenzione sui cosiddetti modelli  regime-switching
(SETAR,LSTAR,5TAR, Markov —






switching) e sui modelli a memoria lunga. Il terzo capitoldedicato ai
test che permettono di diagnosticare la presemzeens in termini generali,
di linearita o non linearita. Verranno considetast in cui la forma di non
linearita non é specificata, e test in cui si vdiagnosticare una precisa
forma di non linearita. Nel quarto capitolo, infinestudieremo la
performance dei test descritti tramite simulazidointe Carlo.

Avviandoci alla conclusione di questa introduzione, pero sottolineato
come la scelta di riservare un piccolissimo spazionodelli lineari nella
presente trattazione, non deve indurre a ritenkeetale classe di modelli
sia ormai del tutto superata. Tuttora infatti i raldidineari coprono un ruolo
importante nell’analisi delle serie storiche, davitd una semplicita di

comprensione ed utilizzo.






CAPITOLO 1

| MODELLI LINEARI

Una serie storica € un insieme finito di dati numgenel quale ogni dato e
associato ad un particolare istante o intervalldednpo. | dati¥a - ¥n
provengono da un dato proces$sgche definiamo stocastico.
L’analisi statistica di una serie storica si propah chiarire il meccanismo
casuale che I'ha generata, o per dare una deswizguccinta delle
caratteristiche della serie, oppure per prevedewnllzione del fenomeno
osservato, di cui € nota la storia passata.
Il processo generatore di una serie storica pugres®si considerato:

Yig) = £ 4 ul),

dove f&) rappresenta la parte deterministica®&) la componente
stocastica.
Dall’analisi delle serie storiche, modellando in doo opportuno la
componente stocastica, € possibile estrarre ultenidormazioni utili
soprattutto a fini previsivi. Per studiare la mdagbne della componente
stocastica dobbiamo pero approfondire il concettprdcesso stocastico,
inteso come un fenomeno che evolve seguendo agtg probabilistiche.
Possiamo dunque dire che un processo stocasticoaécaollezione di
variabili casuali indicizzate dal tempo:
(Y.t =1t1,4,2, ..}

Al variare dif , media, varianza e covarianza definiscono funzezowmalori
reali, e precisamente:

* Funzione Media

e = EY:]



* Funzione Varianza
gt = Var[l.] = E[Y; - 1. ]?
* Funzione Autocovarianza

yi(tl.t2) = E{[¥ye14 { -1 [¥,e2 — 2 b3

La funzione di autocovarianza non e altro che leadanza tra variabili
casuali del medesimo processo stocastico consederhtistanti temporali
diversi.
Per facilitare [linterpretazione dell’autocovarianz € opportuno
normalizzarla. Definiamo pertanto la funzione dic@orrelazione (ACF),
tra¥s ez come:

Yevez

Trg Tz

Pelez =

L’ACF ha lo stesso contenuto informativo della fiome di autocovarianza
ma ha il vantaggio di essere un numero puro, imdipete dall’'unita di

misura di¥: .

Prima di continuare € opportuno dare la definizidh@rocesso stocastico
stazionario, ossia un processo per il quale almen@omenti primo e
secondi non presentano cambiamenti di natura si$tesre la sua dinamica
non presenta variazioni strettamente periodiche.
DEFINIZIONE 1 (Stazionarieta) Un procesg® si dice stazionario (in
senso debole) se:

o El)=p vt

o E(vi—p)=a*<owm wt

o EQ— Wiy —wd=yk) wt
Di seguito, vengono illustrati i principali modéliiheari per le serie storiche

stazionarie.
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1.1 White noise

Il processowhite noisee uno dei piu importanti processi stocastici.r&ita
di un processo puramente casud#}, che consiste di una sequenza di
variabili casuali indipendenti ed identicamentetribsiite, di media nulla e

varianza costante:

[ E(E:—] = ﬂ
L] I"TQT(E:-] = E(E:-]z = 1.7: = 00
o Cov(gtd.eit—k)=Etet—knN=y{k)=0

La funzione di autocorrelazione di un procegdute noisee pari a 1 per il
ritardo O mentre risulta pari a zero altrove. Da@mento che le componenti
nella funzione di autocorrelazione parziale sonoabeente incorrelate,

essa si comporta allo stesso modo.

1.2 AutoRegressivo a Media Mobile ARMA(p.q)

Diremo chel: & un processdRMA. q) (Autoregressive Moving Average)

se si puo scrivere:

p g

Y, _Zﬁﬂi}rt—i = Pg+ & — Zaj'ﬂ_r—j
=1

i=1
dovefz:} & un processwhite noisedi media nulla e varianz& .
Owviamente, quands =@ si avra un process4@) e quandst =0 si

avra un modelleiR®). Modelli di questo tipo sono stati proposti da Box

Jenkins (1976) come una classe per il trattamerderce storiche lineari.
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1.3 AutoRegressivo Integrato a Media Mobile
ARIMA(p.d. q)

E piuttosto frequente, soprattutto in economiaaso di serie per le quali &
ragionevole ipotizzare un processo generatore tamiomario. Limitandosi
ai primi due momenti, la non stazionarieta puo dieze dal fatto che la
media non é costante e/o che non sono costantimemt secondi. Nel
primo caso si parla dion stazionarieta in medi& tipicamente si verifica in
presenza di un trend, nel secondo caso si parlaodi stazionarieta in

varianza(o in covarianza).

Box e Jenkins hanno proposto un’estensione deiepsdé@RMA che
riguarda certi speciali tipi di processi non staaio. Essi, cioe, considerano

processi non stazionari omogenei di grédo che possono essere resi
stazionari a sequito §i differenziazioni successive. Si indichi cba lad
_esima differenza d¥:, X: = (1 — B)®Y, = AZY.  Diremo chef:} & un
processo autoregressivo integrato a media mobilerdine (- 4.9) e lo
indicheremo con ARIMAQ.d.q) (AutoRegressive Integrated Moving

Averag®, sefX:} & un processéRMAQR. q)| cioe:

Xe = @ +i‘iﬂixr—:‘ + & - iﬂ‘jfr-j
i=1 =1

I modelli lineari, seppur di facile modellazione@mprensione, hanno delle
limitazioni dal punto di vista applicativo. Non sieono a modellare forti
asimmetrie nei dati, non sono adatti per i datiataerizzati da improvvise
“esplosioni”, trascurano strutture di dipendenza mdineare utili ai fini

previstivi
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CAPITOLO 2

| MODELLI NON LINEARI

Uno sguardo rapido alla letteratura piu rilevantjggerisce che
'ammontare di modelli per serie storiche non lmeehe possono essere
usati per modellare e prevedere le serie storicbhaamiche e finanziarie,
enorme. | ricercatori che affrontano questa abbonaladi modelli
potrebbero avere difficolta a scegliere il modedia appropriato per ogni
particolare applicazione, anche perché é dispanilnilo scarso elenco dei
pro e dei contro dei differenti modelli.
In termini generali, un modello non lineare pudeessformalizzato in
questo modo:
X, =g(F_q) + h(F;_y )=,
dove¢: ~i.i.d. (0,1) €= & I'insieme informativo disponibile al temia
Volendo effettuare una classifica dei modelli nmeédri possiamo dividere
tale modellistica in due categorie principali:

« Modelli non lineari in media, nei qual() & una funzione non

lineare ek{.) & una costante.

« Modelli non lineari in varianza, in c#.) & non costante.

Di seguito sara trattata soltanto la prima tipadodi modelli, i modelli non

lineari in media.
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2.1 Modelli autoregressivi a soglia

| modelli autoregressivi a soglidlfreshold AutoRegressive mogdisR )
furono proposti per la prima volta da Tong nel 1@78viluppati e divulgati
in una serie di lavori successivi dello stesso Tendi altri autori ( ad
esempio Tong-Lim, 1980; Tong, 1983; Chan e Tong619Granger e
Terasvirta, 1993).

Un’approccio naturale per modellare le serie shaiceconomiche e
finanziarie con modelli non lineari € quello di thfe i diversi stati del
mondo o regimi, e tenere conto della possibilité ¢m comportamento
dinamico delle variabili economiche dipenda dalimegche si presenta ad
ogni istante nella serie. La considerazione alkeldi questa modellistica e
che se una serie non €, complessivamente, line@reon esclude che in
essa ci possa essere la presenza di linearitdtiadave ciascuno di questi
tratti € detto regime ed il passaggio da un regadeun altro egime-
switching avviene attraverso una funzione indicatrice dleva le soglie
dove intervengono dei cambiamenti strutturali neltasie dei dati. Ciascun
regime avra poi le proprie singolari caratteristicher quanto riguarda
media varianza ed autocorrelazione.

In particolare, in questa sede, viene preso irsid@nazione il caso in cui il
‘regime-switching’ € stocastico, punto fondamentale per le seriachir

economiche e finanziarie.
Il modello TAR assume che il regime sia determinato attraverseaiore

di 9:, variabile soglia, che denotiamo ¢dn Un caso speciale si presenta

quandod: € un valore ritardato della stessa serie staiicaad esempio

g: = Y- per un certo numero intekb= 0 . Nel caso in cui il regime sia

determinato attraverso la sua stessa serie statrieapdello risultante e

chiamatoSelf-ExcitingT 4R (SETAR),
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Quandcd =1 ed & assunto un modefi&@{1) per entrambi i regimi, un

modelloSETAR a2 regimi & dato da:

. {ﬁ"—"m + @1aVeog HE 58 Vg
£ Poz + P12V g+ & SEV:

¥ A
ri_':j.
iy

doves: e assunto essere una sequenzahitie noisd.i.d. condizionati alla

storia della serie storica, che e denotata con
0., = (}"r—p_'!-’r—:: e Vi—{p_a}e .'!-"1—;:_], con E( 10, ,)=0 e
E@f1Q, 1) =07,

Un modo alternativo per scrivere il modefloT AR ¢ il seguente:

1- I[_vt_l = c] + (qﬂn.z + @1.2_1’3—1)“%—1 > ]+ &

dovell) & una funzione indicatrice che prende il valoseTeventcd  si
presenta, e vale zero in caso contrario.

Di seguito, in Figura 1, vengono riportati i graftt quattro serie storiche

simulate con un modellRETAR a due regimi, con parametri diversi.
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Figura 1 Quattro serie di 200 osservazioni generate dal miod@ETAR(2.1) con phi(1,1)=-0.5,
phi(1,2)=0.5, c=0 e errori NID(0,0.0625)

Il modelloSETAR  assume che il confine tra i due regimi sia deteatai da

uno specifico valore della variabile soglia-z. Un passaggio piu graduale

tra i differenti regimi pu0 essere ottenuto modifido la funzione

17



indicatrice /lv:—z = ¢l attraverso una funzione contina::V.¢)2 |a

qguale cambia da 0 a 1 allaumentaré:di . Il modello risultante e

2 Argomenti di questa funzione sono la soglia cpérametroy detto parametro di
smoothing(lisciamento) esponenziale e la variabil&lze puo essere una variabile esogena
oppure un dato endogeno ritardatgyzy) come nel modello SETAR.

18



chiamatoSTAR ( Smooth Transitiort® ), e pud essere scritto, ipotizzando
la presenza di soli due regimi, come:

Ve = (@01 +P11Veo1) + (@02 + @12Ve-1)G @Y. C) + &2

Il modello3TAR si riduce ad un comune modefi&@ in due casi: quando

(P01:011) = (€02: 012) oppure quandy =0 .

Per quanto concerne la funzione di transizié1%&::¥:€), possono essere
effettuate varie scelte che danno luogo a modallerdi, tra queste
segnaliamo:

« L53TAR | dove lal , sta perogistic cumulative density functioha
funzione logistica € una funzione monotona crescehe varia da 0
ad 1 al crescere @t (in particolare5() = 0.5 e quindi ad entrambi
i regimi & assegnato un medesimo peso, quangac ).

GGyy.0)=[1 +exp(—y(z, — )]

Si noti come pe¥ = @ | il modello LSTAR diventi unSETAR poiché la
funzione di transizione da continua diventa a gradiDiversamente per
¥=0 Glz;y:0) = 05 ed il modellolSTAR si avvicina ad un modello
AR lineare.

Di seguito, in Figura 2, vengono riportati i graftt quattro serie storiche

simulate con il modellé>TAR a due regimi, con parametri diversi.
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Figura 2 Quattro serie di 200 osservazioni generate da urdetto LSTAR con phi(1,1)=-0.5,

phi(1,2)=0.5, c=0 e errori NID(0,1.)

o ESTAR | ovveroSTAR esponenziale quadratico. In questo caso il

comportamento della funzione di transizione e deitesito da

quanto piu ampia, 0 meno ampia, sia la deviazioFz dalla soglia

¢ (pertanto i cambiamenti di regime non saranno ipfluenzati

anche dal segno delle osservazioni, come per latiog, ma solo

dal loro valore assoluto).

"
1-expl—viz: — 2]
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Tanto pery = @ | come petr =0 il limite di ¢&t:¥.¢) ¢ pariale 0

rispettivamente. Pertanf&TAR si avvicina ad un modello AR lineare

2.2 Modelli Markov — Switching

Una classe di modellregime-switchingé quella in cui i regimi sono
determinati da variabili non osservabili. Infattirégime che si presenta al
tempof non pud essere osservato poiché € determinatan daracesso
latente che chiamiamé&: . In caso di presenza di solo due regifai,puo

semplicemente assumere i valori 1 e 2, tale che:

. — {ﬁﬂl}.l + @11+ E Se5. =1

T l@oz + 0130y + 5 Se5. =2 (2.2)

Otteniamo quindi un modello con un proce4861) per entrambi i regimi.
Usando un’ovvia notazione compatta, lo possianurivisre come:

e = (';"Jl}.sr + @1sr}’r—1) + &

Per completare il modello, devono essere spedidat proprieta del
process@: . Il modello piu usato su questa classe, utilizzatprima volta
da Hamilton (1989), & il modell¥arkov — Switching (M5W) nel quale il
processG: e assunto essere un processo di Markov di primio®@rQuesto

implica che il regime attualé: dipende solo dal regime del periodo

precedentes:-1  Cioé:

PT'"(5.*=;'|5:—1 =Sz =k.)= PT'{5:=;' ls._, =) = Pij

21



Da qui il modello € completo definendo le probdailili transizione da uno
stato all’altro:

Pr(s, =1ls,_, = 1) =py,

Pris, =2ls,_;, = 1) =py;

Pris, =1ls,_, = 2)=po,

Pri(s, = 2ls,_, = 2) = paa

doveP:i e la probabilita che la catena di Markov si mudado statc? al
tempot —1 allo statdy al tempct . In altre paroleF:i & la probabilita che
il regimei al tempct —1 sia seguito dal regine al tempct . E possibile
quindi definire la matrice di transizione che, rit@ando che si sta
considerando il caso di due soli stati di natuche la catena di Markov é
del primo ordine, € la seguente:

_ P11 F’:l:]
R_Izn P2z

Ovviamente, le probabilitdi; devono essere non negative, e si deve anche
verificare che?11 + P12z =1 e P21 + P2z =1 |

E' anche interessante nei model{SW valutare le probabilita non
condizionate che il processo ha in ognuno dei redifa: = i) peri = 1.2.
Usando la teoria delle catene di Markov ergodicpessibile far vedere che
per il modelloM3W  a due regimi, queste probabilita non condiziosate

date da:

1—pog
P(s, = 1) = P2z
2= P11~ Pz
P'{E..:E::l: l_pi.'l.
2—p1 — P

22



Questo tipo di modelli € in grado di rappresentama serie di situazioni
reali, quali ad esempio, nell’analisi del ciclo Bomico, i regimi di

recessione e di crescita, che corrisponderannctgil e2 .

Di seguito, in Figura 3, vengono riportati i graftt quattro serie storiche
simulate con dal modell¢!ARKOV —SWITCHING a due regimi, con

parametri sotto riportati.

<
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= © e
=3 s
o -
I
<4
T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
phi(0,1)=0; phi(L,1)=0.7;phi(0,2)=0;phi(L, 2)=-0.7:p(11)=0.9;p(22)=0.7 phi(0,1)=0;phi(L,1)=0.7;phi(0,2)=0;phi(1,2)=-0.7;p(11)=0.7;p(22)=0.3
™ <
~ ™
— o~
2 o- g -
o o A
o -
™ o
T T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
phi(0,1)=0.3: phi(1, 1)=0.7:phi(0,2)=0.3;phi(1,2)=-0.7:p(11)=0.8,p(22)=0.6 Pphi(0,1)=0.3: phi(1, 1)=0.55: phi(0,2)=0.3;phi(1,2)=0.7;p(11)=0.8,p(22)=0.6

Figura 3 Quattro serie di 200 osservazioni generate dadeflo Markov-Switching (2.2) con

rispettivi valori per i parametri e errori NID(O,}.
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2.3 Modelli a memoria lunga

[l primo studio sui processi a memoria lunga agii@i dati finanziari e
dovuto a Mandelbrot nel 1971, anche se questo dipmodellistica ha
iniziato a destare interesse negli econometri@ adilinizio degli anni ‘80,
in seguito agli articoli di Hosking (1981) e Grange Joyeux (1980). In
molti campi di applicazione si €& visto che moltdlelserie storiche sono
caratterizzate dalla presenza di memoria lungasee$o che la situazione
attuale influenzera il futuro per un lungo periadicempo. La presenza di
questa memoria da vita @end ben definiti dei prezzi delle attivita
finanziarie e causa dei problemi nell’applicaziates modelli classici alle
serie storiche che presentano queste carattegstich

Per definire il concetto di memoria lunga, ripreardo la definizione data da
McLeod e Hipel (1978).

DEF: dato un processt:} in tempo discreto, con autocorrelaziciie al

ritardo/ , diciamo che il processo possiede memoria lunda geantita:

2. il @3

j=—w
diverge.
E semplice dimostrare che i proce$8iM4 “tradizionali” sono a memoria
corta: l'autocorrelazione di un procesd&i@) decade esponenzialmente
fino al 9 -esimo ritardo e poi vale zero. Poiché, ogni precesRMA

stazionario pud essere trasformatdfialm) attraverso la scomposizione di

24



Wold?, se ne conclude che in ogni caso la funzione ticaurelazione ha
un decrescimento esponenziale. Cio significa ch@.8) converge, per cui

il processo non ha memoria lunga.

% Una serie storica stazionaria puo essere espressasomma di una componente deterministica e
una componente stocastica la quale a sua voltagagye espressa come una media mobile infinita.
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Esistono diverse classi di modelli che soddisfan(12), in questo lavoro ci

occuperemo dei modelli Arima Frazion§#RFIMA).

2.3.1 Modelli ARFIMA

| processi a differenza frazionaria sono statioddrtti indipendentemente da
Granger e Joyeux (1980) e da Hosking (1981) pesrokese la dinamica di
fenomeni che presentano una struttura di dipendeimegersiste nel tempo
ed hanno trovato interesse ed applicazioni in nosiex differenti ambiti
disciplinari. In tutti i casi, essi si prestanoaalinterpretazione ed alla
modellistica di processi le cui realizzazioni evidano correlazioni seriali
significative anche se misurate in tempi moltoahst

Appare quindi necessario, per adeguare la modedlisstandard alla
dinamica di molti fenomeni reali, generalizzarelasse dei processi lineari
ARIMA in modo da poter tener conto in maniera esplidtauna
componente di lungo periodo, che spieghi i compoetati, prima
evidenziati, rilevabili nella funzione di autocdaeione globale.

La classe dei modelldRFIMA (AutoRegressive Fractional Integrated
Moving Averagg offre uno strumento flessibile ed ulteriormente
generalizzabile per descrivere tale tipo di dinamic

Un processd:~ARFIMA(p.d.q) di valor medio nullo & caratterizzato dalla
seguente formulazione:

@ (BIA%Y, = 8(B)a,

dovea:~WN(@0.5%) eB denota I'operatore ritard®‘¥: = ¥:_x . | polinomi

eB)=(1-¢,B——@,B?) o 6B)=(1-6B—--—-6,8%) non hanno

fattori comuni e le?+9 radici dellequazione?®)(B) =0 sono in

modulo maggiori di uno.

26



Sed e intero, I'operatore alle differen& & definito nel seguente modo:

é .
A= (1-B)¢= ) (;)::—B}"

k=0
A differenza dei modelldRIMA d | jl parametro di memoria lungauo
assumere valori reali. Poiché la funzione fatterialdefinita solo per valori
naturali, dobbiamo in primo luogo ridefinire i céeienti binomiali

utilizzando la funzione Gamma:

ay_ ar rd+1)
(a—) TH@-k TG+DME—k+1)

dove corl () indichiamo la funzione Gamma, pertanto

L 4

e r@+ 1) R R
(1-5) _1_nr(ﬁf+1]r(d—sc+1)‘~ B) _Z”"B
k=

_ Tk-d) _ ypJ-1-d .
R G rer H T =012,
dove Decjsk

Anche se, in teoria, d pud assumere qualsiasi ealeale, un processo
ARFIMA(.d.q) risulta stazionario ed invertibile per valori dicdmpresi
tra -0.5 e 0.5. In particolare quanda- 0.5 & possibile la rappresentazione
MA(=) che garantisce la stazionarietd del processo, renegtiando

d = —05 esiste la rappresentazic#8(c2) che garantisce l'invertibilita del
processo.

Le caratteristiche dei modelli appartenenti a cquetisse possono essere

sintetizzate dallandamento della funzione di aatoslazione globals),
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A tal fine, verra esaminato di seguito un proce¥svARFIMA(O,d,0)
definito fractional white noisg che descrive la sola dinamica di lunga
memoria:

A%Y, = a,

La sua funzione di autocovarianza € data da:
_ M1—240(k+ d)
Ve S T@ra-arE+1i-a

Quest'ultima espressione puo essere anche saitia:c
_ (—DFr(-2d+1)
T Te—d+ 1I(—k—d+1)

¥

sulla base di queste espressioni si ha:
Mi-—2d)
Quindi, passando alle autocorrelazioni:

¥a

Ve | TA—-20NG+dr1-d)
Yo T@rA-adX+1-ar(l-2d)

e =

T —al(e+d)
T TENGk—d+1)

LT(1-d)
TTT@

k:d—l

Risalta quindi un’importante caratteristica dectional white noisgcioe

'andamento delle autocorrelazioni. Infatti si natamediatamente che, per
0<d=05 |le autocorrelazioni decadono iperbolicamente dsfdcendo

la condizione di memoria lunga). Per quanto rigaardaso=0,> <d <0 |
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non molto interessante dal punto di vista prata@csi limita ad osservare
che cido indica un processo a memoria corta e ‘argiptente’, le
autocorrelazioni sono tutte negative (a parte oweiate”o che vale 1) e
tendono a zero al crescerekdi

Di sequito, in Figura 4 e 5, vengono riportati éfyvamente i grafici di due

serie fractional white noisesimulate e i relativi correlogrammi parziali e

globali.
o
g
0 |
T T T T T
o 50 100 150 200
ARFIMA(O,0.3,0)
N —
& © 4
N

T T T T T
o 50 100 150 200

ARFIMA(O,-0.3,0)
Figura 4 Due serie di 200 osservazioni generate da untifraal white noise con d=0.3 e -0.3

rispettivamente.
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Figura 5 ACF e Partial ACF di due serie

rispettivamente d=0.3 e d=-0.3
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CAPITOLO 3

TEST DI NON LINEARITA'

Alla luce di quando detto finora, appare chiaro eoinprimo passo da
compiere nel tentativo di specificare il modelldtestante ad una serie di
dati, sia quello di effettuare un test di linearitafatti, sarebbe inutile
complicare le cose, qualora un semplice modell@alia si rivelasse
sufficiente a spiegare i dati.
La costruzione di test o indicatori per la verifidalla presenza di non
linearita e difficoltosa a causa dei diversi tipgedi di non linearita. Cio
comporta la necessita di risolvere il problemaisiidguere le serie storiche
lineari da quelle non lineari, e di individuareido di non linearita.
L’obiettivo di questo capitolo & fornire una brevferse non esauriente,
rassegna di alcuni test ed indicatori utilizzati perificare la linearita di una
serie storica. In letteratura infatti vi sono dsidest al riguardo, che a titolo
esemplificativo possiamo classificare nelle segumtegorie:

» Test contro alternativa specifica

* Test senza alternativa specifica.

Nel caso dei test contro un’alternativa specifigaalora l'ipotesi nulla di
linearita venisse rifiutata, il test ci informa lsuspecifica natura non-lineare
dei dati. Ma quello che potrebbe sembrare un vagitag anche il limite
principale di questo genere di test, poiché nonpsera facile determinare a

priori la natura della presunta non linearita deléie in esame.
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3.1 Test di linearita senza alternativa specifica

Tali test non pongono come alternativa una berrhtata ipotesi di non-
linearita, ma vanno intesi come test sulla nondiita in generale.

In questa sede esamineremo il test BDS, il tekieginan e il test Tsay (W.
A. BROOCK, J.A. SCHEINKMAN, W.D. DECHERT, B. LEBARN), “A
test for independence based on the correlation d&oa”. Econometric
Reviews). Questi test, partono dallo stesso priacygna volta che tutte le
dipendenze lineari vengono rimosse dai dati, atventuali dipendenze
seriali dovrebbero essere dovute ad un meccaniemergtore dei dati non
lineare. La dipendenza lineare e rimossa dai dafverso un modello di
pre-sbiancamento in questo modo: per prima cosaisstio un modello
AR() per la serie in esame, cah che prende valori da zero a diecilally
ottimale & scelto minimizzando il criterio di Schtwa che & conosciuto
essere consistente per la determinazione dell’erdih un modello
autoregressivo, sotto lipotesi nulla di un mecearo generatore dei dati
lineare. | residui del modellciR®), {=:} che sono per costruzione

serialmente incorrelati, vengono testati per I'pehidenza non lineare

usando ognuna delle procedure.
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3.1.1 Test BDS

Il test BDS, che prende il nome dai suoi autori d&toDechert e
Scheinkman, € un test non parametrico, uno deinmaortanti ed efficienti
di questa categoria. Inizialmente tale test fuupphto contro lipotesi
alternativa di un processo caotico deterministioa, poi € stato riscontrato
come esso sia potente anche nell'individuare psdaecastici non-lineari
in genere, sia in media che in varianza. Quest&rgéta, che costituisce
uno dei pregi principali del test, & ovviamentehanan limite: sebbene il
test BDS possa evidenziare la presenza di unatwstuhon-lineare in

numerosi casi, non puo mai identificarne I'esattura.

Consideriamo il processo stocastico univariato, alorv reali
D} =Dy.vwl Da tale processo deriviamo i seguenti vett®i-
dimensionali (appartenentifd"):

V1 = (ae Vas s Vi)

_";-'z?'“' = (:!-'13: Vayvaes .‘!"1:'."‘.—1]

Yoiem = Oneme Y—mtas =2 V)

che sono detti” -histories o™ -patterns dell’ osservazion&-esima, e
rappresentano semplicemerite osservazioni consecutive #d Per un
dato numero N di osservazioni, possono essere costruite
N =N-m+1 differentim -histories.

La statistica BDS considera la dispersione deiiptdeita serie in spazi di

dimensione sempre crescente e la confronta cosparmione dei punti di
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un processo stocastico. La figura 3 fornisce umgsiicazione grafica di
questo concetto. Infatti e riportato a sinistrgrafico di dispersione di punti
nello spazio di un processo white noise, quindipuocesso stocastico, e
sulla destra il grafico di dispersione di un premesieterministico, in
particolare un processo di Henon. E facile osseregame nel secondo caso

i dati si dispongano secondo una precisa relaziondineare.

Figura 6 Grafici di dispersione di punti di una serie whiteise e di una serie di Henon.

Il punto di partenza del test BDS, é il calcolo ded. integrale di

correlazione, che e dato dalla seguente formula:

t=1z=

AEDIYE S D

dovel:(i{". ") & una funzione cosi definita:

se iyl =«

1
L O™ 7 _;.:I 0 altrove

la simbolisticalla — &l sta a significare chlla — bll = max;{la; — b}
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cioé la distanza massima tra i due vettori. Di egognzal-0:":") &
uguale ad uno se e solo se la distanza massinedtge™ -histories ¥z
eYs' & minore dE .

Tale integrale gioca un ruolo fondamentale nel RI38, infatti per ogni
coppia di valorimedz>0 |a dipendenza della serie viene esaminata
considerando proprio questo integrale di correlaio

La logica del test & la seguente: se il processicdéalloraC™ () & uguale
alC1 ()™ | pertanto la nostra ipotesi nulla sara:

Ho:C™M(E) - [C1E1™ =0

Brock, Dechert e Scheinkman definiscono la varabil

Ny =C"(E) - [CoEN™

SeJ: & un white noise allordm(€) si distribuisce come una normale di

media nulla e varianZ&: ). Considerano quindi la statistica:

BDS = \[N,[C™(2) — [Cy()]™]

V(=)

che si distribuisce sottde come una normale standardizzata. E possibile a
questo punto costruire quindi il test che permditaerificare I'ipotesife,
sotto la quale la serie € i.i.d..

Il test BDS € un test d’'ipotesi bilaterale, quimdiuto I'ipotesi nulla se il
valore del test € piu grande o piu piccolo del kaleritico (ad esempio se

a = 0,05 il valore critico et1.96 ),

Arrivati a questo punto, € bene fare delle consiieni di ordine
applicativo. Rimane il problema di quanto numerdsaba essere la serie

storica in esame, affinché il test possa essersgdemato affidabile. Gli

35



stessi autori consigliano serie con almeno millseogzioni, con serie di
minore dimensione andra adottata, percio, una cextela nell’affidarsi ai
risultati del test.

Un’altra scelta molto rilevante & quella circa ramaetri™ ed £ . E una
questione nient'affatto banale, poiché per valdriteariamente "aggiustati”
di tali parametri si potrebbero ottenere dei resilt formalmente
significativi, ma di fatto del tutto fuorvianti. Pevitare di commettere degli
abusi nella scelta di questi valori, si consiglieetlettuare una batteria di
test con vari valori din ed& consecutivi. Difatti, qualora il test desse un
esito positivo pef = < (si ricordi chem deve esser€ 2 ), ma non per
m uguale a 3 0 4 ci sarebbe da insospettirsi edogoatliscorso vale
chiaramente anche pér, che di solito viene scelta nella misura di {QL5,
1.5, 2} volte la deviazione standard dei dati. 8besopportuna una scelta
congiunta di™ ed £, ma tutt'ora, purtroppo, non esistono tecniche
univoche ed universalmente accettare per la detezitne di questi due

parametri.

3.1.2 Test di Keenan

Il test sviluppato da Keenan (1985) cerca di ritevae tra i residui del
modello lineare & presente una componente nonrén&aenan osserva che
la forma piu generale di un processo stocasticiatario € approssimabile

mediante lo sviluppo in serie di Volterra:

] 1 ] ] ] (]
Ve = fleg.Ea,08,) = 1 +Zb:5: +Zzb:’.}'£:’£j +ZZ Z by jx€igj, et
i=1

i=1j=1 i=1j=1k=1

36



doves: €, come al solito, un processo i.i.d. con media PAN).
Se il processo stazionario e lineare, i coeffigidat secondo ordine in poi
sono nulli altrimenti alcuni dei coefficierfli.i Pk~ sono diversi da zero.

L'ipotesi nulla puo essere cosi definita:
Hp:b; s =b; ;0. = =0 Vi jk.e€el-omom|

Dato un campione di n osservazioti = 0 .3 la procedura per
verificare I'ipotesi nulla consiste nelle segudasi:
1. Posto ¥t = (L.3t-1,-.%-5) dove P & il numero di ritardi
(solitamente si considerano 4 o 5 ritardi), Si eglggcel: rispetto
a*:. Si ottengono cosi la serie dei valori stimiitie la serie dei
residui di stimaf: pert=p+L..7n  Infine viene calcolata la
somma dei quadrati dei residui della regressi®&X
2. Si effettua la regressione @ rispetto alla serie dei ritarci:,
ottenendo cosi i residui stimati di questa secoadeessiond: .
3. Siesegue una regressione tra le due seriesidur ottenute ai punti
precedenti come segue: & = B + & dove £ & [lunico

coefficiente della regressione.

Si considera quindi come ipotesi nulia: 5 = 0.

si utilizza l'usuale statistice sul coefficienteS per verificarla:

FP(Ei)  CRidEi)”
P

dove la statistica si distribuisce asintoticamextame una v.cy” con 1

37



grado di liberta. Questo test ha il vantaggio depessere applicato a serie

di lunghezza limitata.

3.1.3 Tsay Test

Il test di Tsay € una generalizzazione del te#tedinan. Questo test guarda
esplicitamente alla dipendenza quadratica serieledati e come il test di
Keenan cerca di rilevare se tra i residui del modateare € presente una
componente non lineare. L'ipotesi nulla di queststté che i residui
seguano un processehite noise La procedura da adottare per verificarla
consta di quattro stadi e puo essere scritta cemess

1) DefiniscoY: = (1. .. ¥n) la serie storica originale. Fissato un valore

P, si regrediscé: sui primi? ritardi della serie0t-1 - 2t-p) | Sj

otterra quindi il modello stimato:

-
= ZE:T:—:‘

A questo punto e possibile calcolare i residui meldello che sono i
seguenti:

= —

2) Si calcolano tutti i prodotti incrociati dei aidi della serie,

considerati una sola volta, fino all’ordine massi¥noSi ottengono

1
quindizP@ 1 =*

prodotti incrociati. Abbiamo cosi costru#o
variabili che denotiamo conde: , dove
iy = {J’.E—i:}’r—ﬂ’r—:: ---J’r—ﬂ’r—pal’r"'—:: ---:3’.3—;:}
i=1,..h t=1,..n
3) Regrediamo ognuna delfe variabili Zj ottenute, sui primi?

ritardi
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della serie0t—1, - ¥:—z) . Otteniamo cosi i residui:

ol
Xij = Zp — Zﬂi}’r—i
i=1

che saranno le nostre variabili proxy per il coni@arento non lineare.
4) Regrediamo#: sulle ® variabili proxy *i ottenute al punto
precedente e calcoliamo la statistica usfial@er testare che tutti i

coefficienti della regressione nel campione siaao j zero. La

by

linearita & rifiutata se il test trova qualche variabile proxy

significativa.

In pratica I'ipotesi nulla di questo test e che & relazione lineare tra i
residui del modello lineare stimato e il gruppo \diriabili proxy che
includono i termini al quadrato e i prodotti inci@t. Notiamo che il solo
parametro che deve essere definito in questo tiésuénero di lag? , usato
nella stima del modell32 iniziale.

Per concludere, se il test di Keenan cerca di iddare la non linearita
analizzando la capacita esplicativa di una padieolcombinazione non
lineare di¥ valori passati, il test di Tsay, per il medesirmef si avvale di
un pit ampio set di regressioni. Non a casoperl e cioé quando anche
il test di Tsay effettua una regressione sempliceuato (2), i due test

coincidono.
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3.2 Test di linearita con alternativa specifica

Forse la piu importante domanda a cui dobbiamoondpre quando
consideriamo i modelliregime-switchinge se il regime (o i regimi)
addizionale contribuisce significativamente a safegil comportamento
dinamico della serié¢:. Un approccio naturale € quello di considerare un
modello lineare come ipotesi nulla e un modekgime-switchingcome
ipotesi alternativa. Nel caso di un modello a degimi, e con riferimento al
modello (2.2), si pu0 ipotizzare il seguente sistatipotesi:

Hoipin =@z Vi=1..p

(3]

Hy:piq # @12 i €(0,p)

| test statistici che prendono come ipotesi altévaauno dei tre modelli

regime-switching GETAR, STAR, M5W) = soffrono tutti del problema dei
“parametri di disturbo non identificati” sotto Igpesi nulla. Questo significa
che i parametri che caratterizzano il cambiamentoregime saranno

presenti solo nell'ipotesi alternativa, mentre niigureranno, nemmeno
come parametro vincolato, nell'ipotesi nulla. | graetri di disturbo non

identificati per i modelliSETAR,STAR e MSW  sono rispettivamente la
sogliac , il parametro di lisciamentt e le probabilita di transizione tra i
due regimiP11 ePzz.

Di seguito verranno presentati alcuni dei test adedtatistica classica,
utilizzati per testare l'ipotesi di linearita comtfalternativa di non linearita,

in particolare il test basato sul rapporto di veroglianza, test di Wald e

test dei moltiplicatori di Lagrange.
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3.2.1 Test di Wald

Consideriamo un modello non lineare per la sergicat stazionarid:,
t=1,..,n

Ve =pH Ve + 600 ey + &;

doves: & un processwhite noiseer.¢ ef(..8) sono scelti in modo che
¥: sia stazionario. Usuali specificazioni per la fione f(-.8) sono quelle
considerate nel paragrafo 2.1 per i moddli# R .

A questo punto approssimiano la funzioffe:#) con un polinomio di
Taylor di secondo ordine attorncfae 0 |, ottenendo:

Ve =pHGVea #6VE, ¥ 8VE e (32)

Quandc?: = 8z =0 il modello ¢ lineare.

Per il nostro scopo, cioe testare I'ipotesi nulidickearita, € conveniente
riscrivere la (3.2) in termini di un modello di regsione:

Ve = Bo ¥ By F i ¥ B0+ e

dove:
Bo=pQ — 8+ 80— E5u%) 5, = 8 — 26,0+ 35,43,
fz =8y — 383,53 = 83

E quindi possibile definire [lipotesi nulla di lingta come:
Ho:fz=F2=0, mentre lipotesi alternativa di non linearita &
Hy:5; # 0 per almenoun i = 1,2

La statistica test risulta quindi:

4 . L . . . AN . .

La formula di Taylor € in analisi matematica una getodi pil comuni per approssimare una
funzione con un polinomio, su cui poi sara piu skrepeseguire le operazioni desiderate. In generale
la formula di Taylor in forma estesa € la seguente:

TAX) = f(a) + f(a)(x-a) + (F'@)/21)(x-&)+....+ ((V(@)/n!)(x-af
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SSR, — S5R,
SSR,
T

Wy =

Doves5Rqs e33R1 sono rispettivamente, la somma dei quadrati cedue
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della regressione sottfi, e la somma dei quadrati dei residui della
regressione sott&fo. La statistica¥r si distribuisce sotto lipotesi nulla

come unt™ con 2 gradi di liberta (2 sono il numero di restmi).

3.2.2 Test dei moltiplicatori di Lagrange

Per calcolare questo test assumiamo come ipotdai laulinearitd e come

ipotesi alternativa una non linearita di tipbAR .
La caratteristica principale del test € che noe@&sasario stimare il modello
sotto I'ipotesi alternativa.

Il modelloSTAR | nella sua formulazione generale, pud esserescasio:

o o
Y= (QDDJ + Z Wl.z‘_\’tq) + (QDD.: + Z Qﬂz,z'_‘t’t_l)(;ﬁzt:}’, )+ ¢
=1

=1

Come abbiamo visto nel paragrafo 2.1, il mod&fl8R si riduce ad un

modelloAR in due casi che costituiranno le nostre due ipotate:

Hay: (ﬁﬁ‘l}.p LR TR ‘iﬂi.p} = (ﬁﬂ'l}.:: LR TR ﬁﬁ‘z.p}
Hg:y =10

A questo punto sussiste il problema che in entrandaisi ci troviamo di
fronte ai parametri di disturbo non identificatieckono¥ e ¢ perHa e
(@o1: @110 @15) = (€02 024, 02,5) e perHa.

Lukkonen, Saikkonen e Terasvirta (1998) considerapmblema nel modo
seguente. Si consideri un modelfGAR la cui funzione di transizione sia la

funzione logistica:

6Gesy, ) = [1 + exp(~y(z. — )
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come & facile osservare pler* 0 G(z:;y,¢) = 05

Definiamo la seguente funzione:

1
G*(Ze:y.C) = G(Ze:¥.C) — 3 (3.3)

Si pud facilmente notare che sotto I'ipotesi ndflsy =10 | abbiamo che
G-{:Z:-:'}G f:} - ﬂ .

A questo punto Lukkonen, Saikkonen e Terasvirta98)9 risolvono il
problema dei parametri di disturbo suggerendo cutp l'ipotesi nulla,

sia possibile approssimare la (3.3) con I'approagione di Taylor del
primo ordine intorno & = 0 | ottenendo la seguente formulazione:

Gz y.0) 1
Ll = E]r'{:zr - )

TiEay.c) &8 6 Eay. o)y By
y=a

Riscriviamo ora il modelléTAR nel seguente modo:
1 : : .
Ve =5(@1+ @) X + (92 - @2) 4G Cesy. )+ &0 (34)

dove?®i = (qﬂf}.v B igs s qﬂ_z',p} efr = {11.1'1.‘—11 ---J_'!-":—;;:] .

Dopo aver sostituitda(-) a@*{.) nella (3.4), e aver definito come variabile
di transizionez: = ¥:-1, definiamo il seguente modello di regressione
ausiliaria:

Ve = Boe + ﬁ;:f:' + JS;-?:.'!-’:—1 +n. (3.5)

,

dove ¥t = (-1 ¥e—p) @ B; = (Brjiw-Bp5) | 7=01 | Le relazioni tra i
parametri nel modello di regressione ausiliarisdb)3 i parametri nel

modello3TAR (3.4) possono essere formulate come segue:

1 1
Bon = E{ﬁﬂ'l}.i + Q‘JD.:} - ;}"’J{ﬁﬂe.: + ﬁﬂc.l}
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1 1
B1p = E{ﬁﬂ'i.i + @1.:} - E]’[C{‘iﬂi.z - @1.1} - {‘I"I}.: + @oa }]

1 1 )
Bip = E{';"J:'.l +Piz) - E}’C{ﬁ"?‘:.: + @) 1=2,..p

1 .
Bia = —;'}’C{ﬁﬂ':.: +@) i=1..p (3.6)

Tali equazioni dimostrano che la restrizioie @ implica 5.1 =0 per
i=1,..p . Da ora testare l'ipotesi nulfe:¥ =0 nella (3.4) & equivalente

a testarefo:F1: =0 nella (3.5). Questa ipotesi nulla puo essere tiesta
semplicemente con un test statistico con una visgialldizionale standard.

Sotto l'ipotesi nulla di linearita, il test staiigt ha una distribuzione

asintoticay” con? gradi di libertd. Questo test & comunemente chiama
test statistico di tipo LM.

Come notato da Luukkonen, Saikkonen e TerasviQ88), il test statistico
sopra citato puo essere poco potente qualora s@nde costanti a differire
ma non i coefficienti, vale a dire quando, nel caBo2 soli regimi,
P01 * Yoz ma¥ir = ¥z pert =1L...P . Questo si pud immediatamente
vedere dalla (3.6), la quale mostra che nessun@ateimetris;;, i=1,...,p
dipende dago, €/0 ¢o1. Luukkonen, Saikkonen e Terasvirta (1988)
suggeriscono di rimediare a questa mancanza retedm la funzione di
transizione& " 0:-1:¥:¢) con I'approsimazione di Taylor del terzo ordine,

che é:

G (Ve_q:y.C) 1 3G (ve_g:y.C) 1 1
To(_q:y. ) = ]’r(—lyl +-y® " Oeai | = T*T’('L’r—l - C]‘l'ﬁfl"a@’r—l -c)?

dy y=g O dy? —

dove & stato usato il fatto che la derivata secada0:-1:¥:¢) rispetto a

¥ calcolata nel punth = 0 sia pari a zero. Usando questa approssimazione
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e stato prodotto il seguente modello ausiliario:
Ve = Bon + Bof: + B1XeVeos + B2¥yi  + Fa¥i 4. (37)

dove oo e Bj-J =123 npuovamente sono combinazioni dei parametri
v1.92.Y e ¢ della (3.4). L'esame delle relazioni esatte dimasthe
lipotesi nulla He:¥ =0 corrisponde ora dla:f1=F2=F2=0  ed &
nuovamente possibile testarla con il test standatgho LM. Sotto I'ipotesi
nulla di linearita, la statistica test ha una dstzione asintotica® con 3
gradi di liberta.

In campioni piccoli, si raccomanda di usare la iers ' della statistica

test LM, che ha buone proprieta di misura e potehaaversione” della
statistica test basata sulla (3.7) puo esserelatdooome segue:
1. stimare il modello sotto I'ipotesi nulla di liagta regredendd: su

X:, Calcolare i residuié: e la somma dei quadrati dei residui

n

SSRg = Zs‘;

=1

2. stimare la regressione ausiliariafdisu*: e ¥:¥:i_y, =123 e
calcolare la somma dei quadrati dei residui persgueegressione
(35R ).

3. la statistica pud essere cosi calcolata:

(55Ro ~ SSRy),
3
LM P

~ 53R,
fn—ap—1)

la cui distribuzione pud essere approssimata da Fineon 3P e

(n—4p —1) gradi di liberta sotto I'ipotesi nulla.
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CAPITOLO 4

SIMULAZIONI MONTE CARLO

Lo scopo del seguente capitolo & verificare I'aitbitita dei test di non
linearita presentati precedentemente, per valusarepoterli applicare o
meno a serie storiche economiche e finanziarié. real

Lo strumento utilizzato sono i metodi di simulazadi Monte Carlo, con i
quali é stato possibile calcolare la potenza emgidiei diversi test applicati
a serie storiche simulate lineari e non lineari.

Tra le classi dei modelli lineari sono stati scelprocessi Autoregressivi
(AR), a Media Mobile (MA),White Noisee ARFIMA, mentre tra le classi
dei non lineari i processi SETAR, LSTAR e MARKOV-SVCHING.

Tutte le simulazioni sono state svolte con il seftsv di libero dominio
R.2.6.

Per quanto riguarda la simulazione dei diversi mipdm®no stati utilizzati
comandi gia presenti in R.2.6 per i modelli MA, AR/hite Noise e
ARFIMA, mentre la simulazione dei restanti modelbn lineari € stata
implementata da me.

Per ogni processo considerato sono state effettl@®® replicazioni di
lunghezza n=200, 500, 1000, usando sempre errori indipendeti
identicamente distribuiti come una Normale di mexieo e varianza pari a
uno (ID N(0,1)).

Per il calcolo del test BDS, allo stesso modo dsltaulazioni, e stato

utilizzato il comando gia presente nel softwarentrestutti gli altri test,
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Keenan, Tsay, Moltiplicatori di Lagrange e Waldngatati costruiti da me.
E stato scelto per i test di Keenan e Tgayl, 2, 3, 4, per il test dei
Moltiplicatori di Lagrangep=1, 2, 3, per il test di Walg=1 e per il test
BDSm=2, 3.

Per quanto riguarda la scelta dei parametri pealdolo del test BDS, ho
fatto riferimento all’articolo di W. A. Broock, JA. Scheinkman, W. D.
Dechert e B. LeBaron, che suggeriscono di utiliezar
£ = (.5 » deviazione standard del campione edm=2, 3.

Nelle tabelle seguenti sono riportate le probabimpiriche di rifiuto
dell'ipotesi nulla di linearita, pex = 1%, 5%, 10% | per ogni test e per ogni
modello lineare (ottenendo quindi il livello empb) e non lineare (

ottenendo in tal caso la potenza empirica).
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Tabella 1. Probabilita empirica di rigetto dell'ipotesi nullgper tre modelli SETAR
simulati con ¢=0 ed errori [ID N(0,1).

Test di KEENAN

n=200
P01 P11 ?0.2 P12 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 80.3 64.2 57.2
0 -0.9 0 0.5 5% 99.7 76.4 57.5 50.1
1% 98.7 68.3 46.2 35.2
10% 97.2 87.6 76.7 70.8
0 0.5 0 -05 5% 95.1 91.9 69 62.2
1% 85.2 65 51.9 45.5
-0.9 100 94.3 88.3 83.2
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 91.9 86 78.5
1% 100 88.2 77.9 68.7
n=500
Poa P11 P02 P12 o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 94.6 90.9 87
0 -0.9 0 0.5 5% 100 93.5 88.9 83
1% 100 90.8 84.6 76
10% 100 99.7 98.8 97.4
0 0.5 0 -05 5% 99.9 99.4 98.3 96.8
1% 99.7 98.9 96.4 94.5
10% 100 100 994 99
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 100 99.3 98.6
1% 100 99.5 98.7 97.5
n=1000
Poa1 P11 Po,2 P12 o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 99.2 98.9 95.9
0 -0.9 0 0.5 5% 100 99 98.4 95
1% 100 98.6 97.8 94
10% 100 100 100 100
0 0.5 0 -05 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
10% 100 100 100 99.9
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 100 100 99.8
1% 100 100 100 99.8
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Tabella 2. (Continuazione).

Test di TSAY
n=200
P01 P11 Po,2 91,2 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 99.8 99.4 99 96
0 -0.9 0 0.5 5% 99.8 99.2 97.4 92.6
1% 98.8 96.2 90 81.5
10% 96.9 92.4 85.8 78
0 0.5 0 -05 5% 94.2 87.4 78.8 66.2
1% 82.7 69.3 56.9 41.7
10% 100 100 99.9 99.7
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 100 99.8 99.7
1% 100 100 99.1 97.8
n=500
®o.1 P11 Po,2 P12 o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 100 100 100
0 -0.9 0 0.5 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 99.9
10% 100 99.9 99.9 99.8
0 0.5 0 -05 5% 100 99.9 99.6 99.6
1% 99.9 99.2 98.2 96.9
10% 100 100 100 100
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
n=1000
Poa P11 Po.2 P12 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 100 100 100
0 -0.9 0 0.5 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
0 0.5 0 -05 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
0.3 -0.9 -0.3 05 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
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Tabella 3. (Continuazione).

Test dei MOLTIPLICATORI di LAGRANGE

n=200
P01 P11 P02 P12 a p=1 p=2 p=3
10% 99.4 99.1 98.7
0 -0.9 0 0.5 5% 99.2 98 97.5
1% 97.4 92.5 92.2
10% 96.4 92.1 85.2
0 0.5 0 -05 5% 93.3 86.1 78.1
1% 80.4 65.6 55.7
10% 100 100 99.8
0.3 -0.9 -0.3 05 5% 100 100 99.6
1% 99.9 99.8 99
n=500
®o.1 P11 Po,2 P12 o p=1 p=2 p=3
10% 100 100 100
0 -0.9 0 0.5 5% 100 100 100
1% 100 100 100
10% 100 100 99.9
0 0.5 0 -05 5% 100 99.9 99.8
1% 100 99.2 98.7
10% 100 100 100
0.3 -0.9 -0.3 05 5% 100 100 100
1% 100 100 100
n=1000
Poa P11 Po,2 P12 a p=1 p=2 p=3
10% 100 100 100
0 -0.9 0 0.5 5% 100 100 100
1% 100 100 100
10% 100 100 100
0 0.5 0 -05 5% 100 100 100
1% 100 100 100
10% 100 100 100
0.3 -0.9 -0.3 05 5% 100 100 100
1% 100 100 100
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Tabella 4. (Continuazione).

Test BDS Test di WALD

n=200
Poa P11 Po.2 P12 a m=2  nme3
10% 78.7 71.2 99.8
0 -0.9 0 05 5% 72.8 66.2 99.5
1% 57 52.5 98.7
10% 48.4 46.3 95.7
0 0.5 0 -0.5 5% 40.4 39.5 92.8
1% 26.5 25.9 81.2
10% 93.1 90.3 100
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 89.6 93.2 100
1% 81.1 74.2 100
n=500
®o,1 P11 ®o,2 P12 a nm=2 =3
10% 98.1 98.3 100
0 -0.9 0 0.5 5% 97.1 94.1 100
1% 92.6 87 100
10% 73.1 68.2 100
0 0.5 0 -05 5% 66.4 60.1 100
1% 51.2 42.8 99.4
10% 100 99.8 100
0.3 -0.9 -0.3 05 5% 99.9 99.9 100
1% 99.4 98.5 100
n=1000
P01 P11 Po.2 P12 a m=2 m=3
10% 100 99.9 100
0 -0.9 0 05 5% 99.9 99.8 100
1% 99.5 99.4 100
10% 94.6 89.4 100
0 0.5 0 -0.5 5% 89.7 85.8 100
1% 80.4 71.8 100
10% 100 100 100
0.3 -0.9 -0.3 0.5 5% 100 100 100
1% 100 100 100
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Tabella 2 Probabilita empirica di rigetto dell'ipotesi nullper tre modelli LSTAR simulati
con ¢=0 ed errori IID N(0,1).

Test di KEENAN

n=200
®o1 P11 ®o,2 P12 14 a p=1 p=2 p=3 p=4

10% 99.8 99.9 99.7 99.9
05 -05 08 -08 10 5% 99.3 99.8 99.7 099.8
1% 973 98.6 98.7 98.6

10% 88.6 88.5 88.8 89.7
05 05 08 -08 01 5% 832 835 825 841
1% 681 66.5 625 67.9

10% 78.1 77.6 748 729
0 0 0 0.9 05 5% 671 67 63.9 62.8
1% 46.9 458 42 418

n=500
P01 P11 90,2 P12 14 a p=1 p=2 p=3 p=4

10% 100 100 100 100
05 -05 08 -08 10 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100

10% 99.7 99.8 99.8 99.8
05 -05 08 -08 01 5% 995 099.7 99.7 99.6
1% 98.1 98.1 98.7 98.3

10% 98.9 983 99.2 982
0 0 0 0.9 05 5% 974 971 975 97.2
1% 922 911 913 91.2

n=1000
$o0,1 P11 ©0,2 P12 Yy o p=1 p=2 p=3 =4

10% 100 100 100 100
05 -05 08 -08 10 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100

10% 100 100 100 100
05 05 08 -08 01 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100

10% 100 100 100 100
0 0 0 0.9 05 5% 100 100 100 100
1% 99.9 99.8 999 100
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Tabella 2. (Continuazione).

Test di TSAY
n=200
Po,1 P11 ®0,2 P1,2 Y a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 999 99.2 98,6 96.6
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 999 0985 97.2 924
1% 984 954 89 78.7
10% 55.6 422 321 284
0.5 -0.5 0.8 -0.8 01 5% 435 313 225 177
1% 23.6 15.3 9 5.4
10% 79.3 619 534 447
0 0 0 0.9 05 5% 69.8 50.7 39.7 334
1% 45 284 18,6 15.6
n=500
Po,1 ®1,1 ®o0,2 ?1,2 Y a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 100 100 100 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
10% 86.5 76.1 66.9 621
0.5 -0.5 0.8 -0.8 01 5% 79.9 67.6 557 50.2
1% 62.7 457 33.7 245
10% 994 96.2 92.7 85.3
0 0 0 0.9 05 5% 984 927 864 789
1% 928 818 709 60.1
n=1000
P01 P11 ®0,2 P1,2 Y a p=1 p=2 p=3 =4
10% 100 100 100 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 100 100 100 100
1% 100 100 100 100
10% 99.3 97.1 947 893
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 98.1 95 89.9 828
1% 93.2 85.7 75.3 65.5
10% 100 100 100 99.8
0 0 0 0.9 05 5% 999 999 99.8 99.2
1% 99.7 995 982 957
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Tabella 2. (Continuazione).

Test dei MOLTIPLICATORI di LAGRANGE

n=200
$0,1 P11 $0.2 P12 VA a p=1 p=2 =3
10% 99.5 98.9 97.6
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 99.4 98 95.5
1% 97.2 92.7 88.5
10% 79.6 69.4 63.5
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 70.1 59 51.2
1% 52.4 38.3 31.7
10% 95.9 89 86.7
0 0 0 0.9 0.5 5% 92.5 82.3 77.1
1% 80.7 65.2 54.7

n=500
®oa P11 ®0,2 P12 14 o p=1 p=2 p=3
10% 100 100 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 100 100 100
1% 100 100 100
10% 99.2 97.4 97.1
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 98.6 95.9 93.9
1% 95.2 89.2 83
10% 100 100 99.9
0 0 0 0.9 05 5% 100 100 99.9
1% 100 99.9 99.5

n=1000
P01 P11 ®o,2 P12 Y o p=1 p=2 p=3
10% 100 100 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 100 100 100
1% 100 100 100
10% 100 100 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 100 100 100
1% 100 100 99.8
10% 100 100 100
0 0 0 0.9 0.5 5% 100 100 100
1% 100 100 100
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Tabella 2. (Continuazione).

Test di
Test BDS WALD
n=200
Po.1 P11 Po.2 P12 Y a m=2 _ m=3
10% 30.1 39 99.6
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 279 31.7 99.2
1% 12.6 20.9 97.4
10% 24.4 31 84.9
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 17.6 22.2 77.3
1% 9.2 126 60.4
10% 29 32.1 70.6
0 0 0 0.9 05 5% 175 225 60.5
1% 10 11.9 37.8
n=500
P01 P11 ®0,2 P12 Y a m=2 m=3
10% 39.7 54 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 305 41.3 100
1% 14.7 27 100
10% 17 21.4 99.7
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 8.2 13.6 99.5
1% 35 4.8 97.2
10% 29.3 29.2 97.1
0 0 0 0.9 05 5% 193 19.7 95.1
1% 9.3 11.3 86.1
n=1000
Po.1 P11 Po.2 P12 Y a m=2 _ m=3
10% 54.3 74.1 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 10 5% 445 644 100
1% 28.7 47.4 100
10% 12.7 145 100
0.5 -0.5 0.8 -0.8 0.1 5% 9.3 101 100
1% 1.6 1.8 100
10% 375 375 100
0 0 0 0.9 05 5% 25 26.3 99.9
1% 12.2 13.2 99.8
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Tabella 3 Probabilita empirica di rigetto dell'ipotesi nullpper tre modelli MARKOV-
SWITCHING simulati con errori 11D N(0,1).

Test di KEENAN

n=200
Poi P11 Qo2 P12 P11 P22 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 21.4 14.9 17 13.1
0 -0.5 0 0.4 0.2 0.4 5% 128 9.7 9.6 6.8
1% 5 3 2.7 14
10% 21.2 11 121 9.7
0 -0.5 0 04 09 09 5% 135 48 7.1 6
1% 5.2 0.7 1 1.8
10% 50 16.4 17.1 14.2
0 0.9 0 -0.7 0.9 0.7 5% 42 11.1 115 8.3
1% 199 54 4.6 3.9
n=500
®o,1 P11 ®0,2 91,2 P11 P22 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 194 14.7 15.1 15.6
0 -0.5 0 0.4 0.2 0.4 56 127 7.8 8.7 8.6
1% 5.7 2.4 2 3.1
10% 18.2 105 10.3 10.8
0 -0.5 0 04 09 09 5% 121 6.2 56 56
1% 3.6 1.6 1.3 1
10% 554 19.1 18.8 20.2
0 0.9 0 -0.7 0.9 0.7 56 499 116 13.7 12
1% 37.7 4.7 5.8 5
n=1000
$o1 P11 Qo2 P12 P11 P22 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 21.2 154 17.1 155
0 -0.5 0 0.4 0.2 0.4 5% 13 9.1 9.3 8.6
1% 5.6 2.8 2.4 1.7
10% 20.9 10 9.6 104
0 -0.5 0 04 09 09 5% 133 6 46 54
1% 54 14 0.5 0.9
10% 63.1 21 20.2 18.7
0 0.9 0 -0.7 0.9 0.7 5% 56.8 13.2 12 11.4

1% 46.3 5.9 5 5.2
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Tabella 3. (Continuazione).

Test di TSAY

Yo,1

P11

Yo,2

91,2 P11 P22

n=200
a p=1 p=2 p=3 p=4

10% 20.9 21.2 20.2 20.2

0 -0.5 0 04 02 04 5% 141 141 126 13.7
1% 5 41 56 34
10% 19.2 22 198 17.2
0 -0.5 0 04 09 09 5% 119 152 114 104
1% 45 4.7 23 24
10% 50 49.1 483 515
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 429 39.1 395 415
1% 315 233 235 26
n=500
o1 P11 Qo2 @12 P11 P2 o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 21.7 19.8 229 215
0 -0.5 0 04 02 04 5% 135 11.7 143 135
1% 54 35 53 46
10% 20.2 20.3 21.1 17.9
0 -0.5 0 04 09 09 5% 134 134 132 104
1% 55 39 43 3
10% 59.5 534 56.7 64.6
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 53 457 47.7 56.2
1% 404 323 33.7 37.6
n=1000
Po,1 P11 Qo2 P12 P11 P22 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 215 23.3 248 24
0 -0.5 0 04 02 04 5% 129 152 16.2 16.9
1% 4 72 57 4.6
10% 20.1 23 20.9 19.7
0 -0.5 0 04 09 09 65% 126 152 135 126
1% 4.2 64 55 32
10% 41.8 40.9 42.7 443
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 329 301 344 343

1% 20.2 17.1 189 16.7
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Tabella 3. (Continuazione).

Test dei MOLTIPLICATORI di LAGRANGE

n=200
Po1 P11 Qo2 Q12 P11 P22 o p=1 p=2 p=3

10% 29.3 41.4 40.7
0 -0.5 0 04 02 04 5% 17.7 30.9 29.2
1% 5.6 13.6 12.6

10% 28.6 45.8 46.7
0 -0.5 0 04 09 09 5% 19.4 32.3 33.2
1% 7.7 13.5 15.1

10% 64.7 73.7 79.1
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 573 65 70
1%  43.3 45.6 51.6

n=500
o1 @11 Qo2 @12  Pu P22 a p=1 p=2 p=3

10% 35.8 55 55.1
0 -0.5 0 04 02 04 5% 252 42 43
1% 10.6 23.1 22.8

10% 37.3 81.8 81.4
0 -0.5 0 04 09 09 5% 264 71.3 70
1% 12 49.4 43.9

10% 77.8 92.5 94.9
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 726 87.5 90.7
1% 614 76 81.5

n=1000
o1 P11 Qo2 P12  Pu P22 a p=1 p=2 p=3

10% 39.6 69.4 70
0 -05 O 04 02 04 5% 299 59 59.2
1% 144 38.6 39

10% 42.2 97 96.5
0 -05 0 04 09 09 5% 305 94.8 94
1% 148 84.9 84.3

10% 86.7 97.8 98.7
0 0.9 0 -0.7 09 07 5% 821 96.5 97.9
1% 744 92.6 95.1
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Tabella 3. (Continuazione).

Test di
Test BDS WALD
n=200
®0,1 P11 Qo2 Q12 P11 P22 a p=1 p=2
10% 60.8 59.3 26.3
0 -0.5 0 04 02 04 5% 565 52 18
1% 40.9 40.8 6.8
10% 54.6 54.1 28
0 -0.5 0 04 09 09 5% 455 444 20
1% 33.6 32.3 6.8
10% 96.2 94.7 61.9
0 0.9 0 -0.7 09 0.7 5% 951 9338 54.4
1% 90.6 89.2 38.6
n=500
P01 P11 Qo2 P12  Pu P22 a p=1 p=2
10% 93.3 88.3 27.4
0 -0.5 0 04 02 04 5% 88 834 17.8
1% 794 72.7 6.6
10% 83.4 77.7 35.3
0 -0.5 0 04 09 09 5% 778 74 25
1% 61.6 56.4 11.9
10% 100 100 75.4
0 0.9 0 -07 09 0.7 5% 999 999 70.2
1% 100 100 58.2
n=1000
P01 P11 Qo2 P12  Pu P22 a p=1 p=2
10% 99.8 994 27.2
0 -0.5 0 04 02 04 5% 994 0984 17.9
1% 98.3 95.9 7.7
10% 98.9 97.6 38.3
0 -0.5 0 04 09 09 5% 973 952 27.2
1% 94.6 89.8 13.5
10% 100 100 82.8
0 0.9 0 -07 09 0.7 5% 100 100 78.9
1% 100 100 69.8
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Tabella 4 Probabilita empirica di rigetto dell'ipotesi nullper tre modelli, rispettivamente
un WN, un AR e un MA, simulati con errori IID N(0,1

Test di KEENAN

n=200
Modello 0 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 9.4 7.6 9.6 8.2
WN(O0,1) 5% 5.5 3.3 4.7 3.8

1% 1.1 0.9 1 0.8

10% 9 9.1 10.2 9.9
AR 0.5 5% 4.3 4.3 5.6 5.6
1% 1 1.3 1.3 0.8

10% 5.2 9.3 9.8 10.3
MA 0.5 5% 2.3 4.2 4.8 4.8
1% 0.2 0.3 0.8 1.4

n=500
Modello 1 0 a p=1 p=2 p=3 =4
10% 10.1 11.3 10 11.2
WN(O0,1) 5% 6.1 5.5 4.8 5.1

1% 1.2 1 1.1 0.8

10% 9.3 8.8 10.1 10
AR 0.5 5% 5 4.3 4.4 4.9
1% 0.7 0.9 0.9

-

10% 3.9 10.1 9 10.2
MA 0.5 5% 1.6 5.6 4.1 4.7
1% 0.3 0.7 1.1 1.1

n=1000
Modello 1) 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 111 109 10 9.5
WN(0,1) 5% 5.1 5.7 5.8 4.7

1% 0.5 0.8 1 1.1

10% 9.8 8.8 113 111
AR 0.5 5% 5.6 4.7 5.5 5.7
1% 1.3 1.3 0.9 15

10% 5.1 115 105 10
MA 0.5 5% 2.2 6.1 5.2 5.7
1% 0.2 1.3 0.9 1.4
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Tabella 4. (Continuazione).

Test di TSAY
n=200
Modello ) 0 o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 10.3 8.5 7.8 9.5
WN(0,1) 5% 4.1 3.9 3.2 4.7
1% 0.8 0.7 0.8 0.9
10% 8.4 8.7 12.2 104
AR 0.5 5% 5.3 4.3 6.3 54
1% 1.5 0.5 1.1 1.9
10% 4.9 9.8 10 10.8
MA 0.5 5% 2.2 5.4 5.2 4.9
1% 0.1 1.2 0.7 1.2
n=200
Modello 7] O o p=1 p=2 p=3 p=4
10% 8.6 10.3 111 10.4
WN(0,1) 5% 4.1 4.6 6.1 57
1% 1 1.5 1.5 0.8
10% 8.5 8.4 9.3 9.5
AR 0.5 5% 5.2 3.6 3.9 4.2
1% 1.5 0.7 0.8 1.2
10% 5.5 11 11 10.3
MA 0.5 5% 2 6.2 6.7 4.7
1% 0.1 14 1.9 0.7
n=1000
Modello ) 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 9 8.3 8.7 10.5
WN(0,1) 5% 4.1 3.3 4.6 5.2
1% 1 0.4 0.9 1.1
10% 8.6 10 9.8 9.1
AR 0.5 5% 4.6 4.9 5.2 4.7
1% 1.1 1.2 0.5 0.5
10% 54 10 10.4 12.3
MA 0.5 5% 2.5 5 4.4 4.7
1% 0.3 1.1 1.1 1.5
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Tabella 4. (Continuazione).

Test dei MOLTIPLICATORI di LAGRANGE

n=200
Modello ) 0 o p=1 p=2 =3
10% 7.5 8.6 10.5
WN(0,1) 5% 3.9 4.2 5.1
1% 0.9 1.4 1.2
10% 6.8 7.5 10.5
AR 0.5 5% 3.5 3.7 4.6
1% 0.4 0.6 1.7
10% 5.3 10.6 10.4
MA 0.5 5% 2.3 5 5.3
1% 0.4 0.8 0.9
n=500
Modello 1 0 a p=1 p=2 p=
10% 10.3 9.9 9
WN(0,1) 5% 4.7 4.4 4.8
1% 1.0 1.1 0.7
10% 9.2 8.7 9.7
AR 0.5 5% 3.9 3.5 4.6
1% 1.2 0.6 0.8
10% 5.2 9 10.4
MA 0.5 5% 2.5 4.9 4.3
1% 0.4 1.3 1.3
n=1000
Modello ) 0 a p=1 p=2 p=3
10% 8.3 9.5 9.3
WN(0,1) 5% 4.6 4.7 5.2
1% 1.3 0.7 1.2
10% 7.4 9.4 8.8
AR 0.5 5% 3.1 4.7 4.1
1% 0.7 1 0.8
10% 5.0 9.7 114
MA 0.5 5% 2.8 4.8 6.2
1% 0.4 1 1.6
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Tabella 4. (Continuazione).

Test BDS Test di WALD
n=200
Modello 0 0 a m=2 m=3
10% 234 281 11.1
WN(O0,1) 5% 17.3 239 6.6
1% 8.4 10.2 1.3
10% 26.6 31.9 8.7
AR 0.5 5% 185 228 4.3
1% 6.8 10.1 1
10% 27 33.6 6.2
MA 0.5 5% 16 21.2 2.9
1% 6.2 10.9 0.4
n=500
Modello 1 0 a m=2 m=3
10% 14.7 175 10.1
WN(0,1) 5% 8.7 11.5 5.3
1% 3.5 4.2 0.9
10% 16.3 17.8 9.5
AR 0.5 5% 10.2 131 5.2
1% 2.6 3.2 1.3
10% 17.8 19.2 5.5
MA 0.5 5% 10.1 10.3 2.6
1% 3.5 4 0.2
n=1000
Modello 1 0 a m=2 m=3
10% 12.3 12.6 10.1
WN(0,1) 5% 8.3 8.2 5.8
1% 2.5 2.6 1.8
10% 14.7 14.7 9.8
AR 0.5 5% 7.2 8.4 4.8
1% 1.3 1.7 0.7
10% 134 135 7.3
MA 0.5 5% 6.7 7.6 2.7
1% 2.1 1.9 0.5
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Tabella 5 Probabilita empirica di rigetto dell'ipotesi nullgper tre modelli ARFIMA
simulati con errori 11D N(0,1).

Test di KEENAN

n=200
o d 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 10.4 9.9 9.6 9.6
0 0.2 0 5% 5.1 5.8 5.4 4.1

1% 1.2 1.5 0.7 1

10% 12 9.5 10.1 9.3
0.5 0.2 0.5 5% 5.9 5.4 4.7 4.5
1% 1.1 1.4 0.4 0.6

10% 9.4 109 111 9.7
-0.5 0.2 -0.5 5% 5.1 6.2 6.1 4.9
1% 1.2 1.2 1.3 0.9

n=500
o d 0 a p=1 p=2 p=3 =4
10% 114 10 111 9.1
0 0.2 0 5% 6.4 3.9 4.8 4.8

1% 1.7 0.9 1.3 11

10% 12.6 40.6 10 111
0.5 0.2 0.5 5% 6.2 6 4.4 5.3
1% 1.6 2 0.8 1

10% 11.2 11.2 9.6 10.6
-0.5 0.2 -0.5 5% 6.5 6.7 4.8 5.3
1% 1.7 1.6 0.9 0.9

n=1000
1) d 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 119 10.3 9.2 9.6
0 0.2 0 5% 7.3 5.6 54 4.8

1% 2.3 0.4 1.1 0.6

10% 11.2 119 105 121
0.5 0.2 0.5 5% 5.6 5.7 5.8 6.8
1% 1.8 1.2 1 1.3

10%  10.7 13 123 115
-0.5 0.2 -0.5 5% 4.9 7.2 5.8 6.1
1% 1.4 0.9 0.8 1
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Tabella 5. (Continuazione).

Test di TSAY
n=200
0 d 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 8.9 12 9.4 10
0 0.2 0 5% 4.1 5.8 5 4.8

1% 0.5 1.2 1.2 1

10%  10.7 9.6 9.9 9.4
0.5 0.2 0.5 5% 5.8 5 4.8 4.5
1% 1.9 0.8 1.1 1.1

10% 124 119 10.2 10.6
-0.5 0.2 -0.5 5% 6.3 5.7 4.8 5.6
1% 1.9 1.3 1.2 1

n=500
® d 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 11.2 111 8.6 9.4
0 0.2 0 5% 6 5.2 4.5 4.8

1% 15 0.8 1.1 0.8

10% 115 10 11 10.3
0.5 0.2 0.5 5% 6.2 4.6 6.8 5.3
1% 11 0.6 1.7 1

10% 11.3 124 11 115
-0.5 0.2 -0.5 5% 6.5 5.1 5.5 6.2
1% 1.6 1 0.4 1.4

n=1000
) d 0 a p=1 p=2 p=3 p=4
10% 11 109 117 119
0 0.2 0 5% 5.7 6 5.7 6.4

1% 1.4 1.2 1.1 1.3

10% 144 119 119 113
0.5 0.2 0.5 5% 7.1 6.5 5.8 6
1% 2 1.9 1.1 1.3

10% 12 111 112 101
-0.5 0.2 -0.5 5% 5.8 5.9 6.4 5.3
1% 1.2 1.6 1 0.7
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Tabella 5. (Continuazione).

Test dei MOLTIPLICATORI di LAGRANGE

n=200
0 d 0 a p=1 p=2 p=3
10% 10 11.2 9
0 0.2 0 5% 4.9 6.6 4.8
1% 1.2 1.9 0.8
10% 9.2 8.8 8.3
0.5 0.2 0.5 5% 5 3.9 3.9
1% 0.9 0.9 0.9
10% 10.1 9.0 10.1
-0.5 0.2 -0.5 5% 4.9 4.2 4.9
1% 0.6 0.9 1
n=500
1 d 0 a p=1 =2 =3
10% 10.5 10.6 10.8
0 0.2 0 5% 5.7 5.8 4.8
1% 0.9 0.9 0.6
10% 10.7 11.6 8.7
0.5 0.2 0.5 5% 5.3 5.3 3.9
1% 1.3 1.3 1
10% 12.3 9.1 12.4
-0.5 0.2 -0.5 5% 6.1 4.7 6
1% 1.3 0.9 0.5
n=1000
) d 0 a p=1 p=2 p=3
10% 10.5 10.7 10
0 0.2 0 5% 4.8 5.5 4.4
1% 1.1 1.3 1
10% 10.8 10.8 8.1
0.5 0.2 0.5 5% 5.4 5.2 3.9
1% 1.1 1 0.8
10% 11.6 10.7 10
-0.5 0.2 -0.5 5% 5.2 5.3 4.7
1% 1 1.3 1
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Tabella 5. (Continuazione).

Test BDS Test di WALD

n=200
o d 0 a n=1l me2
10% 254 30.6 9.7
0 0.2 0 5% 17.8 233 5.1
1% 7.9 10.9 1.1
10% 284 32.2 10.3
0.5 0.2 0.5 5% 174 22.6 4.9
1% 8.8 11.4 1.3
10% 254 279 11.7
-0.5 0.2 -0.5 5% 16.2 22.7 6.4
1% 7.3 11.4 1.4
n=500
® d 0 a mn=1 =2
10% 159 19.8 9.5
0 0.2 0 5% 9.7 11.6 5.7
1% 2.9 4.1 1.6
10% 15.8 185 104
0.5 0.2 0.5 5% 8.6 10 6
1% 3.2 3.3 1.6
10% 16.2 21.2 12.2
-0.5 0.2 -0.5 5% 9.7 115 5.8
1% 3.7 4.4 1.9
n=1000
) d 0 a m=1 m=2
10% 141 16.3 121
0 0.2 0 5% 8.6 9.6 5.3
1% 2.2 2.4 1.5
10% 115 13.3 10
0.5 0.2 0.5 5% 7.2 7.9 4.7
1% 1.3 2.5 1.3
10% 11.3 129 11.7
-0.5 0.2 -0.5 5% 7.5 7.3 7.4
1% 2.5 3.4 2.1
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Alla luce dei risultati della simulazione possiatrarre delle conclusioni di
carattere generale per ogni test calcolato.

Il test di Keenan ha una buona potenza per i modeH lineari SETAR ed
LSTAR, mentre per i modelli MARKOV-SWITCHING non haa buona
performance.Inoltre si pud notare come per tutti i modelli,tdst non
migliori allaumentare della numerosita.

Per quanto riguarda il test di Tsay, individua bsizela linearita sia la non
linearita, soprattutto per numerosita maggiore @, Satta eccezione per i
modelli MARKOV-SWITCHING. Questo € in linea conisultati riportati
da Ashley & Patterson (1998).

Il test dei Moltiplicatori di Lagrange funziona nlbene per i modelli
SETAR e LSTAR, mentre identifica meno la non lirgardi tipo
MARKOV-SWITCHING, anche se aumenta con [l'aumentadella
numerosita e par=1000 otteniamo buoni risultati.

Possiamo trarre le stesse conclusioni per il te$vVald, in quanto non ha
una buonaperformancesolo con i modelli MARKOV-SWITCHING, ed
inoltre aumenta di poco allaumentare della numigos

L’unico che genera buongerformanceper i MARKOV-SWITCHING e |l
test BDS. Quest'ultimo pero non funziona altretbabene per i modelli
LSTAR considerati. Inoltre caratteristica del tédtaumento della potenza
empirica per numerosita elevate, come dimostratdiversi articoli, tra i
quali quello di Broock, Scheinkman, Dechert e LefBar

Per tutti i modelli lineari considerati invece,ttuttest accettano, con buoni

risultati, I'ipotesi di linearita dei processi.
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CONCLUSIONI

Dalla nostra applicazione € emerso che i testrdialita trattati possono
essere un buono strumento per diagnosticare lanqzagdi non linearita per
le seri storiche. In particolare i test trattatmieano mostrare le migliori
performancealmeno per i casi considerati, per i modelli SIRTA

E chiaramente complicato giungere ad una decisiorieoca riguardo al
test piu potente poiché ci sono diverse combinazioparametri per ogni
modello lineare e non lineare preso in considerazia questa sede.

Alla luce dei risultati ottenuti, un approccio che pare particolarmente
interessante e che meriterebbe di essere appruafprdi'applicazione dei

test di linearita a serie storiche economiche anfamarie reali.
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