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ABSTRACT

In questa tesi analizziamo le serie storiche dedimenti mensili azionari e della produzione
industriale. Rileviamo che i rendimenti azionarnsocaratterizzati da periodi di alta volatilita,
separati da piu lunghi periodi di bassa volatilita. crescita reale (rendimenti della produzione
industriale), d’altro canto, € soggetta a brusamisiamenti nella media associata a contrazioni
economiche. Studiamo successivamente un modellarigio nel quale questi due tipi di
cambiamenti sono guidati dalla medesima variahile osservata. Per concludere, confrontiamo i
turning pointsdel sistema economico derivati dalla nostra infeae con quelli gia presenti in

letteratura.



Introduzione

INTRODUZIONE

L’obiettivo di questa tesi e quello di studiarecitlo economico e il ciclo finanziario mediante
modelli Markov—Switching Dapprima ci concentreremo sui due cicli singokmte;
successivamente ci focalizzeremo su un modellaribicache ci permettera di valutare in maniera
piu precisa le relazioni intercorrenti tra i duelici

Tra le possibili applicazioni dei risultati che etemo ci potranno essere, ad esempio,
limplementazione di strategie di portafoglio pidfig@enti, oppure I'adozione di politiche
economiche piu adatte alla situazione economigoantiaria presente e futura.

Dall'analisi dell'Indice della Produzione Indusiga(Area Euro) e dell'Indice di Mercato da noi
elaborato (sulla base dedgli indici nazionali MS®Iprgan Stanley Capital International
risulteranno evidenti dei cambiamenti molto sigrafivi, all'interno del campione, nell’andamento
delle serie stesse. In particolar modo, potremcergase che sia la media sia la varianza
presenteranno delle dinamiche con caratteristithéwali assai differenti, a seconda dei periodi.
Per quanto riguarda I'Indice della Produzione Indake, esso risultera caratterizzato da medie dei
rendimenti notevolmente differenti a seconda debfahe ci si trovi in periodi di espansione o di
contrazione del ciclo economico; mentre, per quaottcerne I'Indice di Mercato, esso presentera
varianze molto dissimili a seconda che si trovpariodi ad alta 0 a bassa volatilita del mercato
azionario.

Per evitare di stimare modelli aventi parametrisghio di instabilita, noi utilizzeremo modelli
Markov—Switching permetteremo cioe alle serie di seguire differémzioni di regressione, a
seconda dello stato, indicato coni8 cui verseranno.

S rappresentera pertanto la variabile casuale, resereata, responsabile delle caratteristiche
strutturali dei cicli.

Analizzeremo le serie innanzitutto in modo univxjacosi da ricavare informazioni sulle
caratteristiche del ciclo economico e di quell@firmiario, analizzati singolarmente. Poi cercheremo
di migliorare ulteriormente la specificazione peraqgto riguarda I'Indice di Mercato, considerando

la possibile presenza di dinamiche ARCH e anchealgtdetto effetto leva.
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Ricordando che per effetto leva intendiamo la fokisi che aumenti o decrementi dei prezzi
azionari possano avere affetti asimmetrici sulléatdta, con questa ulteriore specificazione noi
cercheremo di tener conto, in maniera piu apprafandelle dinamiche della volatilita.

Tutte queste analisi ci mostreranno come sia layzmione industriale, sia il mercato azionario,
risentano sensibilmente dello stato in cui cievér.

Inoltre le fasi di “crisi” (contrazione od alta \atilita, a seconda del ciclo considerato) risuhea
essere abbastanza coincidenti.

Come ultimo passo arriveremo dunque ad implementamaodello bivariato che tenga conto delle
relazioni intercorrenti tra ciclo economico e cicfomanziario. Nel dettaglio, ipotizzeremo
I'esistenza di una singola variabile latentg @ppresentante lo “stato” dell’economia), la gual
determini sia la media della produzione industrisike la scala della volatilitd azionaria. Questa
variabile latente potra assumere due soli val@crti, uno rappresentante lo stato di espansione
(stato 0) e uno rappresentante lo stato di cominaz{stato 1).

Il fattore che causera un incremento della votatilazionaria sara pertanto, nella nostra
specificazione, il medesimo che fara entrare I'eooia in uno stato di contrazione.

| risultati, per quanto concerne sia le intercsttele varianze, saranno in linea con quanto ottenu
nei casi univariati. Il punto nodale € che in qaadtima parte noi ipotizzeremo un’unica variabile
latente, lo “stato” dell’economia, e non piu unaiahile latente per il ciclo economico e una per
guello finanziario.

Quanto ottenuto dimostrera, dunque, come tale spai@ alquanto plausibile. Anche le analisi
grafiche mostreranno una sostanziale corrispondémazée fasi di “crisi” riscontrabili a partire
dall'inferenza sul nostro modello, e quelle preseetla datazione del ciclo economico (riportate
nel capitolo 4.2).

Tutto cio ci permettera di concludere che, nelllenzare il ciclo economico, quello finanziario e la
loro interazione, I'approcciarkov—Switchingla noi adottato risultera essere valido.

Per quanto concerne lo svolgimento di questa tesicapitolo 1 introdurremo i concetti di ciclo
economico e di ciclo finanziario. Nel capitolo 22penteremo nel dettaglio tutti i modelli da noi
adottati e nel capitolo 3 esporremo gli accorgimeiitizzati per ottenere le stime di massima
verosimiglianza. Nel capitolo 4 descriveremo ampatea i dati usati in questa tesi, faremo delle
analisi descrittive e faremo riferimento anche diféerenti situazioni in cui 'economia europea si
e venuta a trovare. Nel capitolo 5 presenteremayairtutti i risultati ottenuti, nel capitolo 6
trarremo le conclusioni e nel capitolo 7 mostrereatooini possibili sviluppi del nostro lavoro.

Infine, per essere esaustivi, nel capitolo 8 rigm@no tutte le procedur@aussutilizzate in questa

tesi.



Capitolo 1

1. Ciclo Economico e Ciclo Finanziario

Nella tesi analizzeremo il ciclo economico, qudil@anziario e le relazioni intercorrenti tra i due.
E’ dunque doveroso come prima cosa definire cosatenda per ciclo economico; esso consiste
nell'alternanza di fasi caratterizzate da una davémtensita dell'attivita economica di un Paesé o
un gruppo di Paesi economicamente collegati. Nei eiconomici sono individuate, seguendo
Filardo (1994), le seguenti fasi:

« fase di espansione, distinta in due fasi: fasepiesa, in cui l'investimento privato inizia a

crescere e fase di prosperita, nella quale investine consumi crescono rapidamente;
« fase di contrazione, anch'essa differenziata in f&s& la recessione, in cui la crescita
dell'economia rallenta e la depressione, nellagjlzatrescita economica ristagna.

Tra i principali indicatori che sono legati al @aconomico vi sono il PIL e l'occupazione, i quali
crescono nelle fasi di espansione e diminuiscorle riasi di contrazione. In effetti la fase di
espansione trova il suo limite nel raggiungimené& walore del PIL potenziale, che misura la
massima capacita produttiva complessiva di un Pagsado il PIL effettivo coincide con il PIL
potenziale si ha la piena occupazione dei fatt@upttivi.

Un altro indicatore che viene spesso consideratndm si vuole trattare il ciclo economico é
I'Indice della Produzione Industriale; questo, aheroprio l'indicatore da noi utilizzato, ha la
desiderabile caratteristica di essere coincidemt®l{olta addirittura procicliclo) rispetto allad
del ciclo economico stesso. Riteniamo doverosoessaire come il PIL e I'Indice della Produzione
Industriale non misurino comunque I'andamento deissa quantita; il primo fa infatti riferimento
allandamento dell'intera economia, mentre il semrsi basa essenzialmente sulla dimensione
industriale.

Il ciclo finanziario invece non é caratterizzato W@ definizione univoca; solitamente, tuttavia, si
intende l'alternanza di fasi ascendenti e fasiehslenti, nel mercato finanziario.

Generalmente quello che si fa e trattare il congmoento dei mercati finanziari in relazione alle
fasi del ciclo economico; ed & proprio cio chemadliemo fare in questa tesi.

Verificheremo infatti il comportamento del mercédtoanziario e lo confronteremo con le fasi

derivate dalla datazione del ciclo economico.
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Notiamo, inoltre, che una delle caratteristichechp del ciclo finanziario € quella di essere
generalmente caratterizzato da un’elevata vokatdiirante le sue fasi discendenti e una minore
volatilita in quelle ascendenti. Questa interessgrdculiarita sara proprio una di quelle che per
prime testeremo nelle nostre analisi.

Ricordiamo altresi che, per quanto riguarda ilccihanziario, abbiamo deciso di considerare un
indice composito da noi elaborato, basato suglicingazionali Morgan e Stanley (MSCI), quale
rappresentativo del mercato azionario. Ricordiamioche le procedure mediante le quali abbiamo
calcolato tale indice (a carattere europeo) soregmtate nel capitolo 4. Il fatto di aver consittera

il suddetto indice (che indicheremo come IndiceMgircato), ci permette di tenere nella giusta
considerazione 'andamento del mercato azionario.

Il nostro interesse sara quello di saggiare segai@e modo il ciclo finanziario e il ciclo econari
siano correlati; il motivo e che qualora trovassidedle interessanti relazioni tra i due cicli, giges
potrebbero essere utilizzate a fini previsivi, irodo tale, ad esempio, da poter adottare delle
corrette politiche monetarie in conseguenza dooomo di un crollo del mercato azionario,oppure
per effettuare un efficiente gestione di portafogli

Per quanto riguarda il nostro oggetto di interepsssiamo notare come, anche nella letteratura, il
link tra il mercato azionario e l'attivita economica&genti caratteristiche alquanto critiche.

Tra gli studiosi e gli economisti € infatti tutt’gigin corso un vivace dibattito sul come e sul daan
questi due cicli siano in relazione tra loro.

A tal proposito, riportiamo un paio di teorie mohote in questo ambito. La piu controversa e
senz’altro quella elaborata da Shiller (1984) e Bwns (1986); secondo tali autori, fattori casuali e
fattori psicologici hanno un notevole effetto sulalatilita azionaria. In base a questa visione, la
volatilita azionaria ha effetti avversi sull’econ@rguando gli investitori razionali sostengono un
rischio non necessario.

Un’ipotesi alternativa (Schwert, 1989) e che laatitita dei rendimenti azionari rifletta I'incertea
degli operatoti su future “misure”, quali ad esemngash flowo tassi di sconto. Secondo questa
prospettiva i rendimenti azionari riflettono la stente incertezza sul corso futuro dell’economia.
Questa visione razionale sull’efficienza dei mer@aionari implica che la volatilita azionaria
fornisca importanti informazioni sulla situazion@aenoeconomia futura.

L’idea che noi adotteremo in questa tesi si bapesantemente, in particolar modo, sul lavoro di
Hamilton e Lin (1996). Faremo cioé una combinazitmaeil modello di Hamilton (1989) per le
recessioni del ciclo economico e quello di HamiltenSusmel (1994) per i cambiamenti nel

processo ARCH caratterizzante i rendimenti azionari
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Verificheremo, dunque, se le fasi ad alta (baseltiita del mercato azionario saranno in qualche
maniera collegate alle fasi di contrazione (esma®)i del sistema economico, con l'intento di
verificare se entrambe dipenderanno da un unidcatatre, che chiameremo “stato” dell’economia.
Se i risultati confermeranno quanto da noi ipoti@zallora si potra pensare verosimilmente di
utilizzare le informazioni, da noi trovate, a fprievistivi per quanto concerne sia il ciclo econconi
sia quello finanziario. Ad esempio si potranno iempéntare delle strategie maggiormente efficienti
nella gestione di portafoglio, oppure adottareedefligliori politiche economiche (a fronte di un
determinato andamento del mercato azionario).

Queste sono solo alcune delle possibili implicaizatei nostro studio; e proprio per la loro vasta

applicabilita, dimostrano I'importanza dello stesso
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2. Modelli Markov Switching

In questo capitolo introdurremo i modelli utilizzatella tesi, partendo inizialmente da modelli
univariati applicati alle singole serie per poiiare a trattare un caso bivariato. In particolare
soffermeremo su modellliMarkov—Switching-Mean, Markov—Switching-Intercept Markov-
Switching-ARCH ne vedremo nel dettaglio le specificazioni e kberemo di capire le rispettive
implicazioni.

Osservando una serie storica finanziaria o ecoremgpita spesso di imbattersi in drastici
cambiamenti della media o del comportamento dinandella serie stessa. Tali cambiamenti
possono portare a casi di instabilita dei parantstimodello stimato, con evidenti ripercussioni
negative sulla conseguente inferenza e sulle pogevis

Una delle possibili soluzioni a questo problema éamhsiderare che la serie storica sia governata
da due differenti equazioni di regressione; ogniazipne fa riferimento ad un preciso stato
dell'economia. Per semplicita, in questa tesi gmdremo che siano presenti due stati
nell’economia, uno di espansione ed uno di cordregi le serie storiche in esame seguiranno
dunque due differenti equazioni di regressionecarsga dello stato in cui verseranno.

Il problema di questo approccio € che non si pygersa a priori in quale stato si &, per cui
l'inferenza e le previsioni diventano problematiche

Per meglio comprendere cio che abbiamo fatto imitérdi modellazione, riteniamo istruttivo
andare per gradi; partiremo cioe da un modello §emgd arriveremo infine ad un caso piu
complesso di modello bivariato.

Iniziamo col presentare il caso piu semplice di datialmente incorrelati e presenza di variabili
dummy Con cio ammettiamo che siano possibili uno olpaakstrutturali all’interno del campione

di riferimento, dei quali sono note le date. Laieseatorica in esame potra pertanto presentare
caratteristiche differenti (nei parametri quali n@ae@ varianza) in determinati sottocampioni del

periodo di riferimento.
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Dal punto di vista analitico, riportiamo quantotddinora in termini di equazioni del modello:

Yo =XxByt & 1)
& ~ N(0,04) (2)
By = Bo(1=d,)+ S, (3)
o2 =0(1-d,)+od, (4)
d =0,1 (5)

y: rappresenta la variabile dipendenteg Xesplicativa, gé il termine d’errore (ipotizzato Normale
di media nulla e varianza dipendente gad rappresenta semplicemente una variatiemyche
pud assumere i valori zero o uno. A seconda dereali d, la (1) presenta differenti parametri

strutturali. In particolare qualora ci sia € 0, allora i parametri di riferimento sarani®), oz,

mentre nel caso in cuj @ 1, si avranng3,, ;.

Notiamo inoltre, e teniamo tale aspettto in considene in tutta la tesi, che & da considerarsi
sempre nota; pertanto ometteremo di trascriventa wgjta tra le variabili che condizionano.
Mostriamo, a titolo istruttivo, il modello di regsione che otteniamo a partire dalla precedente

specificazione. Sostituendo la scrittura (3) inqttgniamo:

Y. =(5Q0Q-d)+5d)x+ e
:(ﬁo_ﬁodt +:81dt))$ te (6)
= ﬁOXt +(/81_ﬁ0)dt)§ te

In questo semplice caso la funzione di log-verogiiamza e data da:

In(L) =Y In(f (v, d,) ™

f(ytldt):\/zl _ ( (yt_xtﬁdt) ) (8)

dt

e la (6) pud essere massimizzata rispett@ g3,,0;,0-. Per ricavare tali stime dovremo poi

utilizzare il metodo della massima verosimiglian@aalora avessimo invece varianza costante nel

tempo, basterebbe applicare il metodo dei mininaidgati ordinari (OLS).

10



Capitolo 2

Fino a questo momento noi permettevamo al procesgoestione di avere parametri dipendenti
dal valore assunto dalla variabdammyd;. Un’ulteriore ipotesi era quella di conoscere esaénte

le date nelle quali si verificavandbreak strutturali. Da tutte queste considerazioni appacdto
chiaro come questo modello non sia molto adattmsiro tipo di analisi.

Prima di considerare i veri e propri modeéMiarkov—Switching riteniamo interessante riportare,
seguendo Hamilton (1998), un interessante eserfgpmosiddetta mistura di distribuzioni Normali
i.i.d. (indipendenti ed identicamente distribuite)

Lasciamo che lo stato nel quale un dato processova al tempo t, sia indicizzato da una variabile
casuale non osservata Snche in questo caso, cosi come fatto in tuttedg noi considereremo la
possibilita che Spossa assumere solamente due valori (0 0 1, segoenza della esistenza di due
possibili stati).

Quando il processo € nel regime 0, la variabilesgta ysi presume derivare da una distribuzione

N(4,,0%), mentre quando il processo & nel regima &i presume derivare da una distribuzione

N(,07).

Pertanto la densita dj gondizionata alla variabile casualg @iando quest’ultima e pari a j, €:

(Y, = 1)

. 1
f(y. 1§=156)= exp- ) 9)
\J2mo? 20]

perj =0, 1. Qub e il vettore dei parametri che incluge, 14,0,,0,. La variabile $si presume
esser stata generata da una qualche distribuziopeobabilita, per la quale la probabilita non
condizionata che:$ | la definiamar;:

Pr§ = j:0)=r, (10)

perj =0, 1. Le probabilita; sono anch’esse inclusefnil quale € quindi dato da:

62(:”0’/11’0(2)’05’”0’”1) (11)

11
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Ora osserviamo che se fossimo interessati allaghibta congiunta che:S j e che ycada in un

certo intervallo [c, d], questa si potrebbe calmiategrando
P(Y. §= 10)= (Y| $= 10)Pr(5= §0) (12)

su tutti i valori di y nell’intervallo [c, d].

A questo punto e possibile calcolare la densitagudizionata di ynel seguente modo:

(8= oy, $= i6)

(13)

- 2 _ 2
__ ZeXp(_(yt M)y, T4 ZeXpe(” )

\2710; 20, \ 2710% 207

Adesso se la variabile non osservata $i.d. pert = 1,..., T, allora la log — verositgza puo
essere calcolata, a partire dalla (12), nel seguaodo:

16)=Jog (y,:6) (14

Concludiamo dicendo che le stime di massima verigianza dif sono ottenute massimizzando la

(14) sotto il vincolo chez, + 77, =1 e cherr; 20 perj=0, 1.

Dopo aver trattato questo istruttivo esempio, @amsei allimplementazione di un modello
switching, seguendo invece Krolzig (1997). Ipotizziamo dumghe il processo sia influenzato da
una variabile casuale non osservabilg,|& quale rappresenta lo stato (o il regime) nelle il
processo si trova al tempo' t .

Analiticamente avremo:

Vi = %8s+ € (15)
g ~ N(0,0%) (16)
By=BA-S)+5S 17)
02=0;(1-8)+0/S (18)
S=0,1 (19)

12
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y: rappresenta la variabile dipendenteg Xesplicativa, gé il termine d’errore (ipotizzato Normale
di media nulla e varianza dipendente ga$ rappresenta dunque una variabile casuale dischneta
puo assumere i valori zero od uno. Come nel cascepente, a seconda del valore dil& (15)

presenta differenti parametri strutturali. In peotare qualora S= 0, i parametri di riferimento

sarannog,,g;, mentre nel caso in cui S 1, si avranngs,, o; .

A questo punto riportiamo la funzione di log-verogjlianza:

In(L) =Y In(f (y,1S) (20)
f(y1S)= \/271702 exp- U XB). 1)

e la (20) pud essere massimizzata rispeti},#,,0.,0- . Risulta evidente che qualorg 8= 1,

2,..., T, sia noto a priori (cioé se le date dei castlutturali sono note a priori) allora il modello
scritto sopra é I'esatto equivalente del modello aoa variabiledummy d, presentano all'inizio
del capitolo 2 .

Nella realta noi perd non siamo a conoscenza gédlim in cui ci si trovi in ogni istante temporale,
pertanto gia da ora risulta evidente che dovrem® da ulteriore passo prima di poter adattare un
modello soddisfacente ai nostri dati.

Cominciamo con il considerare la densita congiainta e S, la quale non ¢ altro che il prodotto di

una densita marginale per una condizionale:

FYe ST ha)= T 1S L) f(S1 L) (22)

dove |.; rappresenta il set informativo disponibile findenpo t-1.

13
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Poi, per ottenere la densita marginale dieynecessario integrare la variabiled3lla densita

congiunta (22), sommando su tutti i possibili vatbrS::

FY ) =2 FeS 1)

=2 1S LTS T L)
__ 1 Y= xB)’ _ RN
" o exp( 20° )Pr§ = 0]l |

exp(_ (yt - )([2181)2 )Pr@ = 1 ||t_1 )

1
+
Nvdion 20,

La funzione di log-verosimiglianza sara poi data da

1

In(L) =Z|n{ FOY 19 L) Pr(S [ )} (24)

st=

La densita marginale riportata sopra (23) pud esgs#erpretata come una media pesata delle
densita condizionate dat{ $0 e $= 1. Per derivare la densita marginale dny(23), e quindi la
funzione di log-verosimiglianza, abbiamo bisognealicolare opportunamente i pesi RE® | L.4]

e Pr(S=1] 4]

Tuttavia, senza assunzioni a priori riguardo al gortamento stocastico della variabilg uesto

non e possibile.

14
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2.1 Markov Switching Mean(MSM)

Se l'evoluzione della variabile discreta 810 essere espressa tramite una dipendenza dal suo
passato, per ritardi.§ S-2, ..., S+, allora il processo stocastico che goverpa &hiamato catena

di Markov di ordiner.

In tutto il corso della tesi, seguendo I'approcdidim e Nelson (1999) noi considereremo catene
di Markov del primo ordine per il processg Quindi implicitamente affermeremo che la probisdil

che suguagli un certo valore dipendera dal passato solo attraverso il piuntecealore s;:

Prg=jls,=1.5,=k..)=
=Pr(s =jls,=1) (25)

[

dove p rappresenta la probabilita che lo statsia seguito dallo statp ed e detta probabilita di
transizione. Riportiamo adesso la matrice di tiAoBe, ricordando che noi stiamo considerando |l
caso della presenza di due stati, e che la caidvlartov e del primo ordine. Avremo pertanto:

R — ( pOO pOlJ (26)
plO pll

Nella matrice B poo rappresenta la probabilita di rimanere nello statsia in t-1 siint, g
rappresenta la probabilita di rimanere nello sfagia in t-1 si in t, @ rappresenta la probabilita di
passare dallo stato 0 in t-1 allo stato 1 in tgeépla probabilita di passare dallo stato 1 in tld a
stato O in t.

Sempre relativamente alla nostra specificaziongamo fin da subito i vincoli fondamentali della

matrice R,
Poo + Por =1 (27)
Pot Py =1 (28)

La (27) e la (28) mostrano pertanto che le proiakdi ogni riga della nostra matrice di transizon

devono sommare a uno.

15
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2.2 Markov Switching Mean(MSM) con dinamica AR(1)

Dopo aver considerato la possibilita chenBn sia osservata, possiamo compiere un’ulteriore
modifica al modello; considereremo da adesso impmielli autoregressivi di ordine 1. Faremo cio
perché tali modelli sono spesso utili quando sisaterano serie storiche come quelle utilizzate in
guesta tesi. Per una maggiore e piu dettagliatagapione di cio, rimandiamo ai capitoli
successivi.

Rappresentiamo quindi un modello, per la media ga@anza, autoregressivo di ordine 1 con

sottostante catena di Markov, a 2 stati, di ordine

THy =AY T M) T & (29)
e ~ N(0,0%) (30)
Pr§=jlS4=1)= R (31)
Z =1 (32)
My = :uo(l_ St) + /'113 (33)
04=0,1-S)+0}S (34)

dove $ pud assumere i valori zero od unerappresenta sempre la variabile dipendenie la
media (dipendente dallo stato) edéeil terrine d’errore (ipotizzato Normale di medialla e
varianza dipendente dallo stato). Inoltre la (319stra le probabilita di transizione e la (32) i
relativi vincoli.

La densita di ysara pertanto:

(35)

F(y, 1S, Sy, 1) = Oy =) - qﬂ(ytl uSH)]}

St

Nello scrivere la densita di @ata I'informazione passatai,| noi abbiamo bisogno di;® S, i
guali sono non osservati. La differenza fondamentelpetto al caso precedente € che in questa
situazione noi facciamo riferimento sia allo statotempo t (g, sia a quello relativo al tempo
precedente (3).
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Nell’affrontare tale problema dobbiamo innanzitudtkerivarci la densita congiunta di Y& e S,

condizionata all'informazione passata |

F(YeQ: S0l )= (yl s & JOIPI(S 3 [ (36)

dovef(y S, S-1, I.1) € data da (35). Notiamo che in (36) & presensepuababilita congiunta di due
stati di §; € pertanto necessario conoscere il valore dvil@abile sia al tempo t, sia al tempo t-1.

Per ottenere orf{y: | I.1) € necessario sommare la densita congiunta (3&ufiei possibili valori
di S( e S.]_:

()= Y f(.5.S, | L)=
st=0 st-1=0 (37)

=3 WIS Sa L) PHS, S 1)

st=0 st-1=0

dove la densita marginaféy; | I.1) € una media pesata di 4 densita condizionatendesi pesi
PriS=j, Sa=i|kq],i=0,1¢ =0, 1.
Quindi la funzione di log-verosimiglianza sara dadsa

ln(L):iln{i S (15, Su0 L) PHS, 8, mn} (38)

t= st=0 st-1=0

Per arrivare ad ottenere le stime dei parametre@ssario un ulteriore passo; dobbiamo infatti
ancora calcolare le probabilita PrfSj, Sa=i| k1] ,i =0, 1 ej = 0, 1. Per fare cido dovremo
utilizzare il cosiddetto filtro di Hamilton.

Questa ed un’altra interessante procedura, pesldo delle probabilita smussate, (I'algoritmo
smoothingdi Kim) verranno presentate nel capitolo 3. Acdéamo qui solamente che tali
probabilita verranno calcolate in seguito alla stimi tutti i parametri e ci forniranno utili

indicazioni in sede di inferenza e valutazionealblbnta del modello.
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2.3 Durata Attesa di un Regime

In questo paragrafo vogliamo semplicemente ricerd¢ame sia possibile ricavare la durata media
di un dato regime in un modelMarkov-Switching

L’interesse per tali dati risiede nel fatto che hexgo confrontare il ciclo economico e quello
finanziario sotto molteplici punti di vista, e durganche sotto I'aspetto della loro durata media
delle loro fasi.

In particolar modo cercheremo di verificare setéffamente le fasi di recessione (o periodi di alta
volatilitd) siano mediamente piu lunghe rispettoqaelle di contrazione (o periodi di bassa
volatilitd). Tale importante aspetto e stato messtuce, tra gli altri, anche delamilton e Lin
(1996).

Le informazioni necessarie per compiere tale openaze possiamo ottenere a partire dagli
elementi sulla diagonale della matrice contenenfadbabilita di transizione.

Indicando con D la durata dello stgat@vremo che la durata attesa del regisera:

E(D) :iPr(D: b

=1PrSa# 11§9= 1)

t2PrS, = 1,97 11S= )

H3PrS, = 1,92 = 1:Sa% 9= )+ .

=1(1-p;)+2p, A- g )+ 35 g * -
1

1-p;

(39)

Notiamo che per effettuare il passaggio dalla genal all'ultima riga dell’espressione (39)
abbiamo considerato il fatto di aver a che fare woa serie geometrica di ragiong p

Questi semplici calcoli ci permetteranno di ricavardteriori informazioni utili sulla bonta del
nostro modello; verificheremo, ad esempio, se latdumedie dei regimi saranno compatibili con

guelle gia presenti nella letteratura.
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2.4 Markov Switching Intercep{MSlI)

Fino a questo momento abbiamo sempre utilizzatoodlello MSM; introduciamo ora il modello
Markow-Switching-IntercegKrolzig, 1997).

La differenza fondamentale rispetto a MSM e che EI81 noi ipotizziamo che sia l'intercetta (e
non la media) del processo a variare a seconda sigto; manteniamo invece inalterata l'ipotesi
che il parametro autoregressivo sia costante.

Schematicamente potremmo riassumere i due modetliante le seguenti equazioni:

e Markow-Switching-Mean
Yi — My = ﬂyt—l - Iust—l) t€6 8- I\(O’Uit) (40)
e Markow-Switching-Intercept

Y, =Gty + € e~ NOOL) (41)

Notiamo a questo punto che la differenza fondanketta i due modelli risiede nel fatto che MSM
presenta una dipendenza sia dasi@ da &, mentre MSI dipende esplicitamente solo da S
Sottolineiamo infatti che anche MSI dipende da 8a lo fa in modo implicito, attraverse,y

Basta infatti effettuare la sostituzione dj gll'interno dell’equazione (40) per ottenere:

Vi =Ct @Yt e=GgtA g, t@Y,+ )+ ¢ (42)

Comunque se ipotizziamo di condizionarci @, yallora la dipendenza implicita non entra
direttamente nella dinamica, e cido permette dieegit'utilizzo del filtro di Hamilton.

Dunque per il modello MSM é necessario conoscerdosstato al tempo t, sia quello precedente,
mentre per il modello MSI e sufficiente conoscersthto nel quale ci si trova al tempo t.

Per una dettagliata specificazione di tale dipemdemandiamo al capitolo 3. Da un punto di vista
dellimplementazione i due modelli richiederanno déferenti accorgimenti; ed anche questi
verranno presentati nel capitolo 3.

Per quanto concerne i risultati vedremo inveceseaimtanno molti simili sia sotto 'adozione di MSM

sia sotto quella di MSI.
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2.5 Specificazione ARCH con Cambiamenti di Regime

Come vedremo meglio nel capitolo 4, i dati utilzaa questa tesi sono essenzialmente due serie
storiche: una riguardante un indice di produziondustriale e una riguardante un indice che
rappresenta il mercato azionario.

I modelli fin qui descritti saranno applicati atrmmbe le serie di dati; notiamo pero che sia MSM
sia MSI concentrano la loro attenzione prevalentgmeulla dinamica riguardante la media. Sono
si modelli che permettono anche alla varianza dentiere dallo stato ,Sma questa
rappresentazione rischia di risultare troppo pogerando andiamo a trattare rendimenti azionari.

Il motivo e che, quando si ha a che fare con s&neche finanziarie, 'aspetto fondamentale é
guello riguardante la volatilita dei rendimentisstie

Riteniamo quindi doveroso introdurre in questo geafbo una modello che sia piu attento alle
dinamiche della volatilita stessa.

Il piu popolare approccio per modellare tale fenome& sicuramente la specificazione ARCH
(autoregressive conditional heteroskedastjciiptrodotta da Engle (1982). Successivamente
Bollerslev, Chou e Kroner (1992) hanno carattetzZa seguente classe generale di modelli.

Supponiamo che la variabilg sia governata da:
U = 0\ (43)

dove v € una sequenza i.i.d. con media nulla e variamgtana. A questo punto la varianza

condizionata di pé specificata come una funzione delle proprie gtas®alizzazioni:

g =9(Uy, Uy, (44)

Spesso si assume che v N (0, 1) e che g(.) dipenda linearmente daldcata delle passate

realizzazioni di g

q P
ot =a,+ Y g+ ba? (45)
i=1 i=1
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Quella in (45) € la specificazione di un GARCH ¢p,Gaussiano, introdotta da Bollerslev (1986);
guando p = 0 si ricade invece nel caso ARCH (fgrdile (1982).

Talvolta perd0 neppure questa specificazione risslbadisfacente; numerose ricerche hanno
suggerito che le scargerformanceprevisive e un’elevata persistenza spuria dei tiodRCH
possano essere collegate a cambiamenti struthwigtirocesso ARCH stesso.

E’ altresi noto il fatto che una stima elevata p@fametro di persisten2aabbia effetti negativi
sulla robustezza della stima stessa, in vari smtopioni. Ricordiamo che tale parametro é

calcolato, nel caso ad esempio di un GARCH(1,1nega, + b)) . Esso rappresenta pertanto una

sorta di parametro di decadimento riferito allaedigenza da valori passati df,o’. Diebold

(1986), Lamourex e Lastrap€$990) hanno argomentato che le elevate stimg potrebbero
riflettere cambiamenti strutturali, occorsi all&mho del campione, nel processo della varianza. Cai
in particolare noto che la volatilita dei rendinmiesgi Buoni del Tesoro statunitensi era molto meno
persistente modellando il cambiamento nel paranagtraverso un processtarkov-switching

Un ulteriore aspetto da tenere in consideraziorsppresentato dalla frequenza delle osservazioni;
dati giornalieri mostrano tipicamente effetti ARCientre € piu complesso che dati a frequenza
mensile lo facciano (come hanno dimostrato Hamié&@usmel, 1994).

Un altro studio, proprio di Hamilton e Susmel (1p9%stese il modello ARCH lasciando che i
parametri della varianza condizionata potesser@nreada periodi di alta volatilita a periodi di
bassa volatilita, e viceversa.

A questo punto verrebbe naturale iniziare a desmiyiu nel dettaglio i modelswitching-
GARCH; dobbiamo pero notare che sia Cai (1994) Kamilton e Susmel (1994) hanno
argomentanto come questi modelli siano essenzidmierattabili e pressoché impossibili da
stimare. Il problema risiede nel fatto che la vazi condizionata dipende dall'intero passato dei
dati; e avendo introdotto una catena di Markov,stpalipendenza si traduce nella necessita di
conoscere lintera sequenza dei regimi fino al tempTutto cio, detto M il numero di stati
considerati, porta ad avere' bbmponenti per la funzione di log-verosimigliandache rende
intrattabile la stima per campioni molto numerosi.

Per tutti i motivi sopra elencati, in questa tebbiamo deciso di seguire la specificazione di
Hamilton e Susmel (1994), i quali, come gia preogel®ente accennato, hanno utilizzato una
specificazione ARCH con cambiamenti di regime.

Un ulteriore appunto € che noi terremo conto dellantuale presenza del cosiddetto effetto leva;
valuteremo cioé la possibilita che aumenti o deerimdei prezzi azionari possano avere affetti

asimmetrici sulla volatilita.
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| modelli che tengono conto di tale effetto vengaietti modelli asimmetrici e costituiscono
un’estensione dei modelli GARCH. Il primo studioaotrattare questo problema é stato Black
(1976), il quale si & soffermato sugli effetti dendimenti negativi sulla volatilita.

Successivamente, Zakoian (1991) e Glosten (1998)dhantrodotto il modello TARCHThreshold
ARCH); lidea di questo modello a soglia e dividémedistribuzione delle innovazioni in intervalli
disgiunti e poi considerare una funzione lineanelp&arianza condizionata. Se si considerano due
soli intervalli, la soglia & posta tipicamente aozepercio l'influenza di innovazioni positive e
negative e differenziata.

Un’ulteriore estensione e stata effettuata da Rabamara e Zakoian (1993), i quali hanno definito
i modelli TGARCH includendo tra i regressori anth@arianza condizionata ritardata.

Ricordiamo inoltre che per la natura dei dati e gmplicita computazionale utilizzeremo anche in
guesta sezione un processo autoregressivo di andime

Entriamo adesso nel dettaglio del modello, basatoTARCH descritto da Zakoian (1991), e

vediamone le equazioni caratteristiche:

Vo = Gt @Y Y (46)
Qui cdenota il parametrop@uando il processo € nel regime rappresentatq d® Snentre denota

c: quando &= 1.

Modelliamo adesso i residﬁ ;

=0, 4 47)

Assumiamo chesegua un processo standard ARCH - L (1),
u =hy (48)
con v sequenza i.i.d. a media nulla e varianza unitarentre hobbedisce a:

h=g+ay,+&d ¢, (49)

dovedi=1seuy;<0eg;=0sewu; >0.

22



Capitolo 2

Poi si moltiplica la variabile (per la costante;/970 quando il processo € nel regime rappresentato

da S$=0e perla costantg{g_1 quando &= 1.

Inoltre il fattore g € normalizzato pari a uno; questo perché lideguella di modellare

cambiamenti di regime come cambiamenti nella scdé& processo. Condizionatamente

all'informazione presente e passata sui regimialéanza implicata per i residﬁi e data da:

EM 1S, Suven )=

_ U, W
B gSt{aO * al( gstl} ' 5dtl£ gst—l}} (50)

=07(S. $4)

In assenza di effetto levg € 0), diremo che@ in (47) segue un procesddarkov-switching-

ARCH di ordine uno, con 2 stati, e lo denotereaw(r SWARCH (2, 1).

Invece in presenza di effetto leviaA 0), lo chiameremo invece SWARCH - L (2, 1).
Anche in questi modelli tutte le considerazionidatiguardo a MSM, MSI, durata attesa di uno

stato, probabilita filtrate e smussate sono penfie¢inte valide.

23



Capitolo 2

2.6 Un Modello Bivariato

In questa sezione trattiamo ora il caso probabitm@it interessante della nostra tesi: il modello
bivariato. Fino a questo momento tutti i modellegentati sono stati applicati alle singole serie
storiche a nostra disposizione; adesso invece mmgaiéeremo un modello bivariato, in modo tale da
poter cogliere meglio le relazioni intercorrend tF ciclo economico (serie storica della produzon
industriale) e il ciclo finanziario (serie storidaun indice azionario).

Rimandiamo al capitolo 1 per un’esaustiva defimeiadi tali cicli e al perché sia interessante
studiarli congiuntamente,

Ricordiamo solo brevemente che il nostro scopo gaedlo di saggiare se e in quale modo il ciclo
finanziario e il ciclo economico siano correlatimotivo € che qualora trovassimo delle interegsant
relazioni tra i due cicli, queste potrebbero esadikzzate a fini previstivi, in modo tale, ad
esempio, da poter adottare delle corrette politictometarie in conseguenza di boomo di un
crollo del mercato azionario oppure per effettuarefficiente gestione di portafoglio.

Il modello bivariato presentato in questo capitél@oerente, in particolar modo, con quello di
Hamilton e Lin (1996). Faremo cioé una combinazitmaeil modello di Hamilton (1989) per le
recessioni del ciclo economico e quello di HamiltenSusmel (1994) per i cambiamenti nel
processo ARCH caratterizzante i rendimenti azionari

Cercheremo di verificare se le fasi ad alta (bassdatilita del mercato azionario saranno in
gualche maniera collegate alle fasi di contrazi@spansione) del sistema economico, con l'intento
di verificare che entrambe dipendano da un unicdicatore, che chiameremo “stato”
dell’economia.

Entriamo ora nel dettaglio del modello bivariat@) che ipotizzeremo sara I'esistenza di una
singola variabile latente (Srappresentante lo “stato” del’economia), la gudetermini sia la
media della produzione industriale sia la scaldadeblatilita azionaria. Questa variabile latente
potra assumere due soli valori discreti, uno resgmwtante lo stato di espansione (stato 0) e uno
rappresentante lo stato di contrazione (stato 1).

Per quanto riguarda ulteriori aspetti metodologmbssiamo solo dire che quanto andremo a
caratterizzare in questa sezione sara comunquetfaenente compatibile con i modelli presentati
nei paragrafi precedenti. In particolare noi adeti®d una specificazione bivariatdarkov-

Switching-Interceptdiciamo gia che non ci interesseremo in questase alle dinamiche ARCH
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per quanto riguarda il ciclo finanziario. La motriane verra meglio esplicata nei prossimi capitoli,
ma possiamo comunque affermare che le dinamicheHARSD) risultano essere statisticamente
significative. Cido non deve indurci a pensare diees in errore; il motivo € che tali dinamiche
tendono a scomparire qualora si considerino rendinagionari mensili, come gia verificato anche
da Hamilton e Susmel (1994).

Descriviamo brevemente a questo punto le principhfferenze, dal punto di vista della
modellazione, tra il caso bivariato e quello uniat.

Chiamiamo xi rendimenti percentuali della produzione indadérie zi rendimenti percentuali del
mercato azionario, avremo pertanieyx z), t = 2,..., T.

A questo punto, come in tutti i casi precedentemedescritti, consideriamo una parte

autoregressiva di ordine uno e otteniamo il seguerddello:
Yo = O+ Py + LV (51)

Ostrappresenta il vettore delle intercette, dipendéalio stato in t® rappresenta invece la matrice
(2 x 2) contenente i parametri autoregressivi. Q@al termini non diagonali risulteranno essere
diversi da zero, allora si avra che una delle s&ra influenzata dall’altra ritardata.

Il termine d’errore vsi presume essere i.i.d. N (8),Icon b indicante la matrice identita (2 x 2).
Infine L;s; rappresenta la matrice (2 x 2) di varianze e cauae; essa e dipendente dallo stato al
tempo t e, se ipotizziamo che i termini d'errordledeequazioni di ciclo economico e ciclo
finanziario siano indipendenti, assume la formardh matrice diagonale.

Nel caratterizzare gli elementi della matrigg,Lricordando ancora una volta che non consideriamo

dinamiche ARCH, avremo pertanto:

L[’St — (Ust,IPI O ] (52)

0 o.

st,ind_ mer

La (52) indica che la matrice. . pud assumere due differenti specificazioni; peotan seconda

dello stato avremo:

0 g,

0,ind _merc

Lo = (J ° ] 53)

nello stato O e
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O1ipi 0
= ' 54
L[’l [ O Cl,ind _mercj ( )
nello stato 1.

Per quanto riguarda la stima di massima verosiangh, riportiamo per completezza la forma della

funzione di densita diy

f(%1S. Su, J_l)=ﬁmﬂ)expe§ V(B Y)  (55)
con

4. H,
L = t_gst+ -1 56
W oy &

La (55) rappresenta nel caso bivariato cido che8f (appresenta nel caso univariato. Anche per
guesto specifico modello sono perfettamente valitti i discorsi relativi alla stima di massima
verosimiglianza, alle probabilita filtrate e a Jaedmussate ottenute mediante il filtro di Hamileon

I'algoritmo di Kim (capitolo 3).
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2.7 Standard Errors

Per tutte le specificazioni presentante in questpitclo, merita una particolare attenzione |l
problema della stima degitandard errorgdei parametri d’interesse.

A partire dai modelli piu semplici, fino ad arrieaal modello bivariato, noi abbiamo a che fare con
parametri che necessitano di vincoli.

Ad esempio le stime delle probabilita di transigatovranno sempre essere comprese tra zero e
uno; le stime delle varianze dovranno sempre eggeiive; le stime dei coefficienti autoregressivi
dovranno essere sempre essere comprese tra meeauoo

La procedura di ottimizzazione dbauss stima i parametri liberi, li trasforma secondo le
riparametrizzazioni da noi fornite e infine calctddunzione di verosimiglianza.

Per una maggiore chiarezza definiabnib parametro d’interesse,eil parametro stimato. Avremo
pertanto ched dovra sottostare a dei vincoli, mentpeassumera valori in R. A questo punto
riteniamo doveroso riportare tutte le riparametani da noi adottate:

» Riparametrizzazione per le probabilita di transieio

1
expy )

(57)

In questo modo vincoliamo le probabilita ad ass@watori compresi tra zero e uno.

* Riparametrizzazione per le varianze:

g=exp) (58)

In questo modo vincoliamo le varianze agliasere solamente valori positivi.

* Riparametrizzazione per i coefficienti autoregrassi

2
expy )

6=-1+ (59)

In questo modo vincoliamo i parametri autoregressd/assumere valori compresi tra meno

uno ed uno.
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Dunque se calcoliamo glstandard errorsper i parametri che entrano nella funzione di
verosimiglianza usando derivate numeriche ottenighstandard errorgper i parametny, mentre
guelli che ci interessano sono relativi.a

Dobbiamo quindi calcolare la matrice di varianzearanze pes.

Definiamo6 e y come vettori di coefficienti; abbiamo che= f(y) € una funzione vettoriale nella
guale ogni elemento della funzione stessa & uaaanpetrizzazione.

Avremo pertanto:

_ df(#) df(#)
cov(@)= 4 )COV@)W) (60)
df (#)
dg (61)

La (61) rappresenta una matrice Jacobiana di derpréme; ogni elemento @ie derivato rispetto
a tutti gli elementi diy. Se le riparametrizzazioni sono semplici alloraeawo solo la diagonale
principale con valori diversi da zero.

Ricordiamo infine come abbiamo ottenuto la matGo®(y). Per fare cio utilizziamo il metodo

proposto da White (1982), e otteniamo:

covi@) 0T H{¢,* ¢ ¢} (62)
_ 1, 0909

{n=-T 30700 |66, (63)

(g = —T_lZ[l'(HSMV, YI*[ 0Osuy W | (64)

1(0) rappresenta la funzione di log-verosimiglianzk €63) va calcolata sulle stime di massima
verosimiglianza. Inoltre {fi) rappresenta il vettore (a x 1) delle derivatellad log-densita
condizionata della t-esima osservazione rispetta-esimo elemento del vettore dei parameiri
con tali derivate calcolate per i valori di masswesosimiglianza.

Da un punto di vista computazionale non dovrema faltro che calcolarci I'Hessiano e il
Jacobiano relativi a determinate procedure e deitafire i precedenti calcoli, cosi da ottenere la
corretta matrice di varianze-covarianze dei parardeinteresse.
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3. Aspetti Computazionali Legati alla Stima

del Parametri

In questo capitolo esporremo tutti gli accorgimelainoi aottati per arrivare ad ottenere le stime d
massima verosimiglianza.

Dobbiamo innanzitutto specificare in maniera cdaréd nostra funzione obiettivo; questa non e
altro che la funzione di log — verosimiglianza.nastra funzione obiettivo e pertanto dipendente sia
dai dati a nostra disposizione, sia dai parametrntbdello.

Tali parametri sono le medie (o0 le intercette) deie stati, le due varianze, i parametri
autoregressivi, il parametro dell’effetto leva ¢sgpler il modello per il modello SWARCH - L) e le
probabilita di transizione.

Cio che faremo, per ricavarci le stime di massireeosimiglianza, € massimizzare la funzione
obiettivo rispetto ai parametri del modello.

Il programma che utilizziamo @ausse la libreria adottata per I'ottimizzazionéOgtmum questa
permette di minimizzare una determinata funzioner (pnassimizzarla basta minimizzarne
'opposto), in relazione ai parametri e ai vincodésiderati. All'interno di Optmum abbiamo usato
'algoritmo BFGS (metodo di Broyden, Fletcher, Glalth, e Shanno) per ottenere le stime
richieste. Questo metodo e simile all’algoritmoNiwton, nel senso che entrambi sfruttano le
informazioni derivanti sia dalle derivate prime dequelle seconde. D’altronde col metodo BFGS
I'Hessiano e approssimato, riducendo notevolmentalimodo lo sforzo computazionale. Proprio a
causa di tale approssimazione delle derivate segdntietodo BFGS e anche detto metodo quasi —
Newton.

Il problema che andremo ad affrontare in questataapsorge dal fatto che i modeMarkov—
Switchingda noi implementati fanno riferimento ad una valeabon osservata,.S

Non potendo sapere lo stato nel quale ci troviamagni istante temporale, abbiamo dovuto
introdurre delle probabilitd che tenessero contguisto fatto.

Nel capitolo 2 ci eravamo lasciati dicendo che pescire ad ottenere le stime dei parametri di
interesse, era necessario adottare dei particalecorgimenti per il calcolo di determinate

probabilita; andiamo pertanto adesso a stimarle.
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Iniziamo col descrivere il caso Markov—Switching—Interceptome gia riportato nel capitolo 2.4,
questo modello € caratterizzato dalla dipendenkta skato al tempo t (
Le probabilita che quindi dobbiamo ancora stimamsPr[$=j | k1], j =0, 1. Abbiamo pertanto:

Pr§ = jll,)=P(S=jlS,=) Pr§,= ilL,) F 01 =0 (65)

Notiamo chePr(S =18, = |) non € altro che la probabilita pella matrice di transizione (24).

A questo punto € possibile ricavare la seguentsitiecongiunta:

FYeg= 0lka)= T 19= L L)PrSE= jll] (66)

Ora dobbiamo solamente calcolarci le probabilitéatie:

Pr(s - J ||t )= f(yt |§ = j’ lt—l)Pr(S = J | It—l) (67)
> (08 = i)

Eseguendo i precedenti calcoli iterativamente perlt..., T, otteniamo le probabilita filtrate che
stavamo cercando.
Una volta ottenute tali probabilita, per calcoleadunzione di log — verosimiglianza, non dovremo

fare altro che calcolare:

|(9)=Z|n{zf(yt,$ =1l |t-1)} (68)

t=1 j=

A questo punto, massimizzando la (68) rispetto aametri d’interesse, otterremo le stime di
massima verosimiglianza.

Ricordiamo che per iniziare a calcolare le probgbfiltrate al tempd = 1, dobbiamo inizializzare

le probabilita di essere in un dato stato; utikmao dunque le cosiddeette probabilita ergodiche. Pe

il nostro modello tali probabilita sono date da:

1_
7, = Pr(S, [1)7 5t p_”p (69)
11 00
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L=PIS, |ly)= - Po__ (70)

2= Py~ P

Riassumendo, possiamo fornire la seguente scheraaitime dei passi effettuati finora:

1.
2.
3.
4.
5.

calcolo delle probabilita condizionate di &ta I'informazione in t-1 (1)
calcolo della verosimiglianza per listante tergle t

calcolo delle probabilita filtrate di,2lata I'informazione in t {)
iterazione dei passil—-3pert=1,..., T

somma rispetto a t delle verosimiglianze ottenut

Quanto scritto finora non €& perd applicabile nedocdi modelliMarkov—Switching—Mearninfatti

tali modelli sono caratterizzati dalla dipendena#dalstato al tempo t (5 ma anche da quella dallo

stato in t-1 ($1). Cid rende necessario adottare una proceduragnplessa per il calcolo delle

probabilita filtrate.

31



Capitolo 3

3.1 Filtro di Hamilton

Per ottenere le stime dei parametri dei nostri riodéarkov—Switching-Mearautoregressivi,

necessitiamo dunque del calcolo di PH$ S1=1i| 1], 1=0, 1 ¢ =0, 1; implementiamo dunque

il filtro di Hamilton. Le procedure sotto descrits®no coerenti con quanto riportato da Kim e
Nelson (1999).
Per maggiore chiarezza espositiva consideriamguesgi 2step

STEP 1
Date Pr[$1=1i| k1], 1 = 0, 1, all'inizio della t-esima iterazione, | pd[S =], S.1=1| k1],
iI=0, 1 ¢ =0, 1, sono calcolati nel modo seguente:

Pr@=194=ilky)=Pr@= jI$,= )Pr(E,= ill, (71)

dove Pr[$=j| S1=1i],i=0, 1§ =0, 1, sono le probabilita di transizione.
STEP 2
Una volta osservata glla fine della t-esima iterazione, noi possiarggiarnare i termini delle

probabilita nel seguente modo:

Pr§ = j,9.= illy)=
=Pr§=j,8.= il %)
RICEIT TN
Fy 1) (72)
- fl(ytlﬁz b9, = b 1)P(S= 8= 01,)

SO F(YIS= 1S, = LL)Pr(S= ,8,= i)

j=0i=0

con

PrS = 11)=3 Pr§ = [ 8,= i1 (73)
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Iterando i duestepsper t = 1, 2, ...,T otteniamo i pesi appropriati perfunzione di log -
verosimiglianza (38); massimizzandola in funziores garametri d’interesse potremo pertanto
ricavarci le stime di massima verosimiglianza

Cosi come avevamo dovuto effettuare un’inizializaag nel caso MSI, anche per iniziare ad
utilizzare il filtro di Hamilton al tempa = 1 dobbiamo inizializzare le probabilita di esser un
dato stato; possiamo dunque utilizzare le proltahilon condizionate o le probabilita ergodi¢tie

equilibrio). In un modello come il nostro tali pattilita sono date da:

1_
m=PrS | Io):ﬁ (74)
11 00

1_
7= Pr(S) )= 5= (75)
11 00

Riassumendo, possiamo fornire la seguente scheraaitime dei passi effettuati finora:

1. calcolo delle probabilita condizionate dieSS.1,data I'informazione in t-1 (1)

2. calcolo della verosimiglianza per listante tergle t

3. calcolo delle probabilita filtrate di,Slata I'informazione in t {}, secondo la (73)

4. iterazione deipassil—-3pert=1,..., T

5. somma rispetto a t delle verosimiglianze ottenut
In generale i problemi di inferenza in un modélarkov-switchingsono la stima dei parametri del
modello, tramite massimizzazione della funziondiverosimiglianza, e il fare inferenza sytS
1, 2,..., T. Quest'ultima e usualmente compiuta coiodiatamente ai parametri stimati del modello.
Sempre riguardo alla variabile di stato, € impddadistinguere le probabilita smussate dalle
probabilita filtrate.
Le probabilita filtrate si riferiscono all'infereazsu $condizionata all'informazione fino al tempo t,
l;; tali probabilita sono ottenute mediante il fildboHamilton presentato poc’anzi.
Le probabilita smussate invece si riferiscono @renza su &ondizionata a tutta I'informazione
del campione,t per ottenere tali probabilitd dobbiamo a questotp implementare I'algoritmo

smoothingdi Kim
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3.2 Algoritmo Smoothingdi Kim

Una volta ottenute tutte le stime dei parametri oeddello, € possibile fare inferenza sy S
utilizzando tutta I'informazione contenuta nel caomg. Cio ci permette di ricavare PYESj | I,
t=1, 2, ...,T, la quale rappresenta la probabilittissata (al contrario di Pg[Sj | k], t=1, 2, ...,T,
che ¢ la probabilita filtrata vista precedentempente

Consideriamo dunque la seguente derivazione dedlaapilita congiunta che;Sj e S.1 = k basata

su tutta I'informazione disponibile:

Pr(S = jaS+1 = kl Ir)
=Pr(§., = kI ) PIS= §1S,= ki)

=PrS,, = kI L)PrS= jIS,= k) (76)
_PHS, = kI K)PIS = [,S,= KI))
Pr(S. = KI1)
_PHS., = KIK)PIS = J1L)PHS, = KIS= |
PrS.= KI1)
e
PHS = 1))=Y Pr& = 1.8 = kIt (77)

Ottenuta Pr[g| k] all’'ultima iterazione del filtro di Hamilton, I'spressione precedente puo essere
iterata pert=T-1, T-2, ..., 1 in modo da ottenerprobabilita smussate Py[[S¢], t =T-1, T-2, ...,

1. Per dimostrare la validita del passaggio trasdaonda e la terza riga dell’equazione (76)
definiamo Rt = (Yes1, Yes2seeo, yr,) per T > t. Cioé hire il vettore delle osservazioni dalla data

t+1 fno alla data T. Abbiamo quindi:
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Pr§ = jlS.a =k t)=
=Pr§=jlS.=khy,])=
18 = i Nar 9= kD) _ -
Flhur 1S =k 1)
_PHS = 1Sa= kD F(Ry 157 kS i)
f(Mur 1S =k 1)
=Pr§ = jlS.= k1)

L’espressione (78) suggerisce che se $ in qualche modo nota, allora.;ynon contiene
informazioni ulteriori su &ispetto a quelle contenute inSe k.

Ricordiamo che per quanto riguarda sia l'algoritcadkim sia il filtro di Hamilton, noi ci siamo
concentrarti e abbiamo trascritto le formule peago di un modello autoregressivo di ordine 1 con
sottostante catena di Markov, a 2 stati, di ordine

Ovviamente € possibile effettuare le generalizzazier quanto concerne sia I'ordine del processo
autoregressivo, sia l'ordine della catena di Marksia& il numero di stati.

Ci siamo soffermati nel dettaglio del modello raggantato dalle equazioni (29 - 34) per due
motivi; innanzitutto perché in letteratura il moldetla noi trattato € il piu utilizzato ed e quetioe
ottiene risultati migliori, e in secondo luogo aagter motivi computazionali (aumentare il numero
di stati e ordine del processo autoregressivo poidape ad una sostanziale intrattabilita del
modello).

Prima di concludere questo capitolo, desiderianfessoarci ancora un attimo sulle probabilita
smussate e sulla loro importanza. Tali probabddao utili in quanto ci permetto di stabilire quale
sia lo stato in cui ci si trova, in ogni istantenfrale. Dunque, da un’analisi di queste probabilit
potremmo ricavare informazioni utili per quanto ceme lo stato dell’economia.

In particolare diremo di trovarci nello stato O ba la probabilita smussata dello stato 0 sia
maggiore di 0.5 e diremo di trovarci nello statquilora la probabilita smussata dello stato 1 sia

maggiore di 0.5; il tutto pert=1,..., T.
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4. Ciclo Economico e Ciclo Finanziario

nell’Area Euro: |1 Datl

Nella nostra tesi siamo intenzionati ad analizahclo economico e il ciclo finanziario, prima
singolarmente, poi in modo bivariato.
Le serie storiche che utilizzeremo saranno perteomdamentalmente due:

* Indice della Produzione Industrial€dtal Industryescluse le costruzioni) dell’area Euro a 12

paesi, destagionalizzato
* Indice di Mercato composito europeo, costruito gimgadagli indici MSCIMorgan Stanley
Capital Internationa) dei singolio paesi

Entrambe coprono l'arco temporale gennaio 1970 +zon2007 e sono caratterizzate da una
frequenza mensile.

Le fonti dei nostri dati sono state essenzialmémtatabasdatastreme la banca dati dturostat

Per quanto riguarda I'Indice della Produzione Indake, abbiamo considerato I'area Euro a 12
paesi per il semplice fatto che la Slovenia nopali® di una serie storica IPI di tale lunghezza.
Per quanto concerne I'Indice di Mercato, esso @atbasugli indici MSCI dei singoli paesi; Si
potrebbe obiettare che magari si poteva utilizzanelice azionario Eurostoxx, di piu facile
reperibilita. Abbiamo invece optato per la costomz di un indice alternativo basato sull’MSCI, in
guanto quest’ultimo fa riferimento all'intero metocaazionario, mentre I'Eurostoxx viene calcolato
a partire solamente da azidaige cap(cioe ad elevata capitalizzazione).

Dovendo noi far riferimento all'intero ciclo finaiazio, abbiamo ritenuto pertanto piu corretto
utilizzare un indice che tenesse conto del magugionero possibile di titoli.
Abbiamo cosi deciso di scaricare gli indici MSCt psingoli paesi per i quali era disponibile, e di
calcolare poi una sorta di indice comunitario metianedia ponderata.
A questo proposito dichiariamo che per otteneressi gei singoli paesi all'interno dell’indice
comunitario da noi creato, ne abbiamo utilizza@rodotto Interno Lordo.

Questo approccio € detto “dei fondamentali”, in @panoi utilizziamo una misura molto
importante dell’economia (il PIL) per valutare ldirhensione” di uno stato dal punto di vista

“economico”.
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Facciamo notare che poiché l'indice IPI € a basi20100, anche il PIL che abbiamo considerato
e riferito allanno 2000.
Riportiamo di seguito una tabella con rappresemtBilL. dei singoli paesi, e il loro conseguente

peso:
PAESE PIL (milioni di Euro) PESO del paese nellindce
Belgio 248455,4 4,24%
Germania 21310162 36,33%
Spagna 5582244 9,52%
Francia 1379230,3 23,51%
ltalia 946362,4 16,13%
Olanda 390800, 7 6,66%
Austria 211758,7 3,61%

Tabella 1: PIL, e conseguente peso all'internoalliiddice, dei sette paesi considerati

Notiamo subito che Germania, Francia e Italia ssinoramente paesi con un PIL molto maggiore
rispetto agli altri, e terremo giusta consideraeiah questo fatto nella creazione dell'indice di
mercato complessivo.

A guesto punto calcoliamo i rendimenti logaritrmegnsili percentuali delle nostre 8 serie (IPl e i 7
MSCI) mediante la formula:

r. =100 log (y) — 100 log (y1) (79)

con Yy serie storica dei livelli. Ora, per ottenere idenenti dell’indice di Mercato europeo non
dobbiamo fare altro che la media ponderata deiimegrti MSCI dei singoli paesi. Nel dettaglio

applichiamo la formula:

r_ind_merc = 0.03610 r_austria + 0.04236 r_belgio
+0.23513 r_francia + 0.36329 r_germania
+0.16133 r_italia + 0.06662 r_olanda
+ 0.09517 r_spagna (80)
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4.1 Analisi Preliminari dei Dati

A gquesto punto abbiamo in a disposizione entramalsetie che ci interessano, e cioé una relativa al
ciclo economico e una relativa al ciclo finanziario
Effettuiamo quindi delle prime semplici analisi detive; prima di iniziare ricordiamo solamente

per farle abbiamo utilizzato il programma, di asiatielle serie storich& — Views

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Grafico 1: rendimenti mensili Indice della Produmdndustriale
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20

104

|

-204
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1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Grafico 2: rendimenti mensili Indice di Mercato

| rendimenti dell'Indice della Produzione InduskeigGrafico 1) oscillano intorno allo zero in una
maniera tale da far presupporre una media quak.r quanto riguarda la variabilita possiamo
notare che essa €& piut 0 meno marcata a secondaededi, ma sostanzialmente non sembra
mostrare differenze particolarmente evidenti.

| rendimenti dell'Indice di Mercato (Grafico 2) sbrano anch’essi oscillare intorno allo zero; in
guesto caso per0 sono presenti molti piu piccla fesitivi sia negativi) rispetto all’altra serie.
Inoltre per quanto concerne la volatilita & evidecbme siano presenti periodi dalle caratteristiche
molto differenti.

Tutto cio e in linea con quanto affermato nel aapitprecedente; e cioé sara logico e doveroso
dedicare notevole attenzione alle dinamiche delledien per quanto concerne la produzione
industriale, e sara altresi fondamentale sofferimattentamente sulle dinamiche della volatilita

dell'Indice di Mercato.
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Riportiamo adesso delle ulteriori analisi desanitsulle nostre serie:

60
Series: REND_IPI
50 Sample 1970:02 2007:03
Observations 446
40 - Mean 0.166153
Median 0.172038
30 Maximum 2.837866
Minimum -3.390615
Std. Dev. 0.951976
20 Skewness -0.138398
Kurtosis 3.344219
10-
Jarque-Bera  3.625656
0 Probability 0.163192
-3 -2 -1 0 1 2 3

Grafico 3: istogramma e statistiche dei rendimergnsili dell'Indice della Produzione Industriale

50

Series: REND_INDICE_ MERCATO

Sample 1970:02 2007:03
40 Observations 446

Mean 0.840141
30 Median 1.219731

Maximum 14.04100

Minimum -23.95047
20 Std. Dev. 4.707628

Skewness -0.873533

Kurtosis 6.421786
104

Jarque-Bera  274.3059
0 Probability 0.000000

20 -15 -10 5 0 5 10 15

Grafico 4: istogramma e statistiche dei rendimer@nsili dell'Indice di Mercato
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La produzione industriale (Grafico 3) mostra unalimdéeggermente superiore allo zero (circa 0.17)
e una varianza inferiore all’'unita. E’ interessantgare come la differenza tra il valore massimo e
guello minimo sia di oltre 6 punti percentuali. Mmbo inoltre che il test di Jarque — Bera accetta
decisamente lipotesi nulla di normalita dei datguestione (p — value = 0.16).

L’indice di mercato (Grafico 4) mostra una mediaggiare di zero (circa 0.84) e una varianza pari
a circa 22.18. La differenza rispetto alla prodogiindustriale si nota fin da subito, ed € ancaia p
evidente se guardiamo alla differenza tra il valm@ssimo e quello minimo; per questa serie tale
valore e di circa 38 punti percentuali. In questeapero il test di Jarque — Bera rifiuta decisamen
I'ipotesi nulla di normalita dei dati (p — valuedy.

Tutte queste basilari analisi descrittive sono giteamente in linea con l'idea di fondo della nostra
tesi; e cioé che siano presenti dei veri e propmigiamenti strutturali, nei parametri, a seconda
dello stato dell’economia.

Adesso, giusto per integrare il test di Jarque raB#portiamo i qq — plot delle nostre serie:

w
!
o

Normal Quantile
o
|

REND_IPI

Grafico 5: qq — plot IPI
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Normal Quantile
o
l

I I
-30 -20 -10 0 10 20

REND_INDICE_MERCATO

Grafico 6: qq — plot Indice di Mercato

Ricordiamo che i qq — plot sono dei grafici che foomtano i quantili della distribuzione della
variabile oggetto d’analisi, con quelli di una Naie

Il grafico 5 conferma dunque che i rendimenti IPbyengono da una distribuzione Normale. I
grafico 6 invece evidenzia dei problemi nelle cadgyali supportano quanto gia detto per il test
Jarque — Bera, e cioé che i rendimenti delllInddteMercato non sembrano provenire da una

distribuzione Normale.
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Effettuiamo adesso

autocorrelazione:

I'analisi

dei

correlogrammi

dedsidui

per verificarne

la eventuale

|*

|*

|*

"l

***l

Autocorrelation

Partial Correlation

***l
|*
|*
|*
|*

|*

|
**l
i
"l
"l

|*

AC

1 -0.356
2 0.111
3 0.108
4 0.034
5 0.086
6 0.034
7 0.000
8 0.126
9-0.031
10-0.027
11 0.098
12 -0.209
13 0.104
14 -0.116
15 0.056
16-0.038
17 -0.174
18 0.105
19-0.079
20-0.017

PAC

-0.356
-0.018
0.163
0.149
0.150
0.094
-0.001
0.089
0.014
-0.088
0.010
-0.232
-0.096
-0.137
0.028
0.039
-0.145
0.036
0.016
0.087

Q-Stat

57.005
62.569
67.873
68.409
71.789
72.313
72.313
79.542
79.968
80.302
84.737
104.930
109.940
116.160
117.590
118.280
132.390
137.560
140.460
140.590

Prob

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Tabella 2: correlogramma dei residui

IPI

*

"
|*

|*

Autocorrelation

|**

Partial Correlation

|**

|

|*

AC
1 0.252
2-0.012
3-0.020
4 0.035
5 0.026
6 0.010
7 0.013
8 -0.051
9-0.010
10 0.023
11 0.003
12 0.088
13-0.007
14 -0.065
15-0.045
16 0.035
17 0.081
18 0.041
19 0.028
20 0.084

PAC
0.252
-0.081
0.004
0.042
0.004
0.006
0.013
-0.063
0.022
0.017
-0.013
0.104
-0.061
-0.046
-0.010
0.035
0.062
0.016
0.019
0.095

Q-Stat
28.567
28.633
28.819
29.378
29.676
29.722
29.801
31.009
31.055
31.296
31.300
34.842
34.865
36.815
37.736
38.303
41.324
42.099
42.467
45.742

Prob
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.00d
0.001
0.001
0.00d
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.002
0.001

Tabella 3: correlogramma quadrato dei residui IPI
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Le tabelle 2 e 3 mostrano chiaramente come lipatedia di in correlazione dei residui e del
guadrato dei residui sia da rifiutare. Pertanta,ds ora, risulta chiaro che per la serie 1P| dovre
implementare un modello che tenga conto di quedto,fintroducendo ad esempio un dinamica
autoregressiva.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
0 | 1 0.108 0.108 5.2030 0.023
- - 2 0.030 0.019 5.6090 0.061

|| I
L L 3 0.056 0.051 7.0012 0.072
L L 4 0.003 -0.009 7.0046 0.136
1o L 5-0.026 -0.028 7.3060 0.199
1o L 6 0.039 0.042 7.9926 0.23¢
1o L 7-0.040 -0.048 8.7220 0.273
L L 8 0.032 0.043 9.1906 0.326
1o 1o 9 0.009 -0.002 9.2240 0.417
o o 10 0.119 0.124 15.743 0.107
1o 1o 11 0.029 0.001 16.125 0.137
o o 12 0.083 0.074 19.294 0.082
| 1o 13 0.024 0.000 19.566 0.107
| L 14-0.036 -0.048 20.159 0.125
| L 15-0.048 -0.039 21.225 0.13(
| L 16-0.018 -0.021 21.373 0.165
| L 17-0.042 -0.018 22.202 0.177
| L 18 0.015 0.014 22.308 0.219
| 1o 19-0.032 -0.029 22.784 0.247
| A 20 -0.118 -0.131 29.327 0.087

Tabella 4: correlogramma dei residui Indice di Meoc

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
| N 1 0.165 0.165 12.262 0.00Q
- | 2 0.084 0.058 15.423 0.000
I
I

*

I
I 1. 3 0.084 0.064 18.636 0.004
I . 4 0.071 0.045 20.909 0.004
1o 5 0.056 0.031 22.351 0.00d
1o 6 0.034 0.010 22.881 0.001
1o 7 0.042 0.025 23.702 0.001
L 8-0.014 -0.036 23.787 0.002
1o 9 0.027 0.024 24.118 0.004
1o 10 0.068 0.058 26.237 0.003
1o 11-0.010 -0.034 26.285 0.00
|

I
* 12 0.077 0.077 29.014 0.004
.
1.
1.
I
I
I

|
I
|
||
||
Jo
Jo
Jo
I
Jo
I
| | 13 0.052 0.025 30.276 0.004
| | 14 0.045 0.021 31.215 0.005
| | 15-0.013 -0.038 31.291 0.008
| | 16 0.011 0.001 31.351 0.01Z2
| | 17-0.010 -0.025 31.399 0.018
| Jo ] 18 0.006 0.012 31.418 0.026
| N 19 0.101 0.096 36.230 0.010
Jo | Jo ] 20-0.010 -0.040 36.279 0.014
Tabella 5: correlogramma quadrato dei residui ledicMercato

|*
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La tabella 5 mostra che i residui al quadrato bhelice di Mercato sono caratterizzati dalla
presenza di autocorrelazione; I'ipotesi nulla dicorrelazione viena infatti decisamente rifiutata.
Per quanto riguarda il correlogramma dei resichbétla 4), questo mostra dei risultati critici. all
prima osservazione corrisponde infatti un p - valeetest pari a 0.02, il che significa che ad un
livello del 5 % dobbiamo rifiutare l'ipotesi nulldi incorrelazione, ma ad un livello dell'l %
possiamo accettarla. Queste analisi ci fanno cagbieeper I'Indice di Mercato si potra pensare di
considerare una dinamica autoregressiva, salvegriicarne la significativita.

In conseguenza dei risultati sui correlogrammignidmo utile effettuare anche il test LM per

verificare l'ipotesi nulla di assenza di effettitaregressivi nei residui.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 32.30069 Probability 0.000000
Obs*R-squared 56.76150 Probability 0.000000

Test Equation:
Dependent Variable: RESID
Method: Least Squares

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C -0.000242  0.042206 -0.005737 0.9954
RESID(-1) -0.362853  0.047513 -7.636882 0.0000
RESID(-2) -0.018170  0.047519 -0.382366 0.7024
R-squared 0.127268 Mean dependent var -1.36E-16
Adjusted R-squared 0.123328 S.D. dependentvar  0.951976

S.E. of regression 0.891342 Akaike info craari 2.614528
Sum squared resid 351.9596 Schwarz criterion 6422.08

Log likelihood -580.0396 F-statistic 32.30069
Durbin-Watson stat 1.991795 Prob(F-statistic) .000000

Tabella 6: test LM sui residui IPI

Per gquanto riguarda IPI, anche il test LM rifiuctbamente l'ipotesi nulla; possiamo dunque

tranquillamente affermare la presenza di effettosgressivi.
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Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 2.675690 Probability 0.069972
Obs*R-squared 5.323314 Probability 0.069832
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.000502 0.222078 0.002261 0.9982
RESID(-1) 0.105682 0.047518 2.224065 0.0266
RESID(-2) 0.018623 0.047532 0.391791 0.6954
R-squared 0.011936 Mean dependent var -1.89E-16
Adjusted R-squared 0.007475 S.D. dependentvar  4.707628
S.E. of regression 4.690001 Akaike info craari 5.935446
Sum squared resid 9744.275 Schwarz criterion 96327
Log likelihood -1320.605 F-statistic 2.675690
Durbin-Watson stat 2.000680 Prob(F-statistic) .060972

Tabella 7: test LM sui residui Indice di Mercato

Per quanto concerne l'indice di Mercato, possiama@de accettare I'ipotesi nulla di assenza di

correlazione, ad un livello del 5 %. Concentrandonbstra attenzione ancora sull'lndice di

Mercato, effettuiamo ora il test ARCH per verifieda presenza di eventuali effetti ARCH.

Test Equation:

ARCH Test:
F-statistic 12.44336 Probability
Obs*R-squared 12.15804 Probability

Dependent Variable: RESID"2

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1970:03 2007:03

Included observations: 445 after adjusting endgoint

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic
C 18.48652 2.628651 7.032705
RESID"2(-1) 0.165295 0.046859 3.527515
R-squared 0.027321 Mean dependent var
Adjusted R-squared 0.025126 S.D. dependent var
S.E. of regression 50.94526 Akaike info crdari
Sum squared resid 1149771. Schwarz criterion
Log likelihood -2379.610 F-statistic
Durbin-Watson stat 2.019244 Prob(F-statistic)

0.000463
0.000489

Prob.

0.0000
0.0005
22.14401
51.59760
10.70386
72028
12.44336
.000463

Tabella 8: ARCH test, residui Indice di Mercato
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La tabella 8 ci mostra chiaramente che l'ipotediandi assenza di effetti ARCH é da rifiutarsi. A
guesto punto sembra ovvio che nelle nostre modefiarerremo conto di tale fatto introducendo
dinamiche ARCH per quanto riguarda I'Indice di M

Con questo test riteniamo di aver concluso unarigsda analisi descrittiva sui dati da noi

utilizzati.
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4.2 Fasi del Ciclo Economico Europeo

Prima di passare a presentare tutti i risultafied@bstre modellazioni, riteniamo opportuno citizre
guesto paragrafo la disponibilita delle date deii @ dei picchi del ciclo economico europeo.
Queste date ci permettono di suddividere il campi@@ennaio 1970 — marzo 2007) in periodi di
espansione e di contrazione.

Questi elementi ci saranno poi molto utili per Yate adeguatamente i risultati di tutte le nostre
analisi. Riportiamo dunque la tabella contenentddie dei picchi e dei cavi del ciclo economico

europeo:
DATE
EVENTO Picchi 06-1974{01-1980/03-1982 | 02-199203-2001|07-2002
CICLO -
ECONOMICO | cavi 04-1975/03-1981|10-1982 | 04-199311-2001|05-2003

Tabella 9: datazione del ciclo economico europ@d0—1970 a 03 — 2007)

| dati della tabella 9 sono stati ricavati dal levdi Billio, Caporin e Cazzavillan (2004).
A questo punto ci sembra doveroso fornire una dasoe delle principali situazioni di crisi nelle
guali 'economia europea si € venuta a trovaréareth temporale preso in considerazione.

e La crisi energetica del 1973 fu dovuta principalieemd un’improvvisa e inaspettata
interruzione del flusso dell'approvvigionamento mitrolio dai paesi appartenenti all’'Opec
(Organization of the Petroleum Exporting Countjies Paesi importatori dell'oro nero. In
quegli anni infatti la situazione mediorientale a@rcandescente. Nell'ottobre del 1973,
I'esercito egiziano e quello siriano attaccaronmtemporaneamente Israele. Dopo i primi
momenti di smarrimento, I'esercito ebraico risutincente su entrambi i fronti. La guerra fini
dopo una ventina di giorni con la proclamazionardicessate-il-fuoco tra le due parti. Durante
i combattimenti Egitto e Siria furono aiutati e poptati dalla quasi totalita dei Paesi arabi,
mentre Israele godé dell’'appoggio di Stati Unitde? Paesi europei. Per questo motivo i Paesi
Arabi appartenenti allOpec presero il controlldlaeroduzione del greggio e della gestione
delle tariffe sulle esportazioni. Questo processddpall’innalzamento vertiginoso del prezzo

del petrolio, che in molti casi aumento piu deploirispetto alle tariffe precedenti. | governi

48



Capitolo 4

dei Paesi dell’Europa Occidentale furono i piu dolial rincaro del prezzo del petrolio, e tutto
cio porto I'economia europea in una fase di fodrtazione economica.

La crisi energetica del 1979 consistette nel brusetzo che si verifico nel mercato
internazionale del petrolio a seguito della rivadune iraniana del 1979. Il rovesciamento del
regime dello Scia Reza Pahlavi blocco la produzipetrolifera del paese innescando forti
movimenti speculativi. Il petrolio arrivdo a quota8®%$/barile (valore riportato a dollari 2005)
creando grandi difficolta di approvvigionamento mgatico in tutto il mondo occidentale. Cosi
come nel caso precedentemente riportato, ancheslaeoergetica del 1979 causo l'ingresso
dell’economia europea in una fase di sensibilereamine.

La crisi dello SME nel 1992-93. Questa crisi fupgaeta da due diversi fattori: la decisione di
mantenere tassi di cambio fissi, evitando ulteg@giustamenti, presa dai paesi dello SME nel
settembre 1987 e la decisione di liberalizzaretated i movimenti di capitale all'interno della
CEE. Questa seconda decisione colpi in particdfaaacia e Italia, i paesi che piu avevano
utilizzato i controlli sui capitali nel corso deglnni ‘80 per limitare i fondi che potevano essere
rastrellati dai capitali speculativi nelle fasi drisi. Di conseguenza, per i paesi ad alta
inflazione (come I'ltalia e la Francia appunto)rdico strumento per prevenire fughe di capitali
restava la leva dei tassi d’interesse, che ovviadeneovettero essere mantenuti alti. Il rialzo dei
tassi d'interesse nella seconda meta degli anneli@ie notevoli effetti sul debito pubblico di
questi paesi, comportando un suo aumento a callsssgdese per il pagamento degli interessi,
e sottraendo capitali agli investimenti produtivial mercato finanziario interno. Di fatto, i
paesi europei, in seguito alladozione di tassiainbio fissi fra loro e alla liberalizzazione dei
movimenti di capitali, abdicarono all'indipendergella propria politica monetaria, che restava
ancorata a quella del paese che aveva la monetionp@i(la Germania). Nonostante gli alti
tassi d’interesse, l'inflazione nei paesi mediteeia(soprattutto Spagna e Italia) continuo a
mantenersi su livelli piu alti di quella tedescayjed 1992 lira e peseta risultavano chiaramente
sopravvalutate. La riunificazione tedesca, avvem#ial1990, aveva comportato un notevole
sforzo finanziario legato alla completa sostitueiodella moneta della DDR con marchi
occidentali. L'operazione non poteva non averettfieflazionistici e sul deficit di bilancio
pubblico. Nel 1991 la Bundesbank avverti il goveche avrebbe alzato i tassi d’interesse e nel
luglio 1992 la Bundesbank porto il tasso di scodadl’8% all'8,75%, provocando attacchi
speculativi sulla sterlina, sulla lira e sul franta sterlina e la lira furono svalutate e uscirono
dallo SME nel settembre 1992. Tutti questi strawoénti portarono come ovvia conseguenza

ad una fase di contrazione dell'intero panoramaecuco europeo.
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Crisi del 2001 - 2002. Il PIL mondiale ha registratel 2001 una crescita del 2,5%,
dimezzandosi in pratica rispetto all’incremento del% dell’anno precedente. Questo forte
rallentamento e stato determinato da due fattewttierraggio duro» dell’economia americana
conseguente alla distruzione delle Torri Gemeldea York dell'll settembre 2001.11 2001 e
venuto cosi a rappresentare il punto di svoltaiéh economico mondiale guidato dagli USA,
dando luogo ad una fase di rallentamento intengwokingato in grado di riassorbire gli
eccessi, soprattutto speculativi dei mercati fim@mzche avevano caratterizzato quella lunga
fase espansiva. La brusca frenata dell’economiaieama, quasi ai limiti della recessione, ed
il perdurare della preoccupante crisi dell’econogiapponese, hanno finito per determinare un
rallentamento sempre piu intenso anche nell’ecoaoeuropea. Nei tre Paesi che da soli
rappresentano oltre il 70% del PIL dell'area delt® cioe Francia, Germania ed lItalia,
l'ultimo trimestre del 2001 si € chiuso con unasci@a negativa dell’ordine dello 0,2 - 0,3%
rispetto al trimestre precedente, che ha ridoftciemento medio dell’anno al di sotto del
2,0% per Francia e Italia ed appena allo 0,6% gp&drmania. | risultati deludenti del terzo e
del quarto trimestre 2001 in tutte le economie stdali, in parte gia imputabili all’esaurirsi
del ciclo espansivo, sono stati amplificati dadfiegi diretti ed indiretti dell’attacco terrorisio
alle Torri Gemelle dell’11 settembre e dalla rigpagegli americani e dei loro alleati. L'effetto
Twin Towers ha pesato particolarmente sul volumadrade degli scambi di merci e servizi,
gia indebolito dal rallentamento ciclico iniziatella prima meta del 2001 in tutte le economie
avanzate. Il commercio mondiale ha dunque subitwero e proprio crollo, contribuendo a
deprimere le economie di quei Paesi maggiormenendienti dalla domanda estera, come

quelle europee.
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5. RISULTATI

In questo capitolo riporteremo tutti i risultatitextuti nel nostro studio. Iniziamo col dire chey pe
effettuare tutte le analisi, abbiamo utilizzatsoftwareGauss Riteniamo doveroso evidenziare che
non sono presenti codici gia implementati perilaatdi modelliMarkov—Switchingtutti i codici e

le procedure sono stati quindi da noi creati agposente.

Per dovere di completezza, riporteremo tutte leguareGauss adottate per ottenere i risultati di
guesta tesi, nell’Appendice.

Iniziamo adesso a considerare i risultati delleevarodellazioni; partiremo dai casi univariati, per
arrivare infine al caso bivariato.

Ricordiamo inoltre che, in tutti i modelli univatigproposti, noi consideriamo una dinamica
autoregressiva del primo ordine, che il numeroidsgti € sempre due (espansione e/o contrazione)

e che il processo non osservabii@ $egolato da una catena di Markov del primo @&din
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5.1 Modelli Markov-Switching-Mean e Markov-Switching-

Interceptper I'Indice della Produzione Industriale

In prima istanza implementiamo i due modelli uniaper la produzione industriale. Il primo caso
che analizziamo e quello del modeNtarkov-Switching-IntercepfMSI); rimandiamo al capitolo
2.4 per un’esaustiva descrizione del modello, daadone qui le caratteristiche fondamentali.
Chiamiamo y la serie dei rendimenti logaritmici percentuallfl, le equazioni che caratterizzano

il modello sono le suguenti:

Ve =C TPVt § (81)
&~ N(O’Jszt) (82)
Pr§=jlS.=1)= g (83)
2P =1 (84)
C=GA-9)*+ ¢S (85)
05 =0,(1-S)+073 (86)

dove $= 0, 1; ricordiamo inoltre che 8 la variabile casuale non osservata regolata datena di
Markov, g é il terrine d’errore (ipotizzato Normale di medialla e varianza dipendente dallo
stato). Infine la (83) mostra le probabilita dins&zione e la (84) i relativi vincoli.

Il modello in analisi € pertanto un autoregressivordine unoMarkov-Switching-Intercepa due
stati, con catena dilarkovdel primo ordine.

In termini pratici noi stiamo dicendo che i due graetri, quali la intercetta & e la varianza,
assumono valori differenti a seconda dello statouinci si trova. Le probabilita di transizionele i
parametro autoregressivo sono invece ipotizzataotis

Riportiamo ora nella tabella sottostante tuttirigoaetri stimati:
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Parametro Stima Standard error t - statistic
Probabilita di b1 0.98424 0.00738 133.3276(
rimanere in un dato
regime P22 0.91408 0.05586 16.36384
Co 0.36819 0.06404 5.74972
Intercette
C -0.45239 0.20350 -2.22304
_ 60 0.66413 0.05532 12.0058¢
Varianze 5
o1 0.90664 0.19471 4.65638
Parametro
_ /)] -0.42680 0.04938 -8.64212
autoregressivo

Tabella 10: risultati MSI su Indice Produzione Isttiale

Iniziamo ad analizzare la tabella 10 notando chieitparametri sono statisticamente significativi.
Poiché nell’analisi dell'IP1 noi siamo particolarnte interessati alle dinamiche dellintercetta, ci
conforta vedere che questa varia tra i due stati.

Nello stato di espansione (stato 0) I'intercettke\@rca 0.37 mentre nello stato di contrazionat¢st

1) lintercetta vale circa -0.45. Cio significa, m@& logico aspettarsi, che durante le fasi di
espansione i rendimenti percentuali dell'Indice laleProduzione Industriale sono positivi e
maggiori rispetto ai periodi di contrazione (i guanno intercetta negativa).

Un altro aspetto da considerare é che il paranaitoregressivo, pari a circa —0.43, € anch’esso
molto significativo.

Infine notiamo che la varianza durante le fasi spamsione (0.66) € minore rispetto ai periodi di
contrazione (0.91); anche questo € molto sengauanto € risaputo in letteratura che nei periodi
di contrazione si € in presenza anche di una meggariabilita.

Un’ultima nota riguarda il parametro autoregressiaosua significativitd conferma infatti quanto
gia ipotizzato in fase di analisi preliminari.

Riportiamo ora la durata media degli stati; peefguesti semplici calcoli utilizziamo la formula

(39) e otteniamo:
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DURATA MEDIA (in mesi)

ESPANSIONE (=0)

63.53

CONTRAZIONE (=1)

11.64

Tabella 11: durata media dei regimi per IPl, man#iSI

Notiamo dunque che le fasi di espansione duranmedia 5 anni e 3 mesi, mentre le fasi di

contrazione durano all'incirca 1 anno.

Anche i risultati della tabella 11 confermano lantiodi quanto stiamo facendo; i periodi di

espansione sono infatti molto piu lunghi di qudilcontrazione, proprio come nella letteratura.

A questo punto riportiamo le probabilita smussatedilie regimi; poiché in ogni istante temporale
si puo essere in uno dei due regimi, le probabd#eanno reciprocamente il complemento a uno.
Ricordando che la metodologia mediante

dettagliatamente spiegata nel capitolo 3.2, ripord ora (e cosi faremo anche in seguito) le

probabilita smussate dello stato 1 (=contrazione):

la qualeiaafd ottenuto tal
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Grafico 7: probabilith smussate stato 1 per IPidetio MSI
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Queste probabilita, qualora siano maggiori di l8icano che la osservazione t — esima proviene
da un periodo di contrazione. Dal grafico possiait@vare quattro macro periodi di contrazione:

e Agosto 1973 - luglio 1975

e Agosto 1979 - gennaio 1983

e Luglio 1990 - luglio 1993

e Agosto 2000 - maggio 2003

Le aree in grigio rappresentano i periodi di caribme indicati nel capitolo precedente (fonte
Billio, Caporin e Cazzavillan, 2004); possiamo gliisubito notare la bonta del nostro modello,
infatti i periodi di contrazione, trovati mediante probabilita smussate, del nostro modello
corrispondo abbastanza fedelmente a quelli naticmunita economica.

In particolare osserviamo che cinque delle sei fliscontrazione ricavate dalla tabella 2 si
sovrappongono esattamente ai periodi indicati dalfigp sovrastante. L'unica differenza e
nell'ultima contrazione; i nostri dati la fannor@nare a fine 2001, mentre i dati della tabella9 |
fanno terminare a maggio 2003.

Tale differenza non deve preoccupare, infatti léivaaioni sottostanti sono essenzialmente tre:

e innanzitutto abbiamo considerato I'Area Euro a 429 e non quella a 15.

* in secondo luogo il periodo campionario e diffeegnk nostro € gennaio 1970 — marzo 2007,
quello del lavoro di Billio, Caporin e Cazzavillégninvece gennaio 1970 — dicembre 2003. Di
tale fatto possono aver chiaramente risentito ddaiilita smussate.

* infine dobbiamo notare che utilizzare una certaesead esempio IPI, nel 2004 é diverso
dall'usarla nel 2007; il motivo risiede nelle rewaisi dei dati effettuate da Eurostat (nostra
fonte della serie IPI). Tali revisioni hanno dundieffetto di correggere, e dunque modificare,
I dati in questione.

Tutte queste motivazioni dovrebbero aver chiaritee d'unica differenza riscontrabile fra la
datazione basata sulla nostra inferenza e quedkepte in letteratura, € da addebitare alla ndeira

dati stessi.

Possiamo dunque affermare che tutte queste prirksiamostrano la bonta del modello da noi

implementato.

Effettuiamo adesso un’analisi leggermente diffexpatiattiamo cioé il modell@larkov-Switching-
Mean (MSM) ai nostri dati. Da un punto di vista metanigito tale modello € descritto in maniera
dettagliata nei capitoli 2.1 e 2.2; qui ci limitiama riportarne le caratteristiche basilari.

Quanto scritto qui sotto descrive pertanto un agassivo di ordine undjarkov-Switching-Mean

a due stati, con catenaMarkovdel primo ordine.
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Chiamando y la serie dei rendimenti logaritmici percentuali I®Pl, le equazioni che lo

caratterizzano sono le seguenti:

Yi Mg = ﬂ Yia ™ lust—l) + & (87)
&~ N(O’Jszt) (88)
Pr§=jlS4=1)= 1 (89)
2P =1 (90)
My = H(1=S)+ 14§ (91)
04 =0,(1-S)+ 07§ (92)

dove $= 0, 1; ricordiamo inoltre che 8 la variabile casulae non osservata regolata datena di
Markov, g € il terrine d’errore (ipotizzato Normale di medialla e varianza dipendente dallo
stato). La (89) mostra le probabilita di transiaanla (90) i relativi vincoli.

Il modello in analisi & pertanto un autoregressivardine uno,Markov-Switching-Meara due
stati, con catena dilarkovdel primo ordine.

La differenza fondamentale rispetto al caso premedé che qui si ipotizza che sia proprio la

media, e non l'intercetta, a dipendere dallo stigiosistema economico.
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Riportiamo a questo punto nella tabella seguensaiitati ottenuti:

Parametro Stima Standard error t - statistic
Probabilita di Pt 0.98440 0.00743 132.51934
rimanere in un dato
regime P22 0.91133 0.06736 13.52885
. Ho 0.25729 0.04870 5.28274
Medie
M1 -0.33532 0.18659 -1.79714
. o 0.66634 0.05781 11.52620
Varianze 5
o1 0.91350 0.21699 4.20976
Parametro
. D -0.42816 0.04934 -8.67781
autoregressivo

Tabella 12: risultati MSM su Indice Produzione Inttiale

Notiamo innanzitutto che le probabilita di traneiz, le varianze e il parametro autoregressivo
hanno stime pressoché identiche al caso MSI. éwe lilifferenza la possiamo rilevare tra le medie
stimate qui e le intercette MSI; tale differenzavdliori (comunque non molto elevata) € ovviamente
da ricondursi alla natura del parametro stimatssste

In ogni caso possiamo comunque verificare comeddiandello stato di espansione sia positiva
(0.25) e nettamente maggiore rispetto a quellardarperiodi di contrazione (-0.33).

Un’ulteriore osservazione € necessaria riguardo-alest del parametro;uquesto éorder - line
rispetto alla soglia di significativita statistieh5%. Ricordiamo quindi a questo punto che iést t
sono ovviamente per loro natura dipendenti dalimestdegli sandard errors ed é risaputo in
letteratura che la complessita dei moddiiarkow-switching pud portare come scomoda
conseguenza una stima deghirsdard errorsnon proprio precisissima.

In ogni caso tutti i risultati del modello MSM rigati nella tabella 12 sono perfettamente in linea

con quelli del modello MSI.
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Riportiamo adesso le durate attese degli statiemiaimo:

DURATA MEDIA (in mesi)

ESPANSIONE (=0) 64.10

CONTRAZIONE (=1) 11.28

Tabella 13: durata media dei regimi per IPI, man&ISM

Anche le durate medie dei regimi sono pressochdtiahe rispetto al caso MSI; in particolare qui
abbiamo che lo stato di espansione dura in medianbe 4 mesi, mentre quello di contrazione dura
in media circa 11 mesi.

In ultima istanza riportiamo adesso le probabsitdussate ottenute dalla stima MSM:
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Grafico 8: probabilita smussate stato 1 per IPldetio MSM
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Le probabilitd smussate risultano anch’esse pragcde identiche a quelle del modello MSI.
Possiamo dunque osservare che i quattro macrodpelia@ontrazione individuati sono gli stessi
del caso MSI. Pertanto tutti i commenti riguardaintionfronto tra le nostre probabilita smussate e
la datazione ufficiale del ciclo economico risuttaralidi anche in questo caso.

In conclusione possiamo affermare che sia il modelSI sia il modello MSM ci hanno fornito i
risultati che attendevamo; le procedure implementa&nno evidenziato la presenza di due stati
differenti (che noi abbiamo chiamato di espansieneontrazione), i quali hanno come diretta
conseguenza un cambiamento significativo dei parasteutturali del modello.

E’ quindi corretto affermare che durante i periddcontrazione e durante i periodi di espansione
I'Indice della Produzione Industriale segua process medie (0 intercette) e varianze differenti.
Abbiamo potuto inoltre constatare una sostanziatespondenza tra la datazione ufficiale del ciclo
economico e quella derivante dall'inferenza sultrmosnodello; e questo fatto ne € un ulteriore

attestato di bonta.
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5.2 Modelli Markov-Switching-Mean Markov-Switching-
Intercept e Markov-SwitchingARCH-L per [I'Indice di

Mercato

Trattiamo adesso I'Indice di Mercato, ricavato setmle modalita espresse nel capitolo 4.

Le prime due analisi che faremo saranno le stebge abbiamo adottato per la produzione
industriale; faremo poi l'ulteriore passo di implkemtare un modello ARCH per meglio capire le
dinamiche della volatilita di questa serie.

In prima luogo consideriamo i due modelli univarer I'indice di mercato. Il primo caso e quello
del modelloMarkov-Switching-IntercegiMSI).

Chiamiamo y la serie dei rendimenti logaritmici percentualldndice di Mercato, le equazioni

che caratterizzano il modello sono le suguenti:

Vi =Gt @Yt 8§ (93)
& ~ N(0,0%) (94)
Pr§ = j1S.=1)= R (95)
Z P =1 (96)
C=o(1-9)*+ ¢S (97)
0, =0,(1-S)+0/3 (98)

dove $ = 0, 1; ricordiamo che & la variabile casuale non osservata regolata datena di
Markov, g € il termine d’errore (ipotizzato Normale di medialla e varianza dipendente dallo
stato), la (95) mostra le probabilita di transidanla (96) i relativi vincoli.

Il modello in analisi € pertanto un autoregressivordine unoMarkov-Switching-Intercepa due
stati, con catena dilarkovdel primo ordine.

Come per la produzione industriale noi stiamo diceche i due parametri, quali la intercettg) @

la varianza, dipendono dallo stato in cui ci sv&olLe probabilitd di transizione e il parametro

autoregressivo sono anche in questo caso ipotizastanti.
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Facciamo notare che mentre tratteremo un Indic®elicato, piu che parlare di espansione e
recessione, ci riferiremo a periodi di bassa e wattatilitd. Gia da questa considerazione risulta
evidente quanto il nostro interesse in questo pafagia prevalentemente volto alle dinamiche
della varianza.

Riportiamo ora nella tabella sottostante tuttirigoaetri stimati:

Parametro Stima Standard error t - statistic
Probabilita di b1 0.96413 0.02003 48.125085
rimanere in un dato
regime P22 0.87094 0.12103 7.19608
Co 1.11244 0.23777 4.67869
Intercette
C1 -0.36652 1.17682 -0.31145
_ 60 11.12661 1.39155 7.99585
Varianze >
o1 58.18611 18.97389 3.06664
Parametro
. D 0.06518 0.05407 1.20542
autoregressivo

Tabella 14: risultati MSI su Indice di Mercato

Innanzitutto € necessario osservare come quasi patametri siano significativi, le eccezioni son
l'intercetta dello stato 1 (T e il parametro autoregressiv@®)( Come gia ricordato nel paragrafo
precedente, occorre essere critici sulle stimei déghdard erroran questo tipo di modelli, proprio
per la natura complessa degli stessi. Comunquecmcentriamo non solamente sulle t - statistic,
ma guardiamo alle stime dei parametri, possiamermatire ragionevolmente che il parameiro
sembra essere pressoché pari a zero, mentre imeama ¢ € probabilmente da tenere in
considerazione.

Come per la produzione industriale, anche in queago notiamo che l'intercetta dello stato O
(periodo di bassa volatilita) é positiva (1.11) aggiore rispetto a quella negativa (-0.37) delédost

1 (periodo di alta volatilita).
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Una notevole differenza & riscontrabile invece enelarianze; nello stato 0 assistiamo ad una
volatilita pari a 11.13, molto minore rispetto atia dello stato 1 (58.18).

Tutto cio & assai confortante, in quanto una dgbiehe caratteristiche dei rendimenti relativi a
mercati azionari € proprio quella di presentareatiiith molto differenti a seconda dei periodi. In
particolare € usuale osservare volatilita moltoaie nei periodi di crisi.

Il modello MSI sembra quindi adattarsi in maniegaegia ai dati, rilevando due stati con parametri
strutturali assai differenti.

Riportiamo adesso la durata media degli stati; rdieano che per ottenere questi risultati

utilizziamo sempre la formula (39) e otteniamo:

DURATA MEDIA (in mesi)

PERIODO BASSA
VOLATILITA’ (=0)

27.88

PERIODO ALTA
VOLATILITA’ (=1)

7.75

Tabella 15: durata media dei regimi per Indice @réhto, modello MSI

Notiamo dunque che le fasi di bassa volatilita darea media 2 anni e 4 mesi, mentre le fasi di alta
volatilita durano all'incirca 8 mesi.

Questi dati ci mostrano quindi che per quanto nidaal ciclo finanziario, le fasi sono nettamente
piu brevi rispetto a quelle del ciclo economico.

Tutto cio viene anche confermato dalle probabditaussate che riportiamo ora:
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Grafico 9: probabilita smussate stato 1 per Indiddercato, modello MSI

Il grafico ha chiaramente un andamento molto manassato rispetto al caso della produzione
industriale. Sono riscontrabili inoltre un numeria glevato di periodi alta volatilita (probabilita
smussate dello stato 1 maggiori di 0.5); cid0 erav@ntivabile gia osservando i risultati della
tabellal5.

Ricordiamo anche in questo paragrafo che i retiargg@i rappresentano i periodi ufficiali di
contrazione del ciclo economico (ricavati dallaeiéd 9). Ovviamente qui possiamo notare una
minore corrispondenza (rispetto ai modelli IPI)cla@ in considerazione del fatto che ci stiamo
riferendo a dati derivanti dal mercato azionarin. dgni caso ci conforta che tre periodi di
contrazione del ciclo economico (1974, 2001 e 2@@2jispondano a periodi di alta volatilita del

ciclo finanziario.
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Adesso, cosi come abbiamo fatto nel paragrafo geste, implementiamo il modellMarkov-
Switching-Mear(MSM) ai nostri dati. Il modello scritto qui sotsara pertanto un autoregressivo di
ordine uno, Markov-Switching-Meana due stati, con catena diarkov del primo ordine.
Chiamando y la serie dei rendimenti logaritmici percentualldindice di Mercato, le equazioni lo

che caratterizzano sono le seguenti:

Yo “ Mg = A Yia ™ lust—l) t & (99)

& ~ N(0,0%) (100)
Pr§=jlS.=1)= g (101)
Zl: B = 1 (102)
He = Hy (1_ St) U S (103)
04 =0,(1-S)+073 (104)

dove $= 0, 1; $e variabile casuale non osservata regolata datena diMarkoy, g € il termine
d’errore (ipotizzato Normale di media nulla e vada dipendente dallo stato), la (101) mostra le
probabilita di transizione e la (102) i relativheoli.

Come gia ampiamente descritto, la differenza forefdale rispetto al caso MSI € che qui si
ipotizza che sia proprio la media, e non l'intet@eé dipendere dallo stato.

Riportiamo a questo punto nella tabella seguensaiitati ottenuti:
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Parametro Stima Standard error t - statistic
5 i
robabilita di P11 0.96391 0.01941 49.65039
rimanere in un dato
regime P22 0.86864 0.11773 7.37840
. Ho 1.18973 0.23702 5.01955
Medie
1 -0.42771 1.06328 -0.40225
_ 60 11.1471¢ 1.39215 8.00717
Varianze >
o1 58.4531(0 18.53645 3.15341
Parametro
. D 0.06593 0.05292 1.24578
autoregressivo

Tabella 16: risultati MSM su Indice di Mercato

Le stime dei parametri sono pressoché identichaedlegdel caso MSI, e anche il discorso fatto
relativamente ai t — test vale esattamente anchaesta situazione.

Dunqgue anche il modello MSI é perfettamente indisen quanto speravamo; durante i periodi di
bassa volatilita la media dei nostri rendimentiasifiva (1.19) e maggiore rispetto a quella dei
periodi di alta volatilita (-0.43).

Ovviamente la varianza € molto maggiore per quaatecerne lo stato 1(58.45 contro 11.15),
rappresentante appunto i periodi di alta volatilita

Il modello MSM si adatta anch’esso in maniera eigreg dati, rilevando due stati con parametri
strutturali assai differenti.

Riportiamo ora le durate medie degli stati:

DURATA MEDIA (in mesi)

PERIODO BASSA
VOLATILITA’ (=0)

27.71

PERIODO ALTA
VOLATILITA' (=1)

7.61

Tabella 17: durata media dei regimi per Indice @ré&to, modello MSM
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Anche questi risultati sono quasi identici al cd8l, dunque le fasi di bassa volatilita durano in
media 2 anni e 4 mesi, mentre le fasi di alta datadurano all’incirca 8 mesi.

Pertanto, anche secondo il modello MSM, il ciclzafiziario presenta fasi piu brevi rispetto al ciclo
economico e le fasi ad alta volatilita sono mediat@@iu brevi di quella a bassa volatilita.

Come ultimo aspetto, consideriamo infine le proli@smussate dello stato 1 (alta volatilita) per i

modello in questione:

1.00

0.75

0.50 +

0.25

0.00 T l \‘A‘-A-/J 1 W T T I T T T 1 T
N ©® N @ N ©® &N ®©® &N ®© N © N O
©O © O O O © 0O © o © o O o o o
© N O ~ O & L ~~ © d LW K~ © «
N N~ N~ I~ © © © ® 9 O 9O o O o O
o o o o O O O O o O O o O O O
A d d d 494 +dH +H +H «+H +Hd +d +d & «

Grafico 10: probabilita smussate stato 1 per Indiddercato, modello MSM

Anche in questo caso, I'essere passati dal mot#Hbal modello MSM non ha portato a variazioni
rilevanti per quanto concerne le probabilita smigssiello stato 1 (alta volatilita). E' dunque
apprezzabile il fatto che i periodi di recessionaividuati da queste probabilita siano
essenzialmente gli stessi del caso MSI.

Analogamente, il confronto col ciclo economico rette esattamente gli stessi commenti effettuati

per il modello MSI.
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In conclusione possiamo affermare che sia il modelSI sia il modello MSM ci hanno fornito i
risultati attesi; i modelli utilizzati hanno evidaato la presenza di due stati differenti (che noi
abbiamo chiamato periodi di bassa e alta volatjlitaguali hanno come diretta conseguenza un
cambiamento significativo dei parametri struttudsl modello.

E’ quindi corretto affermare che durante tali pdribindice di Mercato MSCI segue processi con
medie (0 intercette) e varianze differenti.

Inoltre abbiamo apprezzato il fatto che a periadiahtrazione del ciclo economico corrispondano
periodi di alta volatilita del ciclo finanziario ine casi su sei.

In particolare in questo paragrafo abbiamo poi fotnotare I'importanza delle dinamiche
riguardanti la volatilita; le due stime?, o% sono molto differenti, e tutto ci® & compatibilenc
guanto noto in letteratura. E’ infatti risaputo clygando si ha a che fare con rendimenti di serie
storiche finanziarie, € opportuno concentrare lappa attenzione sui parametri indicanti la
variabilita del processo.

Tutte questi aspetti ci fanno percepire I'esigedizanodificare il nostro modello, in maniera tale da
poter meglio studiare tali dinamiche. Inoltre istéARCH, effettuato nel capitolo 4.1, ci aveva
portato a rifiutare I'ipotesi nulla di assenza fleti ARCH.

Per tener conto anche di questo fatto, andiama @tamare un modello SWARCH - L (2, 1): cioe
un modello autoregressivo di ordine uno, &terkov-switchingARCH di ordine uno, con due stati
e la possibile presenza di effetto leva. Per untagleata spiegazione del modello rimandiamo al
capitolo 2.5; qui siamo invece interessati a for@irisultati e conseguenti commenti.

A titolo informativo ricordiamo che le analisi, uidice di Mercato, mediante modelli MSI e
MSM, hanno fornito risultati pressoché identicir Resuccessiva implementazione abbiamo quindi
deciso di considerare la specificazionmarkov-Switching-Interceptle motivazioni risiedono
essenzialmente in aspetti computazionali. Comegipiamente descritto nel capitolo 3, utilizzare
il modello MSI richiede infatti di conoscrere laagt in cui ci si trova solamente al tempo t (e non
anche quello in t-1, come richiede invece il maa&ISM).

Chiamiamo dunque;ya serie dei rendimenti logaritmici percentualil'ttedice di Mercato; le

equazioni che caratterizzano il modello in quegtisano le seguenti:

Y, = Gy + @Y, + Y (105)

qui ctdenota il parametroy@uando il processo € nel regime rappresentatq dd& Smentre denota

c: quando &= 1.
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Peri residui@t consideriamo la seguente specificazione:

=g,y (106)

Qui assumiamo che segua un processo standard ARCH — L (1),percio:
U =hy (107)

con \ sequenza i.i.d. a media nulla e varianza unitarentre hobbedisce a:

h=a+alf,+&d ¢, (108)

dove d; =1 se u; <0 e d; =0 seu >0. Poi si moltiplica la variabile; per la costantg/g,
quando il processo € nel regime rappresentatq d@® @ per la costantgy quando &= 1.

Inoltre il fattore g € normalizzato pari a uno; questo perché lideguella di modellare
cambiamenti di regime come cambiamenti nella sdalgrocesso.
Il parametro& rappresenta infine I'effetto leva, cioe la podd#éiche aumenti o decrementi dei

rendimenti dell'Indice di Mercato possano averetifasimmetrici sulla volatilita.
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Riportiamo quindi i risultati ottenuti:

Parametro Stima Standard error t - statistic
Probabilita di b1 0.96771 0.01937 49.94684
rimanere in un dato
regime P22 0.89338 0.10663 8.37846
Co 1.09010 0.21653 5.03431
Intercette
C1 -0.21140 0.77110 -0.27415
Parametri dinamica ag 10.57613 1.41972 7.44945
della volatilita a; 3.81018e010 2.39884€008 0.01588
Parametro di scala
. 01 4.,92280 1.47545 3.33663
della volatilita
Parametro effetto
& -1.99696 6.05218 -0.32996
leva
Parametro
/)] 0.07233 0.05158 1.40216

autoregressivo

Tabella 18: risultati SWARCH - L - MSI su Indice Miercato

Iniziamo con I'analizzare i parametri delle intdteeg € pari a 1.09, mentrg € pari a —0.21, il che

ci indica correttamente che nelle fasi di bassatilith i rendimenti dell'Indice di Mercato sono

maggiori rispetto alle fasi di alta volatilita. Nedno che il parametro,mon sembrerebbe essere
statisticamente diverso da zero (t — test = -0.27#| proposito ricordiamo ancora una volta che in
questo tipo di modelli il calcolo degitandard errorspotrebbe non essere altamente preciso.

Prendiamo quindi con cautela l'indicazione sullarduale significativita 0 meno dei parametri; in

ogni caso lintercettap®® comunque maggiore di.c

Per quanto riguarda il parametro autoregressivey @sulta essere pari a 0.07 con un t — test di

1.40; la sua rilevanza dunque non sembra esseta.mol
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Esaurito il nostro interesse per le dinamiche delkdia, concentriamoci adesso su quelle della
varianza; ricordiamo innanzitutto che i paramejrisae & non sono dipendenti dallo stato in cui ci
si trova, mentre glo é.

& rappresenta una sorta di intercetta all’internbedpiazione (108), e assume valore 10.58.

a; € invece il coefficiente relativo alla vera e miagparte ARCH; esso e essenzialmente nullo, il
che deve farci iniziare a sospettare che non paesenti dinamiche ARCH rilevanti.

Il parametro dell’eventuale effetto levg,risulta essere anch’esso non statisticamentdfisegivo

(t — test = -0.33); sembrerebbe dunque non essesemte alcuna dinamica di tipo ARCH.

Si potrebbe obiettare che questo € alquanto sirsbtm che siamo in presenza di rendimenti di un
indice che si riferisce al mercato azionario eivistsultati del test ARCH effettuato nel capitolo
4.1; tuttavia bisogna tener conto della natura digi. Noi abbiamo utilizzato dati a frequenza
mensile, dei quali abbiamo poi calcolato i renditherensili.

A questo punto & opportuno citare, tra gli alwi,studio di Hamilton e Susmg€l994); tali autori
hanno utilizzato rendimenti azionari settimanatienendo come risultato che gli effetti ARCH si
esauriscono completamente dopo un mese.

| nostri risultati sono dunque rassicuranti, in rf@a proprio per la natura dei dati, € logico aver
ottenuto dei parametri ARCH non significativi.

Un ulteriore aspetto da tenere in consideraziomgado dei test ARCH in presenza Miarkov-
Switching se noi effettuiamo un test ARCH su una serie ggaeda unMarkov-Switchingcon
varianze dipendenti dallo stato, rischiamo di cadfere la dinamicaMarkov-Switchingdella
varianzacon possibili effetti ARCH. Quest’ultima osservamoevidenzia come sia piu corretto
effettuare la modellazion®larkov-Switchinge, successivamente, verificare la presenza ditieffe
ARCH, rispetto al trarre conclusioni affrettate dda sola visione di un preliminare test ARCH.
Consideriamo infine il parametr@;@sso & una sorta di parametro di scala delldiMalag, & stato
infatti normalizzato a uno, pertanto aver ottenut@m stima di g pari a 4.92 significa che nei
periodi di alta volatilita la varianza € circa 5lteosuperiore rispetto a quella dei periodi di lbass

volatilita.
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Consideriamo adesso la durata media degli stptirtando i risultati nella tabella sottostante:

DURATA MEDIA (in mesi)

PERIODO BASSA
VOLATILITA’ (=0)

30.97

PERIODO ALTA
VOLATILITA’ (=1)

9.38

Tabella 19: durata media dei regimi per Indice @réato, modello SWARCH - L - MSI
| risultati non si discostano molto da quelli otiércon i modelli MSI e MSM, senza parte ARCH;
avremo in particolare che le fasi di bassa votatitlureranno in media 2 anni e 7 mesi, mentre

guelle di alta volatilita dureranno in media ciBcenesi.

Riportiamo infine anche le probabilitd smussateraite dal modello in analisi:
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Grafico 11: probabilita smussate stato 1 per Indiddercato, modello SWARCH - L — MSI
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Questo grafico e praticamente identico sia al goafiO sia al grafico 11 (probabilita smussate di
modelli senza parte ARCH); per i commenti rimandigmertanto a quelli gia effettuati poc’anzi.
Con queste analisi riteniamo di aver concluso inonesaustivo le analisi univariate sui nostri dati;

I'ulteriore passo sara quindi quello di consideramemodello bivariato.
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5.3 ModelloMarkov-Switching-InterceptBivariato

Nel paragrafo precedente abbiamo visto come siaegepti dei cambi strutturali nei parametri dei
modelli, a seconda dello stato in cui ci si troQaello che abbiamo fatto & stato pero analizzare
separatamente il ciclo economico e quello finamziar

Dall’osservazione dei grafici delle probabilita seate e stato messo in risalto come le contrazioni
del ciclo economico corrispondano spesso a pedodita volatilita del mercato azionario (ciclo
finanziario).

Quanto vogliamo fare in questa sezione, che e alxhmarte fondamentale della nostra tesi, &
studiare le connessioni tra le fasi del ciclo ecoimo e quelle del ciclo finanziario.

Il passo ulteriore che facciamo é quello di consickeuna specificazione secondo la quale il fattore
che causa un aumento (diminuzione) nella volatiléhmercato azionario € lo stesso che fa entrare
I'economia in un periodo di contrazione (espansione

Ipotizziamo dunque l'esistenza di una sola varebdtente, S(la quale rappresenta lo stato
dell’economia), che determini sia i parametri tiglaai rendimenti dell’Indice della Produzione
Industriale, sia quelli dei rendimenti dell'IndideMercato.

Il modello bivariato si configura pertanto come altérnativa piu avanzata dei modelli univariati;
potremo infatti valutare se ci sia un ciclo comuerente con le oscillazioni (delle probabilita
smussate) osservate nei modelli precedenti.

I modello che implementeremo sara basato sullaciipgzione Markov-Switching-Intercept
permetteremo pertanto sia all'intercetta, sia alaanza, di assumere valori differenti a seconda
dello stato.

Ci siamo inoltre convinti, in conseguenza dei tatildel modello SWARCH — L, dell'inutilita di
appesantire la notazione con dinamiche ARCH. Wtndo rendimenti mensili, tali dinamiche
ARCH diventano infatti del tutto ininfluenti.

Chiamiamo xi rendimenti percentuali della produzione indadé&ie z i rendimenti percentuali
dell'Indice di Mercato, avremo pertantpy(x; z), t=2,..., T.

A questo punto, come in tutti i casi precedentemedescritti, consideriamo una parte

autoregressiva di ordine uno e otteniamo il seguerddello:

Y, =0, + Py, + LV, (109)
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Bstrappresenta il vettore delle intercette, dipendéallio stato in t® rappresenta la matrice (2 x 2)
che contiene i parametri autoregressivi. Qualdexmini non diagonali risulteranno essere diversi
da zero, allora si avra che una delle serie sfltgeimzata dall’altra ritardata.

Il termine d’errore vsi presume essere i.i.d. N (8),Icon b indicante la matrice identita (2 x 2).
Infine L;s; rappresenta la matrice (2 x 2) di varianze e cauae; essa e dipendente dallo stato al
tempo t e, se ipotizziamo che i termini d'errordledeequazioni di ciclo economico e ciclo
finanziario siano indipendenti, assume la formardh matrice diagonale.

| risultati ottenuti sono i seguenti:

Parametro Stima Standard error t - statistic
Probabilita di pu 0.9621§ 0.01442 66.7410¢
rimanere in un dato
regime P22 0.84544 0.09312 9.07878
Co,ipi 0.30668 0.08716 3.51863
Cy,ipi -0.06018 0.51469 -0.11693
Intercette
CO,ind_merC 1.12999 0-26367 4.28567
C]_’ ind_merc '073775 206104 '035795
czo,ipi 0.70515 0.06507 10.83587
_ 6°1ipi 1.02484 0.30885 3.31818
Varianze >
(o] 0, ind_merc 114667E 224042 511813
671, ind_merc 60.88941 15.9419( 3.81946
D, -0.37606 0.05488 -6.85190
Parametri (O JP8 0.23354 0.26782 0.87202
autoregressivi D, -0.00618 0.01562 -0.39531
D, 0.05397 0.05409 0.99780

Tabella 20: risultati MSI bivariato

Per tutti i seguenti commenti considereremo loos@akequivalente a una fase di espansione e lo

stato 1 equivalente a una fase di contraziongesid ciclo economico che per quello finanziario
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Iniziamo ad analizzare le intercette; osserviame ahche nel caso bivariato, cosi come abbiamo
sempre riscontrato nei casi univariati, le intaecetei periodi di espansione sono sempre maggiori
(Co,ipi = 0.31 € gind_merc= 1.13) di quelle durante le contrazioni {£=-0.06 € €ing_merc= —0.74).
Notiamo che anche stavolta siaycsia G ing_merchanno dei t — test non molto buoni; le osservazion
fattibili sono le medesime riportate precedentement

Per quanto riguarda le dinamiche della volatilittserviamo che le varianze nei periodi di
espansione sono sempre Min@fofpi = 0.70 €5°0nd merc= 11.47) di quelle durante le contrazioni
(czl,ipi = 1.03 ecszl,ind_merc = 60.89). La differenza e notevole in particolandn quando
consideriamo i valori relativi al ciclo finanziarid che e perfettamente in linea con quanto visto
finora. Inoltre questi quattro parametri risultaggsere tutti altamente significativi.

Soffermiamoci infine sui parametri autoregresdifa; questi solo il parametd,; e statisticamente
diverso da zero.

Tale parametro indica che, per quanto concernditén della Produzione Industriale, € da
considerarsi anche una dinamica di tipo autorey@$del primo ordine).

Riassumendo, possiamo affermare che l'aver ipdtizbesistenza di una sola variabile latente, S
(rappresentante lo stato delleconomia), che determsia i parametri relativi ai rendimenti
dell'Indice della Produzione Industriale sia quetlei rendimenti dell’Indice di Mercato, &
sicuramente piu che plausibile.

Abbiamo infatti ottenuto risultati in linea con iagkelli univariti, nei quali perd ogni serie avevaau
propria variabile non osservata. L'aver quindi ¢degsato un’unica variabile latente,, 8ome stato
dell’economia, ci ha permesso di capire che taigaa variabile € la responsabile dei cambiamenti
strutturali dei parametri.

In conclusione possiamo, a ragion veduta, affermqaanto segue: quando I'economia si trova in
uno stato di espansione le medie dei rendimerdi I3l che Indice di Mercato) sono maggiori
rispetto a quelle in periodi di contrazione; ineltguando I'economia si trova in uno stato di
espansione le varianze dei rendimenti (sia IPI kctitkce di Mercato) sono nettamente minori
rispetto a quelle in periodi di contrazione.
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Cosi come fatto in precedenza, riportiamo a quesiwo anche le durate medie degli stati:

DURATA MEDIA (in mesi)

ECONOMIA IN
26.43
ESPANSIONE (=0)
ECONOMIA IN
6.47

CONTRAZIONE (=1)

Tabella 21: durata media dei regimi modello MSldbiato

Pertanto si puo vedere come la durata media detiogo di espansione sia di circa 2 anni e 2 mesi,
guella di un periodo di contrazione sia inveceidiac6 mesi. Solo a titolo informativo notiamo che
tali valori sono piu simili a quelli ottenuti modkehdo univariatamente I'Indice di Mercato, rispetto
al caso dell’'Indice della Produzione Industriale.

Come ultimo passaggio riportiamo le probabilita seate del modello bivariato:
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Grafico 12: probabilita smussate stato 1 per moddfbI bivariato
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Il grafico 12 ci mostra che tali probabilita hanmo grado di lisciamento che € una via di mezzo tra
guelle univariate di IPI e dell'Indice di Mercato.

Per quanto concerne il raffronto con la dataziofffeciale del ciclo economico (contrazioni
rappresentate dalle aree in grigio), possiamo aatame il modello bivariato colga quattro periodi
di contrazione su sei, e ne individui ulterioriaure.

Consideriamo ora il grafico 12 e quelli dei casivanati; nel confronto col modello univariato per
IPI possiamo verificare quattro picchi comuni, menih quello per I'iIndice di Mercato ne possiamo
riscontrare addirittura sei.

Il fatto di aver trovato picchi comuni indica chiareo sulla buona strada e che il modello da noi
adottato € piu che ragionevole.

Non bisogna, d’'altro canto, pensare di aver stimbbtmiglior modello possibile. Sono infatti
evidenti nei grafici anche dei periodi di non cepondenza tra univariato e biavariato, e il motivo
potrebbe proprio risiedere nella necessita di passanodelli ancora piu avanzati.

Tali sviluppi li esporremo meglio nel capitolo 7ti@mo qui, solo a titolo informativo, gli approcci
a due catene dvlarkov tra loro indipendenti (Billio, Di Sanzo, 2006) orcelate (Hamilton, Lin,
1996). Risulta evidente che considerare due diftecatene dMarkovcomporta una modellazione
ancora complessa della nostra e potrebbe portésaltati migliori.

Complessivamente il nostro modello sembra comunessere buono; i risultati confermano
pertanto che e piu che plausibile ipotizzare chenica varabile latente (rappresentante lo “stato
dell’economia”) regoli i parametri strutturali i@l ciclo economico sia del ciclo finanziario.

Tali cicli si prefigurano quindi come altamente ertipendenti e sembrano andare all'incirca
contemporaneamente nella medesima “direzione”aptrta periodi ad alta volatilita del mercato
azionario corrisponderanno espansioni del ciclammenuco, cosi come a periodi a bassa volatilita

del mercato azionario corrisponderanno contraziehciclo economico.
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6. CONCLUSIONI

In questa tesi cio che abbiamo fatto e stato arsakz il ciclo economico europeo, il ciclo
finanziario europeo e le loro interazioni. Il pefoa cui ci siamo riferiti € gennaio 1970 — marzo
2007, con dati a frequenza mensile.

Abbiamo in particolar modo utilizzato due seriersoe; per valutare il ciclo economico abbiamo
considerato I'Indice della Produzione Industriafge@a Euro 12), per valutare quello finanziario
abbiamo costruito un Indice di Mercato composito.

Poiché non esiste una serie storica, a caratteopeo, dell'indice MSCINlorgan Stanley Capital
Internationa) per il periodo da noi considerato, abbiamo costitl'indice di riferimento come
media ponderata degli indici MSCI dei singoli st@ome peso abbiamo considerato il PIL dei
singoli paesi, adottando cioé I'approccio “dei famentali”).

Osservando le serie storiche dei rendimenti sid’lice della Produzione Industriale sia
dell'lIndice di Mercato, risultano evidenti cambiamtiedrastici nell’andamento delle serie stesse.
Tali cambiamenti hanno come conseguenza il rischidscontrare instabilita nei parametri dei
modelli stimati, con ripercussioni negative sulkmseguente inferenza e sulle previsioni.

Per ovviare a tale problema noi abbiamo adottatondelelli Markov—Switchingquesta procedura
e stata applicata innanzitutto sulle singole sérétandole pertanto in modo univariato.

Cio che abbiamo dunque ipotizzato € che le semeicee seguano differenti equazioni di
regressione, ognuna facente riferimento ad un gwestiato dell’economia. In particolare abbiamo
considerato che possano esistere due stati nelbac@a: espansione e contrazione.

L’approccio Markov—Switchinginoltre presuppone che la variabile non osser&s che
rappresenta lo stato dell’economia e dalla quaperdiono i parametri del modello, segua un
processo catena di Markov del primo ordine.

Applicando tali modelliMarkov—Switchingall'Indice della Produzione Industriale abbiamdyto
verificare come durante i periodi di espansiond¢’@minomia la media (o l'intercetta, nel caso di
modelli Markov—Switching-Interceptdei rendimenti sia significativamente maggiorspetto a
guella riscontrabile nei periodi di contrazioneoltre € risultato che in tali periodi di crisi Ssaste

anche ad una maggiore variabilita.
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Mediante il filtro di Hamilton e I'algoritm@moothingdi Kim abbiamo anche derivato le probabilita
smussate che ci hanno permesso di fare inferenloastato nel quale ci si trova, in ogni istante
temporale. | grafici corrispondenti hanno mostrat@ sostanziale corrispondenza tra i periodi di
contrazione riscontrati dall'inferenza dei modedi quelli presenti nella letteratura sul ciclo
economico europeo (Billio, Caporin e Cazzavillaé04).

Il secondo passo € stato di adattare i modellicaatentemente descritti, anche alla serie dei
rendimenti mensili dell’indice di Mercato. In questaso, la variabile non osservataf&eva
riferimento allo stato del ciclo finanziario, difeziabile in periodi a bassa o ad alta volatilita.
Anche questi risultati hanno mostrato la bontaadaebstra modellazione; la media (o I'intercetta,
nel caso di modellMarkov—Switching-Intercepte nettamente piu elevata nei periodi a bassa
volatilita rispetto a quella nei periodi ad altdatdita. Ovviamente, proprio per la definizionetaa
dei due periodi, quello ad alta volatilitd presenta varianza molto maggiore rispetto a quello a
bassa volatilita.

A guesto punto, poiché eravamo in presenza di negxti di tipo azionario e poiché i risultati sulla
varianza hanno mostrato differenze molto grandiitdue periodi, abbiamo ritenuto doveroso
concentrare la nostra attenzione in maniera angarapprofondita sulla dinamica della volatilith. |
modello che siamo quindi andati a stimare e stataspecificazion&larkov — Switching ARCH -

L. La L, che sta peleverage indica che abbiamo tenuto conto anche della eaéfpresenza del
cosiddetto effetto leva, cioe la possibilitd chenanti o decrementi dei prezzi azionari possano
avere effetti asimmetrici sulla volatilita.

| risultati, basati su rendimenti mensili, hannadewnziato la sostanziale assenza di effetti ARCH.
Cio € in linea con gquanto ottenuto da Hamilton esr®el (1994); tali autori, lavorando su
rendimenti settimanali, avevano ottenuto che qasisffetto ARCH si esauriva nell’arco di un
mese.

Le probabilitd smussate che abbiamo ottenuto dalethcapplicati all'Indice di Mercato hanno
mostrato che i periodi di alta volatilita corrisplmvano in buona parte ai periodi di contrazione
economica ricavati dalla modellazione sull’'Indicgdld Produzione Industriale.

L’ultimo passo e stato quindi quello di implemeetan modello bivariato. Cio che abbiamo quindi
ipotizzato e I'esistenza di una singola variakéliehte (§ rappresentante lo “stato” dell’economia),
la quale determini sia la media della produziorsugtriale sia la scala della volatilita azionatia.
fattore che causa un incremento della volatilitéorearia € pertanto, nella nostra specificazione, il

medesimo che fa entrare I'economia in uno statmdirazione.
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| risultati, per quanto concerne sia le intercsitele varianze, sono in linea con quanto otteneio
casi univariati; il punto nodale € che in questama parte noi abbiamo ipotizzano un’unica
variabile latente, lo “stato” dell'economia.

Quanto ottenuto dimostra dunque come tale ipoiesaksjuanto plausibile. Anche le probabilita
smussate mostrano una sostanziale corrispondeazke tfasi di “crisi’ riscontrabili a partire
dall'inferenza sul nostro modello, e quelle presealla datazione del ciclo economico.

| cicli si prefigurano quindi come altamente inipehdenti e sembrano andare all'incirca
contemporaneamente nella medesima “direzione”. @possiamo dire di aver verificato che a
periodi ad alta volatilita del mercato azionariagrigponono espansioni del ciclo economico, cosi
come a periodi a bassa volatilita del mercato aioncorrispondono contrazioni del ciclo
economico.

Tutte le analisi effettuate ci permettono dunquecdncludere che, nell’analizzare il ciclo
economico, quello finanziario e la loro interaziptiapproccioMarkov — Switchingisulta essere

molto buono.
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7. Possibili Sviluppi di Questa Tesi

| risultati, presentati nel capitolo 5, hanno meissiice la bonta della nostra modellazidiarkov-
Switchingdel ciclo economico e di quello finanziario.

In particolare abbiamo verificato che il modellwdniato, visto come alternativa piu avanzata dei
modelli univariati, si adatta molto bene ai nod#ti.

Non dobbiamo pero avere la presunzione di aver amphtato il miglior modello bivariato
possibile; sono infatti presenti in letteratura @idelli ancora piu complessi, rispetto al nostro.

In questo capitolo mostreremo i piu importanti sppi di questa tesi, in termini di differenti
approcci.

Innanzitutto si potrebbe considerare non piu urtardéatena di Markov, bensi due distinte catene
per le variabili d'interesse. Nel dettaglio, taitene si potrebbero ipotizzare indipendenti (come
hanno fatto Billio e Di Sanzo, 2006) o correlatesi come ipotizzato da Hamilton e Lin, 1996).
Un’altra area di sviluppo potrebbe essere quelleodsiderare modelli a piu stati, tipicamente tre o
guattro. Nella definizione di ciclo economico abb@descritto I'espansione come distinguibile in
fasi di ripresa e fasi di prosperita, e la contsagi come differenziabile in fasi di recessionese dia
depressione. Appare dunque piu che sensato ipagirzadelliMarkov-Switchinga quattro stati.
Un'ulteriore modifica apportabile al nostro modgplotrebbe essere quella di specificare in maniera
piu dettagliata I'equazione riguardante il ciclmeomico. Si potrebbe, a tal proposito, considerare
un numero maggiore di variabili cicliche, tra le ajucitiamo, ad esempio, il tasso di
disoccupazione.

Ulteriori sviluppi potrebbero essere infine queliicondizionare anche i parametri autoregressivi
allo stato dell’economia o di considerare probé&biii transizione variabili nel tempo.

Quanto presentato in questo capitolo, mette in taraee il nostro lavoro possa essere modificato
sotto molteplici punti di vista, lasciando ampi giar operativi a chi, come noi, volesse analizzare

il ciclo economico e quello finanziario mediantedath Markov-Switching
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8. APPENDICE

Per coloro i quali fossero interessati a conosoededettaglio le procedur&aussutilizzate per
ottenere i risultati presentati in questa tesipnigmo in questo capitolo tutti i programmi eladr
Facciamo inoltre notare che tali procedure sonte stderamente derivate da noi, in quanto non
sono presenti codici gia implementati per la stdnanodelliMarkov—Switching

Ricordiamo che, per meglio comprendere ci0 cheavpresentato nel seguito, € necessario fare

riferimento ai modelli descritti nel capitolo 1 .
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8.1 Markov-Switching-Mean

new;

cls;

[[IMPORTIAMO | DATI

load x[447,1]=d:/dati_ipi.txt;

ipi = X[1:446,1]~x[2:447 1];
y=100*In(ipi[.,2])-100*In(ipi[.,1]);

t=rows(y);

[ISETTIAMO NUMERO DI STATI
s=2;

/ICARICHIAMO LA LIBRERIA
library optmum,pgraph;

/[#include gradient.ext;

optset;

graphset;

_opmiter=200;

_opalgr=2; //=5 Newton, =2 BFGS

//INIZIALIZZIAMO UN TEST SUL CALCOLO DELLA VEROSIMIGLIANZA
test={};

/I INIZIALIZZAZIAMO LE PROBABILITA FILTRATE
fp={}

// INIZIALIZZAZIAMO | PARAMETRI
x0=0.4]-0.1|In(2)|In(4)|In(0.2)|In(0.4)|0;
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//IPROCEDURA DI OTTIMIZZAZIONE
{stime,f,g,retcode}=optmum(&loglik,x0);

/ICREIAMO LA MATRICE DELLE DERIVATE PRIME (VINCOLI)
r1=1~0~0~0~0~0~0;

r2=0~1~0~0~0~0~0;

r3=0~0~exp(stime[3])~0~0~0~0;
r4=0~0~0~exp(stime[4])~0~0~0;
r5=0~0~0~0~(-exp(stime[5])/((1+exp(stime[5]))*2))-@
r6=0~0~0~0~0~(-exp(stime[6])/((1L+exp(stime[6]))"20)
r7=0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[7])/((1+exp(stime[7R));
psi=rl|r2|r3|r4|r5|r6|r7;

/IVETTORE DELLE STIME CHE TENGANO CONTO DEI VINCOLI
stimef=stime[1]|stime[2]|exp(stime[3])|exp(stima]a](1+exp(stime[5]))|1/(1+exp(stime[6]))|-
1+2/(1+exp(stime[7]));

[[CALCOLIAMO GLI STANDARD ERRORS
if s==2;
hes=hessp(&loglikb,stime);
gra=gradp(&loglikc,stime);
endif;
k=vcx(gra)*rows(y);
varcovcentrale=inv(hes)*k*inv(hes);
varcovfinale=psi*varcovcentrale*psi’;

dcov=diag(varcovfinale);

//RIPORTIAMO | RISULTATI
"RISULTATI";

/I MATRICE DI TRANSIZIONE

"Probabilita di rimanere in un dato regins¢andard errors; t - statisti¢s
stimef[5:6]~sqrt(dcov[5:6])~stimef[5:6]./sqrt(dcdup]);
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"Matrice di transizione™;
p00=1/(1+exp(stime[5]));
pl1=1/(1+exp(stime[6]));
tm=(p00~(1-p00))[((1-p11)~p1l);

tm;

/l PROBABILITA’ SMUSSATE

pp=fp[.,1:s];

fp=fp[.,s+1:2*s];

cf=cols(fp);

sm=fpl[.,cf];

|=cf-1;

do while I>=1;
sm=((tm*(sm[.,1]./pp[.,1+1])).*(fp[.,I]))~sm;
I=I-1,;

endo;

sm=sm";

"Parametri per i 2 regimi";
stimef[1:4]~sqrt(dcov[1:4])~stimef[1:4]./sqrt(dcduf]);

"Parametro autoregressivo";
stimef[7]~sqrt(dcov[7])~stimef[7]/sqrt(dcov[7]);

"Probabilita smussate - stato 0";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sml.,1]);
"Premere un tasto per continuare";
wait;

"Probabilita smussate - stato 1";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sm[.,2]);
end,
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//IPROCEDURE

proc(1)=loglik(b);

local p,p0,pl,sstd,llO,l1,lk,II1,pp0,ppl,s3,s&ts,j,fi,ksst,1100,l101,1110,1111;
n=1;

j=0;

s3=exp(b[3]);

s4=exp(b[4]);

pp0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

fi=-1+2/(1+exp(b[7]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO0);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];

[I=In(llk);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);

=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);

// PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DKIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c
ols(sst)]);

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((Yrb[1]-fi*(y[I-1]-b[1]))"*2)));
[101=(1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((Yrb[2]-fi*(y[I-1]-b[1]))"2)));
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[120=(1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((Yrb[1]-fi*(y[I-1]-b[2]))*2)));
111=(1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((Yrb[2]-fi*(y[I-1]-b[2]))"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+101*ksst[2]+110*ksst[3}I11*ksst[4];
[1=11]In(lIk);
/Il CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|tPP[s(t),s(t-1)]t]
ksst=((1100]l101]l120]l111).*ksst)/IIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ks$H[4
[=1+1;
endo;

fp=sstl'~sst’;

test=(Il);

retp(-sumc(ll));

endp;

proc(1)=loglikc(b);

local p,p0,pl,sstd,l0,l1,lIk,II,I,pp0,ppl,s3,s4t,9,),fi,ksst,1100,1101,1110,1111;
n=1;

j=0;

s3=exp(b[3]);

s4=exp(b[4]);

pp0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

fi=-1+2/(1+exp(b[7]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

/l PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO0);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
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[I=In(llk);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE

sst=(sst1[1]*I0/11K)|(sst1[2]*12/1IK);
[=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);
/l PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DKIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c
ols(sst)]);
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((YFb[1]-fi*(y[I-1]-b[1]))"2)));
[101=(1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((Yrb[2]-fi*(y[I-1]-b[1]))"2)));
[120=(1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((Yrb[1]-fi*(y[I-1]-b[2]))"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((YEb[2]-fi*(y[I-1]-b[2]))"2)));
lIk=1100*ksst[1]+101*ksst[2]+110*ksst[3}I11*ksst[4];
[1=11]In(lIk);
/I CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|tIP[s(t),s(t-1)]t]
ksst=((Il00|II01|I110]1I11).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ks$i[4
[=1+1;
endo;

fp=sstl'~sst’;

retp(ll);

endp;

proc(1)=loglikb(b);

local p,p0,pl,sstd,llO,l1,lk,Ill,pp0,ppl,s3,s&ts,j,fi,ksst,1100,1101,1110,1111;

n=1,

=0;

s3=exp(b[3]);

s4=exp(b[4]);

pp0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

fi=-1+2/(1+exp(b[7]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
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p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);
/l PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO0);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
llk=I10*sst1[1]+lI1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);
=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);
// PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DKIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c
ols(sst)]);
/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((YEb[1]-fi*(y[I-1]-b[1]))"2)));
101=(1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((Yrb[2]-fi*(y[I-1]-b[1]))"2)));
120=(1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((YEb[1]-fi*(y[I-1]-b[2]))"2)));
111=(1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((Yrb[2]-fi*(y[I-1]-b[2]))"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+101*ksst[2]+110*ksst[3}HI11*ksst[4];
1=11]In(lik);
// CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)[tP[s(t),s(t-1)|t]
ksst=((1100]I101]1120]1111).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ks$X[4
[=1+1;
endo;
fp=sstl'~sst’;
retp(sumc(ll));
endp;
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8.2 Markov-Switching-Intercept

new;

cls;

[[IMPORTIAMO | DATI

load x[447,1]=d:/dati_ipi.txt;

ipi = X[1:446,1]~x[2:447 1];
y=100*In(ipi[.,2])-100*In(ipi[.,1]);

t=rows(y);

[ISETTIAMO NUMERO DI STATI
s=2;

/ICARICHIAMO LA LIBRERIA
library optmum,pgraph;

[[#include gradient.ext;

optset;

graphset;

_opmiter=200;

_opalgr=2; //=5 Newton, =2 BFGS

//INIZIALIZZIAMO UN TEST SUL CALCOLO DELLA VEROSIMIGLIANZA
test={};

/I INIZIALIZZAZIAMO LE PROBABILITA FILTRATE
fp={}

// INIZIALIZZAZIAMO | PARAMETRI
x0=0.4]-0.1|In(2)|In(4)|In(0.2)|In(0.4)|0;
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//IPROCEDURA DI OTTIMIZZAZIONE
{stime,f,g,retcode}=optmum(&loglik,x0);

/ICREIAMO LA MATRICE DELLE DERIVATE PRIME (VINCOLI)
r1=1~0~0~0~0~0~0;

r2=0~1~0~0~0~0~0;

r3=0~0~exp(stime[3])~0~0~0~0;
r4=0~0~0~exp(stime[4])~0~0~0;
r5=0~0~0~0~(-exp(stime[5])/((1+exp(stime[5]))*2))-@
r6=0~0~0~0~0~(-exp(stime[6])/((1L+exp(stime[6]))"20)
r7=0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[7])/((1+exp(stime[7R));
psi=rl|r2|r3|r4|r5|r6|r7;

/IVETTORE DELLE STIME CHE TENGANO CONTO DEI VINCOLI
stimef=stime[1]|stime[2]|exp(stime[3])|exp(stima]a](1+exp(stime[5]))|1/(1+exp(stime[6]))|-
1+2/(1+exp(stime[7]));

[[CALCOLIAMO GLI STANDARD ERRORS
if s==2;
hes=hessp(&loglikb,stime);
gra=gradp(&loglikc,stime);
endif;
k=vcx(gra)*rows(y);
varcovcentrale=inv(hes)*k*inv(hes);
varcovfinale=psi*varcovcentrale*psi’;

dcov=diag(varcovfinale);

//RIPORTIAMO | RISULTATI
"RISULTATI";

/I MATRICE DI TRANSIZIONE

"Probabilita di rimanere in un dato regins¢andard errors; t - statisti¢s
stimef[5:6]~sqrt(dcov[5:6])~stimef[5:6]./sqrt(dcdup]);
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"Matrice di transizione™;
p00=1/(1+exp(stime[5]));
pl1=1/(1+exp(stime[6]));
tm=(p00~(1-p00))[((1-p11)~p1l);

tm;

/l PROBABILITA’ SMUSSATE

pp=fp[.,1:s];

fp=fp[.,s+1:2*s];

cf=cols(fp);

sm=fpl[.,cf];

|=cf-1;

do while I>=1;
sm=((tm*(sm[.,1]./pp[.,1+1])).*(fp[.,I]))~sm;
I=I-1,;

endo;

sm=sm";

"Parametri per i 2 regimi";
stimef[1:4]~sqrt(dcov[1:4])~stimef[1:4]./sqrt(dcduf]);

"Parametro autoregressivo";
stimef[7]~sqrt(dcov[7])~stimef[7]/sqrt(dcov[7]);

"Probabilita smussate - stato 0";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sm[.,1]);
"Premere un tasto per continuare";
wait;

"Probabilita smussate - stato 1";
xy(sega(l1,1,rows(sm)),sml.,2]);
end,
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//IPROCEDURE
proc(1)=loglik(b);
local p,p0,pl,sstd,ll0,lL,lk,IIl,pp0,ppl,s3,s4t,s,j,fi;
n=1;
j=0;
s3=exp(b[3]);
s4=exp(b[4]);
pp0=1/(1+exp(b[5]));
pp1=1/(1+exp(b[6]));
fi=-1+2/(1+exp(b[7]));
/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);
// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO0);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);
1=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);
/l CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=110](1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[l]-b[-fi*y[I-1])"2)));
11=111](1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[l]-b[2-fi*y[I-1])"2)));
lIk=IlO[[]*sst1[1,I]+I1]l]*sst1[2,1];
=1|In(lIk);
/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s()|t] P[s(t),&-1)]t]
IIksst=((I100[lI11).*ksst)/lIk;
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sst=sst~((sst1[1,I]*IIO[I/IK)|(sst1[2ML[I])/1IK));
=I+1;
endo;

fp=sstl'~sst’,

test=(ll);

retp(-sumc(ll));

endp;

proc(1)=loglikc(b);
local p,p0,pl,sstd,ll0,l1,lk,IIl,pp0,ppl,s3,s4t,s,j,fi;
n=1,
j=0;
s3=exp(b[3]);
s4=exp(b[4]);
pp0=1/(1+exp(b[5]));
pp1=1/(1+exp(b[6]));
fi=-1+2/(1+exp(b[7]));
/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);
// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-pp1-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);
Il INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sstl=p0|p1;
/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*10/1IK)|(sst1[2]*12/1IK);
=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);
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/l CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=I10|(1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[I]-b[I-fi*y[I-1])"2)));
11=111](1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[l]-b[2-fi*y[I-1])"2)));
[Ik=IIO[[*sst1[1,1]+I1[[]*sst1[2,1];
[1=1|In(lIk);
/I CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(t),&-1)|t]
Ilksst=((1100[l111).*ksst)/lIk;
sst=sst~((sst1[1,I]*IO[I]/IK)|(sst1[2ML[I]/1IK));
[=1+1;
endo;

fp=sstl'~sst';

retp(ll);

endp;

proc(1)=loglikb(b);

local p,p0,pl,sstl,l0,I1,lIk,II,I,pp0,ppl,s3,s¢t9,),fi;
n=1;

j=0;

s3=exp(b[3]);

s4=exp(b[4]);

ppO0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

fi=-1+2/(1+exp(b[7]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

/l PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO0);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=1/(sqgrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[1]-b[2])"2);
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
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[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*I0/11K)|(sst1[2]*12/1IK);
1=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=110](1/(sqrt(2*pi*s3))*exp(-(0.5/s3)*((y[l]-b[-fi*y[I-1])"2)));
11=111](1/(sqrt(2*pi*s4))*exp(-(0.5/s4)*((y[l]-b[2-fi*y[I-1])"2)));
[Ik=1l0[[]*sst1[1,]+IA[l]*sst1[2,1];
=1|In(lIk);
/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(1)|t] P[s(t),&-1)]t]
IIksst=((I100[lI11).*ksst)/llk;
sst=sst~((sst1[1,]*NO[]/NK)|(sstL[2ANL[]/11K));
=I+1;
endo;
fp=sstl'~sst';
retp(sumc(ll));
endp;

96



Appendice

8.3 Specificazione ARCH con cambiamenti di regime

new;

cls;

[[IMPORTIAMO | DATI

load x[446,2]=d:/dati_finali.txt;
y=X[.,2];

t=rows(y);

IISETTIAMO NUMERO DI STATI

s=2;

/ICARICHIAMO LA LIBRERIA
library optmum,pgraph;

/[#include gradient.ext;

optset;

graphset;

_opmiter=200;

_opalgr=2; //=5 Newton, =2 BFGS

//INIZIALIZZIAMO UN TEST SUL CALCOLO DELLA VEROSIMIGLIANZA
test={};

I/ INIZIALIZZAZIAMO LE PROBABILITA FILTRATE
fp={}

/I INIZIALIZZAZIAMO | PARAMETRI
x0=1|-12]0.8In(0.2)|In(0.25)|2|0|0;

//IPROCEDURA DI OTTIMIZZAZIONE
{stime,f,g,retcode}=optmum(&loglik,x0);
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/ICREIAMO LA MATRICE DELLE DERIVATE PRIME (VINCOLI)
r1=1~0~0~0~0~0~0~0~0;

r2=0~1~0~0~0~0~0~0~0;
r3=0~0~exp(stime[3])~0~0~0~0~0~0;
r4=0~0~0~(-exp(stime[4])/((1+exp(stime[4]))*2))~0-@~0~0;
r5=0~0~0~0~(-exp(stime[5])/((1+exp(stime[5]))"2))-@~0~0;
r6=0~0~0~0~0~(-exp(stime[6])/((1+exp(stime[6]))20)~0~0;
r7=0~0~0~0~0~0~1~0~0;
r8=0~0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[8])/((1+exp(stimg)8R))~0;
r9=0~0~0~(-2/(1+exp(stime[9])))~0~0~0~0~((-exp(st{®)*(2-
2*stime[4]))/((1+exp(stime[9]))"2));
psi=rl|r2|r3|r4|r5|r6|r7|r8|r9;

/IVETTORE DELLE STIME CHE TENGANO CONTO DEI VINCOLI
stimef=stime[1]|stime[2]|exp(stime[3])|1/(1+expisd[4]))|1/(1+exp(stime[5]))|1/(1+exp(stime[6]))
|stime[7]]-1+2/(1+exp(stime[8]))|(2-2*stime[4])/(&xp(stime[9]));

[[CALCOLIAMO GLI STANDARD ERRORS
if s==2;
hes=hessp(&loglikb,stime);
gra=gradp(&loglikc,stime);
endif;
k=vcx(gra)*rows(y);
varcovcentrale=inv(hes)*k*inv(hes);
varcovfinale=psi*varcovcentrale*psi’;

dcov=diag(varcovfinale);

//RIPORTIAMO | RISULTATI
"RISULTATI";

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
"Probabilita di rimanere in un dato reginsgandard errors; t - statisti¢s
stimef[5:6]~sqrt(dcov[5:6])~stimef[5:6]./sqrt(dcdup]);
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"Matrice di transizione";
p00=1/(1+exp(stime[5]));
pl1l=1/(1+exp(stime[6]));
tm=(p00~(1-p00))[((1-p11)~p11);

tm;

/l PROBABILITA’ SMUSSATE

pp=fp[.,1:s];

fp=fp[.,s+1:2*s];

cf=cols(fp);

sm=fp[.,cf];

|=cf-1;

do while I>=1;
sm=((tm*(sm[.,1]./ppl[.,1+1])).*(fp[.,I]))~sm,;
I=1-1;

endo;

sm=sm";

"Parametri per i 2 regimi";
stimef[1:4]~sqrt(dcov[1:4])~stimef[1:4]./sqrt(dcduf]);

"Parametro varianza stato 1";
stimef[7]~sqrt(dcov[7])~stimef[7]/sqrt(dcov[7]);

"Parametro effetto leva";
stimef[9]~sqrt(dcov[9])~stimef[9]/sqrt(dcov[9]);

"Parametro autoregressivo”;
stimef[8]~sqrt(dcov[8])~stimef[8]/sqrt(dcov[8]);

"Probabilita smussate - stato 0";
xy(sega(1,1,rows(sm)),sm[.,1]);

"Premere un tasto per continuare";
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wait;
"Probabilita smussate - stato 1";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sml.,2]);

end;

/IPROCEDURE

proc(1)=loglik(b);

local p,p0,pl,sstd,l0,l1,lIk,II,I,pp0,ppl,sst kgst,ll00,1101,1110,1111,s00,s01,s10,s11,a0,aL,di0,
ul0, u01,ull,uu00,uu0l,uulO,uull,delta;

n=1,

j=0;

a0=exp(b[3]);

al=1/(1+exp(b[4]));

pp0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

Ilg1=b[7]

delta=(2-2*al)/(1+exp(b[9]));
fi=-1+2/(1+exp(b[8]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

/l PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO0);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=1/(sqgrt(2*pi*a0))*exp(-(0.5/a0)*((y[1]-b[1])"2);
[11=1/(sqrt(2*pi*b[7]*a0))*exp(-(0.5/(b[7]*a0))*((\1]-b[2])*2));
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];

[1=In(llk);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);
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/l PROBABILITA’ PER L’'APPROSSIMAZIONE DI KIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colsth)|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*
sst[2,cols(sst)]);

u00=y[1]-b[1];
u01=y[1]-b[1];
u10=y[1]-b[2];
ull=y[1]-b[2];
s00=1*(a0+al*((u00"2)/1)+delta*(u00<=0)*((UO0"2))1)
s01=b[7]*(a0+al*((u01"2)/1)+delta*(u01<=0)*((u0172));
s10=1*(a0+al*((u10”"2)/b[7])+delta*(u10<=0)*((u107B)7]));
s11=b[7]*(a0+al*((ul1"2)/b[7])+delta*(u11<=0)*((u22)/b[7]));
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
101=(1/(sqrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01)*((y[2]-b[2fi*y[1])"2)));
110=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)*((y[2]-b[2fi*y[1])"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+lI01*ksst[2]+110*ksst[3]+I11*ksd[4];
=1|In(lIk);
/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s()|t] P[s(t)s(t-1)]t]
ksst=((Il00]II01|I110]1I11).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ksst[4]));

1=3;

do while I<=rows(y);

sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);

/l PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DI KV

ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c

ols(sst)]);

uu00=y[l-1]-b[1]-fi*y[I-2];
uu01=y[l-1]-b[1]-fi*y[l-2];
uul0=y[l-1]-b[2]-fi*y[I-2];
uull=y[l-1]-b[2]-fi*y[l-2];
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s00=1*(a0+al*((uu00”72)/1)+delta*(uu00<=0)*((uu00/D);
s01=b[7]*(a0+al*((uu0172)/1)+delta*(uu01<=0)*((uut)/1));
s10=1*(a0+al*((uu10”2)/b[7])+delta*(uuld3R*((uul0"2)/b[7]));
s11=b[7]*(a0+al*((uul1”2)/b[7])+delta*(uLd=0)*((uul1”2)/b[7]));
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqgrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[l]-b[Efi*y[l-1])"2)));
[101=(1/(sqrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01){[l]-b[2]-fi*y[I-1])"2)));
[120=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10){[I]-b[1]-fi*y[I-1])"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)%l]-b[2]-fi*y[l-1])"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+1l01*ksst[2]+1I10*ksst[3]+II11*ksst[4];
[=1|In(lIk);
// CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(ts(t-1)]t]
ksst=((Il00]II01|I110]1I11).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ks$i[4
I=1+1;
endo;

fp=sstl'~sst';

test=(ll);

retp(-sumc(ll));

endp;

proc(1)=loglikc(b);
local p,p0,pl,sstd,l0,l1,lIk,II,I,pp0,ppl,sst kgst,ll00,1101,1110,1111,s00,s01,s10,s11,a0,aL,di0,
ul0, u01,ull,uu00,uu01,uulO,uull,delta;

n=1,

=0;

a0=exp(b[3]);
al=1/(1+exp(b[4]));
ppO=1/(1+exp(b[5]));
pp1=1/(1+exp(b[6]));
Ilg1=b[7]
delta=(2-2*al)/(1+exp(b[9)));
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fi=-1+2/(1+exp(b[8]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-pp1-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;

/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=1/(sqgrt(2*pi*a0))*exp(-(0.5/a0)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*b[7]*a0))*exp(-(0.5/(b[7]*a0))*((y1]-b[2])"2));
lIk=I0*sst1[1]+II1*sst1[2];

[I=In(llk);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*I0/1IK)|(sst1[2]*12/1IK);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);

/ PROBABILITA’ PER L’APPROSSIMAZIONE DI KIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*
sst[2,cols(sst)]);

u00=y[1]-b[1];

u01=y[1]-b[1];

u10=y[1]-b[2];

ull=y[1]-b[2];
s00=1*(a0+al*((u00"2)/1)+delta*(u00<=0)*((UO0"2))1)
s01=b[7]*(a0+al*((u01"2)/1)+delta*(u01<=0)*((u0172));
s10=1*(a0+al*((u10”"2)/b[7])+delta*(u10<=0)*((u107B)7]));
s11=b[7]*(a0+al*((ul1”2)/b[7])+delta*(u11<=0)*((u22)/b[7]));
/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
101=(1/(sqgrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01)*((y[2]-b[2fi*y[1])"2)));
110=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
11=(1/(sqrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)*((y[2]-b[Z2fi*y[1])"2)));
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[Ik=1100*ksst[1]+101*ksst[2]+110*ksst[3]+111*ksd[4];
=l1|In(lIk);
I/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)[t] P[s(t)s(t-1)]t]
ksst=((1100]l101]1120]1111).*ksst)/IIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ksst[4]));
1=3;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);
// PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DI KM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c

ols(sst)]);

uu00=y[l-1]-b[1]-fi*y[l-2];
uu01=y[l-1]-b[1]-fi*y[l-2];
uulO=y[l-1]-b[2]-fi*y[I-2];
uull=y[l-1]-b[2]-fi*y[l-2];

s00=1*(a0+al*((uu00”2)/1)+delta*(uu00<=0)*((uu00/D);
s01=b[7]*(a0+al*((uu0172)/1)+delta*(uu01<=0)*((uut)/1));
s10=1*(a0+al*((uu10”2)/b[7])+delta*(uuld3R*((uul0”2)/b[7]));
s11=b[7]*(a0+al*((uul1”2)/b[7])+delta*(uLd=0)*((uul1”2)/b[7]));
// CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqgrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[l]-b[Efi*y[l-1])"2)));
[101=(1/(sqrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01){[l]-b[2]-fi*y[I-1])"2)));
[120=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10)4{[I]-b[1]-fi*y[I-1])"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)%l]-b[2]-fi*y[l-1])"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+1l01*ksst[2]+1I10*ksst[3]+II11*ksst[4];
[1=1|In(lIk);

// CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(ts(t-1)]t]
ksst=((1100]I101]1120]1111).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[2])|(ksst[3]+ks$H[4

[=I+1;

endo;

fp=sstl'~sst';
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retp(ll);
endp;

proc(1)=loglikb(b);
local p,p0,pl,sstd,l0,l1,lIk,Il,I,pp0,ppl,sst kgst,ll00,1101,1110,1111,s00,s01,s10,s11,a0,aL,di0,
ul0, u01,ul1,uu00,uu0l1,uulO,uull delta;

n=1;

j=0;

a0=exp(b[3]);

al=1/(1+exp(b[4]));

pp0=1/(1+exp(b[5]));

pp1=1/(1+exp(b[6]));

1lg1=b[7]

delta=(2-2*al)/(1+exp(b[9]));

fi=-1+2/(1+exp(b[8]));

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

/l PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-pp1-ppO);

p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO0);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’

sst1=p0|p1;

/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=1/(sqgrt(2*pi*a0))*exp(-(0.5/a0)*((y[1]-b[1])"2);
11=1/(sqrt(2*pi*b[7]*a0))*exp(-(0.5/(b[7]*a0))*((y1]-b[2])"2));
llk=l10*sst1[1]+lI1*sst1[2];

[I=In(llk);

/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);
sstl=sstl1~((p")*sst[.,cols(sst)]);

/l PROBABILITA’ PER L’APPROSSIMAZIONE DI KIM
ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*
sst[2,cols(sst)]);
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u00=y[1]-b[1];
uO1=y[1]-b[1];
u10=y[1]-b[2];
ull=y[1]-b[2];
s00=1*(a0+al*((u00"2)/1)+delta*(u00<=0)*((UO0"2))1)
s01=b[7]*(a0+al*((u01"2)/1)+delta*(u01<=0)*((u0172));
s10=1*(a0+al*((u10”"2)/b[7])+delta*(u10<=0)*((u107B)7]));
s11=b[7]*(a0+al*((ul1”2)/b[7])+delta*(u11<=0)*((u22)/b[7]));
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
101=(1/(sqrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01)*((y[2]-b[2fi*y[1])"2)));
110=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10)*((y[2]-b[Hi*y[1])"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)*((y[2]-b[2fi*y[1])"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+lI01*ksst[2]+110*ksst[3]+I11*ksd[4];
=1|In(lIk);
/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s()|t] P[s(t)s(t-1)]t]
ksst=((Il00|II01|I110]1I11).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ksst[4]));

1=3;

do while I<=rows(y);

sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);

/ PROBABILITA’ PER L'APPROSSIMAZIONE DI KV

ksst=(p[1,1]*sst[1,cols(sst)])|(p[1,2]*sst[1,colst])|(p[2,1]*sst[2,cols(sst)])|(p[2,2]*sst[2,c

ols(sst)]);

uu00=y[l-1]-b[1]-fi*y[I-2];
uu0l1=y[l-1]-b[1]-fi*y[l-2];
uul0=y[l-1]-b[2]-fi*y[I-2];
uull=y[l-1]-b[2]-fi*y[l-2];

s00=1*(a0+al*((uu00”2)/1)+delta*(uu00<=0)*((uu00/D);
s01=b[7]*(a0+al*((uu01"2)/1)+delta*(uu01<=0)*((uut)/1));

s10=1*(a0+al*((uu10”2)/b[7])+delta*(uuld3R*((uul0”2)/b[7]));
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s11=b[7]*(a0+al*((uul1”2)/b[7])+delta*(uLd=0)*((uul1”2)/b[7]));
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[100=(1/(sqgrt(2*pi*s00))*exp(-(0.5/s00)*((y[l]-b[Efi*y[l-1])"2)));
[101=(1/(sqrt(2*pi*s01))*exp(-(0.5/s01){[l]-b[2]-fi*y[I-1])"2)));
[120=(1/(sqrt(2*pi*s10))*exp(-(0.5/s10)4{[I]-b[1]-fi*y[I-1])"2)));
111=(1/(sqgrt(2*pi*s11))*exp(-(0.5/s11)%l]-b[2]-fi*y[l-1])"2)));
[Ik=1100*ksst[1]+1l01*ksst[2]+1I10*ksst[3]+II11*ksst[4];
[1=1|In(lIk);
/l CALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(ts(t-1)]t]
ksst=((Il00]II01|I110]1111).*ksst)/lIk;
sst=sst~((ksst[1]+ksst[3])|(ksst[2]+ks$i[4
I=1+1;
endo;

fp=sstl'~sst’;

retp(sumc(ll));

endp;
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8.4 Modello Bivariato

new;

cls;

[[IMPORTIAMO | DATI

load x[446,2]=d:/dati_finali.txt;
ipi = x[.,1];

msci = x[.,2];

y=ipi~msci;

t=rows(y);

IISETTIAMO NUMERO DI STATI

s=2;

[ICARICHIAMO LA LIBRERIA
library optmum,pgraph;

/[#include gradient.ext;

optset;

graphset;

_opmiter=200;

_opalgr=2; //=5 Newton, =2 BFGS

/NINIZIALIZZIAMO UN TEST SUL CALCOLO DELLA VEROSIMIGLIANZA
test={};

Il INIZIALIZZAZIAMO LE PROBABILITA FILTRATE
fp={};

/I INIZIALIZZAZIAMO | PARAMETRI
x0=1|-1|2|4|1]-1|2|4|0.25|0.25|0|0[0|0;
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//IPROCEDURA DI OTTIMIZZAZIONE
{stime,f,g,retcode}=optmum(&loglik,x0);

/ICREIAMO LA MATRICE DELLE DERIVATE PRIME (VINCOLI)
r1=1~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0;
r2=0~1~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0;
r3=0~0~exp(stime[3])~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0;
r4=0~0~0~exp(stime[4])~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0;
r5=0~0~0~0~1~0~0~0~0~0~0~0~0~0;
r6=0~0~0~0~0~1~0~0~0~0~0~0~0~0;
r7=0~0~0~0~0~0~exp(stime[7])~0~0~0~0~0~0~0;
r8=0~0~0~0~0~0~0~exp(stime[8])~0~0~0~0~0~0;
r9=0~0~0~0~0~0~0~0~(-exp(stime[9])/((1L+exp(stimgiR))~0~0~0~0~0;
r10=0~0~0~0~0~0~0~0~0~(-exp(stime[10])/((1+exp(s{ib®]))"*2))~0~0~0~0;
r11=0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[11])/((1+estimie[11]))"2))~0~0~0;
r12=0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[12])/((1pstime[12]))"2))~0~0;
r13=0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[13])/&xp(stime[13]))"2))~0;
r14=0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~0~(-2*exp(stime[14])}¥E&xp(stime[14]))"2));
psi=r1|r2|r3|r4|r5|r6|r7|r8|r9|r10|r11|r12|r13|r14;

/IVETTORE DELLE STIME CHE TENGANO CONTO DEI VINCOLI
stimef=stime[1]|stime[2]|exp(stime[3])|exp(stimg]dtime[5]|stime[6]|exp(stime[7])|exp(stime[8])|
1/(1+exp(stime[9]))|1/(1+exp(stime[10]))|-1+2/(1pégtime[11]))|-1+2/(1+exp(stime[12]))|-
1+2/(1+exp(stime[13]))|-1+2/(1+exp(stime[14]));

[[CALCOLIAMO GLI STANDARD ERRORS
if s==2;
hes=hessp(&loglikb,stime);
gra=gradp(&loglikc,stime);
endif;
k=vcx(gra)*rows(y);
varcovcentrale=inv(hes)*k*inv(hes);
varcovfinale=psi*varcovcentrale*psi’;

dcov=diag(varcovfinale);
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/IRIPORTIAMO | RISULTATI
"RISULTATI",

/l MATRICE DI TRANSIZIONE
"Probabilita di rimanere in un dato regins¢andard errors; t - statisti¢s
stimef[9:10]~sqrt(dcov[9:10])~stimef[9:10]./sqrt@9:10]);

"Matrice di transizione™;
p00=1/(1+exp(stime[9)));
pl1=1/(1+exp(stime[10]));
tm=(p00~(1-p00))[((1-p11)~p1l);

tm;

/l PROBABILITA’ SMUSSATE

pp=fp[.,1:s];

fp=fp[.,s+1:2*s];

cf=cols(fp);

sm=fp|[.,cf];

|=cf-1;

do while I>=1;
sm=((tm*(sm[.,1]./ppl[.,1+1])).*(fp[.,I]))~sm,;
I=I-1,;

endo;

sm=sm’;

"Parametri per i 2 regimi";
stimef[1:8]~sqrt(dcov[1:8])~stimef[1:8]./sqrt(dcduB]);

"Parametri autoregressivi";
stimef[11:14]~sqrt(dcov[11:14])~stimef[11:14]./S@tov[11:14]);

"Matrice parametri autoregressivi”;
(stimef[11]~stimef[12])|(stimef[13]~stimef[14]);
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"Probabilita smussate - stato 0";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sml.,1]);
"Premere un tasto per continuare";
wait;

"Probabilita smussate - stato 1";
xy(seqga(1,1,rows(sm)),sm[.,2]);
end,

//IPROCEDURE

proc(1)=loglik(b);

local muO_ipi,mu0_msci,mul_ipi,mul_msci,p,p0,pL 8611 1Ik,II.I,pp0,ppl,sst,phi,u0,ul,ull,
sigma0_ipi,sigmal_ipi,sigma0_msci,sigmal_msci,s@@sigmal,mu0,mul,fill,fil2 fi21,fi22;

muO_ipi=b[1];

mul_ipi=b[2];

sigma0_ipi=exp(b[3]);
sigmal_ipi=exp(b[4]);

muO_msci=b[5];

mul_msci=b[6];
sigma0_msci=exp(b[7]);
sigmal_msci=exp(b[8]);
ppO=1/(1+exp(b[9]));
ppl=1/(1+exp(b[10]));
fill=-1+2/(1+exp(b[11]));
fil2=-1+2/(1+exp(b[12]));
fi21=-1+2/(1+exp(b[13]));
fi22=-1+2/(1+exp(b[14]));

IINVETTORE MEDIE
mMuO=mu0_ipi~mu0_msci;
mul=mul_ipi~mul_ipi;

/IMATRICE VARIANZE - COVARIANZE
sigmaO=(sigma0_ipi~0)|(0~sigma0_msci);

sigmal=(sigmal_ipi~0)|(0~sigmal_msci);
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//matrice CORRELAZAIONI
phi=(fil1~fi12)|(fi21~fi22);
/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);
// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-ppl-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=((1/(sqrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)*(y[1}-muO)*invpd(sigma0)*(y[1,.]-mu0)"));
11=((1/(sqrt(2*pi*det(sigmal))))*exp(-(0.5)*(y[1}-mul)*invpd(sigmal)*(y[1,.]-mul)));
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*II0/IIK)|(sst1[2]*12/1IK);
1=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);
u0=y{l,.]-(b[1]~b[5])-(y[l-1,.])*phi;
ul=y{l,.]-(b[2]~b[6])-(y[l-1,.])*phi;
/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=I110|((1/(sqgrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)t()*invpd(sigma0)*u0"));
N1=N1]((1/(sqgrt(2*pi*det(sigmal))))*exp0.5)*(ul)*invpd(sigmal)*ul’));
[Ik=IIO[[*sst1[1,1]+I1[[]*sst1[2,1];
=l1|In(lIk);
/ICALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(t),&-1)]t]
sst=sst~((sst1[1,I]*IO[I]/Ik)|(sst1[2,IJFL[I]/1K));
[=1+1;
endo;
fp=sstl'~sst';
test=(ll);
retp(-sumc(ll));
endp;
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proc(1)=loglikc(b);
local muO_ipi,mu0_msci,mul_ipi,mul_msci,p,p0,pL 8611 1Ik,II.I,pp0,ppl,sst,phi,u0,ul,ull,
sigma0_ipi,sigmal_ipi,sigma0_msci,sigmal_msci,s@@sigmal,mu0,mul,fill,fil2 fi21,fi22;

muO_ipi=b[1];

mul_ipi=b[2];

sigmaO_ipi=exp(b[3]);
sigmal_ipi=exp(b[4]);

muO_msci=b[5];

mul_msci=b[6];
sigma0_msci=exp(b[7]);
sigmal_msci=exp(b[8]);
ppO0=1/(1+exp(b[9]));
pp1=1/(1+exp(b[10]));
fill=-1+2/(1+exp(b[11]));
fil2=-1+2/(1+exp(b[12]));
fi21=-1+2/(1+exp(b[13]));
fi22=-1+2/(1+exp(b[14]));

/IVETTORE MEDIE
mMuO=mu0_ipi~mu0_msci;
mul=mul_ipi~mul_ipi;

[IMATRICE VARIANZE - COVARIANZE
sigmaO=(sigma0_ipi~0)|(0~sigma0_msci);
sigmal=(sigmal_ipi~0)|(0~sigmal_msci);
//matrice CORRELAZAIONI
phi=(fil1~fi12)|(fi21~fi22);

/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);

// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-pp1-ppO0);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);

Il INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sst1=p0|p1;
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/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=((1/(sqrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)*(y[1}-muO)*invpd(sigma0)*(y[1,.]-mu0)"));
11=((1/(sqrt(2*pi*det(sigmal))))*exp(-(0.5)*(y[1}-mul)*invpd(sigmal)*(y[1,.]-mul)"));
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*10/1IK)|(sst1[2]*12/1IK);
1=2;
do while I<=rows(y);
sstl=sstl~((p')*sst[.,cols(sst)]);
u0=yfl,.J-(b[1]~b[5])-(y[I-1,.])*phi;
ul=y{l,.]-(b[2]~b[6])-(y[l-1,.])*phi;
/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=I110|((1/(sqgrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)t()*invpd(sigma0)*u0"));
N1=1]((1/(sqrt(2*pi*det(sigmal))))*exp(0.5)*(ul)*invpd(sigmal)*ul’));
[Ik=IIO[[*sst1[1,1]+I1[[]*sst1[2,1];
[=1|In(lIk);
/ICALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(t),&-1)]t]
sst=sst~((sst1[1,[*IIO[]/IIKk)|(sst1[2,[JFL[I]/IIK));
[=1+1;
endo;
fp=sstl'~sst’;
retp(ll);
endp;

proc(1)=loglikb(b);
local muO_ipi,mu0_msci,mul_ipi,mul_msci,p,p0,pL 8611 lIk,II.I,pp0,ppl,sst,phi,u0,ul,ull,
sigma0_ipi,sigmal_ipi,sigma0_msci,sigmal_msci,s@sigmal,mu0,mul,fill,fil2 fi21,fi22;

muO_ipi=b[1];
mul_ipi=b[2];
sigma0_ipi=exp(b[3]);
sigmal_ipi=exp(b[4]);

muO_msci=b[5];
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mul_msci=b[6];
sigma0_msci=exp(b[7]);
sigmal_msci=exp(b[8]);
ppO0=1/(1+exp(b[9]));
pp1=1/(1+exp(b[10]));
fill=-1+2/(1+exp(b[11]));
fil2=-1+2/(1+exp(b[12]));
fi21=-1+2/(1+exp(b[13]));
fi22=-1+2/(1+exp(b[14]));
/IVETTORE MEDIE
mMuO=muO0_ipi~mu0_msci;
mul=mul_ipi~mul_ipi;
IIMATRICE VARIANZE - COVARIANZE
sigmaO=(sigma0_ipi~0)|(0~sigma0_msci);
sigmal=(sigmal_ipi~0)|(0~sigmal_msci);
//matrice CORRELAZAIONI
phi=(fil1~fi12)|(fi21~fi22);
/I MATRICE DI TRANSIZIONE
p=(pp0~(1-pp0))|((1-pp1)~ppl);
// PROBABILITA’ ERGODICHE
pO=(1-pp1)/(2-pp1-ppO);
p1=(1-pp0)/(2-pp1-ppO);
Il INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’
sstl=p0|p1;
/Il CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
10=((1/(sqrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)*(y[1}-muO)*invpd(sigma0)*(y[1,.]-mu0)"));
11=((1/(sqrt(2*pi*det(sigmal))))*exp(-(0.5)*(y[1}-mul)*invpd(sigmal)*(y[1,.]-mul)"));
lIk=1I0*sst1[1]+II1*sst1[2];
[I=In(llk);
/I INIZIALIZZAZIONE PROBABILITA’ FILTRATE
sst=(sst1[1]*10/1IK)|(sst1[2]*12/1IK);

=2;

do while I<=rows(y);

sstl=sstl~((p")*sst[.,cols(sst)]);
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u0=y{l,.]-(b[1]~b[5])-(y[l-1,.])*phi;

ul=yfl,.]-(b[2]~b[6])-(yI-1,.])*phi;

/[ CALCOLO VEROSIMIGLIANZA
[10=I110]((1/(sqgrt(2*pi*det(sigma0))))*exp(-(0.5)t(0)*invpd(sigma0)*u0"));
N1=N1]((1/(sqrt(2*pi*det(sigmal))))*exp0.5)*(ul)*invpd(sigmal)*ul’));
[Ik=1l0[[]*sst1[1,]+IA]l]*sst1[2,1];

=l1|In(lIk);

//ICALCOLO PROBABILITA’ FILTRATE P[s(t)|t] P[s(t),&-1)]t]
sst=sst~((sst1[1,I]*IO[I]/Ik)|(sst1[2,IJFL[I]/1K));

=I+1;

endo;

fp=sstl'~sst';

retp(sumc(ll));

endp;
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