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1 Introducao

A estimativa da matriz de volatilidade condicional de séries de retornos financeiros é muito importante
em financas. Neste sentido, varios modelos estatisticos foram propostos; por exemplo, os modelos da
familia GARCH multivariados como BEKK, CCC e ¢DCC. Entretanto, com os avangos tecnoldgicos
e a crescente conectividade global, a obtencdo de dados tornou-se cada vez mais facil e abundante,
resultando em séries temporais de alta dimensdo, consequentemente, no surgimento do problema de
curse of dimensionality, que torna a estimacdo dos modelos inviavel devido a elevada quantidade de
pardmetros a serem estimados, conforme discutido em De Almeida, Hotta e Ruiz (2018).

Uma abordagem promissora em séries temporais para contornar essa limitacdo envolve o uso de
modelos de fatores dindmicos, que reduzem a dimensionalidade ao representar a estrutura das séries
temporais por meio de combinagoes lineares de poucos fatores latentes e componentes idiossincraticas;
veja, por exemplo, Stock e Watson (2016). Tais modelos preservam a capacidade de capturar a co-
movimentacao entre séries, a0 mesmo tempo que mitigam a complexidade computacional.

Por outro lado, a presenca de valores extremos ou aberrantes, conhecidos como outliers, é frequente
em dados de financas e compromete significativamente a estimacdao dos modelos, conforme discutido
por Carnero, Daniel Pena e Ruiz (2012), consequentemente, podendo prejudicar a qualidade das
aplicagoes, como previsoes. Isso ressalta a importancia de uma atencao especial a esse tipo de dado,
promovendo o desenvolvimento de métodos de estimacdo mais robustos. Ademais, a detecgdo de
outliers fornece informacoes relevantes sobre a estrutura e possiveis anomalias nos dados.

Para abordar simultaneamente os desafios da dimensionalidade e da presenca de outliers, Galeano
e D. Pena (2024) propéem um método de deteccdo de outliers em modelos aproximados de fatores
dindmicos, que torna a estimacdo mais robusta por meio da identificacdo e remocao desses valores
atipicos. O método foi desenvolvido e aplicado exclusivamente para outliers aditivos, que constituem
o tipo mais frequente nas séries temporais. Contudo, outras formas de outliers também ocorrem
em séries financeiras, como inovativos e de mudanca de nivel (level shift). Dessa forma, torna-se

fundamental avaliar o desempenho do método frente a esses diferentes tipos de outliers, com o objetivo
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de identificar possiveis limitacoes e apontar ajustes necessarios para aprimora-lo. Nesse contexto, o
presente trabalho teve como objetivo avaliar, por meio de simulacdes controladas, a eficicia do método
de Galeano e Pena (2024) na detecgdo de variados tipos de outliers em modelos de fatores dindmicos,

evidenciando que sua eficicia é limitada para outliers distintos dos aditivos.

2 Metodologia

Seja x¢ = (z1ty..-,Tmt)’, para t = 1,..., T, um vetor m-dimensional estaciondrio com média zero.
O modelo aproximado de fatores dindmicos assume que X; pode ser expressa como uma combinagio

linear de fatores dindmicos e de componentes idiossincraticas, ou seja:

x; =Pf, +n, (1)
onde P é a matriz de carga de dimensdao m x r, £ = (fit, fot,-.., frt) representa os r factores
dindmicos e 1, = (M1¢,...,Mme)" representa as componentes idiossincréaticas, modeladas geralmente

como um ruido branco gaussiano multivariado. Na literatura, é comum considerar os fatores como
modelos autorregressivos de ordem baixa.
Seguindo a Baragona e Battaglia (2007), os valores atipicos em modelos de fatores dindmicos

estaciondrios se incorporam da seguinte maneira:

xf:Pft—i—nt—&-wIt(O):Xt—i—WIt(O), (2)
onde w = (w1, ..., wy,)" representa a magnitude do valor atipico no instante de tempo t = o, deter-
minado pela varidvel indicadora It(o), que assume valor 1 quando t = 0 e 0 caso contrario.

Na equagdo (2), os valores atipicos sdo considerados de maneira conjunta, sem distinguir entre
aqueles que afetam os fatores e os que estdo presentes nas componentes idiossincraticas. Entretanto,
estes valores nao podem ser identificados diretamente; veja, Baragona e Battaglia (2007). Para abordar
esta limitacdo, Galeano e D. Pena (2024) propoem distingui-los, separando os atipicos que afetam os
fatores daqueles que influenciam nas componentes idiossincraticas, com o objetivo de facilitar sua
identificacdo. No entanto, ambos tipos de valores atipicos ainda podem ocorrer simultaneamente,

afetando tanto os fatores como as componentes idiossincraticas.

2.1 O método de Galeano e D. Penia (2024)

O método proposto por Galeano e D. Penia (2024) apresenta um procedimento sistemético para a
deteccdo de outliers em séries temporais estacionarias de alta dimensao. Esse procedimento baseia-se
nas propriedades dos Modelos de Fatores Dindmicos (DFM) e pode ser resumido nas quatro etapas
descritas a seguir. Dada a série temporal observada 7, ..., 2}, de maneira resumida, o processo segue
0 seguinte esquema:

1. Pré-processamento inicial: realiza-se uma limpeza preliminar da série temporal z7,..., 27,
obtendo-se uma série modificada Z1,...,Zp. A partir desta série, obtém-se estimativas robustas para
o numero de fatores r, para a matriz de cargas fatoriais P e para a matriz complemento ortogonal V,

denotadas por 7, P e V, respectivamente.

A

2. Detecgao de outliers idiossincraticos: projeta-se a série original z7,...,27 com V  para
detectar e limpar a série de outliers idiossincraticos, resultando na série z7,...,z7.

3. Deteccao de outliers fatoriais: projeta-se a série z9,...,z7 com f’T para detectar e limpar a
série de outliers nos fatores, resultando na série z7, ..., 27%.
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4. Iteragdo: utiliza-se a série x7,...,2% para reestimar a matriz de cargas fatoriais P e a matriz
complemento ortogonal V, e entao repete-se os passos 2, 3 e 4, substituindo a série original z7, ..., 2%
pela série 29,...,2%, até que nao sejam mais encontrados outliers. Esse passo contribui para a
mitigacdo dos efeitos de masking e swamping na deteccao de outliers.

Essas quatro etapas sdo automadticas e permitem detectar e remover outliers nos fatores e nas
componentes idiossincraticas da série temporal observada. Como recomendado pelos autores, caso
também haja interesse em ajustar um DFM, recomenda-se estimar conjuntamente os pardmetros do

modelo e os efeitos dos outliers, refinando o modelo ajustado, se necessario.

2.1.1 Outros tipos de outliers

Quando os fatores sao afetados por outliers no instante de tempo o, temos:

£ = £+ Uw 17, (3)
onde Wl(:) = (0,... ,wlgo), ...,0) representa a magnitude do outlier no k-ésimo fator. Além disso, a

matriz W, a qual determina o tipo do outlier é dada por:

vi(B) 0 o - 0
0 a(B) 0 e 0
v=| 0 0 v3(B)
Lo 00 Ue(B)]
Assim, para cada fator individual:
fi= e+ B 17, j=1,r (4)

O tnico tipo de outlier analisado para o qual o procedimento de Galeano e D. Pena (2024) foi
desenhado é o outlier aditivo. Para incluir outlier aditivos nos fatores, na equagao (4), assumimos
1;(B) = 1. De este modo, a matriz ¥ na equacéo (3) é a matriz identidade de ordem r. Apenas neste
tipo de outlier os valores atipicos também se introduzem nas componentes idiossincraticas, as quais
tem sido especificamente modeladas para permitir sua identificacdo e tratamento adequado. Para
incluir outlier consecutivos, basta considerar valores atipicos nos instantes de tempo ¢; e t; + 1.

Os outliers inovativos podem considerar-se como outlier aditivos consecutivos cujo tamanho di-

minui com o tempo. Neste caso, temos que 1;(B) = Zﬂ ((g)) na equagao (4).

Ja os outliers de mudanga de nivel podem ser vistos como uma sequéncia de outliers aditivos
consecutivos em todas as observagoes posteriores a ocorréncia da mudanca de nivel, isto é, nos fatores,
na equacdo (4) temos 1;(B) = 115; veja Chen e Liu (1993) para mais detalhes nos diferentes tipos

de outliers.

3 Resultados e Discussao

As simulagoes realizadas tiveram como objetivo avaliar o desempenho do método proposto em dife-
rentes cendrios, com diferentes parametros, utilizando diversas métricas, igualmente ao adotado em
Galeano e D. Penia (2024). Entre essas métricas, destacam-se: a proporc¢ao de outliers corretamente e

erroneamente detectados na etapa de limpeza inicial; a proporg¢ao de acertos na estimativa do niimero
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de fatores; e a proporcao de outliers corretamente e erroneamente identificados tanto na etapa de
limpeza dos fatores quanto nas componentes idiossincraticas. Importante destacar que as posi¢oes
dos outliers nos fatores ndo ocorreram nem no inicio nem no final da série, seguindo o mesmo critério
adotado no artigo original.

Foram considerados trés tipos de outliers: inovativos, de mudanca de nivel e dois outliers aditivos
consecutivos (também conhecidos como patch). Os resultados obtidos, como vemos nas Tabelas 1, 2,
3 e 4, indicam uma degradacao no desempenho do procedimento diante da presenca de outros tipos
de outliers, na maioria dos cenarios e métricas avaliadas. Optou-se por inserir somente os resultados
obtidos para outlier inovativos por via de ilustracao.

Dando continuidade ao estudo, vém sendo conduzidas andlises da acuracia na estimacao e previsao
do modelo sob a presenca de outliers, com a integragao do método de detecgao proposto a técnicas de

estimac@o, como em Doz, Giannone e Reichlin (2011) e Barigozzi e Luciani (2024).

Tabela 1: Porcentagem média da quantidade de fatores corretamente selecionados com outliers inova-
tivos.

m = 50 m = 100 m = 200
w 1100 200 400 | 100 200 400 | 100 200 400
5 100 100 100 | 100 100 100 | 99.6 100 100
7.5 | 100 100 100 | 98.8 100 100 | 94.8 100 100
10 100 100 100 | 100 96.4 100 | 83.2 100 100

Tabela 2: Porcentagem média de deteccao de outliers na limpeza inicial com outliers inovativos.

m = 50 m = 100 m = 200

w 1 100 200 400 100 200 400 100 200 400

5 18.94 1443 11.17 | 21.1 18.64 12.25 | 20.37 16.95 17.07

Reais 7.5 | 21.08 16.89 11.93 | 24.11 19.97 13.08 | 23.74 18.75 16.68

10 | 23.71 1851 1275 | 26.5 21.64 14.1 | 26.84 19.66 17.58

5 21.20 14.81 11.32 | 20.85 18.58 11.74 | 18.61 15.88 16.60

Falsos 7.5 | 24.87 16.85 11.85 | 23.13 19.22 12.17 | 21.43 15.43 16.30

10 | 30.05 19.60 1242 | 27.40 21.80 12.92 | 25.15 16.85 16.54

Tabela 3: Porcentagem média de deteccao de outliers nos fatores com outliers inovativos.

m = 50 m = 100 m = 200

w 1 100 200 400 100 200 400 100 200 400

5 86.00 83.60 86.40 | 89.40 85.40 86.80 | 70.30 73.00 77.70

Reais 7.5 | 96.40 98.00 99.60 | 96.60 97.60 99.40 | 93.10 97.70 98.80

10 | 97.60 99.20 100.0 | 96.20 96.40 100.0 | 86.20 99.50 99.80

5 0.81 043 020 | 041 024 0.10 | 0.24 0.10 0.04

Falsos 7.5 1.40 0.78 0.41 | 094 0.49 025 | 0.62 0.27 0.13

10 1.88 1.00 057 | 1.32 0.74 0.40 | 1.13 048 0.25

4 Conclusoes

Este projeto proporcionou uma base solida sobre os fundamentos dos modelos fatoriais dindmicos e

sobre praticas de simulacao, abordando um tema ainda pouco explorado na literatura: a presenca de
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Tabela 4: Porcentagem média de deteccao de outliers erroneamente identificados nas componentes
idiossincraticas com outliers inovativos.

m = 50 m = 100 m = 200
100 200 400 100 200 400 | 100 200 400

5 0.26 0.02 0.001 | 0.03 024 0.01|0.03 0.01 0.18
7.5 | 028 0.02 0.001|0.08 0.25 0.01]0.12 0.02 0.16
10 | 0.28 0.02 0.001 001 025 0.01]|026 0.056 0.16

T

w

outliers em tais modelos.

Os resultados obtidos evidenciaram limitagoes no método de Galeano e D. Pena (2024), especi-
almente frente a diferentes tipos de outliers, o que reforca a necessidade de aprimoramentos meto-
dolégicos, oferecendo uma contribuig¢do relevante e motivaces para investigagoes futuras.

Como desdobramento do trabalho, vém sendo conduzidas anélises adicionais de estimacao e pre-
visdo em modelos aproximados de fatores dindmicos, com o objetivo de avaliar os impactos da presenca

de outliers quando nao tratados adequadamente.
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