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INTRODUGAO:

O método da verossimilhanca composta € uma alternativa aos estimadores de maxima
verossimilhanca (EMV) quando o modelo € complexo e/ou sua dimensao € muito alta. Dessa forma, uma
alternativa é a verossimilhanca composta, que é uma verossimilhanca aproximada, calculada através de

combinacdes de termos de dimensdes menores, reduzindo a complexidade e 0s custos computacionais.

DEFINIGOES:

Seja y = (y4, ...,ym)T 0 vetor de uma Unica observacdo amostral de uma variavel aleatéria de
dimensédo m, cuja densidade é f(y; 0), em que 8 é um vetor de pardmetros de dimensé&o p, tal que 0 €
0 . Ainda, seja {44, ..., Ax } 0 conjunto de eventos condicionais e marginais, que € uma particao do espago
amostral, associados as verossimilhangas Lx « f(y € Ag; 0) (Varin e Vidoni, 2011; Varin et al., 2011).

A verossimilhanca composta (LC (6; y)) € dada pelo produto das verossimilhancas de um

conjunto de observagBes de uma amostra elevada aos seus respectivos pesos (w;, w; = 0), ou seja:

K
Le(0;y) = | [u@m
i=1

Sendo assim, a log-verossimilhanca composta (1.(0; y)) seré:
1(8;y) = X, wi1;(6; ),
em que 1;(8; y) = log[L;(6; y)].

A verossimilhanga composta pode ser dividida em dois grandes grupos: condicionais e
marginais.
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Condicionais:
No contexto de estudos longitudinais (Molenberghs e Verbeke, 2005) e bioinformética (Mardia et
al., 2008), obteve-se a verossimilhanca composta por agrupamento de densidades condicionais de

pares:

Lc(6;y) = ﬁﬁf(yrlys; 0).

r=1 s=1

Alternativamente, agrupando densidades condicionais completas:

m
Lc(6;y) = ﬂf rly=r: 8),
r=1
em que y,) representa o vetor de todas as observagdes exceto y; .
Marginais:

A verossimilhanga marginal composta mais simples é a usualmente conhecida, a qual

assumimos independéncia da amostra (Chandler e Bate, 2007):

L@y = [roso.

No entanto, quando os parametros de interesses sao relacionados por meio de dependéncia,

pode-se modelar blocos de observagdes, a exemplo da verossimilhanga de pares:

m-1 m
Lp(0;y) = 1_[ 1_[ fr ys: 0),
r=1 s=r+1

obtida de um total de (’;) pares de verossimilhancas. Ainda, em alguns casos, ha a possibilidade de
selecionar aleatoriamente tais pares, de forma que ndo seja necessario a utilizacdo de todos para a
obtencéo dos estimadores de maxima verossimilhanca composta de pares, diminuindo ainda mais o

custo computacional.

METODOLOGIA E OBJETIVO:

O método foi implementado dentro do contexto de Séries Temporais Financeiras, com modelos
gue envolvem volatilidade, em particular o modelo cDCC (corrected dynamic conditional correlation)
(Aielli, 2013) que pode ser considerado como uma das extensdes multivariada dos modelos GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) de volatilidade univariada (Bollerslev, Engle

e Wooldridge, 1988). Além das propriedades tedricas do modelo, foi realizado um estudo de simulagbes
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de Monte Carlo para se estimar os parametros a e f deste modelo por meio da verossimilhanca
composta de pares (Pakel et al., 2021; Cont, 2000).

Nas simulacdes foram consideradas séries temporais de tamanho amostral e dimensdes iguais
aT =500, L € {3,510,50,100 }, respectivamente, e, para alta dimensédo, T = 1000 e L = 750. A matriz
de correlacdo ndo condicional do modelo cDCC foi tomada como em (Pakel et al., 2021). Ainda,
contaminou-as com percentuais diferentes de outliers (§ € {0%, 25%, 50%}), localizados na observagéo
central, nas duas centrais e aleatoriamente das séries, os quais foram obtidos acrescentando 5 vezes o
desvio-padrdo condicional da observacdo em que o outlier foi acrescentado, com o outlier tendo o
mesmo sinal que a observacéo.

Além do estimador de méxima verossimilhanca (verossimilhanca classica), foram estudadas as
seguintes formas da verossimilhanga composta por pares: i) todos os possiveis pares (MCLE); ii)
apenas uma permutacdo de pares contiguos (MSCLE); iii) N permutacfes de pares das séries
temporais, N € {1,10,30,50,100}, com o estimador dado pela média das N estimativas (MSCLEp); iv)
N permutacdes de pares das séries temporais, N € {1,10,30,50,100}, com a verossimilhanca dada pela
soma das verossimilhancas das N permutaces (MSCLE; ). Os quatro estimadores baseados no método
da verossimilhanca composta foram comparados entre si e com o estimador de maxima verossimilhanca

em termos de vicio, variancia, erro quadratico médio e custo computacional.

RESULTADOS E CONCLUSOES:

Dos resultados, notou-se que a superficie da log-verossimilhanca classica tende a ficar plana
para altas dimensdes, ndo se obtendo estimativas confiaveis. Por sua vez, esse problema n&do ocorreu
considerando todos os possiveis pares das séries temporais, no entanto, o custo computacional ainda
foi muito alto. Logo, a alternativa mais adequada neste cenario foi considerar pares contiguos, em que
o custo computacional foi significativamente mais baixo e as estimativas foram factiveis.

Além disso, o numero N de permutac¢des das séries ndo influenciou na média das estimativas,
apenas no desvio-padrao, de modo que, quanto maior o numero de permutacdes realizadas, menor foi
o valor para esta estimativa.

A partir de certo nimero de permutacdes o erro quadratico médio é dominado pelo vicio. Como
0 vicio ndo depende do numero de permutagfes, a partir de certo ponto, 0 aumento do ndmero de
permutacdes ndo é compensado pela diminuigdo do erro quadratico médio. Por exemplo, na Figura 1 é
colocado o EQM das estimativas dos parametros a e f no método MSCLEp, considerando um valor do
vicio e variancias obtidos através de simula¢Bes e considerando independéncia entre os estimadores

das diferentes permutacgdes, suposicdes aproximadamente validas.
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Figura 1 — Evolugéo do EQM de &y e 8y conforme o aumento do niimero (N) de permutagdes simuladas, utilizando o método MSCLED;
N € [1,100].

Ademais, os efeitos dos outliers foram diferentes para as estimativas de cada um dos dois
pardmetros: para a, quanto maior foi 0 grau de contaminagéo, mais subestimadas as estimativas

ficavam, enquanto para g, as estimativas ficavam superestimadas (Figura 2).
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Figura 2 - Boxplots dos valores das estimativas de @y; e ﬁN,i referentes as 100 replicagbes de N permutagdes, pelo método MSCLEp;
porcentagem de contaminagao de outliers em § € {0%, 25%, 50%}, dispostos na observagao central (& esquerda) e nas duas centrais (& direita);

T =500 e L = 100; verdadeiro valor do parametro (linha tracejada): « = 0,05 e 8 = 0,93.
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Como trabalhos futuros, pode-se considerar alternativas de diminuir o vicio e estimadores

robustos a outliers.
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