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Introduzione

Nel corso degli ultimi anni la letteratura si è incentrata su diversi aspetti riguardanti

l’analisi empirica di alcune delle più importanti teorie economiche attraverso l’uso

di modelli econometrici non lineari. Un esempio sono i lavori sulla power purcha-

sing parity di Lo e Zivot (2001), Taylor e Siklos (2001), Kapetanios e Shin (2002),

Lundberg e Teräsvirta (2006), Nam (2011) e Beckmann (2012) o sul tasso di disoc-

cupazione di Skalin e Teräsvirta (2002), Caner e Hansen (2003), Akram (2005) e

Pérez-Alonso e Di Sanzo (2010).

Nel contesto della cointegrazione i modelli non lineari permettono di ovviare a

tutti quei elementi che ostacolano l’aggiustamento verso l’equilibrio come ad esempio

le frizioni di mercato (costi di transazione, premi per il rischio variabili, ecc.), il ciclo

economico e/o gli interventi dei policy maker.

Nonostante in letteratura siano presenti innumerevoli modelli con diverse tipo-

logie di meccanismi di aggiustamento non lineare c’è però da sottolineare che il loro

ruolo è ancora del tutto marginale. La spiegazione è che i modelli non lineari spesso

possono essere difficili da gestire soprattutto in ambito multivariato, inoltre non è

presente un’unica teoria asintotica per tutti e a volte risulta necessario svilupparne

un’apposita per singola classe di modelli. In aggiunta la complessità del modello

richiede algoritmi complessi per la stima. In alcune circostanze l’intero modello non

è consistente con la teoria economica o i singoli parametri non trovano una diretta

spiegazione economica.

Nell’ambito della struttura a termine delle aspettative razionali fra i modelli non

lineari che hanno avuto un maggior riscontro sia pratico che teorico è il modello
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threshold di Balke e Fomby (1992). Questo modello approssima il meccanismo di

aggiustamento con funzione a soglia per catturare gli interventi di natura straordina-

ria dei policy maker. Nonostante il suo largo utilizzo in letteratura, questo modello

impone diverse imposizioni riguardo al mecanismo di aggiustamento non lineare e

risulta poco gestibile in ambito multivariato. Tenuto conto di questi aspetti, un

modello che consente una maggiore flessibilità è il modello NEC (Nonlinear Error

Correction) di Lucchetti e Palomba (2009). Questi autori propongono l’utilizzo di

un polinomio di terzo grado per approssimare un meccanismo di aggiustamento non

lineare incognito anche come quello rappresentato da una funzione threshold.

La prima parte di questa tesi ha come obiettivo di evidenziare i principali con-

tributi riguardanti la teoria delle aspettative sulla struttura a termine dei tassi di

interesse. Partendo da lavoro di Campbell e Shiller (1987) vengono elencate tutte

le problematiche inerenti la mancata evidenza empirica di questa teoria. In seguito

sono esposte alcune fra le innumerevoli metodologie che sono state sviluppate suc-

cessivamente e che tengono in considerazioni questi problemi quali il premio per il

rischio variabili, gli interventi economici e il ciclo economico. In particolare ci si

sofferma sui modelli non lineari di Balke e Fomby (1992) e di Lucchetti e Palomba

(2009).

Nel secondo capitolo vengono discussi alcuni dei più importanti teoremi riguar-

danti i modelli non lineari. L’obiettivo è quello di poter trovare una qualche teoria

asintotica attinente al modello NEC e di come si possa risolvere una situazione in

cui non sia possibile determinare la distribuzione limite. In particolare Kristensen

e Rahbek (2013) forniscono alcuni punti su cui è importante riflettere. Infatti es-

si dimostrano come la distribuzione asintotica per determinati modelli possa non

essere standard, sebbene il modello sotto l’ipotesi nulla sia lineare. Le possibili so-

luzioni a questo genere di problemi possono essere ovviate con opportuni metodi di

simulazione.

Nella seconda parte del capitolo vengono discusse alcune delle più importanti

procedure bootstrap utilizzate in ambito delle serie storiche. Data la complessità

del modello che considera sia serie integrate che relazioni di cointegrazione e in
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aggiunta la natura dei dati, su cui successivamente verrano effettuate le stime, la

procedura più consona risulta essere il wild bootstrap.

Le distribuzioni asintotiche dei test di cointegrazione di Johansen (1995) e di

stazionarietà possono essere alterate se in presenza di eteroschedasticità condizio-

nale e non (Kim et al., 2002a; Busetti e Taylor, 2003; Cavaliere, 2005; Cavaliere

et al., 2010b). Il contributo di questa seconda parte è duplice. Da una parte ven-

gono elencate tutte le possibili metodologie più recenti che possono essere utilizzate

nell’analisi preliminare e che risultano essere robuste all’eteroschedasticità. D’altra

viene opportunamente scelta la procedura bootstrap più adatta per la verifica del

modello NEC nella conduzione dei test.

Nella prima parte dell’ultimo capitolo viene effettuata un’analisi approfondi-

ta riguardo la verifica delle implicazioni della teoria delle aspettative derivante da

Campbell e Shiller (1987). Rispetto al lavoro di Lucchetti e Palomba (2009) l’analisi

preliminare è stata condotta in modo differente sia da un punto di vista metodologi-

co che teorico. Infatti vengono verificate sia le implicazioni di lungo termine che di

breve termine (le “high frequency”) della teoria delle aspettative che riguardano più

da vicino la struttura dinamica dell’aggiustamento. Inoltre tutti questi test vengono

effettuati sia in modo standard che nella loro versione wild bootstrap. L’obiettivo

è quello di escludere la possibilità che il meccanismo di aggiustamento non lineare

possa essere una qualche sorta di sottoprodotto di “unaccounted heteroskedasticity”.

Successivamente vengono effettuate le stime su un campione più aggiornato ri-

spetto a quello di Lucchetti e Palomba (2009). Lo scopo è quello di verificare se

effettivamente la dinamica dei tassi di interesse possa essere descritta da un modello

di cointegrazione che ha al suo interno un meccanismo di aggiustamento non linea-

re tenendo però anche in considerazione gli ultimi interventi di politica monetaria

straordinari come il Quantitative Easing.

Sebbene venga adottato lo stesso procedimento di verifica di Lucchetti e Palom-

ba (2009), il modello NEC che viene qui stimato non utilizza alcuna specificazione

per la varianza. L’obiettivo è quello di utilizzare procedure come lo stimatore HAC

e il wild bootstrap che non impongono alcuna restrizione parametrica sul processo

della volatilità e nel contempo sono robuste sia all’eteroschedasticità condizionale
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che non condizionale.

Infine è stato preso in considerazione anche un data set con frequenza mensile.

Gran parte dei modelli utilizzati per l’evidenza empirica della teoria delle aspettative

sulla struttura a termine presenti in letteratura (Campbell e Shiller (1987), Balke e

Fomby (1992), Seo (2003), ecc.) è stata condotta sui tassi di interesse americani con

frequenza mensile. Lo scopo è quello di verificare se anche su dati a diversa frequenza

l’applicazione del modello NEC riesce a replicare gli stessi risultati ottenuti con i

tassi a frequenza settimanale.
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Capitolo 1

Letteratura

1.1 Struttura a termine tassi di interesse

I mercati finanziari offrono sia una molteplicità di prodotti in cui l’investitore può

scegliere come meglio gestire i suoi risparmi in base alle sue prospettive, sia una

molteplicità di informazioni riguardo agli agenti che ci operano in esso. I movimenti

dei tassi di interesse dei titoli obbligazionari sono sensibili agli shock finanziari e

alle notizie macroeconomiche, cos̀ı gli operatori riformulano continuamente le loro

aspettative non appena l’informazione diviene disponibile. In particolar modo la

struttura a termine dei tassi di interesse, o yield curve, che rappresenta la relazione

esistente tra il tasso di rendimento offerto da un titolo finanziario a una propria

scadenza e la scadenza stessa, fornisce informazioni sulle aspettative degli operatori

sui futuri scenari economici. Gli investitori e le autorità prestano estrema atten-

zione alla yield curve, in quanto in ambito decisionale risulta essere uno strumento

fondamentale riguardo alle azioni da intraprendere. Infatti, gli operatori valutano

le loro strategie di investimento o di indebitamento in base alla conformazione della

struttura a termine, mentre le autorità istituzionali ponderano e valutano le loro

decisioni in merito alla conduzione della politica monetaria.

L’importanza della yield curve come strumento informativo risiede principal-

mente nella forma che questa assume. Graficamente viene tracciata su un sistema

di assi cartesiani che ha sull’asse delle ordinate i rendimenti e su quello delle ascisse

le diverse scadenze. Come si può notare dalla Fig.1.1, la curva che si ottiene può
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Figura 1.1: Yield Curve

avere diverse inclinazioni: crescente, piatta e decrescente.

Infatti è proprio l’inclinazione della yield curve che fornisce informazioni circa le

aspettative degli operatori sulla situazione economica futura. Nella fattispecie, se i

tassi di interesse di lungo periodo sono maggiori rispetto ai tassi a breve, quindi la

curva ha pendenza positiva, allora gli operatori si attenderanno una stabile crescita

economica seguita da un innalzamento dei tassi a breve effettuati dalla banca cen-

trale. In un’ottica finanziaria un investitore prediligerà l’acquisto di titoli azionari,

aumenterà il numero dei titoli obbligazionari a tasso variabile e diminuirà il tempo

medio del proprio portafoglio. In caso ci si debba indebitare, la scelta per gli opera-

tori ricadrà in modo del tutto palese verso gli strumenti a tasso fisso. Se invece la

curva assume una pendenza negativa, allora gli operatori prospettano una recessione

economica. In questo caso, si aspettano una riduzione dei tassi di interesse da parte

della banca centrale. Gli investitori saranno orientati ad aumentare il tempo medio

del portafoglio, quindi aumenteranno il numero dei titoli obbligazionari a tasso fisso,

mentre coloro che dovranno indebitarsi utilizzeranno strumenti a tasso variabile.

Le aspettative di rialzo o di ribasso dei tassi di interesse sono collegate a loro volta

a:

• inflazione attesa: un suo aumento implica un maggior tasso di interesse che
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compensi la perdita sul valore reale del titolo; viceversa una sua diminuzione

implica un minor tasso di interesse,

• ciclo economico: durante la fase espansiva ci si attende un aumento dei tassi

di interesse; viceversa in caso di recessione,

• conduzione della politica monetaria strettamente collegata ai primi due punti

di sopra.

Questo ambito è vasto e molti autori si sono prodigati nella ricerca di un modello

che meglio si presti a descrivere l’andamento dei tassi di interesse secondo la teoria

delle aspettative.

1.2 Teoria sulla struttura a termine dei tassi di interesse

Sul piano teorico la yield curve rappresenta uno strumento di notevole interesse. La

teoria economica introduce la dinamica della struttura a termine dei tassi di interesse

in diversi modi. Tre sono le principali teorie che cercano di modellare la dinamica

nel tempo della yield curve e la relazione esistente tra i tassi con diverse scadenze,

e sono:

1. La teoria delle aspettative pure;

2. La teoria della segmentazione dei mercati;

3. La teoria del premio per la liquidità.

Introdotta da Fisher (1896), la teoria delle aspettative pure ipotizza che i tassi di

interesse di lungo termine siano determinati da una media ponderata delle aspettati-

ve dei tassi a breve futuri. Questa teoria riveste una notevole importanza, in quanto

fornisce informazioni sulle attese future degli operatori sul mercato. Le principali

assunzioni affinché sia verificata questa relazione sono:

• la neutralità al rischio degli agenti (gli operatori agiscono in modo da massi-

mizzare il rendimento senza tener conto del rischio);
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• l’efficienza dei mercati;

• l’assenza di asimmetria informativa;

• la perfetta sostituibilità dei titoli, cioè la possibilità di poter investire in un

determinato periodo in un’unica soluzione con l’acquisto di un unico titolo

oppure poterlo frazione in più titoli a scadenza più corta.

Affinché questa ipotesi sia verificata deve essere implicita l’assenza di oneri fiscali

e di costi di transazione.

Se i tassi a diversa scadenza sono uguali la curva risulterà piatta, quindi, secondo

la teoria delle aspettative, gli operatori si attenderanno che i tassi a breve futuri

restino invariati. Al contrario, se gli agenti si aspettano che i tassi a breve futuri

tendano ad aumentare allora la curva avrà pendenza positiva. In caso contrario la

curva avrà pendenza negativa.

Il discorso è ben diverso per quanto concerne la teoria di segmentazione dei mer-

cati. Questa teoria afferma che i rendimenti dei titoli con diverse scadenze siano

determinati in modo esclusivo dalla domanda e dall’offerta degli investitori. Di con-

seguenza a fronte di una maggior quantità di domanda di titoli a lungo termine,

i rendimenti di questi ultimi tenderanno a decrescere e la curva avrà inclinazione

negativa. Viceversa, se la domanda per i titoli di breve tende a crescere la curva

avrà pendenza positiva. Per questo motivo la forma della yield curve è determinata

dalle sole preferenze degli operatori e ciò esclude che vi sia una qualche connessione

che lega tra loro i tassi di breve e di lungo periodo.

Secondo questa teoria del premio per la liquidità gli operatori sono avversi al

rischio, e per questo motivo investono su orizzonti temporali molto brevi in modo

tale da ridurre il rischio di insolvenza. Al fine di poter essere competitivi, i titoli

di lungo termine dovranno offrire un maggior rendimento rispetto a quelli di breve.

Questa maggiorazione viene tradotta in termini di premio per la liquidità, cioè un

incentivo agli operatori che investono nei titoli a più lunga scadenza. Tale teoria

si presta a spiegare una delle caratteristiche più salienti della yield curve: la sua

pendenza tendenzialmente è positiva. Poiché i tassi dei titoli con più lunga scadenza
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saranno maggiori rispetto a quelli a breve.

La teoria delle aspettative razionali è quella che viene maggiormente supportata

per le sue implicazioni sul comportamento degli operatori. La teoria a cui farò mag-

giormente riferimento è un’estensione di quella delle aspettative pure che propone

un punto di conciliazione con la teoria del premio di liquidità. Infatti, Macaulay

(1938), Hickman (1942) e Meiselman (1962), che hanno condotto numerosi lavori

riguardo a tale argomento, sostengono la tesi che la teoria delle aspettative e del

premio di liquidità possono essere viste come spiegazioni complementari del termine

di struttura dei tassi di interesse.

1.3 Cointegrazione e teoria delle aspettative

Come specificato in precedenza, la teoria delle aspettative descrive la relazione che

intercorre tra i tassi di interesse di lungo termine e i tassi futuri attesi di breve.

Questa relazione viene ottenuta prendendo in considerazione due strategie di inve-

stimento: investire su un titolo di lunga durata (pari a k periodi) o investire di volta

in volta in titoli di durata unitaria.

La decisione di investire al tempo t in un titolo di lungo termine a tasso fisso pari

a rlt,k per k periodi garantisce, per ogni unità monetaria investita, un rendimento

complessivo alla scadenza pari a (1+rlt,k)
k. Alternativamente, in assenza di costi di

transazione, un investitore può optare di investire un’unità monetaria al tempo t in

un titolo di durata di un periodo k ottenendo un rendimento di (1+rst,1) e rinnovarlo

a scadenza per i successivi k − 1 periodi ottenendo un rendimento complessivo pari

a (1 + rst,1)(1 + rst+1,1)(1 + rst+2,1)...(1 + rst+k,1) = Πk−1
i=0 (1 + rst+i,1).

In condizione di equilibrio le due strategie di investimento si equivalgono, quindi

(1 + rlt,k)
k = Πk−1

i=0 (1 + rst+i,1). Applicando i logaritmi e tenendo conto che per

valori piccoli di (r) vale la relazione ln(1 + r) ∼= r, si ottiene:

rlt,k =

∑∞
i=0 rst+i,1

k
(1.1)
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Questa relazione è valida se si suppone che siano noti con certezza i tassi di interesse

futuri. Nella realtà gli operatori non conoscono i tassi di interesse futuri quindi for-

mulano le proprie aspettative sui rendimenti futuri. Tenendo conto dell’ipotesi delle

aspettative razionali, gli operatori prendono le loro decisioni in modo oggettivo e cioè

in base all’informazione a loro nota nel periodo precedente. Quindi la formulazione

secondo la teoria delle aspettative razionali assumerà la seguente formulazione:

rlt,k =
rst +

∑k−1
i=1 Et(rst+i)

k
+ c (1.2)

dove rlt,k rappresenta i rendimenti di lungo termine di k periodi, rst quelli di breve

correnti di un solo periodo,
∑k−1

i=1 Et(rst+i) quelli attesi e c è il premio per il rischio.

Naturalmente Et(·) = E(·|It) è il valore atteso condizionale al set informativo It.

Nella fattispecie la teoria afferma che i tassi di interesse debbano muoversi nella

stessa direzione per eguagliare i rendimenti attesi dalle strategie di breve e di lungo

termine. L’interpretazione di questa relazione è che il rendimento di lungo periodo

di un titolo è uguale alla somma ponderata del rendimento del titolo corrente e di

quelli attesi più un premio per il rischio che rimane costante nel tempo. Per cui,

secondo questa concezione, le forze portanti per la determinazione dei tassi di inte-

resse risultano essere le aspettative degli operatori sul mercato.

Al fine di verificare la validità della teoria delle aspettative razionali, Campbell

e Shiller (1987) concentrano la loro attenzione sul comportamento nel tempo di una

semplice misura della yield curve: lo spread tra i tassi di lungo e breve periodo.

L’inclinazione della curva della struttura a termine è di certo influenzata dal segno

dello spread; un valore positivo di quest’ultimo indica che i tassi di lungo periodo

sono maggiori rispetto a quelli di breve per cui la curva ha un’inclinazione positiva,

quindi gli agenti si aspettano un aumento dei tassi futuri a breve. Al contrario,

uno spread con valore vicino allo zero o negativo sta ad indicare che gli agenti si

attenderanno una riduzione dei tassi di interesse futuri.

Da questo punto di vista lo spread può essere presentato come un previsore ottimo

delle variazioni future dei tassi di interesse. Campbell e Shiller (1987) rimodellano
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l’equazione (1.2) in modo da ottenere due equazioni del tipo:

St =

k−1
∑

i=1

(k − i

k

)

Et(∆rst+i) + c (1.3)

dove St rappresenta lo spread mentre (k−i
k )Et(∆rst+i) è una media ponderata delle

variazioni dei rendimenti attesi dei titoli di breve termine e c una qualche sorta di

premio per il rischio costante nel tempo, e

( 1

k − 1

)

St = Et(∆rlt+1) + c (1.4)

dove Et(∆rlt+1) rappresenta la variazione attesa dei rendimenti dei titoli di lungo

termine. Entrambe le equazioni (1.3) e (1.4) mettono in evidenza come lo spread

possa essere un previsore ottimale sia per le variazioni dei tassi a breve, sia per quelli

a lungo termine.

Nel loro lavoro, Campbell e Shiller (1987) giungono ad un’importante conclusione

riguardo alle serie storiche dei tassi di interesse. Essi osservano che le serie dei tassi

nei livelli sono chiaramente non stazionarie, ma sembrano esibire una chiara tendenza

a seguire un trend comune. Ciò comporta che le serie siano cointegrate. Utilizzata

in molti lavori empirici, la cointegrazione è un’idea basata sul fatto che variabili non

stazionarie possono avere una relazione di equilibrio di lungo periodo e, pertanto,

hanno la tendenza a muoversi assieme (Engle e Granger, 1987). Il modello utilizzato

in fase di stima è l’ECM (Error Correction Mechanism). Infatti la sua formulazione

permette di visualizzare come le variabili nel breve periodo rispondono alle deviazioni

dall’equilibrio di lungo periodo.

La serie Yt è un vettore di dimensione n × 1 avente al suo interno i rendimenti

di n titoli a diversa scadenza ordinati in modo decrescente rispetto alla loro durata.

Se si parte da un VAR (Vector Auto-Regressive) il modello Vector ECM (VECM) si

presenta in questa forma:

∆Yt = µt + αβ′Yt−1 + Γ(L)∆Yt−1 + εt. (1.5)
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In esso le variazioni di Yt sono determinate da un nucleo deterministico µt =

δ0 + δ1t + δ2t
2 + ... + δpt

p, da un termine di correzione dell’errore, dalle sue va-

riazioni passate e dall’innovazione εt. In particolare Γ(L) rappresenta il polinomio

nell’operatore ritardo, α è il parametro della velocità di aggiustamento, cioè l’in-

tensità con cui ∆Yt risponde alle deviazioni dall’equilibrio, mentre il termine β′Yt−1

indica le relazioni lineari di cointegrazione.

Per quanto riguarda la componente di aggiustamento, se la matrice rettangolare

β′ di dimensione r × n con r < n assume la seguente forma:

















1 0 . . . 0 −1

0 1 . . . 0 −1
...

. . .
...

0 0 . . . 1 −1

















(1.6)

essa permette di calcolare gli spread fra i diversi titoli e quello a più breve scadenza.

In questo caso la matrice β′ gode di un’importante caratteristica affinché sia possibile

verificare la teoria delle aspettative, cioè che il rango dovrà essere pari a (n − 1),

quindi le serie dei tassi devono seguire un unico trend comune. Il modello assumerà

la seguente connotazione:

Φ(L)∆Yt = µ+ αSt−1 + εt, (1.7)

dove St rappresenta il vettore contente gli spread tra i tassi di interesse cioè β′Yt.

I risultati ottenuti da Campbell e Shiller (1987), applicando questo modello, non

sembrano confermare la teoria, anzi, evidenziano un paradosso. Come sottolineato

in un loro lavoro successivo (Campbell e Shiller, 1991), l’inclinazione della struttura

a termine, cioè lo spread, prevede quasi sempre in modo errato la direzione dei ren-

dimenti di lungo periodo, mentre dà la giusta direzione nei tassi di breve periodo.

Quindi le stime mostrano che il coefficiente relativo allo spread ha il segno opposto

a quello dettato dalla teoria delle aspettative nel caso dei titoli di lungo periodo,

mentre per il caso dei titoli di breve periodo, il coefficiente risulta essere coerente
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con la teoria.

Sebbene il VECM risulti una buona rappresentazione della teoria delle aspetta-

tive della struttura a termine ciò non basta per la verifica empirica di quest’ultima.

Infatti Campbell e Shiller (1987) descrivono anche le condizioni necessarie e suffi-

cienti affinché i dati possano confermare la teoria. In sostanza le implicazioni che

derivano dalla teoria delle aspettative sono essenzialmente di due tipi. La prima

definisce in concreto la forma della matrice di cointegrazione β, nella fattispecie i

tassi devono seguire un unico trend stocastico, quindi il rango di cointegrazione de-

ve essere pari a (n − 1) ed inoltre devono essere rispettatate le restrizioni descritte

nell’equazione (1.6). Mentre quest’ultime verificano le implicazioni di lungo periodo

quindi di “low frequency”, le altre condizione necessarie riguardano l’aspetto della

struttura dinamica dell’aggiustamento e sono le condizioni di “high frequency”.

Ritornando all’equazione (1.3), questa rappresenta il teorema delle aspettative ra-

zionali della struttura a termine che è stata ottenuta da Campbell e Shiller (1987)

dalla relazione del present value. Tramite l’equazione (1.3), ottenuta da Campbell

e Shiller (1987) dalla relazione del present value, Shiller (1979) è giunto ad ottenere

una formulazione alternativa con una sostituzione ricorsiva in modo da ottenere

St =
∞
∑

i=1

δiEt(∆rst+i) + c, (1.8)

dove δ rappresenta un fattore di sconto o un parametro di linearizzazione1.

Un modo per verificare il modello present value, di conseguenza anche la teoria

delle aspettative razionali, è di testare l’equazione (1.8) utilizzandola per limitare

il comportamento della variabile ξt = rlt − (1/δ)[rlt−1 − (1 − δ)rst−1] che, tolta la

costante, rappresenta la true innovation al tempo t in rlt. Infatti sostituendo con

l’equazione (1.1) si arriva ad ottenere

ξt = rlt − Et−1(rlt)− c(1− 1/δ). (1.9)

In termini economici questa variabile rappresenta l’excess return dei bond di

1Campbell e Shiller (1987) pongono δ = 1/(1 + R) dove R è la media del tasso di più lungo
periodo calcolato sul campione.
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lungo periodo rispetto ai titoli di breve durata che risulta non prevedibile quando

si ha a disposizione la sola informazione al tempo t − 1. In termini matematici le

variabili all’interno dell’equazione (1.9) risultano tutte ortogonali al set informativo

It−1. Un modo per verificare questa condizione di ortogonalità è quello di eseguire

la regressione di ξt rispetto alle variabili rst−1 e rlt−1 e controllare che i coefficienti

siano congiuntamente uguali a zero. Questa procedura risulta problematica a causa

della non stazionarietà dei regressori e di alcune implicazioni di carattere teorico. Un

modo per aggirare questi ostacoli è quello di utilizzare una combinazione lineare e

stazionaria delle variabili cioè lo spread (St). Infatti quest’ultimo può essere riscritto

come

St =
1

1− δ
∆rlt −∆rst −

δ

1− δ
ξt.

Risolvendo per ξt si ha

ξt = St −
1

δ
St−1 +∆rst. (1.10)

Quindi un’ulteriore implicazione del modello della teoria delle aspettative razionali

può essere verificata regredendo ξt, costruita tramite l’equazione (1.10), sulle varia-

bili ∆rst−1 e ∆rlt−1 e verificare che i coefficienti relativi a questi ultimi siano a zero.

In alternativa, partendo dalle Equazioni (1.3) e (1.4), è possibile riscrivere il modello

VECM in forma VAR. Infatti prendendo le variabili stazionarie ∆rst e St, a cui sono

sono state sottratte ad ognuna la propria media, si ottiene





∆rst

St



 =





a(L) b(L)

c(L) d(L)









∆rst−1

St−1



+





e1t

e2t



 (1.11)

dove a(L), b(L), c(L) e d(L) sono i polinomi nell’operatore ritardo di ordine p.

Riscrivendo l’equazione sotto forma di VAR(1) si ottiene zt = Azt−1 + vt, dove A è

la companion matrix mentre zt = [∆rst, . . . ,∆rst−p+1, St, . . . , St−p+1]. Definiti poi

due vettori g′ e h′ tale che g′zt = St e h′zt = ∆rst ci si riconduce all’equazione (1.8)

g′zt =
∞
∑

i=1

δih′Aizt (1.12)
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Semplificando per zt si ottiene

g′ =
∞
∑

i=1

δih′Ai = δh′A(I − δA)−1 (1.13)

post moltiplicando entrambi i membri per (I−δA)−1 si hanno infine le cross-equation

constrains

g′(I − δA) = δh′A. (1.14)

Quest’ultima espressione si ricongiunge all’equazione (1.10). Infine con l’equazio-

ne (1.14) si ottiene le restrizioni per il test di Wald simile al test di azzeramento

congiunto per la regressione di ξt sui valori ∆rst−1 e St−1 dell’equazione (1.10).

In conclusione per verificare le implicazioni “high frequency” della teoria delle

aspettative si può ricorrere a due metodologie la prima rappresentata dall’equazione

(1.10) e la seconda dall’equazione (1.14).

I risultati derivanti dall’applicazione di queste implicazioni di Campbell e Shiller

(1987) evidenziano ancora una volta un’incongruenza sia tra loro che rispetto la teo-

ria delle aspettative. Infatti i test svolti sulle radici unitarie indicano che il termine

ξt, costruito secondo l’equazione (1.10) è stazionario; ciò implica, seppur in modo

indiretto, la stazionarietà degli spread. Invece il test sulle cross-equation constrains

dell’equazione (1.14) rifiuta fortemente l’ipotesi nulla che gli excess return dei bond

di lungo periodo siano non prevedibili ciò si discosta da quanto previsto dalla teoria.

Un ultimo test per la verifica empirica della teoria è il confronto tra lo spread

effettivo e quello teorico. Lo spread teorico è costruito con la media ponderata delle

variazioni dei futuri tassi di interesse e risulta correlato con lo spread effettivo, la

differenza tra i tassi di interesse, con un valore molto vicino ad uno. Quest’ultimo

risultato, al contrario del precedente, suggerisce che gli spread effettivi si comporta-

no in modo simile al modello delle aspettative.
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1.4 Fallimento della teoria delle aspettative

L’evidente paradosso ottenuto da Campbell e Shiller (1987), con l’applicazione della

metodologia ECM, ha condotto diversi autori ad investigare sulle cause che possono

condurre a rifiutare la teoria delle aspettative pure. Un’estensiva letteratura che

comprende, tra gli altri, Campbell e Shiller (1991), Hardouvelis (1992), Mankiw e

Miron (1986), Fama (1984), Daniel (2004), Hall et al. (1992), giunge alla conclusione

che le motivazioni alla base del mancato supporto dell’evidenza empirica risalgono

principalmente a tre distinti motivi:

• premio per il rischio non costante nel tempo;

• aspettative non razionali;

• implementazione di politiche monetarie.

1.4.1 Premio per il rischio variabile

Come già sottolineato, il premio per il rischio (o a termine) rappresenta l’incentivo

per gli investitori che acquistano titoli di durata più lunga. In altri termini, rappre-

senta un rendimento extra necessario per compensare gli operatori che sopportano

un rischio maggiore dovuto dalla detenzione di titoli nel lungo periodo.

La teoria presuppone stringenti ipotesi riguardo alle proprietà del premio per il ri-

schio. Infatti, secondo la teoria delle aspettative pure, le aspettative sono l’unica

componente a determinare i tassi di interesse. Secondo questa impostazione non vi

è previsto alcun termine costante, quindi viene imposto come vincolo che il premio

sia pari a zero. Invece, nella versione allargata della teoria delle aspettative, viene

supposto l’esistenza di un premio che rimane costante nel tempo. La validità di

queste ipotesi viene investigata da diversi autori tra i quali Fama (1984), Tzavalis e

Wickens (1998), Mankiw e Miron (1986) i quali asseriscono che il premio non rispetti

tali vincoli ma, al contrario, possa variare nel tempo.

Già nel lavoro di Campbell e Shiller (1991) viene evidenziato come una delle

possibili spiegazioni delle deviazioni dal modello descritto dalla teoria possa essere

causato dal premio. In particolar modo, gli autori ipotizzano la possibilità che il
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premio per il rischio sia correlato con gli aumenti nei tassi di interesse di breve pe-

riodo.

Nel lavoro di Tzavalis e Wickens (1998) viene analizzato il paradosso legato al-

l’evidenza empirica della teoria delle aspettative. Nello specifico viene argomentato

che questo paradosso possa dipendere dalla presenza del premio a termine che varia

nel tempo. La loro idea principale è che il premio possa essere costruito come la

differenza tra il rendimento atteso nel tenere per un periodo un bond di k periodi

e il tasso dell’attività priva di rischio. Al fine di spiegare la costruzione di questo

indice sintetico, gli autori si sono avvalsi di concetti basilari utilizzati in finanza.

Il rendimento di un titolo, indicato con r, è pari al tasso di sconto che eguaglia il

prezzo del titolo al valore attuale del suo pagamento finale. Prendendo in considera-

zione un titolo obbligazionario con face value pari a 1 e con durata pari a k periodi,

allora il suo prezzo p, calcolato su base continua, sarà uguale a

pt,k =
1

(1 + rt,k)k
(1.15)

Applicando il logaritmo e tenendo conto che, per valori piccoli di r, abbiamo ln(1 +

r) ∼= r si ottiene

ln(pt,k) = −krt,k (1.16)

Dalla teoria delle aspettative razionali può essere derivata la relazione di arbi-

traggio secondo cui il rendimento atteso nel tenere per un periodo un titolo che ha

k periodi alla scadenza, aggiustato per il rischio, è pari al rendimento di un titolo di

un periodo. In formule

Etht+1,k = rst,1 + µt,k (1.17)

dove rst,1 rappresenta il rendimento di un titolo a un periodo, mentre µt,k è il pre-

mio per il rischio. A sinistra dell’equazione abbiamo, invece, l’aspettativa del guada-

gno in conto capitale che è calcolato come ht+1,k = ln(pt+1,k−1)−ln(pt,k). Riprenden-

do in considerazione l’equazione (1.16) otteniamo ht+1,k = (k)rlt,k−(k−1)rlk−1,t+1.

Nell’analisi di lungo periodo, attraverso un modello VECM, Tzavalis e Wickens

(1998) utilizzano il vettore xt = (ht+1,k, rlt,k, rst,1)
′ in modo da ottenere come rela-
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zioni di lungo periodo ht+1,k − rst,1 e rlt,k − rst,1 che rappresentano rispettivamente

il premio a termine e lo spread. Quindi l’obiettivo è la verifica della stazionarietà

del premio per il rischio: se non ci fosse cointegrazione, allora il premio per il rischio

risulterebbe non stazionario.

I risultati evidenziano che il premio è variabile nel tempo. Sebbene questo risultato

sia a sfavore della teoria delle aspettative, Tzavalis e Wickens (1998) trovano che la

componente principale che influenza la volatilità dei rendimenti ex post nel detenere

un titolo per un periodo siano le ’news’ sui tassi interesse a breve. Gli autori quindi

concludono che, nonostante il premio per il rischio sia variabile, la struttura a ter-

mine ha un singolo fattore di rappresentazione dato dalle aspettative dei tassi futuri

a breve termine.

Mankiw e Miron (1986) mostrano formalmente come le variazioni del premio

a termine possano condurre ad una distorsione verso il basso del coefficiente dello

spread.

Il loro modello parte prendendo in considerazione la relazione tra il rendimento di

due titoli, uno da un periodo (rlt) e l’altro da due (rst), secondo la teoria delle

aspettative:

rlt = µ+
1

2
(Etrst+1 + rst)

dove µ è il premio per il rischio e Etrst+1 è il rendimento atteso al tempo t del titolo

a un periodo. L’equazione può essere facilmente riscritta come

Etrst+1 + rst = −2µ+ 2(rlt − rst) (1.18)

Se si considera che gli operatori formulano in modo del tutto razionale le loro

aspettative allora risulterà

rst+1 = Etrst+1 + εt+1, (1.19)

dove il termine εt+1 è ortogonale all’informazione al tempo t. Sostituendo Etrst+1
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dalla (1.19) nell’equazione (1.18) otteniamo

rst+1 − rst = α+ β(rlt − rst) + εt+1, (1.20)

dove in accordo con la teoria descritta dall’equazione (1.18), risulta α = −2µ e

β = 2. Le stime condotte da Mankiw e Miron (1986) mostrano che il valore di β

assume valori vicino allo zero e i test rifiutano l’ipotesi che il parametro sia uguale

a quello dettato dalla teoria. Gli autori inoltre dimostrano come queste distorsioni

verso il basso del coefficiente dello spread siano dovute alla presenza di un premio a

termine non costante (µt). Infatti, secondo l’equazione (1.20) la stima di β è

β̂ =
2V ar(Et∆rt+1) + 4cov(Et∆rt+1, µt)

V ar(Et∆rt+1) + 4V ar(µt) + 4cov(Et∆rt+1, σ(µt))

dove V ar(·) indica la varianza e cov(·) indica la covarianza delle variazioni dei

rendimenti attesi e del premio per il rischio non costante. Per questo motivo se la

volatilità dei tassi di interesse è molto elevata e il premio a termine rimane costante,

quindi varianza e covarianza riferite a µt è uguale a zero, allora l’ipotesi che β = 2

non è rifiutata. Viceversa, se V ar(Et∆rt+1) assume valori molto piccoli e il premio a

termine non rimane costante, allora il test rifiuterà l’ipotesi che β = 2 e il coefficiente

assumerà valori molto vicini allo zero.

In un lavoro antecedente Fama (1984) indaga, attraverso una regressione lineare,

se i tassi forward possano essere indicativi per comprendere i movimenti del premio

a termine e dei tassi di interesse futuri attesi. I risultati ottenuti sembrano confer-

mare l’idea dell’autore, il quale porta a concludere che il tasso forward possa essere

un utile previsore per entrambe le variabili (premio e tassi di interesse) e che sia

più consapevole utilizzare il fattore premio come una variabile anziché come una

costante.
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1.4.2 Aspettative del mercato

Non tutti i risultati provenienti dall’evidenza empirica sono discordanti con la teoria

delle aspettative. Infatti i coefficienti realtivi allo spread assumono segno opposto

a quello previsto della teoria mentre per i tassi a breve i coefficienti risultano con-

gruenti. Alternativamente alle ipotesi riguardanti il premio per il rischio, questo

paradosso potrebbe essere spiegato dal fatto che i tassi di lungo periodo reagiscono

troppo lentamente agli spostamenti improvvisi degli spread le cui variazioni sono

principalmente determinate dai movimenti dei tassi di interesse a breve. I movimen-

ti dello spread risultano essere troppo ampi per poter essere in linea con la teoria

delle aspettative.

Mankiw e Summers (1984) indagano principalmente sulle aspettative degli ope-

ratori del mercato, in particolare sul fatto che se il tasso di lungo sia costruito in

modo coerente alla teoria o meno e cioè come media ponderata dei tassi correnti e

futuri. Essi riscontrano che vi è un eccesso di sensibilità; nella determinazione dei

tassi di lungo periodo gli agenti danno un peso maggiore ai tassi futuri attesi anziché

al tasso corrente. Per cui un modello coerente con la teoria delle aspettative potreb-

be “sottostimare” l’effetto in quanto il tasso di interesse di lungo periodo underreact

ai tassi di breve.

Anche Hardouvelis (1994) si concentra sulle stesse possibili cause del paradosso

riscontrato da Campbell e Shiller (1987). Nel dettaglio, si sofferma sul fatto che,

nonostante lo spread contenga informazioni riguardo alle aspettative dei tassi di in-

teresse futuri, le aspettative di mercato violino l’ipotesi di aspettative razionali. Per

cui giunge alla stessa conclusione che gli agenti danno maggior peso alle variazioni

future dei rendimenti a breve termine. Inoltre egli aggiunge che un’ulteriore spiega-

zione possa essere dovuta dal fatto che, anche se le aspettative del mercato possano

essere considerate razionali, l’informazione contenuta nello spread sia troppo com-

plessa per determinare la variazione dei tassi futuri attesi e il premio per il rischio.

L’ipotesi di eccesso di sensibilità implica che il tasso di interesse di lungo periodo
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diminuisce quando i tassi a breve salgono. A sostegno di questa ipotesi troviamo

il lavoro di Froot (1989). Egli conduce un’analisi sulle possibili cause della correla-

zione negativa tra i tassi di lungo periodo e lo spread. I risultati mostrano che la

motivazione principale sia dovuta non tanto a un premio per il rischio non costante,

ma dalla violazione dell’ipotesi delle aspettative razionali.

1.4.3 Politiche monetarie

La relazione che intercorre tra i tassi a breve e i tassi a lungo periodo gioca un ruolo

centrale nella determinazione degli obiettivi di trasmissione della politica moneta-

ria. Nella fattispecie, lo spread dei tassi di interesse a diverse scadenze, come si

può anche vedere nelle equazioni (1.3) e (1.4), costituisce uno strumento di analisi

delle aspettative del mercato, in quanto fornisce indicazioni sulle attese degli ope-

ratori sull’andamento futuro dei tassi di interesse a breve e, di conseguenza, anche

sulle prospettive economiche e di inflazione. Per questo motivo è stata concentrata

l’attenzione sulle possibili influenze da parte delle banche centrali sulla yield curve,

nella fattispecie, se l’adozione di nuove strategie dei policy maker possano essere una

motivazione del rifiuto dell’analisi empirica della teoria delle aspettative pure.

Nel lavoro di Mankiw e Miron (1986) viene messo a confronto il modello di coin-

tegrazione in differenti regimi monetari. Nel dettaglio, il campione viene suddiviso

in due distinti sotto campioni: prima (1890-1914) e dopo la fondazione della Fed

(1915-1979). Dalle stime risulta che, nel secondo sotto campione, le aspettative non

hanno un ruolo chiave nella determinazione della yield curve a causa dell’implemen-

tazione del nuovo regime monetario imposto dalla Fed. Gli autori asseriscono inoltre

che una delle possibili cause della mancata evidenza empirica della teoria sia che le

politiche monetarie, mirate ad aumentare i futuri tassi di interesse a breve, possano

comportare un effetto immediato sul tasso a lungo corrente. Questo effetto, indotto

dalla Fed, causa una maggior persistenza dei tassi di interesse di lungo periodo su

livelli più alti.
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Una diversa analisi sull’impatto delle modifiche degli obiettivi dalla Fed viene

effettuata da Hall et al. (1992). I quali analizzano i rendimenti dei bond americani

di breve periodo a diverse scadenze in distinti sotto campioni. L’ampiezza di ogni

singolo sotto campione è determinato in base ai periodi in cui la Fed ha adottato

nuove procedure operative. La modalità con cui viene condotta questa ipotesi è

quella di testare se il rango di cointegrazione dettato dalla teoria, cioè pari al nu-

mero dei titoli considerati meno uno, sia consistente in ogni nuovo regime. Le stime

portano a concludere che, in ogni regime, i rendimenti dei bond sono cointegrati, ma

il rango di cointegrazione non sempre rispecchia quello imposto dalla teoria (n− 1).

Di differente portata è il lavoro di McCallum (1994) il quale presuppone che le

banche centrali, in particolare quella americana, possano seguire una regola semplice

che incorpori lo spread tra i tassi di interesse. Nel suo articolo evidenzia come gli

interventi dei policy maker sui tassi di interesse a breve termine, che si propagano

lungo tutta la struttura a termine, siano mirati ad “appiattire” la curva dei ren-

dimenti. La giustificazione risiede nel fatto che la banca centrale, conducendo una

politica lungimirante anticiclica, consideri lo spread come un indicatore globale dello

stato dell’economia e che, quindi, valori inusuali di questo differenziale richiedano

un’azione correttiva.

Sulla base delle ipotesi e del modello di McCallum, Hsu e Kugler (1997) condu-

cono la loro analisi su un campione americano più aggiornato. I risultati mostrano

che nei primi sotto campioni la teoria delle aspettative non trova supporto empirico,

mentre nel periodo che va dal 1987 al 1995 la stessa teoria non può essere rifiutata.

Quest’ultimo risultato, secondo Hsu e Kugler (1997), è dovuto dal fatto che pro-

prio la banca centrale ha adottato strategie che erano in linea con la teoria delle

aspettative. In termini pratici ciò si traduce nell’inserire nel modello il ruolo che

gioca l’autorità monetaria e quindi la sua funzione di reazione basata sullo spread. I

risultati che giungono dall’adozione di questa modifica portano alla verifica empirica

della teoria delle aspettative razionali.
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1.5 Modelli successivi

Il rifiuto parziale della teoria delle aspettative e le deviazioni transitorie dal modello

sono state al centro di numerosi dibattiti per quanto riguarda l’evidenza empiri-

ca della teoria delle aspettative. Inoltre le ipotesi, verificate statisticamente, della

presenza di un premio a rischio non costante, delle aspettative non razionali e dei

mutamenti delle politiche monetarie - che possono giustificare la discrepanza dei

risultati - hanno condotto verso l’introduzione di alcune modifiche alle condizioni

imposte dalla teoria delle aspettative razionali.

A fronte di ciò la letteratura si è mossa in diverse direzioni. Da una parte tro-

viamo modelli che utilizzano la stessa metodologia di Campbell e Shiller (1987), ma

ampliano il set delle variabili esplicative. In questo filone di letteratura troviamo

Ang e Piazzesi (2003), Valente et al. (2004), Carriero et al. (2004) inseriscono va-

riabili aggiuntive come inflazione e indicatori dell’attività economica. Altri autori,

come Longstaff (2000), Della Corte et al. (2007), conducono invece le loro analisi

su un set di dati diversamente composto, cioè utilizzando dati con frequenza molta

alta o su titoli con date di scadenza molto brevi.

Da l’altra parte troviamo autori come Balke e Fomby (1992), Enders e Granger

(1998), Bec e Rahbek (2004), Seo (2003), Krishnakumar e Neto (2009), Cai et al.

(2015) che utilizzano modelli non lineari. Questi autori ipotizzano che la relazione

tra lo spread e i tassi di interesse segua una dinamica complessa che non può essere

descritta con modelli lineari. Nei prossimi paragrafi elencherò alcuni dei lavori più

significativi, soffermandomi in particolare sui modelli non lineari.

1.5.1 Modelli lineari

Nella letteratura sono presenti diversi lavori che mettono in evidenza le relazioni che

intercorrono tra i tassi di interesse e le variabili macroeconomiche. In particolare,

la yield curve sembra essere un utile strumento informativo riguardo alle aspettati-

ve sull’attività economica. La ricerca empirica si è concentrata principalmente sulle
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capacità previsive dell’inclinazione della curva. In questo filone della letteratura tro-

viamo Estrella e Hardouvelis (1991) i quali mostrano che il differenziale a termine

è un ottimo previsore dell’attività economica reale e Mishkin (1990) che espone la

connessione tra lo spread e i futuri tassi d’inflazione. In un altro lavoro di Estrella e

Mishkin (1996) mostrano come il differenziale tra i tassi sia un utile strumento per

la previsione di eventi economici come le recessioni. Nel lavoro di McCallum (2005)

invece viene presupposto che le banche centrali, in particolare quella americana, pos-

sano seguire una regola semplice che incorpora lo spread tra i tassi di interesse.

Se da un lato troviamo analisi sulla capacità previsiva della yield curve sull’in-

flazione e sull’attività economica, dall’altra parte troviamo un filone di letteratura

che si è invece incentrato sulle dinamiche in senso opposto: cioè su come le variabili

macroeconomiche influenzino la struttura a termine dei tassi di interesse nominali.

In questo secondo filone della letteratura troviamo i lavori di Ang e Piazzesi

(2003), Valente et al. (2004), Carriero et al. (2004) in cui si investiga, tramite l’u-

tilizzo del VAR, sulle relazioni tra la yield curve e le variabili macroeconomiche.

Questi autori presuppongono che il modo con cui viene condotta la politica mo-

netaria sia la possibile spiegazione per cui gli shock macroeconomici influenzino i

tassi di interesse. Nello specifico, i policy maker reagiscono secondo il principio di

Taylor, quindi le loro decisioni sono ponderate su variabili dell’output e dell’infla-

zione. Se si considera poi che le azioni dei policy maker hanno conseguenze sia sui

tassi di interesse di breve termine, sia sui tassi a lungo termine tramite il canale

delle aspettative, allora queste variabili macroeconomiche hanno un ruolo decisivo

nel determinare la forma della yield curve. Tutto ciò ha condotto all’inserimento di

variabili esogene come l’inflazione e il reddito nel set informativo.

Di particolare rilevanza sono anche le indagini di Diebold e Li (2003), Ang e

Piazzesi (2003), Giese (2008), Joslin et al. (2014), Boswijk et al. (2016), ecc. sui

fattori che possono contribuire a spiegare le dinamiche della struttura a termine

dei tassi di interesse. Il modello a fattori latenti, su cui si basa questo filone di

letteratura, parte dal presupposto che i tassi di rendimento correnti sono generati da

un’equazione differenziale e che, secondo la definizione della teoria delle aspettative
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razionali, i tassi futuri rappresentano la soluzione del sistema. Considerando che

i rendimenti dei tassi di interesse futuri r(t) al tempo t sono rappresentati dalla

soluzione di un’equazione di secondo grado con radici uguali e reali avremmo che

r(t) = β0 + β1 · e−λt + β2λt · e−λt, (1.21)

dove λ, β0, β1, β2, β3 sono costanti.

Riprendendo l’equazione (1.2) secondo cui il rendimento di un titolo a lunga scadenza

R(t) sarà uguale alla media dei tassi correnti e futuri otteniamo

R(t) = 1/t

∫ t

0
r(x) dx. (1.22)

Andando ad integrare l’equazione (1.21) si avrà

R(t) = β0 + β1

(

1− e−λt

λt

)

+β2

(

1− e−λt

λt
− e−λt

)

(1.23)

questa rappresentazione di Nelson e Siegel (1987) ci permette di catturare le dina-

miche tra i rendimenti e le loro rispettive scadenze ovvero la yield curve.

Successivamente Diebold e Li (2003) inseriscono la formulazione di Nelson e Siegel

(1987) in un contesto dinamico. Infatti, se si considera l’ipotesi che i parametri

possano variare nel tempo, allora l’equazione (1.23) può essere interpretata come un

modello a fattori latenti in cui β0, β1, β2 sono le variabili che influenzano rispettiva-

mente il livello (Lt), l’inclinazione St e la curvatura Ct della yield curve quindi, si

avrà

R(t) = Lt + St

(

1− e−λt

λt

)

+Ct

(

1− e−λt

λt
− e−λt

)

. (1.24)

Ipotizzando che le variabili Lt, St, Ct seguano un processo autoregressivo di primo

ordine, il modello può essere riscritto in forma di spazio degli stati. Dove l’equazione

di transizione è rappresentata dal vettore contenente le variabili che definisco il li-

vello, l’inclinazione e la curvatura mentre l’equazione (1.23) rappresenta l’equazione

di misurazione. Al fine di caratterizzare la relazione tra la yield curve e le variabili

macroeconomiche Diebold et al. (2006) inseriscono nel set delle variabili dipendenti

i federal funds rate, l’inflazione e un indicatore del livello dell’attività economica. Le
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stime indicano una forte influenza delle variabili macroeconomiche sulla struttura a

termine dei tassi interessi e una più debole per quanto riguarda gli effetti della yield

curve sulle dinamiche future dei fattori macro. Il principale vantaggio nell’utilizzare

questi modelli è quello di imporre la condizione di assenza di arbitraggio tra i diversi

titoli ed inoltre permette di comprendere e caratterizzare le dinamiche del premio

per il rischio non costante nel tempo.

Tra i modelli i fattori latenti (il livello, l’inclinazione e la curvatura della yield cur-

ve) che utilizzano anche variabili macroeconomiche troviamo Ang e Piazzesi (2003),

Piazzesi e Cochrane (2009), Joslin et al. (2014). Questi autori modellano la struttu-

ra a termine dei tassi sempre attraverso un modello VAR ma inserendo le variabili

macroeconomiche e i fattori latenti all’interno di un fattore di sconto stocastico (o

price kernel). Formalmente il loro modello è un caso particolare della versione dei

modelli affini in tempo discreto di Duffie e Kan (1996) in cui i prezzi dei bond sono

funzioni esponenziali affini delle variabili di stato. Il modello parte considerando la

regola di Taylor (1993) in cui i rendimenti di breve periodo siano una funzione affine

delle variabili macroeconomiche (X0
t ) e un termine di errore ortogonale alle variabili

indipendenti (vt)

rt = α0 + α′X0
t + vt. (1.25)

Secondo gli autori il termine di errore, che non può essere spiegato dalle variabili

macroeconomiche, può essere rappresentato dai fattori latenti (Xu
t ) quindi, si ottiene

rt = δ0 + δ′1X
0
t + δ′2X

u
t . (1.26)

Si suppone inoltre che la dinamica delle variabili di stato X ′
t = (X0

t , X
u
t )

′ segua

un processo VAR con errori gaussiani

Xt = c+ ρXt−1 +Θεt (1.27)

dove εt ∼ N(0, I) e c è una costante.

Se il vettore Xt racchiude tutte le variabili che potrebbero interessare agli inve-

stitori, allora il prezzo di un bond al tempo t sarà una funzione di delle variabili di
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stato Pt(Xt) e soddisferà la seguente equazione

Pn
t (Xt) = Et(mt+1P

n
t (Xt+1)) (1.28)

dove mt+1 è il price kernel. Nei modelli di Ang e Piazzesi (2003) e di Joslin et al.

(2014) il fattore di sconto stocastico viene definito come

mt+1 = exp
(

− rt −
1

2
λ′
tλt − λ′

tut+1

)

(1.29)

dove λt sono i prezzi di mercato del rischio che variano nel tempo associati all’in-

certezza ut e caratterizzano il comportamento degli investitori di fronte al rischio. I

modelli affini della struttura a termine postulano inoltre che il parametro λt sia una

funzione affine delle variabili di stato

λt = λ0 + λ1Xt.

Tenendo in considerazione l’equazione (1.28), le dinamiche dei tassi di interesse

(Eq.(1.26)) e del price kernel (Eq.(1.29)) si avrà che i prezzi dei bond saranno dati

dalla seguente relazione

Pn
t (Xt) = exp(An +B′

nXt) (1.30)

dove An e Bn sono equazioni ricorrenti pari a

An = An +B′
n−1(c−Θλ0) +

1

2
B′

n−1ΘΘ′Bn−1 − δ0 (1.31)

B′
n = B′

n−1(ρ−Θλ1)− δ′12 (1.32)

dove δ′12 = (δ1, δ2)
′, A1 = −δ0 e B1 = −δ1

2. Infine il rendimento di un titolo zero

coupon rnt con scadenza pari a n periodi è calcolato in modo continuo

rnt = − log(Pn
t (Xt))

n
= Ān + B̄′

nXt (1.33)

2Per la dimostrazione completa si veda l’Appendice A di Ang e Piazzesi (2003).
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dove Ān = −An/n e B̄′
n = −B′

n/n. I principali vantaggi derivanti dall’applicazione

di questo modello sono che

1. si può osservare come l’intera yield curve risponda agli shock macroeconomici

anziché ai singoli rendimenti dei bond,

2. tramite la scomposizione della varianza si può stimare la proporzione dei mo-

vimenti della struttura a termine attribuibile agli shock macro o alle variabili

latenti,

3. si considera il premio per il rischio variabile nel tempo e come la sua dinamica

sia influenzata dalle variabili macro e i fattori latenti,

4. le variabili macroeconomiche non sono influenzate dalle dinamiche della yield

curve.

Su quest’ultimo punto Ang e Piazzesi (2003) evidenziano i principali problemi di

carattere economico. Infatti l’assunzione di indipendenza contradice l’evidenza em-

pirica dei lavori di Estrella e Hardouvelis (1991), Mishkin (1990) e Estrella e Mishkin

(1996) in cui la struttura a termine dei tassi di interesse predice i movimenti dell’at-

tività economica. Inoltre nel modello è stato presupposto che la politica economica

della banca centrale segua la regola di Taylor in un contesto in cui la sua politica

impatta solo sui rendimenti e non sulle altre variabili macroeconomiche.

Jardet et al. (2013) si concentrano sulla relazione tra il premio a termine e

l’attività economica avvalendosi dell’utilizzo di un modello Near-Cointegrated. I

risultati presenti in letteratura evidenziano che i movimenti della yield curve di

lungo periodo, ovvero la parte finale della curva, sono guidati principalmente dalle

aspettative degli operatori e che il premio a termine è anticiclico ed è piuttosto

stabile. Inoltre l’applicazione di un modello di cointegrazione impone l’ipotesi che i

tassi siano non stazionari sebbene gran parte della letteratura Stock e Watson (1988),

Campbell e Shiller (1991), indicano che siano molto persistenti ma stazionari. Su

questi presupposti Jardet et al. (2013) utilizzano uno stimatore della media tra i

coefficienti di un VAR e un modello di cointegrazione (CVAR).
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Viene supposto che il processo generatore dei dati (DGP) per le variabili di stato

sia

Xt = µ0 +

p
∑

j=1

Φ0
jXt−j + ηt (1.34)

dove Xt = (rt, st, gt)
′ è un vettore contenente i rendimenti dei bond di breve periodo

rt, lo spread st = Rt−rt e gt è il logaritmo del GDP infine ηt ∼ N(0,Ω0) rappresenta

il termine di errore.

Sulla base dell’equazione (1.34) vengono poi stimati un modello VAR e un model-

lo VECM. La constante µ e i coefficienti Φj relativi ai ritardi di Xt di ogni modello

vengono poi raccolti rispettivamente in un vettore θ. Quindi θ̂t,cvar è il vettore con-

tente le stime dei parametri del modello CVAR mentre θ̂t,var è il vettore ottenuto con

l’applicazione del VAR. Lo stimatore θ̂nct (λ) del Near-Cointegrated VAR (NCVAR)

si ottiene con la media degli stimatori del VAR e del CVAR nel seguente modo:

θ̂nct (λ) = λθ̂t,var + (1− λ)θ̂t,cvar (1.35)

dove λ ∈ [0, 1] è ottenuto minimizzando l’errore di previsione associato alla parte

delle aspettative. Preso in considerazione il rendimento di un bond con h periodi di

scadenza al tempo t, indicato con Rt(h), la sua componente descritta dalle aspetta-

tive sarà definita da EXt(h) = −1/h log P̃t(h) dove P̃t(h) = Et[exp(−rt − rt+1 ... −
rt+h−1)]. Il parametro λ sarà quindi la soluzione del seguente problema

λ∗ = arg min
λ∈[0,1]

t
∑

i=1

[P obs
t − P̃t(λ, h)]

2 (1.36)

dove P obs
t sono le osservazioni ottenute con exp(−

∑h−1
i=0 rt+i), mentre P̃t(λ, h) sono

le previsioni ottenute con l’applicazione del NCVAR usando i parametri dell’equa-

zione (1.35).

Riprendendo il modello VAR in assenza di arbitraggio quindi, considerando la

presenza di un fattore di sconto stocastico come nell’equazione (1.29) e l’equazione

(1.33), avremo

Rt(h) = − log(Pt(h)(Xt))

n
= Ān + B̄′

nXt (1.37)
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dove la variabile di stato Xt segue il processo descritto nell’equazione (1.34) e i

coefficienti Ān e B̄′
n sono equazioni alle differenze composte dai parametri ottenuti

con il modello NCVAR. Tenendo conto che i rendimenti dei bond di lungo periodo

(Rt(h)) sono composti dalle aspettative sui tassi di interesse a breve termine futuri

(EXt(h)) e da un premio a termine (TPt(h)) e che lo spread (St(h)) è dato dalla

differenza tra i rendimenti di lungo periodo e quello a breve (rt) otteniamo

St(h) = EXSt(h) + TPt(h) (1.38)

dove EXSt(h) = EXt(h)− rt rappresenta le aspettative sui tassi di interesse futuri.

Le stime di questo modello evidenziano che il premio a termine è guidato prin-

cipalmente dalla varibilità dello spread, la componente delle aspettative decresce

debolmente durante i periodi di recessione, quindi la sequenza dei tassi di interesse

futuri non è influenzata dalle condizioni economiche correnti. Infine gli autori evi-

denziano che il premio a termine non è anticiclico, come ipotizzato in precedenza,

bens̀ı risulta seguire il ciclo economico.

Di particolare rilevanza sono i risultati ottenuti da Giese (2008) la quale, ef-

fettuando i test sul rango di cointegrazione, conclude che gli spread non risultano

stazionari. Inoltre, eseguendo test sul rango di cointegrazione, le serie dei rendimen-

ti hanno mostrato una chiara tendenza a seguire due trend comuni: ciò risulta in

pieno contrasto con la teoria delle aspettative. Per ovviare a questo problema, Giese

(2008) propone l’utilizzo di diverse combinazioni lineari quali le differenze pesate

degli spread, o “butterfly” spread, che risultano essere stazionarie e sono utili per

riuscire a comprendere meglio la formazione delle aspettative sui tassi di interesse.

Altri lavori hanno analizzato la valenza della teoria delle aspettative sui tassi

di interesse con scadenze giornaliere o settimanali. Le motivazioni che hanno gui-

dato Longstaff (2000), Della Corte et al. (2007), Gunnella (2015) ad analizzare la

yield curve nel solo tratto iniziale sono principalmente due. La prima è che i tassi

a brevissima scadenza sono più rappresentativi rispetto ai tassi dei titoli di stato

poiché presentano un minor grado di rischio, se non addirittura nullo. La seconda
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motivazione è che se la teoria non si dimostra valida sul tratto iniziale della curva

allora non potrà certo essere valida sugli interessi a più lunga scadenza.

Infine, alcuni autori si sono invece incentrati sulla verifica empirica delle implica-

zioni della teoria delle aspettative attraverso le cross-equation constrains. Gonzalo e

González (2000) ipotizzano che il premio a termine sia variabile nel tempo e che ciò

consenta di spiegare le deviazioni transitorie dalle condizioni di equilibrio. Infatti

se si impone che il premio a termine µt segua una differenza di martingala, ciò non

comporta alcuna modifica alle condizioni di lungo periodo ma solo sulle restrizio-

ni “high frequency”. Diversamente dall’equazione (1.10), che rappresenta l’excess

return ξt, si ottiene

ξt = St −
1

δ
St−1 +∆rst + µt. (1.39)

Questa formulazione alternativa del present value, è detta inexact present value

model (Gonzalo e González, 2000); da questa formulazione è possibile verificare

alternativamente le implicazioni della teoria delle aspettative utilizzando lo stesso

modello VAR dell’equazione (1.11), ma imponendo le seguenti restrizioni

g′(I − δA)A = δh′A2. (1.40)

Sullo stesso argomento Cao et al. (2014) ricavano le cross-equation constrains da

un modello VAR Markov-switching (MS-VAR). Dato che una delle possibili moti-

vazioni del fallimento della teoria delle aspettative è dovuta dal cambio di regimi,

questi ricercatori assumono che il processo generatore dei dati sia regime-switching.

I risultati ottenuti da Gonzalo e González (2000), Cao et al. (2014) e Gunnella

(2015) mostrano che mentre le implicazioni della teoria delle aspettative sui tassi di

interesse non trovano validità empirica con l’applicazione delle restrizioni del model-

lo present value, con la versione più “allargata” le implicazioni vengono supportate

empiricamente.
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1.5.2 Modelli con aggiustamento a soglia

Spesso nell’analisi delle serie macroeconomiche come i tassi di cambio o i tassi di

crescita della produzione industriale vengono adottati modelli più sofisticati. Limi-

tarsi al solo uso di modelli lineari spesso risulta una strategia non ottimale e può

condurre a problemi di diverso genere, in quanto non si tiene conto di fattori come

i costi di transazione, il ciclo economico e gli interventi di politica economica. In

questo filone della letteratura troviamo Skalin e Terasvirta (1999), Lo e Zivot (2001),

Bec e Rahbek (2004), Kapetanios e Shin (2008), Beckmann (2013), che dimostrano

empiricamente che gli strumenti più efficaci a cogliere le dinamiche di queste varia-

bili macroeconomiche sono i modelli non lineari. Balke e Fomby (1992) sono i primi

autori ad utilizzare la cointegrazione in ambito non lineare, quindi abbandonare l’i-

potesi che l’aggiustamento sia sempre presente e che l’equilibrio sia unico.

Anche nella struttura a termine dei tassi di interesse risultano presenti elementi

che possono giustificare l’utilizzo di tecniche più complesse. Seo (2003) spiega che

la presenza dei costi di transazione nei mercati finanziari compromette il corretto

funzionamento del modello ipotizzato da Campbell e Shiller (1987). Infatti, nel

momento in cui i tassi divergono dalla condizione di equilibrio, gli operatori valu-

tano la possibilità di poter sfruttare o meno le opportunità di arbitraggio in base

alla presenza di questi costi. Si viene cos̀ı a creare una “banda” al cui interno gli

operatori rimangono pressoché inattivi, quindi le traiettorie dei tassi divergono da

quelle dettate dalla teoria delle aspettative; al di fuori di questa “banda”, invece, gli

operatori agiscono riportando il sistema attorno all’equilibrio.

Balke e Fomby (1992) sostengono che la non linearità del meccanismo di correzione

dell’errore sia causata dall’intensità delle azioni della politica monetaria. Infatti,

sono i policy maker a condurre interventi sul differenziale a termine dei tassi di

interesse, ma la loro azione è mirata non tanto a riportare questa variabile ad un

preciso valore quanto ad una “zona obiettivo”. Quindi la banca centrale interviene

solo quando il differenziale a termine dei tassi di interesse assume valori molto ampi

che possono compromettere l’efficacia delle sue manovre. Un valore dello spread

ampio può condurre gli agenti ad operare in modo del tutto opposto a quello ideale
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per una corretta politica monetaria. Lo spread viene lasciato fluttuare liberamente

all’interno di una “banda” di valori prefissati e quando invece supera valori che sono

al di fuori di questo range, i policy maker intervengono riportando il differenziale a

termine all’interno della zona obiettivo. Balke e Fomby (1992) sostengono che una

funzione a soglia sia ideale per approssimare il comportamento della banca centrale

di cercare di “appiattire” (“smoothing”) la yield curve.

I modelli lineari come l’ECM non si prestano ad approssimare le dinamiche di un

aggiustamento che avvengono in modo discontinuo poiché impongono restringenti

condizioni sul meccanismo di correzione dell’errore. In particolare, come descritto

da Escribano (2004), un modello di cointegrazione lineare impone che:

1. l’equilibrio di lungo periodo sia unico;

2. l’aggiustamento attorno l’equilibrio sia simmetrico;

3. la correzione sia sempre presente ed avvenga in proporzione costante al prece-

dente discostamento dal equilibrio.

Lo strumento che più si presta a delineare le caratteristiche di questi processi è

il modello a soglia. Introdotto per la prima volta da Balke e Fomby (1992) nella

struttura a termine dei tassi di interesse, essi utilizzano una funzione a soglia per

approssimare un meccanismo di aggiustamento che si attiva solo quando l’errore di

equilibrio del periodo precedente assume valori che sono al di fuori di una data banda.

Per cui le deviazioni dall’equilibrio siano mean reverting fuori da un determinato

intervallo di valori, mentre possiedono radice unitaria se sono all’interno dello stesso

intervallo.

Ad esempio, partendo da un sistema cointegrato bivariato in cui xt e vt sono le

variabili che consideriamo, la relazione di equilibrio è descritta dal seguente processo

stazionario:

zt = vt − β′xt

dove zt è la relazione di equilibrio di lungo periodo con vettore di cointegrazione

pari a (1, β)′. Assumendo che tale relazione segua un processo SETAR (Self-Exciting
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Threshold Autoregressive) allora:

zt = ρ(i)zt−1 + εt

il cui coefficiente ρ(i) dipende a sua volta dalle passate realizzazioni di zt, in

particolare,

ρ(i) =











1 se |zt−1| ≤ φ

|ρ| < 1 se |zt−1| > φ

dove φ rappresenta il valore soglia.

Fintanto che zt−1 assumerà valori che sono all’interno della banda [−φ;φ] il processo

sarà un random walk, quindi non vi è alcuna relazione di equilibrio. Quando zt−1

assume valori che stanno al di fuori dell’intervallo, il processo sarà mean reverting.

Saremo quindi in presenza di cointegrazione e le variabili xt e vt si muoveranno at-

torno all’equilibrio. Il modello sopra descritto impone che il valore dell’equilibrio sia

unico. Se invece fossimo più interessati ad un modello che riporti il sistema attorno

ad una zona obiettivo allora la formulazione assumerà una diversa connotazione

zt =











zt−1 + ε1t se |zt−1| ≤ φ

φ(i)(1− ρ) + ρzt−1 + ε2t se |zt−1| > φ,

dove φ(i) = φ se st−1 > φ mentre φ(i) = −φ se st−1 < −φ. In questo caso la serie

tenderà a ritornare nell’intervallo [−φ;φ] anziché verso la media. Il meccanismo di

errore risponde solo quando la variabile assume valori al di fuori della banda e la forza

di correzione dipenderà da quanto la variabile è lontana dagli estremi dell’intervallo.

Riprendendo la struttura a termine dei tassi di interesse e considerando l’ambito

multivariato, quest’ultimo meccanismo può essere sostituito nell’equazione (1.5) in

modo da ottenere il modello Band-TVECM che si presenta

Φ(L)∆Yt = g(St−1) + εt

dove Yt è un vettore contente i tassi di interesse a diverse scadenze, Φ(L) rappresenta
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il polinomio nell’operatore ritardo, St è la combinazione lineare dei tassi di interesse

(β′Yt), cioè lo spread, mentre g(·) rappresenta la funzione di aggiustamento a soglia

data da

g(St) =



























φ1(1− ρ1) + ρ1St se St < φ1

0 se φ1 < St < φ2

φ2(1− ρ2) + ρ2St se St > φ2,

dove φ1 e φ2 rappresentano rispettivamente il limite inferiore e superiore della banda.

Innumerevoli sono i lavori che confermano a livello empirico la presenza di un

meccanismo a soglia (Balke e Fomby (1992), Enders e Granger (1998), Bec e Rahbek

(2004), Seo (2003), Krishnakumar e Neto (2009), Cai et al. (2015), ecc ). In tutti i

lavori condotti sui dati statunitensi, i test per verificare l’effetto soglia supportano

l’ipotesi che vi sia mean reversion non lineare nella struttura a termine.

Inoltre i risultati ottenuti applicando il modello a soglia sono piuttosto consistenti

con la teoria delle aspettative. Da sottolineare che la teoria delle aspettative forni-

sce una descrizione ben specifica riguardo la relazione di lungo periodo, ma non dice

nulla riguardo al meccanismo di aggiustamento. Con l’applicazione di un modello

di cointegrazione lineare, Campbell e Shiller (1987) si erano trovati di fronte al fatto

che: la teoria si dimostrava valida solo per i tassi di interesse a breve, ma non per

quelli a lungo termine. L’applicazione del modello a soglia fornisce risultati in linea

con quelli dettati dalla teoria. Infatti, i coefficienti del modello relativi al regime

esterno sono coerenti con la teoria delle aspettative: lo spread prevede la giusta

direzione dei movimenti dei tassi di interesse sia a breve che a lungo periodo, cioè

i movimenti dei tassi di interesse risultano entrambi correlati positivamente con lo

spread.

Sebbene il modello di cointegrazione a soglia fornisca una buona descrizione em-

pirica della teoria delle aspettative, non è esente da problemi di natura tecnica.

Quando si ha a che fare con modelli non lineari, i problemi principali sorgono nella
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trattazione delle proprietà degli stimatori e della stazionarietà. In ambito lineare è

possibile determinare se un processo sia stazionario o meno; lo stesso non si può dire

dei modelli non lineari. Determinare la stazionarietà di questi ultimi richiede una

metodologia alternativa. Bec e Rahbek (2004) hanno collegato questi processi alla

teoria riguardante le catene di Markov al fine di poter utilizzare i risultati di Meyn

e Tweedie (1993). Nello specifico gli autori si avvalgono dell’ergodicità geometrica

per sostituire la definizione classica di stazionarietà e stabiliscono le condizioni per

cui un processo possa essere definito geometricamente ergodico e, quindi, assicurare

l’esistenza di momenti e la sua stazionarietà. Altre problematiche scaturiscono dal

fatto che i coefficienti stimati hanno distribuzioni non standard e la teoria asintotica

non fornisce una distribuzione limite soprattutto quando il vettore di cointegrazione

è incognito.

L’inserimento di una funzione continua a tratti provoca sostanziali problemi nelle

stime. Infatti, non è possibile utilizzare algoritmi convenzionali a causa della pre-

senza di una funzione discontinua all’interno del modello. Una soluzione riguardo

a questo problema viene fornita da Hansen e Seo (2002) che descrivono una me-

todologia di ricerca a griglia per ottenere una stima con il metodo della massima

verosimiglianza solo per il caso di un modello di cointegrazione a soglia bivariato.

Nel caso di un sistema con più di due variabili questa tecnica risulta meno efficace,

per cui si richiedono algoritmi ancora più complessi1.

1.5.3 Modelli con polinomi cubici

Come descritto nel paragrafo precedente, nell’analisi delle serie economiche, spesso ci

si imbatte in fenomeni (come i costi di aggiustamento non simmetrici, la dipendenza

dal ciclo economico, i cambiamenti di regime associati ad interventi politici) che non

possono essere approssimati da un modello lineare. Gran parte della letteratura è

incentrata quasi esclusivamente sulla famiglia dei modelli a soglia. Questa scelta de-

riva dal fatto che questa tipologia di modelli consente una più facile interpretazione

1Per una trattazione più approfondita dell’utilizzo di algoritmi genetici per le stime multivariate
si veda Yang et al. (2007) e El-Shagi (2011).
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a livello economico e permette una più concreta definizione dei regimi in cui scatta

il meccanismo di aggiustamento. Allo stesso tempo, i modelli a soglia soffrono di

una mancata flessibilità per quanto riguarda il meccanismo di aggiustamento che

impone una struttura rigida riguardo alla regione di aggiustamento. Altre difficoltà

si riscontrano soprattutto nell’ambito della cointegrazione, nell’analisi di due o più

processi cointegrati e nel determinare le distribuzioni dei parametri e le loro pro-

prietà asintotiche.

Una strada alternativa viene esplorata da Escribano (2004) per lo studio della

domanda di moneta attraverso l’utilizzo di una funzione polinomiale. La giustifica-

zione dell’uso di queste funzioni risiede nel fatto che le forme polinomiali cubiche

sono molto flessibili ed utili nell’approssimare forme funzionali incognite. Inoltre,

i polinomi cubici permettono di individuare possibili asimmetrie, punti di soglia,

o la presenza eventuale di uno o più equilibri. In secondo luogo questi modelli

possono essere utilizzati per verificare empiricamente le condizioni di stabilità del-

l’aggiustamento non lineare. Infine le approssimazioni polinomiali cubiche possono

essere utilizzate come strumento decisionale per selezionare il modello parametrico

non lineare più adeguato.

Anche Escribano e Mira (2002) analizzano il problema della stazionarietà in un

contesto di non linearità. Gli autori utilizzano le definizioni di α-mixing e di near

epoch dependence (NED) per estendere il concetto I(0) anche ai modelli non lineari.

Definizione 1 (α-mixing). Sia {vt} una sequenza di variabili casuali e sia F t
s ≡

σ(vs, ..., vt) una sigma algebra, si definisce i coefficienti α-mixing come

αm ≡ sup
t

sup
A∈Ft

−∞
, B∈F

+∞

t+m

|P (A ∩B)− P (A)P (B)| (1.41)

Il processo {vt} è detto α-mixing (o strong mixing) se αm → 0 quando m → ∞.

Se αm = O(mλ) per ogni λ < −a allora αm si dice di ampiezza −a.

Il coefficiente αm misura la dipendenza tra due eventi del processo separati da

almeno m periodi di tempo.

Collegata a questa definizione troviamo il concetto di NED.
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Definizione 2 (NED). Sia {wt} una sequenza di variabili casuali con E(w2
t ) < ∞

per ogni t. {wt} è near epoch dependent (NED) su una sequenza strong mixing {vt}
di ampiezza −a se φ(n) è di ampiezza −a, dove φ(n) è dato da

sup
t

‖wt − Et+n
t−n(wt)‖2 ≡ φ(n) (1.42)

dove Et+n
t−n(wt) = E(wt|vt−n, ..., vt+n) e ‖ · ‖2 è la norma L2 di una variabile

casuale definita come E1/2| · |2.

Queste due definizioni sono collegate alle nozioni di “short memory in distri-

bution” e di “short memory in mean” (Granger e Terasvirta, 1993) e permettono

quindi l’utilizzo del teorema del limite centrale e della legge dei grandi numeri.

Da questo presupposto Escribano e Mira (2002) forniscono un teorema per un

modello non lineare che implichi la cointegrazione. In particolare definiscono le con-

dizioni sufficienti sia per le serie che per la funzione di aggiustamento. Il teorema

infatti stabilisce che la stabilità di un processo viene rispettata se la funzione (diffe-

renziabile) soddisfa la condizione generale di Lipschitz (−2 < dg(zt; γ)/dzt < 0).

In modo del tutto analogo a quanto descritto nei paragrafi precedenti, un modello

NEC (Nonlinear Error Correction) secondo Escribano (2004) è definito in questo

modo:

Φ(L)∆Yt = g(zt−1; γ) + εt, (1.43)

dove Yt è il vettore delle variabili osservate, Φ(L) rappresenta il polinomio nell’o-

peratore ritardo, g(·) è una funzione polinomiale del tipo
∑3

i=1 ciz
i, zt è il vettore

contente le combinazioni lineari tra le variabili cioè β′Yt, mentre γ è un vettore con-

tente tutti i coefficienti relativi la funzione non lineare ed infine εt ∼ i.i.d.(0, σ2)

rappresenta il vettore dei disturbi.

Nell’applicazione empirica sull’analisi della moneta in UK, Escribano argomenta che

le forme funzionali razionali sono le più idonee nell’approssimare funzioni incognite

soprattutto perché è facile verificare la condizione di stabilità dettate dal suo teo-

rema. Quindi egli si avvale dell’approssimante di Padé3 per la sua analisi che si

3Metodo di approssimazione di funzioni analitiche con funzioni polinomiali razionali e può essere
vista come una generalizzazione della serie di Taylor.
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presenta come

g(z, γ) =
n
∑

i=1

ciz
i =

d0 + d1z + d2z
2 + ...+ dLz

L

1 + e1z + e2z2 + ...+ eMzM

Un altro vantaggio che deriva dall’utilizzo di forme funzionali cubiche è che pos-

sono essere facilmente stimate con il metodo dei minimi quadrati (OLS) o con il

metodo dei minimi quadrati non lineari (NLS) ed inoltre consente di verificare la

presenza di non linearità attraverso un test con i moltiplicatori di Lagrange (LM).

Come dimostrato da Escribano (2004) nella sua ricerca sulla domanda di moneta,

questo modello in ambito univariato risulta notevolmente più adatto nell’analisi dei

dati che presentano segni di non linearità. Le difficoltà più importanti sopraggiun-

gono quando si vuole contestualizzare il modello nell’ambito del multivariato. Uno

dei problemi maggiori è chiaramente la difficoltà di generalizzare il polinomio con

l’approssimante di Padé in ambito multivariato. Nonostante il fatto che si possa

utilizzare tecniche di stima semplici come il metodo dei minimi quadrati, questo

modello richiede un elevato numero di parametri da stimare.

1.5.4 Modello con aggiustamento approssimato da polinomio di

Taylor

I lavori condotti con i modelli a soglia mostrano chiaramente che il meccanismo di

cointegrazione più adatto a rappresentare a livello empirico la teoria delle aspettative

sia quello non lineare. Tra i lavori condotti sull’analisi dei tassi di interesse americani

attraverso un meccanismo di aggiustamento non lineare simile a quello di Escribano,

troviamo il lavoro di Lucchetti e Palomba (2009). Il loro obiettivo è quello catturare

gli interventi dei policy maker attraverso una forma più flessibile rispetto ai modelli

a soglia poiché uno dei problemi principali dei modelli con aggiustamenti a tratti

sono le condizioni che si impongono sulla regione in cui non avviene l’aggiustamento.

Infatti, per ragioni legate soprattutto agli aspetti computazionali, una funzione di

aggiustamento univariata a soglia impone che la regione sia un segmento, mentre,
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nel caso multivariato, potrebbe essere un parallelogramma, un cerchio o un’ellisse.

Per questo motivo utilizzare la metodologia di Escribano (2004) risulta consono allo

scopo dell’analisi sebbene sia molto più appetibile estendere questa metodologia nel

ambito multivariato. Per questo Lucchetti e Palomba (2009) hanno deciso di utiliz-

zare come funzione polinomiale la serie di Taylor per approssimare il meccanismo di

aggiustamento.

L’espansione della serie di Taylor rappresenta un metodo di approssimazione per

funzioni incognite non lineari e, sebbene la metodologia introdotta da Balke e Fomby

(1992) sia idonea a rappresentare il comportamento dei policy maker, il modello di

Lucchetti e Palomba non si discosta del tutto da questo filone di letteratura. In-

fatti, una forma polinomiale cubica consente di approssimare in modo consistente

una funzione a soglia - come mostrato nella Figura (1.2) - permette di individuare

possibili asimmetrie e i punti di equilibrio.

I vantaggi che si possono trarre con l’utilizzo dell’espansione della serie di Taylor

sono principalmente di carattere analitico. Il modello gode di una maggiore flessi-

bilità in quanto, non impone alcuna restrizione sulla funzione di aggiustamento. La

formulazione del meccanismo di aggiustamento può essere facilmente implementata

in un contesto multivariato. Quindi è possibile analizzare un numero di processi

cointegrati maggiore di due. Inoltre il modello rimane lineare nei parametri e man-

tiene in modo ridotto il numero dei coefficienti da stimare.

Riprendendo la formulazione per un modello NEC (Nonlinear Error Correction)

(1.43), il modello di Lucchetti e Palomba (2009) presenta in modo del tutto generale

come:

Φ(L)∆Yt = g(St−1) + εt (1.44)

dove il vettore dove Yt è composto da (rst, rmt, rlt)
′ i cui elementi rappresentano

rispettivamente i tassi a breve, medio e lungo periodo. Il vettore St è costituito

da due spread (smt, slt)
′ che sono definiti rispettivamente come la differenza tra i

rendimenti di medio e breve termine (smt = rmt−rst) e tra i rendimenti tra il lungo

e breve termine (slt = rlt − rst); infine εt ∼ N(0,Σ) è l’innovazione. La funzione

g(·) è la serie di potenze di Taylor, quindi
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Figura 1.2: Approssimazione cubica di una funzione a soglia

g(x) =

∑n
i=0 f

i(x)

i!
(x− x0)

i

Applicato nel contesto multivariato alle serie dei tassi di interesse si otterrà

g(St) = µ+ α′St + θ′(St ⊗ St)+ + λ′(St ⊗ St ⊗ St)+

dove ⊗ è il prodotto di Kronecker mentre (·)+ è una simbologia adottata dagli autori

che sta ad indicare l’inverso di Moore-Penrose della matrice di duplicazione (Magnus

e Neudecker, 1988). Nello specifico (·)+ è un operatore che elimina tutti gli elementi

ripetuti. Applicato al terzo termine dell’equazione (St⊗St), l’operatore sarà uguale

alla matrice











1 0 0 0

0 1/2 1/2 0

0 0 0 1











quindi in modo compatto si otterrà
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St = [smt slt]
′

Qt = (St ⊗ St)+ = [sm2
t smt · slt sl2t ]

′

Ct = (St ⊗ St ⊗ St)+ = [sm3
t sm2

t · slt smt · sl2t sl3t ]
′

(1.45)

St, Qt e Ct sono rispettivamente i termini di primo, secondo e terzo termine della

serie di Taylor.

I termini Qt e Ct non trovano una diretta interpretazione economica ma sono ne-

cessari per approssimare la funzione a soglia. Un’altra tipologia di problemi da

considerare riguarda le proprietà asintotiche del modello. Gli usuali teoremi riguar-

danti le distribuzioni asintotiche e la stazionarietà del processo non possono essere

applicati. Sebbene in letteratura siano presenti diversi teoremi per alcuni modelli

non lineari, come ad esempio quello di Escribano e Mira (2002), molti non possono

essere applicati al modello NEC perché non rispetta alcune delle condizioni.
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Capitolo 2

Rassegna Metodologica

2.1 Introduzione

La teoria delle aspettative sulla struttura a termine dei tassi di interesse è stata al

centro di molti dibattiti. Sebbene la letteratura econometrica si sia mossa in diverse

direzioni per confermare o per confutare tale teoria, tra i modelli che hanno avuto

un maggior impatto sulla sua evidenza sono quelli a soglia (Balke e Fomby (1992),

Enders e Granger (1998), Bec e Rahbek (2004) Seo (2003), Krishnakumar e Neto

(2009), Cai et al. (2015)).

Come accennato in precedenza, le limitazioni più evidenti dei modelli a soglia si

riscontrano in ambito inferenziale e in quello analitico. Infatti, quando si considerano

più di due variabili, il modello richiede tecniche piuttosto complesse in sede di stima

e diventa più difficile da generalizzare. Un altro limite che si riscontra con i modelli

a soglia è come definire la forma della regione in cui non avviene l’aggiustamento.

Naturalmente nell’ambito univariato questa regione è rappresentata da una porzione

di retta mentre, in ambito multivariato non può essere dato per scontato che sia un

parallelogramma, un’ellisse oppure da un qualche insieme chiuso e limitato.

Rimanendo sempre nel contesto della non linearità, un modello che permette

un più alto grado di flessibilità e facilità di stima è il modello NEC di Lucchetti

e Palomba (2009). L’ipotesi principale da cui partono questi autori è che un poli-

nomio di terzo grado inserito nel meccanismo di aggiustamento fornisce una buona
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approssimazione di una funzione di aggiustamento a tratti come quella del modello

a soglia. I vantaggi che derivano dall’applicazione sono:

1. assenza di un vincolo o di una soglia sulla forma funzionale dell’aggiustamento

della zona in cui non avviene l’aggiustamento;

2. Il modello è lineare nei parametri per cui è possibile applicare i metodi standard

di stima (OLS, ML, ecc,);

3. Nel contesto multivariato l’aggiustamento avviene sfruttando le potenze degli

spread ed i loro prodotti incrociati.

Sebbene la scelta di utilizzare il modello NEC per approssimare le politiche mone-

tarie più incisive dell’ultimo trentennio risulti ottimale, ci sono alcune considerazioni

da fare.

Nonostante la maggior capacità dei modelli non lineari, rispetto a quelli linea-

ri, di catturare dinamiche complesse presenti in economia, la teoria asintotica per

questi modelli non è completa, in quanto la natura complessa, sia della componente

non lineare che della non stazionarietà delle serie, ha condotto ad ampliare o a svi-

luppare nuovi risultati sulla legge dei grandi numeri (LLN) e sul teorema del limite

centrale (CLT). Inoltre non c’è un teorema generale valido per tutti i modelli non

lineari. I principali risultati asintotici presenti in letteratura sono stati sviluppati

sotto diverse condizioni sulla funzione di aggiustamento, sull’ipotesi che il vettore di

cointegrazione sia noto oppure no, sulla presenza o sull’assenza di un trend lineare

o sul metodo di stima. In particolare molti dei teoremi asintotici presenti in lette-

ratura sono stati ideati per la classe dei modelli a soglia (Hansen e Seo (2002), Bec

e Rahbek (2004), Kristensen e Rahbek (2013) ecc.).

Nell’ambito delle serie macroeconomiche e/o finanziarie un fattore da considerare

è l’eteroschedasticità condizionale e non spesso rilevata empiricamente (si veda ad

esempio Hamori e Tokihisa (1997)).

Hamori e Tokihisa (1997), Kim et al. (2002b), Cavaliere (2005), Cavaliere et al.

(2010b) e Boswijk et al. (2016) hanno dimostrato l’impatto di tale fattore sulle di-
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stribuzioni asintotiche di alcuni dei più consueti test come quelli per la stazionarietà

e per il rango di cointegrazione. Una possibile soluzione a questo problema è l’im-

plementazione della procedura wild bootstrap nei test come suggerito da Cavaliere

et al. (2010b).

Questo capitolo è incentrato su alcuni dei più importanti risultati teorici che

possono trovare una qualche applicazione al modello NEC e su alcune tecniche di

simulazione utili in questo contesto. Lo scopo è quello di verificare e di ricercare la

metodologia più adatta quando si utilizza il modello NEC sia in un contesto gene-

rale che nell’applicazione ai tassi di interesse americani. Ciò comprende l’utilizzo di

strumenti più accurati sia nella fase preliminare che in quella di specificazione e che

tengano in considerazione sia la natura dei dati che il modello scelto.

Nella prima parte di questa sezione verranno riportati alcuni dei più importanti

risultati asintotici presenti in letteratura riguardo ai modelli non lineari, con par-

ticolare riguardo all’analisi delle proprietà asintotiche degli stimatori per i modelli

di cointegrazione con aggiustamento non lineare e alla distribuzione dei test di si-

gnificatività, dei moltiplicatori di Langrange (LM), di Wald (W) e del rapporto di

verosimiglianza (LR).

Dato che in alcuni contesti non è corretto utilizzare le usuali distribuzioni stan-

dard, nella seconda parte verranno elencate alcune delle tecniche di simulazione che

permettono una più accurata analisi riguardo all’esecuzione dei test.

In prima istanza farò un’ampia panoramica sulle più importanti tecniche boo-

tstrap utilizzate in letteratura. Poi mi soffermerò sulle procedure applicabili nell’am-

bito delle serie storiche che tengono in considerazione sia la non linearità dell’aggiu-

stamento che la cointegrazione. In seguito mi soffermerò sui metodi di simulazione

che possono essere applicati in un contesto in cui vi sia eteroschedasticità (condizio-

nale e non). Infine farò un elenco delle procedure applicabili al modello NEC che

poi utilizzerò nel capitolo successivo per le stime.

Prima di proseguire farò un breve elenco di alcune notazioni che utilizzerò nel
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resto del capitolo: ‖ · ‖ indica la norma Euclidea e B(·) indica il moto browniano

che si distribuisce come
∫ 1
0 B(r)dr ∼ N(0, 1/3). Per quanto riguarda le convergenze

“
W−→” sta ad indicare quella debole nello spazio di funzioni, “

p−→” la convergenza in

probabilità mentre “
d−→” in distribuzione. Data una matrice X di dimensione n× k

di rango k, si definisce il suo complemento ortogonale la matrice X⊥ di dimensione

n× (n− k) di rango n− k tale per cui X ′X⊥ = 0.

2.2 Proprietà dei modelli di cointegrazione lineare

Nei modelli di cointegrazione lineare l’inferenza statistica è piuttosto complicata in

quanto bisogna considerare le variabili non stazionarie. Con i processi integrati le

condizioni del teorema del limite centrale non sono più valide, per cui è necessario

un nuovo approccio per poter esplorare le proprietà asintotiche. Il più importante

risultato è quello ottenuto da Donsker (1951) che collega i moti browniani ai processi

non stazionari ottenendo una versione ad hoc per questi ultimi del teorema del limite

centrale.

Infatti considerato un processo integrato di ordine uno

xt = xt−1 + ut =

t
∑

s=1

us (2.1)

con x0 = 0 e ut ∼ i.i.d.(0, σ2
u), può essere dimostrato che una sua trasformazione

converge a un moto browniano.

Teorema 1 (Functional Central Limit Theorem (FCLT)). Dato il processo stoca-

stico XT definito da

XT (r) =
1

σu
√
T
x[Tr] =

1

σu
√
T

[Tr]
∑

t=1

ut (2.2)

con [Tr] che indica la più grande parte intera che non supera Tr, dove r è compreso

nell’intervallo [0, 1].

Allora XT (r)
d−→ B(r).
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Inoltre è possibile dimostrare che per una funzione h(·) continua nell’intervallo

[0, 1] otteniamo

h
(

XT (r)
) d−→ h

(

B(r)
)

. (2.3)

Quest’ultima equazione deriva dal teorema della mappatura continua di Billing-

sley (1968). Quindi la FCLT collegata all’equazione (2.3) ci assicura che i processi

integrati abbiano come limite una distribuzione (o una funzione della) Gaussiana.

La differenza più evidente tra la CLT per i processi stazionari e la FCLT per

le serie integrate è che nei primi i momenti campionari convergono ad una costante

mentre per i secondi convergono a variabili casuali. Esistono diverse versioni del

FCLT sotto condizioni meno forti dell’indipendenza. Nel corso del capitolo verran-

no enunciate alcune estensioni di questo teorema alle sequenze delle differenze di

martingala e ai processi strong mixing.

Riguardo invece alle proprietà asintotiche dei processi cointegrati lineari è im-

portante subito stabilire alcuni risultati utili della regressione statica. Considerando

il seguente processo cointegrato bivariato per le due variabili I(1) xt e yt

yt = β0xt + ut

∆xt = εt

ut ∼ N(0, σ2
u), εt ∼ N(0, σ2

ε ), E(utεs) = δtsσuε

(2.4)

dove δts è il delta di Kronecker. Ciò a cui siamo interessati è la distribuzione

limite dello stimatore dei minimi quadrati β̂ per il parametro β0. Andando ad

analizzare la seguente equazione

T (β̂ − β0) =

(

T−1
T
∑

t=1

xtut

)(

T−2
T
∑

t=1

x2t

)−1

(2.5)

per il Teorema 1 sappiamo che

T−2
T
∑

t=1

x2t
W−→ σ2

ε

∫ 1

0
Bs(r)

2dr. (2.6)

Al fine di determinare la distribuzione di T−1
∑T

t=1 xtut è conveniente riformulare
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ut e εt nel seguente modo:

ut = γεt + vt

γ =
σuε
σ2
ε

σ2
v = σ2

u − σ2
uε

σ2
ε

(2.7)

Per costruzione avremmo E(εtvs) = 0 ∀ t 6= s. Definiti i moti browniani Bε(r)

e Bv(r) ottenuti dalle rispettive successioni di εt e vt, utilizziamo le equazioni (2.4)

e (2.7)

T−1
T
∑

t=1

xtut = T−1
T
∑

t=1

xt(γεt + vt)

=γ

(

T−1
T
∑

t=1

xt−1εt

)

+ γ

(

T−1
T
∑

t=1

ε2t

)

+

(

T−1
T
∑

t=1

xt−1vt

)

+

(

T−1
T
∑

t=1

vtεt

)

(2.8)

dove

T−1
T
∑

t=1

xt−1εt
W−→ σ2

ε

2
(Bε(1)− 1) (2.9)

per le proprietà della serie εt

T−1
T
∑

t=1

ε2t
p−→ σ2

ε (2.10)

e

T−1
T
∑

t=1

xt−1vt
W−→ σεσv

∫ 1

0
Bε(r)dBv(r), (2.11)

T−1
T
∑

t=1

vtεt
p−→ 0. (2.12)

Quindi sotto l’ipotesi nulla risulta β = 0

T β̂
W−→
[

γ
σ2
ε

2
(Bε(1)− 1) + σεσv

∫ 1

0
Bε(r)dBv(r)

][

σ2
ε

∫ 1

0
Bs(r)

2dr

]−1

(2.13)

(Phillips e Hansen, 1988)

È importante notare che questo risultato contiene tutte le proprietà asintotiche della
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regressione di cointegrazione. Lo stimatore β̂ è superconsistente perché il tasso di

convergenza è T e, in secondo luogo, la distribuzione limite non è standard. Su

quest’ultimo punto c’è però da notare che, quando γ = 0 significa ipotizzare che c’è

esogeneità per la stima di β0, e sapendo inoltre che

∫ 1

0
Bε(r)dBv(r)

W−→ N

(

0,

∫ 1

0
Bs(r)

2dr

)

(2.14)

allora β̂ avrà distribuzione normale standardizzata.

Col modello NEC non è possibile applicare in modo diretto questi risultati. Quin-

di è necessario ricercare tra i più importanti teoremi presenti in letteratura quello

più adeguato per il NEC. In particolar modo lo scopo ultimo è quello di poter indi-

viduare la distribuzione limite dei parametri di questo modello.

Prima di passare ad alcuni tra i più importanti risultati presenti in letteratura, in

merito ai modelli non lineari, è necessario fare una premessa riguardo al contesto em-

pirico preso in esame. La teoria economica delle aspettative razionali sulla struttura

a termine ci fornisce una descrizione ben precisa della relazione di lungo periodo, cioè

che lo spread fra due tassi di interesse deve risultare stazionario. Ciò implica che i

tassi cointegrino a coppie, quindi che la matrice di cointegrazione possa essere consi-

derata nota come il suo rango. Per quanto riguarda il meccanismo di aggiustamento

la questione è completamente opposta. La teoria non fa alcun riferimento esplicito

riguardo alla forma della funzione di aggiustamento per cui è possibile fare solo alcu-

ne ipotesi sulla sua forma. Balke e Fomby (1992) utilizzano un modello a soglia e la

ragione di questa scelta deriva dal fatto che gli aggiustamenti sono condotti in modo

discontinuo dai policy maker. Il modello di Lucchetti e Palomba (2009) approssi-

ma questo comportamento con un polinomio di terzo grado e ciò permette anche

un’analisi multivariata del meccanismo di aggiustamento più semplice da stimare.

L’obiettivo è quello di verificare se una funzione di aggiustamento non lineare con-

tinua sia capace di rappresentare in modo appropriato gli interventi dei policy maker.

L’analisi sull’aggiustamento è incentrata su una funzione non lineare e sulla sua
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rilevanza all’interno della struttura a termine dei tassi di interesse. Per cui è impor-

tante verificare il comportamento asintotico dei test e anche dei parametri stimati.

Data la complessità del modello, un’importante questione su cui concentrarsi è la

distribuzione limite dei parametri stimati e dei test LM, LR e W. Infatti è necessario

verificare che il modello NEC abbia i requisiti necessari per poter essere collegato ad

un qualche risultato asintotico e per poter poi derivare le diverse distribuzioni limite.

2.3 Proprietà dei modelli non lineari

2.3.1 Metodo minimi quadrati

Come già notato nel primo capitolo, nell’utilizzare un modello di cointegrazione non

lineare, in cui il meccanismo di correzione dell’errore è approssimato da un poli-

nomio razionale cubico (approssimante di Padé). Escribano (2004) impone alcune

condizioni sia sulla stazionarietà delle serie che sulla funzione di aggiustamento. In

particolare, queste condizioni fanno riferimento ai risultati ottenuti da Álvaro e San-

tiago (1996) riguardo alle proprietà asintotiche degli stimatori dei modelli non lineari

attraverso il metodo dei minimi quadrati.

Questi autori partono con l’estendere il concetto di stazionarietà e di integrazione

per poter dimostrare le proprietà asintotiche dei processi integrati. Tra le definizioni

riguardo alla dipendenza seriale limitata delle serie storiche troviamo quella di strong

mixing che afferma:

Definizione 3 (α-mixing). Sia {vt} una sequenza di variabili casuali e sia F t
s ≡

σ(vs, ..., vt) una sigma algebra, si definiscono i coefficienti α-mixing come

αm ≡ sup
t

sup
A∈Ft

−∞
, B∈F

+∞

t+m

|P (A ∩B)− P (A)P (B)| (2.15)

Per m = 1, 2, ... la sequenza {αm} rappresenta la misura del tasso al quale gli

eventi passati diventano indipendenti con quelli futuri come la distanza tra gli stessi

aumenta. Una sequenza è detta di ampiezza −a se αm = O(m−λ) per λ < −a.
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Anche questa definizione è troppo stringente per cui viene combinata con un’altra

chiamata near epoch dependent (NED).

Definizione 4 (NED). Sia {wt} una sequenza di variabili casuali con E(w2
t ) < ∞

per ogni t. {wt} è near epoch dependent (NED) su una sequenza strong mixing {vt}
di ampiezza −a se φ(n) è di ampiezza −a, dove φ(n) è dato da

sup
t

‖wt − Et+n
t−n(wt)‖2 ≡ φ(n) (2.16)

dove Et+n
t−n(wt) = E(wt|vt−n, ..., vt+n) e ‖ · ‖2 è la norma L2 di una variabile

casuale definita come E1/2| · |2.

Quando φ(n) tende a zero con un appropriato tasso, allora wt dipende essenzial-

mente dai più recenti valori di vt. Uno dei vantaggi nell’utilizzo di queste definizioni

è quello di essere completamente non parametrico, quindi di non imporre alcuna

restrizione sulla forma del processo. Inoltre un’altra importante caratteristica delle

sequenze NED è che, sotto opportune condizioni, le funzioni di queste serie sono

ancora considerate NED.

Arrivati a questo punto è possibile definire una versione del FCLT per le variabili

NED, dimostrata da Davidson (1994), per cui

Teorema 2 (FCLT per NED). Considerate le seguenti assunzioni:

1. sia {wt} una sequenza di variabili casuali a media zero, uniformemente limitata

Lr e NED di ampiezza −1/2 su un processo α−mixing di grandezza pari a

−r/(r − 2) con r ∈ [0; 1]

2. T−1
E(
∑T

t=1wt)
2 −→ σ2 dove 0 < σ2 < ∞.

Allora WT (r) = T−1/2
∑[Tr]

i=1 wt
d−→ B(r).

Da questo teorema derivano due importanti implicazioni:

Definizione 5. Una sequenza {wt} è I(0) se è NED su un sequenza α-mixing sot-

tointesa {vt}, ma la sequenza {xt} data da xt =
∑t

s=1ws non è NED su {vt}. In

questo caso xt sarà I(1).
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Da questa definizione otteniamo che xt, vista come una somma di serie NED, è

I(1) mentre la sua differenza prima ∆xt è I(0).

Ritornando ai concetti di cointegrazione è possibile dunque affermare che

Definizione 6. Due sequenze {yt} e {xt} sono cointegrate con vettore di cointe-

grazione normalizzato pari a β∗ = [1,−β∗
12]

′ se yt − β∗
12xt è NED su una sequenza

α-mixing {vt} ma non lo è per yt − δ12xt con δ12 6= β∗
12

Questa definizione può essere estesa anche alla situazione in cui si ha g(yt−β∗
12xt).

Escribano e Mira (2002) forniscono anche un teorema di rappresentazione per i

modelli di cointegrazione non lineari che rispettano determinate condizioni:

Teorema 3 (Teorema di Rappresentazione). Sia Xt = (yt, x
′
t)
′ un vettore N × 1

dove yt è uno scalare e xt è di dimensione (N − 1)× 1 generati da

∆yt = B(L)∆xt−1 +A(L)∆yt−1 + g(zt−1, γ) + εt (2.17)

con ∆xt = εt e zt = yt − β′xt.

Siano rispettate le seguenti condizioni

1. εt è una differenza di martingala con valore atteso zero e varianza costante

pari a σε e εt è α-mixing con matrice delle varianze e covarianze pari a Σ

2. il polinomio B(L) ha tutte le radici al di fuori del cerchio unitario

3. la funzione g(zt−1, γ) è continua e differenziabile su z

4. condizione di stabilità: −2 < dg(zt−1, γ)/dzt−1 < 0, dove d(·) rappresenta la

derivata prima

5. ∆xt, ε e i prodotti incrociati hanno momenti secondi finiti

Allora

• Xt è un vettore di componenti I(1) e

• zt e ∆Xt sono NED e quindi yt e xt cointegrano e il loro vettore di cointegra-

zione è (1, β′).
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Come si può notare, il teorema considera la sola ipotesi che la relazione di lungo

periodo sia lineare. Inoltre le condizioni che impongono sulla funzione di aggiusta-

mento, differenziabilità e stabilità, restringe considerevolmente l’ambito delle forme

funzionali a cui si può applicare.

Sulla base dei risultati precedenti Álvaro e Santiago (1996) trovano la distribu-

zione asintotica dei coefficienti ottenuti con il metodo dei minimi quadrati di un

modello di cointegrazione non lineare.

Teorema 4 (Stimatore a due passi del NEC). Considerati il Teorema 2 e le Con-

dizioni 1 - 5 del Teorema 3 per l’equazione (2.17) che ha come relazione di cointe-

grazione

yt = β′xt + zt (2.18)

Le Equazioni (2.18) e (2.17) possono essere stimate attraverso il metodo OLS e NLS

con le seguenti proprietà:

• Lo stimatore OLS del vettore di cointegrazione β, nell’Eq.(2.18), è supercon-

sistente e la sua distribuzione asintotica è non standard.

• Gli stimatori ottenuti con l’OLS e il NLS dei parametri A(1), B(1) e γ dell’e-

quazione (2.17) hanno la stessa distribuzione limite, non importa quale valore

di zt−1 si usi.

• Gli stimatori OLS o NLS dei parametri A(1), B(1) e γ dell’equazione (2.17),

dove zt−1 era stata precedentemente stimata attraverso il metodo OLS nell’e-

quazione (2.18), sono
√
T -consistenti e asintoticamente normali.

Con questi risultati a disposizione è possibile definire alcune proprietà asintotiche

dei modelli. Infatti, dopo aver ottenuto le distribuzioni asintotiche dei parametri,

è possibile costruire le opportune statistiche test. In particolare nel nostro caso

avremmo che i test classici LM, W e LR seguono le usuali proprietà, quindi è possibile

verificare le ipotesi usando le distribuzioni standard.

Inoltre questi risultati sono validi nel caso in cui la relazione di lungo periodo è

lineare e non vi è distinzione se la matrice di cointegrazione sia nota oppure incognita.

57



Se si considera il modello di Lucchetti e Palomba (2009) la condizione di stabilità

per la funzione di aggiustamento non è verificata. Infatti un polinomio di terzo grado

è una funzione illimitata per valori di zt −→ ∞.

2.3.2 Metodo massima verosimiglianza

Nell’analisi delle proprietà asintotiche degli stimatori dei modelli di cointegrazione

non lineari ottenuti con il metodo della massima verosimiglianza, Kristensen e Rah-

bek (2013) mostrano che le distribuzioni limite di questi non sono standard. Il motivo

è dovuto dal fatto che le distribuzioni asintotiche dei parametri dei coefficienti di

breve e di lungo periodo non sono asintoticamente indipendenti. Ciò compromette

l’inferenza soprattutto per quanto riguarda i test classici come LM, LR e W. Nel

loro lavoro, Kristensen e Rahbek (2013) verificano un’ampia classe d’ipotesi, in par-

ticolare quella della presenza della non linearità, definendo anche le distribuzioni

asintotiche sia degli stimatori che dei test. Nei casi in cui l’inferenza non è standard,

gli autori propongono l’utilizzo della procedura bootstrap per effettuare i test.

In un contesto generale i modelli ECM, in cui le Xt ∈ R
p (con t = 1, ... , T ) sono

le osservazioni, possono essere rappresentati dalla seguente formulazione

∆Xt = g(β′Xt−1) + Φ1∆
′Xt−1 + ... +Φk∆

′Xt−k + εt (2.19)

dove il termine di errore εt è una sequenza di differenze di martingala (MDS)

e la funzione g(·) descrive il meccanismo di aggiustamento (lineare o no) attorno

all’equilibrio di lungo periodo β′Xt−1, con β ∈ R
p×r dove p è il numero delle serie

prese in esame e r è il rango di cointegrazione.

Una rappresentazione della funzione di aggiustamento g(·) che permette di rac-

cogliere i più noti modelli non lineari di correzione dell’errore presenti in letteratura

può essere descritta nella seguente forma:

g(β′Xt−1) = αβ′Xt−1 + δf(β′Xt−1; ξ) (2.20)

in cui il parametro δ ha dimensione pari a p× rξ, mentre il parametro ξ ha dimen-
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sione dξ.

Spesso nell’utilizzo dei modelli ECM vengono fatte ipotesi sulla forma del vettore

di cointegrazione o perché imposte a priori dalla teoria o per facilitare i calcoli. Una

rappresentazione normalizzata di β in funzione del parametro reale β0 può essere

espressa come

β = β0 + κ0b (2.21)

dove la matrice κ0 di dimensione p×(p−r) è nota, mentre b di dimensione (p−r)×r

deve essere stimata. Nel caso dello spread tra due variabili avremmo β = (1, β2)

quindi, dovremmo porre κ = (0, 1) in modo tale che il primo parametro di β viene

fissato, mentre β2 deve essere stimato.

Riprendendo il modello generale (Eq.(2.20)) e tenendo in considerazione la formu-

lazione nell’equazione (2.21), il modello di regressione sarà

∆Xt = g(Z0,t−1 + b′Z1,t−1) + ΦZ2,t−1 + εt (2.22)

dove

Z0,t = β′
0Xt ∈ R

r,

Z1,t = κ′0Xt ∈ R
p−r,

Z2,t = (∆X ′
t, ... , ∆X ′

t−k+1)
′ ∈ R

pk.

(2.23)

Per ottenere la distribuzione asintotica degli stimatori e dei test statistici, è

necessario prima stabilire una versione più allargata del teorema del limite centrale.

Per far ciò Kristensen e Rahbek (2013) estendono i risultati di Caner e Hansen

(2001).

Definiti i seguenti due processi

φT (s, ξ) =
1√
T

[Ts]
∑

t=1

f(Z0,t, ξ)εt

xT (s) = K−1
T Z1,T s

(2.24)

dove s ∈ [0, 1] e ξ ∈ Ξ per qualche insieme compatto ξ ⊆ K−1
T è una matrice dei
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pesi tale per cui una sua sequenza K−1
T Z1,T s converge debolmente (Condizione 7).

Per poter stabilire la convergenza debole per questi processi è necessario in prima

istanza stabilire delle condizioni di regolarità:

Condizione 1. La sequenza (εt, Z0,t):

1. è stazionaria ed ergodica

2. εt è una differenza di martingala rispetto a FT,t tale per cui E[εt|FT,t−1] = 0

e E[εtε
′
t|FT,t−1] = Ωε per qualche matrice costante e finita Ωε ∈ R

dε×dε

Condizione 2. Le sequenze f(Z0,t, ξ) e εt per qualche costante m,n > 0 soddisfano:

1. E[supξ∈Ξ ‖ f(Z0,t, ξ) ‖m] < ∞ e E[‖ εt ‖m] < ∞

2. ‖ f(Z0,t, ξ) − f(Z0,t, ξ
′) ‖< B(Z0,t) ‖ ξ − ξ′ ‖, per tutti gli ξ, ξ′ ∈ Ξ e

E[B(Z0,t)
n] < ∞.

Secondo Kristensen e Rahbek (2013) la Condizione 1.2 può essere estesa anche

ai processi con eteroschedasticità condizionale, sebbene abbiano tralasciato la dimo-

strazione, se si assume che E[εtε
′
t|FT,t−1] = Ωε,t e tale per cui Ωε,t sia stazionaria e

i suoi momenti primi esistano.

Inoltre la Condizione 2.2 può essere facilmente generalizzabile imponendo che la

funzione f(·, ·) sia continuamente differenziabile in Ξ.

Teorema 5 (FCLT). Siano soddisfatte le Condizioni 1 e 2 con m,n ≥ 2, il processo

della somma parziale definito dall’equazione (2.24) soddisfa

φT (s, ξ)
W−→ φ(s, ξ) (2.25)

dove φT (s, ξ) è un processo Gaussiano.

La “
W−→” sta ad indicare la convergenza debole nello spazio di funzioni. Questo

teorema è ottenuto dall’estensione degli argomenti di Escanciano (2004).

La definizione degli stimatori e dei test statistici richiede di individuare la fun-

zione score e la matrice Hessiana. Dall’equazione (2.22) e usando la definizione
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di Magnus e Neudecker (1988), definiamo il differenziale di primo ordine della

log-verosimiglianza rispetto ai parametri LT (θ, b, ξ) come

dLT (θ, b, ξ; dθ, db, dξ) = ST (θ, b, ξ)
′vec(dθ, db, dξ) (2.26)

dove θ = (α, δ,Φ) e ST (·) rappresenta il vettore score. Il procedimento è identico

per l’Hessiana HT (θ, b, ξ) tranne per il fatto che si utilizza il differenziale di secondo

ordine.

Riscrivendo la log-verosimiglianza in modo da raggruppare le derivate parziali dei

singoli parametri e esprimendo tutto in funzione di ξ, otteniamo:

dLT (θ, b, ξ; dθ, db, dξ) = (vec(dθ))′
T
∑

t=1

ut(ξ)+(vec(dξ))′
T
∑

t=1

vt(ξ)+
T
∑

t=1

Z ′
1,t−1(db)wt(ξ)

(2.27)

dove ut(ξ), vt(ξ), wt(ξ) raccolgono le derivate parziali dei rispettivi parametri.

Nel lavoro di Kristensen e Rahbek (2013) vengono riportate tutte le tipologie di

test (risposta simmetrica, numero dei ritardi, ecc.). Nel proseguo riporterò solo i

casi di interesse cioè i test riferiti ai parametri δ e ξ. Si noti che tutti i risultati sono

stati ottenuti dagli autori nella condizione che β sia identificato sotto l’ipotesi nulla.

Al fine di poter verificare se la componente non lineare è rilevante nel rappresen-

tare il meccanismo di aggiustamento dell’errore, è necessario costruire un opportuno

test. Riprendendo il modello dell’equazione (2.22) l’ipotesi che andremo a verificare

sarà

H0 : R
′
δvec(θ, b, ξ) = vec(δ) = 0. (2.28)

Ora nel caso in cui il parametro ξ non sia identificato sotto l’ipotesi nulla
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dovremmo avvalerci dei sup-test. Quindi i tre test classici che otterremo saranno:

sup
ξ∈Ξ

LRT (ξ) = sup
ξ∈Ξ

2[LT (θ̂(ξ), b, ξ)− LT (θ̃, b, ξ)],

sup
ξ∈Ξ

LMT (ξ) = sup
ξ∈Ξ

ST (θ̃(ξ), b, ξ)
′
H

−1
T (θ̃(ξ), b, ξ)ST (θ̃(ξ), b, ξ),

sup
ξ∈Ξ

WT (ξ) = sup
ξ∈Ξ

vec(δ̂(ξ))′Rδ

[

(0, R′
δ)H

−1
T (θ̂(ξ), b, ξ) (0, R′

δ)
′
]−1

R′
δvec(δ̂(ξ)),

(2.29)

dove θ̂ sono i parametri ottenuti con la massimizzazione del modello libero e θ̃ sono

i parametri ottenuti col modello vincolato.

Kristensen e Rahbek (2013) impongono alcune condizioni di regolarità sui proces-

si stocastici in modo da definire la distribuzione asintotica dello score e dell’Hessiana.

Condizione 3. Lo spazio dei parametri Ξ per ξ è compatto e ϑ0 = (θ0, β0, ξ0) giace

all’interno di Θ× Ξ

Condizione 4. La funzione f(z, ξ) è tre volte differenziabile in z e ξ.

La funzione e le sue derivate sono polinomialmente limitate di ordine ρ ≥ 1 in z

uniformemente su ξ, ‖ f(z, ξ) ‖≤ C (1 + |z|ρ) per C > 0.

Condizione 5. Il termine di errore εt è una differenza di martingala rispetto a

Ft−1 = F(εs, Xs : s ≤ t − 1). Inoltre, Ω0 ≡ E[εtε
′
t|Ft−1] > 0 e E[‖ εt ‖qε ] < ∞ per

qualche qε ≥ 2.

Condizione 6. Il processo (Z ′
0,t, Z

′
2,t)

′ è stazionario ed ergodico con E[‖ Z0,t ‖q0 ] <
∞ e E[‖ Z2,t ‖q2 ] < ∞ per qualche q0, q2 ≥ 1.

Condizione 7. Con κ0 definito nell’Eq.(2.21) e per qualche sequenza della matrice

diagonale KT ∈ R
(p−r)×(p−r) che soddisfa K−1

T → 0 per T → ∞, il processo non

stazionario Z1,t = κ′0Xt :

1. K−1
T Z1,[T ·]

W−→ F (·) su D([0, 1]), per un processo stocastico continuo F (s) che

soddisfa
∫ 0
1 F (s)F (s)′ds > 0

2. supT≥1 supt≤T E ‖ K−1
T Z1,t ‖q1< ∞ per q1 > 0

dove D([0, 1]) indica lo spazio delle funzioni càdlàg.
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Da notare che la Condizione 4 ci assicura che le prime tre derivate della funzione

di verosimiglianza rispetto ai parametri siano definite inoltre, la Condizione 6 con

il limite polinomiale, ci permette di verificare l’esistenza dei loro momenti. La re-

strizione
∫ 0
1 F (s)F (s)′ds > 0 è usata per assicurare che la matrice di informazione

associata ad F non sia singolare.

Al fine di poter stabilire la distribuzione asintotica per i test è necessario prima

procedere all’analisi del comportamento delle sequenze che costituiscono lo score e

l’Hessiana della log-verosimiglianza. Applicando il Teorema 5 otteniamo

Teorema 6. Supposto che le Condizioni 3 - 6 e la 7.1 siano soddisfatte con q2, qε = 2

e q0 = 2ρ. Allora ut(ξ), vt(ξ), wt(ξ) definite dall’equazione (2.27) e Z1,t

(

1√
T

[Ts]
∑

t=1

ut(ξ)
′,

1√
T

[Ts]
∑

t=1

vt(ξ)
′,

1√
T

[Ts]
∑

t=1

wt(ξ)
′, (K−1

T Z1,[Ts])
′

)

W−→
(

Bu(s, ξ)
′, Bv(s, ξ)

′, Bw(s, ξ)
′, F (s)

)

(2.30)

dove Bu, Bv, Bw sono processi Gaussiani.

Siano Vθ,β,T e Vξ,T i vettori contenenti i tassi di convergenza dei parametri della

QMLE.

Teorema 7. Per δ0 = 0, supposto che le Condizioni 3 - 7 siano soddisfatte con

q1, qε = max(4, 3dε), q0 = ρmax(4, 3dε) e q2 = 2. Assumendo inoltre che la matrice

delle covarianze Σ(ξ1, ξ2) > 0 per tutti gli ξ1, ξ2 ∈ Ξ. Allora i seguenti risultati

sono dimostrati uniformemente su ξ. Con probabilità tendente a uno, esiste un solo

punto di minimo (b̂(ξ)′, θ̂(ξ)) di LT (b, θ, ξ) nell’intorno {‖ θ − θ0 ‖< ε, ‖ KT b ‖< ε}
per ε > 0. Allora

T 1/2V
1/2
b,θ,T vec

(

θ̂(ξ)− θ0
) W−→ H

−1
θ,b θ,b(ξ) Sθ,b(ξ) (2.31)

dove

Hθ,b θ,b =





∫ 1
0 F (s)F (s)′ds⊗ Σw,w

∫ 1
0 F (s)ds⊗ Σw,u(ξ, ξ)

∫ 1
0 F (s)′ds⊗ Σu,w(ξ, ξ) Σu,u(ξ, ξ)



 (2.32)

63



Sθ,b =

(

vec

(∫ 1

0
F (s) dB′

w(s)

)′

, Bu(1, ξ)
′

)′

(2.33)

Possiamo notare che il DGP sotto l’ipotesi nulla è un modello di cointegrazione

lineare quindi, sotto le condizioni di Johansen (1995), si dimostra che F (s) è un

moto browniano. Sebbene la componente non lineare scompaia sotto l’ipotesi nulla

possiamo subito notare che la distribuzione asintotica dipende ancora dal parametro

ξ.

Teorema 8. Si supponga che le Condizioni 3 - 7 siano rispettate e si assuma che

H0 = R′vec(θ, ξ) = 0 con R ha rango pieno e β sia identificato.

Se ξ non è identificato sotto l’ipotesi nulla, allora con q0 = ρmax(4, 3dε), q1, qε =

max(4, 3dε), e q2 = 2, i test

supLMT
d−→ sup

ξ∈Ξ
Vθ(ξ)Vθ(ξ)

′

supLRT
d−→ sup

ξ∈Ξ
Vθ(ξ)Vθ(ξ)

′

supWT
d−→ sup

ξ∈Ξ
Vθ(ξ)Vθ(ξ)

′

(2.34)

dove, con Sθ,b(ξ) e Hθ,b θ,b(ξ) dati dal Teorema 3,

Vθ(ξ) =
[

(Mθ)
′
⊥H

−1
θ,b θ,b(ξ) (Mθ)⊥

]−1
(Mθ)

′
⊥H

−1
θ,b θ,b(ξ)Sθ,b(ξ) (2.35)

con Mθ = diag
(

I(p−r)r, (Rθ)⊥

)

.

Nel caso in cui E[f(Z0,t−1, ξ)] = 0, come ad esempio f(Z0,t−1, ξ) sia simmetrica

rispetto a zero, otteniamo lo stesso risultato di Hansen e Seo (2002). In questo fran-

gente viene evitato il contributo della componente non lineare quindi, la distribuzione

di Vθ(ξ) è un processo Gaussiano in quanto Σw,u = 0 e otteniamo

Hθ,b θ,b =





∫ 1
0 F (s)F (s)′ds⊗ Σw,w 0

0 Σu,u(ξ, ξ)



 (2.36)
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Nel caso in cui E[f(Z0,t−1, ξ)] 6= 0 il risultato che otteniamo diverge da quello

di Hansen e Seo (2002). La distribuzione limite ha due componenti: la prima è

composta dai processi stazionari (Z0,t−1, Z2,t−1, f(Z0,t−1, ξ)) con i rispettivi score

(Sα(ξ), SΦ(ξ), Sδ(ξ)), mentre la seconda, non stazionaria è costituita dal processo

(Z1,t−1) con il vettore dello score Sb(ξ).

In conclusione Kristensen e Rahbek (2013) mettono in evidenza due risultati.

• Il primo afferma che, se il vettore di cointegrazione β è noto, i test che escludono

la componente non lineare sono asintoticamente distribuiti in modo standard.

• Il secondo afferma che, se il vettore di cointegrazione è incognito, non può

essere considerato come se fosse noto poiché le distribuzioni limite dei test sono

influenzate dalla componente non stazionaria. L’unica eccezione si presenta

quando E[f(Z0,t−1, ξ)] = 0 in cui si evita il contributo della componente non

stazionaria e la distribuzione limite è quella riportata da Hansen e Seo (2002).

Per ovviare a questi problemi e per valutare le distribuzioni limite dei vari te-

st Kristensen e Rahbek (2013) propongono l’utilizzo del bootstrap. Tra le diverse

procedure bootstrap gli autori considerano quella wild perché robusto all’eterosche-

dasticità condizionale. Attraverso le simulazioni dimostrano che questa classe di test

fornisce ottimi risultati sia in termini di ampiezza che di potenza del test.

2.4 Procedura bootstrap

Alcuni tra i modelli non lineari non godono delle usuali proprietà asintotiche come

quelli lineari e spesso c’è una naturale incertezza riguardo alle loro distribuzioni

limite. Di fronte a queste problematiche la metodologia bootstrap è un ottimo

strumento sia in termini di accuratezza che di potenza nella verifica dei test.

La maggior parte dei test statistici utilizzati in econometria sono asintoticamente

pivotali, cioè hanno una distribuzione asintotica nota che non dipende dai parame-

tri della popolazione incognita. I test più noti sono le statistiche t e F, il test di

Dickey-Fuller e quello di Durbin-Watson. Un’approssimazione dei p-value delle sta-
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tistiche test che sono asintoticamente pivotali o meno può essere ottenuta attraverso

il bootstrap.

Il bootstrap, il cui nome deriva da Efron (1979), è una tecnica di ricampiona-

mento che non richiede assunzioni particolari sulla forma del DGP. L’idea di base di

questo strumento è che, anziché utilizzare una qualche forma funzionale della DGP

incognita, viene presa al suo posto una sua stima. Questa procedura è molto usata

per fare inferenza nell’analisi dei parametri incogniti e ciò comprende la loro distor-

sione, la stima della varianza, la verifica delle ipotesi e la costruzione degli intervalli

di confidenza. La metodologia bootstrap è molto utile quando l’inferenza è basata

su procedure complesse per le quali i risultati asintotici non sono disponibili o non

sono utili a causa della ridotta dimensione del campione.

Un altro motivo perché è meglio utilizzare il bootstrap anziché l’inferenza asin-

totica è l’asymptotic refinement riferito al tasso di convergenza alla distribuzione

vera. Sebbene una statistica sia asintoticamente pivotale, cioè la sua distribuzione

limite è indipendente dai valori campionari, la differenza tra la vera distribuzione

della statistica e la distribuzione del bootstrap diminuisce, al crescere della numero-

sità campionaria, più velocemente rispetto alla differenza tra la vera distribuzione e

quella asintotica (Beran, 1988).

Supponiamo di avere un campione i.i.d. Xn = {x1, ..., xn} estratto da una di-

stribuzione F0 = F (x, θ0): la nostra statistica di interesse sarà θ̂ = T (Xn). Dovendo

fare inferenza è necessario fornire un’approssimazione di Gn(x, F0) = P (θ̂ ≤ x) che

è una funzione di ripartizione di T (Xn). Un metodo per stimare Gn(x, F0) è la teo-

ria asintotica. Infatti, sotto stringenti ipotesi, è possibile derivare la distribuzione

limite G(x, F0) e, centralizzando e normalizzando, è possibile ottenere una statistica

asintoticamente pivotale che non dipende da F0.

Un secondo metodo è il bootstrap. Questo fornisce un’approssimazione alter-

nativa delle distribuzioni dei campioni finiti delle statistiche di interesse T (Xn). In

base alle condizioni di partenza è possibile scegliere se applicare il bootstrap non

parametrico o parametrico. Nel caso in cui la funzione di distribuzione F0 sia inco-

gnita, il bootstrap non parametrico la rimpiazza con un suo stimatore, la funzione
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di distribuzione empirica cumulata (EDF),

Fn(x) =
1

n

n
∑

i=1

1(xi ≤ x) (2.37)

dove 1(·) rappresenta la funzione indicatrice.

Una piccola annotazione sulla simbologia: d’ora in poi le osservazioni, le stati-

stiche o i parametri contrassegnati dall’asterisco (come ad esempio x∗, θ∗) stanno ad

indicare i valori simulati ottenuti con i metodi bootstrap.

Per ricavare la stima della distribuzione della statistica d’interesse G(x, F0) si

utilizza la seguente procedura:

1. si estraggono casualmente con ripetizione n campioni X∗
n = {x∗1, ..., x∗n} da

Xn = {x1, ..., xn} cioè Fn(x),

2. si calcola la statistica bootstrap θ̂∗ = T ∗(X∗
n) dal campione simulato,

3. si ripetono i punti 1 e 2 B volte in modo da ottenere le statistiche bootstrap

θ̂∗1, θ̂
∗
2, ..., θ̂

∗
B e si calcola poi la EDF della statistica come

G(x, Fn) =
1

B

B
∑

b=1

1(θ̂∗b ≤ x).

Da questo algoritmo è possibile poi proseguire al fine di ottenere un intervallo

di confidenza o condurre un test d’ipotesi. Se ad esempio si vuole condurre un test

ad una coda con livello di significatività pari ad α, in cui la regione di rifiuto viene

posta a sinistra, il p-value bootstrap sarà calcolato dalla EDF come

p(θ̂) =
1

B

B
∑

b=1

1(θ̂∗b ≤ θ̂).

Quindi p(θ̂) sarà la frazione delle statistiche bootstrap che non superano la stati-

stica ottenuta dal campione osservato θ̂. Naturalmente l’ipotesi nulla viene rifiutata

quando il valore di p(θ̂) è inferiore ad α.

Davidson (2009) elenca due “golden rule” da rispettare quando si usa il boo-

tstrap. La prima afferma che le replicazioni bootstrap devono essere fatte con il
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modello dell’ipotesi nulla, mentre l’altra indica che il bootstrap deve essere basato

sulle stime efficienti. La prima regola deve essere soddisfatta al fine di ottenere un

test asintoticamente valido, mentre la seconda consente al bootstrap di ottenere la

probabilità di rifiutare l’ipotesi nulla vera più vicina al livello di significatività.

Nel caso in cui la funzione F0 appartenga ad una famiglia di distribuzioni no-

te F (·, θ), allora è possibile applicare il bootstrap parametrico. La procedura per

calcolare rimane pressoché invariata tranne che per il punto 1. Infatti il campione

bootstrap viene generato estraendo con ripetizione dalla distribuzione F (·, T (Xn))

(Horowitz, 2003).

Per quanto concerne la scelta del numero di ripetizioni da effettuare col bootstrap

Davidson (2009) consiglia di utilizzare α(B + 1) in modo tale che sia un intero.

Il metodo bootstrap fornisce una stima consistente della distribuzione di una sta-

tistica sotto determinate condizioni, come dimostrato da Beran e Ducharme (1991).

Uno dei maggiori limiti di questa versione generale del bootstrap è che non

può essere applicato ai dati dipendenti. Infatti nel momento in cui viene meno

la condizione di indipendenza, il bootstrap non fornisce più una stima consistente,

come mostrato da Singh (1981). Infatti i dati ricampionati i.i.d. del bootstrap non

replicano la struttura di dipendenza del processo generatore dei dati.

Anche nell’ambito delle serie storiche il bootstrap, cos̀ı come rappresentato in

precedenza, non consente una replicazione ottimale dei dati come discusso da Li e

Maddala (1996). Per ottenerla è necessaria una metodologia alternativa che per-

metta di catturare la struttura di dipendenza temporale presente nei dati. Questo

argomento viene affrontato da Hall (1992), Efron e Tibshirani (1993), Davison e

Hinkley (1997), Härdle et al. (2003) e Lahiri (2003) che descrivono diversi aspetti

della metodologia bootstrap in ambito delle serie storiche.

I modelli più noti nella letteratura delle serie storiche sono il sieve bootstrap, il

block bootstrap e il wild bootstrap. Il primo modella la dipendenza temporale usando

un modello parametrico, mentre il secondo cerca di preservarla all’interno dei blocchi

delle osservazioni (MacKinnon, 2006). Il terzo infine è una procedura utilizzata nel

caso in cui vi sia la presenza di eteroschedasticità.
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2.4.1 Metodologie bootstrap per le serie storiche

Sieve bootstrap

Il sieve bootstrap ideato da Swanepoel e van Wyk (1986) è basato sulla proprietà

di invertibilità dei processi stazionari. Prendendo in considerazione un processo

univariato lineare omoschedastico

yt = β′Xt + εt (2.38)

dove β e Xt sono vettori di dimensione k × 1, εt è il termine di errore la cui media

condizionata è E(ut|Xt) = 0. Il sieve bootstrap cerca di approssimare il processo

esplicitato rispetto a εt con un AR(p).

La procedura parte dalla stima dell’equazione (2.38) da cui si ricavano i residui

ε̂t. Successivamente viene stimato

ε̂t =

p
∑

i=1

ρiε̂t−i + ut

dove p è scelto utilizzando i criteri informativi, mentre ut rappresenta il termine

di errore. Dopo aver ricampionato con reinserimento i residui ut, viene generato il

campione bootstrap in modo ricorsivo dalla seguente equazione

ε∗t =

p
∑

i=1

ρ̂iε
∗
t−i + u∗t

dove ρ̂i sono i parametri stimati mentre t = −k, ..., 0, 1, ..., n. Il valore k è scelto in

modo arbitrario, mentre i parametri dei valori iniziali che vanno da −k a −k+ p− 1

sono posti uguali alla media campionaria della serie analizzata, in questo caso pari a

zero. I dati bootstrap ottenuti precedentemente vengono poi utilizzati nell’equazione

y∗t = Xtβ̂ + ε∗t .

Questa procedura viene ripetuta B volte al fine di ottenere la distribuzione o la
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statistica di interesse su β̂.

L’applicazione del sieve bootstrap risulta piuttosto limitata ad alcuni determinati

processi. Infatti una delle supposizioni su cui si basa questo metodo è il fatto che

gli errori ut siano indipendenti e identicamente distribuiti. Inoltre la dinamica di un

AR(p) non fornisce una buona approssimazione dei processi di serie storiche che si

presentano nella pratica (Davidson, 2009). Sebbene sia possibile utilizzarlo in alcuni

processi non stazionari (Park, 2003), il sieve bootstrap non può essere applicato ai

processi non lineari e questo esclude anche quelli eteroschedastici (Bühlmann, 1997).

Block bootstrap

Il block bootstrap è un metodo non parametrico originariamente proposto da Künsch

(1989). Lo scopo è di dividere le osservazioni in blocchi al fine di replicare la struttura

di dipendenza delle serie temporali. Questa metodologia consiste praticamente nel

costruire blocchi con osservazioni contigue del campione osservato e poi ricampionare

questi blocchi. In base a come si vogliono suddividere i dati si può scegliere fra

due diverse metodologie di block bootstrap: a blocchi sovrapposti (moving block

bootstrap) o non sovrapposti (non-overlapping block bootstrap).

Prendendo un campione costituito da n osservazioni di yt, nel caso dei blocchi

sovrapposti di lunghezza l, il primo blocco è composto dalle osservazioni {y1, ..., yl},
il secondo da {y2, ..., yl+1} e cos̀ı via fino ad ottenere n− l+ 1 blocchi. Nel caso dei

blocchi non sovrapposti, sempre di lunghezza l, il primo blocco è uguale ed è com-

posto da {y1, ..., yl} mentre il secondo da {yl+1, ..., yl+l} e si ottengono n/l blocchi.

Dopo aver raggruppato i dati in blocchi, questi vengono poi ricampionati in modo

casuale e con reinserimento per costruire il campione bootstrap.

Un fattore cruciale quando si utilizza il block bootstrap è la scelta della lunghez-

za del blocco l. Infatti se l risulta troppo piccolo, i blocchi non riescono a replicare la

struttura di dipendenza poichè viene interrotta dall’inizio di un nuovo blocco. Se l

è troppo grande il campione bootstrap potrebbe essere non sufficientemente casuale

(MacKinnon, 2006) e tenderà ad essere influenzato dalle caratteristiche casuali del

campione osservato. Per Bühlmann (2002) la lunghezza ottimale di l dipende dallo
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scopo per il quale il bootstrap è utilizzato: se è usato per la distorsione, la varianza

o la stima della distribuzione. Nel caso della varianza e della distorsione la lun-

ghezza asintoticamente ottimale, ottenuta minimizzando l’errore quadratico medio

asintotico (AMSE) dello stimatore del block bootstrap, è

lopt = c · n1/3

dove c è un fattore di proporzionalità incognito.

Una variante del modello block bootstrap è lo stationary bootstrap (Politis e Romano,

1993). In questo modello la lunghezza di ogni blocco è scelto in modo casuale

in quanto viene estratta da una distribuzione geometrica. Lo stationary bootstrap

produce serie di dati stazionari (mentre con i metodi sovrapposti e non, le serie

sono non stazionarie) e riduce la distorsione della media e della varianza delle stime

bootstrap. Nonostante queste proprietà questo metodo risulta il meno efficiente.

Infatti Lahiri (1999) dimostra che il AMSE del stationary bootstrap risulta sempre

maggiore rispetto ai metodi che utilizzano i blocchi a lunghezza fissa.

Il moving block bootstrap è il più usato in letteratura in quanto è un metodo non

parametrico per cui non impone alcuna assunzione sul processo generatore di dati e

non richiede la stima dei parametri incogniti. Inoltre può essere utilizzato in qual-

siasi modello dinamico anche nel caso in cui vi sia eteroschedasticità e correlazione

seriale (MacKinnon, 2006). Sebbene il moving block bootstrap offre un’accuratezza di

ordine superiore rispetto ai metodi di inferenza asintotica, il tasso di miglioramento

è piuttosto ridotto (Hall et al., 1995). Un’altra problematica di questo metodo è la

diversa frequenza nel campione bootstrap. Infatti gli estremi del campione risultano

avere una frequenza ridotta rispetto a quelli centrali: la prima e l’ultima osservazio-

ne appaiono solo in un blocco mentre la seconda e la penultima in due blocchi e cos̀ı

via.

Wild bootstrap

Un metodo particolare di bootstrap robusto all’eteroschedasticità condizionale e non

condizionale è il wild bootstrap. La prima versione è di Wu (1986), ridefinita poi da

Liu (1988), in cui viene mostrata come questa procedura non parametrica risulta
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efficace quando i termini dell’errore sono eteroschedastici.

Riprendendo in considerazione il modello nell’equazione (2.38), escludendo che

gli errori siano omoschedastici, il wild bootstrap prende in considerazione la presenza

di eteroschedasticità applicando dei disturbi sui residui della stima. In pratica,

dopo aver ottenuto i residui ε̂t dalla stima, i residui bootstrap vengono ottenuti

dalla seguente equazione

ε∗t = ε̂tu
∗
t (2.39)

dove u∗t rappresenta una variabile casuale univariata i.i.d. che viene generata dai

dati. Per quanto riguarda u∗t ci sono determinate condizioni che deve rispettare. Le

condizioni riguardano i momenti, in particolar modo E(u∗t ) = 0 e E(u∗2t ) = 1, più

una condizione extra sul momento terzo, E(u∗3t ) = 1 (Liu, 1988).

Queste proprietà ci assicurano che l’eteroschedasticità non condizionale è asin-

toticamente e correttamente simulata nel campione bootstrap come dimostrato da

Cavaliere et al. (2010b). Per quanto riguarda la scelta di come la variabile casuale u∗t

sia distribuita ci sono diverse opzioni. Liu (1988) suggerisce di utilizzare la variabile

Rademacher definita come

u∗t =











1 con probabiltà 1
2

−1 con probabiltà 1
2 ,

(2.40)

mentre Mammen (1993) propone l’utilizzo della seguente variabile casuale

u∗t =











(1−
√
5)/2 con probabiltà (

√
5 + 1)/(2

√
5)

(
√
5− 1)/2 con probabiltà (

√
5− 1)/(2

√
5).

(2.41)

Davidson e Flachaire (2001) mostrano come i test basati con il wild bootstrap

con la distribuzione Rademacher hanno prestazioni migliori se la distribuzione del

termine di errore è simmetrica. Quando la distribuzione è asimmetrica allora il

bootstrap di Mammen (1993) è migliore nell’approssimare la probabilità di rifiuto.

Cavaliere et al. (2010b) utilizzano invece la normale standardizzata per ut.

Il wild bootstrap permette di rimuovere la distorsione presente nelle probabilità
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di rifiuto dei test, che altrimenti avverrebbe con i valori critici calcolati con i metodi

asintotici, ma come tutti i metodi ha una limitazione. Infatti, per costruzione,

questo metodo assume che vi sia indipendenza seriale nel termine di errore, per cui

esso non è robusto se vi è autocorrelazione nei dati. Quindi, se la statistica per

cui il wild bootstrap è stato usato non può essere corretta per l’autocorrelazione,

questa procedura produrrà risultati inferenziali asintoticamente non validi (Smeekes

e Urbain, 2015).

Procedure miste

In letteratura sono presenti anche modelli bootstrap alternativi a quelli standard.

Shao (2010) propone un’estensione della procedura del wild bootstrap di Wu (1986)

nelle serie storiche permettendo alle variabili ausiliari di essere dipendenti in modo

tale che il campione bootstrap sia capace di simulare la struttura di dipendenza delle

serie originali.

Riprendendo l’equazione (2.39)

ε∗t = ε̂tu
∗
t (2.42)

che mostra come viene generato il campione nel wild bootstrap, si può notare che

la correlazione contemporanea viene catturata dal termine u∗t che è scalare, quindi

qualsiasi autocorrelazione all’interno di ε̂t sarebbe persa. Ciò implica che la matrice

delle covarianze di lungo periodo non viene correttamente replicata dalla procedura.

Tuttavia, a meno che la statistica, per cui il wild bootstrap è usato, può essere corret-

ta per l’autocorrelazione, per esempio aumentando i numeri dei ritardi o stimando

non parametricamente la matrice delle covarianze di lungo periodo, la procedura

restituirà un’inferenza asintoticamente non valida. Smeekes e Urbain (2015) con-

sigliano di modificare il wild bootstrap in modo da considerare anche la presenza

dell’autocorrelazione piuttosto che affidarsi ad una correzione della statistica.

Tra i modelli presenti in letteratura troviamo: il block-wise wild bootstrap e il

dependent wild bootstrap. Il block-wise wild bootstrap proposto da Shao (2011) viene

costruito partendo da un block bootstrap non sovrapposto. Infatti come prima cosa
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viene scelta la lunghezza dei blocchi l, tale per cui l ≤ T poi il loro numero attraverso

n = T/l, che per semplicità viene supposto intero. Viene generata una serie {v∗i }n1
estraendo n osservazioni i.i.d. da una normale standardizzata N(0, 1). Riprendendo

l’equazione (2.39), il campione bootstrap sarà costituito ponendo u∗t = v∗i in modo

che il primo blocco verrà ottenuto come ε∗t = ε̂tv
∗
1 per t = 1, ..., l, il secondo sarà

ε∗t = ε̂tv
∗
2 per t = l+ 1, ..., 2l, e cos̀ı via. Quindi la dipendenza all’interno del blocco

è preservata, ma tra i blocchi viene persa.

Il dependent wild bootstrap, sempre di Shao (2010), è un’estensione del block

bootstrap con blocchi sovrapposti. La procedura è simile a quella precedente: viene

scelto l per determinare l’estensione della dipendenza, dopo di che viene generata

una serie u∗t tale per cui la Cov(u∗s, u
∗
t ) = K( s−t

l ) dove K(·) è una funzione kernel

con K(0) = 1 e K(x) = 0 per tutte le x ≥ 1. Quindi le osservazioni {u∗t }T1 sono

estratte da unaN(0,Σ), dove Σ =
(

K
( i−j

l

))T

i,j=1
. Per quanto concerne la scelta della

funzione kernel può essere fatta tra quella di Bartlett, di Parzen o di una kernel

spettrale quadratica. Il dependent wild bootstrap diversamente dal wild bootstrap

utilizza variabili casuali {u∗t }T1 dipendenti che sono capaci di catturare la dipendenza

del campione osservato.

Per la validità asintotica le condizioni richieste per entrambi i modelli affinché la

procedura sia asintoticamente valida sono prettamente due: quella di strong mixing

e la condizione 9 di Cavaliere et al. (2010b) per la serie εt.

2.4.2 Bootstrap per modelli di cointegrazione

Nel corso degli ultimi anni la metodologia bootstrap è diventata uno strumento utile

per risolvere alcuni dei problemi di inferenza in ambito delle serie storiche.

Un esempio è l’applicazione del bootstrap nei processi integrati. Paparoditis e

Politis (2005), Parker et al. (2006) e Phillips (2010) mostrano che calcolare i valori

critici dei test per le radici unitarie con questa metodologia risulti più accurato

rispetto ai metodi asintotici e permette di eliminare eventuali distorsioni provocate

dal campione.

Inoltre Goncalves e Kilian (2004), Kim et al. (2002a), Busetti e Taylor (2003),

Cavaliere (2005), Cavaliere e Taylor (2008) e Cavaliere et al. (2012) analizzano gli

effetti della volatilità variabile sui test univariati per la presenza di radici unitarie.
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Questi autori dimostrano che alcuni dei più comuni test mostrano significanti size

distortion nel momento in cui viene meno l’ipotesi di volatilità costante nel tempo.

L’applicazione del wild bootstrap al test ADF (Augmented Dickey-Fuller) (Cavaliere

e Taylor, 2008) consente di ovviare a eventuali problemi di distorsione nei test di

radice unitaria provocati dalla varianza dell’innovazione non costante nel tempo.

La letteratura si è incentrata anche nell’uso di metodi di simulazioni nel ca-

so in cui vi sia la presenza di cointegrazione lineare. Formalmente i ricercatori

hanno utilizzato le usuali procedure bootstrap seppur con alcune modifiche dovute

principalmente alla presenza di processi non stazionari.

Chang et al. (2006) propongono l’utilizzo del sieve bootstrap per ricampionare da

un modello di cointegrazione. Se si considera una versione generale della relazione

di cointegrazione, questa può essere rappresentata da

yt = θxt + vt

xt = xt−1 + wt

(2.43)

dove yt ha dimensione r × 1 mentre xt è (n − r) × 1. La matrice di cointegrazione

β = (−θ, Ir)
′ è composta dalla matrice dei parametri θ di dimensione r × (n− r) e

Ir è la matrice identità r×r. Infine εt = (v′t, w
′
t)
′ è un vettore di processi stazionari.

Il metodo sieve bootstrap richiede di approssimare εt con un VAR di ordine q in

modo da avere

εt = Φ1εt−1 +Φ2εt−2 + ...+Φqεt−q + ut; (2.44)

naturalmente la scelta di q avviene con i criteri informativi.

Le fasi dell’algoritmo prevedono:

1. di stimare la prima equazione della (2.43) in modo da ottenere i residui v̂t e

calcolarsi wt = ∆xt in modo da avere ε̂t;

2. di stimare il VAR dell’equazione (2.44) per ottenere ût e i parametri Φ̂i con

i = 1, ..., q;
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3. di ricampionare (u∗t ) dai residui centrati con

ût −
1

T

T
∑

t=1

ût

e successivamente di ricostruire il campione bootstrap (ε∗) ricorsivamente da

ε∗t = Φ̂1ε
∗
t−1 + ...+ Φ̂qε

∗
t−q + u∗t (2.45)

dove i valori iniziali di ε∗t per t = 0, ..., 1− q sono presi dai dati osservati (εt);

4. ed infine ottenere x∗t da ε∗t = (v∗
′

t , w
∗′

t )
′ con

x∗t = x0 +
t
∑

k=1

w∗
k

e poi y∗t con

y∗t = θ̂x∗t + v∗t .

Due importanti osservazioni devono essere fatte. In primo luogo, la scelta della

stima di θ nel punto 1 deve essere effettuata tenendo conto del metodo più efficiente

possibile, in quanto questa decisione influenza tutta la procedura bootstrap. Chang

et al. (2006) consigliano di stimare il parametro considerando ed inserendo tutte le

restrizioni del test d’ipotesi. Un secondo punto concerne la dipendenza delle serie

generate x∗t e ε∗t dai rispettivi valori iniziali (ε0, ..., ε1−q e x0). Per risolvere questo

problema si può scegliere se generare un numero considerevolmente alto di ε∗t o se

introdurre una costante in modo da rendere il campione bootstrap indipendente.

Chang et al. (2006), assumendo l’esistenza dei momenti per ut fino al quarto

ordine e l’inveritibiltà del processo di εt, dimostrano la consistenza del bootstrap

per le statistiche test utilizzando il metodo dei minimi quadrati. In aggiunta evi-

denziano come questa procedura permette di migliorare l’efficienza asintotica delle

statistiche riducendo la distorsione da campioni finiti. Un ultimo punto sul quale

bisogna soffermarsi è il modello di riferimento su cui è stata svolta la procedura e la

dimostrazione della consistenza del bootstrap. Sebbene Chang et al. (2006) si siano

soffermati solo sulla relazione di cointegrazione, questa metodologia può essere facil-
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mente estesa, con dovute modifiche ed estensioni, anche ai casi più particolari come

l’inserimento di un nucleo deterministico all’interno della relazione e/o a modelli più

sofisticati come l’ECM, come mostrato da Palm et al. (2010)

Sullo stesso modello di Chang et al. (2006), anche Jentsch et al. (2014) estendono

il block bootstrap ai modelli di cointegrazione. Riprendendo la relazione di cointe-

grazione descritta dall’equazione (2.43) e considerando un campione composto da T

osservazioni, l’algoritmo è composto da 4 diverse fasi:

1. viene stimato v̂t e θ̂ poi si calcola wt = ∆xt in modo da ottenere il vettore

ε̂t = (v̂′t, w
′
t)
′.

2. Si sceglie la lunghezza dei blocchi l e un numero di blocchi k tale per cui

l · k ≥ T . Si estraggono in modo i.i.d. k volte da una variabile casuale

uniforme discreta U ∼ (0, T − l) in modo da ottenere {i0, i1, ..., ik−1}.

3. Dopo aver suddiviso ε̂t in k blocchi sovrapposti viene generato il campione

bootstrap ε∗1, ..., ε
∗
kl da

ε∗ml+j = ε̂im+j −
1

T − l + 1

T−l
∑

t=0

ε̂t+j

con j = 1, 2, ..., l e m = 0, 1, ..., k − 1

4. Da ε∗t = (v∗
′

t , w
∗′

t )
′ si genera il campione bootstrap (y∗

′

t , x
∗′

t )
′ con

x∗t = x0 +
t
∑

k=1

w∗
k

y∗t = θ̂x∗t + v∗t

dove t = 1, ..., kl.

La pseudo serie storica generata da questa procedura conserva la struttura di coin-

tegrazione del processo sottostante.

Per quanto i risultati asintotici Jentsch et al. (2014) prendono in considerazione

la stima effettuata con il metodo dei minimi quadrati. Essi dimostrano che sotto
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l’ipotesi che la serie εt sia strong mixing (si veda la Definizione 1) il block bootstrap

risulta consistente nell’approssimare la matrice di cointegrazione. Inoltre la teoria

asintotica, descritta per questa procedura, è valida non solo per il caso lineare, ma

anche per tutte le tipologie di termini di errore che soddisfano la condizione strong

mixing.

Cavaliere et al. (2010b) invece mostrano come la procedura wild bootstrap può

essere applicata ai modelli di cointegrazione concetrandosi in particolar modo sul

test del rango di cointegrazione di Johansen (1995).

Riprendendo in esame un modello VECM come nell’equazione (1.5)

∆yt = µt + αβ′yt−1 +
k−1
∑

i=1

Γi∆yt−i + εt (2.46)

dove yt è un processo multivariato di dimensione n × 1, µt è il nucleo determi-

nistico che può essere composto da una costante e/o da un trend lineare. Γi sono

matrici n × p contenenti i coefficienti riferiti a ∆yt−i mentre, α e β, di dimensione

n× r, rappresentano rispettivamente il loading factor e la matrice di cointegrazione.

Il termine di errore εt è un vettore di differenze di martingala di dimensione pari a

n× 1 la cui varianza condizionale è variabile nel tempo.

L’algoritmo per generare un campione con il wild bootstrap è cos̀ı composto:

1. vengono stimati i residui ε̂t e i parametri β̂, α̂, Σ̂i, µ̂t dall’equazione (2.46)

secondo il modello imposto dall’ipotesi nulla.

2. Si controlla che l’equazione |Â(z)| = 0, con

Â(z) = (1− z)In − α̂β̂′z −
k−1
∑

i=1

Γ̂i(1− z), (2.47)

abbia tutte le radici al di fuori del cerchio unitario.

3. Dai residui centrati

ε̃t = ε̂t −
1

T

T
∑

i=1

ε̂i
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viene costruito il campione bootstrap da ε∗t = ε̃tu
∗
t , dove {u∗t }T0 è una sequenza

di osservazioni i.i.d. estratte da una Normale standardizzata.

4. Da ε∗t viene costruito il campione bootstrap ricorsivamente con

∆y∗t = µ̃t + α̃β̃′y∗t−1 +

k−1
∑

i=1

Γ̃i∆y∗t−i + ε∗t (2.48)

per i valori iniziali di y∗t con t = −k+1, ..., 0 vengono presi i dati effettivamente

osservati da yt.

Il punto 2 dell’algoritmo, che verifica che la serie sia I(1) con rango di cointe-

grazione r, serve anche a controllare se è verificata la Condizione 8 per la validità

asintotica della procedura bootstrap. Per quanto riguarda la scelta della distri-

buzione di ut nel punto 3, questa non è vincolata alla sola distribuzione normale

standardizzata ed infatti è possibile sostituirla con la distribuzione Rademacher o

quella consigliata da Mammen (1993) (si veda l’equazione (2.41)). Da un punto di

vista asintotico questa scelta è ininfluente sui test bootstrap ed inoltre non sussisto-

no sostanziali differenze tra le proprietà nei campioni finiti sui test basati sulle tre

distribuzioni (Cavaliere et al., 2010b).

Le assunzioni con cui Cavaliere et al. (2010b) dimostrano la validità asintotica

del wild bootstrap sono:

Condizione 8. |A(z)| = 0 (equazione (2.47)) abbia tutte le radici al di fuori del

cerchio unitario e che le matrici α e β abbiano rango pieno pari a r.

Condizione 9. Il processo εt può essere scritto (rappresentato) come εt = σtzt

dove:

(a) σt = σ(t/T ), dove σ(·) è un elemento non stocastico di DRp×p [0, 1] tale per cui

σ(u)σ(u)′ > 0 per tutte le u ∈ [0, 1].

(b) zt è un vettore di dimensione p × 1 di differenze di martingala con varianza

condizionale pari a E(ztz
′
t|It−1) e soddisfa E||zt||4r per r > 2.

Un’implicazione della Condizione 8 è che ∆yt e β
′yt possono essere riscritti come

processi lineari espressi in termini di εt. Cavaliere et al. (2010b) mostrano come
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questi processi sono “stabili”, in quanto i coefficienti decadono esponenzialmente.

Infatti nel caso in cui la varianza non condizionale di εt fosse costante, questi processi

“stabili” possono essere considerati stazionari.

La Condizione 9 implica che εt sia una sequenza di differenze di martingala e la

sua dinamica è rappresentata da un modello molto generale. Tutto ciò permette di

considerare una vasta classe di modelli che descrive il comportamento della matrice

delle covarianze, anche quando si considerano salti singoli o multipli nella varianza

o variazioni in linea con i modelli GARCH e ARCH. Infatti uno dei vantaggi più

importanti del wild bootstrap è che non impone nessun modello parametrico per la

volatilità.

Cavaliere et al. (2010b) evidenziano come per una più corretta analisi per la

scelta del rango di cointegrazione in un contesto in cui la varianza dell’errore non è

costante sia utile implementare la procedura bootstrap. Infatti essi dimostrano che

la distribuzione asintotica delle statistiche PLR (pseudo likelihood ratio) sul rango

di cointegrazione di Johansen (1995) non sono pivotali in presenza di eteroscheda-

sticità non condizionale e dipendono dai parametri di quest’ultimo. Cavaliere et al.

(2010a) forniscono anche una trattazione a parte nell’ipotesi in cui gli errori siano

condizionalmente eteroschedastici ma non condizionalmente omoschedastici. Essi

evidenziano come i test PLR con un normale ricampionamento bootstrap, in questo

contesto, siano asintoticamente validi per il test di Johansen (1995), ma non lo sia

in presenza di eteroschedaticità non condizionale.

Per quanto riguarda le stime con la MLE, Boswijk et al. (2016) mostrano come

la distribuzione asintotica dei test sui parametri di lungo periodo e/o sui coefficienti

di aggiustamento, quindi la matrice di cointegrazione e dei loading factor, non è

pivotale quando la volatilità dei dati non è costante nel tempo. Per far fronte a

questo problema questi autori propongono l’utilizzo del wild bootstrap nei test, W e

LR, dimostrandone anche la sua validità asintotica.

Nelle simulazioni di Monte Carlo e sui dati reali si osserva in modo marcato le

differenze tra i risultati condotti con il test wild bootstrap e quelli ottenuti con i

metodi asintotici. Infatti nelle simulazioni effettuate su una varietà di modelli sia
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eteroschedastici che omoschedastici da Cavaliere et al. (2010b) e da Boswijk et al.

(2016) i risultati suggeriscono che i test bootstrap, sia per il rango di cointegrazio-

ne che per i coefficienti, hanno buone prestazioni nei campioni finiti ed evitano il

problema “over-size” che possono avvenire con i metodi standard.

2.4.3 Bootstrap per modelli non lineari

Generalmente nella trattazione dei modelli non lineari si riscontrano diverse tipolo-

gie di difficoltà, tra cui la natura asintotica dei test. Come mostrato dai Kristensen

e Rahbek (2013) in alcune situazioni può essere difficile derivare la distribuzione

asintotica di un test o perché non è asintoticamente pivotale o se lo è, non converge

ad una distribuzione nota. Le procedure bootstrap sono spesso utilizzate in ambito

non lineare proprio per risolvere problemi di questo genere; alcuni esempi in lettera-

tura, per quanto riguarda la verifica della presenza di non linearità per i modelli a

soglia, sono Seo (2006), Hurn e Becker (2007), Nedeljkovic (2008), Dong et al. (2014).

Occorre fare un’importante riflessione a livello computazionale riguardo all’u-

tilizzo del bootstrap nei modelli non lineari. Spesso nella simulazione delle serie

possono presentarsi problemi con la stima dei modelli non lineari. Infatti, sebbene

una procedura di stima funzioni con i dati osservati potrebbe non riuscire con uno

o più campioni simulati con il bootstrap (Davidson, 2009). Ad esempio l’algoritmo

per la massimizzazione potrebbe non convergere.

Per quanto riguarda la scelta dell’ipotesi nulla, l’idea è quella di utilizzare un

modello lineare. La ricostruzione di un campione simulato potrebbe essere piuttosto

difficoltosa se viene impostato su un modello non lineare. Inoltre ricampionare con

un modello lineare risulta meno dispendiosa in termini di calcoli e quindi richiede

una minor quantità di tempo.

2.5 Considerazioni sul modello NEC

Il modello preso in considerazione è il NEC che nel caso multivariato si presenta in

questo modo:
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Φ(L)∆Yt = γ′dt + α′St−1 + θ′Qt−1 + λ′Ct−1 + εt (2.49)

dove Yt è un vettore che contiene le variabili di interesse, Φ(L) è il polinomio del-

l’operatore ritardo, dt è il nucleo deterministico, i termini St, Qt e Ct contengono

i termini del polinomio di Taylor (Eq. 1.45) e εt è il termine di errore. Sebbene

il NEC possa essere stimato attraverso il metodo della massima verosimiglianza,

ciò che risulta problematico sono le distribuzioni asintotiche degli stimatori e delle

statistiche test.

In un contesto generale con il modello NEC non possono essere fatte assunzioni

certe riguardo alle distribuzioni limite dei test, o meglio non è possibile calcolarli a

meno che non vengano imposte delle assunzioni piuttosto stringenti. Nel caso preso

in esame cioè la struttura a termine dei tassi di interesse, la teoria delle aspettative

razionali fornisce un’indicazione precisa riguardo alla relazione di lungo termine tra i

tassi. Questo ci permette di lavorare in un contesto in cui il vettore di cointegrazione

può essere considerato noto.

Come dimostrato da Kristensen e Rahbek (2013), lavorare con vettore di cointe-

grazione noto o incognito nei modelli di cointegrazione non lineare è una condizione

determinate nella scelta di quale sia la distribuzione asintotica più idonea da uti-

lizzare. Sebbene nel contesto analizzato si possano sfruttare i risultati asintotici

standard, sarebbe opportuno fare un’ulteriore verifica empirica sulla validità dei

risultati ottenuti precedentemente. Il metodo bootstrap ci offre una via alternati-

va ed inoltre permette alcuni rifinimenti asintotici inferenziali. In aggiunta questa

procedura è capace di tenere in considerazioni l’impatto di diversi fattori come le

condizioni iniziali, l’ampiezza del campione e in particolar modo la distribuzione

dell’errore che, sebbene generalmente non influiscono sulle distribuzioni asintotiche,

possono influire sui risultati.

Per quanto riguarda la scelta della metodologia bootstrap più idonea da utilizzare

per le serie storiche, si deve tener conto di diversi aspetti tra i quali l’autocorrela-

zione, la stazionerietà del processo e la presenza di eteroschedasticità. Dato che il

sieve bootstrap non può essere applicato nei processi non lineari, quindi anche quel-
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li eteroschedastici, la scelta può ricadere sui metodi del block bootstrap e del wild

bootstrap. Inoltre, sebbene il wild bootstrap potrebbe non funzionare bene come gli

altri metodi bootstrap sui residui quando gli errori sono in realtà omoschedastici, il

costo di assicurarsi contro l’eteroschedasticità risulta essere piuttosto piccolo (Da-

vidson, 2009). Data la semplicità di calcolo di quest’ultima procedura rispetto al

block bootstrap, che richiede di suddividere il campione in determinati intervalli, la

scelta ricade sul wild bootstrap.

In alcuni lavori empirici viene verificata l’ipotesi di variabilità nella volatilità

condizionale e non nei dati. In un contesto di dati macroeconomici e finanziari non

può essere scartata l’ipotesi che vi sia eteroschedasticità condizionale o volatilità

condizionale non costante, come verificato da Hamori e Tokihisa (1997) sulle serie

univariate. Hansen (1992) analizza le proprietà dei modelli di cointegrazione lineari

più noti in letteratura macroeconomica. Anche lui riscontra la presenza di etero-

schedasticità condizionale nelle serie nei tassi a lungo e a breve termine dei titoli

di stato americani. Tenendo conto di questo aspetto Hansen (1995), Xu e Phillips

(2008), Cavaliere et al. (2010b), Cavaliere et al. (2014) e Boswijk et al. (2016) ana-

lizzano l’impatto che la volatilità non stazionaria può avere nei metodi di inferenza

asintotica standard quando si applica a questi dati.

In particolare il lavoro di Cavaliere et al. (2010b) si sofferma sul test per il rango

di cointegrazione per i titoli di stato americani a diversa scadenza. L’analisi empirica

ha messo in luce i differenti risultati che si possono ottenere con l’applicazione del

test di Johansen (1995) rispetto a quello del wild bootstrap.

2.6 Conclusioni

In questa sezione sono state analizzate alcune delle teorie asintotiche che possono in

qualche modo essere collegate al modello NEC.

Diversamente dai modelli non lineari con variabili stazionarie, la dimostrazione

della consistenza per i modelli di cointegrazione non lineare è più difficile da stabi-

lire in modo generale. Infatti dipende essenzialmente dalla forma della funzione di

aggiustamento non lineare, in particolare quando le variabili assumono valori infini-
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tesimamente grandi (Park e Phillips, 2001). Gran parte della letteratura si è mossa

sui modelli di cointegrazione a soglia (Hansen e Seo (2002), de Jong (2002), Bec e

Rahbek (2004), Seo (2009), ecc.), in quanto le funzioni che approssimano il mec-

canismo di aggiustamento sono limitate. Nel primo lavoro di Kristensen e Rahbek

(2010) vengono considerate funzioni illimitate ma, per valori dei termini di correzioni

tendenti all’infinito, la funzione diventa lineare. Anche Escribano e Mira (2002), che

considerano modelli alternativi e molto simili al NEC, impongono delle condizioni

sulla funzione di aggiustamento in particolare che la sua derivata prima sia limitata

all’interno di specifici valori (condizione di stabilità).

Fra i diversi teoremi presenti in letteratura quello che più si adatta al modello

NEC è il teorema di Kristensen e Rahbek (2013). Infatti nel loro lavoro derivano

la distribuzione asintotica dei test LM, LR e Wald per i modelli in cui la funzione

di aggiustamento è differenziabile e polinomialmente limitata. Inoltre questi autori

distinguono in modo particolare la situazione in cui si lavori nel caso in cui la ma-

trice di cointegrazione (β) sia nota oppure no. Infatti Kristensen e Rahbek (2013)

dimostrano come le distribuzioni limite siano influenzate da una componente non

stazionaria e che quest’ultima è presente nel caso in cui si lavori in un contesto in

cui β venga stimato. In caso contrario le distribuzioni limite sono uguali a quelle

del caso standard.

Nella seconda parte ho elencato alcuni dei metodi più comuni utilizzati in lette-

ratura sulle serie storiche per le simulazioni bootstrap. Questa metodologia è molto

utile soprattutto quando l’inferenza è piuttosto complessa e i risultati asintotici non

sono disponibili. In ambito delle serie storiche le usuali procedure bootstrap non

possono essere applicate in quanto i campioni simulati non replicano la stessa strut-

tura di dipendenza dei dati di provenienza. Inoltre in base alle caratteristiche del

campione (presenza eteroschedasticità e/o autocorrelazione) e del modello utilizzato

(lineare o no) è necessario applicare la giusta metodologia bootstrap.

Per il caso empirico preso in esame, i rendimenti dei titoli di stato americani,

la letteratura si è mossa in direzione del wild bootstrap (Cavaliere e Taylor (2008),
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Cavaliere et al. (2010b), Cavaliere et al. (2012) e Boswijk et al. (2016)). La scelta

è dipesa dalla natura finanziaria dei dati caratterizzati da volatilità non stazionaria

per cui questa metodologia di simulazione risulta la più idonea in questo contesto.

C’è infine da sottolineare che l’applicazione del metodo wild bootstrap non deve

essere limitato ai soli test di specificazione, ma deve essere anche estesa nell’analisi

preliminare (test radici unitarie, test rango cointegrazione, ecc.).
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Capitolo 3

Analisi Empirica

3.1 Introduzione

Come già visto nel primo capitolo, i risultati ottenuti in precedenza con un modello

di cointegrazione lineare sono discordanti con la teoria delle aspettative razionali

(Campbell e Shiller, 1987). Infatti, il coefficiente relativo allo spread assume segno

opposto rispetto a quello imposto dalla teoria ed inoltre, in alcuni casi, gli spread

risultano essere non stazionari e i test condotti sul rango della matrice di cointe-

grazione rifiutano l’ipotesi dettata dalla teoria (Giese, 2008; Cavaliere et al., 2010b;

Boswijk et al., 2016). Autori come Ang e Piazzesi (2003), Valente et al. (2004),

Carriero et al. (2004) hanno suggerito che i problemi nell’applicazione dei modelli li-

neari provengono dal fatto che la dinamica della yield curve sia influenzata da fattori

macroeconomici. Quindi, per una corretta specificazione, si suppone che un modello

deve considerare anche la relazione esistente tra le variabili macroeconomiche e i

tassi di interesse.

Un altro filone della letteratura presume che l’aggiustamento verso l’equilibrio di

lungo periodo, implicito nel modello di cointegrazione, non avvenga in modo conti-

nuo (Bec e Rahbek, 2004; Seo, 2003; Krishnakumar e Neto, 2009; Cai et al., 2015).

L’ipotesi principale è che le serie dei tassi di interesse siano cointegrate solo quando

questi sono molto distanti dalla relazione di equilibrio mentre, se sono molto vicine

all’equilibrio, non vi è alcuna presenza di un meccanismo di aggiustamento. In altri

86



termini, quando lo spread è compreso in un intervallo di valori, non vi è cointegra-

zione, ma il contrario accade quando lo spread assume valori al di fuori di questa

banda. Tale ipotesi trova supporto teorico nel fatto che spesso nell’analisi economica

non si tiene conto di elementi che possono condurre verso frizioni nel meccanismo

di aggiustamento come i costi di transizione, l’andamento del ciclo economico e gli

interventi di politica monetaria. Le stime condotte con un modello a soglia da Balke

e Fomby (1992) mostrano risultati soddisfacenti sia da un punto di vista teorico, sia

da quello metodologico. Infatti, i coefficienti dello spread nel regime in cui si verifica

l’aggiustamento risultano congruenti con quelli previsti dalla teoria delle aspettative

cioè un aumento dello spread provoca un innalzamento dei tassi di interesse futuri

sia di breve che di lungo periodo. Inoltre, i test di specificazione evidenziano chia-

ramente la presenza di una relazione non lineare all’interno del modello.

Questo terzo capitolo raccoglie i risultati derivanti dall’applicazione empirica del

modello NEC alla struttura a termine dei tassi di interesse secondo la teoria delle

aspettative razionali. L’obiettivo principale è di verificare se questo modello non

lineare sia in grado di descrivere la dinamica della yield curve e se sia capace di

catturare i principali interventi di politica monetaria, le crisi e gli shock di questi

ultimi trent’anni nell’economia statunitense.

Nella prima parte presenterò una breve descrizione dei dati a disposizione segui-

ta da un’analisi storica sugli eventi che hanno più influenzato l’economia americana

e le seguenti azioni di politica monetaria messe in atto per fronteggiarli. Succes-

sivamente verificherò la teoria delle aspettative sia attraverso le implicazioni “low

frequency” (restrizioni sulla matrice di cointegrazione) che quelle di breve termine

(cross-equation constrains) le quali sono più strettamente legate alla dinamica della

struttura di aggiustamento.

In seguito utilizzerò lo stesso approccio adottato da Lucchetti e Palomba (2009),

ma su un data set che tiene conto degli ultimi avvenimenti come la crisi dei mutui

sub-prime. Quindi applicherò un modello di cointegrazione non lineare in cui la fun-

zione di aggiustamento è approssimata da un polinomio cubico. Verranno effettuate

anche un’analisi comparativa tra i modelli che possono presentarsi come i maggio-
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ri competitor. Infine nell’ultimo paragrafo verrà effettuata un’analisi generale sui

risultati ottenuti con le stime. In particolare verrà discusso il comportamento del

meccanismo di aggiustamento non lineare di fronte agli eventi più importanti dell’e-

conomia americana.

Gli obiettivi di questo capitolo sono:

1. di verificare che il modello NEC riesca a replicare gli stessi risultati di Lucchetti

e Palomba (2009) in un contesto che tenga in considerazione gli ultimi eventi

economici e i relativi interventi di politica monetaria. Il data set originario

di questi autori arriva a coprire solo il periodo iniziale della crisi economica,

per cui non è stato possibile osservare come il modello si comporti in questa

situazione. Infatti in questi ultimi anni la politica monetaria statunitense, per

far fronte alla recessione, ha utilizzato strumenti non convenzionali, quindi

è interessante verificare se il meccanismo non lineare sia capace di catturare

tutte le manovre che la banca centrale americana ha svolto in questo periodo.

2. Attraverso l’analisi dei tassi di interesse mensili, un ulteriore obiettivo è quel-

lo di esaminare se il modello possa sinteticamente descrivere gli interventi di

politica monetaria anche nei dati aventi diversa frequenza. La motivazione del-

l’utilizzo dei dati mensili replica essenzialmente la scelta seguita da gran parte

della letteratura (Campbell e Shiller (1987), Balke e Fomby (1992), ecc.) che

hanno condotto le loro verifiche sulla struttura a termine dei tassi di interesse.

3. La letteratura fornisce diverse evidenze empiriche riguardo alla presenza di

eteroschedasticità (condizionale e non) nelle serie finanziarie, soprattutto nel-

l’ambito dei tassi di interesse dei bond americani, come ad esempio Hamori e

Tokihisa (1997) e Goncalves e Kilian (2004). Quindi è necessario ricorrere a

metodologie robuste ai cambi della varianza e che tengano conto anche della

non linearità del modello. Inoltre l’evidenza empirica diventa più favorevole

alla teoria se utilizzati test e modelli robusti all’eteroschedasticità (Cao et al.,

2014; Gunnella, 2015). Un altro obiettivo è di utilizzare metodi più aggiornati

sia nella fase di verifica della teoria delle aspettative che in quella di specifi-

cazione rispetto al lavoro precedente di Lucchetti e Palomba (2009). Diver-
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samente da loro ho utilizzato procedure che non impongono alcuna dinamica

alla volatilità nel modello NEC. Per far ciò ho effettuato l’analisi seguendo le

procedure di Cavaliere et al. (2010b) e di Boswijk et al. (2016).

3.2 I dati

La struttura a termine dei tassi di interesse descrive la relazione che intercorre tra i

rendimenti dei titoli e la loro rispettiva scadenza per cui le obbligazioni che meglio

si prestano a rappresentare questa relazione sono quelle del debito sovrano. Infatti,

quando viene presa in considerazione la relazione tra la scadenza di un titolo e il suo

rendimento, possono subentrare elementi di rischio o clausole contrattuali che pos-

sono influenzare tale relazione. Per esempio, i titoli del tesoro americani presentano

un alto grado di liquidità, quindi anche un livello molto basso di rischio. Inoltre,

da un punto di vista prettamente econometrico, il numero delle osservazioni è molto

elevato ed è possibile scegliere anche la loro frequenza.

Per quanto concerne la scelta delle diverse scadenze dei titoli governativi, ho

seguito Lucchetti e Palomba (2009). L’utilizzo di variabili rappresentative del breve,

medio e lungo periodo ci permette di avere una chiara visione dell’efficacia degli

interventi dei policy maker sui rendimenti dei titoli governativi e dell’influenza sulle

aspettative degli operatori. Quindi, come variabile di breve periodo, è stato scelto

il rendimento dell’obbligazione avente scadenza di tre mesi (rst), in quanto questo

titolo, come dimostrato da Cook e Hahn (1989), risponde in modo immediato ai

movimenti del tasso dei federal funds. Per le variabili di medio e lungo periodo sono

stati scelti rispettivamente i bond con scadenza a due anni (rmt) e a dieci anni (rlt).

Infine, come variabili dello spread sono state prese in considerazione la differenza

tra il tasso di rendimento del bond a dieci anni e quello a tre mesi (slt = rlt − rst)

e la differenza tra i tassi di interesse a medio termine e a breve termine, cioè tra i

rendimenti a due e tre mesi (smt = rmt − rst).

La scelta di procedere con un’analisi su dati a frequenza sia settimanale che men-

sile è dovuta dall’esigenza di poter meglio catturare gli aggiustamenti condotti dalla
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politica monetaria. Infatti, i dati con frequenza più alta sono influenzati da ulteriori

fattori come gli effetti del fine settimana, gli annunci di dividendi e la chiusura del

mercato che possono avere effetto sull’analisi in quanto l’informazione non arriva in

modo uniforme nel tempo (Ghysels et al., 1996). Inoltre, gran parte della letteratura

(Campbell e Shiller (1987), Balke e Fomby (1992), Giese (2008), ecc) ha condotto le

sue analisi su un data set con frequenza mensile.

Il campione copre il periodo che va dal 12 Ottobre 1982 fino al 23 Febbraio

2016. I dati hanno frequenza settimanale e sono T = 1742, mentre le serie mensili

contengono 401 osservazioni. La scelta del periodo di campionamento segue una

motivazione ben precisa: in primo luogo è necessario precisare che, al fine di assicu-

rare l’omogeneità del campione, le osservazioni sono state prese in un periodo in cui

gli obiettivi di politica monetaria negli USA non sono stati cambiati radicalmente.

Infatti, Hall et al. (1992) e Hsu e Kugler (1997) hanno mostrato come le stime e

i test effettuati in ogni sotto campione, che corrispondono ai periodi in cui la Fed

ha adottato nuove procedure, non conducono agli stessi risultati. Il campione parte

dal 12 Ottobre 1982, subito dopo che la Federal Open Market committee (FOMC)

ha adottato una diversa procedura operativa. In definitiva la FOMC cambia il suo

obiettivo principale passando dall’aggregato monetario M1 ai federal funds rate.

In secondo luogo, il periodo preso in esame comprende i principali interventi effet-

tuati dalla autorità monetaria durante uno dei periodi più turbolenti dell’economia

americana. Infatti, come accennato in precedenza, gli interventi dei policy maker

avvengono in modo sporadico e solo quando gli spread assumono valori inconsueti.

Quindi, considerare una finestra temporale che comprende eventi come il crollo del-

lo stock market dell’87, la crisi asiatica, lo scoppio della bolla dot.com e della bolla

immobiliare che hanno richiesto un massiccio intervento dell’autorità monetaria, ci

permette di catturare meglio questi interventi e di identificarli in modo più concreto

attraverso gli effetti del meccanismo di aggiustamento non lineare.

Al fine di verificare la validità previsiva dell’analisi proposta è stato tenuto fuori

dalla stima un anno di osservazioni. Per l’esattezza le ultime 12 osservazioni per

le serie mensili e 52 per le serie con frequenza settimanale. Si tenga presente che
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nella trattazione dei modelli non lineari, spesso si riscontrano problemi quando si

valutano le capacità previsive rispetto ai modelli lineari. Infatti nonostante la stima

fornisca ottime approssimazioni di alcune serie macroeconomiche, quando si passa

alla verifica out-of-sample, Stock e Watson (1998) e Granger (2001) evidenziano co-

me i modelli lineari si dimostrino più robusti e posseggano una maggiore o uguale

capacità previsiva rispetto ai modelli non lineari. Con ciò si vuole sottolineare la

difficoltà nel trovare un modello non lineare adatto a descrivere i dati. Un esempio è

il lavoro di Marcellino (2002) nell’analisi di alcune serie come il tasso di disoccupa-

zione, un modello non lineare produce previsioni migliori rispetto al suo concorrente

lineare. In conclusione, in alcune serie macroeconomiche vi sono chiari elementi

di non linearità, ma è piuttosto difficile trovare il modello più adatto e i risultati

dall’analisi out-of-sample forniscono una prova più che consistente di questo fatto.

3.2.1 Analisi del contesto storico

In questo paragrafo presenterò una breve trattazione sui principali avvenimenti sto-

rici ed economici che coprono il periodo che va da ottobre del 1982 sino a oggi. In

particolare, mi soffermerò sugli eventi di maggior importanza per l’economia ame-

ricana e sugli interventi effettuati dalla Fed che hanno avuto una qualche relazione

con il mercato dei bond governativi.

Considerando la Figura 3.1 è possibile notare come i tassi seguano un trend

generalmente ribassista.

Senza dubbio l’economia americana sembra essere intrisa di avvenimenti che han-

no condotto ad un lento, ma marcato declino dei tassi di interesse.

Nel 1982 l’economia americana era in piena recessione e inoltre l’impennata dei

prezzi del petrolio e l’inflazione, che negli anni precedenti si attestava intorno al

10%, tenevano alti i tassi di interesse. Per poter uscire dalla recessione il program-

ma economico di Reagan prevedeva di combinare un regime monetario restrittivo e

una politica fiscale espansionistica. Per stimolare la ripresa fu effettuata una mas-

siccia spesa da parte del governo seguita da un netto taglio delle tasse per favorire

gli investimenti dei privati. Sebbene si registrò un aumento del reddito nazionale

lordo (4,2% annuo dall’82 all’88) e un basso tasso di disoccupazione (da 10,8% nel
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1982 a 5,4% nel 1988), il debito pubblico raddoppiò (passando da 749 a 1.746 di

miliardi di dollari) (Magazzino, 2010). Gran parte di questo debito era coperto da

prestiti provenienti dall’estero. Infatti, durante la legislazione di Reagan, il dollaro

si apprezzò rispetto alle valute estere grazie anche ai suoi alti tassi di interesse (con

picchi dell’11% nell’estate dell’1984). Quindi la domanda dei titoli americani era

guidata principalmente dagli investitori esteri. La politica monetaria era mirata a

mantenere ferma l’inflazione portandola al di sotto del 5%, quindi la stretta mone-

taria fu abbastanza ripida con l’aumento della spesa pubblica (Goodfriend, 2002).

Solo intorno al 1985, cioè quando il prezzo di petrolio si stabilizzò su livelli molto

più bassi rispetto al 1982, la politica monetaria poté far scendere i tassi di interesse,

come si può anche notare nel grafico 3.1.

Il 19 Ottobre 1987 i prezzi delle azioni crollarono rapidamente. Il sistema finan-

ziario sperimentò una fase recessiva in cui tutte le azioni persero gran parte del loro

valore, in particolare l’indice Dow Jones perse più di 500 punti base e lo S&P più del

20% del suo valore (Carlson, 2006). Le autorità monetarie agirono tempestivamente

sul sistema finanziario per prevenire conseguenze negative nell’economia reale. In-

fatti nella settimana successiva la Fed intervenne iniettando liquidità nel sistema

attraverso operazioni di mercato aperto. Nelle settimane a venire la Fed allentò la

presa monetaria abbassando i tassi di interesse. Questa manovra ebbe ripercussioni

su tutti i tassi a breve termine, comportando una loro globale diminuzione su tut-

to il mercato. Nel triennio successivo l’economia statunitense si riprese nonostante

la crescita industriale in media annua del 1%, l’inflazione si è attestata in tutto il

periodo intorno al 5% e il tasso di disoccupazione scese del 2%. Come conseguenza

la Fed decise di aumentare i tassi e portandoli dal 6% al 10% nel marzo del 1989

(Goodfriend, 2002).

Nell’Agosto del 1990 l’America entrò in guerra e di conseguenza il prezzo del

greggio crebbe più del doppio. Si intùı che si sarebbe entrati in recessione durante

tutto il periodo della guerra del Golfo, quindi fece scendere i tassi gradualmente.

Le ripercussioni di questa guerra si propagarono fino al 1994. Durante questi ultimi

anni il tasso di disoccupazione continuava a crescere mentre l’inflazione saliva in

modo molto lieve, per cui la Fed decise di continuare a ridurre i federal fund rate
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portandoli fino ad un minimo del 3% nel Febbraio del 1994 (Goodfriend, 2002).

Da Febbraio del ’94 a febbraio del ’95 l’economia statunitense era piuttosto sta-

bile, ma la Fed dovette aumentare i tassi di interesse per far fronte alla crescente

inflazione. A metà del 1995 l’America, la Germania e il Giappone firmarono il “Re-

verse Plaza Accord”. Questo patto prevedeva il salvataggio dell’economia giapponese

dal continuo apprezzamento dello yen. L’obiettivo era di stabilizzare il cambio tra

il dollaro e lo yen, quindi il Giappone doveva portare i tassi di interesse su livelli

molto bassi rispetto a quelli americani. Per far ciò la banca centrale giapponese

dovette acquistare i bond in valuta americana, mentre gli altri due paesi dovettero

acquistare valuta americana (Frankel, 2015). Dalla Figura 3.1 è possibile vedere il

picco intorno al 1995.

Dal 1996 fino al 1999 l’economia americana ebbe un lunghissimo periodo di boom

governato da un tasso di produzione pari al 2% annuo (Goodfriend, 2002). In questo

periodo la Fed non dovette compiere sostanziali interventi, per cui lasciò inalterati

i tassi di interesse per quasi tutto l’arco temporale. Tutto questo fu possibile grazie

alla credibilità che l’autorità monetaria godeva in quel periodo e alle aspettative

degli operatori fortemente ancorate. L’unica eccezione in cui la Fed dovette inter-

venire fu l’estate del ’98. La causa fu la crisi russa. Con la riduzione del prezzo del

petrolio, la situazione fiscale della Russia peggiorò ulteriormente. Inoltre gli inve-

stitori spostarono i loro investimenti e quindi i tassi di interesse dei titoli russi si

impennarono. Nell’estate del ’98 la Russia fu costretta a passare da un sistema di

cambio fisso a un sistema flessibile e bloccò i pagamenti dei propri debiti. Questi

eventi ebbero importanti ripercussioni sia a livello internazionale che sulla politi-

ca economica statunitense. In primo luogo gli operatori decisero di riversare i loro

investimenti nel mercato americano. Infatti, i rendimenti dei titoli americani con

scadenze pluriennali caddero drasticamente. In secondo luogo il tasso di cambio si

apprezzò dopo la crisi Russa, quindi la FOMC (Federal Open Market Committee)

dovette abbassare i tassi di interesse di 75 punti base in vista anche delle turbolenze

nei mercati finanziari.

Due eventi caratterizzarono l’inizio del XXI secolo: lo scoppio della bolla “dot.com”

e l’attacco alle Torri Gemelle. Alla fine degli anni ’90 le società appartenenti al setto-
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re internet segnarono forti tassi di crescita sui corsi azionari, in media del 10% annuo,

principalmente dovuto dall’euforia degli operatori. Lo scoppio della bolla avvenne

all’inizio di Marzo del 2000, quando le società mostrarono bilanci molto deludenti.

Tra il 2000 e 2002 si registrano il fallimento di oltre la metà delle società nel settore

informatico. La Fed cominciò ad agire solo agli inizi del 2001, cominciando a tagliare

gradualmente i tassi di interesse portandoli dal 6,5% al 3,5% (Goodfriend, 2002). A

Settembre del 2001 si registrò il crollo più intensivo a causa dell’attacco terroristico.

Le conseguenze dell’accaduto si ripeccosse immediatamente sul mercato causando

un suo arresto totale per una settimana. Dopo l’apertura dei mercati americani

l’indice Dow Jones perse 685 punti base. L’attacco aveva mostrato la fragilità dei

mercati finanziari: l’interruzione dei servizi e dei pagamenti. Le conseguenze si ri-

versarono anche sulle aspettative dei consumatori, l’atmosfera di quel periodo aveva

ridotto sia i consumi che gli investimenti (Neely, 2004). La Fed dovette intervenire

immediatamente aumentando la liquidità nel mercato attraverso l’acquisto di RE-

PO, prestando direttamente alle banche attraverso “discount window” ed estensioni

del “float”. Inoltre durante i successivi tre mesi la Fed portò il tasso di interesse

all’1,75%. Il mercato dei bond governativi sub̀ı un forte calo su tutti i titoli a diversa

scadenza.

Negli anni successivi la Fed decise di mantenere i tassi a livelli molto bassi per

stimolare l’economia americana. Questa decisione ha favorito in particolar modo

l’andamento del mercato immobiliare. Infatti, i bassi tassi di interesse stimolarono

la domanda degli immobili che fece salire il loro valore del 15% annuo. Dal 2003

si verificò un netto aumento dei mutui a persone con merito creditizio molto basso,

denominati mutui sub-prime. Merito di questo aumento oltre alle dinamiche del

mercato immobiliare fu lo sviluppo delle pratiche di cartolarizzazione, operazione

che consentiva la vendita a terzi del prestito recuperando parte del credito. Con

la pratica della cartolarizzazione e con l’assenza di regolamentazione sul grado di

leverage per gli istituti bancari assisterono alla formazione di un’altra bolla specula-

tiva. Questa bolla si manteneva in piedi principalmente dal fatto che il valore delle

case era maggiore al valore del rimborso del prestito. Cos̀ı, quando la Fed decise di

aumentare i tassi di interesse, mentre il valore delle case cominciò a scendere, tutto
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il sistema crollò. I primi segnali apparirono nella seconda metà del 2007 quando gli

istituti finanziari che erogavano i mutui sub-prime cominciarono a registrare pesanti

perdite dovute al mancato rimborso delle rate. Inoltre i titoli, ormai sparsi ovunque,

contenenti questi mutui persero il loro valore. Le società dovettero affrontare prima

una crisi di liquidità seguita da una crisi di fiducia. Il sistema finanziario registrò

notevoli vendite di titoli seguite da riduzione di prestiti. L’economia reale sub̀ı la

stretta creditizia, per cui si ridussero i consumi e ci fu un crollo della fiducia. I prov-

vedimenti della Fed cominciarono nell’Agosto del 2007 con una riduzione del tasso di

interesse dal 5,25% fino al 2% nell’aprile del 2008. Insieme ai soliti interventi furono

istituiti programmi innovativi come il TAF (Term Auction Facility) per facilitare i

prestiti alle banche e ridurre cos̀ı lo spread nel mercato monetario (Cecchetti, 2008).

La crisi ebbe il suo apice nel Settembre del 2008 con il fallimento del colosso

Lehman Brothers. Questo evento ebbe un impatto considerevole sui mercati, tanto

che furono necessari ulteriori interventi da parte dei policy maker. Dato il basso

margine di manovra sul tasso di interesse, portato dal 2% allo 0,25%, la FOMC

decise di ricorrere a strumenti non convenzionali come il Quantitative Easing (QE).

Questo programma prevedeva l’acquisto massiccio dei titoli del tesoro e dei titoli

cartolarizzati sul mercato da parte della banca centrale. Nel Novembre del 2008

la Fed lanciò il primo programma di Quantitative Easing (QE1) con l’acquisto di

600 miliardi di dollari di titoli “tossici” seguita poi a Marzo con l’acquisto di titoli

del tesoro (Guillén, 2015). Dato l’impatto poco incisivo sull’economia americana la

FOMC decise quindi di intervenire nuovamente con un secondo programma (QE2).

La FOMC annunciò a novembre del 2010 l’acquisto di 600 miliardi di dollari dei titoli

del tesoro con un acquisto razionalizzato a 75 miliardi al mese (Labonte, 2016). Il

programma terminò a Giugno del 2011. Il 21 Settembre del 2011 la FOMC comunicò

l’implementazione del programma denominata Operation Twist. Questo piano era

finalizzato a ridurre i rendimenti dei titoli a più lunga durata attraverso lo scambio

di titoli del tesoro a breve termine in possesso della banca centrale con i titoli a più

lunga scadenza. A Settembre del 2012 la Fed attuò il terzo Quantitative Easing vol-

to all’inizio all’acquisto dei titoli MBS (mortgage backed securities) per 40 miliardi

al mese, poi nel Dicembre del 2012 fino a Ottobre 2014 fu rivolto all’acquisto dei

titoli del tesoro a lungo termine per 45 miliardi di dollari al mese (Labonte, 2016).
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Per tutto il 2015 la FOMC ha tenuto i federal funds rate su livelli vicini allo zero.

3.3 Analisi preliminare

Per poter giustificare l’utlizzo del modello NEC sui dati americani è necessario ve-

rificare le implicazioni della teoria delle aspettative sul data set con la stessa meto-

dologia di Campbell e Shiller (1987).

Data la natura del campione, è opportuno procedere con una metodologia ro-

busta all’eteroschedasticità condizionale e non, come opportunamente descritto nel

capitolo precedente. Liu (1988), Paparoditis e Politis (2005), Goncalves e Kilian

(2004), ecc., dimostrano come la distribuzione asintotica nulla dei test non sia pi-

votale e dipenda dal processo della volatilità nel caso in cui quest’ultima non sia

costante nel tempo. La procedura wild bootstrap consente di eliminare eventuali

distorsioni dei test provocate dalla presenza di eteroschedasticità e/o dal campione.

Diversamente dal lavoro di Lucchetti e Palomba (2009) in questo paragrafo i test

sono stati condotti sia nella loro versione originale che con la procedura bootstrap.

Per quanto riguarda l’esecuzione di quest’ultima, in tutti i test ho seguito l’iter de-

scritto da Liu (1988) e da Cavaliere et al. (2010b), paragrafo (2.4.2). Quindi tutte

le simulazioni sono state ottenute replicando i residui ottenuti dal modello descritto

dall’ipotesi nulla. I residui simulati sono stati ottenuti con la distribuzione normale

standardizzata, la scelta è stata casuale poichè la distribuzione su cui eseguire il wild

bootstrap è indifferente ai fini asintotici (Cavaliere et al., 2010b).

Come già discusso nel primo capitolo, Campbell e Shiller (1987) elencano le

diverse procedure per condurre i test. Una prima condizione è che i tassi di interesse

possono variare nel tempo senza dover necessariamente tornare in media, mentre la

relazione tra i rendimenti dei titoli con diversa scadenza dovrebbe essere stazionaria.

L’analisi sulla presenza o meno di radici unitarie evidenzia che i rendimenti possono

essere rappresentati da un processo integrato di ordine uno, mentre gli spread relativi

ai rendimenti di breve periodo dovrebbero seguire un processo mean reverting o I(0).
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Per identificare l’ordine di integrazione ho utilizzato il test ADF (Dickey e Fuller,

1981), il test DF-GLS di Elliott et al. (1996), il test KPSS di Kwiatkowski et al.

(1992) e il test PP di Phillips e Perron (1988). I test sono stati condotti prima

considerando la sola presenza di una costante e poi anche la presenza di un trend. I

risultati sono riportati nella Tabella 3.1.

Tabella 3.1: Test sulla stazionarietà dei rendimenti

Tassi di interesse con frequenza settimanale

Test con costante

Serie / Test ADF DF-GLS KPSS PP

r3month
t -1,04260 0,75871 9,79952*** -0,86380

r2yeart -1,72356 0,51752 10,6922*** -1,67561

r10yeart -1,72983 0,71961 11,4658*** -1,71908
smt -4,69225*** -3,40464*** 4,06891*** -5,85071***
slt -2,87155** -2,29501** 0,46054** -3,12512**

Test con costante e trend

r3month
t -2,38247 -2,14161 0,236138*** -2,03628

r2yeart -3,45805** -2,20606 0,26438*** -2,77614

r10yeart -3,88486** -2,35934 0,61309*** -3,65962**
smt -5,51463*** -0,02260 0,18927** -6,34051***
slt -3,10290 -3,09486** 0,45595*** -3,13728*

Tassi di interesse con frequenza mensile

Test con costante

Serie / Test ADF DF-GLS KPSS PP

r3month
t -1,03186 0,40801 4,9510*** -1,05688

r2yeart -1,80118 0,51328 5,4092*** -1,75767

r10yeart -1,76128 0,75508 5,8093*** -1,77313
smt -6,43675*** -0,9815 2,2280*** -6,64808***
slt -3,95936*** -1,1559 0,23770 -3,52652***

Test con costante e trend

r3month
t -4,37025*** -0,01519 0,1199* -2,50990

r2yeart -3,57627** -0,01330 0,1344* -3,12288

r10yeart -4,00435*** -1,87152 0,3157*** -3,94552**
smt -6,99929*** -1,90622 0,10158 -7,40511***
slt -3,96402*** -1,94959 0,23535*** -3,52956**

Il numero degli asterischi posti di fianco ai numeri indicano rispettivamente il rifiuto dell’ipotesi
nulla al 10%, 5% e 1%

Il test ADF con costante conferma per tutti i tassi di interesse, settimanali e

mensili, la presenza di una radice unitaria mentre, se si considera la presenza di un

trend temporale, le serie possono essere considerate processi I(0). I test DF-GLS e

PP in entrambi i casi confermano che le serie dei rendimenti dei bond siano processi
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integrati di ordine uno, l’unica eccezione è per i tassi di interesse a 10 anni dove il

test PP accetta l’ipotesi che la serie sia stazionaria attorno a un trend temporale.

Il test KPSS conferma i risultati ottenuti con gli altri metodi rifiutando l’ipotesi di

stazionarietà in tutti i casi. Per quanto riguarda gli spread tra i rendimenti i risultati

sono discordi tra i vari test. Il test KPSS rifiuta ampiamente l’ipotesi che gli spread

siano stazionari tranne per il caso della serie slt mensile e smt nel caso in cui si consi-

deri la presenza di un trend temporale. Caso opposto per i test ADF e i test PP che

invece rifiutano l’ipotesi che le serie degli spread siano non stazionari, tranne per il

caso dello spread di lungo periodo se si considera la presenza di un trend temporale.

Per quanto riguarda il test DF-GLS la situazione è controversa fra le diverse frequen-

ze delle serie degli spread. Infatti il test accetta l’ipotesi di stazionarietà per i dati

a frequenza settimanale mentre quelli mensili accetta l’ipotesi che siano processi I(1).

Tabella 3.2: Test sulla stazionarietà dei rendimenti con wild bootstrap

Tassi di interesse con frequenza settimanale

Test con costante

Serie / Test ADF p-value bootstrap p-value

r3month
t 0,7401 0,8361

r2yeart 0,4193 0,7164

r10yeart 0,4162 0,4314
smt 0,0000 0,2541
slt 0,0268 0,3444

Tassi di interesse con frequenza mensile

Test con costante

Serie / Test ADF p-value bootstrap p-value

r3month
t 0,7441 0,8197

r2yeart 0,3959 0,3579

r10yeart 0,3988 0,3061
smt 0,0000 0,1334
slt 0,0016 0,4153

Bootstrap effettuato con 999 replicazioni e utilizzando come distribuzione la
Gaussiana.
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Come descritto del paragrafo (2.4.2) utilizzare la procedura boootstrap nei test

per la stazionarietà ci consente di ovviare a problemi di distorsioni provocate dal

campione (Paparoditis e Politis, 2005; Parker et al., 2006; Phillips, 2010) e dalla

presenza di eteroschedasticità (Goncalves e Kilian, 2004; Kim et al., 2002a; Busetti

e Taylor, 2003; Cavaliere, 2005; Cavaliere e Taylor, 2008; Cavaliere et al., 2012).

Nella Tabella 3.2 sono stati riportati i risultati ottenuti con il wild bootstrap ADF

(Cavaliere e Taylor, 2008). Per tutti i tassi di interesse la procedura bootstrap re-

plica gli stessi risultati ottenuti precedentemente cioè la presenza di radici unitarie

nei livelli delle serie. Caso opposto per quanto riguarda gli spread. Infatti i test

bootstrap confermano l’ipotesi di non stazionarietà degli spread.

Al fine di valutare la validità delle implicazioni “low frequency” della teoria

della struttura a termine ho eseguito fra i test preliminari anche quello sul rango

di cointegrazione. Questa condizione di lungo termine, secondo Campbell e Shiller

(1987), impone che i tassi di rendimento siano guidati da un solo trend stocastico.

Nel caso preso in esame, tre tassi a diversa scadenza, il rango della matrice di

cointegrazione dovrebbe essere pari a n − 1 = 2. Per verificare questa ipotesi mi

sono avvalso del test di Johansen (1995).

Diversamente da lavoro di Lucchetti e Palomba (2009), ho eseguito anche il test

wild bootstrap sul rango di cointegrazione per ottenere risultati robusti alla volatilità

non stazionaria ed evitare problemi di size distorsion (paragrafo 2.4.2).

Per quanto riguarda il nucleo deterministico dell’equazione (1.5) la scelta non

appare semplice. In primo luogo c’è da sottolineare che, secondo la teoria del pre-

mio di liquidità, bisogna imporre la presenza di un termine costante all’interno della

relazione di lungo periodo. Infatti le serie degli spread presentano valore atteso di-

verso da zero facilmente visibile nella Figura 3.2. In secondo luogo c’è da considerare

il periodo temporale preso in esame. I tassi di interesse mostrano un andamento de-

crescente in questi ultimi 34 anni, per cui non è possibile escludere la possibilità che

le serie seguono un trend lineare. Per cui la scelta può ricadere sia nel caso in cui la

costante sia vincolata che non. Dato che nessuna delle due ipotesi può essere scarta-

ta, ho condotto il test su tutti e due i casi. Per quanto concerne l’ordine dei ritardi

la scelta è stata effettuata considerando i risultati forniti dai criteri informativi di
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Schwarz (1978) (BIC) e Hannan e Quinn (1979) (HQC). Quando i dati presentano

eteroschedasticità i test sul rango di cointegrazione risultano consistenti se basati

su questi due criteri informativi (Kapetanios, 2000), mentre con l’AIC (Kapetanios,

2004) ciò non accade.

I risultati riportati nella Tabella 3.3 sono discordanti con la teoria. La condi-

zione di “low frequency” della teoria delle aspettative non viene rispettata sebbene

i test indichino la presenza di cointegrazione. Infatti in tutti i casi e su entrambi i

data set il test di Johansen (1995) e il wild bootstrap rifiutano l’ipotesi secondo cui

il rango di cointegrazione sia pari a n− 1 = 2. Alla luce di ciò, i risultati sembrano

confermare le ipotesi proposte da Giese (2008) e da Diebold e Li (2003), secondo

cui una combinazione degli spread risulta preferibile rispetto all’utilizzo dei singoli

spread.

Affinché la teoria delle aspettative possa essere confermata empiricamente tutte

le ipotesi devono essere verificate. Un’altra condizione necessaria, che riguarda il

meccanismo di aggiustamento, viene imposta tramite la cross-equation constrains.

Quest’ultima rappresenta la restrizione “high frequency” e viene verificata tramite

l’equazione (1.14). La procedura che ho adottato segue quella di Campbell e Shiller

(1987), Gonzalo e González (2000) e Gunnella (2015) quindi, le implicazioni sono

state verificate sia singolarmente, con un modello VAR bivariato (singolo spread e

∆r3month
t ) sia congiuntamente con il modello multivariato (entrambi gli spread e il

tasso di interesse). Le statistiche test sono state condotte sia con lo stimatore HAC

che con la procedura bootstrap.

Come si può notare dalla tabella (3.4), in tutti i casi le cross-equation restriction

vengono rifiutate ad un livello minimo di significatività pari al 10%. Nei VAR biva-

riati le implicazioni di breve periodo della teoria delle aspettative sono fortemente

rifiutate per il test Wald corretto per l’eteroschedasticità, eccezione fatta per smt

mensili, mentre con il wild bootstrap vengono rifiutate, ma ad un livello più basso.

Nella verifica congiunta e in entrambi i test le restrizioni sono fortemente rifiutate.
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Tabella 3.3: Test Johansen

Test sul rango matrice cointegrazione settimanale

Test con constante vincolata e ordine dei ritardi pari a 2

Periodo di stima: 12/10/1982 - 24/02/2015 (T = 1690)

Rango Autovalore Traccia p-value bootstrap
p-value

λ-max p-value

0 0,052617 104,73 [0,0000] [0,0000] 91,347 [0,0000]
1 0,0053587 13,387 [0,3414] [0,5391] 9,0805 [0,4375]
2 0,0025451 4,3067 [0,3803] [0,5571] 4,3067 [0,3795]

Test con constante non vincolata e ordine dei ritardi pari a 2

Rango Autovalore Traccia p-value bootstrap
p-value

λ-max p-value

0 0,052495 102,17 [0,0000] [0,0000] 91,130 [0,0000]
1 0,0051420 11,043 [0,2122] [0,5115] 8,7125 [0,3182]
2 0,0013782 2,3307 [0,1268] [0,5065] 2,3307 [0,1268]

Test sul rango matrice cointegrazione mensile

Test con constante vincolata e ordine dei ritardi pari a 5

Periodo di stima: 10/1982 - 02/2015 (T = 389)

Rango Autovalore Traccia p-value bootstrap
p-value

λ-max p-value

0 0,21430 105,41 [0,0000] [0,0000] 93,821 [0,0000]
1 0,019365 11,584 [0,4952] [0,5125] 7,6067 [0,6036]
2 0,010172 3,9772 [0,4276] [0,6486] 3,9772 [0,4267]

Test con constante non vincolata e ordine dei ritardi pari a 5

Rango Autovalore Traccia p-value bootstrap
p-value

λ-max p-value

0 0,12484 64,543 [0,0000] [0,0010] 51,872 [0,0000]
1 0,026508 12,672 [0,1280] [0,4034] 10,451 [0,1871]
2 0,0056928 2,2208 [0,1362] [0,5305] 2,2208 [0,1362]

Bootstrap effettuato con 999 replicazioni e utilizzando come distribuzione la
Gaussiana.
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Tabella 3.4: Test sulle cross-equation restrictions

Tassi di interesse con frequenza settimanale

Cross-equation test

Serie / Test Wald test (HAC) p-value bootstrap p-value

smt,∆r3t 34,1638 0,0000 0,0000
slt,∆r3t 15,2167 0,0042 0,0000
smt, slt,∆r3t 173,4914 0,0000 0,0000

Cross-equation test

Test

Serie / Test Wald test (HAC) p-value bootstrap p-value

smt,∆r3t 4,7379 0,0935 0,0080
slt,∆r3t 9,8928 0,0071 0,0000
smt, slt,∆r3t 201,6544 0,0000 0,0000

Bootstrap effettuato con 999 replicazioni e utilizzando come distribuzione la
Gaussiana.

Seppur con un orizzonte temporale differente i risultati, finora esposti, sui tassi di

interesse americani con frequenza mensile ricalcano alcune delle più recenti ricerche,

sullo stesso tema, presenti in letteratura (Cavaliere et al., 2010b), (Boswijk et al.,

2016) e Cavaliere et al. (2016).

In questa prima analisi è possibile evidenziare i contrasti con la teoria.

1. Non tutti i test sembrano confermare l’ipotesi che gli spread siano stazionari,

in particolar modo per la differenza tra i tassi di rendimento a 2 anni e a 3

mesi per cui la maggior parte dei test sono a favore della non stazionarietà.

2. Il test di Johansen (1995) confuta l’ipotesi che le serie seguano un unico trend.

3. Le cross-equation costrains non sono verificate.

4. Anche effettuando i test con la procedura bootstrap i risultati non confermano

la teoria delle aspettative. I test ADF wild bootstrap non rifiutano l’ipotesi

di non stazionarietà per gli spread, i test sul rango di cointegrazione sono a

favore dell’ipotesi che i tassi di interesse siano governati dalla presenza di due

trend stocastici e, infine, le implicazioni “high frequency” sono rifiutate.
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In conclusione proseguire con lo stesso l’approccio di Campbell e Shiller (1987)

non sembra giustificato da questa prima analisi, in quanto le implicazioni sia di lungo

termine che di breve non vengono rispettate. Sembra chiaro che la normale metodo-

logia di cointegrazione non ci permetta di ottenere risultati congruenti con la teoria

per cui è necessario passare ad una modellazione non standard come quella del NEC.

3.4 Modelli parametrici

3.4.1 Stima di modelli univariati

In questa prima parte analizzerò il meccanismo di aggiustamento non lineare inserito

all’interno di un modello univariato come descritto nel paragrafo 1.5.4.

L’equazione in forma generale si presenta in questo modo:

∆rit = dt + Γi(L)
′∆Rt−1 + α′

iSt−1 + θ′iQt−1 + λ′
iCt−1 + εt (3.1)

dove ri con i = s,m, l indica rispettivamente i rendimenti di breve, di medio o

di lungo periodo, Rt è un vettore contente i tre tassi di interesse considerati, infine i

vettori St, Qt, Ct sono i vettori che contengono i termini della serie di Taylor definiti

dall’equazione (1.45). Infine dt è la componente deterministica che include una co-

stante e 3 variabili dummy per il “Black Monday” del 19 ottobre del 1987, l’attacco

alle Torri Gemelle nell’11 Settembre 2001 e l’annuncio ufficale del fallimento della

Lehman Brothers avvenuto il 15 Settembre 2008.

Prima di passare alla stima dell’equazione (3.1), ho differenziato le serie dei

tassi dei rendimenti dei singoli tassi di interesse. In secondo luogo sono andato a

calcolare l’ordine dei ritardi di Γi(L). La scelta è avvenuta comparando i criteri

informativi BIC e HBQ di ogni singolo modello. Infine ho stimato l’equazione (3.1)

per ognuno dei tre tassi sui dati a frequenza settimanale e mensile con il metodo OLS
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e con l’utilizzo dello stimatore HAC (Newey e West, 1987) per ottenere varianze e

covarianze consistenti anche nel caso in cui vi sia la presenza di etroschedasticità e

autocorrelazione.

Le stime dei coefficienti del meccanismo di aggiustamento sono riportate nelle

Tabelle 3.5 e 3.7 mentre i risultati completi delle stime sono riportati all’interno

della sezione degli Allegati.

Tabella 3.5: Coefficienti del meccanismo di aggiustamento univariato settimanale

Var.
Var. Dip. ∆rst Var. Dip. ∆rmt Var. Dip. ∆rlt

Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat.

smt 0, 139 0,033 4, 198 0, 017 0,035 0, 498 0, 002 0,026 0, 095
slt −0, 062 0,024 −2, 610 0, 006 0,025 0, 225 −0, 001 0,021 −0, 061
sm2

t −0, 164 0,059 −2, 776 −0, 130 0,057 −2, 279 −0, 067 0,045 −1, 505
sl2t 0, 020 0,017 1, 159 −0, 020 0,019 −1, 057 −0, 003 0,018 −0, 170
smtslt 0, 044 0,046 0, 960 0, 106 0,048 2, 231 0, 062 0,043 1, 434
sm3

t 0, 009 0,022 0, 430 −0, 060 0,025 −2, 357 −0, 040 0,023 −1, 792
sl3t −0, 001 0,004 −0, 022 0, 009 0,005 1, 865 0, 003 0,005 0, 580
sm2

t slt 0, 043 0,039 1, 112 0, 114 0,046 2, 452 0, 067 0,041 1, 640
smtsl

2
t −0, 026 0,020 −1, 257 −0, 063 0,024 −2, 621 −0, 036 0,022 −1, 657

Campione: 12/10/1982 - 24/02/2015 (T = 1690). Errori standard HAC (larghezza della banda 5)

Da questa prima tabella emerge che:

• per quanto riguarda le variazioni di rendimento di breve periodo le componen-

ti che maggiormente ne influenzano l’andamento sono gli spread smt e slt e

l’unica componente statisticamente significativa è lo spread tra i rendimenti di

medio e di breve periodo al quadrato sm2
t .

• Caso opposto per il tasso di rendimento a 2 anni: tutti i coefficienti relativi

al meccanismo di aggiustamento non lineare risultano significativi almeno al

10%, tranne per sl2t , mentre i coefficienti relativi agli spread assumono valori

molto vicini allo zero e statisticamente non sono significativi.

• Le variazioni di rendimento dei bond decennali non sembrano influenzate dagli

spread dei rendimenti. Per quanto riguarda i coefficienti riferiti alla componen-

te non lineare sm2
t , ..., smtsl

2
t , solo due risultano statisticamente significativi al

10%; c’è però da sottolineare che per altri tre coefficienti il test di significatività

risulta molto vicino al 10%.
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Tabella 3.6: Test Diagnostici sui dati settimanali

Variabile ∆rst ∆rmt ∆rlt

Analisi corretta specificazione
Wald test per i coefficienti di sm2

t , sl
2
t , ... , smtsl

2
t

F (7, 1672) = 4,1066 F (7, 1674) = 5,3112 F (7, 1676) = 12,3045
p-value = 0,0002 p-value = 0,000 p-value = 0,000

Test RESET per i quadrati e i cubi
F (2, 1670) = 2,8786 F (2, 1672) = 1,1233 F (2, 1674) = 0,9260
p-value = 0,0565 p-value = 0,3254 p-value = 0,3960

Analisi Residui
Test di Breusch-Godfrey per l’autocorrelazione del prim’ordine

LMF = 20,9691 LMF = 4,2852 LMF = 3,7199
p-value = 0,000 p-value = 0,0386 p-value = 0,0539

Test di Ljung-Box per l’autocorrelazione del prim’ordine
Q’ = 1,9440 Q’ = 0,4441 Q’ = 0,2755
p-value = 0,163 p-value = 0,505 p-value = 0,600

Test ARCH(2)
LM = 42,2524 LM = 18,9164 LM = 56,1922
p-value = 0,000 p-value = 0,000 p-value = 0,000

Test CUSUM per la stabiltà dei parametri
t(1671) = 3,3236 t(1673) = -0,4528 t(1675) = -0,1056
p-value = 0,0009 p-value = 0,6507 p-value = 0,9159
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I test di azzeramento congiunto (Tabella 3.6) dei soli coefficienti riferiti all’ag-

giustamento non lineare rifiuta l’ipotesi nulla per tutti e tre i tassi di rendimento. In

tutti e tre i test il modello libero è preferibile statisticamente a quello vincolato. Il

test di Wald conferma ulteriormente che la presenza di un meccanismo di aggiusta-

mento non lineare aiuta meglio a comprendere la dinamica dei rendimenti dei bond

governativi.

L’analisi dei test diagnostici sui dati a frequenza settimanale sono riportati nella

Tabella 3.6.

Il test RESET (Regression Specification Error Test) condotto con i quadrati e

i cubi mostra che solo l’equazione relativa al tasso di interesse di breve periodo

presenta una scorretta specificazione.

Per quanto riguarda la presenza di autocorrelazione di prim’ordine nei residui, i

test che ho condotto non forniscono un risultato univoco. Il test di Breusch-Godfrey

segnala la presenza di autocorrelazione, mentre il test di Ljung-Box accetta l’ipotesi

che non vi sia autocorrelazione tra i residui di primo ordine. La scelta dell’ordine

dei ritardi è stata effettuata considerando i risultati ottenuti dai criteri informativi

BIC e HQC.

Il test ARCH condotto su 2 ritardi mostra chiaramente che non si può rifiutare la

presenza di eteroschedasticità condizionale dei residui, anche qui la scelta dei ritardi

è stata dettata dai criteri informativi. Data la natura finanziaria dei dati e la loro

frequenza è chiaro che i modelli necessitano di una specificazione per la dinamica

della varianza condizionale.

Infine ho effettuato il test di CUSUM per verificare la presenza di cambiamenti

strutturali nei parametri. Naturalmente solo nel caso dei rendimenti di breve perio-

do viene rifiutata la nulla. Una spiegazione di questo risultato potrebbe provenire

dal fatto che i rendimenti di breve periodo sono più sensibili all’impatto di nuove

notizie sul mercato.

I coefficienti relativi dall’applicazione del modello univariato ai dati mensili so-

no riportati nella Tabella 3.7. Da una prima analisi su questa tabella è possibile

affermare che
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Tabella 3.7: Coefficienti del meccanismo di aggiustamento univariato mensile

Var.
Var. Dip. ∆rst Var. Dip. ∆rmt Var. Dip. ∆rlt

Coeff. S.E. t-stat Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat.

smt 0, 527 0,181 2, 906 −0, 037 0,214 −0, 175 −0, 093 0,157 −0, 589
slt −0, 233 0,125 −1, 865 0, 054 0,137 0, 393 0, 048 0,109 0, 436
sm2

t −0, 436 0,244 −1, 790 −0, 431 0,175 −2, 469 −0, 345 0,202 −1, 710
sl2t 0, 088 0,086 1, 025 −0, 090 0,109 −0, 828 −0, 040 0,097 −0, 413
smtslt 0, 090 0,242 0, 373 0, 431 0,219 1, 966 0, 307 0,223 1, 376
sm3

t −0, 074 0,108 −0, 685 −0, 217 0,101 −2, 151 −0, 143 0,104 −1, 378
sl3t 0, 002 0,021 0, 090 0, 036 0,025 1, 442 0, 013 0,025 0, 497
sm2

t slt 0, 242 0,163 1, 489 0, 408 0,169 2, 411 0, 274 0,189 1, 449
smtsl

2
t −0, 120 0,086 −1, 389 −0, 238 0,091 −2, 628 −0, 147 0,106 −1, 388

Campione: 10/1982 - 02/2015 (T = 389). Errori standard HAC (larghezza della banda 5)

Tabella 3.8: Test Diagnostici sui dati mensili

Variabile ∆rst ∆rmt ∆rlt

Analisi corretta specificazione
Wald test per i coefficienti di sm2

t , sl
2
t , ... , smtsl

2
t

F (7, 373) = 1,8570 F (7, 373) = 13,5944 F (7, 373) = 8,8802
p-value = 0,0755 p-value = 0,000 p-value = 0,000

Test RESET per i quadrati e i cubi
F (2, 371) = 5,7524 F (2, 371) = 0,6948 F (2, 371) = 0,1809
p-value = 0,0035 p-value = 0,4998 p-value = 0,8346

Analisi Residui
Test di Breusch-Godfrey per l’autocorrelazione del prim’ordine

LMF = 0,1205 LMF = 0,02805 LMF = 0,1423
p-value = 0,729 p-value = 0,867 p-value = 0,706

Test di Ljung-Box per l’autocorrelazione del prim’ordine
Q’ = 0,0158 Q’ = 0,0043 Q’ = 0,0088
p-value = 0,90 p-value = 0,948 p-value = 0,925

Test ARCH(2)
LM = 24,1245 LM = 4,7221 LM = 1,9158
p-value = 0,000 p-value = 0,0943 p-value = 0,3837

Test CUSUM per la stabiltà dei parametri
t(372) = 1,6023 t(372) = -1,4601 t(372) = -0,8366
p-value = 0,1099 p-value = 0,1451 p-value = 0,4033
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• le variazioni di rendimento di breve periodo sono principalmente determinate

dagli spread di breve e medio periodo come nel caso dei dati settimanali.

L’unica componente che statisticamente è significativa al 10% risulta essere lo

spread tra i rendimenti di medio e breve periodo al quadrato sm2
t .

• Nel caso delle variazioni dei rendimenti di medio termine la situazione è diversa:

5 coefficienti su 7 della componente non lineare del meccanismo di aggiusta-

mento risultano significativi almeno al 10%, mentre i coefficienti relativi agli

spread sono statisticamente non significativi.

• Le variazioni di rendimento dei bond decennali non sono influenzati dagli

spread lineari dei rendimenti. Solo il coefficiente relativo alla variabile sm2

risulta statisticamente significativo al 10%, mentre gli altri test portano ad ac-

cettare l’ipotesi di azzeramento sebbene con un p-value molto vicino al valore

soglia.

Nella Tabella 3.8 sono riportati tutti i test diagnostici. Il test di Wald sull’azzera-

mento congiunto di tutti i parametri relativi all’aggiustamento non lineare (sm2
t , sl

2
t ,

... , smtsl
2
t ) rifiuta la nulla in tutte e tre le equazioni, sintomo che questi parametri

contribuiscono a specificare la media condizionata.

Il test RESET evidenzia che solo il modello riferito ai rendimenti dei bond di

breve periodo necessita di un più corretta specificazione, mentre le altre 2 equazioni

non ne hanno bisogno.

Nei test per la verifica della presenza di autocorrelazione, in tutti e due i test

viene accettata l’ipotesi che i residui non siano correlati con il loro passato, quindi

tutti e tre i modelli risultano adeguatamente specificati.

Il test ARCH indica che nel modello riferito ai rendimenti di breve periodo siamo

chiaramente di fronte ad un modello con eteroschedasticità condizionale, contraria-

mente a quello di lungo periodo. Per quanto riguarda il modello riferito ai tassi di

medio periodo, l’ipotesi che vi sia eteroschedasticità condizionale viene rifiutata ad

un livello molto vicino a quello della soglia del 10%, per cui possiamo non rifiutare

l’ipotesi che il processo sia omoschedastico.
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Per il test CUSUM sulla stabilità dei parametri in tutti e tre i casi l’ipotesi nulla

viene accettata.

Paragonando i risultati per tutti e due i data set possiamo notare che i risultati

sono simili e sono a favore del modello non lineare. Infatti il test di Wald, che può

essere visto come un test tra il modello lineare ECM e quello non lineare, rivela che

quest’ultimo meccanismo di aggiustamento opera significativamente per entrambi i

data set. I test diagnostici non mostrano segni di mispecificazione del modello, a

parte il fatto che i dati a frequenza settimanale necessitano di una specificazione

anche per la dinamica della varianza condizionata. Inoltre c’è da sottolineare che,

mentre gli spread risultano altamente significativi per la dinamica dei rendimenti a

3 mesi lo stesso non è valido per i rendimenti di lungo periodo, che però vengono

meglio descritti dalla componente non lineare.

3.4.2 Analisi out-of-sample univariata

La verifica con i test diagnostici di possibili mispecificazioni ci permette di validare

in parte il modello. Questi test sono stati utilizzati non per valutare il modello come

strumento di previsione, quanto per verificare la sua robustezza. Spesso i modelli

non lineari forniscono buone approssimazioni all’interno del campione, ma hanno

scarsa capacità previsiva. Infatti un fenomeno che potrebbe riscontrarsi è quello

dell’“overfitting”. Con questo termine si indica la situazione in cui un modello tenta

di descrivere la componente idiosincratica o casuale anziché soffermarsi sulla sola

relazione sistematica sottostante ai dati, come dovrebbe fare.

Per valutare l’abilità previsiva ho utilizzato lo stesso approccio di Lucchetti e

Palomba (2009), cioè il RMSE (Root Mean Square Error) e il test di Diebold e

Mariano (1995). Il test di Diebold e Mariano (1995) è stato condotto con una

funzione di perdita simmetrica, la V-shaped, e una asimmetrica, la Linex. Per la

varianza di lungo periodo è stata utilizzata una Bartlett window di ampiezza pari a

3 per tutte e due le tipologie di funzioni. Il campione out-of-sample è composto da

un anno di osservazioni, quindi 52 osservazioni per i dati settimanali e 12 per quelli

mensili. Il modello non lineare (NEC) è stato confrontato con i migliori competitor

lineari:
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• Random Walk (RW): ottenuto da una differenziazione delle serie, la logica

dietro questo modello è che la dinamica dei tassi di interesse sia governata solo

dalla componente casuale.

• Autoregressivo sulle differenze (DAR): differenziando le serie e utilizzando

come regressori esogeni i ritardi degli altri tassi di rendimento. Il modello

presuppone che non vi sia alcun attrattore di lungo periodo.

• Modello di correzione dell’errore con rango di cointegrazione pari a 1 (ECM1):

il rango del vettore di cointegrazione è quello dettato dal test di Johansen.

• Modello di correzione dell’errore con rango di cointegrazione pari a 2 (ECM2):

replicazione del modello di Campbell e Shiller (1987).

• Autoregressivo sui livelli (LAR): autoregressivo stimato senza differenziare le

serie.

La tabella 3.9 mostra i risultati ottenuti applicando il test DM e il RMSE sui dati

settimanali. È possibile notare che le previsioni per tutti i modelli sono pressochè

simili. I valori del RMSE sono molto simili tra il NEC e i modelli lineari, leggermente

più bassi nei tassi a breve e medio termine, e il test di Diebold e Mariano (1995)

non rifiuta l’ipotesi nulla che i modelli abbiano la stessa capacità previsiva.

Anche per quanto riguarda il test condotto sui dati mensili i risultati sono molto

simili. Come si può osservare nella Tabella 3.11 non c’è una sostanziale differenza tra

le previsioni fatte con il modello non lineare e quelli lineari. In conclusione è possibile

sostenere che il modello univariato non lineare non mostra segni di mispecificazione

o di “overfitting”.

3.4.3 Stima modello multivariato

Analogamente all’equazione (1.5), il modello multivariato da stimare ha equazione:

Φ(L)∆Rt = γ′dt + α′St−1 + θ′Qt−1 + λ′Ct−1 + εt (3.2)
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Tabella 3.9: RMSE su dati settimanali

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

NEC 0,0780* 0,1232 0,2450
RW 0,2391 0,3074 0,2685
DAR 0,1890 0,2070 0,1876
ECM1 0,1263 0,3558 0,3299
ECM2 0,1272 0,3577 0,2783
LAR 0,2520 0,1197* 0,1501*

I valori contrassegnati con l’asterisco indicano i valori RMSE più bassi.

Tabella 3.10: Diebold-Mariano sui dati settimanali

Funzione V-shape

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -0,0697 -0,1110 -0,0143
DAR -0,0567 -0,0786 0,0125
ECM1 -0,1960 -0,1356 -0,0452
ECM2 -0,3350 -0,1364 -0,0190
LAR -0,5713 0,0021 0,1000

Funzione Linex

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -0,1643 -0,0881 0,0007
DAR -0,1632 -0,0832 0,0003
ECM1 -0,1403 -0,1006 -0,0072
ECM2 -0,2912 -0,1011 0,0000
LAR -0,3553 0,0094 0,0094

Test a due code: i valori negativi del test indicano una miglior accuratezza previsiva per il modello
non lineare viceversa per i valori positivi. Il numero degli asterischi posti di fianco ai numeri

indicano rispettivamente il rifiuto dell’ipotesi nulla al 10%, 5% e 1%
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Tabella 3.11: RMSE su dati mensili

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

NEC 0,2218 0,1294* 0,2914
RW 0,2218 0,3425 0,2927
DAR 0,1255* 0,1957 0,8487
ECM1 0,1680 0,3529 0,3594
ECM2 0,3513 0,9347 1,0740
LAR 0,2609 0,1793 0,2430*

I valori contrassegnati con l’asterisco indicano i valori RMSE più bassi.

Tabella 3.12: Diebold-Mariano sui dati mensili

Funzione V-shape

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW 0,2044 -0,3733 -0,0530
DAR 0,7136 -0,0784 0,0349
ECM1 0,0154 -0,4010 -0,1703
ECM2 0,0484 -0,4126 -0,0812
LAR -0,0826 0,0250 0,0101

Funzione Linex

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW 0,0235 -0,3282 0,0512
DAR 1,2207 -0,1150 0,3151
ECM1 0,0492 -0,3413 -0,0038
ECM2 0,0494 -0,3459 0,0209
LAR -0,1228 -0,0586 0,2044

Test a due code: valori negativi del test indicano una miglior accuratezza previsiva per il modello
non lineare viceversa per i valori positivi. Il numero degli asterischi posti di fianco ai numeri

indicano rispettivamente il rifiuto dell’ipotesi nulla al 10%, 5% e 1%
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dove Rt è un vettore di dimensione pari a n = 3 che contiene i tassi di interesse a

breve, medio e lungo periodo, dt è il nucleo deterministico che contiene al suo interno

le variabili dummy definite nel modello precedente e la costante. I termini St, Qt e

Ct contengono i termini del polinomio di Taylor.

Per la scelta dei ritardi ho seguito le indicazioni fornite dai criteri informativi e

i test di autocorrelazione. La scelta è ricaduta su 2 ritardi per i dati a frequenza

settimanale e 1 ritardo per i dati a frequenza mensile. In particolare i residui del

modello NEC stimato con solo ritardo sui dati settimanali risultavano fortemente

autocorrelati quindi sono passato alla stima del modello

Il modello è stato stimato con il metodo OLS cioè come una VAR in cui sono

state inserite come variabili esogene tutte le componenti del polinomio di Taylor. Le

stime sono riportate nelle Tabelle 3.13 e 3.14.

Tabella 3.13: Coefficienti del meccanismo di aggiustamento multivariato settimanale

Var.
Var. Dip. ∆rst Var. Dip. ∆rmt Var. Dip. ∆rlt

Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat.

smt 0, 146 0,036 4, 056 0, 031 0,033 0, 954 0, 005 0,027 0, 182
slt −0, 066 0,025 −2, 693 −0, 002 0,023 −0, 092 −0, 003 0,020 −0, 126
sm2

t −0, 164 0,066 −2, 483 −0, 131 0,050 −2, 641 −0, 062 0,045 −1, 378
sl2t 0, 023 0,017 1, 297 −0, 016 0,019 −0, 834 −0, 002 0,018 −0, 091
smtslt 0, 041 0,052 0, 794 0, 100 0,046 2, 145 0, 057 0,045 1, 251
sm3

t 0, 009 0,028 0, 332 −0, 062 0,031 −2, 009 −0, 044 0,025 −1, 739
sl3t −0, 000 0,005 −0, 102 0, 009 0,005 1, 735 0, 003 0,005 0, 506
sm2

t slt 0, 044 0,045 0, 974 0, 118 0,049 2, 416 0, 069 0,043 1, 622
smtsl

2
t −0, 026 0,023 −1, 094 −0, 064 0,024 −2, 658 −0, 036 0,023 −1, 592

Test di Wald per i coefficienti di sm2
t , sl

2
t , ... , smtsl

2
t

W = 106,468 con p-value = 0,0000 e p-value bootstrap = 0,0201
Test di Ljung-Box per l’autocorrelazione di prim’ordine

Q’ = 2,26227 Q’ = 0,0265155 Q’ = 0,131517
p-value = 0,133 p-value = 0,871 p-value = 0,717

Test ARCH(2)
LM = 47,23 LM = 25,8786 LM = 55,5477
p-value = 0,000 p-value = 0,000 p-value = 0,000

Campione: 12/10/1982 - 24/02/2015 (T = 1690). Errori standard HAC (larghezza della banda 5)
e wild bootstrap effettuato con 999 replicazioni con distribuzione Gaussiana.

I risultati ottenuti ricalcano circa quelli ottenuti con l’applicazione del modello

univariato.

Osservando la Tabella 3.13 è possibile notare che solo per il tasso di rendimen-

to di breve periodo gli spread lineari (smt e slt) risultano essere statisticamente
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significativi. Per quanto riguarda le componenti non lineari per ∆rst e ∆rlt solo

un componente risulta statisticamente significativo. Tutti gli altri vengono rifiutati

anche se di poco come nel caso del tasso di rendimento di lungo periodo. Invece per

∆rmt la situazione è opposta: tutti i coefficienti riferiti alla componete non lineare

risultano essere significativi ad un livello di confidenza di almeno il 10%, solo uno

non risulta significativo.

Sul test di Wald per l’azzeramento congiunto dei parametri dell’aggiustamen-

to non lineare ci sono due precisazioni da fare. In primo luogo l’ipotesi di partenza

secondo la teoria delle aspettative sulla struttura a termine è che la matrice di cointe-

grazione sia nota e assuma una forma ben definita. Come dimostrato da Kristensen

e Rahbek (2013) (paragrafo 2.3.2) ciò ci consente di lavorare con le distribuzioni

asintotiche dei test standard per cui la procedura bootstrap non sarebbe necessaria.

In secondo luogo c’è da considerare che l’ipotesi di eteroschedasticità non può essere

esclusa (si veda anche il test ARCH). Ciò implica che seppur le stime dei parametri

siano consistenti, le distribuzione limite dei test possono dipendere da parametri

che provengono dal processo di volatilità sottostante (Boswijk et al., 2016). Per

ovviare a questo problema una soluzione sarebbe l’utilizzo di procedure bootstrap.

Inoltre l’utilizzo di tecniche di simulazione permette di evitare l’impatto di fattori

come l’ampiezza del campione e la distribuzione dell’errore che possono influenzare

i risultati dei test (paragrafo 2.4.1). La scelta di procedere con il wildbootstrap mi è

sembrata opportuna soprattutto alla luce di quest ultimi fattori.

I risultati dei test di Wald sia con lo stimatore HAC sia con i residui bootstrap

indicano che l’effetto dei parametri dell’aggiustamento non lineare non possono essere

ignorati. Infatti l’ipotesi di azzeramento congiunto di questi ultimi parametri viene

rifiutata in entrambi i casi.

Il test di Ljung-Box accetta l’ipotesi nulla di assenza di autocorrelazione tra i

residui e il loro passato in tutte e 3 le equazioni, quindi il modello è correttamente

specificato. Il test ARCH invece indica che la variabilità dei coefficienti è fortemente

correlata col passato. Infatti tutti e 3 i test confermano ad un livello di confidenza

dell’1% la presenza di eteroschedasticità condizionale come nel caso univariato.
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Tabella 3.14: Coefficienti del meccanismo di aggiustamento multivariato mensile

Var.
Var. Dip. ∆rst Var. Dip. ∆rmt Var. Dip. ∆rlt

Coeff. S.E. t-stat Coeff. S.E. t-stat. Coeff. S.E. t-stat.

smt 0, 527 0,172 3, 069 −0, 039 0,185 −0, 209 −0, 099 0,163 −0, 607
slt −0, 233 0,130 −1, 792 0, 056 0,131 0, 429 0, 057 0,123 0, 465
sm2

t −0, 436 0,287 −1, 523 −0, 423 0,203 −2, 086 −0, 345 0,232 −1, 488
sl2t 0, 088 0,098 0, 897 −0, 088 0,107 −0, 816 −0, 054 0,106 −0, 510
smtslt 0, 090 0,292 0, 309 0, 420 0,238 1, 762 0, 320 0,254 1, 256
sm3

t −0, 074 0,113 −0, 658 −0, 219 0,101 −2, 171 −0, 157 0,107 −1, 473
sl3t 0, 002 0,025 0, 078 0, 036 0,026 1, 359 0, 017 0,028 0, 618
sm2

t slt 0, 242 0,181 1, 338 0, 408 0,176 2, 323 0, 296 0,196 1, 511
smtsl

2
t −0, 120 0,104 −1, 152 −0, 236 0,101 −2, 329 −0, 159 0,114 −1, 396

Test di Wald per i parametri sm2
t , sl

2
t , ... , smtsl

2
t

W = 68,0365 con p-value = 0,0000 e p-value bootstrap = 0,00102
Test di Ljung-Box per l’autocorrelazione di prim’ordine

Q’ =0,015842 Q’ = 0,004336 Q’ =0,008814
p-value = 0,900 p-value = 0,948 p-value = 0,925

Test ARCH(2)
LM = 24,1245 LM = 4,72214 LM = 1,91581
p-value = 0,000 p-value = 0,0943 p-value =0,3837

Campione: 10/1982 - 02/2015 (T = 389). Errori standard HAC (larghezza della banda 5) e wild
bootstrap effettuato con 999 replicazioni con distribuzione Gaussiana.

Dai risultati della stima del NEC sui dati mensili si può notare che:

• gli spread smt e slt hanno valori considerevoli e sono statisticamente significa-

tivi solo nel caso del tasso di interesse di breve periodo, mentre per i tassi di

rendimento di medio e lungo termine assumono valori molto vicini allo zero e

non sono statisticamente significativi.

• I coefficienti relativi all’aggiustamento non lineare non risultano significativi

ai livelli standard sia nei tassi di rendimento di breve che di lungo periodo.

• Per quanto concerne il tasso di rendimento di medio periodo (∆rmt) 5 coeffi-

cienti su 7 risultano statisticamente significativi.

Anche per i dati mensili ho utilizzato la versione wild bootstrap del Wald test

in quanto anche su queste serie non può essere esclusa totalmente l’ipotesi che non

vi sia eteroschedascità condizionale. Entrambi i test di Wald indicano che l’effetto

dell’aggiustamento è statisticamente significativo sebbene quasi tutti i singoli test

dei coefficienti dei parametri non lineari del meccanismo di aggiustamento accettano

l’ipotesi nulla di azzeramento.
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Il secondo test di mispecificazione indica che i residui non sono autocorrelati,

infatti il test di Ljung-Box accetta in tutti e tre i casi l’ipotesi nulla.

Infine nella serie dei tassi di rendimento di breve periodo non può essere rifiutata

la presenza di etroschedasticità, caso contrario per il tasso di lungo termine che

accetta l’ipotesi che la varianza condizionale sia constante nel tempo. Per il tasso

di rendimento a medio termine la situazione è uguale al caso univariato: il p-value

è molto vicino al valore soglia del 10% per cui si potrebbe accettare l’ipotesi di

omoschedasticità.

3.4.4 Analisi out-of-sample multivariata

I risultati ottenuti con l’applicazione del modello multivariato sembrano confermare

gli stessi ottenuti nel caso univariato. Anche per il modello NEC multivariato è

stato calcolato il RMSE ed è stato effettuato il test di Diebold e Mariano (1995) per

valutarne capacità previsiva. L’ampiezza del campione out-of-sample è la stessa,

quindi sono 52 osservazioni nel ca so dei dati settimanali e 12 per i dati mensili.

Dai risultati riportati nella tabelle 3.15 il modello non lineare ha la radice del-

l’errore medio quadratico nel complesso minore rispetto alle alternative lineari. Le

differenze di valore non sono sostanziali, anzi divergono di poco per cui è possibile

ipotizzare che abbia migliore o eguale capacità previsiva.

Nella Tabella 3.16 sono riportati i test di Diebold e Mariano. Anche qui non

c’è una distinzione statisticamente significativa tra i valori previsti dal modello non

lineare e quelli lineari. In sostanza il modello NEC multivariato non ha migliore

capacità predittiva rispetto a quelli lineari quindi è possibile escludere l’ipotesi che

ci sia “overfitting”.

Il modello nel caso dei dati mensili si comporta a grandi linee allo stesso modo;

il RMSE risulta inferiore rispetto ai modelli competitivi tranne nel caso del tasso di

interesse di lungo periodo. Il test DM accetta l’ipotesi nulla in tutti casi, eccezione

fatta solo con il modello VAR sui livelli per il tasso di interesse a breve, quindi

le previsioni fatte con il modello NEC e quelli lineari sono statisticamente uguali.

In conclusione i risultati ottenuti applicando il modello NEC e i modelli lineari

nel campione out-of-sample sono generalmente uguali, un’ulteriore evidenza che il

modello non è mispecificato e non c’è alcun segno di “overfitting”.
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Tabella 3.15: RMSE su dati settimanali

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

NEC 0,0219* 0,0476 0,0802
RW 0,2391 0,3074 0,2685
DVAR 0,0241 0,0472* 0,0785*
VECM1 0,1263 0,3558 0,3299
VECM2 0,1272 0,3577 0,2783
LVAR 0,2520 0,1197 0,1501

I valori contrassegnati con l’asterisco indicano i valori RMSE più bassi.

Tabella 3.16: Diebold-Mariano sui dati settimanali

Funzione V-shape

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -0,1695 -0,1675 -0,4525
DVAR -0,2968 -0,0165 0,1112
VECM1 -0,6096 -0,1917 -0,4778
VECM2 -0,4541 -0,1929 -0,4708
LVAR -1,0003 -0,2886 -0,2878

Funzione Linex

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -0,1658 -0,0872 -0,3344
DVAR -0,2258 0,0357 0,1112
VECM1 -0,3009 -0,0945 -0,3228
VECM2 -0,1009 -0,0949 -0,3484
LVAR -0,3521 -0,2168 -0,1538

Test a due code: valori negativi del test indicano una miglior accuratezza previsiva per il modello
non lineare viceversa per i valori positivi. Il numero degli asterischi posti di fianco ai numeri

indicano rispettivamente il rifiuto dell’ipotesi nulla al 10%, 5% e 1%
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Tabella 3.17: RMSE su dati mensili

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

NEC 0,0534* 0,1145* 0,1914
RW 0,2391 0,3074 0,2685
DVAR 0,0596 0,1151 0,1830*
VECM1 0,1263 0,3558 0,3299
VECM2 0,1272 0,3577 0,2783
LVAR 0,2609 0,1793 0,2430

I valori contrassegnati con l’asterisco indicano i valori RMSE più bassi.

Tabella 3.18: Diebold-Mariano sui dati mensili

Funzione V-shape

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -1,0322 -0,6795 -0,4333
DVAR -0,4401 0,0609 -0,0204
VECM1 -0,7405 -0,7139 -0,5971
VECM2 -1,0139 -0,7246 -0,4817
LVAR -3,8021*** -0,2779 -0,3384

Funzione Linex

Modello / Serie rs3mesi
t rs2anni

t rl10anni
t

RW -0,5422 -0,3675 -0,3789
DVAR -0,4133 0,0781 0,1169
VECM1 -0,6822 -0,3791 -0,5851
VECM2 -0,9442 -0,3788 -0,4635
LVAR -2,2640** -0,2944 -0,1801

Test a due code: valori negativi del test indicano una miglior accuratezza previsiva per il modello
non lineare viceversa per i valori positivi. Il numero degli asterischi posti di fianco ai numeri

indicano rispettivamente il rifiuto dell’ipotesi nulla al 10%, 5% e 1%
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3.5 Interpretazione dei risultati

I risultati finora esposti evidenziano che, da un punto di vista statistico, il mecca-

nismo di aggiustamento, approssimato da un polinomio di terzo grado, permette di

descrivere l’effetto soglia presente nella relazione dei tassi di interesse e non inserir-

lo nel modello può condurre a problemi di mispecificazione. Da un punto di vista

economico invece, la componente non lineare del modello non trova un’immediata

interpretazione, ma è necessaria per descrivere tutti quegli elementi come i costi

di transazione, i premi per il rischio variabili e gli interventi dei policy maker che

impediscono all’equilibrio.

In questo lavoro si vuole dimostrare che il meccanismo di aggiustamento non

lineare è in grado di prevedere gli eventi occasionali come gli interventi di politi-

ca monetaria per cui le serie dei tassi di interesse dei bond americani degli ultimi

trent’anni si prestano allo scopo preposto. Infatti l’economia statunitense ha subito

diversi shock nel corso di questi ultimi tempi (la crisi del 1987, lo scoppio della bolla

“dot.com” e la crisi dei mutui sub-prime) quindi questo data set contiene al suo

interno diversi eventi che hanno portato i policy maker ad agire in modo marcato

sul mercato dei titoli governativi.

Per verificare la capacità del modello multivariato NEC di catturare effettiva-

mente i maggiori interventi di politica monetaria e di capire quando il meccanismo

di aggiustamento ha giocato un ruolo significativo nel guidare i tassi di rendimento

dei bond mi sono avvalso di un’analisi grafica.

Quindi nella Figura 3.3 sono riportati i grafici ottenuti attraverso la stima degli

effetti combinati dei coefficienti relativi agli spread sui rispettivi tassi di interesse.

Nel complesso si può immediatamente notare che i picchi più ampi coincidono

con gli avvenimenti che hanno causato le più grandi perturbazioni sul mercato ob-

bligazionario. Andando però a fare un confronto tra i singoli grafici, è possibile

constatare che il meccanismo di aggiustamento svolge un ruolo lievemente diverso

per ogni singolo tasso. Infatti nei rendimenti dei bond di breve termine l’impatto

del meccanismo di correzione dell’errore ha un peso di maggior intensità mentre nei
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Figura 3.3: Aggiustamenti storici
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tassi di più lungo periodo è minore. La spiegazione può essere dovuta dal fatto

che gli interventi di politica monetaria agiscono in modo diretto sui tassi di breve

periodo per cui quelli maggiormente influenzati sono i bond di breve durata.

Scorrendo nei grafici dei tassi di breve periodo, le date in cui il meccanismo di

aggiustamento ha avuto più influenza su tali bond coincidono con:

• l’implementazione del Brady Plan nel luglio del 1989,

• lo scoppio della bolla “dot.com” nel Marzo del 2000 seguita dall’attacco delle

torri gemelle (settembre 2001),

• la crisi dei mutui sub-prime (a partire da agosto 2007).

Andando ad osservare invece i tassi di medio e lungo termine le date in cui si

registrano i maggiori picchi corrispondono:

• alla crisi del 1987, in cui la Fed iniettò liquidità nel sistema attraverso opera-

zioni sul mercato dei buoni del tesoro,

• alla crisi del peso messicano nel dicembre del 1994, in cui il governo degli Stati

Uniti intervenne poiché alcuni dei titoli di stato messicani erano collegati ai

treasury bond americani attraverso il Brady Plan,

• allo scoppio della bolla “dot.com” (2000) e all’attacco alle torri gemelle (2001),

in cui la banca centrale americana intervenne sia con riduzioni sostanziali del

tasso di interesse sia con operazioni di mercato aperto permanenti (POMO),

cioè attraverso l’acquisto nei mercati secondari dei titoli di stato,

• la recente crisi dei mutui sub-prime, in cui la FOMC decise di intervenire con

strumenti e con programmi di politica monetaria straordinari: Quantitative

Easing e Operation Twist.

In particolare, gli eventi dell’ultima crisi ha catturato in modo particolare la

mia attenzione. Il meccanismo di aggiustamento dei tassi di lungo periodo sembra

seguire in modo dettagliato tutti gli avvenimenti di politica monetaria di quel perio-

do. Infatti nel 2008 la FOMC, per stimolare l’attività economica, decise di adottare
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strumenti non convenzionali come il Quantitative Easing (QE). Questo program-

ma prevede l’acquisto sul mercato da parte della banca centrale di diversi attività

finanziare e titoli governativi in modo da ridurre i rendimenti di lungo termine e au-

mentare l’efficacia della politica monetaria (Thornton, 2012). Il primo Quantitative

Easing (QE1) venne effettuato nel marzo del 2009, il secondo (QE2) tra novembre

del 2010 e il giugno del 2011 ed infine il terzo (QE3) a settembre del 2012. Oltre a

queste operazioni venne implementato nel settembre del 2011 l’Operation Twist ; un

programma di scambio di titoli governativi per stimolare la domanda aggregata.

Nei grafici c’è una sostanziale differenza di come la politica monetaria abbia agi-

to tra i diversi tassi di breve, di medio e di lungo termine. Infatti, nei bond a breve

termine l’impatto del meccanismo di aggiustamento è più immediato e decisivo, men-

tre per il tasso di più lungo termine l’impatto è più lieve, ma più duraturo. Inoltre

anche fra i tassi di medio e lungo termine c’è una sostanziale differenza, riguardo

soprattutto il periodo della crisi di mutui sub-prime. Una possibile spiegazione può

essere ricondotta al fatto che gran parte dei programmi di stimolo dell’economia

avevano come scopo quello di ridurre i tassi di lungo periodo. Infatti i diversi piani

di azione della Fed, come il Quantitative Easing e l’Operation Twist, agivano in

modo esclusivo sui titoli a più lunga scadenza ed avevano durata mensile se non

semestrale. Infatti, gli effetti degli ultimi interventi straordinari effettuati dalla Fed

sono maggiormente visibili sui rendimenti dei bond con scadenza decennale.

Nella Figura 3.4 sono riportate le superfici di aggiustamento per ogni singolo tas-

so di interesse. I grafici sono stati ottenuti attraverso un metodo di approssimazione

non parametrica locale tra i singoli tassi di rendimento e gli spread con un ritardo

pari a uno (smt−1 e slt−1). Lo scopo è quello di verificare come i tassi a diversa

scadenza rispondo ai singoli spread.

Se il meccanismo avesse seguito una funzione lineare, come nel modello VECM,

allora sarebbe emersa una superficie in cui le linee sarebbero state equidistanti e

parallele tra di loro e ci sarebbero state ampie regioni di aggiustamento. Invece,

come si può notare dai grafici, ci sono ampie zone in cui l’aggiustamento rimane

pressochè inattivo, mentre al di fuori di queste regioni il meccanismo non lineare
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Figura 3.4: Superfici di aggiustamento.
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opera in modo discreto e sostanziale.

Andando ad osservare in primo luogo i grafici dei movimenti dei rendimenti

dei bond di breve periodo, le zone in cui scatta l’aggiustamento sono più ampie

rispetto ai bond di più lungo termine. Infatti i tassi di breve periodo rispondono

principalmente ai valori che assumono gli spread; se questi ultimi assumono valori

inconsueti, o meglio estremi, il meccanismo di correzione entra in funzione altrimenti

non avviene nulla.

Nei tassi di più lungo termine il meccanismo ha una forma un pò più particola-

re; i rendimenti sembrano rispondere maggiormente alle forme più inconsuete della

yield curve. Infatti i grafici mostrano che il momento in cui si attiva la correzione

verso l’equilibrio avviene quando i valori degli spread si muovono in direzione oppo-

ste. Quindi, quando la yield curve ha un’inclinazione ed una curvatura “standard”

i tassi si muovono liberamente mentre, quando la curva assume forme “inusuali” il

meccanismo entra in gioco.

L’analisi empirica della teoria delle aspettative eseguita con un modello di cointe-

grazione non lineare come il NEC può evidenziare le modalità con cui viene condotta

la politica monetaria. Se si suppone che la relazione di equilibrio di lungo periodo

sia una regione di spazio anziché su un solo punto, ciò ci permette di valutare l’ipo-

tesi che gli interventi condotti dai policy maker abbiano avuto come scopo quello di

far rientrare gli spread in un range di valori. Le stime e i test condotti conferma-

no tale ipotesi ed evidenziano che nel momento in cui l’inclinazione o la curvatura

della yield curve presenta valori inconsueti, cioè quando gli operatori formulano le

loro aspettative non in linea con quelli della banca centrale o con le situazioni di

normalità, scattano gli interventi di politica monetaria. Ulteriori prove a sostegno

di questa ipotesi possono essere facilmente viste nei grafici in cui il meccanismo di

aggiustamento non lineare, che connota gli interventi della banca centrale, riveste

un ruolo cruciale nel guidare i tassi di interesse soprattutto durante i periodi in cui

sono avvenute le maggiori crisi.
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3.6 Conclusioni

Il contributo principale di questo capitolo è rivolto principalmente a verificare se un

meccanismo di aggiustamento non lineare è un’importante caratteristica dei titoli di

stato americani. Nello specifico se un meccanismo non lineare come un polinomio di

terzo grado sia capace di visualizzare il comportamento e l’influenza dei policy maker

sul mercato dei titoli obbligazionari sovrani americani nel corso di questi ultimi anni.

Nel primo capitolo sono state elencate tutte le implicazioni della teoria delle

aspettative che derivano dall’applicazione del modello di Campbell e Shiller (1987).

L’analisi preliminare ci permette verificare quale di queste ipotesi trovano riscontro

empirico nel data set. Questa prima verifica è stata condotta in modo differente dal

lavoro di Lucchetti e Palomba (2009) sia da un punto di vista metodologico che teo-

rico. Infatti alla luce dagli ultimi risultati di Cao et al. (2014) e di Gunnella (2015),

riguardanti sempre la struttura a termine secondo la teoria delle aspettative, l’evi-

denza empirica risulta più favorevole se vengono utilizzati test e modelli più robusti

all’eteroschedasticità. Inoltre, accanto alle implicazioni “low frequency”, sono state

considerate anche le implicazioni “high frequency” della teoria delle aspettative che

riguardano più da vicino la struttura dinamica dell’aggiustamento come descritto

nel primo capitolo.

L’implementazione del wild bootstrap nei test consente di ovviare ai problemi di

size distortion che la volatilità variabile ha sui test. Infatti i lavori di Cavaliere e

Taylor (2008), Cavaliere et al. (2010b), Cavaliere et al. (2012) e Boswijk et al. (2016)

mostrano come le distribuzione limite dei test non sono asintoticamente pivotali nel

momento in cui viene meno l’ipotesi di volatilità costante nel tempo sia nei test di

stazionarietà che nei test per il rango di cointegrazione di Johansen (1995). Per

cui i test sono stati condotti sia normalmente che nella loro versione wild bootstrap.

L’obiettivo di tutta questa analisi è di fornire sufficiente evidenza che ci permette

di poter passare ad una modellazione non standard eliminando ogni dubbio sul

fatto che la componente non lineare possa essere un potenziale sottoprodotto di

eteroschedasticità unaccounted.

Nonostante l’utilizzo dei metodi di simulazione tutte le implicazioni introdotte
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da Campbell e Shiller (1987) sono rifiutate dai test. Infatti a le condizioni di breve e

di lungo termine della teoria delle aspettative non trovano alcun supporto empirico

sia per i dati a frequenza settimanale che mensile. Questi risultati mostrano che,

sebbene ci sia una lieve tendenza dei tassi di interesse a muoversi nella direzione

necessaria per riportare gli spread al loro valore di equilibrio, questa non può essere

catturata con modellazione lineare.

Le stime di Lucchetti e Palomba (2009) sono state ottenute utilizzando un mo-

dello per la specificazione della varianza condizionale, il GARCH nel caso univariato

e il BEKK nel multivariato. In questo lavoro gli effetti dell’eteroschedasticità con-

dizionale che non condizionale sono stati considerati utilizzando procedure che non

impongono alcuna specificazione parametrica per la volatilità come lo stimatore

HAC e il wild bootstrap. Come già discusso nel capitolo 2 la scelta di utilizzare

quest’ultima procedura deriva essenzialmente dalla natura dei dati presi in esame

e dalla semplicità di calcolo. Infatti il wild bootstrap risulta uno stumento adatto

per il modello NEC sia nel caso in cui la distribuzione asintotica dei test non sia

standard sia nel caso in cui i dati mostrano considerevoli cambi di volatilità.

Il campione sui cui è stato svolto il lavoro di Lucchetti e Palomba (2009) non tiene

conto di tutto il periodo che concerne la crisi dei mutui sub-prime e le conseguenti

azioni di politica monetaria. La recente crisi ha costretto la FED ad utilizzare

strumenti non convenzionali come il Quantitative Easing. Alla luce di ciò risulta

interessante verificare come il meccanismo di aggiustamento lineare si comporti.

L’analisi grafica ha mostrato come il modello NEC sia capace di individuare e

di distinguere fra le diverse azioni di politica monetaria che hanno avuto differenti

obiettivi. Infatti i grafici ottenuti con le stime degli effetti combinati dei coefficienti

relativi agli spread sui singoli tassi (Figura 3.3) mostrano come l’impatto del mec-

canismo di aggiustamento sia generalmente prossimo allo zero tranne nei periodi di

turbolenza economica dove, invece, il meccanismo assume valori piuttosto ampi.

Il NEC riesce a distinguere i diversi programmi operativi non convenzionali adot-

tati dalla FED dopo la recente crisi. Infatti, nei bond a breve termine l’impatto del

meccanismo di aggiustamento è più immediato e decisivo, mentre per il tasso di
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più lungo termine l’impatto è più lieve, ma più persistente. Ciò risulta congruente

con le azioni adottate dai policy maker che in un primo momento hanno ridotto i

tassi di interesse a breve e successivamente hanno adottato programmi più longevi

come il Quantitative Easing e il Operation Twist per ridurre i tassi di lungo termine.

Infine un ulteriore contributo fornito da questo capitolo è stato quello di verifi-

care se il meccanismo di aggiustamento non lineare sia un’importante caratteristica

empirica anche per i dati mensili. Infatti in letteratura, partendo da Campbell e

Shiller (1987), Balke e Fomby (1992), Seo (2003), ecc., i modelli sono stati utilizzati

sui tassi di interesse dei bond americani ma con frequenza mensile. I risultati del

modello NEC applicato a questo data set risultano pressoché simili a quelli settima-

nali. Infatti i diversi test di specificazione confermano le stesse ipotesi, le prestazioni

previsive sono le stesse e le superfici di aggiustamento sono perfettamente uguali.

L’unica differenza sostanziale emerge dal confronto dei tassi con scadenza a 2 anni

nella Figura 3.3. L’impatto delle più recenti crisi non sono del tutto visibili nei

dati mensili mentre nei dati settimanali, seppur con minore intensità, l’effetto degli

interventi viene catturato dal modello.
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Genève.

Kristensen, D. e Rahbek, A. (2010). Testing and Inference in Nonlinear Coin-

tegrating Vector Error Correction Models. CREATES Research Papers 2010-68,

Department of Economics and Business Economics, Aarhus University.

— (2013). Testing And Inference In Nonlinear Cointegrating Vector Error

Correction Models. Econometric Theory, 29(06): 1238–1288.

Kwiatkowski, D., Phillips, P. C. B., Schmidt, P. e Shin, Y. (1992). Testing

the null hypothesis of stationarity against the alternative of a unit root : How

sure are we that economic time series have a unit root? Journal of Econometrics,

54(1-3): 159–178.
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Allegati

Modello univariato

OLS, usando le osservazioni 1982/10/12–2015/02/24 (T = 1690)

Variabile dipendente: ∆r3mesi
t

Errori standard HAC, larghezza di banda 8 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00502335 0,00670323 −0,7494 0,4537

d1987 0,320047 0,0200910 15,9299 0,0000

d2001 −0,471269 0,00733106 −64,2840 0,0000

d2008 −1,00098 0,00667837 −149,8831 0,0000

∆r3mesi
t−1 0,00448663 0,0533506 0,0841 0,9330

∆r2annit−1 0,260097 0,0547447 4,7511 0,0000

∆r10annit−1 −0,118900 0,0540456 −2,2000 0,0279

∆r3mesi
t−2 −0,0762430 0,0497398 −1,5328 0,1255

∆r3mesi
t−3 0,0470274 0,0393331 1,1956 0,2320

smt−1 0,138642 0,0330259 4,1980 0,0000

slt−1 −0,0617574 0,0236591 −2,6103 0,0091

sm2
t−1 −0,163771 0,0590012 −2,7757 0,0056

sl2t−1 0,0200399 0,0172972 1,1586 0,2468

smslt−1 0,0443394 0,0462070 0,9596 0,3374

sm3
t−1 0,00952470 0,0221162 0,4307 0,6668

sl3t−1 −9,66470e–005 0,00432521 −0,0223 0,9822

sm2slt−1 0,0435488 0,0391452 1,1125 0,2661

smsl2t−1 −0,0257394 0,0204716 −1,2573 0,2088
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Media var. dipendente −0,004586 SQM var. dipendente 0,114284

Somma quadr. residui 18,89644 E.S. della regressione 0,106309

R2 0,143398 R2 corretto 0,134688

Log-verosimiglianza 1399,010 Criterio di Akaike −2762,020

Criterio di Schwarz −2664,235 Hannan–Quinn −2725,809

ρ̂ 0,033885 Durbin–Watson 1,931131

Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Statistica test: F (7, 1672) = 4,10663

con p-value = P (F (7, 1672) > 4,10663) = 0,000175126

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 1670) = 2,87859

11 con p-value = P (F (2, 1670) > 2,87859) = 0,0564932

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 20,9691

con p-value = P (F (1, 1671) > 20,9691) = 5,01269e-006

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 42,2524

con p-value = P (χ2(2) > 42,2524) = 6,68369e-010

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(1671) = 3,32358

con p-value = P (t1671 > 3,32358) = 0,0009079
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OLS, usando le osservazioni 1982/09/28–2015/02/24 (T = 1692)

Variabile dipendente: ∆r2annit

Errori standard HAC, larghezza di banda 8 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00678528 0,00699986 −0,9693 0,3325

d1987 0,229114 0,0197685 11,5898 0,0000

d2001 −0,577269 0,00639444 −90,2768 0,0000

d2008 −0,388363 0,00682354 −56,9151 0,0000

∆r3mesi
t−1 −0,104317 0,0488962 −2,1334 0,0330

∆r2annit−1 0,330690 0,0563601 5,8674 0,0000

∆r10annit−1 −0,0319767 0,0485204 −0,6590 0,5100

∆r3mesi
t−2 0,0318445 0,0368060 0,8652 0,3871

∆r3mesi
t−3 0,0857877 0,0347697 2,4673 0,0137

smt−1 0,0173749 0,0348758 0,4982 0,6184

slt−1 0,00566425 0,0251376 0,2253 0,8218

sm2
t−1 −0,129984 0,0570387 −2,2789 0,0228

sl2t−1 −0,0203077 0,0192136 −1,0569 0,2907

smslt−1 0,105972 0,0475039 2,2308 0,0258

sm3
t−1 −0,0597615 0,0253599 −2,3565 0,0186

sl3t−1 0,00931452 0,00499458 1,8649 0,0624

sm2slt−1 0,113898 0,0464450 2,4523 0,0143

smsl2t−1 −0,0633252 0,0241592 −2,6212 0,0088

Media var. dipendente −0,006702 SQM var. dipendente 0,121884

Somma quadr. residui 21,65021 E.S. della regressione 0,113724

R2 0,138170 R2 corretto 0,129418

Log-verosimiglianza 1286,575 Criterio di Akaike −2537,150

Criterio di Schwarz −2439,344 Hannan–Quinn −2500,934

ρ̂ 0,016187 Durbin–Watson 1,966372
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Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2sl2smslsm3sl3sm2slsmsl2

Statistica test: F (7, 1674) = 5,31121

con p-value = P (F (7, 1674) > 5,31121) = 5,05943e-006

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 1672) = 1,12334

con p-value = P (F (2, 1672) > 1,12334) = 0,325436

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 4,28518

con p-value = P (F (1, 1673) > 4,28518) = 0,0385992

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 18,9164

con p-value = P (χ2(2) > 18,9164) = 7,80483e-005

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(1673) = -0,45281

con p-value = P (t1673 > -0,45281) = 0,650745
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OLS, usando le osservazioni 1982/09/28–2015/02/24 (T = 1692)

Variabile dipendente: ∆r10annit

Errori standard HAC, larghezza di banda 8 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00391165 0,00595896 −0,6564 0,5116

d1987 0,298806 0,0158815 18,8147 0,0000

d2001 −0,250603 0,00587708 −42,6408 0,0000

d2008 −0,129453 0,00683108 −18,9506 0,0000

∆r3mesi
t −0,106333 0,0459184 −2,3157 0,0207

∆r2annit 0,110010 0,0569798 1,9307 0,0537

∆r10annit 0,171243 0,0498288 3,4366 0,0006

smt−1 0,00249541 0,0263244 0,0948 0,9245

slt−1 −0,00127275 0,0210035 −0,0606 0,9517

sm2
t−1 −0,0673762 0,0447575 −1,5054 0,1324

sl2t−1 −0,00308389 0,0180978 −0,1704 0,8647

smslt−1 0,0616203 0,0429672 1,4341 0,1517

sm3
t−1 −0,0403579 0,0225218 −1,7919 0,0733

sl3t−1 0,00277815 0,00479172 0,5798 0,5621

sm2slt−1 0,0669016 0,0407833 1,6404 0,1011

smsl2t−1 −0,0361678 0,0218255 −1,6571 0,0977

Media var. dipendente −0,006188 SQM var. dipendente 0,121759

Somma quadr. residui 22,59912 E.S. della regressione 0,116120

R2 0,098542 R2 corretto 0,090474

Log-verosimiglianza 1250,285 Criterio di Akaike −2468,570

Criterio di Schwarz −2381,632 Hannan–Quinn −2436,378

ρ̂ 0,012749 Durbin–Watson 1,973687
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Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Statistica test: F (7, 1676) = 12,3045

con p-value = P (F (7, 1676) > 12,3045) = 1,98782e-015

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 1674) = 0,92696

con p-value = P (F (2, 1674) > 0,92696) = 0,395958

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 3,71995

con p-value = P (F (1, 1675) > 3,71995) = 0,0539347

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 56,1922

con p-value = P (χ2(2) > 56,1922) = 6,28092e-013

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(1675) = -0,105641

con p-value = P (t1675 > -0,105641) = 0,91588
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OLS, usando le osservazioni 1982:10–2015:02 (T = 389)

Variabile dipendente: ∆r3mesi
t

Errori standard HAC, larghezza di banda 5 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,0625288 0,0356304 −1,7549 0,0801

d1987 −1,38187 0,0426136 −32,4279 0,0000

d2001 −0,216011 0,0334019 −6,4670 0,0000

d2008 −0,845420 0,0454274 −18,6104 0,0000

∆r3mesi
t 0,00710354 0,105817 0,0671 0,9465

∆r2annit 0,140372 0,122667 1,1443 0,2532

∆r10annit −0,0100562 0,0948677 −0,1060 0,9156

smt−1 0,526757 0,181278 2,9058 0,0039

slt−1 −0,233410 0,125182 −1,8646 0,0630

sm2
t−1 −0,436427 0,243842 −1,7898 0,0743

sl2t−1 0,0877358 0,0855677 1,0253 0,3059

smslt−1 0,0902711 0,241803 0,3733 0,7091

sm3
t−1 −0,0742352 0,108355 −0,6851 0,4937

sl3t−1 0,00192408 0,0214360 0,0898 0,9285

sm2slt−1 0,241971 0,162534 1,4887 0,1374

smsl2t−1 −0,119708 0,0862025 −1,3887 0,1658

Media var. dipendente −0,019280 SQM var. dipendente 0,282412

Somma quadr. residui 25,01647 E.S. della regressione 0,258975

R2 0,191598 R2 corretto 0,159089

Log-verosimiglianza −18,25035 Criterio di Akaike 68,50070

Criterio di Schwarz 131,9180 Hannan–Quinn 93,64217

ρ̂ −0,006358 Durbin–Watson 2,011676
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Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Statistica test: F (7, 373) = 1,85696

con p-value = P (F (7, 373) > 1,85696) = 0,0755292

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 371) = 5,75243

con p-value = P (F (2, 371) > 5,75243) = 0,00346499

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 2 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 0,0661623

con p-value = P (F (2, 371) > 0,0661623) = 0,93599

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 24,1245

con p-value = P (χ2(2) > 24,1245) = 5,77341e-006

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(372) = 1,60233

con p-value = P (t372 > 1,60233) = 0,109932
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OLS, usando le osservazioni 1982:10–2015:02 (T = 389)

Variabile dipendente: ∆r2annit

Errori standard HAC, larghezza di banda 5 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,0345223 0,0336685 −1,0254 0,3059

d1987 −0,731439 0,0578194 −12,6504 0,0000

d2001 0,409480 0,0325905 12,5644 0,0000

d2008 −0,249532 0,0447656 −5,5742 0,0000

∆r3mesi
t 0,0579451 0,0854719 0,6779 0,4982

∆r2annit 0,167706 0,109313 1,5342 0,1258

∆r10annit 0,0860205 0,0938669 0,9164 0,3600

smt−1 −0,0387911 0,213757 −0,1815 0,8561

slt−1 0,0561976 0,137042 0,4101 0,6820

sm2
t−1 −0,422750 0,175266 −2,4120 0,0163

sl2t−1 −0,0875685 0,107451 −0,8150 0,4156

smslt−1 0,419761 0,218329 1,9226 0,0553

sm3
t−1 −0,219128 0,0999964 −2,1914 0,0290

sl3t−1 0,0355267 0,0246625 1,4405 0,1506

sm2slt−1 0,408320 0,168085 2,4292 0,0156

smsl2t−1 −0,236220 0,0899181 −2,6271 0,0090

Media var. dipendente −0,027918 SQM var. dipendente 0,312358

Somma quadr. residui 31,18846 E.S. della regressione 0,289163

R2 0,176134 R2 corretto 0,143002

Log-verosimiglianza −61,14029 Criterio di Akaike 154,2806

Criterio di Schwarz 217,6978 Hannan–Quinn 179,4220

ρ̂ −0,003329 Durbin–Watson 2,005482
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Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Statistica test: F (7, 373) = 13,5944

con p-value = P (F (7, 373) > 13,5944) = 1,13045e-015

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 371) = 0,694842

con p-value = P (F (2, 371) > 0,694842) = 0,499802

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 0,0280546

con p-value = P (F (1, 372) > 0,0280546) = 0,867071

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 4,72214

con p-value = P (χ2(2) > 4,72214) = 0,0943191

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(372) = -1,4601

con p-value = P (t372 > -1,4601) = 0,145106
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OLS, usando le osservazioni 1982:10–2015:02 (T = 389)

Variabile dipendente: ∆r10annit

Errori standard HAC, larghezza di banda 5 (Kernel di Bartlett)

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const 0,00258823 0,0280868 0,0922 0,9266

d1987 −0,484677 0,0544674 −8,8985 0,0000

d2001 0,384210 0,0323614 11,8725 0,0000

d2008 0,0168574 0,0419133 0,4022 0,6878

∆r3mesi
t −0,0319336 0,0717093 −0,4453 0,6563

∆r2annit 0,141814 0,0978923 1,4487 0,1483

∆r10annit 0,0309667 0,0905778 0,3419 0,7326

smt−1 −0,0988209 0,157673 −0,6267 0,5312

slt−1 0,0572535 0,108934 0,5256 0,5995

sm2
t−1 −0,345457 0,203752 −1,6955 0,0908

sl2t−1 −0,0542581 0,0960471 −0,5649 0,5725

smslt−1 0,319549 0,223159 1,4319 0,1530

sm3
t−1 −0,156920 0,104089 −1,5076 0,1325

sl3t−1 0,0171697 0,0253588 0,6771 0,4988

sm2slt−1 0,295794 0,190315 1,5542 0,1210

smsl2t−1 −0,158989 0,105958 −1,5005 0,1343

Media var. dipendente −0,025398 SQM var. dipendente 0,300121

Somma quadr. residui 31,54197 E.S. della regressione 0,290797

R2 0,097467 R2 corretto 0,061172

Log-verosimiglianza −63,33244 Criterio di Akaike 158,6649

Criterio di Schwarz 222,0822 Hannan–Quinn 183,8064

ρ̂ −0,004752 Durbin–Watson 2,007415
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Test per i coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Statistica test: F (7, 373) = 8,8802

con p-value = P (F (7, 373) > 8,8802) = 4,00704e-010

Test RESET di specificazione –

Ipotesi nulla: la specificazione è adeguata

Statistica test: F (2, 371) = 0,180935

con p-value = P (F (2, 371) > 0,180935) = 0,834563

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

Statistica test: LMF = 0,142309

con p-value = P (F (1, 372) > 0,142309) = 0,706212

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

Statistica test: LM = 1,91581

con p-value = P (χ2(2) > 1,91581) = 0,383697

Test CUSUM per la stabilità dei parametri –

Ipotesi nulla: nessun cambiamento nei parametri

Statistica test: Harvey–Collier t(372) = -0,83656

con p-value = P (t372 > -0,83656) = 0,403377
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Modello multivariato

Sistema VAR, ordine ritardi 2

Stime OLS usando le osservazioni 1982/10/12–2015/02/24 (T = 1690)

Log-verosimiglianza = 5376,97

Determinante della matrice di covarianza = 3,45971e–007

AIC = −6, 2958

BIC = −6, 1126

HQC = −6, 2280

Test portmanteau: LB(48) = 694,195, df = 414 [0,0000]
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Equazione 1: ∆r3mesi
t

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00528000 0,00639085 −0,8262 0,4088

∆r3mesi
t−1 −0,00355153 0,0642132 −0,0553 0,9559

∆r3mesi
t−2 −0,0571938 0,0502468 −1,1383 0,2552

∆r2annit−1 0,283246 0,0667949 4,2405 0,0000

∆r2annit−2 −0,0522477 0,0687367 −0,7601 0,4473

∆r10annit−1 −0,135435 0,0552936 −2,4494 0,0144

∆r10annit−2 0,0444725 0,0491374 0,9051 0,3656

d1987 0,324562 0,0184741 17,5685 0,0000

d2001 −0,470029 0,00671917 −69,9535 0,0000

d2008 −1,00321 0,00850741 −117,9220 0,0000

smt−1 0,146080 0,0360143 4,0562 0,0001

slt−1 −0,0661333 0,0245575 −2,6930 0,0072

sm2
t−1 −0,164390 0,0662019 −2,4832 0,0131

sl2t−1 0,0226776 0,0174891 1,2967 0,1949

smslt−1 0,0411172 0,0518051 0,7937 0,4275

sm3
t−1 0,00929213 0,0280137 0,3317 0,7402

sl3t−1 −0,000467027 0,00457712 −0,1020 0,9187

sm2slt−1 0,0441999 0,0453801 0,9740 0,3302

smsl2t−1 −0,0256874 0,0234800 −1,0940 0,2741

Media var. dipendente −0,004586 SQM var. dipendente 0,114284

Somma quadr. residui 18,92850 E.S. della regressione 0,106431

R2 0,141944 R2 corretto 0,132701

ρ̂ 0,036555 Durbin–Watson 1,925796
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Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (2, 1671) = 0, 64806 [0,5232]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (2, 1671) = 8, 99497 [0,0001]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (2, 1671) = 3, 01817 [0,0492]

Tutte le variabili, ritardo 2 F (3, 1671) = 1, 05253 [0,3683]
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Equazione 2: ∆r2annit

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00710073 0,00641917 −1,1062 0,2688

∆r3mesi
t−1 −0,120067 0,0568633 −2,1115 0,0349

∆r3mesi
t−2 0,0710020 0,0458383 1,5490 0,1216

∆r2annit−1 0,376378 0,0689070 5,4621 0,0000

∆r2annit−2 −0,0989465 0,0600243 −1,6484 0,0995

∆r10annit−1 −0,0618660 0,0506628 −1,2211 0,2222

∆r10annit−2 0,0810828 0,0489591 1,6561 0,0979

d1987 0,235762 0,0182566 12,9138 0,0000

d2001 −0,575222 0,00648009 −88,7677 0,0000

d2008 −0,392394 0,00787756 −49,8117 0,0000

smt−1 0,0311498 0,0326687 0,9535 0,3405

slt−1 −0,00210949 0,0229307 −0,0920 0,9267

sm2
t−1 −0,131384 0,0497431 −2,6413 0,0083

sl2t−1 −0,0157850 0,0189263 −0,8340 0,4044

smslt−1 0,0996090 0,0464445 2,1447 0,0321

sm3
t−1 −0,0623126 0,0310153 −2,0091 0,0447

sl3t−1 0,00884132 0,00509521 1,7352 0,0829

sm2slt−1 0,118242 0,0489480 2,4157 0,0158

smsl2t−1 −0,0643325 0,0242031 −2,6580 0,0079

Media var. dipendente −0,006331 SQM var. dipendente 0,121478

Somma quadr. residui 21,73210 E.S. della regressione 0,114041

R2 0,128081 R2 corretto 0,118689

ρ̂ 0,003958 Durbin–Watson 1,991937
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Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (2, 1671) = 3, 26137 [0,0386]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (2, 1671) = 16, 0606 [0,0000]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (2, 1671) = 1, 84956 [0,1576]

Tutte le variabili, ritardo 2 F (3, 1671) = 1, 50093 [0,2125]
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Equazione 3: ∆r10annit

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,00446371 0,00565378 −0,7895 0,4299

∆r3mesi
t−1 −0,104406 0,0479109 −2,1792 0,0295

∆r3mesi
t−2 0,0149354 0,0381333 0,3917 0,6954

∆r2annit−1 0,121677 0,0654587 1,8588 0,0632

∆r2annit−2 −0,0575228 0,0640970 −0,8974 0,3696

∆r10annit−1 0,164785 0,0555138 2,9684 0,0030

∆r10annit−2 0,0378261 0,0567121 0,6670 0,5049

d1987 0,300482 0,0183205 16,4014 0,0000

d2001 −0,250208 0,00683204 −36,6228 0,0000

d2008 −0,130498 0,00778139 −16,7705 0,0000

smt−1 0,00496871 0,0273680 0,1816 0,8560

slt−1 −0,00257433 0,0203923 −0,1262 0,8996

sm2
t−1 −0,0620764 0,0450368 −1,3783 0,1683

sl2t−1 −0,00167861 0,0184714 −0,0909 0,9276

smslt−1 0,0567233 0,0453415 1,2510 0,2111

sm3
t−1 −0,0436080 0,0250713 −1,7394 0,0822

sl3t−1 0,00258492 0,00510773 0,5061 0,6129

sm2slt−1 0,0689931 0,0425451 1,6216 0,1051

smsl2t−1 −0,0360839 0,0226616 −1,5923 0,1115

Media var. dipendente −0,005722 SQM var. dipendente 0,121066

Somma quadr. residui 22,54471 E.S. della regressione 0,116154

R2 0,089315 R2 corretto 0,079505

ρ̂ 0,008815 Durbin–Watson 1,982179
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Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (2, 1671) = 2, 39718 [0,0913]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (2, 1671) = 2, 0888 [0,1242]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (2, 1671) = 4, 98732 [0,0069]

Tutte le variabili, ritardo 2 F (3, 1671) = 0, 276908 [0,8421]

Per il sistema nel complesso —

Ipotesi nulla: il ritardo maggiore è 1

Ipotesi alternativa: il ritardo maggiore è 2

Test del rapporto di verosimiglianza: χ2
9 = 53,798 [0,0000]

Test sui coefficienti dello spread non lineare –

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Test Wald: Chi-quadro(21) = 106,468

con p-value = 2,03498e-013

con bootstrap p-value = 0,02011

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1 –

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

equazione 1: Ljung-Box Q’ = 2,26227

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 2,26227) = 0,133

equazione 2: Ljung-Box Q’ = 0,0265155

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 0,0265155) = 0,871

equazione 3: Ljung-Box Q’ = 0,131517

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 0,131517) = 0,717

Test per ARCH di ordine 2 –

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

equazione 1: Statistica test LM = 47,23

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 47,23) = 5,54787e-011

equazione 2: Statistica test LM = 25,8786

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 25,8786) = 2,40181e-0061

equazione 3: Statistica test LM = 55,5477

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 55,5477) = 8,6691e-0131
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Sistema VAR, ordine ritardi 1

Stime OLS usando le osservazioni 1982:10–2015:02 (T = 389)

Log-verosimiglianza = 209,593

Determinante della matrice di covarianza = 6,83254e–005

AIC = −0, 8308

BIC = −0, 3417

HQC = −0, 6369

Test portmanteau: LB(48) = 593,799, df = 423 [0,0000]

Equazione 1: ∆r3mesi
t

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,0625288 0,0389811 −1,6041 0,1095

∆r3mesi
t 0,00710354 0,0992220 0,0716 0,9430

∆r2annit 0,140372 0,128350 1,0937 0,2748

∆r10annit −0,0100562 0,0933590 −0,1077 0,9143

d1987 −1,38187 0,0459731 −30,0583 0,0000

d2001 −0,216011 0,0320854 −6,7324 0,0000

d2008 −0,845420 0,0481281 −17,5660 0,0000

smt−1 0,526757 0,171638 3,0690 0,0023

slt−1 −0,233410 0,130239 −1,7922 0,0739

sm2
t−1 −0,436427 0,286505 −1,5233 0,1285

sl2t−1 0,0877358 0,0978128 0,8970 0,3703

smslt−1 0,0902711 0,292160 0,3090 0,7575

sm3
t−1 −0,0742352 0,112859 −0,6578 0,5111

sl3t−1 0,00192408 0,0247783 0,0777 0,9381

sm2slt−1 0,241971 0,180901 1,3376 0,1818

smsl2t−1 −0,119708 0,103928 −1,1518 0,2501
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Media var. dipendente −0,019280 SQM var. dipendente 0,282412

Somma quadr. residui 25,01647 E.S. della regressione 0,258975

R2 0,191598 R2 corretto 0,159089

ρ̂ −0,006358 Durbin–Watson 2,011676

Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (1, 373) = 0, 00512547 [0,9430]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (1, 373) = 1, 19609 [0,2748]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (1, 373) = 0, 0116026 [0,9143]
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Equazione 2: ∆r2annit

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const −0,0345223 0,0354765 −0,9731 0,3311

∆r3mesi
t 0,0579451 0,0945882 0,6126 0,5405

∆r2annit 0,167706 0,114699 1,4621 0,1445

∆r10annit 0,0860205 0,0902685 0,9529 0,3412

d1987 −0,731439 0,0540773 −13,5258 0,0000

d2001 0,409480 0,0339124 12,0746 0,0000

d2008 −0,249532 0,0471563 −5,2916 0,0000

smt−1 −0,0387911 0,185342 −0,2093 0,8343

slt−1 0,0561976 0,131062 0,4288 0,6683

sm2
t−1 −0,422750 0,202685 −2,0857 0,0377

sl2t−1 −0,0875685 0,107288 −0,8162 0,4149

smslt−1 0,419761 0,238225 1,7620 0,0789

sm3
t−1 −0,219128 0,100915 −2,1714 0,0305

sl3t−1 0,0355267 0,0261419 1,3590 0,1750

sm2slt−1 0,408320 0,175774 2,3230 0,0207

smsl2t−1 −0,236220 0,101407 −2,3294 0,0204

Media var. dipendente −0,027918 SQM var. dipendente 0,312358

Somma quadr. residui 31,18846 E.S. della regressione 0,289163

R2 0,176134 R2 corretto 0,143002

F (15, 373) 2,63e+15 P-value(F ) 0,000000

ρ̂ −0,003329 Durbin–Watson 2,005482

Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (1, 373) = 0, 375283 [0,5405]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (1, 373) = 2, 13785 [0,1445]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (1, 373) = 0, 908094 [0,3412]
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Equazione per ∆r10annit

Errori standard robusti rispetto all’eteroschedasticità, variante HC1

Coefficiente Errore Std. rapporto t p-value

const 0,00258823 0,0325083 0,0796 0,9366

∆r3mesi
t −0,0319336 0,0776106 −0,4115 0,6810

∆r2annit 0,141814 0,105394 1,3456 0,1793

∆r10annit 0,0309667 0,0999877 0,3097 0,7570

d1987 −0,484677 0,0524159 −9,2468 0,0000

d2001 0,384210 0,0347438 11,0584 0,0000

d2008 0,0168574 0,0419658 0,4017 0,6881

smt−1 −0,0988209 0,162678 −0,6075 0,5439

slt−1 0,0572535 0,123030 0,4654 0,6419

sm2
t−1 −0,345457 0,232165 −1,4880 0,1376

sl2t−1 −0,0542581 0,106348 −0,5102 0,6102

smslt−1 0,319549 0,254367 1,2563 0,2098

sm3
t−1 −0,156920 0,106549 −1,4728 0,1417

sl3t−1 0,0171697 0,0277669 0,6184 0,5367

sm2slt−1 0,295794 0,195759 1,5110 0,1316

smsl2t−1 −0,158989 0,113876 −1,3962 0,1635

Media var. dipendente −0,025398 SQM var. dipendente 0,300121

Somma quadr. residui 31,54197 E.S. della regressione 0,290797

R2 0,097467 R2 corretto 0,061172

F (15, 373) 5,72e+14 P-value(F ) 0,000000

ρ̂ −0,004752 Durbin–Watson 2,007415

Test F per zero vincoli

Tutti i ritardi di ∆r3mesi
t F (1, 373) = 0, 169299 [0,6810]

Tutti i ritardi di ∆r2annit F (1, 373) = 1, 81051 [0,1793]

Tutti i ritardi di ∆r10annit F (1, 373) = 0, 0959172 [0,7570]
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Per il sistema nel complesso —

Test sui coefficienti dello spread non lineare

Ipotesi nulla: i parametri valgono zero per le variabili

sm2
t−1 sl2t−1 smslt−1 sm3

t−1 sl3t−1 sm2slt−1 smsl2t−1

Test Wald: Chi-quadro(21) = 64,3492

con p-value = 6,75809e-010

con bootstrap p-value = 0,00102

Test LM per l’autocorrelazione fino all’ordine 1

Ipotesi nulla: Non c’è autocorrelazione

equazione 1: Ljung-Box Q’ =0,0158416

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 0,0158416) = 0,9

equazione 2: Ljung-Box Q’ = 0,00433555

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 0,00433555) = 0,948

equazione 3: Ljung-Box Q’ = 0,00881411

con p-value = P (Chi− quadro(1) > 0,00881411) = 0,925

Test per ARCH di ordine 2

Ipotesi nulla: non sono presenti effetti ARCH

equazione 1: Statistica test LM = 24,1245

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 24,1245) = 5,77341e-006

equazione 2: Statistica test LM = 4,72214

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 4,72214) = 0,0943191

equazione 3: Statistica test LM = 1,91581

con p-value = P (Chi− quadro(2) > 1,91581) = 0,383697
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