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Summary: Financialdataanalysishasrecentlyfocusedits interestin intradaily mod-

els, thanksto the availabilty of datacollectedat ever higher frequencies.The natural

limit in increasingfrequency is achieved whenall transactionsare recordered:these

are the so calledultra-high frequencydata andmodelshave beendevelopeddirectly

tailoredto their features.The main featureis that observationsareirregularly spaced,

in fact thesemodelsarean alternative to the usualcustomto aggregatedatato some

fixedtime interval. Aim of this paperis to introduceultra-highfrequency datain gen-

eral,theirdescriptionwith statisticalinstrumentsandtheproblemspossiblyarisingfrom

their analysis.After thepresentationof thenew context of work, thebasicACD model,

a proposaldevelopedby EngleandRussel(1995,1998),will beexamined.Finally an

applicationto italian StockMarket, with particularattentionto QML estimationof pa-

rametersandsemiparametrichazardestimation,will bepresented.

Key words: Ultra-highfrequency data,Duration,Hazard,ACD Models.

1. Introduzione

La volatilitàdeimercatifinanziariimponela raccoltadeidatiadinter-
valli temporalisemprepiù ravvicinati,nell’intentodi minimizzarelanatu-
raleperditadi informazioneinsitanellarilevazioneadintervalli fissi. Tale
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perditadi informazionesi annullasolo nel momentoin cui vengonore-
gistratetuttele transazioniavvenute.I dati chederivanodallarilevazione
esaustiva sonodetti dati ad altissimafrequenzae la loro caratteristica
principaleèdi nonessereequispaziatinel tempo.

L’ambito metodologicoper l’analisi di questotipo di dati è quello
dei processipuntuali,definiti comela successione

� � � � � � � � � � � � � � � � � �
dei

tempi in cui si è verificatoun certoeventocasuale.I processipuntuali
possonoadattarsial campofinanziarionel momentoin cui l’eventoche
si verifica ai tempi

� � � � � � � � � � � � � � � �
è rappresentatoda unatransazione,

di modo che il tempo
� �

indica il momentoin cui lo scambio � -esimo
vieneperfezionato,mapossonoipotizzarsiancheprocessigeneratidaal-
tri eventi delmercatofinanziario.

Talecontestovienedescrittoequivalentementeattraversoduediversi
tipi di variabili casuali: la variabileconteggio 	�
 , cheindica il numero
di eventi avvenuti entroil tempo

�
e la variabiledurata� � cheindica il

tempointercorsotra l’evento  ����� � -esimoe � -esimo,alla qualesi far̀a
riferimentonel seguito. La differenzafondamentaletra le duevariabili è
cherisultanodefiniterispettivamentenel tempodi calendarioenel tempo
degli eventi: entrambesonoequispaziatenel loro assetemporalemapar-
lare in termini di durate,e quindi di tempodegli eventi, implica unade-
formazionedel consuetoassetemporale,costituitodal tempodi calen-
dario. La trattazionedel problemain termini di durateforniscequindi
un agile approccioai dati ad altissimafrequenza(chesonoappuntoeq-
uispaziatinel tempodegli eventi manonnel tempodi calendario)e allo
stessotempoconsenteinteressantiinterpretazionideirisultatinell’ambito
dei modelli di deformazionetemporaleintrodotti da Clark (1973). Tale
deformazionetemporalepuò incorporare,tra l’altro, la notarelazionetra
volatilità e volumi, rendendol’approccioqui descrittoestremamenteat-
tuale.

In quest’ambitoEnglee Russel(1998)hannorecentementeproposto
la classedei modelli ACD (Autoregressive Conditional Duration) che
promettedi essereunostrumentoaffidabileedefficaceper il trattamento
dei dati adaltissimafrequenza.Scopodi questolavoro èdelinearei tratti
fondamentalidei modelli ACD e mostrarneil funzionamentoattraverso
un’applicazionea dati reali. Nel secondoparagrafosarannorichiamati
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i fondamentiprobabilistici dei processipuntuali con variabili esplica-
tive e sar̀a introdottal’ipotesi di basedalla qualeprendonoforma i mo-
delli ACD, che sarannobrevementedescritti nel paragrafosuccessivo.
Il quartoparagrafodar̀a spazioinfine all’applicazioneai dati del titolo
Generali,conparticolareriguardoalle problematichedell’ottenimentodi
stime di quasi-massimaverosimiglianzaed alla stima semiparametrica
dellafunzionedi rischio.

2. Trattamentostatisticodeidati ad altissimafrequenza

Sia ������� ����� � ��� (���! �" ), la duratadell’evento # -esimo,e $%� ���&�' ��� ��� ( ��� �*) ( + + + , il vettorecontenentele duratedegli eventi passati.Nei
processipuntualiconvariabiliesplicativealgenericoevento# -esimo,oltre
cheunadurata� � , è associatoun vettore- � di variabili chehannola fun-
zionedi fornire un’ulterioredescrizionedell’eventoavvenuto(ad esem-
pio il prezzoa cui è si è perfezionatala transazione,il numerodi azioni
vendute,etc.). Con .-�� ��� si indica il passatodelle variabili esplicative.
A differenzadei processipuntuali semplici, in presenzadi variabili es-
plicative si disponequindi di due variabili casuali, / � e 0 � , e viene
presain considerazionela loro funzionedi densit̀a congiunta,condizio-
nataall’informazionepassata1 � ��� , indicizzatadaun vettoredi parametri2 � : 3 /4� ( 05� 6 7 1%� ���98;: 3 ��� ( -�� 7 $%� ��� (<.-�� ��� = 2 � 6
chepuò esserescrittaanchecome:: 3 ��� ( -�� 7 $%� ��� (<.-�� ��� = 2 � 6>�@? 3 ��� 7 $�� ��� (<.-%� ��� = 2 � � 6BA 3 -�� 7 ��� ( $%� ��� (<.-�� ��� = 2 � ) 6
espressionetalvolta utile per la stimadei parametricon il metododella
massimaverosimiglianza.La funzionedi densit̀a marginaledelladurata# -esima,calcolabileapartiredallacongiuntacome:? 3 � � 7 $ � ��� ( .- � ��� = 2 � � 6>�@C D E F G<H E : 3 � � ( - � 7 $ � ��� ( .- � ��� = 2 � 6 I<- �
consentedi ricavare,in corrispondenzadi ogni istantetemporale�9 �� � ��� ,
le usualigrandezzedefinitenel contestodei processipuntuali, comela
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funzionedi sopravvivenzaJ�K L M N%O P�Q R<ST O P�Q U V�O Q W>X�Y�Z\[]K L M N%O P�Q R<ST O P�Q U V�O Q W>XX_^]`a P a b ced�f K g�O M N�O P�Q R<ST O P�Q U V�O Q W heg�O
dove [iK L M N O P�Q R ST O P�Q U V O Q W�X ^ a P a b cedj f K g O M N O P�Q R ST O P�Q U V O Q W heg O
è la funzionedi ripartizione1, edil tassoistantaneodi accadimentodell’even-
to, dettorischioo hazardk�K L M N O P�Q R ST O P�Q U V O Q W>X f K L�ZlL O P�Q M N O P�Q R ST O P�Q U V O Q WJ�K L M N O P�Q R ST O P�Q U V O Q Wnm
Permaggioridettaglisuquestefunzioni si vedaLancaster(1990). Sela
densit̀acongiuntàenota,la stimadeiparametrisi effettuamassimizzando
la funzionedi log-verosimiglianzaopK q9U rsR tlW>XvuwO x�Q�y ze{�| K g O R T O M N O P�Q R ST O P�Q U V O K q>W W
dopoaver assuntoche | dipendadaun numerofinito di parametri

q
in-

variantisugli eventi,attraversounafunzione
V�O

degli stessi.Nel seguito,
per nonappesentirela notazione,si utilizzerà semplicementeil simboloq

in luogo di
V O K q>W

. Englee Russel(1994,1998)hannointrodotto in
questocontestoun’ipotesisemplificatricenonnuovanellateoriadei pro-
cessipuntuali.Detta}BO�X;~iK g�O M N�O P�Q R<ST O P�Q U q Q W>X_^]`j g�O f K g�O M N�O P�Q R<ST O P�Q U q Q W heg�O

1Si noti che per la funzionedi ripartizioneviene utilizzata la notazione��� � �4��B� � �e��� � ��� � �*� � anzich́equellausualesecondocui si dovrebbescrivere��� � ��� � �*� �%��B� � �e�B� ���4� � �*� � . Formalmente��� � � risultadefinitaper �>�i� � � �*� � � � , anzich́e per����� � � � � comeimporrebbeil supportodella variabile � � di cui � è funzionedi ri-
partizione,e ciò corrispondead unaconvenientetraslazionedi � . In questocontesto
si preferisceutilizzare l’espressione�9� � � in quantone rendepiù chiaro il significato:�B� � �e�!� �B�i� � �*� � corrisponde,infatti, alla probabilit̀a che l’ � -esimoeventoaccada
entroil tempo� , datochel’ � ���]� � -esimoeventoè accadutoesattamenteal tempo� � �*� .
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la mediacondizionatadella � -esimadurata,si ipotizzacheessariassuma
tuttaladipendenzatemporalepresentenelledurate,attraversol’assunzione:���� ���_� ��� � � � � ��� con �i  � � ¡ �@¢ (1)

in basealla qualesi può scrivere £�  ��� ¤ ¥�� ¦�§ ¨<©ª�� ¦�§ « ¬ § ¡ � £B  ��� ¤ � � « ¬ § ¡ .
Valendola (??), e ricordandola fattorizzazionedella  nelleduefunzioni£ e ® , la log-verosimiglianzapuò essereespressacome¯   ¬>« °�¨ ±l¡ �³²´� µ%§ ¶ · ¸<¹ £B  � � ¤ � � « ¬ § ¡�º · ¸e¹ ®�  ª � ¤ � � ¨ ¥ � ¦�§ ¨ ©ª � ¦�§ « ¬�» ¡ ¼ (2)

espressionecheha il vantaggiodi prescinderedallaspecificazionedella
densit̀a  (cheincorporadinamichecongiuntedi duratee variabili spesso
difficili daesplicitareapriori) edi consentire,sei parametri¬ § e ¬ » nonsi
influenzanoavicenda,la massimizzazionedeidueterminiseparatamente
(Engle,1996). I modelli ACD nella loro formulazioneoriginariadefini-
sconounmodelloperle durate,quindi focalizzanol’attenzionesullasola
funzione £ : l’aggiuntadi variabili esplicativeavvienein un secondomo-
mentoenonsar̀a trattatain questolavoro.

3. I modelli ACD

L’ipotesi di lavoro (??) risulta fondamentalein quantopermettedi
modellarele duratesemplicementestabilendola forma funzionaledella
mediacondizionata

� � e la distribuzionedegli errori � � . La classedei
modelliACD ipotizzaper

� � unastrutturaautoregressivaediversimodelli
dellaclassesi ottengonoal variaredell’assunzionesu � � . La formulazione
originariadel modelloACD(® ¨ ½ ) è datada��� � � � � �� � �¿¾ º�À5ÁÂ µ%§�Ã Â � � ¦ Â º�À]ÄÂ µ�§�Å Â � � ¦ Â (3)

dove, al fine di garantirela positività delle medie
� � e la stazionariet̀a

del processodeve essere¾ÇÆÉÈ , Ã Â ¨ Å ÂlÊ È e À Â   Ã Â º Å Â ¡5Ë ¢ . Per
quantoriguardala distribuzionedegli errori, le ipotesipiù frequentisono
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l’Esponenzialeela Weibull, dallequaliderivanorispettivamentei modelli
EACD(Ì ,Í ) eWACD(Ì ,Í ) (EngleeRussel,1998).In particolare,l’ipotesi
Esponenzialetrova giustificazionenella teoria dei processidi Poisson,
in basealla qualel’ipotesi di duratecondizionatamenteindipendentied
esponenzialmentedistribuite comportachela media ÎBÏ e la funzionedi
rischiosianocostantilungotuttol’intervallo temporaletra Ð Ï Ñ�Ò e Ð Ï esiano
inoltre l’una il reciprocodell’altra:Ó�Ô Õ Ï Ö ÎBÏ × Ø>Ù>ÚÜÛÎBÏ�Ý Þ*ß4à�á ÛÎBÏ Õ Ï âã Ô Õ Ï Ö ÎBÏ × Ø�Ù>Ú_Î�ÏBÚ�älå�æiçè é Ò�ê è Õ Ï Ñ è å�æ]ëè é Ò*ì è ÎBÏ Ñ è
í�Ô Ð Ö Î Ï × Ø�Ù>Ú ÓBÔ Ð á Ð Ï Ñ�Ò Ö Î Ï × Ø>Ùî�Ô Ð Ö Î Ï × Ø>Ù Ú ÛÎ Ï Ý Þ�ß&à�á ÛÎ Ï Ô Ð á Ð Ï Ñ�Ò Ù âï]ðñ Ñ ñ ò óeô ÛÎ Ï Ý Þ�ß4àBá ÛÎ Ï Õ Ï âpõ Õ Ï ÚöÛÎ Ï

dove Ð]÷øÐ Ï Ñ�Ò e ØùÚ Ô ä�ú ê Ò ú û û û ú ê ç ú ì Ò ú û û û ú ì ë Ù è il vettorecontenente
i parametridel modello, che possonoesserestimati massimizzandoil
primo terminedella(??) chein questocasodiviene:üpÔ ý × Ø�Ù>Ú³þÿÏ é Ò � � ���>Ó�Ô Õ Ï Ö Î Ï × Ø>Ù �%Ú á þÿÏ é Ò � � ��� Î Ï å Õ ÏÎ Ï �	�
L’ipotesidi duratecondizionatamenteindipendentiedistribuitecomeuna
Weibull( 
 Ï ú � Ï ) costituisceunafrequentealternativaalladistribuzioneEspo-
nenziale.In questocasola mediacondizionataÎ Ï è datada

ÎBÏ�Ú��*Ï �� Û å Û
<Ï �
dove  Ô û Ù è la funzioneGamma. Poich̀e, condizionatamentea ÎBÏ , leÕ Ï devono essereidenticamentedistribuite, è necessariofissareuno dei
dueparametri
 Ï e � Ï (altrimenti in corrispondenzadellastessamedia Î Ï
potrebberoaversidistribuzionicondiversiparametri):
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posto������� perogni � , si ha� ����� ������! ��#"
equindi il modelloWACD($�% & ) è specificatocome

')( * � + � � , -#.#� �* � /00001 * � �����! ��#"� �
2 33334 5)6 7�8�9::::; ::::<�= /00001 * � �����> ��#"� �

2 33334 5@? ::::A::::BC ( * � + � � , -#.D� � � ��E  GFIHJ K�L�M J * � N J  GFPOJ K�L�Q J � � N J
R�( S + � � , -D.#� /00001 �����> ��#" ( S = S � N L .� �

2 33334 N 5 �S = S � N L
dove

S!TGS � N L e -U� ( E!% M L % V V V % M H % Q L % V V V % Q O % ��. .
La log-verosimiglianzain questocasoèdatadaWX( Y , -D.#�[Z\� K�L�] ^`_ba �* � c  � ] ^`_ /00001 * � �����> ��#"� �

2 33334 = /00001 * � �����> ��#"� �
2 33334 5>d

L’ipotesi di Weibull è equivalentead assumereunadistribuzioneEspo-
nenzialeper

* 5� cos̀ı che le duratepiù lunghesonoconsideratepiù o
menoprobabili a secondache � sia rispettivamenteminoreo maggiore
dell’unità.
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Comesi dirà trabreve,altreipotesisonocomunquepossibiliriguardo
la distribuzionedegli errori e in basea questosi adeguanola funzione
rischioequelladi log-verosimiglianza.

Un importanteteorema(Englee Russel,1998;Engle,2000)assicura
peraltrola possibilit̀adi ottenerestimedi quasi-massimaverosimiglianza
ottimizzandola funzioneeXf g>h iUj#kmlonpq r�s!t u v�w#x q�y{z qx q |
che, in basea quantoappenadetto, corrispondealla funzionedi log-
verosimiglianzaesattasottol’ipotesi Esponenziale,cos̀ı cherisultapos-
sibile stimarei parametrisenzaporre alcunaipotesi sulla distribuzione
degli errori. Peri risultati dell’applicazionedi questimodelli sudati si-
mulati,conparticolareriguardoalla robustezzadellestimesottol’ipotesi
Esponenziale,si vedaZuccolotto(2001).

Estensionial modelloACD di basesi ottengonosiavariandol’assun-
zionesulla mediacondizionatax q , cheagendosulla distribuzionedegli
errori.

Perquantoriguardala forma di x q , è possibileaggiungerevariabili
esogenein gradodi spiegarela frequenzadelle transazioni,inoltre sono
statipropostivarimodellinonlinearicomeadesempioil log-ACD(Bauwens
eGiot,1997)o l’A CDAsimmetrico(BauwenseGiot,1998).Perun’applica-
zionedi quest’utlimoal titolo Generali(con gli stessidati utilizzati nel
presentelavoro)si vedaDeLuca(2001).

Nuove ipotesi sulla distribuzionedegli errori possonoincluderela
GammaGeneralizzata,la Log-Logistica,La Log-Normale,la distribu-
zionedi Burr (Grammiget al., 1998).

Ulteriori estensioniderivano dalla evidenterelazioneesistentetra i
noti modelliGARCHdi EngleeBorsellev edi modelliACD, in basealla
qualesonospessopossibiliperi secondile stesseestensionigià proposte
per i primi, con qualcheovvio aggiustamento.̀E il casodei modelli FI-
ACD introdotti daJasiak(1999)per i quali un’applicazioneadun titolo
italianoè statapropostadaGolia (2001).
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4. Un’applicazioneal mercatofinanziario italiano: il titolo Generali

In questoparagrafosarannoespostii risultati della stima di alcuni
modelli dellaclasseACD sui dati derivanti dallacontrattazionedel titolo
Generalialla Borsadi Milano (i dati sonostati forniti dalla BorsaItal-
ianaS.p.A.)dal3/04/2000al 19/04/2000.Durantetaleperiodosonostate
registrate87866transazioni.L’apparatoteoricoè statoillustratoriferen-
dosi alla durata}@~ comeal tempointercorrentetra la � �)���`� -esimae la� -esimatransazione,main realt̀a,comesottolineatoin precedenza,si può
assumerecome“evento � -esimo”qualunqueeventodi mercato.Nel caso
del titolo Generali,ad esempio,si osservanospessotransazionisucces-
sive avvenuteal medesimoprezzo. Ai fini interpretativi appare,invece,
di particolareinteresseestrapolarela dinamicasecondocui si succedono
contrattazionia prezzidifferenti,quindi in questocasoè sensatoanaliz-
zare,anzich̀e le duratetra successive transazioni,le duratetra successive
variazionidel prezzo. Spostandol’attenzionesu questodiversoevento
di mercatole durateda analizzaresi riducononoa 22638. Eliminatele
duratenulle, le contrattazionidella fasedi pre-apertura,le duratetra il
primoeventodellagiornatael’ultimo dellagiornataprecedente,il dataset
definitivo risulta formatoda19697durate,rappresentategraficamentein
Figura1, dovesi notaevidentementel’alternarsidi periodidi quiete(du-
rateelevate)a periodidi turbolenza(duratepiccole). L’osservazionedel
correlogrammasuggerisceunadecisapresenzadi autocorrelazione,fino a
lag elevati. Per4 modelli (ACD(1,1)- ACD(1,2)- ACD(2,1)- ACD(2,2))
sonostateottenutele stimedi quasi-massimaverosimiglianza,riportatein
Tabella1, assiemeai relativi scartiquadraticimedi2 eadalcuniindici per

valutarela bont̀adelmodello,basatisull’esamedeiresidui �� ~)� } ~�� ~ (errori

stimati): il testdi Ljung-Box per l’ipotesi di incorrelazionedei residuie
dei loro quadrati,la mediae lo scartoquadraticomediodei residui, la
varianzadelloscartotra la durataeffettivae la suamediastimata.

2Quandounodei parametristimati è risultatononsignificativo la massimizzazione
della log-verosimiglianzàe statacondottanuovamente,vincolandodetto parametroa
zero,ed in luogo dello scartoquadraticomedioè statoindicatoil simbolo( � ). In nes-
sunodei tre casi,comunque,dettaprocedurahacomportatovariazionisullastimae sul
relativo scartoquadraticomediopergli altri parametri.
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Figura 1. Duratedel titolo Generali dal 4/4/00al 19/4/00

Sinotachegli scartiquadraticimedidellestimeevidenzianoun’eleva-
ta significatività di tutte le stimenonnulle. Inoltre il testdi Ljung-Box,
cheva confrontatocon la sogliacritica ���� � � � �������`� � , consentedi es-
cluderecondecisionei primi tre modelli. Peril modelloACD(2,2),che
si configuraimmediatamentecomequello migliore, risultanoinveceac-
cettabilile ipotesidi incorrelazionesiadeiresidui �  ¡ (aquestopropositosi
vedaancheil correlogrammariportatoin Figura2) chedei loro quadrati�  �¡ . I residui �  ¡ hannomediaunitaria,in accordoconl’ipotesi di partenza.
Lo scartoquadraticomediodovrebbeavereanch’essovaloreunitariosesi
volesseavvalorarel’ipotesi di distribuzioneEsponenziale:qui lo scosta-
mento,purdi piccolaentit̀a,segnalala possibilit̀adi unadiversadistribu-
zione. Il modelloACD(2,2)è anchequellopercui è minimala varianza¢ � £ ¤ ¡�¥ �¦ ¡ § . Si noti che ¢ � £ ¤ ¡ § �m¨`��¨�� ©�ª`ª�« , quindi l’utilizzo dellastima
della mediacondizionata �¦ ¡ comeprevisoredella durata¤ ¡ consentedi
spiegarnein partela variabilità.
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Tabella1. Stimedei parametridi quattro modelliACD e
indicatori dellabont̀a delmodello(tra parentesigli scarti
quadratici medidellestime)

Modello ACD(1,1) ACD(1,2) ACD(2,1) ACD(2,2)¬ 0.0519 0.0509 0.0620 0.1225
(0.0093) (0.0093) (0.0109) (0.0203)¬®D¯ 0.0384 0.0384 0 0
(0.0020) (0.0020) ( ° ) ( ° )¬®)± - - 0.0447 0.0842

(0.0025) (0.0041)¬² ¯ 0.9592 0.9592 0.9524 0.0819
(0.0022) (0.0022) (0.0026) (0.0103)¬² ± - 0 - 0.8281

( ° ) (0.0115)³#´ ± µ ¶ ¬· ¸ ¹ 288.0543 288.0388 204.1177 23.1844³#´ ± µ ¶ ¬· ±¸ ¹ 79.8931 79.8080 56.9678 24.7317º ± ¶ »�¸@¼ ¬½ ¸ ¹ 640.0199 640.0158 638.6144 632.4504¾ ¶ ¬· ¸ ¹ 0.9964 0.9980 0.9975 0.9976ºD¶ ¬· ¸ ¹ 1.1580 1.1599 1.1579 1.1505

Utilizzandoi residui
¬· ¸ dal modelloACD(2,2) è possibilestimarela

funzionedi rischiodell’errore ¿�À ¶ Á ¹#ÂÄÃ À ¶ Á ¹Å À ¶ Á ¹ (dettabaselinehazard), che

rivesteun certointeresseessenzialmenteperdueordini di motivi:Æ consenteinteressantiinterpretazionisulla dinamicadel fenomeno
edanchevalutazionisullapossibiledistribuzionedegli errori,Æ costituisceil puntodi partenzaper il calcolodella funzionedi ri-
schioper le durate,nonaltrimenti ricavabile,in quantoessàe ana-
liticamentenotasoloquandosi pongonoipotesisulladistribuzione
degli errori: è semplicedimostrare(si vedain Appendice)chela
funzionedi rischioperleduratesiottieneapartiredaquelladell’erro-
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Figura 2. Correlogrammadei residui ÇÈ É dal modelloACD(2,2)

reattraversola relazioneÊ�Ë Ì Í Î É Ï Ð#Ñ#Ò Ê�ÓDÔ ÌDÕ�Ì É Ö@×Î ÉÙØ�ÚÎ É Û
Poich̀enonsonostatefatteassunzionisulladistribuzionedegli errori,

si tratta di una stima semiparametricadella funzione

Ê�Ó Ë Ì Ñ , che si può
otteneread esempionel modo suggeritoda Engle (2000) : detti ÇÈ Ü É Ý i
residuistimatidispostiin ordinenondecrescentesi ricorrealla formulaÇÊ Ó Ë Ì Ò ÇÈ Ü É Ý Ñ#Ò Þ�ßË ÇÈ Ü É à�á Ý Õ ÇÈ Ü É Ö�á Ý ÑË âãÕåä Ñ ä Ò ßçæ Ú�è é é é è

âãÕ
ß
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Figura 3. Rappresentazionedella funzioneêë�ì í î ï
chesi comprendeosservandochei residui êð ñ si possonoconsiderarecome
un campionedi osservazioni indipendentiottenutoeffettuandoò prove
suun eventocasualee registrandoadogniprova il tempooccorsoperch̀e
l’eventosi verificasse.ó è un numerointerochevienefissatoa seconda
del gradodi spianamentodesiderato,qui si è posto ó�ôöõ ÷`÷ , conside-
ratoanchel’elevatovaloredi ò . In Figura3 è rappresentatala funzioneêë�ì í î ï stimatasui residuidal modelloACD(2,2). Il rischio è elevato in
corrispondenzadi duratepiccole,quindi procededecrescendo,prima in
mododecisopoi più gradualmente.Si confermacomunqueil sospettodi
inadeguatezzadell’ipotesidi distribuzioneEsponenziale,cheimporrebbe
unafunzionedi rischiocostantepari a 1, ancheselo scostamentodatale
situazionenon appareparticolarmentemarcato. Si potrebbeipotizzare
unadistribuzioneWeibull conparametroø pocodistantedall’unità. Sti-
mandosulle 19697durateun modelloWACD(2,2)si ottengonoinfatti i
risultati riportati in Tabella2.

Si confermaquantoipotizzatoriguardola distribuzionedegli errori,
tuttavia le stimerisultanti non presentanovariazionidi rilievo rispettoa
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Tabella2. Stimedei parametridel modelloWACD(2,2)e
indicatori dellabont̀a delmodello(tra parentesigli scarti
quadratici medidellestime)

Modello WACD(2,2)ùú 0.1227
(0.0209)ùûDü 0

( ý )ùû)þ 0.0841
(0.0042)ùÿ ü 0.0821
(0.0106)ùÿ þ 0.8279
(0.1180)ù� 0.9722
(0.0052)��� þ � � ù� � � 23.1661��� þ � � ù� þ� � 24.7329	 þ � 
��� ù� � � 632.4315� � ù� � � 0.9984	�� ù� � � 1.1515

quelledi quasi-massimaverosimiglianzaottenutein precedenza.Il leg-
gerissimomiglioramentosuggeritodagliindicatoripropostiapparesenz’al-
tro trascurabile.

5. Conclusioni

Da qualcheanno a questaparte la tecnologiainformatica ha reso
disponibileuna nuova tipologia di dati, derivanti dalla registrazionedi
ogni singolatransazionedel mercatofinanziario. Questidati sonodetti
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“ad altissimafrequenza”e la loro caratteristicafondamentalèedi nones-
sereequispaziatinel tempo. Nuovi modelli sonostati elaboratia fronte
di questeattuali problematiche,al fine di sfruttareal meglio la grande
potenzialit̀a informativa insita nella rilevazioneesaustiva dei movimenti
avvenutinelmercatofinanziario.Attualmentela propostapiù completain
questoambitoè costituitadai modelliACD di EngleeRussel(1998),dei
quali in questolavoroè illustrataun’applicazioneaduntitolo delmercato
finanziarioitaliano.
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Appendice
La funzionedi rischioperleduratèericavabileapartiredaquelladell’errore
attraversola relazione��� � � ��� � ����������� ��� � � !#"���%$'&��� (
Infatti, dette ) � � * � � , + � � � � e

��� � � �,� ) � � � �+ � � � � la funzionedi densit̀a, la fun-

zionedi sopravvivenzae la funzionedi rischio del genericoerrore
* �

, e) � - � � � � � ��� , + � � � � � � ��� e ��� � � � � � ����� ) � ��� � � !#" � �.� � ���+ � � � � � � ��� le stessefunzioni

per la durata/ -esima
-#�

(condizionatamentea
�.�

), essendo
-��0�1��� * �

, si
ha

) � - � � � � � �����322222 4
* �
4
- � 22222 ) � �

-��� � $ � &� � ) � � -��� � $
+ � � � � � � ������5768 ! 8 9 :<; &� � ) � � - �� � $ 4

- � �=5>6? : ? 9 :<;@ 9 &� � ) � � * � � � � 4
* � � + � � ���A� � !�"� � $

equindi

��� � � ��� � ����� ) � �.� � � !�" � �.� � ���+ � � � �.� � ��� � &��� ) � � ��� � � !#"���%$
+ ��� ��� � � !#"���%$ ������� ��� � � !#"�.�%$'&��� (
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