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Definicje
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B Majac dany proces {X,} autokowariancj¢
definiujemy jako :
Y(tla tZ) = COV(XtIJ th) =

= E[(X,, - EX, )X, - EX,)]

B Proces {X,} nazywamy stacjonarnym
(W szerszym sensie), jesli:

BE(X)=p oraz cov (X, X)) =v(1),
dla kazdego t, t.

Definicje cd.
i ——— )3 =)

B Niech {X,} bedzie procesem stacjonarnym,
wowczas autokorelacja nazywamy funkcje

W p(1) = v(1) / 7(0)

B Bialym szumem nazywamy

B proces {Z,} taki, ze Z, sa niezaleznymi
zmiennymi losowymi oraz E(Z,) = 0,
Var(Z,) = 06> < oo

Funkcja (opdznionej) korelacji

(Aut oCorrel ation Function)
R —" )

B Dla szeregu czasowego Z: wykreslamy funkcje
autokorelacji acf(Z k) jako funkcje opdznienia k

wcf(Z. k) = Stk Ze= Z)(Zik = 2)
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Funkcja acf 1626 dziennych zwrotdw I,
indeksu DJ Palo Verde (96/05/06-00/10/25)
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Szeregi autoregresji AR

(Aut oRegr essi on)
S ) £ w=)

B Niech {Z,} bedzie bialym szumem, wowczas
{X,} jest szeregiem AR rzedu p AR(p), jesli:

X=Xt o0, X, et o X, +Z,,
gdzie

*ay,..., 0 — stale
& Z, traktuje sig jako btad losowy

Funkcja acf dla procesu AR
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X, =03X.,-05X,+Z X, =-03X_,+05X,+Z
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Funkcja czesciowej korelacji
(Partial AutoCorrelation Function)
T —— (£ -
m Dla op6znienia k funkcja czgsciowej autokorelacji
pacf(X k) mierzy liniowa zalezno$¢ migdzy X,i X,
»poprawiona” o wptyw X, ;, ..., X, 1.,

B Tzn. pacf(X k) to wspotczynnik ¢, regresji liniowej
w modelu: X, = ¢ + ¢, X, + ..+ @uX, +e

m pacf(X;1) = acf(X,1)

® Dla procesu AR pacf wskazuje na rzad p modelu

Funkcja pacf dla procesu AR
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X, =03 X, — 05X, +7Z, X, =- 03X, +05X,,+7,
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Szeregi ARMA

(AutoRegressive Moving Average)

B Bazujac na szeregu AR, ale uwzgledniajac
autokorelacje btedow losowych otrzymujemy
szereg ARMA(p,q):

Xe= 0, X ot 0 Xt Zo+ B Z g ot BZ
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MA(q)
tzw. §rednia ruchoma
moving average

AR(p)




Funkcja acf dla procesu MA
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X, =Z+04Z,-05Z,, X, =Z+04Z,+057,
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Funkcja pacf dla procesu MA
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X, =Z+04Z,-05Z,, X, =Z+04Z,+057,
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Witasnosci szeregdéw ARMA
R e e ()47

B Modele ARMA charakteryzuja si¢ wykladniczo
(szybko) zanikajaca funkcja autokorelacji

B Modele ARMA ,,dobrze” opisuja mikrostrukturg rynku
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Szeregi ARIMA
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B W praktyce mamy zazwyczaj do czynienia
Z niestacjonarnymi szeregami czasowymi.

B Eliminacja niestacjonarnos$ci poprzez
réznicowanie zmiennych.

Réznicowanie zmiennych
B e T et H@—

B Polega ono na zastapieniu zmiennej X, przez
zmienna Y, = X, - X,

B oznaczenie: Y, =V X,

B Zabieg ten pozwala pozby¢ si¢
niestacjonarnosci.

Réznicowanie - przykiad

e ——————— (] -
B Niech:

X, =Byt B t+7Z;t-czas, Z- bialy szum
mE(X,) = E@B,+ By t+Z,) =By + byt

¢ zalezno$¢ od czasu
B Wezmy teraz Y, =V X,,,, wowczas:

Y =Xy - X= B T Zyy - Z,
WE(Y) =5,

# stacjonarnosc¢




Réznicowanie wielokrotne
B Definicja operatora B :
B¥(X)= Xk
B Réznicowanie n-krotne :
Y =V X =(1-B)' X,
H Przyktad dlan = 3:
Y, =(1-BY (X)) =
=(1-3B+3B?-B*) X, =
= Xt+1 - 3Xt + 3Xt-1 - Xt-2

Szeregi ARIMA
———— S e 1), (T s
B Szereg ARIMA (p, d, q):
(I-a,B-..-a,B)(-B)X,=
=(1+B,B+.+BBNZ,
gdzie oy, B; - stale; IS1<p, 1<j<q; {Z;}- szum.
W Zauwazmy, ze wprowadzajac Y, = V4X,,, z
szeregu ARIMA(p, d, q) otrzymujemy

szereg ARMA(p,q):
(1-oB-..-aB?)Y=(+pB+.+pBIZ

Szeregi ARCH

T E———— T i

B W modelu ARIMA uwzglednia si¢
zmienno$¢ wartosci oczekiwanej w czasie.
Co robi¢, gdy zmienia si¢ wariancja ?

m Taki przypadek opisuje model ARCH -
pierwszy szereg czasowy uwzgledniajacy
zalezno$¢ wariancji procesu od jego
poprzednich wartosci.

Szeregi ARCH
S ) £ w=)
B Szereg {X,} jest szeregiem ARCH(p), jesli:
Xt — (ht)l/Z Zt9
gdzie :
h =0, + 0, X% ) +..4 a,X? - wariancja ;
0, 0y > 0, ey 0,2 05 {Z,} - bialy szum
B Zauwazmy, ze szumy w modelu ARCH sa
mnozone, a nie dodawane.

Szeregi GARCH
e —————————— (]

m Uogolnieniem modelu ARCH jest model
GARCH ( generalized ARCH )

B W przypadku szeregdéw GARCH wariancja h,
zalezy nie tylko od poprzednich warto$ci
szeregu, ale takze od poprzednich wariancji.

Szeregi GARCH - definicja
B Szereg {X,} jest szeregiem GARCH(p, q), jesli:
X = (ht)l/z Z,
gdzie:
h =0, + 0, X2+t @, XP 4 B hy ot Bh

("07 apa Bq > 03
a pozostate wspotczynniki sa nieujemne




Estymacja parametréw
B We wszystkich przedstawionych modelach
wystepowaly state, ktorych czesto nie znamy.
B Estymacja statych na przyktadzie szeregu ARCH:
¢ niech a = (0,..., ap),
¢ wtedy dysponujac proba X = ( X,..., X,) mozemy
estymowac wektor o
¢ jesli X, ~ N(O, hy), to stosujac metodg¢ NW wystarczy
znalez¢ maksimum funkcji:
InL=-(n/2) In 2z - (1/2)>"_,[In h(a) + (Z2,/ hy(a))]

Estymacja parametréw cd.
S —— ) 3 =]

B [m wigksza warto$¢ parametru p dla szeregu
ARCH(p), tym lepsze dopasowanie modelu do
danych.

B Z drugiej strony estymacja wigkszej liczby
parametréw wiaze si¢ z wigkszymi btedami.

® Kompromis - kryterium Akaikego.

Kryterium Akaikego
R —" )
B Do wyznaczania optymalnego modelu mozna

stosowa¢ kryterium Akaikego:
AIC(p)=-2InL+2p

B Najmniejsza wartos¢ AIC(p) wskazuje na
optymalna wielko$¢ modelu.

B Najczesciej dobre dopasowanie uzyskujemy
dopiero dla bardzo duzych wartosci p.

Analiza zaleznosci
diugoterminowych

RS-

Analizy R/S (Hursta) oraz DFA,
daja odpowiedz na pytanie czy

dzisiejszy wzrost ceny spowoduje
kolejny wzrost, spadek czy tez nie
ma wplywu na przyszte ruchy cen

Analiza R/S (Hursta)
e ————————— (]
B Podziel szereg danych o dlugosci N
na d podprzedziatéw o dtugosci n
® Dla kazdego podprzedziatu:
- oblicz $rednia i odchylenie std. (S) zwrotow
- odejmij $rednia od zwrotow
- zbuduj szereg skumulowanych zwrotow Y
- oblicz zasigg (range) R=max {Y:}-min{Y:}
- przeskaluj (rescale) zasigg: R/S
(R/g)n = 17 d T

m=1 S,,

Analiza R/S (Hursta) dziennych zwrotéw indeksu DJIA:
1901-1999
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Analiza R/S (Hursta) 1620 dziennych zwrotow indeksu DJIA Analiza R/S (Hursta) 1620 dziennych zwrotow indeksu
DJ Palo Verde
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Analiza DFA Analiza DFA 1620 dziennych zwrotéw indeksu
(Detrended Fluctuation Analysis) DJ Palo Verde
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B Podziel szereg danych (zwrotow) o dtugosci N —e— Empiryozne
na d podprzedziatéw o dtugosci n -0
m Dla kazdego podprzedziatu: 02
- wyznacz trend liniowy z(f)=at+b <03
- odejmij trend liniowy i policz odchylenie std.: S04

F(n)= \/i > ()~ 2(0)°

mPolicz $rednia warto$¢ F, funkcji F(n)
mWykresl F, jako funkcjg n
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