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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Niskie koszty transakcyjne
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Niskie koszty transakcyjne

@ Racjonalne oczekiwania inwestoréw

p _ E(Per1|h)
‘ 1+R
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Niskie koszty transakcyjne

@ Racjonalne oczekiwania inwestoréw

p _ E(Per1|h)
‘ 1+R

o Jezeli réwnos¢ (1) jest spetniona to nie ma mozliwosci
arbitrazu
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Niskie koszty transakcyjne

Racjonalne oczekiwania inwestoréw

p _ E(Per1|h)
‘ 1+R

Jezeli réwnos¢ (1) jest spetniona to nie ma mozliwosci
arbitrazu

Réwnanie (1) nazywane jest hipoteza rynku efektywnego
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

o Jezeli I; zawiera jedynie ceny z przesztosci, to

E(Pt ‘ Ptf]_,Pt72,...): Ptf]_(l‘i‘R)

Modele warunkowe]j heteroscedastycznosci



Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

o Jezeli I; zawiera jedynie ceny z przesztosci, to
E(Pt ‘ Ptf]_,Pt72,...) - Ptf]_(l—i- R)
@ Dzielac obie strony przez P;_; i logarytmujac

E(AInP; | Py, Pis,...) =In(1+ R)
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

o Jezeli I; zawiera jedynie ceny z przesztosci, to
E(P¢ | Pi—1,Pt—2,...) = Pt—1(1+ R)

@ Dzielac obie strony przez P;_; i logarytmujac
E(AInP;: | Pi—1,Pt—2,...)=In(1+ R)

e Oznaczajac pr = In(P;) oraz r = In(1 + R) oraz definiujac
€t = Apy — r uzyskujemy

Apt =r+et

gdZie E(gt | Pt7 Pt—17- ) =0 < E(Et ’ EtyEt—1,- ) =0
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Przyrost ceny ma warunkowa wartos¢ oczekiwang r
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Przyrost ceny ma warunkowa wartos¢ oczekiwang r

@ Nie jest mozliwe przewidzenie przysztych cen
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Modelowanie stép zwrotu q
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

@ Przyrost ceny ma warunkowa wartos¢ oczekiwang r
@ Nie jest mozliwe przewidzenie przysztych cen

@ Logarytmy cen zachowuja sie zgodnie z procesem btadzenia
przypadkowego
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Stacjonarnos¢ logarytmu WIG

. dfuller lnwig, lags(20) reg
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 3598

—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -1.676 -3.430 -2.860 -2.570

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.4433
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Stacjonarnos¢ logarytmu WIG

. dfuller lnwig, lags(20) reg
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 3598

—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -1.676 -3.430 -2.860 -2.570

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.4433

@ Zatem logarytm WIG jest niestacjonarny
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Modelowanie stép zwrotu

Teoria
Przyktad - zwroty z WIG
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Stacjonarnos¢ zwrotéw z WIG

. dfuller dlnwig, lags(20) reg
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 3597

—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -12.776 -3.430 -2.860 -2.570

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Stacjonarnos¢ zwrotéw z WIG

. dfuller dlnwig, lags(20) reg
Augmented Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 3597

—————————— Interpolated Dickey-Fuller ---------

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value Value
Z(t) -12.776 -3.430 -2.860 -2.570

MacKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

@ Zatem logarytmiczna stopa zwrotu z WIG jest stacjonarna
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Czy zwrot z WIG jest biatym szumem

@ test Ljunga-Boxa dla WIG

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 133.7683
Prob > chi2(40) = 0.0000
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

Czy zwrot z WIG jest biatym szumem

@ test Ljunga-Boxa dla WIG

Portmanteau test for white noise

Portmanteau (Q) statistic = 133.7683
Prob > chi2(40) = 0.0000

@ Na podstawie wartosci statystyki testowej wnioskujemy, ze
WIG nie zachowuje sie jak biaty szum
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG
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Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG
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Modelowanie stép zwrotu
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Przyktad - zwroty z WIG

Density
001

5.0e-04

.002

0015

ol
-4000

-2000

0
stopa zwrotu

2000

4000

Density

0
Logarytm stopy zwrotu




Modelowanie stép zwrotu .
Teoria

Przyktad - zwroty z WIG

stopa zwrotu logarytm stopy zwrotu

Obs 3618 3618
Mean 3.904251 .0002526
Std. Dev. 389.6439 .0163453
Variance 151822.4 .0002672
Skewness -.6254877 -.2051489
Kurtosis 10.68253 6.120451

@ Zatem rozktad zwroty charakteryzuje sie grubymi ogonami
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é Tesst ARICLRILY

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ W sposéb ogdlny warunkowa heteroscedastyczno$¢ definiuje
sie nastepujaco

Jf = E(s% | et—1,6t—2,...Et—k) # E(sf)
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é Tesst ARICLRILY

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ W sposéb ogdlny warunkowa heteroscedastyczno$¢ definiuje
sie nastepujaco

Jf = E(s% | et—1,6t—2,...Et—k) # E(sf)

@ Najprostszym wariantem jest proces AutoRegressive
Conditional Heteroscedasticity

2 2 2 2
oy = E(é—:t | Et—1,Et—2, .. ~5t—k) =aotoier_1+...tarei_y
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Test ARCHLM
Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é it (RElIL]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosc

o Wystepowanie zjawiska warunkowej heteroscedastycznosci
reszt bada sie testem ARCHLM

Ho: E(€? | et 1,6t-0,...c0—k) = E(£?)

Hy o E(2 | er1,60 2,...€0-k) # E(€?)
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é it (RElIL]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosc

o Wystepowanie zjawiska warunkowej heteroscedastycznosci
reszt bada sie testem ARCHLM

Ho: E(€? | et 1,6t-0,...c0—k) = E(£?)

Hy o E(2 | er1,60 2,...€0-k) # E(€?)
o statystyka testowa ma rozktad x2(k)
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é e (AREIAILY]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznosé
gresy) Y autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco
@ Szacujemy parametry modelu i reszty
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é e (AREIAILY]

Modele warunkowej autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco

@ Szacujemy parametry modelu i reszty
@ Reszty e podnosimy do kwadratu

Modele warunkowe]j heteroscedastycznosci



Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznosé ; _
7 7 Modele warunkowej autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco

@ Szacujemy parametry modelu i reszty

@ Reszty e podnosimy do kwadratu

© Szacujemy model autoregresyjny dla kwadratéw reszt
zapamigtujac R2

2 2 2
€ = o+ a16_; + ...+ g6 _g

Modele warunkowe]j heteroscedastycznosci



Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é e (AREIAILY]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosc

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco

@ Szacujemy parametry modelu i reszty

@ Reszty e podnosimy do kwadratu

© Szacujemy model autoregresyjny dla kwadratéw reszt
zapamigtujac R2

2 2 2
€ = o+ a16_; + ...+ g6 _g

@ Testujemy taczng nieistotno$¢ parametréw oy, . .. o
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é e (AREIAILY]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

@ Procedura testowa przebiega nastepujaco

@ Szacujemy parametry modelu i reszty

@ Reszty e podnosimy do kwadratu

© Szacujemy model autoregresyjny dla kwadratéw reszt
zapamigtujac R2

2 2 2
€ = o+ a16_; + ...+ g6 _g

@ Testujemy taczng nieistotno$¢ parametréw oy, . .. o
@ W tym celu budujemy statystyke

ARCHLM = TRZ < X*(q)
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é it (RElIL]

Modele warunkowe] autoregresyjnej heteroscedastycznosci

. reg lnwig L.lnwig

Source | SS df MS Number of obs = 3618

+ F( 1, 3616) = .

Model | 1096.49595 1 1096.49595 Prob > F = 0.0000

Residual | .965847543 3616 .000267104 R-squared = 0.9991

+ Adj R-squared = 0.9991

Total | 1097.4618 3617 .303417694 Root MSE = .01634

lnwig | Coef.  Std. Err. t P>|t| [95% Conf. Intervall
lnwig |

L1. | .9993261 .0004932 2026.11  0.000 .9983591 1.000293

_cons | .0069187 .0048866 1.42  0.157 -.002662 .0164995

. estat archlm
LM test for autoregressive conditional heteroskedasticity (ARCH)

lags(p) | chi?2 df Prob > chi2
1 | 276.747 1 0.0000
HO: no ARCH effects vs. H1l: ARCH(p) disturbance
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

e Podstawowym modelem jest model ARCH(q).

i = XeB+er E(ee | Xe) =0
Et = Ut\/90 + 915%_1 + ...+ Gqsffq ug ~JID N(O, 1)
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

e Podstawowym modelem jest model ARCH(q).

i = XeB+er E(ee | Xe) =0
Et = Ut\/90 + 915%_1 + ...+ Gqsffq ug ~JID N(O, 1)

@ Pierwsze réwnanie opisuje $rednig, drugie wariancje.
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

@ Réwnowaznym sposobem zapisu modelu jest

yr = Xif+er E(er | X¢) =0
gt = U0t
07 = Oo+01c7 1+ ...+ 047,
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

e W modelu ARCH(q) warunkowa wariancja nie jest stata,
poniewaz

o =var(er | €r-1,- .- Et—q) = (fo+0167_1+. . .+9q5%_q)var(ut)
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

e W modelu ARCH(q) warunkowa wariancja nie jest stata,
poniewaz

o =var(er | €r-1,- .- Et—q) = (fo+0167_1+. . .+9q5%_q)var(ut)

07 =00+ b1e7 1+ ... +0ger
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

e W modelu ARCH(q) warunkowa wariancja nie jest stata,
poniewaz

o =var(er | €r-1,- .- Et—q) = (fo+0167_1+. . .+9q5%_q)var(ut)
07 =00+ b1e7 1+ ... +0ger
@ Pomimo tego wariancja bezwarunkowa jest stata, jesli €; jest

stacjonarnym procesem stochastycznym, poniewaz

var(e;) = var(ee—1) = ... = var(et—q)
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

@ Przeksztatcajac réwnanie warunkowej wariancji uzyskujemy

var(ee) = E(e7) = E(0o + 6167 1 + ... + Oqer_,)E(uf) =
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

@ Przeksztatcajac réwnanie warunkowej wariancji uzyskujemy

var(ee) = E(e7) = E(0o + 6167 1 + ... + Oqer_,)E(uf) =

var(e¢) = 0o + O1var(e?_|) + ... + quar(ef_q)
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

@ Przeksztatcajac réwnanie warunkowej wariancji uzyskujemy

var(ee) = E(e7) = E(0o + 6167 1 + ... + Oqer_,)E(uf) =
var(e¢) = 0o + O1var(e?_|) + ... + quar(ef_q)

@ wobec tego

var(et) = =0

1—6—...— 0,
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH

@ Przeksztatcajac réwnanie warunkowej wariancji uzyskujemy

var(ee) = E(e7) = E(0o + 6167 1 + ... + Oqer_,)E(uf) =
var(e¢) = 0o + O1var(e?_|) + ... + quar(ef_q)

@ wobec tego

0
var(et) = 0 = o2

1—6—...— 0,

o gdzie o2 jest bezwarunkowa wariancja
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

Szacowanie modelu ARCH

e MNK do réwnania Sredniej
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

Szacowanie modelu ARCH

e MNK do réwnania Sredniej

o MNK dla modelu autoregresyjnego dla reszt
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

Szacowanie modelu ARCH

e MNK do réwnania Sredniej
o MNK dla modelu autoregresyjnego dla reszt

@ Dzieki temu uzyskuje sie zgodne estymatory
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

Szacowanie modelu ARCH

MNK do réwnania Srednigj
MNK dla modelu autoregresyjnego dla reszt
Dzieki temu uzyskuje sie zgodne estymatory

Estymatory efektywne otrzymuje sie wykorzystujagc MNW
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é ezt ARCLRILY

Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

o Najwazniejsza réznica miedzy modelem regresji a ARCH
polega na innym sposobie szacowania btedu prognozy
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é ezt ARCLRILY

Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

o Najwazniejsza réznica miedzy modelem regresji a ARCH
polega na innym sposobie szacowania btedu prognozy
@ Nieobciazong prognoza dla y:;1 jest Xt+1B
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

o Najwazniejsza réznica miedzy modelem regresji a ARCH
polega na innym sposobie szacowania btedu prognozy

@ Nieobciazong prognoza dla y:;1 jest Xt+1B

@ Jej wariancja jest rowna

var(xr11b) = 0?xr 1 (X' X) " Ixr 41 + 02
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

o Najwazniejsza réznica miedzy modelem regresji a ARCH
polega na innym sposobie szacowania btedu prognozy

@ Nieobciazong prognoza dla y;y; jest Xt+1B

@ Jej wariancja jest rowna
b) = 2./ X/X -1 2
var(xr41b) = o°x7 1 (X'X) "xr1 0

o dla sktadnika losowego zawierajacego proces warunkowe;
heteroscedastycznosci

var(xr41b | €e—1,...,6t—q) = x’T+lag,-+1(X’X)71XT+1 +0?

gdzie
0711 =00+ 0617 + ...+ 07 11
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é ezt ARCLRILY

Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH family regression -- AR disturbances
Sample: 2 - 3619 Number of obs = 3618
Distribution: Gaussian Wald chi2(1) = 71.18
Log likelihood = 9946.637 Prob > chi2 = 0.0000
| 0PG
| Coef.  Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall
dlnwig |
_cons | .000255 .0002659 0.96 0.338 -.0002661 .0007761
ARMA |
ar |
L1. | .1209841 .01434 8.44 0.000 .0928782 .14909
ARCH |
arch |
L1. | .3121721 .021704 14.38 0.000 .269633 .3547112
_cons | .000183 4.20e-06 43.61 0.000 .0001748 .0001912
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

GARCH

@ Rozszerzenia podstawowego modelu
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Test ARCHLM

Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

GARCH

@ Rozszerzenia podstawowego modelu

@ Specyfikacja ARCH wymaga nieujemnosci parametréw
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
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GARCH

@ Rozszerzenia podstawowego modelu
@ Specyfikacja ARCH wymaga nieujemnosci parametréw
e Bardziej ogblna forma jest model GARCH(p,q)

ye = XefB+er
Et+ = UtO¢
07 = aof—1+...4opor ,+00+01er 1+ ... +0ger
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GARCH

@ Roéwnanie wariancji sktada sie z czesci autoregresyjnej i czesci
opisujacej warunkowa wariancje
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
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GARCH

@ Roéwnanie wariancji sktada sie z czesci autoregresyjnej i czesci
opisujacej warunkowa wariancje

@ Model jest szacowany MNW
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é . P -
8resyl Y Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

GARCH

@ Roéwnanie wariancji sktada sie z czesci autoregresyjnej i czesci
opisujacej warunkowa wariancje
@ Model jest szacowany MNW

o W praktyce ma on mniejsza liczbe parametréw niz model
ARCH
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Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH family regression -- AR disturbances
Sample: 2 - 3619 Number of obs = 3618
Distribution: Gaussian Wald chi2(1) = 59.26
Log likelihood = 10212.72 Prob > chi2 = 0.0000
| 0PG
| Coef . Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
dlnwig |
_cons | .0007063 .000257 2.75 0.006 .0002026 .00121
ARMA |
ar |
L1. | .1341403 .0174245 7.70 0.000 .0999889 .1682917
ARCH |
arch |
L1. | .0946308 .0060918 15.53 0.000 .082691 .1065705
garch |
L1. | .8885389 .007568 117.41 0.000 .873706 .9033719
_cons | 4.62e-06 7.64e-07 6.05 0.000 3.13e-06 6.12e-06
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TARCH

@ Asymetryczno$é zmian cen
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TARCH

@ Asymetryczno$é zmian cen

@ Modelem uwzgledniajacym ten efekt jest TARCH

ye = Xeb+er

€t = U0t
2 = 0o + 01601+ ...+ 04ct—q
t Oo + 915’{_1 +...+ Qqé"{,q
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Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznos$é ezt ARCLRILY

Modele warunkowe]j autoregresyjnej heteroscedastycznosci

ARCH family regression -- AR disturbances
Sample: 2 - 3619 Number of obs = 3618
Distribution: Gaussian Wald chi2(1) = 206.11
Log likelihood = 10034.44 Prob > chi2 = 0.0000
| 0PG
| Coef . Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
dlnwig |
_cons | .000522 .000286 1.82 0.068 -.0000386 .0010826
ARMA |
ar |
L1. | .1477242 .0102897 14.36 0.000 .1275566 .1678917
ARCH |
tarch |
L1. | .0456408 .0035855 12.73 0.000 .0386134 .0526683
garch |
L1. | .9731957 .0022938 424 .27 0.000 .9686999 .9776914
_cons | 1.35e-06 2.92e-07 4.62 0.000 7.76e-07 1.92e-06
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ARCH-in-Mean

@ Pozwala on uwzgledni¢ wptyw wariancji na wartos¢
oczekiwana

Yr = Xtﬁ + (50% + &
Et = U0t
02 = o+ 01t 14 ... +04cr g
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Diagnostyka

@ Diagnostyka nie odbiega od standardowe] diagnostyki modelu
regresji
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Diagnostyka

@ Diagnostyka nie odbiega od standardowe] diagnostyki modelu
regresji

@ Roéwnanie $redniej polega standardowej procedurze
diagnostycznej
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Diagnostyka

@ Diagnostyka nie odbiega od standardowe] diagnostyki modelu
regresji

@ Roéwnanie $redniej polega standardowej procedurze
diagnostycznej

@ Testem poprawnosci specyfikacji modelu jest test normalnosci
reszt oraz zbadanie wystepowania efektéw ARCH w resztach
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

@ Prawdopodobienstwo poniesienia wysokiej straty
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

@ Prawdopodobienstwo poniesienia wysokiej straty

Wartos¢ narazona na ryzyko

Dla danego poziomu prawdopodobienstwa « jest to strata jaka
moze sie zdazy¢ z prawdopodobienstwem «

Pr(lj>Ji)=1—Pr(Lj < J;)=1—F(J) =

Ji jest wartoscig narazong na ryzyko.
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ Stopa zwrotu jest dana przez

re = In(Pt) — In(Pr—1)
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ Stopa zwrotu jest dana przez
ry = |n(Pt) — |n(Pt_1)

@ Bank inwestuje Q jednostek
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ Stopa zwrotu jest dana przez
ry = |n(Pt) — |n(Pt_1)

@ Bank inwestuje Q jednostek

@ Zmiana ceny funduszu wynosi

Py — Pi—1 = Pe_1[exp(re) — 1]
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

Stopa zwrotu jest dana przez

re = In(Pt) — In(Pr—1)

Bank inwestuje Q jednostek

Zmiana ceny funduszu wynosi

Py — Pi—1 = Pe_1[exp(re) — 1]

Zatem wynik inwestycji netto jest réwny

Ly = QAP; = QP;_1[exp(r;) — 1]
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ VaR wynosi
Pr(L; < Jr) = Pr(QP—1[exp(re) — 1] < J¢)
I
Pr(L; < Ji) = Pr(r: <In(1+
r(Ly < o) = Prire < In(1+ g5—)
ke
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ VaR wynosi
Pr(L; < Jr) = Pr(QP—1[exp(re) — 1] < J¢)
I
Pr(L; < Ji) = Pr(r: <In(1+
r(Ly < o) = Prire < In(1+ g5—)
ke

o Woystarczy znalez¢ k;

_ k. — k. —
Pr(re < k¢) = Pr( t . Re o tatut) = Pr(u; < tUtMt)
t

ke — ke —
Pr(re < ke) = Pr(uy < ——Hty = p(t— 1

Ot Ot

)=1—-«
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Wartosé¢ narazona na ryzyko

VaR dla WIG

@ VaR wynosi
Pr(L; < Jr) = Pr(QP—1[exp(re) — 1] < J¢)
I
Pr(L; < Ji) = Pr(r: <In(1+
r(Ly < o) = Prire < In(1+ g5—)
ke

o Woystarczy znalez¢ k;

_ k. — k. —
Pr(re < k¢) = Pr( t . Re o tatut) = Pr(u; < tUtMt)
t

ke — ke —
Pr(re < ke) = Pr(uy < ——Hty = p(t— 1

Ot Ot

)=1—-«

@ Zatem
kt = ¢ =+ F71(1 — Of)O't

Modele warunkowe]j heteroscedastycznosci



	Modelowanie stóp zwrotu
	Teoria
	Przyklad - zwroty z WIG

	Warunkowa Autoregresyjna Heteroscedastycznosc
	Test ARCHLM
	Modele warunkowej autoregresyjnej heteroscedastycznosci

	Wartosc narazona na ryzyko

