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Sammanfattning

Vi undersoker i den hér uppsatsen om det med hjélp av hogre fre-
kvens dr mojligt att skapa sig en béattre volatilitetsprediktion &n med
lagre frekvens. De modeller vi har valt att underscka & ARCH och
GARCH som vi underséker under bade normal- och t-férdelningsantaganden.
Vi kommer fram till att en hogre frekvens inte skapar en béattre pre-
diktion vilket kan forklaras av att de modellerna skapade med data
av hogre frekvens kraver prediktion av er steg, vilket leder till storre
osakerhet.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: fredrik.kall@outlook.com. Handledare: Mathias Lindholm och Filip Lindskog.
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1 Forord och tack

Denna uppsats ger mig en kandidatexamen i matematisk statistik pa Stockholms
Universitet. Jag skulle vilja tacka mina handledare Filip Lindskog och Mathias
Lindholm for deras véigledning och hjilp under uppsatsen. Vill &ven tacka mina
klasskamrater som har agerat stéttepelare och bollplank under studietiden, och
vars motto har varit ”Sa ldnge man har roligt”.



2 Introduktion
2.1 Bakgrund

Volatilitet ar ett riskméatt som visar hur stora rorelserna varit pa en aktie eller
ett index. Da volatilitet ar ett riskmatt dr det séllan intressant att veta vad som
tidigare varit, utan dr mer intressant att undersdka vad volatiliteten i framtiden
kommer att vara. Anledningen till varfér framtidens volatilitet &r intressant &r
fér att man med hjdlp av den kan berdkna eventuella pris pa finansiella derivat
vars underliggande faktor &r till exempel en aktie, men &ven for att berdkna
andra typer av riskméatt som till exempel Value at Risk.

Da till exempel aktiepris &r kontinuerliga, vilket innebér att deras pris dndras
kontinuerligt, vicks tanken om det med hjalp av data av hogre frekvens gar
att skapa sig en béttre modell, vilket leder till en béattre prediktion. Tanken
varfor det eventuellt skulle vara battre med prediktion av en hogre frekvens &r
att man da tar del av information man gar miste om vid légre frekvens. Ett
problem som kommer uppsta ér dock att med en hogre frekvens krévs det flera
prediktionssteg. Vi kommer dérfor i den har uppsatsen att undersdka om det
med hjélp av timupplost data géar att prediktera ndstkommande dags volatilitet
och om sé ar fallet, &r da denna prediktion béttre &n prediktion gjord med hjilp
av dagsupplost data.

Volatilitet &r séllan den samma under ldngre perioder vilket gér att man an-
vander sig av sa kallade heteroskedastiska modeller vid prediktion av detta. Vi
kommer i den hér uppsatsen att fokusera péa tva stycken av dessa, ARCH och
GARCH. Dessa modeller predikterar variansen som vi senare kommer att an-
vanda for att skapa oss prediktionsintervall som jamfors mot de sanna vérdena.

2.2 Data

Vi kommer i den hér uppsatsen att fokusera pa tva stycken frekvenser av data,
timmar och dagar. Data vi kommer att anvdnda oss av i den hér uppsatsen
ar stingningskursen for det borsnoterade bolaget Johnson&Johnson, vilket &r
hidmtad fran det ryska finansbolaget Finam [2], och stricker sig fran 1 mars 2012
till och med 2 mars 2017.

Da data &r av olika frekvens innebér detta &ven att antalet observationer skiljer
sig for de olika dataseten. Den timupplosta bestar av 8634 observationer och
dagsupplosningen bestar av 1249 observationer. Eftersom intresset i den hér
uppsatsen handlar om att prediktera ndstkommande dag kommer detta innebéra
att prediktionen med hjalp av timmar kommer besta av fler &n ett steg. Antalet
steg kommer dock skilja sig d& det existerar dagar d& borsen enbart &r 6ppen
halvdagar, men storre delen av timprediktion kommer besté av sju steg da det
ar antalet 6ppna timmar en normal dag.

Ett problem som har uppstatt kring data ar att det vissa dagar inte existerar
information fran timupplésningen, ndrmare bestamt 7 dagar. Da antalet dagar
dar timupplGsning saknas inte dr s manga kommer detta inte stélla till med
nagra problem. Bara for att data inte existerar kan vi inte bortse fran detta,



vilket vi har 16st genom att vi har slumpat fram dessa fran en normalférdelning
med standardavvikelse fran tidigare dag, och som véntevirde har vi anvant
dagsavslutet fran dagen innan.

2.3 Johnson & Johnson

Johnson & Johnson, JNJ, &r ett amerikanskt multinationellt likemedels- och
medicinteknik-bolag som &r noterat pa New York Stock Exchange, NYSE. F6-
retaget grundades 1886 och har idag ca 116 200 anstillda. Deras marknadsvérde
uppgar till ca 345 miljarder dollar. Da JNJ &r ett sa kallat icke-cykliskt bolag
s& kommer vi i var data inte heller se s& stora svingningar i deras dagliga av-
kastning, relativt andra aktier.



3 Teori

I den héar sektionen gar vi igenom den mest grundléiggande teorin som kommer
att anvindas under analysen. Teorin &r tagen fran Tsay [1] om ingenting annat
namns.

3.1 Tidsserie

En tidsserie ar observationer tagna fran en slumpvariabel vars virde &ndras
med tiden. Observationerna dr tagna allt som oftast med en fast differens, till
exempel en vecka, en manad eller ett ar. Exempel pa tidsserier &r minutligt
varde pa en vixelkurs, dagligt stdngningsvirde pa en aktie och sa vidare.

3.2 Volatilitet och Avkastning

Avkastningen pé en finansiell tillging definieras som

_ Sy — 8¢

R, 5. (1)

dér S; dr stdngningskursen i tidpunkt ¢ och S;_; &r stdngningskursen i tiden
t—1, det vill séiga tidpunkten innan. Vart att notera ar att det verkliga avstandet
mellan ¢ och ¢t — 1 kommer att skilja sig mellan de olika tidsserierna da de &r av
olika frekvenser. Da inte avkastningen for en tillgang ar addidativ &r det lampligt
att anvinda sig av den logaritmerade avkastningen, log(R;). Den logaritmerade
avkastningen definieras enligt

Sy

Si—1

ry = log( ) = log(S;) — log(Si—1). (2)

Volatilitet &r ett matt pa hur stora svingningar till exempel ett pris pa en aktie
har. Volatilitet méts som standardavvikelsen, o, pa tidsserien déar

3.3 Autokorrelationsfunktionen (ACF)

Autokorrelationsfunktionen anvinds for att berakna korrelationen mellan tva
observationer Y; och Y;_; dar korrelationen ges av ekvationen

_ Cov(Y, Y1)
VVar(Y)Var(Yi_y)

p (4)

dar p talar om det linjdra sambandet mellan tidpunkterna ¢ och ¢t — k.



3.4 Partiella Auto Korrelations Funktionen (PACF)

Aven den partiella autokorrelationsfunktionen, PACF, visar korrelationen mel-
lan tva olika lags. Det som skiljer ACF och PACF é&r att i PACF sa berédknas
autokorrelationen betingat pa de kortare lagsen. Berdkning av PACF kan goras
med hjélp av en AR(p) modell vilket &r taget fran Tsay [1], se sid 36. En AR
modell &r en modell som representerar en tidsserie med ett linjart samband,
det vill sédga att tidsserien i tidpunkt ¢ beror linjért pa de observerade viardena
innan. En AR(p) modell beror saledes pa p stycken dagar innan.

Vi later oss anta foljande AR modeller pa varandra féljande ordning

Tt = ¢o1 + P1,17e—1 + €1t

Tt = ¢o2 + P127t—1 + P22Ti_2 + €at
T = P03 + P1,3Tt—1 + P2,371—2 + P3.374—3 + €3¢
Ty = P04+ Prari—1 + P2.aTi—2 + $3.4T—3 + GaaTi—a + €y

dér ¢ j, ¢s; och {ej;} &r konstanttermen, koefficienten for r;_; samt feltermen
for en AR(j) modell. Dessa modeller ar multilinjira funktion och kan bli es-
timerade med hjélp av minstakvadrat metoden. Vi har vidare att ¢;; adr den
partiella autokorrelationen vid lag i. Vi ser &ven i ekvationerna ovan att ¢;; ar
hur mycket r;_; tillfor till r;.

3.5 Tidsseriemodeller

Vid berékningar och undersokningar av volatilitet anvinder man s& kallade be-
tingande heteroskedastiska modeller. Att en modell dr heteroskedastisk menas
att data har en fordndrad varians med tiden, det vill séga att storleken pa sving-
ningarna inte ar konstant. Att den ar betingad menas med att man betingar
den pa tidigare tidsperioder. Den enklaste volatilitets modellen &r den sa kallade
ARCH modellen, Autoregressive Conditional Heteroskedasticity modellen.
Innan vi borjar forklara modeller ansétter vi en modell for den logaritmerade
avkastningen,

Ty = [t + 0y = [y + o€y (5)

dér e; &r feltermen som &r oberoende och likaférdelade N(0,1) eller t-férdelade
och

p q
pe= o+ > birr—i— Y biar; (6)
i=1 i=1

ar en medelvirdesekvation med p,q € Z, och &r storre eller lika med 0, och a; ar
sd kallade chocker. Varfér den héar modellen ansatts ar for att fa bort eventuell
korrelation mellan avkastningarna.

Nér vi nu har ansatt en modell fér den logaritmerade avkastningen kan vi titta



pa de tva olika variansmodeller som kommer ligga som grund for den hér upp-
satsen.

3.5.1 ARCH

En ARCH modell av graden m definieras som

m
of =ag+ Y oai (7)
i=1

dar a; = o.€; vilket kommer ifran 7, ekvation 7. Vi sétter restriktionerna att
aop > 0 samt att a; > 0 da variansen inte kan vara negativ eller lika med noll,
ty den logaritmerade avkastningen skulle d& vara en konstant. Vad vi kan se i
ekvation 9 dr att en stor chock fran tidigare tidpunkter genererar en stor chock i
nuvarande tidpunkt. Detta &r en av férdelarna med ARCH modellen, att under
turbulenta tider sa forblir ofta variansen hog under en langre tid, inte bara vid
en tidpunkt.

3.5.2 GARCH

GARCH modellen dr snarlik ARCH modellen, skillnaden ar att GARCH mo-
dellen inte bara tar hinsyn till tidigare chocks utan tar &ven hinsyn till tidigare
volatilitet. Vi far darfor att GARCH(m,s) definieras

m S
o} :O‘0+Zaia?7i+25jo—t27j' (8)
i1 j=1

Vad vi da kan se i ekvation 10 ar att i GARCH modell ar det inte bara hoga
chockar sedan tidigare som paverkar volatiliteten, utan d&ven hog volatilitet foder
hog volatilitet, dven kallat volatilitets clustering. I GARCH-modellen ansétts
samma restriktioner for ag och «; som i ARCH, det vill siga ag > 0 och a; > 0.
Utover dessa ansétter vi dven restriktionen §; > 0 och Z:-ialx(m’s)(ai +53) < 1.
Den senare restriktionen ansétts for att variansen ska vara dndlig.

3.6 Estimering av parametrar

Estimeringsmetoden som kommer att anvindas ar maximum likelihood vilket &ar
en metod som skattar parametrarna sa att sannolikheten att det givna utfallet
ar maximalt. Maximum likelihood definieras enligt

N
L) = [T (), (9)



dér N &r antalet observationer och f(z;) dr sannolikhetsfunktionen for den sto-
kastiska variabeln, X, i oberservation i. Vi kommer i den hér uppsatsen att un-
dersoka prediktionen under antagandet om att feltermerna kommer fran normal-
eller t-fordelning. Normalfordelningens sannolikhetsfunktion definieras

1 (z=p)?

flz) = T e (10)

vilket ger likelihoodfunktionen

N _(@—w?

H w (11)
och t-fordelningens sannolikhetsfunktion definieras

V() (1+1(I*u)2

v(5)Vrvo? v o2

vilket ger likelihoodfunktionen vid t-férdelning

v+1

)" ? (12)

fz) =

v+1 2
1(z; — _w
H Sl RN ETIREE 3 (13)
g‘ v

=1 \/71'1) g;

1
diir z; dr det observerade virdet, o? #r variansen i tidpunkt i och v dr antalet
frihetsgrader.
Vid estimering av parametrar i ARCH och GARCH anvéinds dock en betingad
maximumlikelihood, detta d& den innehaller viarden fran tidigare dagar. Vi far
saledes att maximumlikelihooden kommer att definieras enligt

N
= Hf(:pi|:17i_1,...,l’i_n), (14)
i=1

dér n = max{m, s} och z; dr hir i vart fall den logaritmerade avkastningen.

3.7 Tester
3.7.1 Ljung-Box

Ljung-Box testet! #r ett test diir man testar om autokorrelationen pa tidsserien
ar skild fran 0. Ljung-Box foljer av

h 2

Pk
2) 15
n(n + k§:1n Iz (15)

dér n &r stickprovsstorleken, pi &r autokorrelationen under lag k och h dr antalet
lags man testar. Vi har dven att Q &r x2(h) under Hy = data ér okorrelerat.

ITeori #r hiimtad fran [4]



3.7.2 Skevhet och Kurtosis

Skevhet och kurtosis? dr tvd matt som talar om hur asymmetrisk respektive
hur tjocka svansar en fordelning har. Ett positivt skevhet virde betyder att
fordelningen ofta genererar ett hogre varde an véantevirdet, det vill sdga mer
massa till hoger om véanteviardet. Ett negativt viarde blir saledes motsatsen, att
férdelningen har mer massa till vinster om véntevirdet. Skevhet berdknas med
hjalp av
S:%%, (16)
Ho
d&r po och pg star for andra och tredje centralmomentet. Kurtosis ar ett matt
som talar om tjockleken péa svansarna. En normalférdelning har som standard
ett kurtosis pa tre. Ett kurtosis Gver tre i normalférdelningsfallet betyder att
svansarna &r tjocka, det vill siga att sannolikheten for att fa ett extremare virde
ar hogre dn normalt. Ett 1agt virde betyder att sannolikheten att fa ett extremt
viarde ar ldgre &n normalt. Vi anvinder i den hér uppsatsen en fordefinierad
kurtosisfunktion i R som defineras enligt

Ha
c="_3 17
13 a7)

dér dven hér indexeringen pa u star for graden av centralmoment.

3.7.3 MSEP

For att evaluera en prediktion kan man anvinda MSEP, Mean Square Error
Prediction, som definieras enligt féljande ekvation,

N

M = l Z (l't - i‘t)z, (18)

m
N—m+1

dar N ar antalet observationer, m antalet predikterade védrden, x; det sanna
viirdet och 22 #r det skattade viirdet. D& vi predikterar volatilitet som inte ir
direkt observerbar kommer vi istdllet anvinda MSEP for att jamfora de modeller
vars andel 6vertradelser ligger néra det 6nskade. Detta gors da det rent teoretiskt
gar att dra en rdt linje dér andelen Gvertrddelser stimmer Gverens med den
onskade andelen. Detta adr dock inte speciellt 6nskvért da detta inte &r en verklig
prediktion. Vart &; kommer saledes att vara det &vre prediktionsintervallet som
vi jJAmfor emot |zy).

3.7.4 Jarque-Bera Test
For att undersdka om data kommer ifran en normalférdelning kan man anvinda
sig av ett Jarque-Bera test. JB testet definieras som

N,50 1, 4 9
JB=2(8+(C=3)), (19)

2Teorin ar himtad fran [3]
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dér n dr antalet observationer, S &r stickprovsskevheten och C ar stickprovskur-
tosis. Da data kommer fran en normalférdelning sa dr JB statistiskan x? med
tva frihetsgrader, vilket leder till att Hy ar att data kommer fran en normalfor-
delning. En normalférdelning har normalt en skevhet pa 0 och ett kurtosis pa
3, vilket gor att avvikelse fran detta paverkar testet.

4 Metod

Vi har i den hér uppsatsen valt att dela upp data i tva delar, dér forsta delen an-
vands for att skapa oss en modell vi sedan tillimpar pa den andra delen av data.
Da de olika dataseten ar av olika frekvens, vilket betyder olika antal observatio-
ner, sa kommer dven de tva modellerna att skattas pa olika antal observationer.
Modellen for dagar kommer att skattas med hjélp av 749 observationer, medan
modellen for timmar kommer att skattas pa 5189 observationer. Vi kommer dér-
efter alltid att prediktera enbart en dag i taget, vilket for modellen fér timmar
innebér flera steg. Antalet prediktionssteg for timmodellen kommer att variera
da antalet 6ppna borstimmar kan variera fran dag till dag. Antalet dagar som
predikteras totalt kommer dock vara densamma.

Som namnt tidigare kommer vi i den hér uppsatsen att underscka de tva hete-
roskedastiska modeller ARCH och GARCH. Da graden av GARCH é&r svar att ta
fram pé egen hand sd kommer vi hir att enbart anviinda oss utav GARCH(1,1).
Metoden som kommer ligga till grund fér framtagandet av ARCH modell &r
tagen fran Tsay [2] vars tillvigagangssétt bestar av tre stycken huvudsteg, se
sid 86.

(1) Bygg en ekonometrisk modell (t ex en ARMA) for avkastningsserien for att
ta bort eventuell korrelation. Anviind sedan modellens residualer for att testa
for ARCH effekt.

(2) Specificera graden pd ARCH modellen och utfor sen skattningar.

(3) Kontrollera den anpassade modellen och forfina om nédvéindigt.

I samband med steg ett, det vill sdga ansétta en ekonometrisk modell kom-
mer vi dven undersoka vilken eventuell fordelning feltermerna kommer ifran.
Inom finansiella tidsserier gér man ofta antagandet om att data kommer fran
de symmetriska fordelningarna normal- eller t-férdelning. Vilken av fordelning-
arna man antar spelar, som tidigare ndmnt, roll med tanke pa att detta kommer
att paverka hur vi skattar parametrarna vilket i sin tur paverkar prediktionen.
Den hér delen av analysen kommer att utféras med hjélp av diverse plottar
och tester, till exempel QQ-plottar och Jarque-Bera Test. Vi kommer dven hér
att undersoka om det existerar nagon ARCH-effekt, vilket &ven dr en del av
Tsays tillvigagangsséatt. Nar vi har tagit fram de olika modellerna kommer vi
att undersoka vilken av modellerna som predikterar bést. Detta kommer ske
med hjilp av prediktionsintervall som vi senare drar slutsatser kring med hjalp
av bland annat tester.

11



4.1 Modellanpassning

Som ndmnt inledningsvis i teorin s& ansétter vi modellen
Ty = [+ ap = |4+ Oy, (20)

och det forsta steget blir d& att ansidtta en medelvardesmodell, det vill séga en
modell for p. Medelviardesmodellen &r av typen ARMA, och som &ven ndmnts
i teorin, anvénds for att ta bort eventuell korrelation mellan observationerna.
For att undersoka vilken grad av AR samt grad av MA som skall anvindas un-
dersoker vi ACF och PACF for de olika dataseten, vilka visas i Figur 1 nedan.

I Figur 1 ser vi att det ar lag 1, 2 och 4 for timma som passerar prediktionsin-
tervallet for bade ACF och PACEF, vilket innebér att dessa ar signifikanta. Vad
vi ddremot kan se ar att dessa virden &dr si pass sma, vilket innebér att de inte
har nagon speciellt stor inverkan och véljer darfor att bortse fran dem. Tittar
vi da istéllet pA ACF och PACF for dagsdata sa ser vi att det dven dér finns
nagra signifikanta lags, men dven dessa valdigt smé, vilket gor att vi &ven bort-
ser fran dessa. Eftersom det inte existerar nagra signifikanta lags pa nagon av
graferna i Figur 1 sa ansétter vi att medelvirdesmodellen enbart &r en konstant.

ACF Timma PACF Timma
8 - a
. O w s g
— [&] —
t 8 | ||I|I||||||“||||||||| E 8 . | ||'|I||I|II|“|I|I|II||I
g o [T T " | = oI T I
I I I e
o o
' T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Lag Lag
ACF Dag PACF Dag
8 8
o4 gl w S e
i =] i
s [ | N
= ] ||'[|I"'H T AT
= R N DL O A o w
S T T T T T T S _____ T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag

Figur 1: AFC och PACF for logaritmerade avkastnignen f6r timma och dag.
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For att bestdmma vilken konstant vi ska ansatta wp till sa inleder vi med
att titta pa grafen Gver den logaritmerade avkastningen, Figur 10 i Appendix,
och kan da se att medelvérdet tycks ligga kring noll. Vi véljer dock dven att ta
ett medelvarde for datat och ser da att medelviardet ar skiljt fran noll, om sa
anda valdigt lite. Vi utfor darfor ett t-test for att undersoka om medelvéirdet &r
signifikant, dir Hy &r att medelvirdet &r lika med 0. Vi kan i Tabell 1 nedan se
vardena for datas medelvirde och standardavvikelse, samt p-vérdet for t-testet,
och kan dé se att medelvérdet tycks vara signifikant. Detta medfor att vi kommer
att arbeta vidare med modellen

re = 5.16676 - 1074 + ay, (21)
for dagsdata, och for timdata kommer vi att anvinda
re = 7.45923-107° + ;. (22)

Dessa forenklar vi ddrefter genom att vi drar medelvéirdet fran respektive ob-
servation.

H Timma Dag H
I 7.45923 -10~°  5.16676 -10~*

o 3.35565 -10~2  8.46393 -103
p-vérde 0.03892 0.03123

Tabell 1: Stickprovs-medelvérde, -standardavvikelse och p-virde pa t-test, Hy :
p=20

Nar vi nu har ansatt modellen till
Ty = ap = Ot€y,

dédr 7y = ry — p, sd kan vi undersoka residualernas eventuella fordelning men
dven undersoka for ARCH-effekt.

Vi har i Figur 2 nedan plottat residualerna for respektive dataset i ett histo-
gram. Vad vi kan se i figuren dr som onskat att residualerna tycks komma fran
en symmetrisk fordelning. Vi har &ven pa histogrammen lagt en normalfordel-
ningskurva med p = stickprovsmedelviirdet och o2 = stickprovsvarianen. Vi kan
da se att residualerna tycks folja normalférdelningskurvan ganska vél.

13



Histogram for timma Histogram for dag

=
Lo
= z 2
s & & W
e L E S 7 T T T |
-0.03 -0.01 0.01 0.03 -0.04 -0.02 000 002 004
Logaritmerad timavkastning Logaritmerad dagsavkastning

Figur 2: Histogram 6ver residualerna for log avkastnigen for timma och dag

Eftersom residualerna inte ser helt frimmande ut f6r en normalférdelning
s& plottar vi &ven data i en QQ-plot, vilket visar de teoretiska kvantilerna mot
de observerade. Vi ser da i Figur 3 pa den 6vre raden en QQ-plot mot normal-
férdelningens kvantiler, dar vi kan notera att, som vi &ven sag i histogrammen,
att data ser ut att komma fran en symmetrisk férdelning. Vad vi ddremot kan
se 1 QQ-plotten som vi inte ség i histogrammen &r att data tycks ha avvikande
svansar. Vi ser dven att dagsdata har mindre avvikande svansar &n timdata,
vilket kan bero pa den centrala gransvérdessatsen.
Da residualerna tycks ha avvikande svansar sa viljer vi &ven att plotta data
mot de teoretiska kvantilerna fran en t-fordelning, vilket vi kan se i den undre
raden av Figur 3. Vi kan hér se timdata tycks vara béttre anpassat till en t-
férdelning, medan dagsdata tycks vara sdmre anpassat pa en t-férdelning dn en

normalférdelning.
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Figur 3: QQ-plot for timma och dag. Ovre raden for normalférdelning och den
undre for t-férdelning

Da vi har sett att data tycks ha avvikande svansar, men anser att det ar
symmetriskt véljer vi dven att utfora test for precis detta, skevhet och kurtosis.
Vi véljer dven att gora ett JB-test vilket testar om data &r fran en normalfor-
delning, dér vi under Hy antar att data &r normalfordelat. Vi kan da i Tabell 2
nedan avlésa resultaten och ser da att bada data tycks vara symmetriskt, men
har bada ett stérre kurtosis dn 0, vilket betyder att extrema utfall & mer san-
nolika &n i det normala fallet. Vad som dock &r intressant ar att JB-testet ger
valdigt laga p-virden vilket gor att vi kan forkasta nollhypotesen, vilket innebér
att data inte kommer fran en normalférdelning. Trots detta resultat kommer vi
valja att vid fortsatta analyser &ven undersoka under antagandet om normalfor-
delning da bade histogrammen och QQ-plottarna tyder pa att data kan komma
fran denna fordelning.

H Skevhet  Kurtosis JB H

Timma  0.5262 5.5835  p-value < 2.2e-16
Dag -0.0841 1.8052  p-value < 2.2e-16

Tabell 2: Skevhet, Kurtsis och p-virde for Jarque-Bera test
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Vidare ska vi undersoka om det existerar nagon ARCH-effekt vilket under-
sOks dels genom att titta pa de kvadrerade feltermerna i en ACF men &ven med
hjalp av ett LB-test. Vi vill hir se att det existerar signifikanta lags d& detta
betyder att svingningarna ar korrelerade. Vi kan i Figur 11 i appendix se om
det dar existerar en ARCH-effekt. Vad vi d&ven kan se i ACFen for de kvadrerade
feltermerna for timmar ar att det tycks existera nagon typ av sésongseffekt. Da
det inte finns nagon heteroskedastisk modell som tar hinsyn till sdsongseffekt
s& dr det har nagonting vi bortser ifran men ha det i dtanke, for att se om det
stéller till med problem for vidare analys. Vidare kan vi i Tabell 3 nedan se
resultaten fran LB-testen vilka visar pa att vi kan forkasta Hy = att det inte
existerar nagon ARCH effekt, vilket bekriftar det vi sdg i ACFerna.

Serie P-varde
Timma 2.975 -10~%
Dag 1.638 -10~3

Tabell 3: Ljung-Box test for timma och dag, Hy = data ar okorrelerat

PACF kvadrerad timma PACF kvadrerad dag
2
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Figur 4: PACF for kvadrerade logaritmerade avkastningen for timma och dag.

Nér vi har bekréftat att det existerar en ARCH effekt sa ska vi bestdmma
vilken grad av ARCH som skall anvindas. Graden av ARCH bestdmmer vi
genom att se hur ménga signifikanta lags det existerar i PACF {6r de kvadrerade
residualerna. Vi kan i Figur 4 ovan se att PACF for de bada dataseten visar pa

sju stycken signifikanta lags, vilket da &ven innebér att bada modellerna kommer
att vara ARCH(T7).

4.2 Modellvalidering

Vi har i tidigare sektioner kommit fram till att vi ska undersoka de tva mo-
dellerna ARCH(7) samt GARCH(1,1) under antaganden om att feltermen &r
normal- eller t-fordelad. Vi fortsétter darfér med att skatta parametrarna for
de atta olika modellerna, for att dérefter undersoka dess signifikans. Paramet-
rarna ar som namnt tidigare skattade pa den forsta delen av respektive data,
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och skattningarna for ARCH(7) kan avlisas i Tabell 4 och féor GARCH(1,1) kan
parameterskattningarna avldsas i Tabell 5. Vi har i tabellen valt att markera de
parameterskattningar som ar signifikanta pa 5% nivan med *, de som &r signi-
fikanta p& 1% nivan med ** och de som inte &r signifikanta pa varken 1% eller
5% niva utan nagonting.

H Timma Norm  Timma Std Dag Norm Dag Std H
w 447410 %%  4.221-.10 %% %  3.250-107° x % 2.970-107° * *
a7 1.004-107Tx% 1.590-10~'*% 2.077-10T* % 2.023-10~ ! * %
as  9.209-1073 4.276-10 2% % 1.104-10" T« 1.103-1071
asz 1.000-1078 6.876-10% 7.530-10~2 1.078-10 T
as 1.000-107% 1.972-1073 1.136-10 T 1.345.10~ T«
as 1.000-1078 1.000-10~8 1.000-10~8 1.715-10~2
ag  1.361-107 ' %% 1.203-10 ' *x 1.443.102 1.934.1072
a7 3.696-10 T *x 4262107 T %% 1.000-10~8 1.000-10~8

Tabell 4: Parameterskattningar, ARCH(7), ** innebér signifikanta pad 1% och *
att de ar signifikanta pa 5%

H Timma Norm  Timma Std Dag Norm Dag Std H
w 14551077 % 1.879-10 7% 8.371-10 7.841-107 %«
a; 298110 2% 410110 2% 1.773-10 T 1.926:10 T * %
B1 9.555-10"Ts% 948310 1 7.01810 'xx 7.021-107 1 x %
Tabell 5: Parameterskattningar, GARCH(1,1), ** innebér signifikanta pa 1%

och * att de #r signifikanta pa 5%

Vikan i tabellerna avldsa att det existerar manga parameterskattningar i ARCH(7)
modellerna som inte ar signifikanta och véljer darfor att ta bort dessa for att
skatta om parametrarna utan dessa. Vi kan &ven i Tabell 5 se att alla para-
meterskattningar dr signifikanta i de fyra GARCH(1,1) modellerna. I Tabell 6
presenteras de nya skattningarna efter exkludering av de insignifikanta. Vid en
forsta exkludering visade det sig &ven att as blev insignifikant for timdata under
antagandet om t-fordelning, och det &r déarfor som dven den har férsvunnit. Vi

ser d& dven att nastan alla parametrar nu r signifikanta pa 1% nivan.

H Timma Norm  Timma Std Dag Norm Dag Std H
w 3.610-10 %% 3.617-10 %% 3.493-10 %% 3.896 -107° %
a1 9.197-107 %% %  9.201-10 2% % 2.460-10~ T« %  2.836-10~ 1 * %
Qs - - 1.122:10 T -
a3 - - - -
ay - - 1.450-10 T x % 1.667-107 T * %
a5 - - - -
ag 8.341-107%2%x 829110 2% % - -
ar  3.691-107Tx* 3.692-10 T xx - -
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Tabell 6: Parameterskattningar efter exkludering av insignifikanta parametrar,
ARCH(7), ** innebér signifikanta pa 1% och * att de ér signifikanta pa 5%

Vi far saledes 8 stycken modeller vars prediktionsférméaga vi kommer att un-
dersoka.

5 Analys

Nar vi nu har tagit fram atta stycken modeller ska vi se hur vél dessa predikterar.
Som nadmnts inledningsvis sa ligger intresset i den hér uppsatsen i att undersoka
om man med hjilp av en hogre frekvens kan skapa en béttre prediktion &n med
en ligre frekvens, men vi kommer &ven att se vilken modell som bedéms mest
lamplig att anvinda sig av. Utover detta s& maste modellerna understkas om
de tar bort eventuellt beroende. Detta gor vi genom att 16sa ut for €, i ekvation
22 som vi sedan plottar i ACFer.

Da vi arbetar med volatilitetsmodellerna ARCH och GARCH som predikterar
nistkommande dags varians kommer vi anvinda oss av ett 95%-igt prediktions-
intervall. Vi kommer att anvinda prediktionsintervallet for att se hur manga av
de sanna vardena som overtrader detta, samt undersoka hur stort avstandet &ar
mellan de sanna vérdena och prediktionsintervallet. Detta gor vi for att se hur
pass ndra vart prediktionsintervall ligger.

Vad som ater ar vart att ndmna ar att vi har skapat modeller pa den forsta
delen av datasetet, det vill sdga 749 observationer for dagsmodellerna och 5189
observationer for timmodellerna. Detta kan vara intressant att ha i atanke da
vi utvérderar modellen eftersom att evalueringen sker Gver ca tva ars period,
vilket dven innebar att den bast lampade modellen kan vara en annan i slutet
av evaluerings datat.

Vi inleder med att undersoka de olika ARCH modellerna, vars prediktionsinter-
vall r plottat mot de sanna virdena i Figur 5 samt Figur 6. Figur 5 visar pre-
diktion gjorda med ARCH under normalférdelnings antagandet, medan Figur
6 visar prediktion gjord under antagande om t-férdelade feltermer. Prediktion
gjord med hjilp av dagsmodeller &r plottade i rosa och prediktion gjord med
timmodeller representeras av de réda graferna.
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Figur 5: Sanna vérden mot prediktionsintervall med ARCH(7) dér feltermerna
dr normalfordelade
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Figur 6: Sanna virden mot prediktionsintervall med ARCH(7) dér feltermerna
ar t-fordelade

Vad vi i Figur 5 och 6 kan se &r att savél den normal- och t-férdelade dags-
modellen tycks fanga upp de storsta svangningarna vilket medfor att predik-
tionsintervallen foljer de sanna virdena béttre. Av enbart graferna ar det svart
att avgora om nagon av dessa skulle kunna anses béttre &n den andra, men vad
som gar att se dr att andelen Gvertrddelser inte tycks vara speciellt stor. Tittar
vi istéllet pa prediktionen gjord med hjélp av timmar kan vi se att bade under
normal- och t-férdelningsantagande tycks dessa underprediktera. Vad vi &ven
kan se dr att de t-férdelade feltermerna, som presenteras i Figur 6, tycks fanga
upp de storre svingningarna en aning béattre &n de normalfordelade, om s& dnda
vildigt lite. Aven dessa #r svart att se om det #r nagon #r béttre &n den andra.
Vad vi ddremot kan se ar att vid modellering med en ARCH-modell sa tycks
dagsdata prediktera béttre dn timdata, bade vid normal- och t-férdelning.
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Figur 7: Sanna vérden mot prediktionsintervall med GARCH(1,1) dér felter-
merna dr normalférdelade
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Figur 8: Sanna virden mot prediktionsintervall med GARCH(1,1) dér felter-
merna ar t-fordelade

Studerar vi vidare Figur 7 och Figur 8 som visar de sanna virdena mot

ett prediktionsintervall fran GARCH med normal- respektive t-fordelning séa
ser vi att dessa intervall upptrader ganska likt prediktionsintervallen skapade
med hjilp av ARCH modellerna. Vad vi kan se ar att dven héir tycks dagsdata
prediktera ganska vil medan timdata aterigen underpredikterar. Vad man mer
kan se ar att timprediktionen inte far speciellt stora svingningar éver lag utan
tycks vara ganska raka, men &dven att det bara tycks vara de storre verkliga
svangningarna som tycks paverka timprediktionen.
Da det ar svart att se antalet Gvertrddelser i graferna sa &ar dessa presenterade i
Tabell 7 nedan, dar vi aven har beridknat andelen 6vertradelser och * betyder att
det &r en GARCH modell. D4 vi anviinder oss av ett 95%-igt prediktionsintervall
vill vi dven att andelen Overtradelser skall ligga kring 5%. Vi kan d& i Tabell
7 se att alla prediktionsintervall gjorda med dagsdata tycks ligga véldigt nara
den onskade andelen Overtriadelser. Vad vi dven kan se i tabellen, som vi dven
noterade i graferna, dr att timmodellerna underpredikterade da deras andel
ligger mellan 20 och 45%. Vi kan dven se att det ar de t-fordelade dagsmodellerna
som tycks vara béattre av dessa fyra.
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H Antal Andel Frihetsgrader H

Timma Norm 231 0.462 -
Timma Std 163 0.326 4
Dag Norm 41 0.082 -

Dag Std 27 0.054 9

*Timma Norm 203 0.406 -

*Timma Std 113 0.226 4
*Dag Norm 39 0.078 -

*Dag Std 26 0.052 8

Tabell 7: Antalet Gvertridelser, andel Gvertridelser och antal frihetsgrader for
de skattade prediktionsintervallen, dar * representerar att det &r en GARCH-
modell

Utifran att enbart studera graferna och berékningar &r det svart att dra slutsat-
sen om vilken modell som &r bést lampad for prediktion. Slutsatsen vi kan dra
av graferna och Tabell 7 &r ddremot att dagsdatas prediktionsintervall framstar
betydligt battre &n timdatas. Varfor vi anser dessa béttre &r delvis for, som
nidmnts ovan, att prediktionsintervallen foljer de sanna vérdena béttre vid an-
vandning av dagsdata, men &ven att andelen Gvertrédelser for dagsdata ligger
nara 5% vilket ar den 6nskade andelen. Timmodellerna har som ovan ndmnt en
overtriadelse pa over 20%, vilket ar en bit dver det onskade.

I och med att vi enbart véljer att ga vidare med dagsdata underscks dven bara
dessa om dom rensar for beroende. Vi kan da se i Figur 9 nedan som visar
de kvadrerade feltermerna efter modellanpassning att det inte existerar nagra
signifikanta lags vilket ocks& innebér att det inte existerar nigon korrelation
mellan feltermerna. Da vi kollade efter ARCH-effekt sag vi dock att det tycktes
existera en sésongseffekt for feltermerna i timdata. For att se ifall detta kunde
vara nagonting som lag till grund till att timprediktionen &r simre &n dagsdata
valde vi darfor att undersoka de kvadrerade feltermerna efter modellanpassning
pa dessa ocksa. Vi kan 1 Figur 12 i Appendix se att modellerna tycks ha rensat
for sdsongseffekt da det enbart tycks existera ett fatal lags som Gverstiger kon-
fidensintervallet. D& dessa &ar sa pass laga och fa kan vi dock géra antagandet
om att det inte dr dessa som paverkar prediktionen med timdata.
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Figur 9: AFC for de kvadrerade feltermerna for dagar efter modellanpassning

Nér vi nu har dragit slutsatsen att dagsmodellerna &r de modeller som tycks
prediktera bést och &ven sett att dessa modeller rensar for eventuellt beroende
ska vi unders6ka om man kan sdga om nagon av modellerna &r béattre &n dom
andra. For att underséka detta utfor vi ett MSEP test dér vi jamfor det Gv-
re prediktionsintervallet mot absolutbeloppet av de sanna viardena. Den modell
som kan anses bast dr den vars MSEP vérde ar det 1agsta, vilket betyder att mo-
dellens prediktionsintervall ligger ndrmast de sanna vérdena. Vi kan i Tabell 8
se respektive modells MSEP. Da vi arbetar med den logaritmerade avkastningen
s kommer varden vara valdigt smé, vilken innebér att vi inte kan titta pa dom
enskilt utan bor jamféra dem mot varandra. Vad vi kan se nér vi jamfor dessa
ar att de som framstar bést &r de modeller med normalférdelade feltermer, men
da vi sen tidigare vet att GARCH modellerna har en 6vertriadelseandel néra den
onskade sa ar det trots detta svart att avgora om nagon modell &r battre 4n den
andra.
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H MSEP H

Dag Norm  1.453 104
Dag Std ~ 2.010 -10~7
*Dag Norm  1.429 104
*Dag Std ~ 2.138-1071

Tabell 8: MSEP vérde for respektive dagsmodell dar * representerar GARCH-
modell
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6 Slutsats och Diskussion

Uppsatsens huvudsyfte var att underséka om det med hjilp av data av hogre
frekvens gar att prediktera volatilitet béttre &n med lagre frekvens. Den bakom-
liggande idén var att med hogre frekvens far man tillgang till fler observationer
under samma tidsperiod.

Vi skapade oss fyra modeller fran respektive frekvens under tva olika anta-
ganden om feltermernas férdelning. Dessa atta modellers prediktionsforméga
undersoktes senare via jamforelse av prediktionsintervall mot de sanna vérdena,
dar vi kom fram till att de modeller som var bést lampad for volatilitetspredik-
tion var modellerna skapade av dagsdata. Da alla tester for att utvirdera pre-
diktion var bra for alla dagsmodeller och dven snarlika var det svart att avgora
om nagon av dessa modeller var battre &n nagon annan. Anledningen till att
modellen med ldgre frekvens, dagsdata, predikterar battre &n den med hogre
frekvens, timdata, ligger troligtvis i att den med hoégre frekvens behover pre-
diktera flersteg, givet att prediktionen av samma punkt ar eftersokt. Problemet
som uppstar ar att prediktion langre &n ett steg kommer att innehalla minst ett
predikterat virde, det vill séiga ett virde som inte ar exakt. Vid 6kat antalet steg
kommer detta skapa mer och mer osdkerhet i prediktionen. Som ett exempel sé
inneholl timprediktion med hjilp av ARCH(7) ofta enbart ett observerat virde
samt sex stycken predikterade.

Da det existerar fler &n bara tva heteroskedastiska modeller skulle man som vi-
dare studie kunna underséka om man hjilp av ndgon annan modell skulle kunna
skapa en battre prediktion for nagon av frekvenserna, eventuellt bara den ena.
Man skulle &ven kunna underséka andra frekvenser &n de undersokta i denna
uppsats. Varfor andra frekvenser skulle vara av intresse ar for att vid dagspre-
diktion med hjilp av timmar sa krévs det upp till och med sju prediktionssteg,
till skillnad fran till exempel manadsprediktion med hjélp av veckor vilket bara
kréver som maximalt fem stegs prediktion. Da antalet prediktionssteg minskar
s& minskar dven antalet fel som uppstar. Ett annat sétt att underscka samma
typ av problem &r att man istéllet for att ansétta en modell pa forsta delen
av data s kan man efter varje prediktion skatta om parametrarna vilket gor
att modellen blir béttre anpassad. Att skatta om parametrarna skulle eventu-
ellt fa de timbaserade modellerna att prediktera béttre, men da dagsmodellerna
fungerade val ar det inte sékert att denna metod skulle tillféra speciellt mycket.
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7 Appendix

Log avkastningen f&r timma Log avkastningen fér dag
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Figur 10: Den logaritmerade avkastningen for de timmar och dagar som anvinds
fér modellanpassning
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Figur 11: ACF f{6r de kvadrerade feltermerna fér timmar och dagar fére model-
lanpassning
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Figur 12: ACF f6r de kvadrerade feltermerna for timmar efter modellanpassning
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