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(xt)teT Folge von Messwerten, geordnet nach Zeit t
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empirische Analyse

schwach stationarer Prozess
e EY; =y, firallet € Z

e VY: =7(0) < o0, fiiralle t € Z
o C(Yiyk, Yi) =(k), furalle t,k € Z

strikt stationarer Prozess
gemeinsame Verteilung von (Y, 4k, .-, Yi,+k) unabhidngig von k



empirische Analyse

arithmetisches Mittel
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empirische Analyse

empirische Kovarianz
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Korrelationskoeffizienten

Ox * Oy



empirische Analyse

'r — E (X _X)(X “+7 _X)
N t t

Autokorrelationsfunktion ACF



empirische Analyse

White Noise

Prozess (e;) ist WeiBes Rauschen, falls
e Ee; =0
o Ve = Ee? < o0
o E(eryker) =0, fiir alle k £ 0



empirische Analyse

Martingaldifferenz

X; ist Fi-messbar
E(Xt’ft_l)zo VtEZ



lineare Modelle

MA(q) Prozess

(et) sei ein WeiBes Rauschen.

q
Yyt = Z bre€r—k
k=0

ist ein MA Prozess. Es gilt:
o Ey, =0
o Vye =031, b7



lineare Modelle

AR(p) Prozess
¢; sei ein WeiBes Rauschen.
Ye=aiyt-1+ ...+ apye—ptet

ist ein AR Prozess. Es gilt:
o EXt =0
* VX; = o2 Y20 al



lineare Modelle

ARMA(p,q) Prozess
€r sei ein WeiBes Rauschen. Die Losung (X¢)tez fiir

Xt - ¢1Xt—1 — . — ¢pXt—p = €¢ + 9161‘—1 —+ ...+ eqﬁt_q, Vvt S Z

ist ein ARMA(p,q) Prozess.



Vergleich

ACF

ARMA

w -
° 4
w |
f

T T T T T
2006-04-26 2007-12-16

Series arma_vgl

@
s
<
S
o Hm“ﬂﬂrmnnnr’
S oo

ACF

lineare Modelle
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nicht lineare Modelle

ARCH(p) Prozess

(Z:)tez sei ein strenger White Noise Prozess. So ist (X;)tez ein
ARCH Prozess.

Xi = 02y,

p
0'1% =g + E a,-XE,,-
i=1



nicht lineare Modelle

Simulation eines ARCH(3)-Prozesses

relative Werte quadrierte Werte
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nicht lineare Modelle

GARCH(p,q) Prozess

(Z¢)tez sei ein strenger White Noise Prozess. So ist (X¢)tez ein
GARCH Prozess.

X¢ = 02y,

p q
RN IS

i=1 j=1



nicht lineare Modelle

Simulation eines GARCH(3,2)-Prozesses

relative Werte quadrierte Werte
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Analyse

Vorgehensweise

e Annahme Daten entsprechen White Noise Prozess
@ . Fall: Hypothese wird nicht widerlegt - Analyse beendet
® . Fall: Hypothese wird verworfen

e lineare Korrelation = ARMA
® nicht lineare Koerrelation = GARCH



Modellanpassung

ARMA(p,q)

e Zusammensetzung von AR(p) und MA(q)

e [nformationskriterium



Modellanpassung

Informationskriterien
e AIC(p,q) :=1In 6,2;’,7 + 2%
e BIC(p,q) :=1In82, + LFIN

e HQ(p.q) :=Iné3 ,+ w mit ¢ > 1



Modellanpassung

ARCH(p) und GARCH(p,q)
Maximum Likelihood Methode Im folgenden sei p=g=1

gemeinsame Dichte von Xy, ..., X,

n

Xo,.... Xn (X0 -y Xn) = Fxy(X0) H th|Xt_1’m’X0(xt|xt,1, ey X0)-
t=1



Modellanpassung

ARCH(1)
e zu schitzende Parameter ag, a3

e o= (o + oqx,_?_l)

bedingte Dichte

1 Xt

X1 X1, Xo (XeXe—15 o X0) = Fxx,_y (Xe|xe—1) = ;tg(;t)



Modellanpassung

.....

t=1

bedingte Likelihoodfunktion

.....

ARCH(p)
fir p > 1 analog



Modellanpassung

GARCH(1,1)
e zu schitzende Parameter g, aq, 8
o 07 =ag+a1X? | + o7,

bedingte Dichte

n

FX1o00 X Xos00 (XL -+, Xn| X0, 00) = H X1 X 1,0 Xos00 (Xe[Xe—15 -, X0, 00)
=1



Modellanpassung

GARCH(1,1)
bedingte Likelihoodfunktion

n

1 X .
L(ao, a1, 8;X) = [ [ —&(=5) mit o1 = \/ao +onXZ  + Bof

o g
—1 t t

GARCH(p)
fiir p > 0 braucht man n+ p Daten



Multivariate Zeitreihen

Betrachtung mehrerer Zeitreihen gemeinsam

mehr als einen Beobachtungswert pro Zeitpunkt

Stationaritdt analog zu univarianten Zeitreihen

ACF im mehrdimensionalen ist die Korrelationsmatrixfunktion

multivariate Modelle sind héherdimensionale
Verallgemeinerung



Multivariate Zeitreihen

Gegenliberstellung FTSE100 und SMI Kursschwankungen
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Multivariate Zeitreihen

Multivariater White Noise Prozess
(Xt)tez ist multivariater WN Prozess, falls
Korrelationsmatrixfunktion

0={g hzo



Multivariate Zeitreihen

Vector - ARMA Modell (VARMA)
(€t)tez sei ein WN(0, X.). Die Losung (X¢)tez fur

Xt — (D]_Xt_]_ — e — ¢pXt_p = € + e]_ﬁt_]_ + ...+ eqﬁt_q Vt € Z

ist ein VARMA(p,q) Prozess mit Mittelwert Null.



Multivariate Zeitreihen

multivariater GARCH Prozess

(Zt)tez sei ein strenger White Noise Prozess SWN(O0, I4). Der
Prozess (X¢)tez ist ein multivariater GARCH Prozess, fass er strikt
stationdr ist und

1
Xt:thzt, tEZ

erfiillt.



Multivariate Zeitreihen

Modellanpassung

e analog zum univariaten Fall

e bei Maximum Likelihood erhalt man Konfidenzintervall



Vielen Dank



