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Wprowadzona w 1987 roku przez Brocka, Decherta i Scheinkmana statys-
tyka BDS jest jednym z najczesciej obecnie stosowanych testéw, stuzacych
do testowania nieliniowosci. Statystyka ta jest oparta na wywodzacym $i¢
z teorii chaosu pojeciu catki korelacyjnej. Testuje hipoteze zerowa, ze szereg
czasowy obserwacji jest generowany przez ciag niezaleznych zmiennych
losowych o jednakowych rozktadach przeciw nieokreslonej alternatywies
przy uzyciu technik nieparametrycznych. Rozktad asymptotyczny statystyk‘
BDS jest normalny. Jednak przy testowaniu empirycznych szeregéw czaso
wych powstaje problem tempa zbieznosci do rozktadu normalnego. Z nie d°
korica wyjasnionych przyczyn problem ten ujawnia si¢ szczeg6lnie mocn?
przy testowaniu reszt modeli GARCH. Doktadniejsze informacje na temat
rzeczywistego rozkladu statystyki BDS mozna w takich przypadkach
uzyskaé¢ za pomoca metody bootstrap.

Praca poSwigcona jest uzyskaniu empirycznych rozktadéw statyst)’k’
BDS dla szeregéw reszt standaryzowanych modeli GARCH, dopasowanyCh
do szeregéw indekséw Gietdy Papieréw Warto§ciowych w Warszawi¢:
Stosujac rozktady bootstrapowe, wyznaczamy warto$ci krytyczne statysl}’k’
BDS, a nastgpnie wykorzystujemy je do czeSciowej oceny dopasoqula
modeli.
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1. Modele GARCH

Uog6lniony model autoregresyjny heteroskedastyczno$ci warunkowej (Ge-
Neralised Auto-Regressive Conditional Heteroskedasticity) GARCH(p, q)
Zdefiniowany zostal w 1986 roku przez Bollersleva [2] jako rozszerzenie
Modelu zaproponowanego przez Engle’a [7]. Opisuje si¢ on zalezno$ciami:

€,=2,0,

q P
ol=w+ ) wel + ) /}jotz—j’
i=1

i=1

&dzie z, jest szeregiem niezaleznych standaryzowanych zmiennych loso-
Wych o tym samym rozkladzie. Dla p=0 otrzymujemy model ARCH(g)
Zdefiniowany przez Engle’a. Zwykle przyjmuje sig, Ze zmienne Z, maja
fozktad normalny, co jest rtownowazne z tym, ze zmienna &, ma warunkowy
fozklad normalny ze §rednia zero i wariancja af. Rozktad bezwarunkowy
Zmienne;j ¢, nie jest jednak normalny, a w szczeg6lnosci kurtoza jest wicksza
0d 3 i rozktad ma grubsze ogony niz rozktad normalny. Parametry modelu

GARCH(p, q) powinny spetnia¢ zalozenia w >0, «; >0, ;=0. Jesli ponad-
max(p, q)
o z (o;+ f;) <1, to szereg ¢, jest kowariancyjnie stacjonarny z warian-
=il
94 bezwarunkowa,

w

max(p, q) 'S
1= Z (o + ;)
i=1
W Najbardziej popularnym modelu, GARCH(I, 1), powyzsze ograniczenia
Przyjmuja postaé: w>0, o, >0 i f,=>0. Warunek: o, +f, <1 jest wow-
Czas rownowazny ze stacjonarno$cia drugiego rzedu dla szeregu ¢,
4Z warunku

(a0, +p)*+202 <1

Wynika istnienie skofczonego bezwarunkowego momentu rz¢du czwartego.

Modele GARCH sq szeroko stosowane w modelowaniu zmienno$ci cen
f"S[rUmenl(’)w finansowych. Daja zwykle dobre dopasowanie w prébie,
4 przy odpowiedniej interpretacji réwniez dobre prognozy zmienno$ci
([, [5]). Jedna z metod oceny dopasowania modelu moze by¢ zbadanie za
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pomocg odpowiedniego testu czy szereg reszt standaryzowanych modelu
€ : . : :

z,=— sklada si¢ z niezaleznych zmiennych losowych o tym samym
O-t

rozktadzie (i.i.d).

2. Statystyka BDS

Statystyka BDS jest jednym z najsilniejszych testéw nieliniowosci. Testujé
hipotez¢ zerowa o niezaleznoSci i jednakowym rozktadzie i ma wysoka moc
przeciwko szerokiej grupie nieliniowych alternatyw. Intuicja zwigzand
z testem BDS jest nastgpujaca. Niech (x,) bedzie ciagiem obserwacjl;
generowanych przez zmienne losowe (X,) niezalezne i o jednakowym
rozktadzie. Rozwazmy P, =P(|X,—X,|<g), tzn. prawdopodobiefistwo, Z¢
zmienne X, i X, przyjmuja wartoSci odlegle o mniej niz .

Niech P, ;=P(|X,—X|<e |X,_,—X,_,|<e Przy podanych zalo-
zeniach o zmiennych zachodzi réwno$¢ P, »=P%. Podobnie mamy

P, p=P)dla

P, ,=P(X,—X,<e, |X,_

n

=X [ | XE e XA < )

1 m s—m

Jezeli teraz (X,) jest ciagiem zmiennych losowych, dla ktérych chcemy
testowaé hipoteze zerowa o niezaleznoSci i jednakowym rozkladzie, ©
mozemy estymowac roznice P, p—P% dlak=2, 3, ..., ktére przy hipotezi€
zerowej maja warto$¢ 0. W praktyce robi si¢ to w ten sposéb, ze dla danegf
szeregu n obserwacji skalarnych x, tworzy si¢ ciag x;" m-historii obserw4"
cji x,, gdzie x"=(x,_, , ;» -» X). Tak okre§lona m-historia jest wektorem™
w przestrzeni m-wymiarowej, ktérq nazywamy przestrzenia zanurzenid:
Liczbe m nazywamy w tym przypadku wymiarem zanurzenia. Dla ustalone] |
pary (¢, n), okre§lamy calke korelacyjna |

» n ISl My
C (&)= I T )
m.n(F) ()‘l—nl‘*'l)(n—lﬂ)s;" 1=;0-1 jl—:l() !:('x.\'—j xl—l)
gdzie
1, gdy |x,_;—x,_|<¢
11:(xs—j’ xt—j)=

0 dla innych x,_, x,_ ;.
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Przy hipotezie zerowej o niezalezno$ci i jednakowym rozkladzie,
Ec, ()=(E(C, (e)™ Brock i in. [4] wykazuja, ze przy danym
Wymiarze zanurzenia i ¢ statystyka BDS okreSlona wzorem

€ ) — O s
Wm.n({;) = \/;x‘1 """({ ) = 1(,;;1)— m+ 1( )

m,n

Ma asymptotycznie rozktad N(O, 1). Warto$¢ o
I6wnogcig

(¢) okreSlona jest

m,n

m=1

0_2 ((‘):4 km+2 Z k"'_jc2j+((1n.—1)202"'—mzkcz"'_2) i

m,n
f/=ul

8dzie przyjeto oznaczenia:
c=cy (),

6 n n n
k R k“ (8) Yo Y Y Z Z z hc(‘xl’ xs’ xr) ’

H (Tl (e ) e b et

h(a, b, c)=%[1(a, b)I(b, ¢)+1(a, c)I(c, b)+1(b, a)l(a, c)].

Statystyka BDS jest testem dwustronnym.

3. Bootstrap

BOOtSlrap, jak pisze jego tworca Efron [6], jest oparta na symulacjach
OMputerowych metodq wnioskowania statystycznego, pozwalajaca na
Pomiar doktadnosci estymacji bez uzywania zaawansowanego aparatu
m‘“Cmatyczncgo. Metoda ta jest najczgsciej wykorzystywana do szacowania
ted6w standardowych i odpowiadajacych im p-wartoSci dla estymowanych
Parametrgyy populacji w sytuacji, gdy informacje o faktycznym rozktadzie
UZyskane 7 proby sa niepewne lub niewystarczajace. Ogélna idea bootstrapu
et hastgpujaca. Dysponujemy n-elementowa proba {x,, x,, ..., X,}, na
Podstawie ktérej dokonujemy oszacowania interesujacego nas parametru.
; ::‘Qpnic.]osujcmy z powtérzeniami n elementow ze zbior*u {:1 X2 s X,}
L 'Zymujemy w ten sposob tzw. probe bootstrapowa {x], X3, ..., x.}, dla
"l()rej rowniez dokonujemy oszacowania badanego parametru. Wielokrotnie
“ Teguty 1000 razy) powtarzamy t¢ procedur¢. Wnioskowanie oparte na
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BDS.

4. Opis danych

garytmiczne

Tabela 1. Zestawienie analizowanych danych

rozktadzie estymatora uzyskanym z préb bootstrapowych jest bardzie]
wiarygodne, szczegblnie w przypadku mniejszych préb niz wnioskowanie
oparte na konwencjonalnej teorii asymptotycznej. W niniejszej pracy
stosujemy metode bootstrap do wyznaczenia kwantyli rozkladu statystyki

W pracy przeprowadzamy analiz¢ dopasowania modeli GARCH do zwro-
téw szeregéw indekséw GPW w Warszawie. Rozwazamy WIG, WIG20;
MIDWIG, TECHWIG oraz WIRR. Badamy dzienne procentowe l0-
indeksO6w, tzn. szeregi o wyrazach postaCi
r,=100(Inp,—Inp,_,), gdzie p, oznacza kurs zamknigcia. Gdy rozwazamy
empiryczne szeregi czasowe, zawsze powstaje problem ustalenia okrest
z przesziosci, ktérego beda dotyczyty prowadzone badania. Ma to znaczeni€
szczegblnie w przypadku rynku miodego, ktérego dynamika podleg?
znacznym zmianom. Takim rynkiem jest polski rynek kapitalowy. RoZ-
wazane w pracy notowania indekséw WIG i WIG20 obejmuja okres
poczawszy od 2 stycznia 1995 roku. Od 3 pazdziernika 1994 roku na GPW
w Warszawie odbywa si¢ piec sesji w tygodniu. Indeks WIRR jest notowany
od poczatku 1995 roku. Te dwa fakty moga by¢ uznane za oznaki, ze GPW
osiagneta poziom rozwoju, pozwalajacy na sensowne poréwnywanie Zd°
chodzacych na niej proceséw ze zjawiskami zachodzacymi na rynkaCh
rozwinigtych. Z tych powodéw jako dat¢ poczatkowa analizowanych
szeregbw przyjeto dzien 2 stycznia 1995 roku.

Indeks

Okres, z ktérego pochodzy notowania

Liczba notowar

WIG
WIG20
MIDWIG
TECHWIG
WIRR

02.01.1995 - 31.10.2002
02.01.1995 - 31.10.2002
31.12.1997 - 31.10.2002
29.12.1999 - 31.10.2002
02.01.1995 - 31.10.2002

1958
1958
1211

711
1958
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Tabela 2. Statystyki opisowe szeregéw zwrotéw analizowanych indeks6w

Statystyka WIG WIG20 | MIDWIG |TECHWIG| WIRR
Stednia 0,0311 0,0232 | —0,008 —0,142 0,0128
Odchylenie standardowe| 1,78 2,12 1,51 2,96 1,88
Skosnos¢ —0,116 —0,084 —0,410 0277 | —0,065
Kurtoza 5,77 6,36 7,42 4,7 6,42
Maksimum 7,89 13,7 7,05 11,2 10,9
Minimum —10,3 —14,2 —9,90 ~11,6 —10,3

S. Analiza empiryczna

We wszystkich analizowanych tu szeregach zwrotéw wystepuje znaczna
dutokorelacja. Test Engle’a [7] wykazat réwniez istnienie efektu ARCH.
zwigzku z tym dopasowywane przez nas modele byly modelami
AR-GARCH, tzn. jednoczes$nie estymowano wspotczynniki modelu autore-
8Iesji, opisujacego zaleznosci liniowe w zwrotach oraz parametry modelu
ARCH i warunkowe wariancje standardowe 2. Podstawe wyboru modelu
Slanowity warto$ci kryteriéw informacyjnych Akaikego i Schwarza. We
Wszystkich przypadkach kryteria wskazaly na proste modele, AR(1) bez
Statej GARCH(1, 1). Wyestymowane modele maja zatem posta¢.

re=ar,_q+¢&,
&, =2,0;,
2 7 2
ol=w+oe  +p07 ..
Parametry tak dobranych modeli przedstawia tabela 3. Wszystkie
par&mctry sq istotne na poziomie 1%.

T; . :
abela 3, Parametry dopasowanych modeli, w nawiasach bledy standardowe

S[‘“)’Slyku WIG WIG20 MIDWIG | TECHWIG WIRR

a 0,1690 0,0859 0,1076 0,0989 0,1281
(0,0239) (0,0240) (0,0302) (0,0389) (0,0238)

w 0,1763 0,2337 0,0133 0,2397 0,0263
(0,0425) (0,0537) (0,0060) (0,1198) (0,0083)

%y 0,1417 0,1378 0,1138 0,0881 0,1130
(0,0211) (0,0189) (0,0201) (0,0265) (0,0174)

B, 0,7999 0,8089 0,8840 0,8837 0,8828
(0,0301) (0,0262) (0,0184) (0,0338) (0,0167)
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Rys. 1. Reszty modelu GARCH(1, 1), warunkowe odchylenia standardowe
oraz zwroty indeksu MIDWIG

Rysunek 1 przedstawia wykresy zwrotow indeksu MIDWIG oraZ
wyestymowanych za pomoca modelu GARCH(I, 1) warunkowych od-
chylen standardowych i reszt modelu.

W celu oceny jako$ci dopasowania modelu zostaly zbadane reszty

& " . SiEa G uvy "3y >
standaryzowane z, =—. Je§li model dobrze wychwytuje nieliniowo$¢ zawar
O-l
ta w szeregu, to reszty te powinny mie¢ wtasnos¢ i.i.d. Przy takiej hipotez®

zerowej zastosowano test BDS. Ze wzgledu na to, ze wedtug powszechn€)
w literaturze opinii rozklad statystyki BDS w przypadku reszt modeli ‘
GARCH czgsto znacznie odbiega od normalnego, zdecydowalismy si¢ D4 :
wyznaczenie rozkladow empirycznych przy uzyciu metody bootstrap. D13
kazdego szeregu wylosowano 1000 préb bootstrapowych i na tej podstawi®
wyznaczono percentyle 2,5% (q(2,5%)) i 97,5% (q(97,5%)) oraz dys
trybuanty empiryczne rozktadéw. Umozliwito to réwniez ocene, w jakim




Rozklady statystyki BDS standaryzowanych reszt modeli GARCH 169

Slopniu w rozwazanych przez nas przypadkach reszt modeli GARCH(I, 1)
dopasowanych do zwrotéw indekséw gietdowych empiryczne rozktady
Statystyki BDS réznig si¢ od rozktadu normalnego. Tabele 4-8 zawierajq
Wartodci statystyki BDS, wyliczone dla szeregéw reszt standaryzowanych
Oraz granice 95% przedzialéw ufnosei, wyznaczone za pomoca bootstrapu,
dla wymiaréw zanurzenia od 2 do 8. Rozwazane wartos$ci ¢ to 0,5, 1,0 oraz
LS odchylenia standardowego. Wybér taki zostat dokonany zgodnie z suge-
Stiamj zawartymi w literaturze ([3], [4], [8]), opartymi na analizie rezultatéw
SYmulacji komputerowych. Dodatkowa informacje na temat rozktadu reszt
Slandaryzowanych daja ich statystyki opisowe zawarte w tabeli 9. Na
Poziomie istotnosci 5%, hipoteza zerowa zdecydowanie zostaje odrzucona
Y" Przypadku indeksu WIG20. Zatem w tym wypadku mozemy stwierdzié,
“¢ model nie jest dobrze dobrany. Dla szeregéw zwrotéw indeksow WIG
I TECHWIG hipoteza o rozkladzie i.i.d. reszt standaryzowanych nie zostaje
Odrzucona i, opierajac si¢ na wartoSciach statystyki BDS, mozna przypusz-
¢za¢, z7e wyspecyfikowany model dobrze opisuje zwiazki nieliniowe,
Wystepujace w zwrotach. W przypadku modelu dla indeksu MIDWIG tylko
¥ jednym wypadku (wymiar 5, e=0,50) test odrzuca hipotez¢ zerowa.
19Zna réwniez uzna¢ model za dobry. Podobnie dla szeregu zwrotow
Indeksy WIRR, dla ktérego odrzucenie nast¢puje w czterech przypadkach.

Wa ostatnie stwierdzenia nie sa jednak kategoryczne. Byé moze w dynami-
¢ zwrot6w indekséw MIDWIG i WIRR wystepuja takze sktadowe rzedu
WyiSZego niz dwa, ktére nie sg wychwytywane przez model GARCH.

Rysunki 1-3 pokazuja wykresy dystrybuant empirycznych, histograméw
Oraz wykresGw QQ dla wybranych rozktadow statystyki BDS w przypadku
Ndekssw WIG i WIG20. Widaé, ze rozklady empiryczne odbiegaja od
f0zktady normalnego. W zasadzie dla wszystkich rozwazanych szeregéw
}NYkTCSy te wygladaja podobnie. Empiryczne rozklady statystyki BDS
5 feguty wykazuja niewielkg asymetri¢ prawostronng, a ich kurtoza niewiele
Plzekracza 3, Jegli chodzi o podane przez nas warto$ci percentyli dla 2,5%
: 97»5%, to odbiegaja one do$¢ znacznie od przedstawionych w tablicach

nzlera (8. Wskazuje to na istotno§¢ wyznaczania dla rozwazanych
Modelj specyficznych rozkladéw statystyki BDS.

W tabeli 9 przedstawione zostaly statystyki opisowe reszt standaryzowanych
OPL‘SOWanych modeli GARCH. Wykazuja one przede wszystkim wyzszq niz 3
ur[_OZQ- W przypadku idealnie dopasowanych modeli reszty standaryzowane
OWinny mie rozktad normalny. Wydaje sig, ze lepszym modelem moglby by¢
iObcc tego GARCH z rozkladem biedu 7-Studenta. Jednak przy dopasowywa-
Utego typu modeli pojawiaty si¢ problemy, dotyczace istotnoSci parametrow.

p




Tabela 4. Percentyle 2,5% (q(2,5%)) oraz 97,5% (q(97,5%)) rozkladu bootstrapowego statystyki BDS oraz wartos¢
statystyki BDS dla szeregu reszt standaryzowanych

WIG Wymiar zanurzenia

¢/a 2 3 4 5 6 7

0,5 q(2,5%) —1,8896 —1,8615 —1,8797 —1,8648 —1,8972 —1,8021
q(97,5%) 2,1482 2,0194 2,1468 1,1254 2,1068 2,1547
szereg 0,4940 0,3882 0,8707 0,8113 0,6622 0,8707

q(2,5%) —1,9584 —19114 —1,8182 —1,8786 —1,9025 —1,7556
q(97,5%) 1,9173 2,0851 2,1193 1,9986 2,0908 2,1409
szereg 0,5454 0,2913 0,3922 0,9246 0,8342 0,5625

q(2,5%) —1,9833 —2,0288 —2,0073 —1,8347 —1,9095 —1,9506
q(97.,5%) 1,9797 1,8908 1,9854 2,1447 2,0983 1,9528
szereg 0,4963 0,1441 0,0838 0,4934 0,4222 0,2399




Tabela 5. Percentyle 2,5% (q(2,5%)) oraz 97,5% (q(97,5%)) rozkladu bootstrapowego statystyki BDS oraz wartos¢
statystyki BDS dla szeregu reszt standaryzowanych

WIG20 Wymiar zanurzenia

e/a 2 3 - 5 6 7 8
0.5 q(2,5%) —1,8497 —1,9971 —1,8739 —1,8441 —1,7784 —1,8957 —1,7961
q(97,5%) 2,0577 2,0909 2,0623 2,2302 2,1450 2HBUS 1,9948
~ szereg 1,8949 2,1430 2,3258 2,8728 2,1377 2,8547 1,2064
X 1,0 q(2,5%) —1,9042 —1.9176 —1,9061 —1,9663 =119639 —1.7613 —1,9021
q(97.5%) 1,8992 2,0236 1,9539 2,0304 2,0166 2,1116 2,1470
szereg 2,3797 2,5194 2,7116 3,1274 3,1771 2,5109 2,8131
1,5 q(2.5%) —1,9759 —1,9299 —1,9473 —1,9270 —1,8164 —1,8718 1158952
q(97,5%) 2,0615 2,0435 1,9176 2,0515 2,1462 1,8547 1,8596
szereg 2,6713 2,7809 2,7491 3,2738 3,1789 2,9810 2,8049




Tabela 6. Percentyle 2,5% (q(2,5%)) oraz 97,5% (q(97,5%)) rozkladu bootstrapowego statystyki BDS oraz wartosé
statystyki BDS dla szeregu reszt standaryzowanych

MIDWIG

Wymiar zanurzenia

elo

2

3

4

5

6

7

8

q(2,5%)
q(97,5%)

szereg

—1,8930
2,0171
—1,0688

—2,0224
2,0169
0,8421

—1,8888
2,1286
1,8985

—1,9064
1,9890
1,9921

—1,8537
2,1282
1,5443

—1,7984
2,1789
1,2939

—1,7765
2,1992
0,6738

q(2.5%)
q(97.5%)

szereg

—2,0362
1,9918
—1,0688

—2,0500
1,9800
0,2398

—1.8622
1,9748
1,9008

—2,0012
1,9281
1,7301

—1,7844
284539
1,6891

—1,8734
2,2364
1,4137

—1,7481
D25
0,9936

q(2,5%)
q(97.5%)

szereg

—2,0235
1,9475
—0,8321

—2,0513
1,9003
0,1589

—1,9616
1,9484
0,9576

—2.0205
2,0372
1,4843

—1,8445
2,0955
1,3540

—1,8600
2,0980
1,2767

—1,9142
2,0455
1,0893




Tabela 7. Percentyle 2,5% (q(2,5%)) oraz 97,5% (q(97,5%)) rozkladu bootstrapowego statystyki BDS oraz wartos¢
statystyki BDS dla szeregu reszt standaryzowanych

TECHWIG Wymiar zanurzenia

e/o 2 3 4 O 6 7 8
0,5 q(2,5%) —1,8712 —1,9121 —1,7909 —1,8374 —1,6237 —1.8531 —1,6896
q(97,5%) 2,0127 2,0946 2,0407 2,2857 2,2850 2,2798 2,1739
~ szereg 0,4571 0,0911 1,0349 1,1991 1,1921 0,9464 1,5771
ki 1,0 q(2,5%) —1,9334 —1,8665 —1,8066 —1,7385 —1,8850 —1,9300 —1,6843
q(97.5%) 2,1065 2,2557 2,1271 2,1417 2,0776 2,0131 2,3173
szereg 0,6227 0,3475 0,4106 1,0749 1,2458 1,0208 0,5498
1,5 q(2.5%) —1,9772 —1,9379 —1,8826 —1,8870 —1,8756 —2,0105 —1,8104
q(97.5%) 1,9261 1,9891 2,1461 2,0533 2,0326 2,0348 2,1571
szereg 0,8467 0,4265 0,5874 1,2252 1,2542 0,9716 0,6744




Tabela 8. Percentyle 2,5% (q(2,5%)) oraz 97,5% (q(97,5%)) rozkladu bootstrapowego statystyki BDS oraz wartos¢
statystyki BDS dla szeregu reszt standaryzowanych

WIRR Wymiar zanurzenia
gfo 3 4 5 7 8

0,5 q(2,5%) —1,8500 —1,8442 —1,8583 —1,9795 —1,8236
q(97,5%) 2,1092 2,1600 1,9523 2,0390 2,1866
szereg 1,2321 1,6623 2,1724 1,4814 1,5171

q(2,5%) —1,9882 —1,9666 —1,9201 —1,8854 —1,8094
q(97.5%) 1,8707 2,0043 1,8808 2,0281 2,1199
szereg 1,1536 1,1628 1,2314 1,1050 1,0107

q(2,5%) —1,8931 —1,9877 —1,9616 —1,8714 —1,9292
q(97,5%) 1,9498 1,9267 2,1265 2,1451 1,9930
szereg 1,2836 1,3445 1,5446 2,4204 1,4091




Tabela 9. Statystyki opisowe standaryzowanych reszt dopasowanych modeli
AR-GARCH

Statystyka WIG WIG20 MIDWIG | TECHWIG WIRR
érednia 0,0085 0,0118 —0,0209 —0,0643 —0,0225
Odchylenie standardowe| 1,0010 0,8179 1,0030 1,0014 1,0021
Skosnogé —0,1242 0,0005 —0,1170 0,1622 —0,3176
Kurtoza 4,2500 3,7316 3,7807 3,7638 4,0469
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Rys. 2, Dystrybuanta empiryczna i histogram rozkladu statystyki BDS dla
SZeregu reszt standaryzowanych indeksu WIG (wymiar zanurzenia 8, ¢= o)
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Rys, 3. Wykres QQ dla szeregu reszt standaryzowanych indeksu WIG
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Podsumowanie
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Rys. 4. Dystrybuanta empiryczna i histogram rozkladu statystyki BDS
dla szeregu reszt standaryzowanych indeksu WIG20

Rys. 5. Wykres QQ dla dla szeregu reszt standaryzowanych indeksu WIGZO

W pracy zastosowano statystyke BDS do oceny jako$ci dopasowania modell |
GARCH do szeregbw zwrotow logarytmicznych indekséw Gieldy Papicféw
WartoSciowych w Warszawie. Ze wzgledu na znaczne réznice miQdZX ;
rozkladem statystyki BDS na prébach reszt standaryzowanych model
GARCH w stosunku do asymptotycznego dla tej statystyki rozktad? |
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flormalnego wyznaczono empiryczne rozklady tej statystyki za pomoca
Metody bootstrap. Uzyskane w ten sposéb rozktady wykazuja stosunkowo
Niewielkie zr6znicowanie. Od rozkladu normalnego rézni je przede wszyst-
kim asymetria. We wszystkich przypadkach modele AR-GARCH byly
d0pasowywzme przy uzyciu kryteriow informacyjnych. Ocena dopasowania
44 pomocy testowania reszt standaryzowanych modelu przy hipotezie
“rowej, ze sa one generowane przez ciag zmiennych losowych niezalez-
fych o jednakowym rozktadzie, data zréznicowane wyniki. W przypadku
Szeregu zwrotéw indeksu WIG20 hipoteza zerowa zostata zdecydowanie
f’erucona, co oznacza zle dopasowanie modelu. Dla szeregbw zwrotow
Indeks6w WIRR i MIDWIG wyniki nie sa jednoznaczne. Modele GARCH
OPisujy dobrze znaczng cze§é dynamiki, lecz by¢ moze wystepuja w niej
takze sktadowe rzed6w wyzszych niz 2. Najlepiej model GARCH(1, 1)
Wydaje si¢ pasowaé do gtéwnego indeksu GPW — WIG. Dobre dopasowanie
Pojawia sie takze w przypadku zwrotéw indeksu TECHWIG. Wyniki pracy
Sdna og6t zgodne z opisywanymi w literaturze przedmiotu. Jednak nalezy
Podkregli¢, ze rozktady empiryczne statystyki BDS nie odbiegaja w naszym
Wypadku tak dramatycznie od rozktadu normalnego jak mozna by si¢
*Podziewaé na podstawie innych analiz. W szczegblnoSci przedstawione
Przez nas granice 95% przedziatu ufnosci cze¢sto bardzo niewiele r6znia sie
od Wyznaczonych dla rozktadu normalnego.
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DISTRIBUTION OF THE BDS STATISTIC

FOR THE STANDARDIZED RESIDUALS OF GARCH
MODELS OF THE RETURNS OF THE WARSAW STOCK
EXCHANGE INDICES

Summary

The BDS test was introduced by Brock, Dechert and Scheinkman in 1987. The test
originates from chaos theory and is one of the most frequently used tools for testing
nonlinearity. It tests the null hypothesis that the time series of observations 15
generated by a sequence of independent and identically distributed random variables
against an unspecified alternative using non-parametric techniques. The asymptotic
distribution of the BDS statistic is standard normal. When investigating empiriCal
time series, however, a convergence rate problem arises that appears especially
strongly in the case of the GARCH model residuals testing. In such cases, mor®
accurate information on the true distribution of the BDS statistic can be obtained bY
means of the bootstrap method. In this paper we determine the bootstraP
distributions of the standardized residuals of GARCH models of the returns of th®
Warsaw Stock Exchange indices. The obtained distributions are used for the parlial
evaluation of the goodness of fit of the models.




