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BAYESOWSKA ANALIZA TRANSFORMACII BOXA I COXA
DLA ILORAZU CEN W MODELACH FCSV

Zarys tre$ci. Celem artykutu jest statystyczna analiza transformacji Boxa i Coxa ilorazu
cen instrumentow finansowych w modelach FCSV. Stosowane jest podejscie bayesowskie, ktore
pozwala zbadaé, w jakim stopniu dane modyfikuja wstgpne przekonanie o parametrze transfor-
macji. Wyniki empiryczne pokazuja, ze zalozenia o rozkladzie a priori parametru transformacji
ma istotny wptyw na ksztalt brzegowego rozktadu a posteriori tego parametru. Jednak w wigk-
szosci rozwazanych przypadkow rozktady te, w porownaniu z rozktadami a priori, sa przesunigte
w kierunku zera. Zatem transformacje ilorazu cen dajace wartosci bliskie logarytmicznej stopie
zwrotu sa bardziej prawdopodobne a posteriori niz transformacje prowadzace do prostej stopy
zwrotu.

Stowa kluczowe: transformacja Boxa i Coxa, model SV, wnioskowanie bayesowskie.

1. WSTEP

W dyskretnych modelach zmiennosci przedmiotem analizy sa proste lub lo-
garytmiczne stopy zwrotu. Wybor rodzaju stopy zwrotu jest arbitralny lub wy-
nika z przyjetych zatozen o ich rozktadzie. Nalezy podkresli¢, ze logarytmiczne
stopy zwrotu sa czesciej stosowane w badaniach teoretycznych, gdyz proces lo-
garytmu cen wystepuje w modelach z czasem ciaglym (w réwnaniach dyfuzji).
Ponadto, logarytmiczne stopy zwrotu przyjmuja wartosci z catej osi rzeczywi-
stej, co ulatwia ich modelowanie. Z drugiej strony proste stopy zwrotu sa wy-
godniejsze w analizie portfelowej. Wiadomo, ze jezeli warto$¢ bezwzgledna
stopy zwrotu nie jest duze, to réznica migdzy logarytmiczna a prosta stopa
zwrotu jest niewielka. Jednak zatozenie dotyczace rodzaju modelowanej stopy
zwrotu moze mie¢ istotne znaczenie w zastosowaniach modelu. W wielu dys-
kretnych modelach wyceny opcji zalozenie, ze warunkowy rozktad logaryt-
micznej stopy zwrotu jest t-Studenta implikuje nieskonczona warunkowa war-
tos$¢ oczekiwana ceny instrumentu podstawowego (przez co niespetnione sa za-
tozenia, z ktorych wynikaja wzory na ceng opcji, zob. Duan, 1999). W takich
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przypadkach wykorzystuje si¢ proste stopy zwrotu (zob. np. Hafner i Harwartz,
1999; Hérdle i Hafner, 2000; Bauwens i Lubrano, 2002). Jednak zaréwno prosta
jak 1 logarytmiczna stopa zwrotu sa transformacjami Boxa i Coxa ilorazu cen
instrumentu finansowego, z parametrem A réwnym, odpowiednio, 1 i 0. Celem
artykutu jest statystyczna analiza transformacji Boxa i Coxa dla danych finan-
sowych. Parametr transformacji, A, jest bowiem estymowany wraz z innymi pa-
rametrami modelu (por. Zellner, 1971).

W drugiej czeéci pracy przedstawiamy bayesowskie modele FCSV dla
transformowanych danych. Wyniki empiryczne, zwiazane z modelowaniem
zmiennosci indeksow gietdowych, zamiesciliSmy w trzeciej czesci. Natomiast
cze$¢ czwarta zawiera uwagi koncowe.

2. BAYESOWSKIE MODELE FCSV
DLA TRANSFORMOWANYCH ZMIENNYCH

Niech {x, t=0, 1, ..., T} oznacza szereg czasowy cen instrumentu finanso-
wego w chwili 7. Przedmiotem modelowania sa ilorazy cen po transformacji
Boxa i Coxa:

(xt /xz—l)/1 -1
B(x,/x,_,A)= Vi
In(x, /x,_,) A=0.

A>0,

Dla transformowanych danych przyjeto strukture AR(1):
B(x,/x,_,A)=06, =p(B(x,,/ x,,,A)=0))+ &, t=1,2,..,T, (1)

gdzie {&} jest procesem FCSV (ang. Fat-Tailed and Correlated Stochastic Vo-
latility Process, zob. Jacquier, Polson i Rossi, 2004). Dla A = 0 przedmiotem
modelowania sg logarytmiczne stopy zwrotu, natomiast przy A = 1 otrzymuje-
my réwnanie autoregresyjne dla prostej stopy zwrotu.

O zmiennych losowych & zaktadamy, ze dla kazdego ¢ € {1, 2,..., T}:
é:t:ut \/ht/a)t > 1nht:y+¢lnht—l+6hnta (2)
gdzie o, ~2W/Ivi oL(u, n)dla t,se {1,2,.. T} oraz

(e, 7)) ~ iiN[o,(l P D
p 1

Zapis iiN oznacza ciag niezaleznych zmiennych losowych o rozktadzie normal-
nym, natomiast symbol L oznacza, ze zmienne losowe sg niezalezne.

Proces FCSV umozliwia modelowanie podstawowych wlasnosci finanso-
wych szeregdow czasowych, takich jak: 1) grube ogony — nawet gdy ¢= 0 oraz
v = oo, kurtoza & jest wigksza niz kurtoza zmiennej losowej o rozktadzie nor-
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malnym; 2) efekt dzwigni, o ktérym informuje ujemna warto$¢ parametru p (je-
sli zmienne losowe u, i 77, sa ujemnie skorelowane, to ujemne wartosci zmiennej
losowej u; sa zwiazane ze wzrostem warto$ci zmiennej ukrytej s, w tej samej
chwili, i w konsekwencji w nastgpnym czasie); 3) skupianie si¢ zmiennosci —
wartosci parametru ¢ bliskie jeden §wiadcza o duzym nasileniu tego zjawiska;
4) zmienno$¢ wariancji warunkowej (wahliwo$¢ zmiennosci), ktora jest tym
wigksza im wyzsza jest wartos¢ parametru o;’.

Aby model bayesowski byt kompletny, konieczna jest specyfikacja rozktadu
a priori na przestrzeni nieznanych parametréw tego modelu. Przyjgto nastgpu-
jaca strukture rozktadu a priori (zob. Pajor, 2003):

P8, p.v.4.v. 05, p. A) = p(8) p(p) P(7) P(@) p(V) p(Ty, P)P(A) .

Parametr 6; ma standardowy rozktad normalny. Dla parametru autoregresji (o)
zatozyliSmy rozkltad jednostajny na przedziale (-1; 1). Wstgpna wiedza o para-
metrach y1i ¢ jest reprezentowana przez rozktady normalne o wartosci oczeki-
wanej rownej zero i odchyleniu standardowym 10, przy czym rozklad dla ¢ jest
ucigty restrykcja, ze |@ < 1. Dla parametru stopni swobody (v) przyjeliSmy roz-
ktad wyktadniczy o wartosci oczekiwanej i odchyleniu standardowym réwnym
10 (podobnie jak w pracy Osiewalski i Pipien, 1999). Wektor (p,o;) posiada
niestandardowy rozktad a priori:
% _(po=10)’ po

p(az,p) _ SOVOF(V0)71 p0045 (2”)70.5 (ng)wle (1-p*)o} - pz)—vo—l,Se 2(1-p*)o} ,

gdzie v =1, 5o = 0,005, vy =0, po =2, (por. Jacquier, Polson i Rossi, 2004).
Natomiast, dla parametru transformacji Boxa i Coxa (A) rozwazamy cztery

rozktady a priori:

A) niestandardowy, symetryczny, rozktad U-ksztaltny na odcinku [0; 1], tak by

warto$ciom bliskim 0 oraz 1 nadaé a priori duze prawdopodobienstwo:

p(A) < e Ao , gdzie f=30;

B) rozktad beta na odcinku (0; 1) o parametrach 0,51 0,5;

C) rozktad jednostajny na odcinku [0; 1];

D) rozktad wyktadniczy, okreslony na przedziale [0;+o0), o $redniej rownej 1.
Bayesowski model statystyczny jest scharakteryzowany przez gestos¢ lacznego
rozktadu wektora ilorazu cen (tj. y = (1, ..., yr)’, gdzie y, = x/x,.;), wektorow
zmiennych ukrytych (4. & = (hy, ..., hy)' 1 @ = (@, ..., @r)') oraz wektora para-
metrow 8= (35, p,,7,9,V, 0',?, p.A)

p(y’haa)’9|y(O)):p(yahaa)|e’y(O))p(H)7 (3)
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gdzie:

T 1

1 — E .

PO h@10,30) = pl@ W [0 27| 2
t=1

exp{—;rr(z*“ir,n']}|J<z,y>|

t=1

T -1
1% v v v
p(o|v)= H(Zj F[ZJ @,2 ! exp(—za), jl(o,m)(a),) ,
t=1

" 1 po
z :( ZhJ’ ”t:(“no"?t)',
POy Oy

[SIRS

Y0y 0znacza wektor warunkow poczatkowych (m.in. warto$¢ poczatkowa proce-
su Ink, jest stata: Inhg = 0), | J(A,y)| jest wartoscia bezwzgledna wyznacznika

T
macierzy Jacobiego dla transformacji zmiennych: J(A,y)= H yf_l .

t=1

Gestos¢ tacznego rozktadu a posteriori przyjmuje wigc postac:

T 1

1 — ® 4

p(h,o,0],¥4) % p(@)p(] v)ngf”sh, N
t=1

T
exp{—; tr(i*‘IZnn'J} T
t=1

Rozktad ten odzwierciedla wiedz¢ o parametrach modelu i zmiennych ukrytych,
uzyskana na podstawie rozktadu a priori oraz informacji zawartej w danych.

3. WYNIKI EMPIRYCZNE'

Przedmiotem rozwazan sa notowania dziesigciu indeksow gieldowych. Pod
uwage wzigto indeksy: WIG20, DJIA, NIKKEI 225, S&P 500, NASDAQ 100,
FTSE 100, HANG SENG, CAC 40, SPTSE 60 i DAX. Dane pochodza ze stro-
ny http://finance.yahoo.com. W tabeli 1 zamiesciliSmy podstawowe charaktery-
styki probkowe oraz okresy, z ktérych pochodza obserwacje.

! Prezentowane w tej czgsci pracy wyniki zostaly uzyskane za pomoca metod Monte Carlo
opartych na tancuchach Markowa (wykorzystano losowanie Gibbsa oraz algorytm Metropolisa
i Hastingsa, zob. Pajor, 2003). Zaréwno wartosci oczekiwane, jak i odchylenia standardowe a po-
steriori zostaly obliczone na podstawie proby pseudolosowej, pochodzacej z tacznego rozkladu
a posteriori (sa to wigc charakterystyki tej proby).
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Analizujac statystyki opisowe szeregdéw ilorazow notowan indeksow giet-
dowych, nalezy stwierdzi¢, ze Srednie tych szeregéw sa bardzo bliskie jeden, ze
stosunkowo niewielkim odchyleniem standardowym. Duze wartoéci kurtozy
wskazuja na to, ze rozklady empiryczne maja grubsze ogony od ogondéw roz-
ktadu normalnego.

Tabela 1. Charakterystyki probkowe ilorazu cen

szereg Czasowy okres liczba odchylenie

 n. .| $rednia kurtoza
(Xe/Xe1) od: - do: obserwacji standardowe

WIG20 02.01.2001 - 13.02.2009 2035 1,0000 0,0162 4,9800
S&P500 03.01.2002 - 06.03.2009 1805 0,9998 0,0139 13,3286
NIKKEI 225 07.01.2002 - 06.03.2009 1760 0,9999 0,0163 11,3553
FTSE100 03.01.2002 - 06.03.2009 1813 0,9999 0,0137 10,9021
DAX 03.01.2002 - 06.03.2009 1825 1,0000 0,0169 8,6642
NASDAQ 100 03.01.2002 - 06.03.2009 1808 1,0000 0,0178 7,8639
CAC40 03.01.2002 - 06.03.2009 1838 0,9998 0,0159 9,7031
SPTSE6GO 03.01.2002 - 06.03.2009 1798 1,0001 0,0132 14,2830
HANG SENG 03.01.2002 - 06.03.2009 1789 1,0002 0,0164 15,0382
DJIA 02.01.2001 - 13.02.2009 2039 0,9999 0,0130 12,5726

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Tabela 2. Wartosci oczekiwane oraz (w nawiasach) odchylenia standardowe
a posteriori parametréw modelu AR(1)-FCSV - przypadek C

para- | WIG | S&P |NIKKEI| FTSE | DAX | NAS-DAQ| CAC | SPTSE | HANG | DJIA
metr | 20 | 500 | 225 | 100 100 40 60 | SENG
5*10°| 47 | 47 | 65 | 54 | 97 58 66 | 87 | 72 | 41
32| 18 | @8 | 16 | 22 | @8 | 0 | (18 | @4 | (16
| 0,027 | 0,095 | 0,034 | 0,092 | -0,059 | -0,07 | -0,08 | -0,06 | 0,005 | -0,074
(0,023) | (0,023) | (0,024) | (0,024) | (0,023) | (0,024) | (0,023) | (0,024) | (0,023) | (0,022)
» | -0622 | -0332 | -0429 | -0357 | 0328 | -0297 | -0,335 | -0,493 | -0,408 | -0,348
(0,119) | (0,048) | (0,068) | (0,052) | (0,049) | (0,048) | (0,047) | (0,074) | (0,069) | (0,051)
4 | 0028 | 0965 | 0,951 | 0,962 | 0,963 | 0,966 | 0,963 | 0,948 | 0,955 | 0,963
(0,014) | (0,005) | (0,008) | (0,006) | (0,006) | (0,006) | (0,005) | (0,008) | (0,008) | (0,005)
on? | 2223 | 16,97 | 17,71 | 13,73 | 1523 | 2579 | 15,97 | 13,67 | 1596 | 17,87
(5,675) | (2,809) | (3,395) | (2,123) | (2,592) | (5.279) | (2,491) | (2,447) | (3,156) | (2,996)
» | 0153 [ -0607 | 055 | -0578 | 0612 | -0492 | -062 | 0484 | 0,372 | 055
(0,081) | (0,063) | (0,065) | (0,061) | (0,059) | (0,081) | (0,063) | (0,067) | (0,075) | (0,064)
v | 2304 | 27,20 | 3847 | 39,75 | 31,77 | 30,34 | 31,33 | 37,85 | 16,04 | 26,99
(9.96) | (1145) | (1452) | (14,61) | (12,76) | (12,08) | (12,55) | (14,55) | (7,22) | (11,17)
2 | 0397 | 0,472 | 0,504 | 0,448 | 0405 | 0387 | 0,399 | 0,497 | 0401 | 0433
(0,255) | (0,265) | (0,266) | (0,263) | (0,256) | (0,253) | (0,255) | (0,266) | (0,256) | (0,262)

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 2 zawiera podstawowe charakterystyki brzegowych rozkladow
a posteriori parametréw modelu FCSV przy zatozeniu, ze rozktad a priori pa-
rametru A jest jednostajny na przedziale [0; 1]. Nalezy podkresli¢, ze tylko cha-
rakterystyki brzegowego rozktadu a posteriori parametru A silnie zaleza od roz-
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ktadu a priori dla tego parametru. Natomiast charakterystyki pozostatych para-
metréw wydaja si¢ by¢ niewrazliwe na wybor rozkladu a priori dla parametru
transformacji. Dlatego tez w tabeli 3 zamieszczamy tylko wartosci oczekiwane
i odchylenia standardowe a posteriori parametru A uzyskane w modelu FCSV
z wykladniczym rozktadem a priori dla A. Natomiast U-ksztattne rozktady
a priori na przedziale (0; 1) (przypadek A i B) implikuja U-ksztattne brzegowe
rozktady a posteriori tego parametru (zobacz tabela 7).

Tabela 3. Wartosci oczekiwane oraz (w nawiasach) odchylenia standardowe
a posteriori parametru A w modelu AR(1)-FCSV - przypadek D

para-metr | WIG | S&P | NIKKEI| FTSE | DAX | NASDAQ | CAC |SPTSE | HANG | DJIA

20 500 225 100 100 40 60 | SENG

7 | 0431 | 0,666 | 0,801 | 0,579 | 045 | 0412 | 044 | 0,798 | 0,437 | 0,531
(0,371) | (0,556) | (0,624) | (0,497) | (0,382) | (0,35) |(0,377) | (0,652) | (0,376) | (0,453)

Zrodto: obliczenia wlasne.

Brzegowe rozklady a posteriori parametrow struktury autoregresyjnej
(01 p1) sa zlokalizowane w poblizu zera. W wigkszosci przypadkow parametr
o1 wskazuje na niewielka, ujemna autokorelacj¢ transformowanych zmiennych
(cho¢ w wielu przypadkach wykorzystujac test Lindleya nie bedzie mozna od-
rzuci¢ hipotezy, ze p; = 0). Charakterystyki rozkladu ¢ wskazuja na skupianie
si¢ zmienno$ci — najsilniejsze dla indeksu NASDAQ 100, najstabsze dla indek-
su WIG20. Indeks SPTSE 60 cechuje si¢ najwigksza wahliwos$cia zmiennosSci
(o czym informuje parametr oy ?), za$ najmniejsza wahliwo$¢ zmiennosci po-
siada indeks NASDAQ 100. Obserwujemy wysokie wartosci oczekiwane a po-
steriori dla parametru liczby stopni swobody. Najmniejsza warto$¢, rowna oko-
fo 16, otrzymalismy dla indeksu HANG SENG. Kolejne wartosci sa powyzej
20. Wyniki pokazuja, ze wprowadzenie zmiennych ukrytych pozwala dobrze
modelowac pojawianie si¢ obserwacji nietypowych bez wykorzystywania roz-
ktadéw warunkowych o bardzo grubych ogonach. We wszystkich przypadkach
warto$¢ oczekiwana a posteriori dla parametru p jest ujemna, co wskazuje na
wystgpowanie tzw. efektu dzwigni i1 grubszy lewy ogon rozktadu zmiennej &.

Przejdzmy do charakterystyk brzegowego rozktadu a posteriori parametru A.
Przyjrzyjmy si¢ najpierw wynikom uzyskanym przy zatozeniu, ze L < 1. W mo-
delach tych, charakterystyki brzegowego rozkladu a posteriori parametru A sa
bliskie charakterystykom rozktadu a priori. Odchylenia standardowe sa tylko
nieco nizsze, za$ Srednie w wigkszosci przypadkdéw przesuniete w kierunku ze-
ra. W tabeli 4 przedstawiono kwantyle rozkltadow a posteriori parametru trans-
formacji dla czterech rozwazanych rozktadow a priori. W o$miu przypadkach
mediana jest ponizej 0,5, czyli warto$ci blizsze zero sa bardziej prawdopodobne
a posteriori niz wartosci w bliskim otoczeniu 1. Poréwnujac rozktady a priori
z rozktadami a posteriori, mozna stwierdzi¢, ze te ostatnie dla o$miu indeksow
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gieldowych (wyjatek stanowig indeksy NIKKEI 225 i SPTSE 60) charakteryzu-
ja si¢ wieksza masa prawdopodobienstwa na lewo od wartosci 0,5.

Tabela 4. Kwantyle rozktadéw a posteriori parametru A

kwantyl | WIG | S&P | NIKKEI | FTSE | DAX | NASDAQ | CAC | SPTSE | HANG | DJIA
rzedu: | 20 500 225 100 100 40 60 SENG
0,05 | 0,003 | 0,004 | 0,005 |0,004|0,003]| 0,003 |0,003| 0005 | 0003 | 0,004
025 |0,016 0,023 | 0033 |0021 0016 | 0015 |0016| 0,031 | 0,016 | 0,019
Al 05 |0042)0082]| 0824 |0,062|0,044 | 0,039 |0,042| 0,665 | 0,042 | 0,055
0,75 |0,135|0,957 | 0972 | 0,937 | 0,161 0,111 0,144 | 0,970 | 0,133 | 0,914
095 |0,988 0995 | 099 |0993]0989| 098 0988 | 0996 | 0,988 | 0,992
0,05 |0,005]|0,011| 0,016 | 0,008 | 0,005 | 0,005 |0,004| 0013 | 0,004 | 0,007
025 |0,088 0,163 | 0217 | 0,131 | 0,095 | 0,081 0,088 | 0,194 | 0,087 | 0,116
B| 05 0277|0433 | 0516 | 0375|0294 | 0260 |0,280| 0489 | 0,278 | 0,343
0,75 | 0573|0746 | 0,806 | 0,693 | 0,597 | 0545 | 0575 | 0,787 | 0,576 | 0,658
095 |0939]0981] 0987 [ 0973 ]10945]| 0926 |0,939| 0985 | 0,938 | 0,963
0,05 | 0,042 | 0,063 | 0,076 | 0,055 | 0,044 0,04 0,042 | 0,072 | 0,043 | 0,051
025 |0185]0252 | 0286 | 0229 | 0192 | 0,178 |0186 | 0278 | 0,188 | 0,215
C| 05 0362|0462 | 0506 |0429 0,374 | 0350 |0,366 | 0496 | 0,369 | 0,409
0,75 |0/585|0686 | 0,723 | 0,656 | 0,597 | 0,571 0,589 | 0,716 | 0,591 | 0,636
095 |0864]0914 | 0,929 | 0,901 | 0,871 0,85 |0865] 0926 | 0,867 | 0,891
0,05 |0,034 0,058 | 0077 | 0,047 | 0036 | 0032 |0035| 0071 | 0,034 | 0,044
025 |0,158 | 0,252 | 0,322 | 0,213 | 0,167 | 0,153 | 0,161 | 0,307 | 0,16 | 0,196
D| 05 ]0332]0520 | 0,652 | 0,445 | 0,351 0,320 | 0341 ] 0630 | 0,337 | 0,411
0,75 105980932 | 113 |0805|0629 | 0574 |0615| 1,122 | 0,610 | 0,740
095 | 1,172 | 1,771 | 2,037 | 1,577 | 1208 | 1,110 | 1186 | 2,095 | 1,186 | 1,435

Rozktad a priori dla parametru A: A — niestandardowy, U-ksztaltny na odcinku [0; 1], B — rozktad
beta na odcinku (0; 1), C- rozktad jednostajny na odcinku [0; 1], D- rozktad wyktadniczy

Zrodlo: obliczenia wlasne.

W tabeli 5 przedstawili$my prawdopodobienstwa a posteriori tego ze
A € (0; 0,01) oraz A € (0,99; 1). Tylko dla indeksu NIKKEI 225 prawdopodo-
bienstwo wartosci bliskich jeden jest wyzsze niz wartosci bliskich zero.

Rowniez w modelu FCSV z wyktadniczym rozktadem a priori parametru A,
okreslonym na przedziale [0; +o0), w siedmiu przypadkach mediany rozkladow
a posteriori sg nizsze niz 0,5. Wyjatek stanowia indeksy NIKKEI 225, SPTSE
60 i S&P 500, dla ktérych rozktady te maja najgrubsze ogony. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze we wszystkich przypadkach co najmniej 50% masy prawdopodo-
bienstwa znajduje si¢ w przedziale [0; 0,652], podczas gdy mediana rozktadu
a priori jest rowna 0,71. Podobnie trzeci kwartyl rozktadu a priori wynosi 1,41,
natomiast dla wszystkich indekséw gietdowych trzeci kwartyl rozktadu a poste-
riori jest od niego nizszy. W tabeli 7 przedstawiliSmy brzegowe gestosci roz-
ktadow a priori oraz a posteriori parametru A, uzyskane w modelach FCSV dla
indeksu WIG20. Natomiast w tabela 6 umiesciliSmy wybrane rozktady, otrzy-
mane dla indeksu NIKKEI 225.



Tabela 5. Prawdopodobienstwa a posteriori wybranych przedzialéw warto$ci parametru
A, uzyskane w modelach FCSV przy zalozeniu, ze A € [0; 1]

A

Indeks: WIG | S&P | NIKKEI | FTSE DAX NASDAQ | CAC | SPTSE | HANG
' 20 | 500 225 100 100 40 60 | SENG

a=Pr(x<0.01ly) | 0,173 0,127 | 0,102 | 0,142 [ 0,472 | 0,78 0,172 | 0,105 | 0,174 | 0,149

b=Pr(>0.99)y) | 0,041 0,083 [ 0,109 | 0,068 [ 0,044 | 0038 [0,042] 0,100 | 0,040 | 0,060

alb 4238 (1531 0934 2,088 [3942 4693 [4111] 1,052 | 4,370 | 2,492
B
a=Pr(<0.01y) | 0,077 [ 0,050 | 0,040 [ 0,060 [ 0,073] 0081 [0079] 0,045 | 0,081 [ 0,064
b=Pr(>0.99)y) | 0,018 | 0,035 [ 0,044 | 0,030 [0,019| 0016 [0,018] 0,039 | 0,017 | 0,024

alb 4294 [ 1418 0913 [ 1,999 [ 3820 | 4924 [4402]| 1,137 | 4,769 | 2,656
C
a=Pr(»<001ly) | 0,011]0,007 [ 0,006 [0,008]0,011] 0012 [0011] 0,006 | 0,011 [0,009
b=Pr(.>0.99)y) | 0,003 | 0,005 | 0,006 | 0,004 [0,003| 0,002 [0,003] 0,006 | 0,003 | 0,004

alb 4485 | 1,546 | 0,933 | 2,084 [ 3733 | 5293 [4.222] 1,027 | 4,184 | 2,604

DJIA

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Tabela 6. Gesto$¢ rozktadu a priori (linia ciagla) oraz a posteriori (shupki) parametru A
w modelu FCSV dla indeksu NIKKEI 225

C D

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Tabela 7. Gestos¢ rozktadu a priori (linia ciagla) oraz a posteriori (stupki) parametru A
w modelu FCSV dla indeksu WIG20

°© 8 3k 8¢5 8K F 78
o ©o 6 o o 0O S O

Zrodto: opracowanie wiasne.

3. UWAGI KONCOWE

Celem artykutu byla statystyczna analiza transformacji Boxa i Coxa dla da-
nych finansowych. Wykorzystane podejscie bayesowskie pozwolito zbadac,
w jakim stopniu dane modyfikuja nasze wstgpne przekonanie o parametrze
transformacji (A). Uzyskane wyniki empiryczne pokazuja, ze rozktad a priori
parametru A ma istotny wptyw na ksztatt brzegowego rozktadu a posteriori tego
parametru. W wigkszosci przypadkow rozktady a posteriori, w poréwnaniu
z rozktadami a priori, sa jednak przesunigte w kierunku zera. Zaréwno warto$ci
bliskie zero, jak i jeden (1 = 0 odpowiada logarytmicznej stopie zwrotu, za$
A =1 odpowiada prostej stopie zwrotu) maja niezerowe prawdopodobienstwo
a posteriori. Wyniki empiryczne pozwalaja przypuszczaé, ze w wigkszosci
przypadkow transformacje bliskie logarytmicznej stopie zwrotu sa bardziej
prawdopodobne a posteriori niz transformacje prowadzace do prostej stopy
zwrotu. Jednak te ostatnie nie sa a posteriori wysoce nieprawdopodobne. Po-
dejscie bayesowskie dostarcza formalnego narzedzia poréwnywania modeli.
Wymaga ono stosowania specyficznych metod numerycznych do obliczenia
wartosci brzegowej gestosci wektora obserwacji. Zagadnienie to bedzie przed-
miotem dalszych badan.
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BAYESIAN ANALYSIS OF THE BOX-COX TRANSFORMATION
IN FCSV MODELS

Abstract The continuously compounded rates of return (or logarithmic returns) and the sim-
ple rates of return are commonly used in econometric analyses of financial data. These two types
of data transformation are applied arbitrarily. However, both are variants of the well-known Box-
Cox transformation of the x/x; ratio (where x, denotes the asset price at time t) with parameter 0
and 1, respectively.

In the paper, we consider the Box-Cox transformation of financial time series in Stochastic Vola-
tility (SV) models. Bayesian approach is applied to make inference about the Box-Cox transfor-
mation parameter (1). As parameter A is estimated along with other unknown parameters, infor-
mation in the data is used to determine which transformation is appropriate for the data. Using
daily data (quotations of stock indices), we show that in the Stochastic Volatility models with fat
tails and correlated errors (FCSV), the posterior distribution of parameter A strongly depends on
the prior assumption about this parameter. It seems that in more cases the values of A close to 0
are more probable a posteriori than the one close to 1.

Keywords: Box-Cox transformation, SV model, Bayesian inference



