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INTRODUZIONE

Il presente lavoro mira a studiare una delle due tecniche piu usate nei mercati finanziari
durante il processo di Trading System (dal verbo inglese to TRADE che significa
letteralmente commerciare, quindi indica il processo di acquisto e vendita, ovvero lo
scambio di beni, al fine di trarre profitto): il Trend Following e la Mean reversion (la

nostra attenzione si focalizzera su quest’ultima).

Il primo capitolo esamina il cosiddetto Trading System. Per Trading System o sistema
di trading si intende generalmente un sistema automatico programmato per effettuare
ordini di acquisto e vendita sui mercati finanziari, al raggiungimento di determinati
fattori tecnici o obiettivi di prezzo. Cio funziona attraverso la programmazione di
specifici software di analisi tecnica e fondamentale dei mercati finanziari. 1l primo
passo consiste nella scelta degli strumenti tecnici di analisi di mercato da impiegare
all’interno del sistema. Per fare cio si valuta in che modo la strategia operativa prescelta
avrebbe performato il passato. Quando i risultati dei test saranno soddisfacenti si
programmera il proprio software di trading automatico definendo le regole di trading,
ovvero le casistiche tecniche secondo le quali faranno scattare gli ordini di acquisto o

di vendita

Verra esaminata soprattutto il processo dell’analisi tecnica, cio¢ lo studio
dell’andamento dei prezzi dei mercati finanziari nel tempo, allo scopo di prevederne
I’andamento nel futuro. Questa & un metodo attraverso il quale e possibile prevedere
I’andamento futuro del prezzo di un bene quotato studiando la sua storia passato. Essa
si basa su metodi grafici e statistici. Infatti verranno illustrati tutti i grafici, gli indicatori
e gli oscillatori usati dai traders per capire se intraprendere o no un trading system su

quel mercato®.

L’analisi tecnica presuppone che il prezzo di un’attivitd finanziaria sia scomponibile

nel trend e nella sua componente erratica. Il trend rappresenta la parte regolare del

1 Definizione di analisi tecnica presa dal sito https://it.wikipedia.org/wiki/Analisi_tecnica



prezzo, ovvero quella che é possibile identificare e prevedere nella serie temporale dei
prezzi, mentre quella erratica € una componente irregolare a media nulla che misura la
parte del prezzo non prevedibile a partire dalla sua serie storica. L’obiettivo
fondamentale dell’analisi tecnica ¢ quello di determinare il trend. A tal fine 1 sistemi
Trend Following (sistemi dove i prezzi correnti e passati formano solide tendenze nei
mercati) hanno proprio [’obiettivo di approssimare la tendenza eliminando la
componente erratica (utilizzando per esempio le medie mobili). Se la determinazione
del trend ¢ I’obiettivo principale dell’analisi tecnica, allora la determinazione della sua
forza risulta essere il passo successivo: quest’ultima risultera importante per capire

quanto e probabile una futura inversione delle tendenze correnti?.

Questo lavoro, come gia specificato, prende in considerazione il processo di Mean
Reversion. Alcuni studi dimostrano come i rendimenti in eccesso di alcune attivita
finanziarie possono essere conseguiti sfruttando il ritorno verso la media dei loro

prezzi. La letteratura finanziaria distingue questo fenomeno in due versioni:

e Mean Reversion assoluta: i prezzi azionari presentano questo fenomeno intorno
ad un valore non ben definito,

e Mean Reversion relativa: quando questo comportamento viene a seguito di
indicatori di carattere fondamentale (come ad esempio i dividendi, quindi il

valore e ben determinato).

Secondo Poterba e Summers (1988) il fenomeno della Mean Reversion puo dipendere
dal comportamento irrazionale dei trader e, conseguentemente, i prezzi delle azioni
potrebbero oscillare in maniera drastica rispetto al loro valore fondamentale. Questo
comportamento irrazionale puo essere causato da mode, reazione eccessiva alle notizie

finanziarie o per opportunismo dell’investitore®.

2 Martini A., Placci F., “Dal Trend Following alla Mean Reversion”, Trading libraby S.R.L 2014
3 James M. Poterba e Lawrence H. Summers, “Mean Reversion in stock price: evidence and implication”, Nber Working
Papers series, 1988
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Partendo dal presupposto che i prezzi delle azioni contengono tutte le informazioni
disponibili, cio significa che il fenomeno della Mean Reversion si potrebbe osservare
guando i rendimenti attesi sono intorno alla media. La fluttuazione dei rendimenti attesi
dal loro valor medio possono essere causati da guerre mondiali, depressioni, da bolle
speculative razionali o prospettive d’azienda incerte. Vengono cosi introdotte tre classi
di modelli lineari in scala di tempo che sono considerati importanti per modellare una
definizione esaustiva di Mean Reversion. Delle tre classi quella a cui concentrera di
piu I’attenzione é la prima, perché tratta modelli ad autocorrelazione positiva, & quella
maggiormente studiata nelle varie letterature ed e quella che ci permette di stimare con

maggior precisione il fenomeno in esame.

Il fenomeno invece della Mean Reversion in volatility & piu semplice da calcolare.
Con la volatilita si intende il grado di variazione di prezzo nel tempo di uno strumento
finanziario. Con la volatilita in ambito finanziario si definisce il grado di variazione dei
prezzi nel tempo di una variabile macroeconomica, di un titolo quotato o di un
indice. Piu ampie sono le oscillazioni dei valori nel periodo di osservazione preso a
riferimento, maggiore sara la volatilita. Quando sul mercato azionario dominano le
fasi speculative la volatilita dei prezzi dei titoli & decisamente piu alta rispetto alla
media. Le variazioni di prezzo dei titoli non rappresentano un fattore negativo, ma anzi
Spesso una caratteristica che rende il mercato azionario appetibile per il cosiddetto
trading®.

Per il calcolo della Mean Reversion in volatility si utilizzano i modelli GARCH (1,1)
introdotti da Bollerslev nel 1986.

L’ultima parte, dove sara maggiormente focalizzata la nostra attenzione, trattera della
Mean Reversion Trading System sul prezzo dell’oro, mettendo in evidenza come i
traders entrano ed escono da questo sistema, i rischi connessi, i vari metodi utilizzati
per dimostrare come nel lungo periodo il valore dei mercati azionari tendono a

concentrarsi attorno al proprio valor medio. Verra riportato un esempio pratico

4 Definizione di volatilita presa dal sito web https://it.finance.yahoo.com/glossario/volatilita


https://it.finance.yahoo.com/glossario/speculazione/

(utilizzando il software Eviews) per capire come ci si deve muovere e che cosa bisogna
considerare nel momento in cui si decide di comperare o vendere all’interno di un
mercato finanziario, sia €sso quotato o no in borsa. Ovviamente, la frequenza con cui i
termini di previsione e capacita predittiva ricorrono nel presente lavoro non deve
indurre a credere che I’argomento venga inteso e trattato in termini di certezza. Una
definizione di previsione puo essere cosi citata ‘“Per previsione intendiamo una
descrizione di avvenimenti futuri che si fondano su un insieme coordinato di ipotesi.
Essa ha fini di orientamento e di decisione strategica e si configura pertanto come una
costruzione ipotetica tendente a riprodurre con inevitabile approssimazione un modello
di comportamento entro un intervallo temporale che all’estremo superiore include un
periodo futuro. Il presupposto logico su cui si fonde la previsione € che, in talune
situazioni, e ragionevole supporre che le informazioni disponibili per il passato siano

in grado di riprodurre I’incertezza circa accadimenti futuri™.

Si prendera in esame lo studio della variazione del prezzo dell’oro in base agli effetti
dei movimenti di una serie di indici di mercato (rappresentativi il mercato
internazionale) e del prezzo del petrolio sul prezzo dell’oro durante il periodo
campionario 1990-2005. Si dimostrera che esso € un buon sistema di Trading e si
calcolera esattamente il valor medio dei prezzi e quanto questi ci impiegano a tornare
verso questo valore, e attraverso 1’utilizzo dei modelli GARCH (1,1) si calcolera anche

quanto tempo la volatilita tornera verso il proprio valor medio.

5 Di Fonzo T e Lisi F, “Serie storiche economiche”, Carocci 2013, pag 133



CAPITOLO 1

IL TRADING SYSTEM

1.1 Analisi Tecnica e analisi quantitativa

L’analisi tecnica e 1’analisi quantitativa sono basate sull’opinione che le condizioni

diverse sono vere.

1. | prezzi e i volumi riflettono tutte le informazioni disponibili e necessarie circa
la societd, il fondo, il mercato a cui si riferiscono,

2. Ci sono modelli nei registri di prezzo e di volume che precedono regolarmente
le opportunita redditizie,

3. Questi modelli continueranno ad esistere abbastanza a lungo per commerciarli
con profitto,

4. | mercati che noi modelliamo sono sufficientemente inefficienti per noi per fare

un trading profit®.

L'analisi tecnica e lo studio dell'andamento dei prezzi dei mercati finanziari nel tempo,
allo scopo di prevederne I'andamento futuro. Essa si basa su metodi grafici e statistici.
L'analisi tecnica & quindi quella teoria attraverso la quale € possibile prevedere
I'andamento futuro del prezzo di un bene quotato (reale o finanziario), studiando la sua

storia passata. Viene utilizzata dai trader come driver per le loro scelte d’investimento’.

L’analisi quantitativa raffina la tecnica di analisi perche:

e Rimuove gli aggiustamenti associati con modelli di grafici ambigui,

e Definisce indicatori chiari e matematicamente precisi,

8 Howard Bandy B.,”Mean Reversion Trading System”, Blue Owl Press, 2013
7 Piva L., “Analisi tecnica efficace applicata ai trading system”, Experta, 2005



¢ Richiede che nessun indicatore o segnale possa variare in risposta a dati ricevuti
dopo che é stato inizialmente calcolato,

e Estende I’'uso dei modelli matematici, I’uso dei metodi numerici e 1’uso della
simulazione del computer,

e Applica tecniche statistiche valide per la risultante tecnica del modello®.

In sostanza I’analisi quantitativa ¢ un metodo d’analisi economica che si concentra
nell’individuazione di relazione matematiche e statistiche fra grandezze economiche
che sono misurabili tramite numeri o mediante la ricostruzione i un modello

econometrico®.

1.2 L’analisi fondamentale

L’Analisi Fondamentale'® cerca di individuare il “giusto prezzo” di un’azione, una
valuta, un indice, ecc. ricorrendo allo studio dei dati di bilancio, delle dinamiche
economiche, dell’evoluzione dei tassi di interesse, della bilancia dei pagamenti, ecc. In
altre parole si parte dalle cause per prevedere gli effetti, cio¢ I’evoluzione dei prezzi'!.
Quando il prezzo corrente ¢ inferiore al prezzo teorico si procede all’acquisto; quando
il prezzo teorico viene raggiunto si vende. Ma il problema maggiore € che questo
approccio presuppone un mercato razionale ed efficiente, mentre spesso i prezzi di
mercato sono soggetti a variazioni derivanti da cattive / buone notizie, bolle
speculative, variazione dei tassi di cambio ecc ecc. In genere I’analisi fondamentale ¢
valida per interpretare movimenti di lungo periodo (alcuni mesi o alcuni anni) mentre
le variazioni di breve periodo (infra-giornaliere o comunque inferiori al mese)
sfuggono al suo ambito. Quando il mercato sta attendendo un dato particolarmente

importante € necessario esserne consapevoli per evitare brutte sorprese. Il mercato

8 Howard Bandy D., “Mean Revrsion Trading System”, Blue Owl Press 2013, pagg 15 - 16
9 Camillo F., Mucci S., “Focus group per il marketing. Casi e metodologie d’analisi di dati non strutturati”, Formazione
Permanente 2007, pag 6
10 http://www.finanza-aperta.it/analisi/analisi-fondamentale/menu-id-198.htm
11 Marchesoni M. Adelaide, “Analisi fondamentale. Analisi di bilancio, costruzione di previsione, metodologie di
pircing”, 1l sole 24 ore libri 2012, pagg 34 - 60
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tende sempre ad anticipare i dati di mercato, cosi quando si verificano dati attesi
positivi il prezzo del titolo scende, in quanto in precedenza era salito proprio in attesa
di tali dati. Viceversa, quando il prezzo del titolo scende molto in attesa di dati negativi,
la pubblicazione di tali dati & spesso occasione per un rimbalzo del prezzo titolo stesso.
Infatti € meglio comprare quanto le notizie attese sono positive e viceversa vendere

quando sono negative.

Quindi I’analisi fondamentale si avvale di strumenti macro/micro economici e delle
discipline economico — aziendali per determinare il valore teorico del prezzo che verra
confrontato con i correnti livelli di mercato al fine di stabilire se 1’attivita in oggetto e

sottostimata o sovrastimata.

1.3 L’analisi tecnica

L’obiettivo dell’analisi tecnica ¢ quello di individuare tendenze locali di breve periodo
sia al rialzo che al ribasso circa I’imminente inversione di tendenza. Non gode nel suo
complesso dell’oggettivita e del rigore teorico del metodo scientifico galileiano, ma ¢
quasi piu riconducibile ad una forma di artigianato perché si avvale di strumenti, studi
e tecniche che se usate con rigore, dovrebbero consentire all’operatore di estrapolare

segnali convincenti per poter procedere ad operare o no su quel mercato*?.

La principale critica che viene mossa a questa disciplina € quella di riuscire a spiegare
molto bene i movimenti dei prezzi solo a posteriori ¢ inoltre, I’interpretazione dei
pattern grafici e dei segnali provenienti dagli indicatori non conterrebbe in se alcuna
considerazione di carattere probabilistico o inferenziale ma dipenderebbe soprattutto
dall’opinione del singolo analista. Per questo motivo a volte si parla di “ambiguita”

dell’analisi tecnical®.

12 pring M.J., “Analisi tecnica dei mercati finanziari”, McGraw-Hill 1995
13 Gabbi G. e AA.VV, “La previsione nei mercati finanziari. Trading System, Modelli Econometrici e Reti Neutrali”,
Bancaria Editrice 1999
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L’unico pregio ¢ la sua buona capacita descrittiva e cio € testimoniato dal linguaggio

utilizzato dalla stampa economica o televisiva.

Questa tecnica ritiene sia il prezzo 1’unica informazione veramente utile per poter
prendere decisioni, in quanto nel prezzo si riflettono le convinzioni, le emozioni, le

notizie, i timori e le aspettative degli operatori.

1.3.1 Storia e fondamenti generali

Charles Henry Dow!* puo essere considerato il padre dell’analisi tecnica (chiamata
appunto Teoria di Dow). | suoi lavori sono stati pubblicati sulle pagine del Wall Street
Journal, da lui stesso pubblicato, a partire dal 1884, ma soltanto nel 1903, dopo la sua
morte, che questi sono stati raccolti da un suo allievo, S.A. Nelson, e sviluppati da
Hamilton nel 1922 e Rhea nel 1932.

L’analisi tecnica, al contrario dell’analisi fondamentale, ritiene sia il prezzo 1’'unica
informazione veramente utile per poter prendere decisioni, in quanto nel prezzo si
riflettono le convinzioni, le emozioni, le notizie, i timori e le aspettative degli
investitori. In sostanza Dow riconosceva al mercato una forma di efficienza di tipo
semi — forte nella quale i prezzi non solo includevano informazioni pubbliche, reali e
misurabile, ma anche componenti non misurabili come 'umore e i timore degli

investitori, basati per di piu sui “rumors” e aspettative irrazionali.
I presupposti principali su cui si basa I’analisi di Dow sono sette®®:

e Un indice sconta tutto. Il prezzo di un’azione riflette tutto cid che € conosciuto

su di essa, ugualmente gli indici di mercato scontano e riflettono tutto cio che é

noto ai partecipanti.

4 Dow & noto a tutti per aver creato un indice del mercato azionario americano, tutt’ora fra i pili seguiti: Dow-Jones. A
quel tempo I'indice Dow-Jones includeva 11 titoli di cui 9 erano di compagnie ferroviarie e fu poi suddiviso in due indici

diversi nel 1897, il Dow-Jones Industrial Average e il Dow-Jones Transportation Average
15 http://www.finanzaonline.com/education/analisi-tecnica/Fondamentali-di-Analisi-Tecnica
12



e |l mercato & formato da tre tipi di trend*®. In un qualsiasi momento in un mercato

esistono tre tendenze: una tendenza primaria, ossia un ampio movimento al
rialzo o al ribasso con durata di 12/36 mesi; una tendenza secondaria che

rappresenta invece una correzione temporanea del trend principale e si realizza

in un periodo di tempo compreso fra uno e tre mesi arrivando a ritracciare fral/3

e 2/3 del trend principale; e un terzo tipo di tendenza e dato dalla fluttuazione
giornaliera o trend di brevissimo periodo. Spesso i trend di brevissimo periodo

rappresentano delle correzioni del trend secondario.

e Gli indici devono confermare il trend. Nel 1897 Charles Dow svilppo due indici

di mercato noti ancora oggi: Dow Jones Industrial Average e il Dow Jones
Trasportation Average. Il movimento dei due indici deve sempre essere coerente

con la direzione del mercato

e | volumi seguono il trend.In un trend positivo quindi i volumi dovrebbero

aumentare durante i movimenti al rialzo e diminuire durante le fasi di correzione.

Viceversa per i trend ribassisti.

e Un trend rimane tale fino al verificarsi di un preciso segnale di inversione. Il

trend si esaurisce quando si verifica almeno un massimo relativo inferiore a
quello precedente, nel caso di un trend al rialzo, oppure quando si verifica un

minimo relativo superiore a quello precedente, nel caso di un trend al ribasso.

e Non sempre una tendenza é definita. Vengono chiamate "linee™ delle fasi di

movimento orizzontale dei prezzi all’interno di un canale che solitamente si

configura nel corso di una fase di accumulazione o di

distribuzione.Normalmente la formazione di un canale laterale anticipa un

cospicuo movimento del mercato, ma non & prevedibile la direzione del

movimento d’uscita dal canale laterale?’.

16 Sj veda il sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/la-teoria-di-dow.html
17 Sj veda il sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/la-teoria-di-dow.html
13



1.3.2 Analisi grafiche e volumi

Per effettuare analisi tecnica di uno strumento finanziario € necessario guardare i prezzi
e i volumi. Lo strumento che consente di visualizzare una serie storica dei prezzi e il
grafico®®. Il grafico avra sull' asse delle ascisse il tempo e sull'asse delle ordinate il

prezzo.

La raffigurazione piu semplice ¢ il "line chart” che fornisce solo il prezzo di chiusura,
quindi non permette di capire che movimenti lo strumento finanziario ha realizzato

nella singola giornata.
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Esempio grafico “chart line”

Per capire l'andamento di una singola giornata borsistica di uno strumento
finanziario bisogna tener presente sia del prezzo di apertura e del prezzo di chiusura

sia del prezzo massimo e del prezzo minimo raggiunto durante la giornata.

Il "bar chart"*® ¢ il grafico che consente di ottenere le informazioni utili per capire

come si muove un titolo durante la giornata borsistica. Bisogna tenere in

18 Tutti i grafici riportati in questo paragrafo son stati presi dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-
tecnica/grafici-e-volumi.html
19 Grafico “Bar Chart” preso dal sito https://www.sella.it/ita/doc/trader/guida-analisi-tecnica.pdf
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considerazione quattro elementi fondamentali: il prezzo di apertura e di chiusura, e

il prezzo massimo e minimo raggiunti durante la giornata.
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Esempio grafico “bar chart”

Anche il grafico a candele detto "candlestick"- "candele giapponesi"?® permette di

visualizzare tutte le informazioni relative alla giornata borsistica di uno strumento
finanziario. Venne utilizzato per la prima volta da un personaggio leggendario
giapponese: Munehisa Homma (1716 — 1803) che fu un grande speculatore nella

borsa del riso di Sakata.

Per disegnare una candela abbiamo bisogna di quattro lati: il prezzo di apertura, il
prezzo di chiusura, il massimo e il minimo. La figura che esce fuori da questi quattro

elementi e detta Candela o Candlestick ed é formata da un corpo centrale chiamato

20 pj Lorenzo R., “Guadagnare in borsa con I'analisi tecnica. Le candele giapponesi”, |l sole 24 ore 1996
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real — body e da due appendici collegate chiamate rispettivamente “upper

shadow”’(quella superiore) e “lower shadow” (quella inferiore).

Gli estremi della figura sono dati dal prezzo minimo e dal prezzo massimo, mentre
il real — body é disegnato dal prezzo di apertura e da quello di chiusura. Se la
chiusura risulta essere superiore all’apertura (seduta positiva) avremmo un
rettangolo verde, viceversa se la seduta risulta essere negativa (ossia la chiusura

risulta essere inferiore dell’apertura) il rettangolo sara rosso?!,
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Esempio grafico a candele

Il volume rappresenta invece il numero di unita di azioni scambiate durante la
giornata borsistica. Esso assume un'importanza fondamentale durante le analisi dei
grafici. Un qualsiasi segnale direzionale del trend ha maggiore significativita
previsionale se accompagnato da alti volumi, mentre si da meno significato
direzionale ad un segnale accompagnato da volumi bassi. Il volume rappresenta la
benzina di un trend. Quindi in fase di trend una decrescita dei volumi puo essere un

campanello d'allarme??,

21 Grafico preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/grafici-e-volumi.html
22 Grafico preso dal sito http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/grafici-e-volumi.html
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Grafico con volume

17



1.3.3 Le trendiles

Le Trendlines sono gli strumenti piu semplici utilizzati da chi fa trading. Non sono
altro che delle linee rette rialziste se collegano due minimi, sono rette ribassiste se
collegano due massimi. Per capire come funzionano bisogna prima individuare il trend
con minimo due minimi o due massimi (uno piu basso dell’altro) e si traccia una linea
retta, se i prezzi rimbalzano su di esse o le sfiorano di poco confermano la validita del

mio modello.

Una caratteristica importante delle trendlines é la loro continuita, quindi una volta che
il trend assume una certa direzione e identificata I’inclinazione della trendline, tende a

mantenerla.

Finché la trend line non viene violata puo essere usata per determinare aree d’acquisto
o di vendita®. La rottura della trend line segnala un’inversione di trend. Molto spesso,
la rottura della trend line & un avvertimento d’inversione di tendenza. Per capire la

funzionalita delle trend line bisogna guardare il seguente grafico?*:

107 Mar  Mag Lug  Set MNov 2008 Mar Mag Lug Set Nov 2009 Mar Mag Lug  Set MNov 2010 Mar

Esempio di trendlines

2 patrick M., “Sistemi di analisi tecnica con le Tradinline”, Trading Library 2005
24 Grafico Trendlines preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/grafici-e-volumi.html
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Le trend lines, una volta violate, invertono i rispettivi ruoli. In altre parole una trend

line rialzista diventera una linea di resistenza una volta rotta al ribasso.Una trend line

al ribasso diventera di supporto, una volta che e stata decisamente rotta.

1.3.4 Gli oscillatori e gli indicatori

Il nucleo centrale dell’analisi tecnica ¢ costituita dall’analisi grafica la quale ha come

obiettivo di individuare il trend in atto o i suoi punti di inversione.

Al fine di individuare al meglio questi punti di inversione o di continuazione del trend,
vengono introdotti una serie di indicatori statistici ottenuti manipolando la serie dei
prezzi e dei volumi. Si possono individuare due categorie di indicatori: gli indicatori di
tendenza (individuano la tendenza in atto) e gli indicatori di momentum (misurano la

forza di tale tendenza).

Fanno parte degli indicatori di tendenza®:

- Media Mobile,

- Bande di Bollinger,

- Linear Regression o Linear regression Indicator.

Fanno parte invece degli indicatori di forza o di momentum:
-Relative Strength Index (RSI)

-Momentum

-Oscillatore Stocastico

% Achelis S. B., “Analisi tecnica dalla A alla Z”, Trading Library 2004
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INDICATORI DI TENDENZA
1. MEDIA MOBILE

Esistono vari tipi di medie mobili: semplice, esponenziale, ponderata e volume

adjusted, ma la piu usata é la media mobile semplice.

La media mobile semplice viene costruita facendo il totale di una serie di dati e
dividendo per il numero delle osservazioni. Il risultato viene chiamato media aritmetica

semplice.
MA(K): = = ZK3 Py

L’uso delle medie mobili per I’eliminazione delle oscillazioni di breve periodo € molto
diffuso in statistica economica e quindi non deve sorprendere che vengano utilizzate
per determinare una tendenza. La novita presentata dall’analisi tecnica ¢ che la media
mobile non é centrata cioe calcolata sull’ultimo dato disponibile e su suoi valori k-1
passati?®. Questa sua centratura & dovuta al fatto per evitare il ritardo con il quale una
media centrata segnalerebbe un eventuale cambio di direzione del trend, ritardo che

potrebbe vanificare I’opportunita del trading?’.

o
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(es. grafico con Medie Mobili:segnale di acquisto quando la media veloce
interseca la media lenta)

26 Gallo M., Pacini B., Metodi quantitativi per i mercati fiinanziari”, Carocci 2002
27 Grafico delle media mobili preso dal sito http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/oscillatori.html
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2. BANDE DI BOLLINGER

Pendono il nome dal loro fondatore John Bollinger. Sono una sorta di “busta” che
avvolge il grafico e si trecciano sfruttando tre media mobili: una media mobile
semplice (quella centrale), in genere a venti giorni, e due medie mobili collocate al di
sotto e al di sopra della prima, con distanza verticale variabile in funzione della
deviazione standard. Secondo la teoria, quando le bande di Bollinger si ristringono, la
volatilita risulta in diminuzione ed il mercato € pronto ad acquistare una forte
direzionalita?®. Questo indicatore non & molto usato in pratica per la loro difficile

leggibilita grafica®®.

it

28 pring M.J., “Analisi tecnica dei mercati finanziari”, McGraw-hill, 1995.
29 Grafico preso dal sito http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/oscillatori.html
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3. LINEAR REGRESSION E LINEAR REGRESSION INDICATOR

La Linear Regression Indicator (LRI) & uno dei piu efficaci indicatori di tendenza,
unitamente alla retta di regressione (LR), in quanto la LRI altro non é che la curva

generata dall’unione dei valori finali della retta di regressione a K periodi®.

La retta di regressione € uno strumento statistico utilizzato per prevedere la tendenza
dei valori futuri sulla base dei valori passati. Viene tracciata utilizzando il metodo dei
minimi quadrati ordinari (Least Squares Method)*! per minimizzare la distanza
verticale tra i punti di un grafico e la retta stessa, e in caso di dati di borsa viene
utilizzato per evidenziare se il prezzo e sovraesteso o sottoesteso rispetto alla propria

retta di regressione®.

30 pring M.J., “Analisi tecnica dei mercati finanziari”, McGraw-hill, 1995.
31 Metodo dei minimi quadrati ordinari: & una tecnica di ottimizzazione (o regressione) che permette di trovare una
funzione, rappresentata da una curva ottima (o curva di regressione), che si avvicini il pil possibile ad una serie di dati
(tipicamente punti sul piano). In particolare la funzione trovata deve essere quella che minimizza la somma dei
quadrati delle distanze tra i dati osservati e quelli della curva che rappresenta la funzione stessa.
32 Grafico preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/oscillatori.html
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La figura mostra il comportamento di una retta di regressione a 14 giorni e del suo

relativo indicatore (LRI). Si puo notare come I’andamento del coefficiente angolare

della LR, cioe¢ il trend del periodo, segua esattamente I’evoluzione del coefficiente

angolare della LRI, a partire dal 6 giugno 2008 dove sia la LR che la LRI hanno

entrambe un coefficiente angolare piatto, a significare una fase di trend laterale del

titolo, via di seguito passando per la fase i massima negativita del trend (24 giugno)

fino al rallentamento del 15 luglio e alla successiva inversione di tendenza del 17

luglio®:.

33 Achelis S.B., “Analisi tecnica dalla A alla Z”, Trading Library 2004
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INDICATORI DI FORZA O DI MOMENTUM

1. RELATIVE STRENGHT INDEX (RSI)

Questo indicatore fu elaborato da Wilder nel 1978 ¢ costituisce un’evoluzione del
Momentum. A differenza di questo, I’RSI considera una media delle chiusure
precedenti. Esso viene calcolato considerando la media delle sedute positive
dell’intervallo temporale preso in esame e la media delle sedute negative nello stesso
periodo e dividendo quindi la media rialzista per quella ribassista®*. Individua lo stato
di Ipercomprato (valori tra 70 e 100 dell’RSI) e lo stato di Ipervenduto (valori tra 0O e
30 dell’RSI), cio¢ individua le presenza di eccessive pressioni della domanda e

dell’ offerta sul titolo o sull’indice In esame
La formula®:;

1
1+(

RSI= 100 —
Gn
dove Gp indica il numero di giorni positive e Gn il numero di giorni negativi. Oppure
puO essere scritta come:

1

RSI= 100 - —=—~
1+(g§—ﬁ)

dove GpM indica la media dei giorni positivi e GnM la media dei gironi negativi.

L’analisi della forza relativa si basa quindi sull’assunto che un titolo sara vicino ad
esaurire la propria forza rialzista o ribassista quanto piu I’RSI sara vicino

rispettivamente ai propri valori estremi di Ipercomprato o di Ipervenduto®®.

34 Si veda il sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/rsi.html
35 Di Lorenzo R., “Guadagnare in borsa con I’analisi tecnica. Gli oscillatori”, Il sole 24 ore 1994
36 Grafico preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/rsi.html
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RSI e segnali operativi

2. MOMENTUM

I1 Momentum indica la velocita del trend e rapporta I’ultima chiusura corrente con la
chiusura di n sessioni precedenti. Quindi indicando con C la chiusura corrente e con

Cn la chiusura di n periodi precedenti, si ottiene la seguente formula®’:
M=C-Cn

L’indicatore ci dice quindi se il mercato si trova in una fase di accelerazione del trend

o di decelerazione dello stesso. Se ci troviamo in una fase di accelerazione i prezzi si

37 Formula e grafico del momentum preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-
tecnica/momentum.html
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muovono a rialzo e I’oscillatore aumenta, viceversa se ci troviamo in una fase di

decelerazione.

Momentum e segnali operativi

Nella figura vediamo il momentum. Segnali operativi si hanno quando I’indicatore

taglia verso I’alto (buy) o il basso (sell) la linea dello zero®,

3. STOCASTICO

E un indicatore che appartiene alla categoria degli oscillatori creato da G. Lane alla
fine degli anni ’50. Il nome stocastico non ha nulla a che vedere con il processo
stocastico. Questo oscillatore misura il rapporto fra il prezzo di chiusura di un dato
valore e il range dei prezzi considerati in un periodo di tempo scelto arbitrariamente

dall’analista®.

E composta da due linee differenti rispettivamente dette %K e %D:

38 Dj Lorenzo R., “Guadagnare in borsa con I'analisi tecnica. Gli oscillatori”, |l sole 24 ore, 1994
39 Dj Lorenzo R., “Guadagnare in borsa con I'analisi tecnica. Gli oscillatori”, Il sole 24 ore 1994
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%K = LastClose—LowestLOw(n)
HighstHigh(n)—LowestLow(n)

%D = Media Mobile a 3 periodi di K%

dove (n) = numero di periodi scelti

Come I’indicatore RSI, anche lo stocastico individua zone di Ipercomprato e di

Ipervenduto e anche esso oscilla tra un range di valori che varia da 0 a 1004,

Segaale ribassista

Stocastico 26 14 5 Ftsemib 2014

40 Grafico preso dal sito web http://www.operativetrading.it/analisi-tecnica/stocastico.html
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CAPITOLO 2

MEAN REVERSION NEGLI STOCK PRICE E NEI
RENDIMENTI

2.1 Definizione di Mean Reversion

Esistono molte definizioni di Mean Reversion. Il concetto di un processo che ritorna
verso il proprio valor medio & cosi generale che molte definizioni formali possono
riprodurlo. Vengono cosi introdotte tre classi di modelli lineari in scala di tempo che
sono considerati importanti per modellare una definizione esaustiva di Mean

Reversion*,
Classe I: Si considera un semplice processo autoregressivo di ordine uno con drift:
Xt= oo T 01 X1 T & (1)

dove & ¢ una variabile con media zero e a appartiene all’intervallo (0,1). La media

condizionale del processo é:
Ex=ao/ (1 - ay) (2)

e il parametro persistente oy governa la reversione verso il proprio valor medio.
Intuitivamente lo shock &t entra in X; con il peso di o4, entra in X1 con il peso di o?; €
cosi via. Cio¢ la frazione o, degli stock e riportata all’unita di tempo e quindi la frazione
(1 - a1) appartiene all’intervallo (0,1) converge anche essa all’unita di tempo. L’ inversa
1/ (1 - az) misura il tempo medio per uno stock per essere riportato verso il suo valor

medio: misura la cossiddetta la Mean Reversion time.

41 Basu P. e Vinod H.D., “Mean Reversion in Stock Price: Implication from a Production Based Asset Pricing Model”,
Scandinavian Journal f Economics 1994, pagg 51 - 65
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Questo € un concetto di Mean Reversion che esplicita modelli con autocorrelazione

positiva (ed & quello maggiormente usato nella pratica)*2.

Classe 1I: Contrario a quanto detto per la classe I, si considera un altro processo

autoregressivo di ordine 1:
Xe=p+ o (B —Xe) + & (3)

dove p > 0 e di nuovo & € una variabile con media zero e a appartiene all’intervallo
(0,1). La media incondizionata di questo processo ¢ . Il termine (n — X.1) misura la
deviazione del processo dalla media del precedente periodo e aggiunge correzioni con
il peso di a. Se il processo ¢ sotto la media del periodo precedente, il processo ottiene
un o che aumenta, viceversa se il processo ¢ sopra alla media, a diminuisce. Se
sostitiuamo a ap = L + ap € a o1 = - a nel processo (1), si osserva che il processo ¢
equivalente fino al segno del parametro persistente. La deviazione del tempo della
Mean Reversion é differente rispetto al processo della classe I: uno stock nel processo
¢ lontano dalla sua media viene portato verso I'unita dalla frazione di a. La Mean

Reversion Time & dunque 1/ a3

Questo e un concetto di Mean Reversion che esplicita modelli aventi autocorrelazione

negativa.

Classe I11: Ganger e Joyeux (1980) suggeriscono una terza classe importante di modelli
Mean Reversion con la quale inizio la letteratura sulla lunga memoria delle scale di
tempo. Considerando ancora il modello (1), la soluzione condizionale del valore

iniziale X & dato da

— ao(l_dl)

X
t 1-— a4

+ oy X0+ Xh e 4)

e per gradi t e per il modello stazionario AR(1) dove 0 < a4 < Isi ha

42 Cecchetti S.G, Lam P.s e Mark N.C., “Mean Reversion in Equilibrium Asset Price”, American Economic Review 1990,
pagg 398 - 418
43 Basu P. e Vinod H.D., “Mean Reversion in Stock Price: Implication from a Production Based Asset Pricing Model”,
Scandinavian Journal f Economics 1994, pagg 51 - 65
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X~ Ex + X520 o’y (5)

Da questa espressione il coefficiente di autocorrelazione p(k) = o pud essere
direttamente calcolato. Rifiutano la dimostrazione geometrica per i modelli stazionari
ARMA (p,q).

Ora si suppone che x;sia un modello AR(1) di ordine d appartenente all’insieme N,

cioe la d-esima serie differenziale
ye= (1 - L) % (6)

dove L & I’operatore ritardo (tale per cui L = yi.1, L2 =y, € cosi via), risulta essere un

processo AR(1) senza drift
Yi= oaYr1 T & (7)

Ganger e Joyeux (1980) generalizzarono la teoria disponibile da d e a N a d ¢
all’intervallo (-0.5, 0.5), cioé per consentire la frazionata di d. L’equazione di

spostamento ¢ definita da infinite espansioni binomiali:

(1-L)i=1-_dL+4&D o 2@DE@D 5, @)
2! 3!

Le autocorrelazioni possono essere viste per avere 1’ordine
p(k) ~ Ck¥1conk — 9)
dove C > 0. La degenerazione risulta essere piu lenta rispetto ai modelli geometrici.

Il processo x; tuttavia ritorna verso il suo valore medio che equivale a 0. La media

diversa da zero p puo essere introdotta considerando®*:

ye= (1 -L)! (xe— ) (10)

Bisogna sottolineare che tutti e tre i modelli considerati possono essere cosi chiamati

“a forma ridotta”, cio¢ non provano a descrivere esplicitamente i processi economici

44 Basu P. e Vinod H.D., “Mean Reversion in Stock Price: Implication from a Production Based Asset Pricing Model”,
Scandinavian Journal f Economics 1994, pagg 51 - 65
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e dunque non hanno immediata interpretazione. Vengono considerati come semplici

modelli che osservano gli effetti nei dati considerati“.

Per provare a dare una spiegazione economica a queste tre classi di modelli si utilizzano
I modelli strutturali. 1 modelli strutturali microeconomici hanno incorporato i problemi
attesi di massimizzazione di utilita dell’agente. Sono per lo piu parti di regressioni con
dati microeconomici (ad esempio il tasso d’interesse, il GDP) come regressori. Non
esistono pero modelli canonici per questo modelli, il modello predominante per gli

stock price dinamici restano sempre i modelli a forma ridotta della classe I.

Le ragioni della predominanza dei modelli a forma ridotta € la forma completa dei dati.
Dunque i modelli di selezione sono altamente soggettivi, dipendono completamente
dagli obiettivi prefissati. Ad esempio i modelli standard Black — Scholes furono
formulati con I’interesse di avere un modello trattabile matematico che seguisse il
prezzo delle opzioni mentre cattura molte informazioni importanti per quanto riguarda
le caratteristiche dei dati, in particolare la loro stocasticitad. E risaputo che questi
modelli pero non catturano 1’asimmetria della serie, la leptocurtosi e il fenomeno della
volatilita clustering. 1 modelli di volatilita stocastica furono cosi formulati con
I’interesse di avere una generalizzazione dei modelli standard che consentono il

fenomeno della leptocurtosi e della volatilita clustering?®.

45 Cecchetti S.G, Lam P.s e Mark N.C., “Mean Reversion in Equilibrium Asset Price”, American Economic Review 1990,
pagg 398 - 418
46 Merton R.C., “On Estimating the Expected Returns on the Market”, Journal of Financial Economics 1980
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2.2 | mercati efficienti e la Mean Reversion

Si considera un mercato efficiente con tasso d’interesse risk free denominato i. Vale a

dire che il discontinuo stock di prezzo & soggetto alla condiziona matringale*’:
e_iTE(St+T| St) =S (11)

In altre parole, oggi al tempo t non ci sono informazioni disponibili di qualsiasi tipo
che permettono di predire gli stock price di domani meglio che il calcolo del tasso

d’interesse risk free per un girono e aggiungendo lo stock price di domani. Poi
f=E(r| F)=e—-1~i (12)
La covarianza del rendimento atteso e uguale a
cov(ty, 1) = E(ft — Eft) (fur — Efer) = E(fifte1) — EftEfer (13)
da cui si ricava che E(fdw1) = (€' -1)? € Ef; = &' — 1. Cosi abbiamo che
cov(fy, fer) = 0 perogni T (14)

Cioe in un mercato efficiente non ci dovrebbe essere dipendenza temporale tra i
rendimenti attesi. Puo essere sottolineato che non ci dice niente per quanto riguarda i
rendimenti attuali. Sotto queste aspettative razionali i rendimenti attuali e futuri

coincideranno.

Samuelson sostiene che i prezzi e i rendimenti non devono essere correlati in serie. E
Interessante notare che Samuelson non € interessato alla correlazione seriale dei prezzi
spot ma é interessato invece alla correlazione dei prezzi futuri, un dettaglio che spesso

non viene preso in riferimento. Ha provato che la sequenza“®;

{e"T E(SurlF):; e'i(T'l)E(SHTlFHl);. et E(St+T|Ft+T) } (15)

47 Fama E. F., “Efficient Markets: a review of Theory and Empirical Work”, Journal of Finance 1965, pagg 383 - 417
48 Samuelson, P. A., “Proof that properly anticipated prices fluctuate randomly”, Industrial Management Review 1965,
pagg 41-49
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con termine condizionale E(SHT'FHT) = S risulta essere un matringala al contrario

della serie:
{S:, €'Sps1;.....; €TSpt } (16)
La nostra attenzione si focalizzera di piu sull’argomento di Samuelson per due ragioni:

1. E un esempio straordinario di facile applicazione della probabilitd simmetrica
negli asset di prezzo,

2. Utilizza la classe | dei modelli mean reverting per i prezzi spot e dimostra che
se anche quest’ultimi sono correlati in serie, i prezzi futuri possono anche non

esserlo.
Samuelson assume tre proprieta di probabilita che governano i movimenti dei prezzi:

e Sussiste una legge di probabilita che governa il movimento del prezzo
P (Sur<c [{S, Sen..... So}) (17)

e Laprobabilita di un prezzo in un certo periodo di tempo é data dalla somma delle
probabilita delle differenti modalita con cui il processo del prezzo puo arrivare
a quel prezzo. Si somma complessivamente i differenti prezzi possibili che
possono sussistere al tempo t+1 alla fine di valutare la legge di probabilita per
StaT.

e Samuelson ottiene questi risultati per tutti 1 prezzi futuri. Assume che non ¢’¢
avversione al rischio e i prezzi futuri F(T,t), che e il prezzo da pagare oggi (al
tempo t) per ricevere un stock in futuro t+T (quando il prezzo é Si.1), € dato da:

F(T.0) = e E(Sur | St Sta...... So}) (18)

con termine condizionale F(0, t+T) = S, cioe alla maturita, il prezzo futuro
deve essere uguale allo stock di prezzo, commissioni a parte.

Queste tre assunzioni base indicano che esiste una distribuzione di probabilita, esiste
una proprieta lineare standard e che il prezzo futuro e dato dal valore atteso dei prezzi

spot alla maturita, costituiscono il teorema di Samuelson cosi chiamato “Teorema of
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Fair Game Future Pircing”. Cioe che la serie dei prezzi futuri € un processo

matringala®.

L’intuizione dietro a questo teorema ¢ che non ¢ il prezzo spot che viene considerato
con il tempo, ma il valore atteso del prezzo unico S:.t. Il teorema ci dice che se il prezzo
futuro per la distribuzione dello stock S al tempo t+T ¢ il valore atteso di St allora il

prezzo futuro € un processo matringala.

L’affascinante risultato ¢ che il prezzo spot mean reverting ha un processo matringale
sulla serie dei prezzi spot futuri. Il motivo e che il prezzo futuro non é interessato dalla
dinamiche dei prezzi spot, ma e interessato dal valore atteso dei prezzi spot in ogni

singolo periodo temporale.
Il processo degli stock di prezzo é dato dal modello autoregressivo:
Sti1 = oSt + & (19)
dove & e un white noise con media p. Quindi:
F(T, ) = e E(Sur | {Su Stw....... So}) = e(@’S, + uT) (20)

Per a appartenente all’intervallo (0,1), il modello dello spot price appartiene alla classe

| e ritorna alla sua media con p/ (1-a).

Eugene Fama, nel suo primo articolo concernente il mercato efficiente nel 1970, parlo
per la prima volta di mean reversion dei rendimenti®. La sua formulazione si basa
sull’idea che in un mercato efficiente tutte le informazioni sono contenute negli stock
di prezzo anche se sono dipendenti dal tempo. La condizione di efficienza viene letta

dalla seguente formula:
ESu |F) = +E(r [ F)) s 21)

Fama considera la differenza degli stock di prezzo dal valore atteso condizionale:

9 samuelson P.A., “Foundations of economic analysis” Cambridge Harvard University 1947, pagg 34 - 50
50 Fama E., “Efficient Capital Market: A review of Theory and Empirical Work”, Journal of Finance 1970, pagg 72 -98
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Xt = Seet — E(x | F) 22)
dove la definizione di valore atteso condizionale E(Sw1 | F)=0
Anche la differenza nei rendimenti dal loro valore atteso condizionale:

Vi1 = Tsa - E(resa | F) (23)

ha valore atteso E(Yi+1 | F) =0.

Se il processo € mean reverting e appartiene alla classe | dei processi Mean Reverting

allora:
M+1 = U+ ory + & (24)

con g € un processo white noise con media non zero e a appartenente all’intervallo

0,1).

Formulata questa teoria, i mercati efficienti furono visti come una tautologia
matematica. Comunque economicamente, la nozione di valore atteso condizionale
significa che tutte le informazioni riguardanti i futuri stock di rendimenti sono dati dai
rendimenti di oggi opportunamente anticipati. Cioé il modello (24) e correttamente
specificato e dunque i mercati prevedono correttamente i rendimenti attesi E(r1 | F) =

1 + ar;cosi che E(Yu1 | F) =0.

In generale, mean reversion e dipendenza temporale dei rendimenti contraddice
I’ipotesi di mercato efficiente. In altre parole nella proprieta dei matringala prima di
Black e Scholes (1973), come descritto da Samuelson (1965) e Fama (1970) non sono
stati in grado di individuare la proprieta del processo matringala per il processo degli
stock di prezzo. Si assume dipendenza temporale nel processo dei prezzi spot o anche
per i rendimenti attesi fu un approccio naturale come spesso i prezzi sembrano seguire
le stagioni o i patterns di mean reverting. Solo con lo sviluppo di Black e Scholes si

chiari che le assunzioni di efficienza sono violate.
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2.3 Relazioni di Mean Reversion

Come abbiamo visto, la mean reversion dei rendimenti attesi € in contrasto con
I’ipotesi di mercato efficiente. Dunque non ci dovrebbe sorprendere che molte

spiegazioni di questo fenomeno caratterizzano la psicologia degli investitori.

La dipendenza temporale di alcune scale di tempo da cui il processo dei rendimenti
torna verso il proprio valor medio viene spiegato dall’ipotesi di underreaction e
overreaction. Nell’ipotesi di underreaction gli investitori apprendono velocemente le
buone notizie sugli stock, che vengono velocemente incorporate nei prezzi e questo
implica un ritorno veloce. Cio¢ descrive un’autocorrelazione positiva dei rendimenti

sulle scale temporali®?.

Al contrario di cio, nell’ipotesi di overreaction all’arrivo di una serie di buone notizie,
gli investitori credono che prevalgono i trend e che la consecutiva offerta spara i prezzi
piu alti rispetto ai loro valori medi. Il primo arrivo di notizie negative introduce quindi
altre idee negative per quanto riguarda il ritorno verso il proprio valor medio. Cio

descrive un’autocorrelazione negativa dei rendimenti sulle scale temporali.

Alla domanda”quale fra i due effetti prevale”, Griffin e Tversk rispondono che
sussistono entrambe. Loro distinguono fra “forza” e “peso” del segnale. Per esempio
nel mercato finanziario molti guadagni positivi hanno un’ottima “forza” ma un piccolo
“peso”. Cio¢ ¢ “forte” nel senso che & molto notificata e commentata dagli investitori
e dalle stampe finanziarie. Ha poco “peso” perche la probabilita che I’evento si
verifichi e sorprendentemente alta. Quindi una corsa positiva di guadagni annunciati
fornisce una piccola evidenza che sussiste autocorrelazione nel processo dei guadagni.
Contrario a ci0, un singolo annuncio positivo 1 guadagno ¢ “debole” nel senso che non
e molto notificato e viene visto come un fatto transitorio ma € “pesante” nel senso
influenzera la previsione del guadagno futuro. L’ipotesi ¢ che I’investitore tende a

focalizzarsi troppo sulla “forza” dell’informazione che su suo “peso”. Da qui quindi

51 peBondt W., Thaler R., “Does the stock Market Overreact?”, Journal of Finance 1987, pagg 793 - 805
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tenderanno a sottostimare un singolo annuncio di guadagno positivo e a sovrastimare
una corsa positiva di guadagni. Questo crea una positiva autocorrelazione nelle scale
temporali brevi tra un mese e un anno e crea autocorrelazioni negative nelle scale

temporali lunghe tra tre e quattro anni®2.

Un’altra spiegazione di Mean Reversion é data da Poterba a Summers (1988). Si
postula che I’equilibrio richiesto puo essere variabile nel tempo e quindi si causa un

comportamento Mean Reverting degli stock di prezzo e dei rendimenti.

Il punto iniziale é che in equilibrio, gli stock di prezzo sono dati dalla somma dei futuri

dividendi attesi scontati con i richiesti rendimenti futuri:

St) =Xz, e O D, , (25)

dove f‘r,t = E(rtl Ft) € fjr,t = (Dtl Ft)

I gusti dell’investitore per gli attuali consumi futuri e per I’evoluzione stocastica delle

opportunita di investimento e uguale a
ft7= Qi1 T & (26)

Quindi gli shocks su f;+ non ha effetti sui dividenti attesi e ¥t & Mean Reverting. Gli
effetti cumulativi di tutti gli shock devono essere esattamente compensati da un
opposto aggiustamento dei prezzi delle attivita in corso. Si considera per esempio uno
shock positivo dei rendimenti richiesti. Il meccanismo di compensazione descritto
sopra puo risultare in perdita sugli stock dei prezzi e avere rendimenti giornalieri
negativi. In quanto come piu alti rendimenti futuri richiesti conducono infatti a piu alti
rendimenti attuali in futuro, rendimenti negativi attuali saranno seguiti da positivi

rendimenti attuali®.

52 Griffin D., Tversky A., “The weighing of evidence and the determinants of confidence”, Cognitive Psychology 1992,
pagg 411 - 435
53 poterba J.M., Summer L.H., “Mean Reversion in Stock Price: Evidence and Implication”, Journal of Finance Economics
1988, pagg 27 - 59
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Si osserva la differenza con la relazione (14). Qui abbiamo considerato come scala
temporale per ’aspettativa dei rendimenti un singolo punto della scala. Questo ¢ il
modello dei rendimenti richiesti (required returns). Contrario a cio, nella relazione (14)
noi abbiamo considerato i rendimenti attesi su tutta la scala temporale e quindi si €
utilizzato il modello dei rendimenti attesi (expected returns). Dunque nella relazione
(26) non sono violate le condizioni di mercato efficiente e la relazione (25) rappresenta

la relazione di equilibrio del modello.

Le dinamiche autoregressive dei required returns non furono ben motivate in Poterba
e Summers (1988) e il loro approccio € stato quindi affinato per rappresentare le idee
degli agenti economici che seguono la Mean Reversion nelle loro scelte razionali.
L’idea base in tutti i modelli ¢ che gli agenti economici massimizzano il loro consumo
durante la loro vita. Il risultato & un effetto levigante. Quando il rendimento atteso
aumenta perché ad esempio siamo in una fase boom dell’economia, gli shareholders si
aspettano un alto reddito e massimizzano i loro consumi con la vendita degli stock e
con cio spingono i prezzi e i rendimenti verso 1’alto. Il parametro chiave ¢ la relativa
avversione al rischio ai consumi. L’alta avversione al rischio comporta un’alta mean
reversion, mentre un agente economico avente avversione al rischio neutra tende ad

annullare I’effetto mean reverting dei rendimenti®,

54 poterba J.M., Summer L.H., “Mean Reversion in Stock Price: Evidence and Implication”, Journal of Finance Economics
1988, pagg 27 - 59
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2.4 Misure ed evidenza di Mean Rersion: cenni storici

DeBount e Thaler> fecero un lavoro per dimostrare se gli stock dei rendimenti attuali
furono soggetti al fenomeno della Mean Reversion. Presero i titoli della New York Stock
Exange tra il Gennaio 1926 e Dicembre 1982 e li divisero in “portafogli vincenti” e
“portafogli perdenti” sulla base della performance nei 16 indipendenti tre anni tra
Gennaio 1930 e Gennaio 1975. Le basi furono il rendimento mensile. Se gli stock
avevano un andamento positivo nei prime tre anni dal 1930 vennero raggruppati nei
“portafogli vincenti” e viceversa. Per entrambi 1 portafogli fu calcolato il rendimento
atteso nei primo tre anni degli anni 30 come media di tutti i rendimenti degli stock
considerati. La questione era dimostrare se gli stock che performavano bene nei primi
tre anni facevano lo stesso anche per i successivi tre anni, nel periodo di test. Il mercato
efficiente implica che le performance nel passato non avevano potere predittivo nel

futuro.

I risultati furono spettacolare cioe si dimostro come 1 “portafogli vincenti”
sottoperformavano significativamente il mercato nel periodo di test, mentre i
“portafogli perdenti” si aspettavano un rendimento atteso altissimo nello stesso
periodo. Gli effetti furono asimmetrici: la outperfomance dei “portafogli perdenti” fu

maggiore rispetto all’underperformance dei “portafogli vincenti”.

Un anno dopo Summers cerco di dare una spiegazione al lavoro di DeBondt e Thaler.
Suggeri un modello alternativo che é capace di catturare le deviazioni razionali ed
irrazionali dai valori fondamentali e dimostro che i metodi statistici comunemente usati

non hanno alcun potere per catturare queste deviazioni®®,

Summers inizio con un modello di mercato efficiente in cui gli stock price risultano

essere la somma dei dividenti attesi. Questo implica che gli stock price, in qualunque

55 Tutto il lavoro di DeBont W. e Thaler R. & stato preso dal loro libro “Does the Stock Merket Overreact?” Journal of
Finance 1987, pagg 793 - 805
56 || lavoro qui spiegato & stato preso dal libro di Summers L. H., “Does the stock market Rationally reflect
foundamental values?”, Journal of Finance 1986, pagg 591 - 601
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momento, equivalgono al loro valore futuro attualizzato piu i dividendi attesi del
periodo considerato:

Si= Qi =e'ESw1 + ED; (27)
dove S; denota lo stock price, i indica il tasso di interesse privo di rischio e D
rappresenta il dividendo al periodo t. Il logaritmo dei rendimenti sotto la condizione di
efficienza del mercato e dato da:

r*t = Gt — Q1 (28)
dove q; = LogQ, che e il logaritmo del valore fondamentale neutrale al rischio degli
stock. Summers impose che i dividenti attesi efficienti devono avere tasso d’interesse
risk free:

Er* =i (29)

Il risultato € che il dividendo atteso ¢ disturbato solo da un’unica fonte di casualita che

e intrinseca nei flussi dei dividendi:
con y; (disturbo) che si distribuisce come una White Noise.

La specificazione alternativa che tiene conto delle della variazione del tempo richiede

che i rendimenti facciano parte della classe | dei modelli Mean Reverting:

logS: = q: + (31)
dove q; ¢ il logaritmo del valore fondamentale:

Ot = Qs + i + 1 (32)

viene disturbato solo dalle fluttuazione casuali dei dividendi, z; & la classe | dei modelli

Mean Reverting che deviano dal loro valore fondamentale:

Zt = 0zt t & (33)
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Il parametro a viene assunto per essere di poco inferiore a 1, & € un disturbo White
Noise che riflette tutti i fattori meno razionali o € influenzato dal variare del tempo dei

rendimenti richiesti.

Il logaritmo dello stock price e dato quindi da due componenti: il valore fondamentale
conforme al mercato efficiente e le deviazioni che possono essere o non essere razionali
che in ogni caso viola le condizioni di mercato efficiente. 1l valore fondamentale e un
processo random walk con drift dato dal tasso privo di rischio e viene chiamato
componente permanente; la deviazione € un processo stazionario come il parametro
persistente o che ¢ assunto per essere inferiore a uno ed ¢ chiamata componente
transitoria. Le deviazioni possono causare grandi oscillazioni lontane del loro valore

fondamentale che si spengono molto lentamente perché o ¢ vicino a uno.

Per fare il suo argomento chiave Summers si € basato per le autocorrelazioni dei

rendimenti attesi sui tassi di interesse risk free. Ottiene:
re =109 St+1 — 109 St= Qee1 — Ot +Ztr1 — Ze = 1 + e + Zee1 24 (34)
cosi i rendimenti attesi sono pari a:
(i) = re— 1 =My + 21 —2Z¢ (35)
Ern(i)>=0%+2(1—-a)c% (36)
E I’autocorrelazione equivale a :
pk=[- ot (1 — ) 6%]/[0% (1 — ) 6% (37)

Una novita introdotta da Summers € la velocita con cui le nuove notizie annunciate
vengono incorporate nel prezzo. Molti studi dimostrano come le nuove notizie vengono
assorbite costantemente dai prezzi. Summer suppose che se si assume che lo stock price
e formato da componenti efficienti e non efficienti la questione chiave rimane capire
come le nuove notizie interessano la valutazione dei dividendi attesi. In termini di

modello, I’evento studiato guarda come m (equivale alla notizia) € rapidamente
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assorbita in g (valore fondamentale). La deviazione dal valore fondamentale sorge da

ECZ.

Summer concluse il suo lavoro dicendo: “Le ipotesi che le valutazioni di mercato
includono grandi errori persistenti sono sia coerente con [’evidenza empirica
disponibile e sia con le ipotesi di mercato efficiente”>”. Summer non fornisce nessuna
ragione sul perché la valutazione degli errori prende la forma di mean reverting. Non
sussiste nemmeno una giustificazione economica sul perché ha assunto che il processo
e soggetto ad alta persistenza. Il random walk fa da supporto alle assunzioni di

Summers ma non ne da una spiegazione teorica.

French e Fama cercano di dare una spiegazione a cio. Presero il modello di Samuelson
e analizzarono i dati di mercato®. Osservavano che il primo ordine di autocorrelazione
dei rendimenti di k periodi e negativo e hanno una forma a U. per vedere ci0 i

considera il primo ordine di autocorrelazione di k periodi che cambiano in z;:

_ cov(zt+k - zt,zt - zt—k)

Pzk = var(zt+k—zt) (38)
dove
COV(Ztsk — Zt, Zt — Ztx) = 2COV(Zt, Zt+k) — COV(Zt, Zt-2k) — G%2 (39)
=-(af- 1) 5,
La varianza dell’autocorrelazione ¢ data da:
Var(zuk — z) = E(22%uk — 2Zuzy + 72%) = 2(1-0¥) 6%, (40)
Quindi la I’autocorrelazione ¢ pari a:
pzk = -(0K = 1)? 6,/ 2(1-0) 6%, =0k -1/ 2 (41)

57 di Summers L. H., “Does the stock market Rationally reflect foundamental values?”, Journal of Finance 1986, pagg
604
58 Descrizione del lavoro preso dal libro di Fama E. F., French K. R., “Permanent and temporary components of stock
price”, Journal of Political Economy 1988, pagg 247 - 273
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Come prima cosa da notare e come la positiva autocorrelazione nella componente
stazionaria degli stock price implica autocorrelazione negativa nella differenza prima.
La negativa autocorrelazione ¢ il rapporto della varianza della variazione attesa in z
sulla varianza della variazione effettiva in z.
Dalla formula (37) si puo vedere che, quando a ¢ vicino a uno, I’autocorrelazione per
piccoli ritardi € piccola e converge lentamente a -1/2 con k crescente. Questo
corrisponde all’osservazione di Summers dove le autocorrelazioni per piccoli ritardi
sono talmente piccole per essere rilevate. Cosi French e Fama lavorarono sul lungo
orizzonte temporale.
Un approccio naturale & quello di regredire le osservazioni indipendenti di rendimenti
di k periodi sui loro ritardi. Chiamiamo r .« = 10gStk — l0s S; i tendimenti di k periodi.
La pendenza della regressione é data da
Bk = €OV (Ittsk, Mek) / Var (e — 1) (42)

Dunque Bx misura la porzione di varianza dei k periodi di rendimento spiegati dalla
mean reversion della componente stazionaria. Se il prezzo non ha componente
stazionaria, Bk tende a zero. Se non sussiste nel prezzo la componente del random walk,
Bk = p.k € la pendenza della regressione tende a -1/2 per grandi ritardi k. Se sono
presenti entrambi le componenti il termine della mean reversion spinge la pendenza
della regressione verso -1/2 mentre la componente del random walk verso zero. La
varianza var(zu« — zi) = 2(1-a*) o2, di k periodi converge a 262,, mentre la varianza della
componente random walk all’aumentare di k & pari a 6%,x= &%, K.
Poterba e Summers utilizzarono un differente approccio®. Prima di studiare i dati di
mercato, confrontarono il potere statistico del rapporto di varianza con
I’autcorrelazione di French e Fama ¢ con la stima di verosomiglianza.
La prima statistica presa in esame é il rapporto di varianza. Chiamati r; i rendimenti
mensili, il rapporto di varianza e dato da:

VR(K) = [var(ri+k) / var(ry12)] 12/k (43)

59 Si veda Poerba J. M., Summers L. H., “Mean Reversion in stock price: Evidence and implication.” Journal of Finance
Economics, pagg 27 - 59
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Cioe la varianza dei rendimenti di k periodi e uguale alla varianza dei rendimenti
annuali. Se gli stock price seguono un random walk, i rendimenti saranno dei white
noise e la varianza aumenta con k. Cosi la var(rit12) = 6% * 12 e la var(ri+x) = 0% * k
e la statistica VR(K) e uguale a uno per tutti i k. Se i rendimenti sono mean reverting la
varianza dei rendimenti sugli orizzonti temporali lunghi aumentera lentamente rispetto
ad un white noise. Dunque il rapporto della varianza scendera sotto all’unita.

La seconda statistica presa in esame e la pendenza della regressione di French e Fama.
Secondo Poterba e Summers questa statistica si applica a regressioni autocorrelate fino
all’ordine di 2/3 K. Se I’autocorrelazione dei dati € prima positiva ¢ poi negativa, il test

di regressione sara proiettato verso 1’ipotesi nulla di indipendenza seriale.

La terza statistica che prendono in esame ¢ il test di verosimiglianza® di indipendenza
seriale contro una particolare struttura ARMA®!. Questo approccio ha il vantaggio che
se il modello ARMA e il processo generatore dei dati, il test di verosimiglianza risulta
il test piti vigoroso per il calcolo della mean reversion. E eccessivamente improbabile
comunque che gli stock price sono generati da un semplice modello lineare come il
processo ARMA. Tuttavia, i rendimenti attesi della formula (34) in accordo con il
modello (31) attraverso z;, che é la classe I dei modelli mean reverting (z:= azi.1 + €),
sono combinazioni lineari di un processo ARMA (1,1) e un processo white noise e

dunque ammettono una rappresentazione ARMA (1,1).

80 || Test di Verosimiglianza altro non & che la massima probabilita di ottenere i valori osservati.
59 Sono processi stocastici autoregressivi a media mobile (da cui I’lacronimo ARMA). Viene scritto come
Yt=C+ ayt1 + B€r1 + € con €= W.N (0,1). Ponendo c=0 e prendendo l'operatore ritardo L (dove L=y+.1,

L%= yt2 ecc) posso scrivere il processo ARMA come: y: (1-al) = & (BL +1). Il processo ARMA & stazionario se le radici
dell’equazione (1-al) sono esterne al cerchio unitario (quindi al di fuori dell’indervallo + - 1). Il processo ARMA &
invertibile se le radici dell’equazione (BL +1)sono anche esse esterne al cerchio unitario.
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| rendimenti attesi sono il punto iniziale nelle analisi di Poterba e Summers. La

componente stazionaria z e data da:

1
1—-alL

Zt = Zﬁo ajet-j = &t (44)

dove L ¢ Doperatore ritardo, quindi il rendimento atteso ha la seguente
rappresentazione:

1-L

n() =ne+ ! (45)

Dunque la varianza del rendimento atteso € pari a:
Gzr(i) = 02n + [2(528/ 1+a ] (46)

Scritta cosi la varianza del rendimento atteso € composta da una componente random

wak e una componente mean reverting.
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CAPITOLO 3

LA MEAN REVERSION NELLA VOLATILITA’

3.1 Caratteristiche della volatilita

La volatilita indica variabilita di un valore o di un indice finanziario calcolata in un
determinato intervallo di tempo: essa rappresenta un nuovo oggetto di studio
nell’analisi delle serie storiche da quando ci si e resi conto del fatto che componenti
come rischio, incertezza o mutamenti strutturali svolgono un ruolo importante e spesso
decisivo all’interno del sistema economico. La volatilita costituisce 1’espressione
osservabile dell’incertezza presente sui mercati finanziari ed analiticamente si
identifica nel concetto di varianza condizionale (qualora esista) ad un dato set
informativo disponibile al tempo t: nel caso dei modelli univariati la volatilita e
rappresentata da uno scalare poiche si lavora con un’unica variabile di interesse, mentre
nei modelli multivariati essa e rappresentata da una matrice quadrata, simmetrica e
almeno semidefinita positiva con dimensioni pari al numero delle variabili
considerate®?, La volatilita &€ un fenomeno caratterizzato da una memoria che puo
risalire molto lontano nel tempo, quindi, in tutte le sue espressioni, contempla anche i
suoi valori passati (quindi ha una memoria lunga). Ad esempio, nell’ottica delle
strategie di asset allocation, risulta di fondamentale importanza la possibilita di poter
esaminare contemporaneamente i movimenti nella volatilita dei rendimenti di piu
attivita in quanto il rischio di portafoglio potrebbe essere ridotto tramite la
diversificazione. Per spiegare il fenomeno della volatilita variabile Engle (1982) ha

elaborato il primo modello di tipo ARCH (Autoregressive Conditional

52 Northington K., “Volatility based Thecnical analysis”, Hoelpi 2009, pagg 37 - 40
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Heteroskedasticity), un nuovo metodo di analisi delle serie storiche basato
sull’intuizione che la varianza condizionale sia in relazione con i valori da essa assunti
nel passato; dal punto di vista econometrico questo discorso si traduce nel fatto che la
volatilita mostra dinamiche autoregressive nel tempo. In riferimento al modello di
regressione lineare, il contributo di Engle (1982) ha percio fornito le basi per la
formalizzazione successiva di numerosi modelli di specificazione dell’errore non
lineari n’¢ in media n’¢ in varianza e soprattutto in grado di spiegare diverse

caratteristiche connesse al fenomeno della volatilita variabile®.

Le tre caratteristiche tipiche della volatilita sono: la volatilita clustering, la persistenza

e il ritorno alla media.

La volatilita € un fenomeno persistente cioeé € in stretta relazione con il valore da essa
assunto nel periodo precedente, ma anche con quello successivo al momento
dell’analisi, cioe il comportamento della volatilita evolve periodo dopo periodo nella
medesima direzione. Per mettere in evidenza tale fenomeno Mandelbrot (1963) scrive:
“grandi cambiamenti tendono ad essere seguiti da grandi cambiamenti, mentre piccoli
cambiamenti tendono ad essere seguiti da piccoli cambiamenti 4. In queste parole
risiede il concetto di volatility clustering (volatilita a grappoli) che si identifica
nell’andamento delle serie storiche che mostrano un continuo alternarsi di ampie
oscillazioni e di piccole oscillazioni intorno al loro valore medio. L’ultima
caratteristica e il ritorno alla media: il comportamento della volatilita, dopo essere

soggetto a valori estremi, tende al ritorno verso il valore medio

I modelli di eteroschedasticita condizionale come quelli di tipo ARCH o di volatilita
stocastica (modelli SV) sono stati introdotti sostanzialmente per modellare questo

fenomeno. Drost e Nijman (1993) documentano inoltre il fatto che attraverso

63 Engle R., Bollerslev T., “Modelling the Persistence of Conditional Variances”, Econometric Reviews (1986), pagg 1 -
50
64 Benoit Mandelbrot, “The variation of certain speculatives prices”, The Journal of Business, 1963, pagg 394 - 419
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I’aggregazione temporale dei dati il fenomeno del volatility clustering tende a

svanire®®.

La volatilita dei rendimenti € un fenomeno dotato di memoria lunga, cioe accade
frequentemente che il processo stocastico che la governa non e stazionario in
covarianza poiche presenta radici unitarie nei suoi ritardi. Cio significa che qualsiasi
valore assunto dalla varianza condizionale € in relazione coi valori assunti da essa nei
precedenti periodi di osservazione. In termini analitici questa caratteristica si traduce
nel fatto che le serie storiche dei quadrati dei rendimenti non sono serialmente
indipendenti, quindi si € in presenza di relazioni di tipo non lineare tra le osservazioni

campionarie. In questo caso si parla di persistenza della volatilita®®.

Un altro aspetto rilevante e che la volatilita dei rendimenti tende a crescere dopo
rendimenti negativi e a diminuire dopo rendimenti positivi: questo prende il nome di

Effetto Leverage.

Quiali sono gli effetti legati alla Mean Reversion sulla volatilita? La lunga memoria su
cui lavora la volatilita comporta incertezze sul futuro. Quando arrivano alte fluttuazioni
legate ai prezzi, ad esempio, dal mercato azionario, gli investitori lo evitano e quindi
la prima cosa che subentra ¢ I’avversione al rischio. Questo causa il calo dei prezzi, e
in accordo con I’effetto leverage, aumenta la volatilita e ci0 pud causare molte
depressioni economiche. Viceversa, nel caso in cui i prezzi aumentassero, la volatilita
decrescerebbe, gli investitori investiranno in quel mercato azionario e I’economia
entrera nella sua fase espansiva. Quindi le variazioni di prezzo dei titoli non
rappresentano un fattore negativo, ma anzi spesso una caratteristica che rende il
mercato azionario appetibile per il cosiddetto trading, ovverosia per lI'apertura e per la
chiusura da parte degli investitori di posizioni al rialzo e/o al ribasso in un tempo

relativamente breve. Quando invece la volatilita ha memoria corta (ossia di 5 — 10

5Drost F. C. e T.E.Nijman, “Temporal aggregation of Garch process”, Econometrica, 1993, pagg. 909 - 927
86 Northington K., “Volatility based Thecnical analysis”, Hoelpi 2009, pagg 43 - 45
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giorni, ma € un caso limitatissimo in economia) misura semplicemente lo stato

dell’economia, senza inferire molto sulle scelte degli investitori®’.

3.2 Metodi utilizzati per il calcolo della Mean Reversion

I modelli piu utilizzati per il calcolo della Mean Reversion della volatilita sono
essenzialmente tre: i modelli ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity),
la loro generalizzazione GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) e i modelli stocastici della volatilita (i modelli SV). Nei primi due
casi si parla di varianza condizionata perché si condiziona la varianza alla storia

passata, ovvero al set informativo al tempo t-1.
| driver di volatilita della piu semplice specificazione ARCH é data da
hi =w + g%y (1)

dove w ¢ un numero positivo reale, a e un numero reale compreso fra 0 e 1 e 4= zcy,
In cui z; ~ N(0,1) per ogni t e orSegue il processo autoregressivo di ordine 1. Il modello
e impostato in maniera tale che il valore atteso della volatilita misurata e uguale al

valore atteso della volatilita modellata. Dunque:
Et-kht —w+a Et-k ht-]_ (2)

dove k > 2. Il modello ARCH é quindi un modello Mean Reverting di classe | con a

che coincide con il parametro autoregressivo.

Il primo ad utilizzare questi processo fu Engle (1982) la cui idea base consisteva
nell’assunzione di una varianza condizionata che dipendesse dal passato. L’idea era
quella di introdurre le idee passate anche nella varianza condizionata. In tal modo

utilizzo una nuova classe di processi stocastici caratterizzati da incorrelazione seriale

57 Ding Z., Grager C., “Modeling volatility persistence of speculative stock returno: a new approach”, Journal of
Econometrics 1996, pag 185 - 215
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e media nulla, con varianza condizionata costante e varianza condizionata non costante

ma dipendente dal set d’informazioni disponibili al tempo t — 18,

Uno dei problemi riscontrabili nella stima ARCH e costituito dalla necessita di
introdurre una quantita considerevole di ritardi temporali nell’equazione della varianza
condizionata. Al fine di disporre di una parametrizzazione piu parsimoniosa del
modello si penso di generalizzare i modelli ARCH. Il modello fu proposto da

Bollerslev (1986) con I’intento di migliorare il modello precedente introdotto da Engle
(1982).

| driver di volatilita della piu semplice specificazione GARCH ha la seguente

struttura®:
hi= w + ag?1+ Bhes (3)

dove B € un parametro compreso tra 0 e 1 e la somma o + < 1. Esattamente come la
specificazione ARCH, il valore atteso della volatilita misurata e uguale al valore atteso

della volatilita modellata:
Et-kht =w+ ((l + B) Et-k ht-l (4)

Anche i modelli GARCH fanno parte dei processi Mean Reverting della classe | e la

somma (a + B) <1 e il parametro autoregressivo, indica stazionarieta in covarianza.

Nei modelli stocastici della volatilita (modelli SV) i driver vengono specificati dal

processo di Ornstein — Uhlenbeck’®:

58 Engle R. F., “Autoregressive Conditional Heteroskedasticity with Estimates of the Variance of United Kindgom
Inflation”, Econometrica (1982), pagg 987 - 1007
59 Bollerslev T., “Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity”, Journal of Econometrics (1986), pag 307 -
327
7% Introdotti dai due matematici L.S. Ornstein e G.E. Uhlenbeck, sono anche noti come processi con ritorno verso la
media (mean reverting), perché la variabile aleatoria xt, il cui comportamento & descritto da un processo di O.-U., tende
a ritornare verso un livello di equilibrio di lungo periodo. Formalmente, un processo di O.-U. & descritto da una
equazione differenziale stocastico del tipo dx=a(m-x:)dt+sdW, dove dW e il differenziale di un processo di Wiener
standard e a, m, s sono costanti (o funzioni non aleatorie del tempo) positive. Intuitivamente, 'equazione scompone
I'incremento algebrico dx (della variabile aleatoria x in un intervallino infinitesimo di tempo dt) in una parte
certa, a(m-x:)dt, e in una aleatoria, sdW. Quest’ultima ha distribuzione normale con media 0 e varianza s%dt; |'altra
spinge (richiama) x verso il valore m con intensita di richiamo determinata dal valore di a. Data la condizione
iniziale x(0)=xo, risulta che x: ha distribuzione normale con valore atteso xoexp(-at)+ m (1-exp(-at)) e varianza
(s%/2a)(1-exp(-2at)). Il valore atteso & media ponderata (con pesi di somma 1) del valore iniziale e del livello di equilibrio
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dVi = MEV — V) dt + 6 dW, (5)

dove Vi rappresenta il processo della volatilita al tempo t € A ¢ il coefficiente che misura
la velocita della Mean Reversion. Il tempo medio che il processo V ci mette a ritornare
verso il proprio valor medio EV ¢& dato da 1/ A. E un processo autoregressivo di ordine
1 con parametro autoregressivo negativo = -A. Questo processo fa parte della classe 11

dei modelli Mean Reverting, per questo poco utilizzati.

Al livello econometrico i metodi piu utilizzati per il calcolo della Mean Reversion sono
I modelli ARCH e GARCH perché meglio catturano la bassa persistenza e la lunga
memoria della volatilita (causata dai cambiamenti di regime, breack strutturali nelle
serie storiche ecc ecc). Il piu comune impiego dei modelli nella scala di tempo per la
+ B) deve essere di poco inferiore a 1. In questi modelli la bassa persistenza viene

considerata come un fatto ovvio, cioé gia contenuta nelle stime GARCH.

3.3 Stima della persistenza con i modelli GARCH (1,1)

Engle (1982) e Bollerslev (1986) suggeriscono di seguire il seguente approccio’. I

rendimento r; di uno stock S;al tempo t € modellato come:
re=10g (Se) — 109 (S) = E (re | Fea) + & = p(b) + & (6)

Qui, F;denota la modellazione di filtrazione delle informazioni e p ¢ la funzione di
media condizionale con argomento b. Il disturbo & € assunto per avere una
distribuzione normale, condizionale circa le informazioni disponibili al tempo t — 1:
& | Fea ~ N(O, hy), dove &= nVhy, 1~ N(0,1), dove hdenota la varianza condizionale,

determinata dalla equazione differenziale:

hi=o+X{_, aig’i+ XF_, Bihei (7)

di lungo periodo. Il peso del valore iniziale decresce esponenzialmente (tendendo a 0) al crescere di t. Nelle applicazioni

finanziarie i processi di O.-U. sono utilizzati per modellare i movimenti del tasso di interesse a breve.

"1 Engle R., Bollerslev T., “Modelling the Persistence of Conditional Variances”, Econometric Reiews (1986), pagg 1 - 50
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dove w, ai, Bi > 0 per ogni i. Questo ¢ il modello GARCH (p,q) per la varianza
condizionale, in cui i termini €; sono la componente ARCH (di lunghezza p), mentre i
termini h; sono la componente GARCH (di lunghezza q). Per ottenere la varianza attesa

condizionale, si assume che il processo {&:} rappresenta la covarianza stazionaria. In

tal caso XL, ai+ XP_, Bi< 1allora

Eh=—"— (8)

T 1-Sa- 3B
Se ristringiamo 1’argomento per il modello GARCH (1,1) otteniamo:
ht =+ (1.82'[-1 + Bht-l (9)

cong =1Iy—p,conp€ R

3.3.1 Misura della persistenza e Mean Reversion

Consideriamo la varianza al tempo t + k con k > 2 e considero anche ’aspettativa

condizionale su F"%:
Etht+k =W+ aEt82t+k-1 + BEtht+k-l =w+t (OL + B) Etht+k-1 (10)

Quindi i k periodi di previsione per la varianza condizionale e in accordo con il modello
GARCH (1,1) e risulta essere un’equazione differenziale di primo ordine con

parametro autoregressivo:

A=a+p (11)
Se il parametro A ¢ vicino a 1, sussiste la piu bassa persistenza in E; (hw). Il parametro
A rappresenta la frazione delle previsioni che viene portata avanti per unita di tempo,
cosi (1 — 1) ¢ la frazione che irrompe per unita di tempo. Da qui, :1/1 misura il tempo

medio che necessita il processo per ritornare verso il proprio valor medio quando il

tempo aumenta in maniera equivalente.

72 Engle R. F., Bollerslev T., “Modelling the persistence of conditional variances”, Econometrics Reviews, pagg 1 - 50
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Per formalizzare cio indichiamo con Xx; la distanza di Eih; + »c = Ehy + X;. Quindi

dall’equazione (10) possiamo avere il caso in cui At =1 allora
Eh; + X; = w + X (Eht + X1) (12)
Se Eh = w + A Eh; per A < 1 ottengo:
Xt=AXt1 0 Xe1— X =M —1) X (13)
per la distanza della previsione dalla media incondizionata.
Si pud modellare x dalla funzione decrescente y definita dall’equazione differenziale:
Vi+at = -KytAt con k > 0 (14)
Nel limite a tempo continuo y;ha la forma: y;/ y, = e™®
e il cosiddetto tempo esponenziale e: (te | Vie! Yo=€1)
e dato da t. = 1/k. Confrontando i coefficienti dell’equazione (13) e (14) si nota che

k = 1- A, e il tempo esponenziale “e” della distanza di x dalla previsione dalla media

incondizionata é data da
te == — (15)

Ci sono molte strade per misurare il livello di persistenza nei modelli GARCH nel
tempo discreto. Nelson (1990) utilizza una varieta di definizioni di persistenza e
dimostro che se gli shocks sono o non sono persistenti dipendono fortemente alla

definizione che si da al termine’s.

73 Nelson D. B., “Stazionary and persistence GARCH (1,1) model”, Econometrics Theory 1990, pag 318
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CAPITOLO 4

ESEMPIO DI TRADING SYSTEM SUL PREZZO DELL’ORO
CON IL METODO DELLA MEAN REVERSION

4.1 Esempio pratico: il Trading System dell’oro

Per concludere 1’analisi di tutti i sistemi di trading, passiamo a descrivere un esempio
che spieghi come intraprendere 0 no un trading system utilizzando il software Eviews

calcolando il processo della Mean Reversion sui rendimenti e sulla volatilita.

Il sistema preso come esempio rappresenta I’effetto di indici di borsa internazionali sul

prezzo dell’oro durante il periodo 1990-2007

4.1.1 Presentazione del problema economico studiato e descrizione della

serie
Il modello costruito presenta 1’effetto dei movimenti di una serie di indici di mercato
(rappresentativi il mercato internazionale) e del prezzo del petrolio sul prezzo dell’oro

durante il periodo campionario 1990-2005.

Tutti i dati sono stati scaricati dalla piattaforma Datastrastream su base mensile:

Codice Denominazione in
Denominazione Datastream E-views Valuta
Crude Oil WTI Cushing U$/BBL OILWTIN oil us$
DAX 30 PERFORMANCE - PRICE
INDEX DAXINDX dax euro
FTSE 100 - PRICE INDEX FTSE100 ftse 100 £
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Gold Bullion LBM U$/Troy Ounce GOLDBLN gold us
HANG SENG - PRICE INDEX HNGKNGI hang_seng K$

NIKKEI 225 STOCK AVERAGE -
PRICE INDEX JAPDOWA(PI) nikkei225 Y

S&P 500 COMPOSITE - PRICE
INDEX S&PCOMP S_pcomp us$

S&P/TSX 60 INDEX -
PRICEINDEX TTOSP60 S_ptsx60 C$

SINGAPORE STRAITS T. DS-
CALCULATED - PRICE INDEX SNGPORZ singapore_straits  S$

Denominazione Caratteristiche
Crude Oil WTI Cushing U$/BBL

DAX 30 PERFORMANCE - PRICE
INDEX

FTSE 100 - PRICE INDEX
Gold Bullion LBM U$/Troy Ounce
HANG SENG - PRICE INDEX

NIKKEI 225 STOCK AVERAGE -
PRICE INDEX

S&P 500 COMPOSITE - PRICE
INDEX

S&P/TSX 60 INDEX - PRICEINDEX
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SINGAPORE STRAITS T. DS-
CALCULATED - PRICE INDEX

Il modello presentato studia I’effetto dei movimenti di una serie di indici di borsa
rappresentativi il mercato internazionale sul prezzo dell’oro nel periodo campionario
1990-2005 e permette di costruire la previsione (Forecast) sia statica che dinamica nel

periodo 2006-2007 in parte colpito dalla crisi economico-finanziaria.

] Workfile: DEFINITIVO - (ch\users\elisa\documentsiesame ec... - B X
[ViewIPrnclﬂb_iect] [SEuEIFrEEIEIDetails—I-] [ShnwlFetch1StanIDeletEIGeanSEmple]
Range: 1990M01 2007YM12 — 216 obs Filter: *
Sample: 2006M01 2007M12 — 24 obs Order: Name
f= adf_dax_ [=] eq_stat _gen

f= adf_fise_100_ kA ftse_100

= adf_gold_ kA gold

fE adf_hang_seng_ kA goldf

f= adf_nikkei225_ kA goldf_se

f= adf_oil_ kA goldffff

adf_s_pcomp_ k4 hang_seng

adf_s_ptsxE0_ kA nikkei225

adf_singapore_straits_ kA oil

(B] c kA resid

kA coc k4 s_pcomp

A dax kA s_ptsxB0

kA down_dy kA singapore_straits

kA down_goldf kA sxowdec

kA dy_goldf [E] test _dyn_90_05

kA dy_goldf_se [E] test_stat 9007

kA ecm B up_dy

ecm_adf kA up_goldf

(=] eq_dynd_fin

(=] eq_dyn_fin

[=] eq_dyn_fin_ok

[=] eq_dyn_gen

[=] eq_dyn_gen_ok

[=] eq_stat_fin

4 }1\[ Definitivﬂjz[ Mew F'agpaf'r

Eviews: i dati utilizzati per lo studio del problema

Tipicamente ci si aspetta una forte relazione negativa tra il prezzo dell’oro e gli indici
di borsa a causa della natura dell’oro, bene economico considerato “bene rifugio™:
durante i periodi di boom economico e di crescita sostenuta dei mercati, gli investimenti
in oro diminuiscono a favore di allocazioni di risorse diversificate nei mercati azionari,
mentre durante periodi di crisi, di forte inflazione, di guerra o di depressione

aumentano gli investimenti in oro e cadono i prezzi azionari.
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Analizzando gli ultimi anni (in particolare sono stati analizzati tre periodi campionati
1990-2005, 1996-2005, 2001-2005, che hanno portato agli stessi risultati) si verifica
una forte correlazione tra i mercati, dovuta al forte legame tra le diverse economie a
livello internazionale, tuttavia i risultati sono diversi dalle aspettative dato che non é

piu verificata la relazione negativa tra gli indici di borsa e il prezzo dell’oro.

Questo risultato si puo spiegare con la tendenza degli investitori negli ultimi 15 anni a
diversificare i portafogli in diversi mercati (a livello internazionale) influenzando in

modo minore il prezzo dell’oro.

Le tradizionali strategie di diversificazione del rischio non sono piu valide. Negli ultimi
anni le innovazioni in ambito finanziario (basti pensare ai titoli derivati) hanno dato la
possibilita agli investitori di acquistare e vendere qualsiasi tipo di asset e beni quali
I’oro e il petrolio hanno perso la caratteristica di beni rifugi o che assicurano contro il

rischio vengono considerati come ogni altro asset.

Inoltre I’equazione statica di lungo periodo finale conferma una relazione positiva tra
il prezzo dell’oro e gli indici di borsa Nikkei225, Hang Seng e S&P/TSX 60, quindi
indici rappresentativi di mercati come appunto quello cinese, giapponese e canadese

strettamente legati alle materie prime e meno legate all’andamento del prezzo dell’oro.
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[=] File Edit Object View Proc Quick Options Window Help

ViewlProcIDbject] [PrinthameIFreeze] [EstimatelForecastlStatsIResidsl

Dependent Variable: GOLD

Method: Least Squares

Date: 01/2913 Time: 2353

Sample: 1990:01 2005:12

Included observations: 192

Mewey-West HAC Standard Errors & Covariance (lag truncation=4})

WVariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.

DAX -0.047242 0.005811 -8.130318 0.0000
HANG_SEMNG 0.004191 0.001645 2.547445 0.0117
MNIKKEIZZ25 0.002797 0.000700 3.998049 0.0001
(o]| 1.683054 0.458424 3.671382 0.0003
S5_PTSXE0D 0.335698 0.109858 3.055752 0.0028

C 2674393 23.38467 11.43653 0.0000
R-squared 0.818025 WMean dependentwvar 349 2549
Adjusted R-squared 0813133 S.D. dependentvar 51.41515
S.E. ofregression 2222579 Akaike info criterion 9.071135
Sum squared resid 91881.33 Schwarz criterion 9172832
Log likelihood -864 8289 F-statistic 167.2237
Durbin-Watson stat 0427573 Prob(F-statistic) 0.000000

Il prezzo dell’oro infine, in linea con la teoria economica, osserva variazione dello

stesso segno del prezzo del petrolio.

4.1.2 Sintesi dei risultati ottenuti

Al termine dell’analisi econometrica condotta, ottengo il seguente modello di lungo

periodo:

GOLD = -0.04724164553*DAX + 0.004191409605*HANG_SENG +
0.002796844389*NIKKEI225 + 1.683054483*0OIL + 0.3356980054*S_PTSX60 +
267.4393291

58



Le determinanti rilevanti della variazione del prezzo dell’oro nel lungo periodo
risultano I’indice di borsa Canadese (S_PTSX60), il prezzo del petrolio (OIL) e il Dax
di Francoforte (DAX).

Per quanto riguarda il modello di breve periodo si osserva che la componente di errore
ritardata ¢ stazionaria (si rifiuta I’ipotesi di presenza di radici unitaria) e la stessa serie
ritardata e significativa e ha un coefficiente pari a -0.130900, per cui il modello &

stabile.

E] Equation: EQ_DYMN_FIN_OK  Workfile: DEFINITIVO:Definitiva’,

[‘JiewlPrncIObject] [PrintINamEIFreezE] [EstimateIFnrecastI Statisesids]

Dependent VYariable: D{GOLD)

Method: Least Squares

Date: 01/29M13 Time: 23:54

Sample(adjusted): 1990:05 2005:12

Included observations: 188 after adjusting endpuoints

Yariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.

DiDAX) -0.019588 0.004441 -4 410178 0.0000
DiHAMG_SENG) 0.002815 0.001230 2 288367 0.0233
D{OIL-3)) 0.634620 0.3311049 1.916652 0.0564
Di5_PTSXG0) 0179163 0.064609 2773015 0.0061
D{SINGAPORE_STRAITS(-2))  0.188229 0.066601 2826206 0.0052
ECM(-1) -0.130900 0.040463  -3.235070 0.0014

C 0.088766 0.849654 0104473 0.91649
R-squared 0.187556 Mean dependent var 0705319
Adjusted R-squared 0160625 35.0. dependentvar 12 53664
S.E. of regression 11.48575 Akaike info criterion 7.7h6615
Sum squared resid 2387797 Schwarz criterion T.a7T120
Log likelinood -T221218 F-statistic G.964117
Durbin-Watson stat 2033339 Prob(F-statistic) 0.000001

| residui dell’equazione statica Sono omoschedastici e non auto correlati (i risultati sono
ottenuti rispettivamente osservando il correlogramma dei residui per I’autocorrelazione
e il test Arch LM per ’omoschedasticita). Per quanto riguarda il correlogramma, a
parte il primo ritardo che sembra essere autocorrelato (ma lo si puo intendere come
I’effetto dell’errore del 5%), tutti gli altri lag temporali stanno all’interno delle bande

di Bartlett’™ e quindi le mie variabili sono cointegrate. Per quanto riguarda il test Arch

74Sono delle “bande di oscillazione” tratteggiate volte a determinare I'intervallo di confidenza entro il quale non si rifiuta
I'ipotesi di assenza di autocorrelazione. La costruzione di questi intervalli di confidenza si basa su un’intuizione di
Bartlett, il quale ha dimostrato che un White Noise ha un coefficiente di autocorrelazione a cui distribuzione e
riconducibile ad una normale con media zero e varianza 1/n, con n numerosita campionaria. Sotto tale ipotesi & possibile
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LM le mie probabilita sono maggiori di 0,05 quindi sto lavorando con residui no

correlati. Non vi sono evidenze per accettare I’ipotesi di normalita dei residui. Tuttavia

questo risultato dipende dalla natura finanziaria dei dati utilizzati. (Skewness 0.405735;

Kurtosis 4.840221). Quindi lavoro con un modello stabile.

A File Edit Object View Proc Quick Options Window Help
ViewlProcIObJectIPmpertiesl IPrmtINamelFreeze] [SampIeIGeanSheet]GraphlStatslldentl
Correlogram of ECM

Date: 05123115 Time: 16:28

Sample: 2006K01 2007M12

Included observations: 24

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC QStat Prob

LI — 3 1 0716 0716 13.901 0.000
[ ! ! 2 0524 0.024 21685 0.000
[ | ! | 3 0365 -0.037 25649 0.000
[yl ! ! 40279 0.049 28075 0.000
[yl A 5 0308 0201 31.197 0.000
[ ! | 6 0299 0.005 34296 0.000
= g 70220 -0.121 36.073 0.000
g Ll 8 0119 -0.080 36624 0.000
! | ! | 8 0060 0.038 36776 0.000
! ! g 10 -0.048 -0.185 36.879 0.000
g o g 11 -0.142 -0.169 37.852 0.000
g ! ! 12 -0.183 -0.007 39.596 0.000
g ! g 13 -0.280 -0.164 44032 0.000
= ! g 14 0327 -0.112 50711 0.000
= ! ! 15 0320 0.026 57.790 0.000
= ! ! ! 16 -0.324 -0.005 65.975 0.000
g ! g 17 -0.258 0100 71.902 0.000
g o ! ! 18 -0.202 0.060 76.139 0.000
g ! ! 19 -0.205 -0.016 81.381 0.000
= ! g 20 -0.302 -0.221 95567 0.000
= ! ! ! 21 -0.340 -0.057 11954 0.000
g ! A 22 0269 0163 14218 0.000
g ! ! 23 0191 -0.044 165.06 0.000

Eviews: Correlogramma ECM

costruire gli intervalli di confidenza come si puo vedere dalla figura seguente. In particolare gli intervalli di confidenza
evidenziati graficamente corrispondono ad un intervallo di significativita del 95% con i due estremi paria +- 1.96* (1/vn).
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E] Equation: EC_DYMN_FIN_OK  Worlkfile: DEFINITIVO: Definitiva’,

[Viewl PrncIDbject] [F‘rintIName 1 Freeze] [Estimateanrecastl Statisesidsl

Breusch-Godfrey Serial Carrelation LM Test:

F-statistic 1488843 Prob. F(2,179) 0.2262
Obs*R-zsquared 2.096549  Prob. Chi-Square(2) 0.2126
Test Equation:
Cependent Variable: RESID
Method: Least Squares
Date: 10/05M15 Time: 09:46
Sample: 1990M05 2005M12
Included observations: 188
Presample missing value lagged residuals setto zero.
Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D{DAX) 4 53E-05 0.004433 0.010326 0.9818
DiHAMNG_SENG) 0.000143 0.001236 0115608 0.8081
D{OILE-3)) 0.053932 0332671 062117 08714
D{5_PTsSX60) -0.006408 0.064581 -0.099246 0.8211
DSINGAPORE_STRAITS(-2)) -0.005347 0066534 -0.087874 0.9301
ECMi-1) 0.055242 0.052278 1.056694 0.2821
C -0.027139 0847505  -0.032022 0.9745
RESID(-1) -0.112703 0082893 1213194 0.2267
RESID(-2) -0.135965 0088114  -1.543068 01246
R-squared 0.016471 Mean dependentvar G.80E-16
Adjusted R-squared -0.027486 35.0. dependentwvar 11.29999
S.E. of regression 11.45423  Akaike info criterion 7761283

Eviews: Test Arch LM

Infine dalla previsione statica per la variabile Gold si osserva la tendenza della curva

dei valori effettivi a restare all’interno degli intervalli di previsione (ipotesi che 1 valori

delle previsioni sono uguali ai valori effettivi). Se osserviamo il coefficiente di Theil™

che risulta essere pari a 0,191731 cio implica che lo scostamento della previsione

statica dalla curva effettiva e poco pronunciato.

75 Coefficiente di Theil: misura la bonta di adattamento tra la curva prevista e quella teorica. |l valore del coefficiente &
compreso tra 0 e 1: pil & vicino a zero piu la curva approssima bene i valori effettivi della variabile y, piu il cuo valore e
vicino a 1 maggiore & l'indipendenza lineare tra la curva prevista e quella effettiva.
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A File Edit Object View Proc Quick Options Window Help

_=EX
[Vlew]Proc[Omect] [Pnnt]Name]Freeze] [Estlmate[Fore(ast[StatsIResldsl
600
Forecast: GOLDF
LS Actual: GOLD
550 4 P Forecast sample: 2006M01 200712
! Included observations: 24
Root Mean Squared Error ~ 210.1310
500 4 Mean Absolute Error 203.2399
Mean Abs. Percent Error 30.90207
Theil Inequality Coefficient  0.191731
Bias Proportion 0.935487
<EDq Variance Proportion 0.037532
Covariance Proportion 0.026981
400
350 +——————1————————
| Il 1l v | I n IV
2006 2007

— GOLDF - +25E

Eviews: grafico previsione statica

Mentre la previsione dinamica non rimane a livelli accettabili ed evidenzia un modello
non ben specificato: gli intervalli di previsione incorporando un errore di previsione
piu elevato e i valori effettivi non si trovano all’interno dell’intervallo di previsione. Il
coefficiente di Theil in questo caso e pari a 0,478743 quindi sussiste una maggior

indipendenza lineare tra la curva prevista e quella effettiva.

L L L SIS Nl
B File Edit Object View Proc Quick Options Window Help _mx
ViewIProcIObject] [PrinthameIFreeze] [EstimatelForecastlStatsIResids]

600
Forecast: GOLDF
Actual: GOLD
400 Forecast sample: 2006M01 2007M12
Included observations: 24
200 4 Root Mean Squared Error 454 9901
Mean Absolute Error 397.8867
Mean Abs. Percent Error 58.98993
04 Theil Inequality Coefficient  0.478743
Bias Proportion 0.764742
Variance Proportion 0.051120
=809 Covariance Proportion 0.184137
-400 4
L e e e LA e e e B e e B LA S s
| Il il 1\ | Il 1] IV
2006 2007
— GOLDF -——- +235E

Eviews: grafico previsione dinamica
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Osserviamo infine la previsione dinamica sulla statica. 1l coefficiente di Theil e pari a

0,032571 quindi risulta essere una buona previsione perché la curva prevista non si

discosta di molto dalla curva effettiva.

[=] File Edit Object View Proc CQuick Options Window Help _mx
ViewIProcIDbject] [PrintINamelFreeze] [EstimateIForecastIStatsIResids]

800
Forecast: GOLDF

Actual: GOLD

7507 Forecast sample: 2006M01 2007M12
Included observations: 24
T Root Mean Squared Error 41 25672
Mean Absolute Error 34 69117
650 4 Mean Abs. Percent Error 5.274968
Theil Inequality Coefficient  0.032571
§00 Bias Proportion 0.704883
Variance Proportion 0.019841
550 4 Covariance Proportion 0.275276
500
450 T T | T T | T T | T T | T T | T T | T T | T T
| Il I IV | Il il v
2006 2007
| — GoLDF —— +2SE |

Eviews: grafico previsione dinamica sulla statica

Questo risultato & coerente con cio che e accaduto in questi ultimi anni: il prezzo
dell’oro negli ultimi 15 anni non e piu caratterizzato da una relazione negativa con gli

indici azionari per i motivi sopra chiariti.

Inoltre un modello ben specificato per il prezzo dell’oro dovrebbe includere variabili
quali il tasso di inflazione, tassi di cambio sul dollaro e soprattutto i valori di una serie

di titoli derivati.
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La previsione infine si discosta dai valori effettivi in maniera rilevate per
I’approssimarsi della crisi economica che ha spinto al rialzo 1 prezzi dell’oro negli

ultimi mesi del 2007.

Se guardiamo la funzione di risposta impulsiva (da essa deriva la dinamica di
aggiustamento della variabile endogena agli impulsi proveniente dalle variabili
esogene) di tutte le variabili esogene notiamo che la funzione di risposta impulsiva
tende a zero a crescere dei ritardi, mentre la funzione di risposta cumulata tende ad una

costante he & rappresentata dal coefficiente di lungo periodo.

4.2 Sussiste il fenomeno della Mean Reversion sull’esempio del Trading

System sull’oro?

Arrivati a questo punto e dopo aver dato una definizione esaustiva al fenomeno della
“Mean Reversion” possiamo chiederci: I’esempio precedente (inerente al Trading
System sull’oro) segue il fenomeno di ritorno verso il proprio valor medio? La risposta
e Sl. Il fatto che tutte le mie variabili sono integrate di ordine uno, quindi risultano
essere delle 1(1), porta a stimare il modello dinamico di lungo periodo senza incorrere
alla nella regressione spuria’. Oppure posso attuare la procedura a due passi di Engle
— Ganger: 1l primo passo porta a stimare I’equazione statica di equilibrio fra le variabili
e poi viene sottoposta al test per verificare se le variabili sono cointegrate, il secondo
passo consiste nel calcolare i residui dell’equazione statica e verificare il loro grado di

integrazione. Se 1 residui sono degli I(0) ¢’¢ cointegrazione quindi posso stimare il

76 |a regressione spuria rappresenta uno degli effetti indesiderati quando si fa interferenza sui parametri di un
modello di regressione in presenza di processi con radici unitaria e non cointegrate.
Supponiamo di avere due processi random walk, integrati di ordine uno, 1(1), ed indipendenti y: = yt.1+ &€ Xt = Xt-1+ €t
dove €& = N (0,0% ) e et= N (0,6% ) sono indipendenti I'uno dall’altro. A causa di questa relazione di indipendenza ci si
aspetterebbe che la loro correlazione sia uguale a 0. In altre parole regredendo y: su x: ci aspetteremmo che il
coefficiente di x: che converge a 0 quando il numero di osservazioni aumenta, tuttavia non sempre avviene!
Considerando la seguente regressione yt = Bx: + Ut fra i due processi sopra indicati, se non esiste nessun valore della
popolazione per cui u: = y: — Bx: & stazionario, allora & probabile che si ottiene una relazione spuria, cioe che non ha
senso calcolarla per via delle radici unitarie
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coefficiente di lungo periodo che sara superconsistente. Se invece i residui sono

integrati di ordine uno, quindi sono degli (1) non sussiste conintegrazione.

Nell’esempio 1 residui risultano essere stazionari, anche se il valore del test ADF

del’ECM ¢ pari a -2,662146 e risulta essere di poco superiore al percentile dell’1%

(pari a -2,5769), ma la probabilita e bassa (pari a 0,0067). Il modello risulta essere

stabile quindi e Mean Reverting, perche la condizione necessaria e sufficiente affinche

un modello sia Mean Reverting e che il modello nel lungo periodo ritorna verso il

proprio valor medio se e solo se il modello é stabile.

i : le: - Definiti -\ x — - -
(B Table: ADF GOLD_1DIFF_Workfile: DEFINITIVO:Definitivo\ Table: ADF_FTSE_100_1DIFF Workfile: DEFINITIVO:Definit.. - & X
[iew[proc|opsect] [P""tINamE_] gt/ cetirmt | Grg=/- [ Tite | comments-/ | [ view[ Proc] object| [print| Name| [Edit=/-| ceitFmt | Gria=/-| Titie | comments+-
guonented DickevTulleploft RootfestonGOLD) Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D(ETSE_100)
A B c b} E A B c D E
IIADF Test Stafistic 6549569 1% Critical Value* 25767 I 1 |ADF TestStatisic ~ -1418660 1% Critical Value® 25764 a
2 5% Critical Value -1.9415 2 5% Crifical Value 19414
i 10% Critical Value -1.6165 3 10% Critical Value -1.6166
- - - - 4
g *MacKinnen critical values for rejection of hypothesis of a unit root. 5 |[*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root
6
T 7
8 lAugmented Dickey-Fuller Test Equation 8 |Augmented Dickey-Fuller Test Equation
9 |DependentVariable: D(GOLD,2) 9 |DependentVariable: D(FTSE_100,2)
10 |Method: Least Squares 10 |Method: Least Squares
11 |Date: 01/29/13 Time: 23:32 11 |Date: 01/28/13 Time: 23:29
12 |Sample(adjusted): 1990:08 2005:12 12 [Sample(adjusted). 1990:03 2005:12
13 |Included observations: 185 after adjusting endpoints 13 |Included observations: 190 after adjusting endpoints
14 14
15 Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. 15 Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
16 16
17 D(GOLD(-1)) -1.519737 0.232036  -5.549569 0.0000 17 D(FTSE_100(-1)) -1.032451 0072776 -14.18660 0.0000
18 D{GOLD(-1),2) 0.373513 0.207916 1.796458 0.0741 18
19 D(GOLD(-2),2) 0.226956 0.180682 1.256106 0.2107 19 R-squared 0515698 Mean dependentvar 1.151000
20 D(GOLD(-3),2) 0.269259 0.150965 1783651 0.0762 20 |Adjusted R-squared 0515698 S.D. dependentvar 2734304
21 D(GOLD(-4),2) 0.165202 0.114104 1.448604 0.1492 21 |S.E. ofregression 190.2851  Akaike info criterion 13.34017
22 D(GOLD(-5),2) 0.149517 0.075488 1.080678 0.0492 22 |Sum squared resid 6843389, Schwarz criterion 13.35726
23 23 |Log likelihood -1266.316 Durbin-Watson stat 1.996349
24 R-squared 0574046 Mean dependentvar 0253514 ¥ Z v
25 |< > R < ’
Table: ADF_DAX_1DIFF Workfile: DEFINITIVO:Definitivo\, - 2 X Table: ADF_HANG_SENG_1DIFF  Workfile: DEFINITIVO:De... - B X
[V\ewIProcIObject] [PrintIName] [Edit—.-"-lCeHFmtIGrid—f’-[Title]Comments—f—] [Vlew]ProcIObJect] [PrmtINamel [Ed\t—f—ICellFmtIGnd—.f—ITltIeIComments—}—
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{DAX) Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{HANG_SENG)
A B C D E, A B c D E
1 ADF Test Statistic -3.209467 1% Critical Value™® -2.5769 m 1 |ADF Test Statistic -4 578578 1% Critical Value* -25767 »
2 5% Critical Value -1.9415 2 5% Critical Value -1.9415
3 10% Critical Value -1.6166 3 10% Critical Value -1.6166
4 4
5 [*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of 2 unitroot. 5 [*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
6 5}
7 7
8 Augmented Dickey-Fuller Test Equation 8 Augmented Dickey-Fuller Test Equation
9 |Dependent Variable: D(DAX,2) 9 |Dependent Variable: D(HANG_SENG,2)
10 Method: Least Squares 10  |Method: Least Squares
11 |Date: 01/29M13 Time: 23:23 11 |Date: 01/28M3 Time: 23:33
12 |Sample(adjusted) 1990:12 2005:12 12 |3ample(adjusted). 1990:09 2005:12
13  Included observations: 181 after adjusting endpoints 13  |Included observations: 184 after adjusting endpoints
14 14
15 Variable Coefficient Std. Error Statistic Prob 15 Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob
16 16
17 D{DAX(-1)) -0.660062 0.200052  -3.209461 0.0012 17 D{HANG_SEMNG(-1)) -0.992590 0.216790  -4.573578 0.0000
18 D(DAX(-1),2) -0.220172 0191296  -1.150946 02514 18 | D(HANG_SENG(-1),2) -0.058049 0.198633  -0.292241 0.7704
19 D(DAX(-2),2) -0.127586 0183001  -0.697186 04866 19 | D(HANG_SENG(-2),2) -0.021402 0.178051  -0.120200 0.9045
20 D(DAX(-3),2) -0.110952 0170616  -0.650305 05164 20 | D(HANG_SENG(-3),2) -0.118520 0.155824  -0.760601 0.4479
21 D(DAX(-4),2) -0.248846 0.162556  -1.530829 01277 21 | D(HANG_SENG(-4),2) -0.156683 0.131902  -1.187874  0.2365
22 D(DAX(-5).2) -0.226296 0.148566  -1.523201 0.1296 22 | D(HANG_SENG(-5).2) -0.183111 0.108007  -1.695355 0.0918
23 D(DAX(-6).2) -0.010811 0131658  -0.082114  0.9347 23 | D(HANG_SENG(-6).2) -0.160266 0.074606  -2.148173 0.03n
24 D(DAX(-71.2) -0.193431 0117360  -1.648191 01011 ¥ 24
25 < > 25 £ >
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Table: ADF_NIKKEI225_1DIFF  Workfile: DEFINITIVO:Defin.. - B X
[view| proc| anject| [print | Name| [ edit=/- | cenFmt | Grid=- [Titie | comments+-
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{NIKKEI225)
A B c D E,
ADF Test Statistic -4701253 1% Critical Value* 25771 ~
5% Critical Value -1.9415
10% Critical Value -1.6166
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D{MNIKKEI225,2)
Method: Least Squares
Date: 01/29M3 Time: 23:33
Sample(adjusted). 1991:03 2005.12
Included observations: 178 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
D{MIKKEI225{-1}) -1.158532 0.246431  -4.701253 0.0000
D(NIKKEI225(-1),2) 0.148640 0.235617 0.630854 0.5290
D(NIKKEIZZ25(-2),2) 0.089373 0222279 0.402076 0.6881
D(NIKKEI225(-3),2) 0189868 0.208768 0.909465 0.3644
D(MNIKKEI225(-4),2) 0.258167 0.186059 1.387551 01671
D(NIKKEI225(-5),2) 0.290987 0.171988 1.691903 0.0926
D(NIKKEI225(-6),2) 0123736 0161657 0.765424 0.4451
DINIKKEI2Z25(-7).2) 0.140145 0.150773 0.929510 0.3540 ¥
< »

Table: ADF_S_PCOMP_IDIFF Workfile: DEFINITIVO::Defini.. - B8 X

Table: ADF_OIL_1DIFF  Workfile: DEFINITIVO:Definitivoy, -0 x
[ view| Proc object| [print [ name | [ Edit=/- [ cellFmt | Gric=/- [ Titte | cComments /|
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{OIL)
A B c D E

1 |ADF Test Statistic -2.987755 1% Critical Value® -25770 A
2 5% Critical Value -1.9415
3 10% Critical Value -1.6166
4
5 [*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root
5]
7
8 |Augmented Dickey-Fuller Test Equation
9 |DependentVariable: D(OIL,2)
10 |Method: Least Squares
11 |Date: 01/2913 Time: 23:36
12 |Sample(adjusted). 1991.01 200512
13 |Included observations: 180 after adjusting endpoints
14
15 Wariable Coefficient §td. Error t-Statistic Prob.
16
17 D{OIL{-1)) -0.824722 0276034  -2.987755 0.0032
18 D{OIL(-1),2) -0.192168 0265313  -0.724308 0.4699
19 D(OIL(-2),2) -0.329378 0252625  -1.303825 0.1941
20 D(OIL(-3),2) -0.326772 0241687  -1.352049 01782
21 D{OIL(-4),2) -0.479800 0223353  -2.148167 0.0331
22 D{OIL(-5),2) -0.354414 0207721  -1.706200 0.0893
23 D(OIL(-6),2) -0.301537 0186564  -1.616265 0.1079
24 DIOIL(-71.2) -0.358568 0157485 -2.276689 0.0241 ¥
25 |< >

[ view| proc| object| | print | name | [eait+/-| cenFmt | Grig=/- [ itie | comments=/-

{E Table: ADF_S_PTSX60_1DIFF Workfile: DEFINITIVO:Defini.. - & X

1
2
3
4
5
B
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{S_PCOMP)

A B E ] E
WDF Test Statistic -3.076640 1% Critical Value* -2.5769 A
5% Critical Value -1.9415
10% Critical Value -1.6166

“MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(S_PCOMP,2)

Method: Least Squares

Date: 01/29M13 Time: 23:38

Sample(adjusted): 1990:11 2005:12

Included observations: 182 after adjusting endpoints

Variable Coefficient 5td. Error -Statistic Prob.

D{S_PCOMP(-1)) -0.539684 0.207916  -3.076640 0.0024
D(5_PCOMP(-1),2) -0.362684 0.201039  -1.903529 0.0586
D(5_PCOMP(-2),2) -0.436677 0.192493  -2.268531 0.0245
D(5_PCOMP(-3).2) -0.390687 0.182697  -2.138439 0.0339
D(5_PCOMP(-4).2) -0.417214 0170567  -2.446048 0.0154
D(S_PCOMP(-5),2) -0.300630 0.153453  -1.959105 0.0517
D(S_PCOMP({-G),2) -0.254094 0.133963  -1.896753 0.0595
D(S PCOMP(-71.2) -0.200731 0107701 -1.863781 0.0640 ¥

>

[view] Proc| object] [ Print | ame | [ Edit~/- cellFmt | Grid=/- | Titie | Comments /-

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{S_PTSX60)

fEd Table: ADF_SINGAPORE STRAITS 1D Workfile: DEFINITIV... - = X

| view | Proc| object| [ Print | name | [ Edit=/- | celFmt] Grid~- [ Titte | comments+/-

=00~ o |

ro (o [ha[na [ro o = [ o | | |2 | | [ =
Lk gtih g =gy ey e e e el ey e

Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on D{SINGAPORE_STRAITS)

A B C ] E

WDF Test Statistic -6.331655 1% Critical Value* -2.5766 ~
5% Critical Value -1.9414
10% Critical Value -1.6166

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root

ugmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D{SINGAPORE_STRAITS, 2)

Method: Least Squares

Date: 01/29/13 Time: 23:42

Sample(adjusted). 1990:07 200512

Included observations: 186 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

D(SINGAPORE_STR. -0.958062 0151313 -6.3316565 0.0000

D{SINGAPORE_STR... 0.012648 0.139333 0.090777 0.9278

D{SINGAPORE_STR... 0.105679 (0.119653 0.883206 0.3783

D{SINGAPORE_STR... -0.008442 0101703 -D.083343 0.9496

D{SINGAPORE_STR... 0.165579 0.073698 2.246729 0.0259

R-squared 0.550401 Mean dependentvar -0.002796

Adiusted R-saquared 0.540465 3.0. dependentvar 18.57404 ¥

<

>

A B c ] E
1 |ADF Test Statistic -11.49600 1% Critical Value* -2.5764 ~
2 5% Critical Value -1.9414
3 10% Critical Value -1.6166
4
5 [*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
i
i
8 |Augmented Dickey-Fuller Test Equation
9 |DependentVariable: D(S_PTSX60,2)
10 Method: Least Squares
11 |Date: 01/29M3 Time: 23:41
12 |Sample(adjusted): 1990:03 2005:12
13 |Included observations: 190 after adjusting endpoints
14
15 Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
16
17 D(S_PTSXB0(-1)) -0.831375 0.072319  -11.49600 0.0000
18
19 |R-squared 0411439 Nean dependentvar 0.253205
20 |Adjusted R-squared 0.411439 5.D. dependentvar 24.07293
21 |S.E. ofregression 18.46820 Akaike info criterion 8.675226
22  |Sum squared resid 64463.03 Schwarz criterion 8.692316
23 |Log likelihood -823.1465 Durbin-Watson stat 1.959651
24 &
25 |« >
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Table: ECM_ADF Workfile: DEFINITIVO:Definitivol, - B Xx
[ view| Proc| object] [ Print | name| [ edit=/-| celiFmt | Gria+- | itte | comments /|
Augmented Dickey-Fuller Unit Root Test on RESID02
A B c D E

1 |ADF Test Statistic -2.662146 1% Critical Value* -2.5769
2 5% Critical Value -1.9415
3 10% Critical Value -1.6166
4
5 [*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
5
7
8 |Augmented Dickey-Fuller Test Equation
9 Dependent Variable: D(RESIDOZ)
10  |Method: Least Squares
11 |Date: 12/20M10 Time: 17:05
12 |Sample{adjusted). 1990:11 2005:12
13  |Included observations: 182 after adjusting endpoints
14
15 Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
16
17 RESIDOZ(-1) -0.187799 0.070544  -2.662146 0.0085
18 DIRESIDO2{-1)) 0.048141 0.090143 0534051 0.5940
19 DIRESIDO2{-2)) -0.058327 0.088452  -0.659420 0.5105
20 DIRESIDO2{-3)) 0.063355 0.087697 0722431 0.4710
21 DIRESIDOZ{-4)) -0.032266 0.084906  -0.380019 07044
22 DIRESIDOZ2{-5)) 0.125336 0.084330 1.486259 0.1390
23 DIRESIDOZ{-6)) -0.123120 0.083063  -1.482241 0.1401
24 DIRESIDOZ{-71) -0.003168 0.082787  -0.038263 0.9695 ¥
25 | < >

Se ’ECM ¢ persistent, cioé molto vicino allo zero, allora ci serve molto tempo affinché

il prezzo, nel lungo periodo, ritorni verso il proprio valor medio, e questo lo si nota

guardano la funzione di risposta impulsiva.

Il valore atteso dei rendimenti € pari ap / 1 — a;. Nel mio esempio oo corrisponde alla

costante ¢ del modello statico pari a 126,4574 e a1 corrisponde al valore del’ECM (-

1) del modello dinamico, che ¢ il coefficiente che mi moltiplica la mia variabile GOLD

ritardata di un periodo, pari a -0,130900. Da ricordare che ’ECM ¢ pari a o, -1 e qui Si

usa la sua inversa 1 — a, quindi moltiplico tutto per 0,130900 con il segno positivo. Il

valore atteso dei rendimenti € pari a 966,061115. Il periodo di rientro sulla media del

processo é uguale a 1/ 1 - oy, Questo ¢ pari a 1/0,130900 = 7,64 giorni.
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Per quanto riguarda la Mean Reversion nella volatilita si utilizzano i modelli Arch —

Garch

(=) Equation: EQ_STAT_FIN Workfile: DEFINITIVO:Definitivo\ - = X

per

calcolare

[Viewl Procl Object] [Printl Mame 1 Freezel [EstimateIForecastIStatsIResids]

Dependent Variable: GOLD
Method: ML - ARCH (Marguardt) - Mormal distribution
Date: 091815 Time: 09:20
Sample: 1990M01 2007M12
Included observations: 216

Failure to improve Likelihood after 23 iterations
Bollerslev-Wooldridge robust standard errors & covariance
Presample variance: backcast (parameter =0.7)
GARCH = C(7) + C{B)*RESID(-1}"2 + C(9)*GARCH(-1)

Wariable Coeflicient Std. Error z-Statistic Prob.
DAX -0.057166 0002666  -21.44585 0.0000
HAMG_SENG 0.007748 0.000875 8.851683 0.0000
NIKKEI225 0.006018 0.000288 20.86062 0.0000
ol 3244748 0.262609 12.35582 0.0000
S_PTSX60 0.469788 0.051091 9.195216 0.0000
C 126.4574 5423748 15.01201 0.0000
“ariance Equation

C 1049 644 138.0117 7.605471 0.0000
RESID(-1)"2 1.017775 0144572 7.039893 0.0000
GARCH(-1) -0.369247 0085222 -5.661342 0.0000
R-squared 0.836806 Mean dependentvar 3824327
Adjusted R-squared 0.832921 5.D. dependentvar 107.8299
5.E. of regression 44 07586 Akaike info criterion 9.861680
Sum squared resid 407863.2 Schwarz criterion 10.00232
Log likelihood -1056.061 Hannan-Quinn criter. 9.918497

Durbin-Watson stat 0.193704

I’equazione

statica

finale.

Quello che bisogna prendere in considerazione é il coefficiente RESID(-1) pari a
1,017775 e il coefficiente GARCH(-1) pari a -0,369247. La somma di questi due

coefficienti (chiamati rispettivamente o e ) ¢ pari a: A= 1,01775 — 0,369247 =

0,648503 e risulta essere inferiore a 1 quindi la varianza condizionale € stabile e il

modello risulta essere Mean Reverting anche in varianza. Per calcolare i giorni che ci

impiega la volatilita a ritornare verso il suo valor medio e paria 1/ (1 — 1) = 2,84 giorni.

I metodi Arch — Garch mi dice in piu come si muove la varianza nel tempo.

68



(=) Equation: EQ_STAT_FIN Workfile: DEFINITIVO:Definitivol, - & X
[ViewlProclObjectl [PrinthameIFreezel [EstimateIForecastIStatsIResids]

140
1204
1004
80
804 1994M01 (51)

40+

204

N N L R R R RN RN E R R R R R T
1590 1982 1984 1996 1988 2000 2002 2004 2006

— Conditional standard deviation

La varianza e sempre positiva ma non e costante. Si notano dei picchi attorno agli anni
’97 —°98 (anni in cui fu introdotta I’imposta pari al 12.50% sul capital gain) e attorno

al 2006, anno prima dello scoppio della crisi finanziaria (fenomeno della volatilita

clustering).
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CONCLUSIONI

Si é cosi giunti alla fine di un percorso iniziato 69 pagine fa dove si é cercato di spiegare
cosa si intenda per Trading System e cosa si deve tenere in considerazione quando si
cerca di investire in un determinato sistema. Si & esaminato da vicino lo strumento di
analisi tecnica il quale non ha alcun valore predittivo ma solo descrittivo e si basa su
metodi grafici e statistici. Lo strumento che consente di visualizzare una serie storica
dei prezzi e i loro volumi € il grafico, infatti vengono descritti i grafici maggiormente
usati in letteratura come ad esempi il “Bar Chart”, “Chart Line”’e il “Candlestick”.
Poi si e studiato gli strumenti statistico — matematici (gli oscillatori o gli indicatori)
che vengono usati congiuntamente all’analisi grafica per effettuare analisi piu
approfondite in merito alla volatilita dei prezzi, ai livelli di ipercomprato e ipervenduto,
cioé attraverso questi indicatori & possibile evidenziare informazioni che con la

semplice analisi grafica possono sfuggire.

In questa tesi é stata sviluppata una delle due tecniche piu utilizzate dai Traders quando
decidono di investire in un sistema finanziario: la verifica della Mean Reversion
applicata sia ai prezzi e rendimenti, sia alla volatilita. Il fenomeno sembra essere una
caratteristica intrinseca nei dati finanziari, ma non é facile da calcolarla nei prezzi e nei

rendimenti, mentre nella volatilita risulta molto pitu semplice.

La prima cosa interessante da notare € che le letterature della teoria della mean
reversion negli stock price e nei rendimenti non hanno nulla in comune con le varie
letterature della mean reversion in volatility. Infatti i pochi modelli formulati della
mean reversion degli stock price e dei rendimenti (le tre classi di modelli) differiscono

tantissimo dai modelli della mean reversion in volatility.

La ragione di questo non e la mancanza di conoscenza ma il fatto di capire se i modelli
devono essere formulati in accordo con la teoria economica (ipotesi di mercato
efficiente) o in accordo con le caratteristiche dei dati che si ha a disposizione: la mean
reversion in volatility ¢ conforme con I’ipotesi di mercato efficiente, mentre non ¢
conforme a cio la mean reversion dei rendimenti.
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La Mean Reversion negli stock price e nei rendimenti e un soggetto elusivo. Esistono
molte letterature teoriche che dimostrano come potrebbe presentarsi il fenomeno della
Mean Reversion con motivi razionali o irrazionali. Non esiste quindi una regola che ci
permette di calcolarla precisamente all’interno di un trading system. | dati suggeriscono
che ¢’¢ Mean Reversion sia negli stock price, sia nei rendimenti e sia su quello che
I’investitore percepisce. Una frase di Fischer Black (1988) recitava cosi: “Penso che
ci sia una normale considerevole Mean Reversion nei mercati, ma e difficile da
calcolarla™"". Oggi comunque il fenomeno viene studiato prendendo in considerazione

la classe | dei processi Mean Reverting.

Se gli stock price e i rendimenti seguono il random walk o il processo matringala,
questo aspetto di ritorno verso il proprio valor medio non e verificato. La condizione
implicita di fondo e che le variabili prese in considerazione nello studio del trading
system seguano un processo stazionario, quindi devono avere residui stabili. Solo se
succede cio il sistema risulta essere un sistema Mean Reverting. Se il processo é non
stazionario e quindi non stabile, la media incondizionata degli stock price e dei

rendimenti non e definita quindi il processo non e Mean Reverting.

Quindi quello che bisogna tenere in considerazione nei modelli stabili per il calcolo
della Mean Reversion sono le seguenti formule: Ex= a0/ (1 - a4) per il calcolo del valor
medio dei rendimenti del processo considerato e il loro periodo di reversione cioé la

Mean Reversion time 1/ (1 - ay).

La Mean Reversion in volatility risulta piu studiata rispetto alla Mean Reversion degli
stock price e dei rendimenti. infatti sono stati introdotti dei metodi di calcolo che
riescono a catturare la volatilita degli stock price e riescono a calcolare quanto questa
volatilita nel lungo periodo ritorna verso il proprio valor medio (e sono i cosiddetti

modelli ARCH e la sua generalizzazione GARCH).

7 Fama E.F., “Permanent and Temporary Components of Stock Price”, Journal of Political Economy 1988, pagg 247 -
273
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La volatilita ha tre caratteristiche rilevanti: la persistenza, la volatilita clustering e il
ritorno verso la media. La persistenza sottolinea che la volatilita € un fenomeno in
stretta relazione con il valore da essa assunto nel periodo precedente, ma anche con
quello successivo al momento dell’analisi (ovvero alta volatilita tende ad essere seguita
da alta volatilita, e bassa volatilita tende ad essere seguita da bassa volatilita). I
fenomeno della volatilita clustering invece dimostra come la volatilita si muove nel
tempo, cioe e oggetta ad oscillazioni (puo essere alta in alcuni periodi e bassa in altri).
Il ritorno verso il proprio valor medio coincide con il comportamento della volatilita,

dopo essere soggetto a valori estremi, tende a ritornare verso il proprio valor medio.

Engle introdusse dei metodi per calcolare questo fenomeno. | suoi modelli ARCH
avevano un grosso limite che era costituito dalla necessita di introdurre una quantita
considerevole di ritardi temporali nell’equazione della varianza condizionata. Allora
Bollerslev (1986) introdusse la generalizzazione dei modelli ARCH: i modelli
GARCH. Si e dimostrato che la somma dei parametri stimati autoregressivi A =a + [
deve essere vicino a 1 affinché sussista persistenza della volatilita. Per calcolare quanto

questa ci impiega a ritornare verso il suo valor medio nel lungo periodo bisogna

. 1 . . e . .
applicare la seguente formula: —see solo se il valore di A ¢ vicino a 1, oppure il

modello studiato non risulta essere Mean Reverting.

Il sistema preso come esempio per capire come intraprendere un Trading System
rappresenta I’effetto degli indici di borsa internazionali sul prezzo dell’oro durante il
periodo 1990 — 2007. Il periodo campionario va dal 1990 — 2005 e il periodo di
previsione sia statica che dinamica va dal 2006 — 2007, in parte colpito dalla crisi

finanziaria.

Si & dimostrato che sussiste una relazione positiva tra il prezzo dell’oro e gli indici di
borsa Nikkei25, Hang Seng e I’S&P/TSX60, cio¢ con gli indici della borsa cinese,

giapponese e canadese che sono strettamente legati ai prezzi delle materie prime.

L’equazione di breve periodo dimostra che la componente dell’errore ¢ stabile (si puo

osservare cio anche dal correlogramma, anche se i primi due ritardi sembrano
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autocorrelati cioe fuoriescono dalle bande di Barlett ma cio puo essere spiegato come
effetto dell’errore del 5%, quindi le mie variabili sono cointegrate), ma anche la sua
componente ritardata di un periodo é stabile, infatti ECM(-1) = -0,130900 (si ricorda
che il valore del’ECM compreso fra -2 € 0). Se si guarda il Test LM si nota che le
probabilita sono maggiori di 0,05 e i residui risultano essere cosi non correlati, quindi
il modello e stabile. Cosi si € proceduto a calcolare la Mean reversion dei rendimenti.
Il valore atteso dei rendimenti € pari a 966,061115 e il suo periodo di reversione

coincide con circa 7 giorni e mezzo.

Per calcolare la Mean Reversion della volatilita si deve stimare 1’equazione statica di
lungo periodo con il metodo GARCH (1,1) e se A < 1 il modello ¢ mean reverting in
volatility perché sussiste bassa persistenza. In questo esempio A = 0,648503 quindi si ¢
potuto stimare il tempo che ci impiega il prezzo dell’oro gironaliero a tornare verso il

proprio valore atteso e la Mean Reversion time € pari a circa tre giorni,
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