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Wstep

Poréwnywanie roznych modeli prognostycznych i znajdowanie najlepiej dopasowanego
modelu jest waznym zagadnieniem w ekonometrii finansowej i jednym z celow dyser-
tacji. Innym zadaniem jest zastosowanie metod SPA i MCS do poréwnywania progno-
stycznych modeli zmiennoséci. Badania nad modelami zmiennosci z wykorzystaniem
metod SPA i MCS byly omawiane szeroko w wielu kontekstach. Celem innych auto-
row bylo miedzy innymi sprawdzenie wartosci prognostycznej modeli dla réznych miar
zmiennosci na przyktad zmiennoS$ci zrealizowanej, zmiennosci implikowanej, i zmien-
nos$ci historycznej. W literaturze dokonano wielu ciekawych, teoretycznych poréwnan
pomiedzy metodami SPA 1 MCS oraz migdzy metodami SPA 1 RC. Pokazano, ze meto-
da SPA ma przewage¢ nad testem RC, poniewaz test ten ma wigkszg moc 1 jest bardziej
odporny na zte modele. Natomiast metoda MCS jest lepsza od testu SPA, gdyz nie zale-
zy od modelu wzorcowego. Podaje ponadto zbiér wszystkich modeli najlepszych. W
przeciwienstwie do SPA opiera si¢ ona na jednej hipotezie zerowej, a zte modele sg
eliminowane we wczesnych etapach procedury. Zanim zaproponowano metode SPA
przedstawiono test rownej zdolnosci prognostycznej EPA. Pojawit si¢ on w pracy Die-
bolda i Mariano (1995) i Westa (1996). Diebold i Mariano zaproponowali metode po-
rownywania modeli parami. West (1996) Clark 1 McCracken (2001) uogo6lnili tg kon-
strukcj¢ uwzgledniajac niepewno$¢ parametrow i istnienie modeli zagniezdzonych, na-
tomiast White (2000) i Hansen (2005) badali metody poréwnywania prognoz wigcej niz
dwoch modeli. Giacomini i White (2006) uogo6lnili wynik dla warunkowej informacji.
Podejscie to bazuje na warunkowych oczekiwaniach, co do prognoz i bledow prognoz
zamiast bezwarunkowych.

W procy Hansena i Lunde’a (2005) pokazano za pomoca metod SPA i RC, ze
model GARCH(1,1) dobrze prognozuje kurs wymiany DM-$ ale nie jest najlepszym
modelem prognostycznym dla zwrotow IBM. Praca ta zasugerowala autorce pytanie czy
model GARCH(1,1) jest dobrym modelem prognostycznym dla aktywow z polskiej
gieldy. Problem ten bedzie badany w rozdziatach empirycznych.

Literatura na temat modeli zmienno$ci zwrotéw instrumentow finansowych jest
szeroka. Zaczyna si¢ od modelu ARCH Engla (1982) i GARCH Bollersleva (1986).
Powstaje pytanie, ktory model jest najlepszy?. Trudno na nie odpowiedzie¢ gdyz zwroty
aktywow czesto nie zawierajg dostatecznej informacji zeby wybra¢ jeden najlepszy mo-

del.



Jednym ze stawianych probleméw w literaturze bylto, czy modele o wigkszej
liczbie parametréw tak samo dobrze opisujg szeregi czasowe jak modele prostsze. Zo-
stato pokazane, ze ranking zmieni si¢, jesli zamieni si¢ modele wzorcowe w tescie SPA,
na przyktad, jesli zastapimy kwadrat zwrotu inng miarg zmiennosci zrealizowanej. W
pracy Hansena i Lunde'a (2006) pokazano, ze uszeregowanie modeli zmiennos$ci na
bazie estymatora zmienno$ci moze by¢ niezgodne z rzeczywistym rankingiem. Wypro-
wadzono warunki, ktore zapewniaja, ze prawdziwy ranking i ranking przyblizony sa
réwnowazne. Praca Hansena i Lunde (2005) zawiera ocen¢ prognostycznych modeli
zmiennos$ci dla szesciu roznych funkcji straty. W pracy Kima i innych (1998) znajduje
si¢ poréwnanie modeli zmienno$ci stochastycznej i modeli GARCH, natomiast porow-
nanie modeli zmienno$ci zrealizowane] ARMA z modelami GARCH 1 innymi modela-
mi jest tematem pracy Andersena i in. (2003) oraz pracy Andersena i in. (2004).

Dokonamy statystycznej oceny prognoz do stworzenia rankingu prognoz. Pro-
gnozowanie ma duze znaczenie w ekonomi. Poprzedza podejmowanie decyzji ekono-
micznych. Instytucje rzadowe czesto opieraja swoje decyzje na prognozach gléwnych
zmiennych ekonomicznych, a firmy opieraja na prognozowaniu zarzadzanie i planowa-
nie produkcji. Ekonomiczna ocena prognoz zmiennosci jest potrzebna do oceny przy-
datnosci modeli. Prognozy kowariancji i zmienno$ci maja zastosowanie do podejmo-
wania decyzji w finansach: optymalizacji $redniej i wariancji portfela, hedgingu, mie-
rzenia ryzyka i maksymalizacji zysku. Stosuje si¢ je do wyznaczania greckich wspot-
czynnikéw i wyceny opcji. Im wigksza jest zmienno$¢ tym instrument charakteryzuje
si¢ wigkszym ryzykiem inwestycyjnym. Istnieje ryzyko poniesienia duzych strat wyni-
kajacych z niekorzystnej dla posiadacza zmiany jego wartosci. Przy wycenie opcji, kie-
dy zmiany cen na rynku sg wyzsze od przecigtnej wystawca opcji zazada za podejmo-
wane ryzyko wyzszej premii. Kiedy natomiast notowania zmieniajg si¢ z dnia na dzien
nieznacznie wystawca bedzie nizej szacowat potencjalne straty. Dla inwestoréw kupu-
jacych opcje wzrost zmiennosci instrumentu bazowego oznacza wzrost zardwno opcji
kupna jak i sprzedazy. Dla inwestorow wystawiajacych opcje (zajmujacych krotkie po-
zycje w opcjach kupna i sprzedazy) wzrost zmiennosci jest natomiast zjawiskiem nie-
pozadanym. Prognozy zmienno$ci wykorzystuje si¢ w strategiach opcyjnych. ZysKi
przynosi strategia dtugiego stelaza, gdy oczekujemy znacznej zmiany wartosci instru-
mentu bazowego niezaleznie od tego, czy warto$¢ ta wzrosnie czy spadnie. Gdy rynek
charakteryzuje mata zmienno$¢ mozna zarobi¢ na strategii matego stelaza. Prognozy

zmiennosci stosuje si¢ do wyznaczania depozytu zabezpieczajacego. Co wiecej przy



ocenie $redniej i wariancji portfela oraz hedgingu znajomo$¢ warunkowej wariancji i
korelacji prowadzi do lepszych wynikéw bez dodatkowych silnych zatozen. Kolejnym
zastosowaniem jest ryzyko portfela, ktore nalezy rozumie¢ jako wariancj¢ lub odchyle-
nie standardowe jego stopy zwrotu. Do jego wyznaczenia wykorzystuje si¢ rachunek
ilosciowej struktury ryzyka, ktora odnosi si¢ do konkretnego waloru.. Prognozy warian-
cji mozna zastosowa¢ do wyznaczenia linii rynku kapitatlowego CML. Linia ta pozwala
zbada¢, czy zbudowany portfel jest efektywny. Mozna je takze wykorzysta¢ do wyzna-
czenia prognoz wspoétczynnika £ . Jest on miarg statystyczng wykorzystywang w mode-
lowaniu rynku papierow wartosciowych. Wspotczynnik g oznacza stopien wrazliwos$ci
danej akcji na zmiany stopy zysku indeksu gietdowego. Wskazuje on o ile procent
wzros$nie stopa zysku papieru warto§ciowego, jezeli stopa zysku indeksu gieldowego
wzro$nie o 1%.

Celem pracy jest ocena modeli prognostycznych zmiennosci typu GARCH indek-
su WIG20, kursow walutowych spotek notowanych na GPW i kombinacji tych modeli,
gdyz wybor najlepszych modeli ma znaczenie w zastosowaniach praktycznych. Moze
przyczyni¢ si¢ do redukcji kosztoéw estymacji. W oparciu o powyzszy cel sformutowano
nast¢pujace hipotezy badawcze rozprawy. Pierwsza, gtowna hipoteza mowi, ze przy
zalozeniu istnienia podobnej dynamiki rynku mozna wyrozni¢ pewne modele typu
ARMA-GARCH jako najlepiej prognozujace zmiennos$¢ indeksu WIG20 i kursow
walutowych wzgledem zlotego. W hipotezie drugiej postulujemy, ze dla réznych cze-
stotliwosci notowan otrzymuje si¢ te same zbiory modeli najlepszych dla indeksu
WIG20. Trzecia hipoteza badawcza stwierdza, ze wybor modelu ARMA moze popra-
wi¢ prognozy zmiennosci modelu GARCH w tzw. modelu typu ARMA-GARCH.
Czwarta hipoteza mowi, ze polski indeks WIG20 najlepiej prognozuja proste modele
GARCH 1 RiskMetrics ws$rdéd modeli z istotnymi parametrami. Nastepng hipotezg jest,
ze kombinacja Pattona i Shepparda dobrze dopasowuje si¢ do szeregu zmiennosci i daje
lepsze prognozy niz pojedyncze modele. Postulujemy, ze funkcja Pattona i Shepparda
dopasowuje si¢ podobnie do tego samego szeregu zmiennosci, co funkcja Donaldsona i
Kamstry. Wyznaczenie parametrow jednak szybsze dla funkcji Pattona i Shepparda. W
hipotezie kolejnej stwierdzamy, ze dla indeksu WIG20, dla r6znych typéw miar zmien-

nosci zrealizowanej dla zbioru szeregdw prognoz modeli GARCH zbiory MCS sa takie

same dla zmiennosci zrealizowanej przeskalowanej Koopmana i Hol 0'321 oraz podsta-

wowej  zmienno$ci zrealizowanej, okreslonej jako suma kwadratow zwrotow $rod-



dziennych th z takg samg funkcja straty, lecz wyniki sg odmienne dla estymatora

zmiennosci ze zwrotem nocnym o ,. Hipoteza kolejna stwierdza, ze modele ARMA-

GARCH nie zawsze dobrze prognozujg zmienno$¢ spotek na GPW ze wzgledu na dni o
podwyzszonej zmiennosci. Weryfikujemy rowniez hipoteze: modele GARCH moga
dobrze prognozowa¢ zmienno$¢ kursow walutowych euro do ztotowki, franka szwaj-
carskiego do ztotowki 1 funta do ztotowki. Kolejng hipotezg jest, ze szereg zmiennosci
implikowanej na indeks WIG20 ma wtasnos¢ dtugiej pamigci. Ponadto twierdzimy, ze
zmienno$¢ implikowang indeksu WIG20 dobrze prognozuja modele ARMA ARIMA i
ARFIMA natomiast zle si¢ dopasowuja modele AR(1) i MA(1). Nast¢pna hipoteza
badawcza mowi, ze indeks WIV20 mozna prognozowac lepiej za pomoca ARMA dopa-
sowanego do tego szeregu niz za pomocg modeli GARCH dopasowanych do szeregu
zwrotow WIG20. Ostatnig hipotezg badawczg jest, ze wszystkie modele ARMA ARI-
MA i ARFIMA dopasowane dobrze do szeregu WIV20 podobnie prognozuja zmien-
nos¢ implikowang (prognozy prawie si¢ nie roznig od siebie)

Odpowiedzi na przedstawione powyzej problemy staramy si¢ uzyskaé¢ badajac
szeregi logarytmicznych notowan indeksu WIG20, jak réwniez cechujgce si¢ mniejsza
zmienno$cig szeregi kursow walutowych oraz szereg zmienno$ci implikowanej WIV20.
Wykorzystujemy rozne czgstotliwosci poczynajac od danych 5 minutowych a konczac
na danych dziennych. Szeregi prognoz zmienno$ci pordéwnujemy ze zmiennoscig zreali-
zowang wyznaczang na trzy rozne sposoby lub z indeksem zmiennosci implikowane;j
WIV20.

Wartoscig dodang pracy jest odpowiedz na pytanie czy istnieja najlepsze modele
prognostyczne zmiennosci dla indeksu WIG20, zmienno$ci implikowanej indeksu
WIG20, kurséw walutowych wzgledem zlotego i przyktadowych spotek notowanych
Na GPW oraz wskazanie modeli najlepszych w oparciu o badania empiryczne dla r6z-
nych okreséw. Nastepnie sprawdziliSmy, ze dla réznych czgstotliwos$ci notowan otrzy-
muje si¢ te same zbiory modeli najlepszych dla indeksu WIG20. Po trzecie wykazali-
$my, ze wybor modelu ARMA moze poprawi¢ prognozy zmiennosci uzyskane z mode-
lu z rodziny GARCH. Ponadto udowodnili$my, ze kombinacja Pattona i Shepparda do-
brze dopasowuje si¢ do szeregu zmiennosci WIG20 i kursoéw walutowych 1 daje lepsze
prognozy zmienno$ci niz pojedyncze modele. SprawdziliSmy, ze funkcja Pattona 1
Shepparda dopasowuje si¢ podobnie do tego samego szeregu zmiennosci co funkcja

Donaldsona i Kamstry. Wyznaczenie parametréw jednak szybsze dla funkcji Pattona i



Shepparda. Stwierdzamy, ze dla indeksu WIG20, dla r6znych typéw miar zmiennoS$ci

zrealizowanej dla zbioru szeregéw prognoz modeli GARCH zbiory MCS sg takie same

dla zmiennosci zrealizowanej przeskalowanej Koopmana i Hol a;t oraz podstawowej

zmienno$ci zrealizowanej, okreslonej jako suma kwadratow zwrotow $roddziennych

oft z takg samg funkcja straty, lecz wyniki sg odmienne dla estymatora zmiennos$ci ze

zwrotem nocnym o7, . Okazalo si¢, ze modele ARMA-GARCH nie zawsze dobrze pro-

gnozujg zmiennos¢ spotek na GPW ze wzgledu na dni o podwyzszonej zmiennosci.
Udowodnili§my, ze szereg zmiennosci implikowanej na indeks WIG20 ma wlasnosé¢
dlugiej pamigci. Ponadto wykazali$my, Zze zmienno$¢ implikowang indeksu WIG20
dobrze prognozuja modele ARMA ARIMA i ARFIMA natomiast Zle si¢ dopasowuja
modele AR(1) i MA(1). Sprawdzili$my, ze indeks WIV20 zmiennosci implikowanej
mozna prognozowac lepiej za pomocg modelu ARMA dopasowanego do tego szeregu
niz za pomocg modeli GARCH dopasowanych do szeregu zwrotow WIG20. Na koncu
pokazalismy, ze wszystkie modele ARMA ARIMA i ARFIMA dopasowane dobrze do
szeregu WIV20 podobnie prognozuja zmienno$¢ implikowang (prognozy rdznig si¢
nieznacznie od siebie). Uktad pracy jest nast¢pujacy: Rozdzial pierwszy poswie-
cony jest pojeciu zmiennos$ci instrumentu finansowego. Po oméwieniu réznych aspek-
tow tego pojecia i konsekwencji nieobserwowalno$ci zmiennosci przedstawitam para-
metryczne modele zmiennosci typu GARCH. Omoéwitam tu réwniez pojgcia 1 teorig
zmiennoS$ci zrealizowanej oraz zagadnienia zwigzane z prognozowaniem zmiennosci i
bezposrednia oceng jakoSci prognoz zmienno$ci. Wyjasnitam ponadto, czym jest
zmienno$¢ implikowana

Rozdziata drugi zawiera oméwienie rozktadow stop zwrotu wykorzystywanych w
modelach GARCH. Przedstawitam tutaj mieszaning dwoch rozkltadow normalnych,
rozktady uwzgledniajace grube ogony: rozktad t-Studenta i uog6lniony rozktad btedu
GED oraz rozktady opisujace skosnos¢ szeregébw zwrotow: skosny rozktad t-Studenta
oraz rozklady « — stabilne.

Rozdzial trzeci jest poswiecony metodom testowania dlugiej pamigci. W jego ra-
mach zdefiniowatam krotkg pamie¢ procesu losowego. Zaprezentowatam trzy metody
wykrywania dlugiej pamigci: analize R/S, test Lo oraz metod¢ Geweke’a i Porter-
Hudak

Rozdzial czwarty dotyczy testowania nadrzednej zdolnosci prognostycznej modeli

za pomocyg testu SPA. Przedstawilam hipoteze zerowsq i alternatywng testu SPA oraz



statystyke testowg. Wymienitam rézne funkcje straty stosowane w tescie. Rozktad
asymptotyczny statystyki testowej testu SPA nie jest standardowy oraz nie sg jedno-
znacznie okreslony przy prawdziwej hipotezie zerowej, niemniej mozliwe jest otrzyma-
nie zgodnych oszacowan prawdopodobienstw testowych (p-wartosci) za pomocg tech-
nik bootstrapowych (Politis i Romano 1994), ktére omowitam w jednym z podrozdzia-
tow. Opisatam estymatory p-warto$ci SPA. Omowitam asymptotyczny rozktad staty-
styki testowej. Przedstawilam wyniki badan dotyczace pordwnania testow RC i SPA.
Metoda RC nie eliminuje modeli, ktore majg zbyt wiele parametrow. Ponadto SPA ma
zdecydowanie wigkszg moc niz RC. Na koncu znajduje si¢ badanie wlasne. Przedsta-
witam najlepsze modele prognostyczne zmienno$ci indeksu WIG20, typu GARCH, dla
najlepiej dopasowanego modelu $redniej ARMA(0,0). Wyniki uzyskatam metoda SPA.
Dokonalam wyboru najlepszych modeli prognostycznych indeksu WIG20 przy uzyciu
testu SPA

Rozdziat pigty. W rozdziale pigtym przedstawitam procedure konstrukcji zbioru
ufnosci modeli (MCS). Podatam twierdzenie, ktore zapewnia, ze w procesie eliminacji
MCS otrzymuje si¢ zbior modeli najlepszych. Po omowieniu ogdlnej teorii przedsta-
wiona zostala przeze mnie koncepcja prawdopodobienstw testowych (p-wartosci) me-
tody MCS oraz ich interpretacja. Cz¢sé teoretyczng rozdzialu zamyka oméwienie staty-
styk testowych 1 reguly eliminacji stosowanej w metodzie MCS. W przedstawionym
badaniu empirycznym wyselekcjonowatam najlepsze modele prognostyczne indeksu
WIG20 przy uzyciu metody zbioru ufnosci modeli. Zawarlam badanie autorskie na
temat najlepszych modeli prognostycznych dla indeksu WIG20 ws$réd modeli ARMA-
GARCH, wybranych metoda MCS. Poszukiwalam modeli zmiennosci GARCH dla
roéznej specyfikacji ARMA. Pokazalam, ze wybor modelu ARMA $redniej moze po-
prawi¢ prognozy zmienno$ci modeli typu GARCH. Pokazatam Zze w grupie modeli
typu ARMA-GARCH mozna wytypowa¢ pdzbior modeli najlepszych dla indeksu
WIG20. Badanie przeprowadzitam dla r6znych szeregow zwrotdéw indeksu WIG20

Rozdzial szésty zawiera omdwienie testu warunkowej zdolnosci prognostyczne;.
W ramach rozdzialu przedstawitam statystyki testowe testu warunkowej zdolnos$ci pro-
gnostycznej oraz wielokrokowego testu warunkowej zdolnosci prognostycznej. Poda-

fam twierdzenia, ktore zapewniaja, Ze statystyki testowe testow warunkowej zdolno$ci

prognostycznej moga by¢ weryfikowane w oparciu o wartosci krytyczne rozktadu ;(j .
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Rozdzial sid6dmy dotyczy rankingu modeli zmienno$ci. Zgodny ranking progno-
stycznych modeli zmienno$ci, tzn. ranking izomorficzny z rankingiem, w ktéorym pro-
gnoza zmiennos$ci bytaby poréwnywana z nieobserwowalng zmiennoscia rzeczywista,
moze by¢ przydatny do podejmowania decyzji inwestycyjnych np. w metodzie portfe-
lowej opartej na prognozach zmienno$ci. Przedstawitam koncepcje réwnowaznosci
miedzy rankingami. Oméwitam warunki, ktore zapewniaja rownowazno$¢ rankingdow
opartych na bazie zmiennos$ci rzeczywistej i na bazie estymatora zmiennos$ci (Hansen i
Lunde 2006). Opisatam rowniez tworzenie rankingu modeli prognostycznych na pod-
stawie wspOlczynnika regresji Mincera-Zarnowitza.

W rozdziale 6smym omoéwitam zagadnienie kombinacji prognoz. Przedstawitam
argumenty $wiadczace o przewadze kombinacji prognoz nad prognozami otrzymanymi
za pomocg pojedynczych modeli. Kombinacja prognoz jest dobra alternatywa, jesli nie
jest mozliwe wyrdznienie jednego dominujgcego modelu (Timmermann 2006). Ponadto
kombinacje prognoz sg bardziej stabilne niz indywidualne prognozy (Stock i Watson
2004). W rozdziale opisatam kombinacje liniowe i nieliniowe prognoz, metody esty-
macji wag kombinacji oraz kombinacje z wagami zmieniajacymi si¢ w czasie. Rozdziat
zawiera rOwniez badanie wlasne na temat porownywanie prognostycznych modeli
zmiennosci indeksu WIG20 i ich kombinacji przy pomocy metody zbioru ufno$ci mo-
deli. Danymi sa modele zmiennosci oraz ich kombinacje liniowe i nieliniowe. Wyni-
kiem badania sg zbiory MCS zawierajace kombinacje nieliniowe Pattona i Shepparda,
jako dajace lepsze prognozy niz pojedyncze modele. Rozdzial konczy badanie bedace
poroéwnaniem kombinacji nieliniowych Donaldsona i Kastry oraz Pattona i Shepparda

Rozdziat dziewiaty to prezentacja badania wlasnego na temat wyboru najlepszych
modeli prognostycznych dla kursow walutowych 1 spotek akcyjnych z GPW sposréd
modeli typu ARMA-GARCH, metoda MCS. Wykonatam badanie dla kursu euro do
zlotego, kursu franka szwajcarskiego do ztotego i kursu funta brytyjskiego do ztotego.
Badanie przeprowadzitam dla réznych szeregdéw i odniostam rezultaty do wynikow in-
nych autorow. Ostatni podrozdzial dotyczy wyboru modeli prognostycznych zmien-
nosci dla spotek akcyjnych na GPW. W przedstawionym badaniu uwzglednitam spotki
PKN Orlen, Handlowy i Agora. Prognozy zmienno$ci porownatam z dzienng zmienno-
$cig zrealizowang. Wykorzystalam dwie funkcje btedu MAD i MSE. Wyciagn¢tam
wniosek, ze modele ARMA-GARCH nie zawsze dobrze prognozuja zmiennos¢ spotek

na GPW.
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Rozdziat dziesigty jest na temat modelowania i prognozowania zmiennosci impli-
kowanej indeksu WIG20. Najpierw zdefiniowatam catkowitg zmienno$¢ implikowang
klasy opcji. W kolejnym podrozdziale zdefiniowatam model ARFIMA. Nastepnie po-
szukiwatam najlepszych modeli prognostycznych indeksu WIV20 spo$rod modeli AR-
MA(p,g) , ARIMA(p,1,q) i ARFIMA(p,q) dla pe{0,1,2} i qe {0,1,2} Okazalo si¢, ze
modele te generuja bardzo dobre prognozy WIV20. Nastepnie porownatam prognozy
zmiennosci najlepszych modeli typu ARMA, ARIMA i ARFIMA z prognozami tych
modeli z rownoczesnie modelowang prognozowang wariancjg warunkowg bledu za po-
mocg modeli GARCH 1 jego réznych rozszerzen. W ostatnim punkcie probowatam pro-
gnozowa¢ zmienno$¢ implikowang prognozujac zmienno$¢ szeregu zwrotdw indeksu
WIG20 przy uzyciu modeli z rodziny typu GARCH.

Prezentowana praca doktorska powstala pod kierunkiem naukowym prof. Ryszar-
da Domana. Autorka chciataby serdecznie podzigkowa¢ Panu Profesorowi za calg

udzielong pomoc, wsparcie haukowe, zyczliwe podpowiedzi i poswigcony czas.

1. Zmiennos$¢ instrumentu finansowego

W zaleznosci od celu analizy funkcjonujg rézne definicje zmiennos$ci. Zmiennos¢ ceny
instrumentu finansowego opisuje sitg wahan zwrotu tego instrumentu w danym prze-
dziale czasowym. Wigksza zmienno$¢ oznacza podwyzszong niepewnos$¢ €0 do przy-

sztych ruchéw kursow. Badanie zmienno$ci instrumentow finansowych nalezy do szyb-
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ko rozwijajacych si¢ obszarow badawczych. Zmienno$¢ odgrywa wazng role przy wy-
cenie instrumentow pochodnych, np. opcCji optymalizacji portfela. Zmienno$¢é wystepuje
ponadto we wzorze na warto$¢ zagrozong. Procesy zmienno$ci charakteryzuja si¢ per-
systencja 1 tendencjg do tworzenia skupisk Zmienno$¢ ma tendencje do spadku w czasie
zaawansowanej bessy, poprzez poczatek nowej hossy az do jej dojrzalego stadium.
Whisuje si¢ to w udokumentowany fakt negatywnej korelacji zmiennosci ze stopa zwro-
tu. Inng cecha jest nieobserwowalno$¢ zmienno$ci. Oznacza to, Ze zmiennos$ci nie moz-
na odczytaé bezposrednio. Utrzymywanie si¢ wysokiej zmienno$ci powinno by¢ ostrze-
zeniem dla inwestorow do pozostawania poza rynkiem. Konsekwentny spadek zmien-
nosci powinien zacza¢ przycigga¢ uwage, tak aby wiaczy¢ sie do rynku grajac na zwyz-
ke. Poniewaz znaczenie praktyczne maja prognozy zmienno$ci pojawia si¢ problem
oceny jakosci prognozy. Jednym z zagadnien jest zatem poszukiwanie miar zmienno-
sci. Wyrdznia si¢ trzy sposoby pomiaru zmiennos$ci za pomocg modeli zmiennos$ci, im-
plikowane przez ceny rynkowe, np. ceny opcji, oraz obliczanie zmiennosci zrealizowa-
nej. Wsrod parametrycznych modeli zmienno$ci najczescie] wymienia si¢ modele auto-
regresyjnej heteroskedastycznosci warunkowej GARCH oraz modele zmiennosci sto-
chastycznej SV.

W podejsciu dynamicznym przyjmuje si¢ zatozenie, ze istnieje mozliwos¢ prze-
widywania przysztych warto$ci zwrotow w oparciu o ich przeszte wartosci oraz opdz-
nione wartosci innych zmiennych objasniajacych. Szczegodlne znaczenie ma tutaj wy-
stepowanie nieliniowych zaleznosci migdzy tymi wielko$ciami. Koncepcja i specyfika-
cja modelu, w ktorym wykorzystano tego typu relacje pojawita si¢ po raz pierwszy w
pracy Engle’a dotyczacej zmiennosci stop inflacji w Wielkiej Brytanii. Zaproponowany
w pracy model autoregresyjnej heteroskedastycznos$ci warunkowej ARCH(p) opiera si¢
na zatozeniu istnienia autokorelacji pomigdzy kwadratami zwrotow. W kolejnych latach
model ten podlegatl licznym rozszerzeniom i1 modyfikacjom znajdujac zastosowania w
modelowaniu zmiennosci finansowych i makroekonomicznych szeregéw czasowych.

Alternatywnym podejSciem do zaproponowanego przez Engle’a modelu
ARCH(p) sa modele zmiennos$ci stochastycznej. Motywacji ich powstania nalezy dopa-
trywac si¢ w powszechnie stosowanym po dzien dzisiejszy modelu Blecka-Scholesa
(1973), ktorego cechuje nierealistyczne zalozenie o statosci zmiennos$ci. Zatozenie to
stato si¢ glownym powodem wprowadzenia przez Hulla i White’a (1987) modelu wy-
ceny opcji, w ktorym zmiennos$¢ opisana jest stochastycznym réwnaniem rozniczko-

wym.
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1.1.Miary zmiennosci

Miary zmienno$ci opieraja si¢ na definicji ryzyka jako mozliwosci osiaggnigcia wyniku
innego niz oczekiwany. Miarami mierzacymi takie ryzyko sg miary dyspersji. Miarg
rozproszenia jest odchylenie standardowe. Oblicza si¢ ja na podstawie danych histo-

rycznych pochodzacych z danego horyzontu czasowego nastgpujaco

1n 2
s=[5 50 -r) (L1)
lub
5= /1 >(r, —r) (1.2)
n—1a" ’ '

gdzie s-odchylenie standardowe, n-liczba danych z okre$lonego przedziatu czasowego

r - §rednia stopa zwrotu .

Miara ta jest popularna i wykorzystywana zarowno w teorii portfelowej, w wycenie
opcji i w szacowaniu wielko$ci VAR. Wadg tej metody jest to, Zze przy obliczaniu trzeba
si¢ oprze¢ na danych historycznych i przez to istnieje problem doboru okresu z jakiego
dane te powinny pochodzi¢. Zbyt krotki okres powoduje, ze dane moga nie$¢ bardzo
mato informacji o obecnie panujacej sytuacji. Dane mniej odlegte powinny w wigkszym
stopniu wptywa¢ na warto$¢ odchylenia standardowego. Jest to zawarte w koncepcji

wazonego odchylenia standardowego.

> (r-r), (1.3)

gdzie
i)
o it
1-(1-1i)
I jest definiowane nastepujgco:
2

T n+1

w

It

W oparciu o t¢ miar¢ funkcjonujag w analizie technicznej tak zwane wstegi Bollingera
Metoda wstegi Bollingera zostata zaproponowana przez Bollingera i polega na

tym, ze wokot sredniej umieszcza si¢ dwie wstegi, ktore sa odchylone od niej o dwa
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(lub inng liczbe¢) odchylenia standardowe. Przy stosowaniu dwoch odchylen standardo-
wych 95% danych cenowych powinna si¢ znalez¢ pomig¢dzy dwiema wstegami. Jesli
ceny docierajg do gornej lub dolnej wstegi wtedy rynek staje si¢ wykupiony lub wy-
przedany. Rozszerzenie wsteg jest tozsame ze wzrostem zmienno$ci. Te wskazniki sg
wyliczane na bazie obserwacji przesztych. Zatem mozemy mowi¢ o zmiennosci histo-
rycznej juz zrealizowane;j.

Odchylenie standardowe jest wrazliwe na warto$ci skrajne. Problem ten rozwigzu-
je $rednie odchylenie stop zwrotu od mediany. Mediana jest miarg potozenia niewrazli-
wa na wartosci ekstremalne. Dos$¢ czgsto przyjmowanym zatozeniem jest stato§¢ odchy-
lenia standardowego W czasie. Liczne badania przemawiajg za odrzuceniem tego zato-
zenia 1 zastosowaniem modeli warunkowej wariancji. Na przyklad modeli typu
GARCH. Do pomiaru ryzyka stuzy $redni rozstep miedzy dwoma skrajnymi warto-
$ciami stopy zwrotu

Wyraza si¢ nastepujgcym wzorem:

s=0.5(r — ) (1.4)

gdzie s- potowa rozstgpu, r,,, maksymalna stopa zwrotu w zadanym okresie, r,,, mini-

malna stopa zwrotu. Istotnym minusem tej miary jest to, ze jej wartos¢ zalezy wylacznie
od dwoch skrajnych stop zwrotu a nie od ich rozktadu. Kolejnym sposobem pomiaru
ryzyka jest zastosowanie odchylenia migdzykwartalnego, zdefiniowanego jako réznica
pomigdzy trzecim i pierwszym kwartylem. Miara ta nie jest tak wrazliwa na wartosci
ekstremalne, gdyz wyznacza si¢ ja dla wigkszej liczby obserwacji.

Badanie zmiennosci zwrotow moze by¢ prowadzone na dwa sposoby. Pierwszy to
podejscie statyczne lub historyczne. Zaklada ono niejawnie, ze zwroty historyczne nie
wnoszg informacji prognostycznych. Zaklada jednak, ze przyszte zwroty s3 funkcja
zwrotow przesziych.

W podejsciu historycznym zmienno$¢ instrumentu finansowego jest estymowana jako:
2
et
Oblicza si¢ zmienno$¢ na podstawie zwrotow przesztych w oknie o dlugosci n. To po-
dejscie zaklada, ze w przedziale o dtugosci n zwroty sa niezalezne lub co najmniej nie-

skorelowane 1 maja jednakowy rozktad.
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W podejsciu dynamicznym, uwzgledniajacym zwroty logarytmiczne, wyznaczane
nastepujaco r, =100(In P, —In P_,) miara zmiennosci jest wariancja warunkowa stopy

Zwrotu

O-t2 = E((I’t - E(rt | @t—l))z | @:t—l)' (1.6)
r, wzgledem o - algebry = ,, (algebry informacji do chwili t-1) Oznacza to, ze w tym
ujeciu zmienno$¢ jest prognozowalna, Moze by¢ okreslona na podstawie informacii,
ktére maptynety do momentu t-1.

Mozna rowniez zdefiniowa¢ zmienno$¢ dla czasu cigglego. Zaktada si¢ wtedy, ze
transakcje na rynkach finansowych odbywaja si¢ w dowalnych chwilach, a pomiary
zmiennos$ci zwrotow instrumentéw finansowych mogg teoretycznie dotyczy¢ dowolnie
krotkich przedzialow czasu.

Martyngal w teorii prawdopodobienstwa to proces stochastyczny (cigg zmiennych
losowych, w ktorym warunkowa warto$¢ oczekiwana zmiennej w chwili t, gdy znamy
wartosci do jakiego$s wezesniejszego momentu s jest rOwna wartosci w momencie s.
Definicja 1.1.

Kazda niemalejacg rodzine o ciat @E(@ ,) nazywamy filtracjg.

teT
Filtracja moze by¢ interpretowana jako historia stanéw procesu.

Definicja 1.2.

Najmniejsze przeliczalnie addytywne o -cialo zbiorow £* zawierajace polproste postaci

(— 0, a] nazywamy ciatlem zbiorow Borelowskich i oznaczamy je przez &. Elementy

o ciata & nazywamy zbiorami Borelowskimi.

Definicja 1.3.

Niech (Q, &, \:9% bedzie przestrzenig probabilistyczng i niech ¥ oznacza ciato zbiorow
Borelowskich. Funkcje X : Q — £¥ nazywamy zmienng losowg gdy jest € mierzalna
czyli

vV X*(B)={wecQ: X(w)eB}le =

Betx

Definicja 1.4.

Proces X, nazywamy adaptowanym do filtracji < jesli dla dowolnego tT zmienna

losowa X, jest <, - mierzalna.
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Inaczej X jest adaptowany jesli dla kazdej realizacji i dla kazdego n X jest znany w
chwilin
Definicja 1.5.
Proces X, adaptowany do filtracji < nazywamy martyngalem wzgledem miary B i
filtracji = jesli

a) E(X,)<wo

b) dla dowolnego s<t

E(X 4=.)=X,

Definicja 1.6.
Dla ciagu zmiennych losowych X, X,,... zmienna losowa 7 o takiej wlasnosci, ze dla
kazdego t to czy zdarzenie 7 =t zrealizowato si¢ zalezy wylacznie od realizacji zmien-
nych losowych X, X,,..., X,, a ponadto Pr(z <) =1 jest prawie wszedzie skonczona,
nazywamy momentem zatrzymania
Definicja 1.7.
Niech (Q, =, ®) bedzie przestrzenia probabilistyczna i niech @’E(@°,)teT bedzie filtra-

cja. Ponadto niech (Xt) bedzie procesem adaptowanym do filtracji . Wowczas

teT
méwimy, ze X jest = martyngatem lokalnym jesli istnieje ciagg momentéw zatrzymania
7, taki, ze

1) 7, jestrosnacy

2) 1, jestrozbiezny do oo

3 X 1, .0y Jest @ martyngalem dla kazdego k

7,>0

W teorii prawdopodobienstwa proces rzeczywisty X jest semimartyngatem jesli mozna
utworzy¢ jego dekompozycje na sume lokalnego martyngatu i adaptowanego procesu o
skofczonej wariancji.

Definicja 1.8.

Niech (Q, @‘,F&) bedzie przestrzenig probabilistyczng oraz niech @’E(@:,)ET bedzie

filtracja. Proces (Xt)teT nazywamy <-semimartyngatem jesli mozna go roztozy¢ na

sum¢ X, =, + A, gdzie u jest martyngatem lokalnym a A jest procesem adaptowa-
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nym do <, majacym trajektorie prawostronnie ciggle z lewostronnymi granicami oraz
lokalnie ograniczong wariancjg.

Jesli M jest martyngalem z lokalnie catkowalnym kwadratem to zachodzi rownos$¢

var(M ()| =) = E(M®)-M@E-h) | =) (1.7)

Jesli [X, X] jest wariacjg kwadratowa dla semimartyngatu X, okreslong wzorem
[X, X]= X @) = X(0) -2} X(s. )X (s), (1.8)
0

gdzie X(s_) jest granicg lewostronng, to prawdziwa jest nastepujaca wlasnoéé:

E(ME-ME-n) |, )=EM.M}-[M.M], 1 =,)
Zatem kolejng miarg zmiennosci, na przedziale [t-h,t] jest zmienno$¢ wyznaczana ze
WzOoru:

v’ (t,h)=[M,M], -[M,M],_, (1.9)

nazwana zmienno$cig teoretyczng lub zmienno$cig faktyczng.
W pracy Doman i Doman (2004) pokazano, ze zmienno$¢ zmiennos$¢ teoretyczna moze
by¢ aproksymowana sumg kwadratow zwrotow o odpowiednio duzej czestotliwosci.
Jest to estymator zgodny zmiennoSci teoretyczne;.

Zapiszmy model Blacka-Scholesa z uwzglgdnieniem skokow:
dp(t) = z(t)dt + o(t)dW (t)+ K (t)da(t),

gdzie rozmiar skoku to

p(t) jest logarytmiczng ceng instrumentu finansowego w chwili t.
q(t) oznacza proces Poissona, przy czym q(t)=1 lub q(t)=0 w zaleznosci od tego,

czy w momencie t nast¢puje skok.

Wtedy z teorii zmiennosci przy przyjetych zatozeniach zachodzi zbiezno$¢:
1/A

t+1
via(A)= jZ_lrti aa > { oi(s)ds+ Y KZ(s) (1.10)

t<s<t+1

W pracy Bandorffa-Nielsena i Shepharda (2004) rozwini¢to teori¢ pozwalajacg badaé

wystepowania skokéw w procesie z czasem cigglym

1.2.Specyfikacja modeli zmienno$ci warunkowej
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W badaniach przedstawionych w rozdzialach empirycznych pracy wykorzystano
rézne typy modeli GARCH. Model GARCH(p,q) (uogélniony model ARCH) opisuje
si¢ rownaniami:

Yi{=0&s
2 d 2 2 2
o, =a)+_21aiyt_i +_Zl,8jat_j (1.11)
1= ]J=
& ~idd(01) >0, ,20,a; >0.

Prosty sposob budowania modeli, fatwos$¢ ich estymacji oraz istniejaca naturalna
interpretacja sa powodem popularnosci tych Modele te zapewniaja trwata w czasie za-
leznos$¢ pomiedzy kwadratami zwrotow przy jednoczesnej redukcji liczby op6znien jaka
moglaby wystapi¢ w modelu ARCH .

W badaniach wykorzystano opisane ponizej typy modeli GARCH.

Pierwszym wariantem modelu GARCH , uwzgledniajacym efekt asymetrii byt GARCH
wyktadniczy (EGARCH) przedstawiony przez Nelsona w roku 1991.to znaczy model:

|Og(0't2 ): o+ i%[aiet_i +7, (‘gt_i —Ele, \)]+ jﬁ:ﬂj : Iog(o-tz_j) (1.12)

Warto$¢ oczekiwana E|g, | zalezy od przyjetego rozktadu bledu &, .

al= 2

Dla skosnego standaryzowanego rozktadu t-Studenta
4§2r(1+2”j\ v—2

e )r@(v =

Dla rozktadu normalnego mamy:

Ele =

gdzie v jest liczbg stopni swobody standaryzowanego rozktadu t-Studenta a & jest
wspotczynnikiem asymetrii.

Dla uogoélnionego rozktadu btedu GED

19



1
20,1r(2}
E‘gt‘ziv

()

W postaci zaproponowanej przez Bollersleva i Mikkelsena w 1996 roku model

gdzie A=

EGARCH ma nastepujaca specyfikacje
inlo?)= o+ - AL L+ alLlglecs) 96 = 716, + 7.6 ~Els, )
Tak jest on zdefiniowany w programie G@RCH Laureata.
W programie TSM Davidsona model EGARCHY(1,1) jest postaci:
logo! = w+ alqgtfl\ +ve,, )+ B logo?,,
gdzie v to parametr asymetrii
W czesci empirycznej estymujemy za pomocg TSM modele EGARCH(1,1) z parame-
trem asymetrii rOwnym zero, wtedy:

logo? = w+ayle |+ B logoy, (1.13)
Model GARCH(p,q) w ktorym iai + iﬂj =1 nazywa si¢ zintegrowanym mo-
i-1 =

delem IGARCH. Szczeg6lnym przypadkiem jest model RISKMETRICS, dla ktérego
istniejg dwa wspotezynniki ARCH i GARCH wyrazone nastepujaco:

cl=w+1-Ag,_ +ic?,. (1.14)

Zintegrowany utamkowo model GARCH zostat wprowadzony przez Bailie’go,
Bolersleva i Mikelsena w roku 1996. Stuzy do modelowania dlugiej pamigci w procesie
zmienno$ci. Warunkowa wariancja w modelu FIGARCH(1,d,1), w programie TSM jest

dana wzorem:

2 _ _1_(0‘1+181)L ) Ly
o] —a)+(l l—ﬂll_(l L) jyt, (1.15)

20



Kolejnym jest model HYGARCH. Jest to hiperboliczny GARCH. Model HY-

GARCH(1,1) w programie TSM jest postaci:

1- L
o7 — w12 ALy —1))ye, (1.16)
1-pL
Wystepowanie asymetrycznych oddziatywan zwrotow ujemnych i dodatnich na
poziom zmienno$ci nazywa si¢ efektem dzwigni. Rozszerzeniem modelu GARCH
uwzgledniajacym ten efekt jest model Glostena, Jagannathana i Runkle z roku 1993
GJR

q p
ol =w+ Z(aietfiz +7.S; &€, )+ _Zlﬂj(fij , (1.17)
j=

i=1

S, jest zmienng pomocnicza, ktéra przyjmuje wartos¢ 1 kiedy wartos¢ y; jest nega-

tywna, a 0 kiedy jest pozytywna.
Model APARCH wprowadzony przez Dinga, Grangera i Engle’a w roku 1993.

obejmuje model GJR jako szczegodlny przypadek.
Model ten posiada wspotczynniki asymetrii oraz daje mozliwos¢ dopasowania wyktad-
nika &, gwarantujacego istnienie bezwarunkowego momentu rzgdu o dla procesu o, .
Model APARCH(p,q) obejmuje jako szczegdlne przypadki siedem innych rozszerzen
modelu GARCH.
Model APARCH opisuje si¢ rownaniami:

Yi =018
ol = a)+éai Qytfi ‘ — 7Y )5 + jZ:,BJ-O'fj ,
gdzie 6 >0, 1<y, <1 1=12,..,q
natomiast model FIAPARCH(1,1) w programie TSM ma nastepujaca specyfikacje:

ol =w+pol, +a(1-L)y!,.

W dalszych rozdziatach bedg rowniez wykorzystywane modele ARMA-GARCH. Sg
to modele, w ktorych jednoczesdnie jest szacowana sktadowa liniowa w postaci ARMA

oraz zmiennos$¢ za pomocg modeli GARCH.

Specyfikacja modelu ARMA(r,s)-GARCH(p,q) jest taka jak ponizej:

r S
r=a,+2xar _Zbigt—i + &,
i=1 i=1l
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gdzie ¢, jest $cistym biatym szumem z zerowa $rednia, a r i S sa nieujemnymi liczbami
catkowitymi.

Yi = 0:&
2 _ oy P 2 P 2
Oy =W _Ziath—i Z:lﬂjo-t—j’
i= j=

gdzie ¢ ~iid(0,1) >0, &; 20 oraz g; >0.

1.3. Zmienno$¢ implikowana

Istnieje taki segment rynku, dla ktérego zmiennos$¢ jest kluczowym parametrem decy-
dujagcym o cenach. Chodzi tu o opcje, niezaleznie od instrumentu podstawowego, na
ktory sa wystawiane. Z rynkowych kwotowan cen opcji mozna wyznaczy¢ aktualng
warto$¢ zmiennos$ci. Najczesciej wyceny europejskiej opcji call lub put dokonuje sie za
pomocag modelu Blacka-Scholesa. Zmiennos¢ obok ceny instrumentu bazowego, ceny
wykonania, czasu do wygasniecia, stopy procentowej 1 dywidendy jest jednym z para-
metréw uwzglednionym w wycenie. Inaczej, znajac wszystkie pozostale parametry oraz
biezaca, rynkowa ceng opcji mozemy wyliczy¢ zmiennos¢. Wtedy jest to tak zwana
zmienno$¢ implikowana, czyli pozyskiwana za posrednictwem cen opcji. Otrzymuje si¢
inne wyniki dla réznych cen wykonania i rodzajéw opcji kupna i sprzedazy. Trzeba

usredni¢ zmienno$ci implikowane otrzymane z réznych serii opcji.

1.4. Prognoza zmiennoSci

Jezeli przez prognoze warto$ci zmiennosci o2, rozumiemy prognoze w sensie btedu

sredniokwadratowego, 10 Wyraza si¢ ona nastepujagcym wzorem:

or()=E(on, 1)

h - poczatek prognozy

I - horyzont prognozy
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Przy ocenie jakosci prognoz stajemy przed problemem, ze zmienno$¢ jest wielkoscig
nieobserwowalng. Jej prognozy mozna porownac jedynie z warto$ciami wybranych
estymatoréw zmienno$ci. Wymienimy miary bledu prognozy najczesciej stosowane
przy ocenie jakosci prognoz $redniej warunkowej i zmienno$ci. Niech Y, ,; bedzie pro-
gnoza, Y., wielkoscig zaobserwowang, T to liczba obserwacji w probie, N jest liczba
prognoz na okres poza proba, a i — dlugoscig horyzontu prognozy.

Najczesciej uzywang miarg w przypadku prognoz zmiennosci jest wspotczynnik
R? regresji Mincera-Zarnowitza, majacej nastepujaca postac:

Yri =a@+0fr; +Ur,

gdzie i=1..N.
Wspotezynnik ten jest kwadratem wspotczynnika korelacji. Jesli wartosci tego wspot-
czynnika sg duze, to oznacza to, ze prognozy zmiennosci sg bliskie wartosciom rzeczy-
wistym.
Inne stosowane miary btedow to:
btad $redniokwadratowy:

1 2
MSE = NZ(yTH - YTH) (118)

medianowy btad kwadratowy MedSE:

MedSE = mediana{(yT+i 9. ) },N: . (1.19)
btad sredni ME:
1N
ME = INE (yT+i - yT+i ) (120)
N iz
sredni btad bezwzgledny:
1N
MAD = NE‘YTH - YT+i‘ (1.21)
pierwiastek bledu sredniokwadratowego:
1N 2
RMSE = | =% (Yr. — Vr.i) (1.22)
N =
sredni bezwzgledny btad procentowy:
MAPE = i% Yri = Vi, (1.23)
N i=1 yT+i
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skorygowany s$redni bezwzgledny biad procentowy:

AMAPE = 1§ Y7 = I (1.24)
i=1 yT+i + YT+i
udziat prawidtowych znakow:
PCS = ;% max(sign(y,..,, ¥, )0) (1.25)
i=1
wspotczynnik rozbieznosci Theila:
1 N
\/N Zi(yTH YTH )2
TIC = . = (1.26)
2
. .+
\/N EyTH \ N gyTH
logarytmiczna funkcja straty
LLF = Z[In V1. j (1.27)
=1 yT+|

Roézne miary btedow pozwalaja uchwycié¢ rézne cechy prognoz. Na przyktad MSE jest

bardziej wrazliwy na obserwacje nietypowe niz MAE

1.5. Zmiennos$¢ zrealizowana

Poniewaz po przyjeciu kwadratu zwrotu dziennego jako estymatora zmienno$ci dzien-
nej jakos$¢ prognoz zmiennosci jest niezadowalajagca Andersen i Bollerslew (1998) za-
proponowali inng miare zmiennoS$ci, tak zwang zmienno$¢ zrealizowang. Przez zmien-
no$¢ zrealizowang autorzy ci rozumiejag sume¢ kwadratow zwrotow $roddziennych o
ustalonych czgstotliwo$ciach. Przy zatozeniu Ze proces logarytmow cen instrumentu
finansowego jest ciggtym procesem dyfuzji danym przez stochastyczne réwnanie roz-
niczkowe
dp, =o,dW,,

gdzie t>0, W, oznacza standardowy ruch Browna, a o, jest procesem $cisle stacjonar-
nym wykazali oni ze poprawng dzienng zmienno$¢ ceny w dniu t+1 mozna przyblizaé
przez dzienne sumy kwadratow zwrotow sroddziennych. Ze wzgledu naniejednorod-

nos¢ notowan wzgledem czasu dodaja oni do tej sumy dodatkowo kwadrat zwrotu noc-
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nego. Dhugi okres jakiemu odpowiada zwrot nocny powoduje ze miara zmiennosci ze
zwrotem nocnym jest obcigzona szumem losowym. Zmiennos$¢ zrealizowana ze zwro-

tem nocnym wyraza si¢ nast¢pujacym wzorem
2 _ S 2
Oy = Z(:)rt,i , (1.28)
i=

gdzie zwrot sréddzienny w dniu n i w chwili d jest definiowany nastepujgco:

Mg :100(In P —In Pn,d—l)’ r

n

5 =100(nP,, —InP,, ),

N jest liczbg okresow w ciggu dnia, a P, ; oznacza kurs otwarcia w dniu n.

Alternatywne podejScie, zaproponowane przez Andersena i Bollersleva w roku 1998.
polega na wyznaczoniu zmienno$¢i zrealizowanej jako sumy zwrotdw wylacznie §rod-

dziennych.
N
of = értﬁ. (1.29)

W pracy Andersena i in. (2001) autorzy nazwali ja zmienno$cig dzienna.

Ostatnig jest zmienno$¢ zrealizowana przeskalowana przez Koopmana. Martens

(2002) zaproponowal pomnozenie Gft przez (1+ C), gdzie c jest dodatnig stata ponie-

waz badania empiryczne wykazaly ze zmienno$¢ dzienna daje zanizone oszacowania

zmiennosci zrealizowanej. Koopman i in. (2005 ) zaproponowali obranie (o2 )/c?2,

. . - 2 . 2 N 2 .

jako statej ¢, gdzie o =Var(r,) i o, =Var(Xr,). o oznacza empiryczng wa-
t=1

riancj¢ zwrotu migdzy kursem zamknigcia a kursem otwarcia w dniu nastgpnym, o,

jest empiryczng wariancja zwrotu dziennego. Wtedy zmienno$¢ zrealizowana wyraza

si¢ wzorem:
2 2
O3 =5 2LI (1.30)

W przeskalowaniu tym chodzi o uwzglednienie wptywu zwrotu nocnego na zmiennos$¢

bez wprowadzania szumu losowego, zwigzanego ze zwrotem nocnym.

Pokazano w dysertacji, ze dla indeksu WIG20 warto$ci o, i oy, sa zblizone. Roznig

si¢ jednak znacznie od warto$ci 0'22’t . W przypadku kursow walutowych okazato sig, ze
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warto$ci wspotczynnika € sg nizsze niz dla innych szeregow polskiego rynku finanso-
wego (Domam i Doman 2009). Mozna zaobserwowa¢ (Doman i Doman 2009), ze im
ptynniejszy rynek tym mniejsza wartos¢ C.

Problemem zwigzanym ze stosowaniem zmienno$ci zrealizowanej jest wybor
czestotliwosci zwrotow $sroddziennych. Zbyt duza czestotliwos¢ obserwacji moze pro-
wadzi¢ do fatszywych wynikow ze wzgledu na efekty mikrostruktury rynku. Do aspek-
tow mikrostruktury rynku naleza ptynnos$¢, zmienno$¢ cen, koszty transakcyjne, sto-
pien odzwierciedlenia informacji przez ceny, asymetri¢ informacji, intensywno$¢ proce-
su naptywu informacji oraz zyski transakcyjne. Efekty mikrostruktury rynku wykrywa
si¢ analizujgc dane o wysokiej czestotliwosci. Nie powinno si¢ wykorzystywaé zwrotow

o czgstotliwosci wiekszej niz 5 minut.
1.6. Podsumowanie

Niniejszy rozdziat w catosci pos§wigcony jest pojeciu zmiennosci 1 jego roznym rodza-
jom. PrzedstawiliSmy dwa sposoby badania zmienno$ci statyczne i dynamiczne. Zdefi-
niowali$my prognoz¢ zmiennos$ci oraz miary btedow prognoz zmiennosci. Omowilismy
dwa szczegdlne rodzaje zmienno$ci zmienno$¢ zrealizowang, wyznaczang na trzy roz-
ne sposoby 1 zmienno$¢ implikowana, ktore beda przedmiotem badan w pdzniejszych
rozdziatach. Zaprezentowali$my ponadto ro6zne typy modeli zmiennosci GARCH, kto-

re bedg wykorzystane w rozdziatach empirycznych.

2. Rozklady bledu dla modeli GARCH

Czgsto przyjmuje si¢ zatozenie, o normalnosci rozktadu inniwacji. Dzigki temu mozna
opisa¢ rozktad za pomoca dwoch parametrow, wartosci $redniej i odchylenia standar-
dowego. Dodatkowo zmienne o0 rozktadzie normalnym nieskorelowane sg niezalezne..
Wiadomo jednak, po przeprowadzeniu badan empirycznych, ze bezwarunkowe rozkla-
dy btedu nie sg normalne, gdyz maja kurtoze wicksza niz 3. Znanym faktem jest row-
niez podwyzszona Kurtoza rozktadéw warunkowych. Ponadto Grube ogony rozktadow

empirycznych wskazujg na wpltyw zdarzen ekstremalnych na ryzyko. Rozktad normalny
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nie opisuje zdarzen nietypowych. Dlatego rozktad normalny dla zastepuje si¢ innymi
rozktadami, takimi jak: kombinacja dwoch rozktadow normalnych, rozktad t Studenta,

rozktad skosny t Studenta, uogdlniony rozktad btedu GED..

2.1 Rozklady uwzgledniajace grube ogony

Mieszanka dwoch rozktadow normalnych, z ktérych jeden charakteryzuje si¢ wigkszym
odchyleniem standardowym jest jedng z metod na modelowanie rozktadu finansowych

szeregdw czasowych 0 grubych ogonach. W tym przypadku rozktad jest nastepujacy:

r= plN(/ﬁ’O'l)"'(l_ pl)N(/'IZ’O-Z)’ (2.1)
gdzie
r —rozktad stop zwrotu,

p, — wartos$¢ parametru z przedziatu [0,1].

Metoda kombinacji dwoch rozktadow normalnych pozwalajg na doktadniejsze szaco-
wanie rozkladu. Metoda ta wymaga jednak dodatkowych obliczen

Grube ogony opisujg rowniez rozktady t Studenta, zaproponowany przez Bol-
lersleva (1987) i uogolniony rozktad btedu GED. Funkcja gestosci rozktadu t-Studenta

moze by¢ zdefiniowana w nastepujacy sposob:

(x)= r[(v+1)/2] 1 1

, 2.2
F(V/Z) v (1+ Xz/v)(wrl)/z (2.2)

gdzie T jest funkcj¢ gamma zdefiniowang nastepujaco:

r(v)=[x" e dx
0

Dla v > 4 standardowy rozktad t-Studenta ma moment czwartego rzgdu rowny:
3(v — 2)/ (v — 4). Kurtoza rozktadu warunkowego jest wieksza niz w przypadku rozkta-
du normalnego.

Innym rozkladem, ktoéry moze opisywac rozklad btedu jest uogdlniony rozktad
btedu, wprowadzony przez Nelsona (1991). Jego funkcja gestosci jest zdefiniowana

nastepujaco:
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% 12(xlv
f(x):me (/v) (2.3)

gdzie v jest parametrem ksztaltu, a parametr A jest wyznaczony nastepujaco:

1= (2_(2,0) F(l/l))jllz .

r(3/v)

W szczegolnosci gdy v =2 rozklad jest rozkladem normalnym. Parametr ksztaltu decy-
duje o grubosci ogonow. Im mniejsza jest wartos¢ parametru v tym sg one grubsze.
Parametr skali 4 zapewnia, ze wariancja rozktadu jest rowna jeden. Rozktad ten opisu-

je leptokurtozg¢ w szeregach finansowych.

2.2 Rozklady opisujace sko$nos¢ szeregow czasowych

Opisane wczeséniej rozktady sg symetryczne. Empiryczne szeregi czasowe charakteryzu-
ja sie czesto skosnoscig. W celu uwzglednienia sko$nosci stosuje si¢ sko$ny rozktad t-
Studenta (Fernandez, Osiewalski i Steel 1995, Fernandez i1 Steel 1998, Lambert i Laure-
at 2001, Hansen 1994) . Gesto$¢ standaryzowanego sko$nego rozktadu t Studenta wyra-

Za si¢ wzorem

2 m
o prSolelszemhaly 2

f(z)= , (2.4)

2 m
£y pr S9(Szrm)e)gly 2>

gdzie g jest gestoscia standaryzowanego rozktadu t Studenta z v stopniami swobody,.
Wspotczynnik asymetrii wynosi &.

Dla v > 2warto$¢ oczekiwana zmiennej o gestosci f wyraza si¢ wzorem:

" F(Uz_l}:ﬁ (e-¢)
aily)

Odchylenie standardowe natomiast jest rOwne:

S=.[e2 &2 -1-m?,
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Przez niestandaryzowany sko$ny rozktad t Studenta z v stopniami swobody i wspol-

czynnikiem asymetrii ¢ rozumiemy rozktad zmiennej X o gestosci:

2
+9(&-2)gdyz<0

h(z)= “f
et 9(z/&) gdy 2>0

gdzie g oznacza gestos¢ standaryzowanego rozktadu t Studenta

2.3. Podsumowanie
W niniejszym rozdziale przedstawiliSmy rozklady btedow stosowane w modelach
GARCH. Rozktady zostaly podzielone na opisujgce grube ogony oraz uwzgledniajace

sko$nos¢ szeregdw czasowych. Wszystkie te rozktady beda wykorzystane w czesci em-

pirycznej rozprawy

3. Metody testowania dlugiej pamieci

3.1. Definicja krotkiej pamieci procesu
O procesie kowariancyjnie stacjonarnym r, mowi si¢, ze ma krotka pamiec, jesli jego

funkcja autokowariancji y, =cov(r,,r, ) jest bezwzglednie sumowana

hi Va| <0, (3.1)
a funkcja gestosci spektralnej
1 = :
f(2)=_= Xy(h)ep(-ihi) (3.2)
27T h=
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jest r6zna od zera dla — 7 < A < (Bhansali, Kokoszka 2001)
Dla proces6w kowariancyjnie stacjonarnych warunkiem dostatecznym posiadania krot-
kiej pamigci jest znikanie funkcji autokorelacji w tempie wyktadniczym. Jesli funkce

autokorelacji oznaczymy jako p mozemy warunek ten zapisa¢ nastepujaco:
pk)<Cr* k=12.., (3.3)

gdzie C>01i0<r<1

3.2. Analiza R/S
Najstarszg 1 najbardziej znang metodg wykrywania dlugiej pamigci jest analiza R/S.
Metoda ta zostata wprowadzona przez Mandelbrota i Wallisa w roku 1968. Zat6zmy, ze

X, jest szeregiem czasowym, gdzie t=1,2,...,n. Statystyka R/S jest definiowana naste-

pujaco.

(R/S), = 1{max i(xt —X)—min Eij(xt - X)}, (3.4)

S I<i<n 1<i<n {1

gdzie X jest Srednig z proby a S jest odchyleniem standardowym z proby.

Asymptotycznie warto$¢ statystyki R/ S jest rowna:

(R/S), =Cn". (3.5)
Zatem mamy

In(R/S), =In(C)+ H In(s). (3.6)

3.3. Test Lo

Lo w roku 1991 zaproponowat zmodyfikowany test R/S. Przedstawit nastgpujaca staty-
styke

1 { i C }
n = max > (X, —X)—min > (X, —X), 3.7
Q Sn(q) I<izn t:l( ) 1<i<n t:l( ) ( )
gdzie
- 2 o i
Sr?(q)::]t%(xt _X) +n§ia)t (q _;,l(xt —X)(Xi_t —X)):s)f +2tq§a)t (q)?x,
i 2 (q):]-_

q+1
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Statystyka ta jest rozszerzeniem poprzedniej o estymator kowariancji.

$? to wariancja z proby, a p, to autokowariancja z proby. Jesli szereg nie ma wiasnosci

dhugiej pamieci rozktad statystyki n>°Q, jest asymptotycznie réwny

W =maxV(r)-minV(r), (3.8)

0<r<1 0<r<1

gdzie V jest ruchem Browna. Rozktad losowej wartosci W jest dany formuta:

PIW <x)=1+23 (1 4x? 2 Joxp (- 2x? ). (3.9)
j=1

W rozdziale dwunastym wykorzystalismy statystyke Q, do przetestowania hipotezy

zerowej, ze istnieje tylko krotka pamie¢ w danym szeregu..

3.4. Metoda Geweke’a | Porter-Hudak

Inne podejscie zostato zaproponowane przez Geweke’a i Porter-Hudak (1983). Wezmy

zintegrowany w stopniu utamkowym proces X,. Ggstoscia spektralng tego procesu jest

f(w)=[2sin(w/2)]* 1, (@), (3.10)

gdzie wjest czestotliwoscia , fu(a)) jest widmem szeregu u,, gdzie u, jest stacjonar-

nym zaburzeniem o krotkiej pamigci ze $rednig zero. Jesli szereg czasowy nie ma dtu-
giej pamieci (d =0).

Obliczajac obustronie logarytm
In f(@,)=In f,(e, )-d2In|2sin(e, /2)], (3.11)

gdzie w; jest zbiorem czestotliwosci harmonicznych, o, =27q/n dla j=0,1..,n/2 a

njest wielkoscig proby. d jest estymatorem d, semiparametrycznego parametru inte-
gracji utamkowej, otrzymywanym matoda najmniejszych kwadratow z regresji. Geweke

I Porter-Hudak (1983) pokazali, ze po estymacji f(w) periodygramem, jesli liczba
czestotliwosci wykorzystana w regresji 3.11 jest funkcja g(n)=n“, gdzie O<ea <1,

estymator najmniejszych kwadratow d na podstawie rownania 3.10 ma asymptotyczny

rozktad normalny dla duzych prob, to znaczy:
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(3.11)

gdzie U, = In[4sin2(a)j 12)).
U jest $rednig z proby U ; dla j=1,2,..., g(n). Periodygram jest zdefiniowany nastepu-

jaco:
2

fo)= -~

=, > X, exp(—iat)

t=1

Mozna przetestowaé hipoteze zerowa, ze szereg czasowy nie ma dilugiej pamigci
(d = 0) , ktora jest prawdziwa, jesli statystyka t postaci:
2

T

65U, ~U )

n
j=1

=d- (3.12)

td:O

ma w granicy standardowy rozktad normalny.
3.5. Podsumowanie

Niniejszy rozdziat zostat poswigcony metodom testowania dtugiej pamigci. Rozpoczy-
namy od definicji krétkiej pamigci procesu. Nastepnie prezentujemy trzy metody wy-
krywania dtugiej pamieci: analize R\S, jej modyfikacj¢ - test LO oraz metodg Ge-
weke’a 1 Porter-Hudak. Testy te zastosowali$my w rozdziale empirycznym dotyczacym
zmiennosci implikowane;

4. Testowanie nadrzednej zdolnosci prognostycznej za

pomoca SPA

Test SPA daje mozliwos¢ sprawdzenia czy w zbiorze modeli prognostycznych istnieje
model lepszy niz inne modele pod wzgledem zdolno$ci prognostycznej. Test SPA moze
by¢ réwniez wykorzystywany do poréwnywania zdolno$ci prognostycznych pewnych
zmiennych losowych, do poréwnywania kombinacji prognoz a takze miar, na przyktad
miar zmienno$ci czy miar btgdu oraz do poréwnywania symulacji. Test SPA zostal

przedstawiony po raz pierwszy przez Hansena w pracy roku 2001. Przydatno$¢ metody
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zostala zweryfikowana za pomocg eksperymentow Monte Carlo dla modeli progno-
stycznych wyestymowanych dla prognoz rocznej inflacji. Metoda SPA jest to nowe i
konkurencyjne podej$cie w stosunku do wczesniejszego testu, RC- The Reality Check
for Data Snooping po raz pierwszy wprowadzonego przez White’a w roku 2000. W
pracy Hansena, (2005) pokazano, ze test SPA ma wigkszag moc od testu RC i jest mnigj
wrazliwy na obecno$¢ ztych prognoz. Wyniki testu SPA moga by¢ wykorzystane do
podejmowania decyzji inwestycyjnych na podstawie metod statystycznych. W pracach
Busse, (1999) i Johannesa, i in. (2002) potwierdzona jest przewaga strategii portfelowej

opartej na prognozach zmiennosci.

4.1. Statystyki testowe testow SPA i RC

Niech {éﬂfyt k=0,1,..., m} bedzie skonczonym zbiorem zmiennych losowych, na
przyktad prognoz zmiennosci wyznaczonych z modeli k =0,1,....,m. Niech o/, bedzie
zmienng losowsa, np. zmiennoscig zrealizowang typu Kk, | =1, 2, 3. WprowadZzmy miar¢

zwang funkcjg straty:
LioZ,62,). (4.1)

Prognozy oceniamy w terminach wzglednej straty. Wzgledng stratg definiujemy naste-

pujaco:

Xk,t = L(O-Iz,ﬂd'g,t)_ L(O-Iz,t’d'kz,t)’ (4.2)
gdzie k=1,...,m, t=1,...,n.

W tescie RC za statystyke testowa przyjeto:

1 1
TR =max(n2Xl,...,n2)Tm], (4.3)

gdzie

jest estymatorem $redniej z proby,

Okreslmy statystyke testowa testu SPA:
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1

2
ax W,o K=1..m, (4.4)
k

TnSPA =m

1
67 = Var(nzx kj - jest estymatorem wariancji z proby.

Definicja 4.1.

Dla ciagow zmiennych losowych X, X, ... niech «, bedzie taka liczba, ze

P(ANB)-P(A)P(B)| < a,, gdzie Ac o(X,,..., X, ), Beo(X,,,, X k>1 n>1.

k+n? k-+n+1 )’

Zatozmy, ze o, — 0 Zmienne losowe X, i X, sa wtedy w przyblizeniu niezalezne
dla duzych n. Mowimy woweczas, ze ciag {Xn} zmiennych losowych jest « -mieszajacy
Definicja 4.2.

Ciag &, jestrozmiaru — A jesli &, :O(m‘“), &e>0.

Sformutujmy nastepujace zatozenie:

Zalozenie 4.1.
Wektor zmiennych &, = (X, X, ,..., X, ) jest scisle stacjonarny i « - mieszajgcy roz-

miaru —(2+5)r +)/(r —2),

—(2+§)(r+6)_g
a,=0|n 2 , £€>0,

dla pewnych r>2,6>0, gdzie E}¥," <o i var(X,,)>0 dla wszystkich
k=1..m.

Przy powyzszym zatozeniu mozemy zastosowac uogolnione, centralne twierdzenie gra-

niczne nastgpujacej postaci

n? (¥ - u)—"—N,(0 @)
n 1
gdzie & = Y&, Q jest zgodnym estymatorem zmiennej Q = avar(n2 (% - y)].
t=1

Powyzsze zatozenie pozwala rOwniez na zastosowanie technik bootstrapowych, gdyz

Srednie z prob bootstrapowych beda asymptotycznie niezalezne.

4.2. Hipoteza zerowa testu SPA
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Hipoteza testu SPA jest, ze model obrany jako wzorcowy nie jest gorszy od zadnego z

modeli alternatywnych w danym zbiorze. Ta hipoteza moze by¢ zapisana nast¢pujgco,
Ho: w4 =E|X, <0, k=L..m (4.5)

, gdzie X, zostaly zdefiniowane w 4.2. W tescie SPA mamy do czynienia ze ztoZzong

hipoteza zerowa, CO Oznacza, ze trzeba rozwazy¢ kilka rozkladow zerowych.

Réwnowaznie poprzez wektor hipoteza zerowa moze by¢ wyrazona tak jak ponize;j:

Ho:u<0

Rozktad statystyki testu SPA przy zatozeniu hipotezy zerowej x, <0 dla wszystkich k

nie jest standardowy. Do wyznaczenia rozktadu statystyki T.>* stosowany jest boot-
strap stacjonarny Politisa i Romano (1994). Istotng zalete testu SPA jest to, ze sprawdza
si¢ rowniez w sytuacji, gdy estymator &/ jest estymatorem niezgodnym parametru o .
Jest to jasne w sytuacji, gdy &7 =1. Dla tej wartosci statystyka testowa przeksztatca sig

w statystyke testu RC.
W omawianym tescie mozna wykorzysta¢ rézne funkcje straty. Ich wybdr ma zna-

czenie dla wynikow testu:

1. Kwadrat btedu

L(égt Ok th ) = (ét — Ok tn )2'

2. Bezwzgledna strata
2
L(ﬁt 1 5k,t—h ) = ‘ft - 5k,t—h ‘
3. Niech &, bedzie warunkowa gestoscia na zbiorze R. Statystyke Kolmogorova-

Smirnova definiujemy nastgpujaco:

L(é:t 1Ok ton ) = SUP,cr

j;[é:t (y)_ 5k,t—h ]dy-

4. Kullback-Leibler podali nastepujaca miare:
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L(‘.sgt ) 5k,t—h ): _}:Olog [5k,t—h (X) - 9Zt (X)] : ft (X)dX.

5. &, moze by¢ miarg wartosci zagrozonej na poziomie ufnosci « , wtedy

Sk th

L(gt , 5k,t-h ): _J;Oft (XhX -

4.3. Porownanie testow RC oraz SPA

W pracy Souzy i in. (2002) pokazano, ze¢ moc RC wzrasta wraz z kurtozg modelu
wzorcowego. Co wigcej test RC nie moze by¢ wykorzystywany do porownywania nad-
rzgdnej zdolnos$ci prognostycznej. Metoda RC nie eliminuje modeli, ktére majg zbyt
wiele parametrow. Metoda ta wskazuje na modele o jednakowej zdolnosci prognostycz-
nej. Wartosci krytyczne dla testu RC wzrastajg im wigcej modeli jest porownywanych
ze soba. Wynika to stad, ze statystyka testowa dla modelu najlepszego ma warto$¢ naj-
wigkszg, a procedura bootstrapowa wykorzystuje wszystkie modele. Hansen (2005)
podat test, ktory wiacza wszystkie modele ale redukuje wptyw ztych modeli, to znaczy

modeli, dla ktorych z, <>0. Dokonat tego za pomoca studentyzacji statystyki testo-

wej. W pracy Hansena (2005) dokonano poréwnania mocy testow RC i SPA Testem,
ktéry ma wyraznie wieksza moc, we wszystkich podanych przypadkach jest test SPA.
Moc testu zostata poprawiona dzigki studentyzacji statystyki testowej i dodaniu dodat-
kowej informacji za pomocg zaleznego od proby rozkladu zerowego. Poprawa mocy
byta wykazana w eksperymentach symulacyjnych Monte Carlo, w badaniu dla inflacji
USA.

Podamy zatozenie, ktore zapewnia, ze momenty sg dobrze zdefiniowane.

Zalozenie 4.2.

1
Zdefiniujmy statystyke testowqg T, = go('{F'n,'{Pn), F =n2¥ i ®, —F—>% R, gdzie
v, jest pewnq stalg. Niech odwzorowanie o(®< bedzie ciggle w punkcie v w " i
ciggte w punkcie w otoczeniu punktu < ponadto spetnione bedg warunki:

(a) (@2 0i (0, 9=0;
(b) (@ 3= o(® ) gdzie u; = max(0,u, )k =1,...m;
(c) p(® %> oo, jesli u, — oo dla wszystkich k =1,...,m.
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Zatozenie 4.2. a to zalozenie normalizacyjne. Normalizacja pozwala unikng¢ problemu
zbieznosci do nieskonczonosci kiedy u <0 Zatozenie 4.2. b wnosi, ze tylko dodatnie
elementy v majg wplyw na warto$¢ statystyki. Zatozenie 4.2. ¢ zapewnia, ze statysty-

ka testujaca zbiega do nieskonczonosci kiedy oddalamy si¢ od wartosci, dla ktérej hipo-
tezy zerowa jest spetniona.

Statystyka testowa T °™ testu SPA spetnia zatozenie 2. Odchylenie standardowe w mia-
nowniku powoduje, ze warto$¢ statystyki jest zawsze dodatnia, (przy ujemnym liczniku
mianownik jest ujemny), podczas gdy statystyka testowa testu RC nie spetnia tego zato-
zenia.

Zdefiniujmy odwzorowanie:

(1, Q)—>Q° dane przez Q" =1, ), i,j=1...m,

]

ktore definiuje macierz kowariancji wymiaru mxm. Ponizsze twierdzenie definiuje
asymptotyczny rozklad statystyki przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej dla

wszystkich statystyk testowych, ktore spetniajg zatozenia 4.1. 1 4.2.

Twierdzenie 4.1.
Przy zalozeniu 4.1. oraz 4.2. Niech F, bedzie funkcjq dystrybuanty statystyki o(G,v,),

gdzie G~ N(0,Q°).
Przy zatozeniu u<0

1
(p(nz %,ﬁ-nJ%a.

gdzie % jest granicq ciggu ¥, wedlug prawdopodobienstwa.
Przy zatozeniu p >0 mamy

1
q)(nz%,ﬁ]'nj—p)oo.

Jest mozliwe wyznaczenie wartoéci krytycznych statystyki T."° na podstawie twierdze-

nia 4.1. Zastosowanie tego twierdzenia do statystyki testowej T, Re = max(TnRC ,0), ktora

spelnia zalozenie 4.2. pozwala na wyznaczenie warto$ci krytycznych rozktadu.

Test RC opiera si¢ na asymptotycznym rozktadzie przy zatozeniu x, =0 dla

wszystkich modeli k, chociaz wszystkie wartosci g, <0 tez odpowiadaja hipotezie ze-
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rowej. Oznacza to, ze rozktad statystyki T."° moze by¢ wyznaczony dzicki nastepuja-
) ysty n yCc Wy y dzi¢ epwa

cemu twierdzeniu:

Twierdzenie 4.2.
Niech m, <m bedzie liczbg modeli takich, ze p, =0 1 zdefiniujmy macierz £ jako

podmacierz rzedu m,xm, macierzy Q, ktora zawiera elementy macierzy Q z indek-

gdzie G° :(Zf,...,Z,?]O)~ N, (0.) Wtedy TF© —¢,, jesli max, u, =0, podczas
gdy TR —2 5o jesli u, <0 dla wszystkich k =1 ..., m. Jesli u, >0, to dla pew-
nych k zachodzi T, —2—>o0.

RC opiera si¢ na asymptotycznym rozktadzie zerowym, ktory zaklada, ze g, =0, po-
mimo, ze wszystkie ujemne wartosci g, tez sa zgodne z hipoteza zerowa..

(d oznacza zbiezno$¢ wedtug dystrybuant, a p oznacza zbieznos¢ wedtug prawdopodo-
bienstwa). Twierdzenia 4.1. i 4.2. méwia, ze tylko warunek g, =0 ma znaczenie dla
rozktadu asymptotycznego. Zasadnicza kwestia jest czy liczba i takich, ze y; =0 jest

duza w poroéwnaniu do liczby nieréwnosci. Z twierdzenia 4.2 wynika wtasno$¢ zmniej-
szania mocy testu RC po dodaniu ztych modeli, przy zachowaniu liczby dobrych modeli
(mg).

Test Bonferroniego jest metoda do wielokrotnych poréwnan. Opiera si¢ na pomy-
$le, ze testujemy m niezaleznych lub zaleznych hipotez na zbiorze danych. Wtedy jed-
nym ze sposobow zachowania poziomu bledu jest testowanie kazdej indywidualnej hi-
potezy na poziomie istotnosci 1/m. Jesli chcemy, zeby poziom istotnosci dla catej ro-
dziny byt przynajmniej réwny « wtedy test Bonferroniego bylby testem kazdego in-

dywidualnego testu na poziomie «/m. Test Bonferroniego na poziomie « odrzuca
hipoteze zerowa, jesli p,,, < g, gdzie p,,,0znacza najmniejsza p-warto$¢ dla m po-
m

réwnan modeli parami | m oznacza liczb¢ modeli. Zatem moc testu RC zmniejsza si¢ po

dodaniu ztych modeli (takich, ze z, #0) poniewaz zwigksza to m, ale nie wptywa na

Prin - Jest to wlasnos¢ niepozadana.

4.4. Oszacowanie dystrybuanty statystyki testowej
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Znany jest test, ktory pozwala rozwazy¢ wszystkie modele jednoczesnie i cechuje
si¢ zmniejszonym wptywem ztych modeli na rozktad statystyki testowej, ktora spetnia

zatozenia 4.1 i 4. 2., to znaczy modeli, dla ktorych g, <>0, Hansen (2005).
Rozwazmy rozktad N, (ﬂC,Q), gdzie g, jest estymatorem $redniej, 4, .

/jlfzxkl 1

k=1,...,m, (4.6)
n2xX, / dy <\/W}

Statystyka ta spetnia warunki twierdzen 4.1 oraz 4.2.

Niech
£ =min(X,,0), &' =0, k=1..,m. (4.7
Mozna pokazaé, ze

Twierdzenie 4.3.
Niech F.' bedzie dystrybuantg statystyk:

1
c{nzGL,'ﬁ‘n}

dla i=l, ¢ lub u, gdzie n%(Gin — 1, )—>N, (0,Q) Niech 2, bedzie estymatorem Z/ , a
F, bedzie rozktadem statystyki (p(C*, VO). Zatozmy, ze spetnione sq zatozenia 4.1 1 4.2,
wtedy F.°—>F,, jesli n—>oo, dla wszystkich punktow cigglosci funkcji F, i
F' (X)< F.°(X)< FY(X) dla wszystkich n nalezgcych do xe R .

Twierdzenie 4.3., pokazuje, ze estymator F, jest zgodnym oszacowaniem asympto-
tycznego rozkladu naszej statystyki testowej. Twierdzenie to podaje rowniez gorne i
dolne ograniczenie dla rozktadu F,;, co ma zastosowanie w praktyce. Znajac wartos¢
statystyki T =T, (Xl,..., Xn) jest mozliwe zdefiniowanie asymptotycznej p-wartosé
Po(t) (poniewaz p, (t) =1-F, (t)) Empiryczna p-wartos¢ moze by¢ otrzymana z tego
wzorudla F.°..

Ponizszy lemat zapewnia, ze 2° implikuje zgodny estymator p-wartosci.

Twierdzenie 4.4.

Rozwazmy, rozklad statystyki  t Studenta t=T,°™(%,,..,% ) Niech empiryczna p-
wartos¢, p°(t) bedzie wyznaczona na bazie przyblizonego  rozkladu FF(t),

n

gdzie F°(t)— FS(t) = o(1) dla wszystkich t, wtedy p¢(t)—2— p,(t) dla kazdego t>0.
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Dwa inne estymatory ', 4" nie pozwalaja na wyznaczenie zgodnych estymatorow p -
wartosci. Z twierdzenia 4.1. wynika bezposrednio, ze tak jest dla 2" jesli nie jest spet-
niony warunek gz =0. P-warto$¢ dla &' jest mniejsza asymptotycznie niz doktadna p-
wartos¢, poniewaz wartos¢ krytyczna dla rozktadu N(O,Q) jest wigksza niz warto$¢

krytyczna dla rozkladu N, (nV24',Q), a rozklad F, zalezy od rozkladu N(0,0).

4.5. Bootstrapowy estymator p-wartosci SPA

Rozktady asymptotyczne statystyk testowych testu SPA nie sg standardowe oraz nie sg
jednoznacznie okreslone przy prawdziwej hipotezie zerowej, niemniej mozliwe jest
otrzymanie zgodnych oszacowan prawdopodobienstw testowych (p-warto$ci) za pomo-
cg technik bootstrapowych (Politis i Romano 1994),

Podstawowy algorytm bootstrapowy jest nastepujacy. Zakladamy, ze badamy

populacje o nieznanym rozktadzie oraz

X =Xy X,)
jest proba prosta wylosowang z danej populacji natomiast wartosci

X=Xy X)) s

AT

stanowig realizacje zmiennej losowej

Niech R = (X, F)oznacza pewna statystyke okre$long na przestrzeni prob.

Rozktad prawdopodobienstwa okreslony nastepujaco:

P(Xg :xi):l, I=1..n,
n

nazywamy rozktadem bootstrapowym z proby i oznaczamy F.

Rozktad statystyki R jest nieznany. Po to by aproksymowac ten rozktad losujemy nieza-
leznie wedtug rozkladu F wartosci X = {Xl* s Xy yeeey X:}, ktore traktujemy jak realizacje
zmiennej X" = (Xl* yoer X1 ) noszacej nazwe proby bootstrapowej. Szczegdlnym rodza-

jem algorytmu bootstrapowego jest algorytm, ktory zostat wykorzystywany w procedu-

rach SPA oraz MCS. Nosi on nazwe stacjonarnego algorytmu bootstrapowego gdyz
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szereg wygenerowany za jego pomocg jest stacjonarny. Jesli nie ma modelu parame-
trycznego, ktory upraszcza proces generowania danych do niezaleznego losowania z
proby o danym rozkladzie prawdopodobienstwa, bootstrap moze by¢ zmodyfikowany.
Dane dzieli si¢ na bloki 1 losuje si¢ bloki niezaleznie ze zwracaniem. Bloki mogg by¢
naktadajace si¢ 1 nienaktadajace si¢. Bootstrap blokowy wykorzystuje kombinacje blo-
kéw o réwnej dlugosci, podczas gdy bootstrap stacjonarny dotyczy blokow o losowe;j
dtugosci. Probe bootstrapowa otrzymujemy poprzez losowanie z proby losowej blokow
losowo, ze zwracaniem, umieszczajac je w kolejnosci wylosowania. Niechz bedzie

statystyka testowa zmiennej losowej X majacej rozktad F(X,&’), gdzie @ jest parame-
trem rozktadu. Oznaczmy T=T(F). Niech If(x, 9) bedzie estymatorem F z proby i
niech ¢ = r(lf), gdzie 0 jest estymatorem najwiekszej wiarygodno$ci €. Jesli rozktad
t nie jest znany wykorzystuje sie rozktad bootstrapowy Mamy ¢ = T(I:*). Z definicji

asymptotycznej p-wartosci wynika, ze bootstrapowym estymatorem p-wartosci jest

gdzie B oznacza liczbe prob bootstrapowych.

Schemat wyznaczania p-warto$ci metoda bootstrapowa W procedurze SPA jest
nastepujacy. Wybieramy dlugo$¢ bloku i oznaczamy go przez |. Generujemy B prob
bootstrapowych z populacji {L...,n}dla b=1,..,B Wybieramy liczbg &, ~U{L...,n}.
Na tej podstawie wyznaczamy probe bootstrapowg
(Tparentoy )= (& &+ &, +1-1) Wybieramy liczbe &, ~U{L...,n}. Na tej pod-
stawie wyznaczamy probe bootstrapowg (Tb,p--waJ ):(sz &, t1e &+ —1). Kon-

tynuujemy tworzenie prob bootstrapowych dopdki nie wyczerpiemy zbioru B. Dla kaz-

dego modelu dla kazdej chwili t wyznaczamy funkcje straty L;, dla modelu i=1,...,m i

t=1...,n. Zmienne te stuza do wyznaczenia Sredniej straty dla kazdego modelu postaci:

C=1%L i=1.m
Nt=t

dla

Odpowiednie =~ zmienne  bootstrapowe sa  nastgpujace: L. =L

1,70 ¢

i=1..mit=1..,n. Obliczamy L,

1 n * J 3 * *
=—> Ly, . Wyznaczamy roznice (Xbl,...,an)
n & b : ,
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b=1..,B. Obliczamy S$rednig z elementdéw wektora ¥, En*lz%;t,bzl,...,B

n
t=1

1
(n?& gjest zbiezne do n2X Goncalves, Jong (2003)). Centrujemy zmienne bootstra-

powe

Zyy = X5 —0i(Xy) i=leu,
gdzie g,(x)=max(0,x), g, (x)=x-1-, , 9,(x)=0, co daje (jak tatwo udo-
{nz)(/d)k<_\/m}

wodni¢) E[Zb; I X 0 X, ]z ﬂ; <0,dlai=1I,c,u. Wyznaczamy wartosci estyma-torow

1

»; =Var[nzxk], k =1,...,m nastepujgco:

gdzie X, = nty X, .. - Obliczamy bootstrapowy estymator T
t=1 '

.....

1
Ton :ma\x{o,maxk:1 m{”zzﬁk/@kﬂ' b=1..B

Wyznaczamy estymatory p-warto$ci

B 1{Tb,nSPA*>TnspA}

Pspa = %T’

gdzie T°™ jest estymatorem statystyki statystyki testowej z proby. Dla réznych estyma-
torow: £', f° oraz i otrzymamy rozne wartosci estymatora Pp,. W podobny sposéb
mozemy wyznaczyé estymator p-wartoéci dla testu RC podstawiajgc @ =1. Przydatng
wlasnoscia testu SPA jest jego prawdziwo$¢ nawet dla niezgodnych estymatorow @,
Twierdzenie 4.5.

Przy zatozeniu 4.1. niech Z;"t bendg scentrowane wokot u, dla u réwnego ,a' £° Tub
0

wtedy sup —-0,

zeR™

P*(n;((?zz—y)s zj— P(n;(%—y)ﬁ z}

gdzie Z,, =n'¥Z;,, k=1..m.
t=1

Twierdzenie to méwi, ze mozna aproksymowacé rozktad statystyki testowej przy zatoze-

niu hipotezy zerowej empirycznym rozkladem, ktoéry otrzymujemy z prob bootstrapo-

wych.
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4.6 Najlepsze modele prognostyczne zmiennosci indeksu WIG20, typu
GARCH, uzyskane metoda SPA

Przedstawione zostang otrzymane wyniki empiryczne. Zaprezentowane zostang szeregi
notowan gietdowych, dla ktoérych podjeto probe wytypowania najlepszych modeli pro-
gnostycznych Doglebna analiza otrzymanych wynikow empirycznych bedzie wykorzy-
stana do weryfikacji przedstawionych wczesniej hipotez badawczych.

Przedstawimy badanie opisane w pracy Buszkowskiej (2008). Chodzi o wykorzy-
stanie testu SPA do poroéwnania zdolno$ci prognostycznej modeli typu GARCH(1,1) w
przypadku prognoz wariancji warunkowej (zmienno$ci) szeregu notowan indeksu
WI1G20.

Indeks Cenowy WIG20 zadebiutowal w trzecig rocznice dziatania gietdy war-
szawskiej. Oblicza si¢ go na podstawie wartosci portfela akcji 20 spotek rynku podsta-
wowego. Zmiana listy spotek tworzacych WIG20 jest przeprowadzana raz na kwartat.
Przy jej ustaleniu bierze si¢ pod uwage wielko$¢ obrotu poszczegdlnych spodtek i ich
wartos¢ rynkowa.. Indeks jest publikowany od rozpoczecia sesji do jej zakonczenia w
15 sekundowych odstgpach czasu, Indeks jest indeksem cenowym, a wiec przy jego
obliczaniu nie uwzglednia si¢ dochodow z tytutu dywidend i praw poboru. Zmiany
sktadu indeksu przeprowadzane sg cztery razy do roku. Lista uczestnikéw indeksu jest
tworzona na podstawie specjalnego zestawienia obejmujgcego spotki o wartosci akcji w
Wolnym obrocie powyzej 10% i 1 mln euro, ktére nie znajduja si¢ w szczegdlnej sytua-
cji zgodnie z regulaminem gietdy. Tak wyselekcjonowane spotki sa porzadkowane we-
dhug wartosci obrotow za ostatnie 12 miesiecy (waga 0,6) oraz warto$ci w wolnym ob-
rocie (waga 0,4). Do indeksu trafiaja spoiki, ktore w tym zestawieniu zajely co najmnie;j
25 pozycje¢ w przypadku rewizji i co najmniej 30 pozycj¢ w przypadku korekty. Udziaty
spotek w indeksie sg aktualizowane podczas kazdej rewizji oraz korekty na podstawie
aktualnego stanu liczby akcji w wolnym obrocie. Dodatkowo udziat pojedynczej spotki
w indeksie jest ograniczony do 15%.

Srednia szeregu notowan indeksu WIG20 modelowali§my za pomoca najlepiej
dopasowanego modelu - statej. Prognozy zmienno$ci poréwnalismy z dzienng zmienno-
$cig zrealizowang, obliczang jako suma kwadratow zwrotow $roddziennych. Badalismy,

czy wyniki otrzymane za pomoca testu SPA zmieniajg si¢ dla r6znych miar zmiennosci
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zrealizowanej. Nastepnie poréwnaliSmy wskazania testu SPA dla zmiennosci zrealizo-
wanej, wyliczonej na podstawie danych $réddziennych o roznej czgstotliwosci. Odnie-
$lismy si¢ do pracy Pattona i Shepparda (2007), w ktorej podano, ze dobrym oszacowa-
niem zmienno$ci zrealizowane] jest zmienno$S¢ wyznaczona na podstawie zwrotow
sroddziennych, 30 minutowych, podczas gdy uzycie danych 5 minutowych nie eliminu-
je efektu mikrostruktury rynku. Nastgpnie porownaliSmy wskazania testu SPA dla réz-
nych typéw funkcji btgdu. Odnieslismy si¢ rowniez do tezy pracy Souzy i in., ze do
oceny prognoz zmiennos$ci wazny jest wybor funkcji btedu. Jako wzorcowe, przyjeli-
$smy modele najprostsze: podstawowy GARCH(1,1) 1 RiskMetrics z ré6znymi typami
rozktadow biedu.

4.6.1. Dane

W przeprowadzonym badaniu do estymacji modeli uzyliSmy 1739 dziennych obserwa-
cji indeksu W1G20 od 12.10.2000 do 14.09.2007. Na ostatnie 265 dni, tj. od 23.08.2006
do 14.09.2007 obliczylismy jednodniowe prognozy. W celu oceny jakosci prognoz
poréwnali$my je z dzienng zmienno$cig zrealizowang, obliczong dla 10-minutowych, 5-
minutowych i 30-minutowych zwrotéw sroddziennych. Zmiennos$ci zrealizowane zosta-
ly obliczane sg ze wzorow 1.28, 1.29 i 1.30. Podstawowe statystyki opisowe dla szeregu

zwrotow dziennych sg przedstawione w tabeli 1.

Tabela 4.1.
Podstawowe statystyki opisowe dla szeregu zwrotéw dziennych od 12.10.2000 do 14.09.2007

maksimum | minimum | érednia | wariancja | sko$no$¢ | kurtoza
5,4829 -5,7305 | 0,0447 | 2,2437 0,0792 | 4,0311

SprawdziliSmy stacjonarno$¢ badanego szeregu zwrotow za pomoca testu KPSS

Wyniki testu stacjonarnosci KPPS dla szereg zwrotow WIG20 sg nast¢pujgce. War-
tos¢ statystyki testowej KPSS wynosi 0.280057, a oszacowanie p-wartosci to (<1))

Hipoteza zerowa o stacjonarnosci nie zostata odrzucona. WzigliSmy pod uwage naste-
pujace typy modeli GARCH(1,1) z ré6znymi rozktadami btedu: RiskMetrics, GARCH,
GJR, EGARCH, APARCH, IGARCH, FIGARCH, FIAPARCH i HYGARCH z rozkta-
dami Gaussa, GED, t Studenta, rozktadem skosnym t Studenta.

Poroéwnywali§my 37 modeli typu GARCH. Za pomoca kazdego z modeli wyzna-
czyliSmy 265 jednodniowych prognoz wariancji warunkowej (zmiennosci) indeksu

WIG20. W celu oszacowania p-warto$ci statystyki testowej testu SPA wyznaczono po
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1000 prob bootstrapowych. W stosowanym programie komputerowym, Hansena i in.
(2003) wykorzystuje si¢ dwie funkcje straty MSE i MAD. W badaniu dodatkowo stoso-
wano rowniez pierwiastki z wariancji warunkowej i pierwiastki ze zmiennos$ci zreali-

zowanej. Wybdr funkcji straty MSE, wynika mig¢dzy innymi z wnioskow zamieszczo-

nych w pracy Souzy i in. (2002). Jeden z modeli jest modelem wzorcowym. Niska p-
warto$¢ (0.05-0.1) informuje, ze model wzorcowy jest gorszy od jednego z modeli al-
ternatywnych. Wysoka p-warto$¢ oznacza, ze model wzorcowy generuje prognozy nie
nie gorsze niz modele alternatywne. Wykorzystywany program komputerowy, Hansena

i in. (2003) podaje wartosci trzech estymatorow p-wartosci testu SPA: SPA, SPA i

SPA. Aproksymuje si¢ rozklad statystyki testowej T.°™ przy zalozeniu hipotezy zero-

wej. Zmienne bootstrapowe sg centrowane na trzy rozne sposoby po to by wykorzystac¢
odpowiednie rozktady graniczne. Dla kazdego z nich otrzymalis$my jeden z estymato-
réw p-wartosci: SPA,, SPA 1 SPA, przy czym SPA jest estymatorem zgodnym. Szcze-

gblowy opis postaci tych estymatorow mozna znalez¢ w pracy Hansena, (2005).

4.6.2. Omoéwienie wynikow empirycznych

Model najbardziej znaczacy, podawany przez program SPA jest to taki model, dla kto-
rego wartos$¢ statystyki testowej jest najwyzsza. Modelami wskazywanymi jako najbar-
dziej znaczace byty HYGARCH z rozktadem GED i FIGARCH-BBM ze sko$nym roz-
ktadem t Studenta.

Modelem najlepszym, podawanym przez program SPA, jest model, dla ktérego
oczekiwana funkcja straty ma warto$¢ najmniejszg. Mozna méwi¢ o modelu najlep-
szym dla danego typu zmiennosci zrealizowanej i dla danej funkcji btedu. Pie¢ réznych
modeli zostato wskazanych jako najlepsze dla réznych rodzajéw zmiennosci zrealizo-
wanej. Sg to modele: RiskMetrics(1,1) z rozktadem btedu GED, RiskMetrics(1,1) ze
skosnym rozktadem t Studenta, RiskMetrics z rozktadem Studenta, RiskMetrics z roz-
ktadem Gaussa GARCH(1,1) z rozkladem Gaussa, GJR z rozkladem btedu t Studenta i
GJR ze skosnym rozktadem t Studenta, . W przeanalizowanych rankingach najgorszymi
byty dwa modele FIGARCH(1,1) postaci Chunga ze sko$nym rozktadem btedu t Stu-
denta i EGARCH(1,1) ze sko$nym rozktadem t Studenta.

Wszystkie modele z najmniejszymi funkcjami straty zostaty obrane jako wzorco-

we i przeprowadzono dla nich test SPA. Test SPA potwierdzit przewage trzech sposrod
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tych modeli nad pozostatymi modelami w rozpatrywanym zbiorze (p-wartosci testu
SPA byly znacznie wyzsze od 0.05) Modele wyestymowano w programie G@RCH
Laureata.

Sa to GARCH(1,1) z rozkladem Gaussa
1 = 0,0759(0,0350), @ =0,015317(0,0066),

a, =0,0403(0,0067), A, = 0,953(0,0078),

RiskMetrics z rozkladem skosnym t-Studenta
1 =0,0883(0,0307), 1 =0,94
v =9,4524 (2,0108), &=0,04322(0,0357).

RiskMetrics z rozkladem GED,
1 =0,0762(0,0297), A =0.94, v = 1.4367(0.0728).

RiskMetrics z rozkladem t Studenta
1 =0.079(0.0307), 1 =0,94,v =9,4884 (2,0336).

RiskMetrics z rozkladem Gaussa

1 =0,0822(0,029), 1 =0,94.

W przedstawionym badaniu MSE, i MAD, oznaczaja blad sredniokwadratowy i $redni

btad bezwzgledny, gdzie N to liczba prognoz

N A \2 N N
MSE = le(am —a“] : MSE = N‘lz{amz ~a’ |,
t=1 t=1
Y A 1 X 2 "
MAD, =N"'Y oy, — 0./, MAD=N"> . —0,,°|,
=1 n=1

gdzie k {1, 2, 3}, ale {1,..., m}, jest liczbg modeli z rozwazanego zbioru.
6, — prognoza zmienno$ci modelu | na moment t,

o, - warto$¢ zmiennosci zrealizowanej w chwili t, typu k

Tabela 4.2.
Oszacowania p-warto$ci SPA dla zmienno$ci zrealizowanych Gft i dla czestotliwosci 5, 10 i 30 mi-
nut

Model RiskMetrics z rozktadem sko§nym GARCH
wzorcowy t Studenta z rozktadem Gaussa
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Blad | spp | spa | sPa | spA SPA | SPA,
MSE 0,166 0,21 0,352 0,905 1 1
MAD 0,148 0,249 0,498 0,077 0,206 0,323
MSE, 0,188 0,276 0,50 0,2 0,515 0,685
MAD, 0,323 0,323 0,79 0,01 0,06 0,12
Tabela 4.3.
Oszacowania p-wartos$ci SPA dla zmienno$ci zrealizowanych O-Zz,t i dla czestotliwosci 5, 10 i 30 mi-
nut
Model RiskMetrics z rozkladem Sko- GARCH
wzorcowy $nym t-Studenta z rozktadem Gaussa
Blad SPA SPA, SPA, SPA SPA SPA,
MSE 0,55 0,81 0,84 0,571 0,741 0,932
MAD 0,687 0,955 0,982 0,449 0,649 0,951
MSE, 0,57 0,882 0,994 0,663 0,916 0,998
MAD, 0,777 0,988 0,995 0,27 0,5 0,777
Tabela 4.4.
Oszacowania p-wartos$ci SPA dla zmienno$ci zrealizowanych 0'32,1 i dla czestotliwosci 5, 10 i 30 mi-
nut
Model RiskMetrics z rozktadem Skosnym GARCH
wzorcowy t-Studenta z rozktadem Gaussa
Blad SPA SPA, SPA, SPA SPA, SPA,
MSE 0,173 0,217 0,363 0,9 1 1
MAD 0,148 0,249 05 0,079 0,216 0,332
MSE, 0,589 0,892 0,946 0,198 0,51 0,68
MAD, 0,777 0,988 0,998 0 0 0,014
Tabela 4.5.

Oszacowania p-wartosci SPA dla modelu wzorcowego RiskMetrics z rozkladami Gaussa i t-

Studenta dla zmiennoSci zrealizowanych Gf 1 i dla czestotliwo$ci 5, 10 i 30 minut

Model RiskMetrics z rozkladem RiskMetrics z rozkladem
Wzorcowy t Studenta Gaussa
Btad SPA SPA SPA, SPA SPA SPA,
MSE 0,233 0,404 0,564 0,205 0,345 0,502
MAD 0,310 0,598 0,796 0,23 0,513 0,735
|\/|SE1 0,407 0,670 0,867 0,305 0,578 0,801
|\/|AD1 0,846 0,944 0,991 0,645 0,826 0,965
Tabela 4.6.
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Oszacowania p-wartosci SPA dla modelu wzorcowego RiskMetrics z rozkladami Gaussa it Stu-

denta dla zmiennosci zrealizowanych 0'221t i dla czestotliwosci 5, 10 i 30 minut

Model RiskMetrics z rozkltadem RiskMetrics z rozkltadem
WZ0rcowy t Studenta Gaussa
Bfad SPA SPA SPA, SPA SPA SPA,
MSE 0,081 0,108 0,109 0,084 0,113 0,114
MAD 0,381 0,671 0,735 0,421 0,072 0,78
MSE, 0,046 0,068 0,078 0,05 0,075 0,085
MAD, 0,211 0,523 0,592 0,228 0,554 0,618
Tabela 4.7.

Oszacowania p-wartosci SPA dla modelu wzorcowego RiskMetrics z rozkladami Gaussa i t-

Studenta dla zmiennoSci zrealizowanych U;t i dla czestotliwosci 5, 10 i 30 minut

Model RiskMetrics z rozkladem RiskMetrics z rozktadem
wzorcowy T Studenta Gaussa

Bfad SPA SPA SPA, SPA SPA SPA,

MSE 0,239 0,413 0,58 0,215 0,364 0,521

MAD 0,31 0,598 0,8 0,231 0,513 0,733

MSE, 0,416 0,676 0,87 0,319 0,594 0,812

MAD, 0,846 0,944 0,991 0,645 0,826 0,964

Modelami najbardziej znaczacymi w zbiorze modeli typu GARCH okazatly si¢
HYGARCH(1,1) z rozktadem GED i FIGARCH(1,1) z rozktadem sko$nym t Studenta.
Zauwazamy, ze ten sam model najbardziej znaczacy pojawia si¢ w rankingach dla da-
nych o réznej czgstotliwosci, r6znych rodzajow modeli wzorcowych 1 réznie wyznacza-
nej zmiennos$ci zrealizowanej. Najgorszymi okazaty si¢ FIGARCH(1,1) wyznaczony
metoda Chunga z rozktadem sko$nym t Studenta oraz EGARCH z rozktadem sko$nym t
Studenta. Wybor modelu najbardziej znaczacego zalezy od rodzaju btedu sposrod MSE,
MSE;, MAD, MAD;. Modelami najlepszymi, wyznaczonymi w roznych rankingach dla
naszych danych byly modele RiskMetrics(1,1) z rozktadami Gaussa, GED, t Studenta
oraz z rozktadem sko$nym t Studenta i GARCH(1,1) z rozkladem Gaussa, Modele naj-
bardziej znaczgce nie nalezg do zbioru modeli najlepszych. Modele podawane jako naj-
lepsze zostaly obrane jako wzorcowe i przeprowadzono dla nich test SPA za pomoca
programu SPA, Hansen (2003). Wyniki testu potwierdzity brak przewagi pozostatych
modeli nad tymi modelami pod wzgledem zdolnosci prognostycznej. Wynik ten odczy-
tano na podstawie p-wartosci programu SPA. Oszacowane p-wartosci byly znacznie

wyzsze od zalozonego poziomu istotnosci 0,05. Zauwazono, ze w celu wyznaczenia
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wszystkich modeli najlepszych nalezy powtarza¢ test SPA dla r6znych modeli wzorco-
wych, nie wyltacznie tych podawanych jako najlepsze dla ustalonego modelu benchmar-
kowego. Metoda SPA wymaga zatem wielokrotnego powtarzania testu dla wszystkich
modeli obieranych kolejno jako benchmarkowe. Jej algorytm jest dluzszy niz algorytm
konkurencyjnej metody zbioru ufnosci modeli, MCS, ktora nie wymaga powtorzen testu
dla réznych modeli wzorcowych. Jest zatem gorszy. ZauwazyliSmy, ze p-warto$ci po-
wtarzajg sie dla réznych czestotliwos$ci, dla tych samych pozostalych parametrow. Wy-
starczy, zatem analiza p-wartosci dla jednej obranej czgstotliwosci. W tabeli jest to czg-
stotliwo$¢ 10- minutowa. Wskazany model RiskMetrics jest to model najczesciej uzy-
wany w praktyce, Jrion (1995). Wynik badania moze by¢ przydatny do podejmowania
decyzji inwestycyjnych na podstawie metod statystycznych, Nagayasu (2006). W litera-
turze potwierdzona jest przewaga strategii portfelowej opartej na prognozach zmienno-
sci. W pracy wytypowano pewne modele najlepiej prognozujace zmiennos¢ indeksu
WIG20, co przy zalozeniu istnienia podobnej dynamiki rynku pozwala na odrzucenie
pozostalych modeli typu GARCH bez koniecznos$ci ponownego przeprowadzenia pra-

cochlonnej procedury eliminacji.

4.7. Podsumowanie

W rozdziale zaprezentowali$my testy statystyczne SPA oraz RC. Okreélilismy statysty-
ki testowe tych testow. PrzedstawiliSmy hipoteze zerowa testu SPA oraz rozne rodzaje
wykorzystywanych w tej metodzie funkcji straty. Porownalismy moc testow SPA i RC
oraz podali$my twierdzenie, ktore definiuje asymptotyczny rozklad statystyk testowych.
Przedstawilismy zgodne oszacowanie dystrybuanty statystyki testowej oraz sposob
obliczania empirycznej wartosci. ZaprezentowaliSmy schemat wyznaczania p-wartosci
metodg bootstrapowa w procedurze SPA. Na koncu zaprezentowali$my badanie empi-

ryczne z wykorzystaniem testu SPA.
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5. Metoda zbioru ufno$ci modeli, MCS

Metoda zbioru ufnosci modeli, MCS zostata opisana w artykule Hansena, (2003). Pro-
cedura MCS tworzy zbior modeli najlepszych. Zbior modeli MCS wyestymowanych dla
skorelowanych danych bedzie stanowit pojedynczy model. Dane nieskorelowane nie
beda pozwalaty na dobre rozréznienie pomiedzy modelami. Wyzszo$cig MCS nad me-
toda SPA jest to, ze wigcej niz jeden model moze by¢ wskazany jako najlepszy, co wig-
cej w metodzie MCS nie trzeba powtarza¢ algorytmu dla r6znych modeli wzorcowych.
Rozwazmy zbior obiektow M, zawierajacy skonczony zbiér modeli progno-

stycznych. Zdefiniujmy wzgledng strate:

= L(o?, 6% )-Llet,62,), (5.1)

it

X

ijt

gdzie i, jefl,...,m}, t=1,...,n., i oraz j to modele w zbiorze M, t to dtugos¢ proby
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Zbi6r najlepszych modeli zostat zdefiniowany nastepujaco:

M*={ieM,:E(X,,)<0,dlawszystkit j € M, } (5.2)
Natomiast zbior gorszych modeli:
M*={ieM,:E(X,,)>0,dlapewnychjeM,}. (5.3)

Oznaczmy przez M | zbidr, ktory zawiera tylko najlepsze modele na poziomie ufnosci

rownym 1— ¢« . Hipoteza zerowa testu MCS jest nast¢pujaca:

Hom: E(X;:)=0, i e M,. (5.4)

Oznacza ona, ze modele w zbiorze MCS maja jednakowe, co do wartosci oczekiwanej
funkcje straty.

Niech M bedzie zbiorem modeli, ktore sg redukowane w procesie eliminacji. Przedsta-
wimy szczegdtowy algorytm MCS:

Krok1: M =M,

Krok 2: Jesli H,,, jest zaakceptowana definiujemy M, , =M,

W przeciwnym wypadku definiujemy wzgledng strate na modelu i w stosunku do sred-

niej straty z pozostatych modeli ze zbioru M

Xi.El > Xy
m jem

Najgorszym modelem jest model z indeksem

iT=argmax —————.
M Nar(X;.)

Nastepnie eliminujemy i* ze zbioru M i powtarzamy procedure zaczynajac od kroku 2.

Przyjmujemy oznaczenie o,, =0 oraz J,, =1 odpowiednio do przypadkow, kiedy
H,w saprzyjmowane i odrzucane. Przy hipotezach alternatywnych H,,, i H,

sformutujemy nastepujace zatozenia:

Zalozenie 5.1.
Dla kazdego M < M,

a) limsup, ., P(5M =1/Hg )g a.
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b) lim,, P(6, =1/H,, )=1.
Dla kazdego modelu lepszego
¢) lim,,, PlieM*/H,, )=1.

Zalozenie a zapewnia, ze rozmiar testu jest rOwny o asymptotycznie.
Zalozenie b gwarantuje, ze asymptotyczna moc wynosi 1.
Zalozenie C zapewnia, ze lepszy model nie jest eliminowany tak dlugo jak w M znajduja

si¢ gorsze modele.

Oznaczmy przez M~ = {l eMy: E(dijyt)> O} zbior bedacy dopetnieniem zbioru M ™, a

przez M, , zbiér modeli, ktore pozostaty po eliminacji.

Twierdzenie 5.1.
Przy zalozeniu 3 prawdziwe sq nastepujgce nierownosci

1 lim,,, PM" <M, )>1-c
2. 1lim,, Pi*eM;, )=0dai*eM".

Twierdzenie to zapewnia, ze zbior lepszych modeli jest zawarty w MCS, kiedy liczba
prognoz jest duza i ze wszystkie gorsze modele sg odrzucane ze zbioru MCS w procesie

eliminacji MCS.

Twierdzenie 5.2.
Przy zatozeniu 3 i dla zbioru M™ bedgcego pojedynczym modelem, M~ = {i*}
lim, . P(M* =M, )=1.

n—oo

Zaldézmy, ze zatozenie 5.1. jest spetnione i zbidr zawiera jeden model najlepszy. Twier-

dzenie 5.2. zapewnia, ze w procesie eliminacji MCS ten model jest otrzymywany.

5.1. Statystyki testowe w metodzie MCS i regula eliminacji

Badano specyficzne testy rownowaznosci i regute eliminacji, dla ktorej spetnione jest
zatozenie 3

Zdefiniujmy zmienne:
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(5.5)

Z Xij

m— 1 jeM
Pierwsza zmienna X; mierzy wzglgdng zaleznos¢ migdzy modelami i oraz j. Druga

zmienna X, moze by¢ interpretowana jako ocena i-tego modelu w stosunku do $redniej

z pozostatych modeli. Miarg, ktora pozwala uszeregowa¢ modele jest nastepujgca funk-

cja:

X..

Viu = — . (5.6)
\/Qal’ (x/fxi )

Var (X ) oznacza wariancje z proby.
W metodzie MCS mozna wykorzysta¢ nastgpujace statystyki testowe:

X

TR:maXi'jeM /\( )a
ar (X
* " (57)

k)
- i<j\/W(Xij)

Do wyznaczenia przyblizonych rozktadéw tych statystyk stosuje si¢ techniki bootstra-

powe.

Zalozenie 5.2.

i Niech {X, ]

bedzie o —mieszajacy rzedu —r2,
0 r —_

" <oo dlawszystkich i, j e M,,

i,jeM

ii. Dlapewnychr>2, >0, E‘X

ij.t

i {X it }i’jeMo jest $cisle stacjonarny.

Zalozenie to pozwala zastosowac metode¢ bootstrapows, (Hansen 2005).

Szereg {Li,t} nie musi by¢ stacjonarny pod warunkiem, ze wszystkie modele w zbiorze
M, maja podobne wiasnosci, ktore zapewniajg stacjonarnos¢ X; . Niech M < M,
M= {i,,...,i, }. Definiujemy wektor strat L, = (L, Lin;),t=1...,n i $rednia z proby

C=n">LL,
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Niech | = (1,...,1)' bedzie to wektor kolumnowy ztozony z samych jedynek. Orto-

gonalnym dopehieniem | jest macierz |, wymiaru mx (m —1) , dla ktorej spetniony jest
warunek | 11 =0.
Twierdzenie 5.3.

Przy zalozeniu 4, niech X, =1', L,. Okresimy u=E(X,)
wtedy

N| -

n? (X - u)——>N(0.)

1
gdzie X =n"Y X, i Zslimn%Var[nZXJ.
t=1

Twierdzenie to zapewnia, ze hipoteza H,,, moze by¢ weryfikowana za pomocg zna-

nych statystyk testowych, ktore zawieraja wektor X, takich jak:

Ty = nxX'$*X.
(5.8)

T.= 191

(n-1)

gdzie ¥ jest zgodnym estymatorem X, q zrzqd(ﬁ). $% - jest uogélniona macierza od-

o)

wrotng.
Poniewaz ¥ —2—3, mamy (z zalozenia), z definicji rozkladu ;(Z(q) i z definicji roz-
ktadu F -Snedecory: T, —— x*(q), T —~>F(q,n—q), gdzie F(q,n—q) jest roz-
ktadem F - Snedecory z (q,n—q) stopniami swobody. Przy prawdziwosci hipotezy
H,m» Na mocy twierdzenia 4.1. T,, T, zbiegaja do nieskonczonosci z prawdopodo-
bienstwem 1.

Problem empiryczny powstaje, kiedy liczba elementéw m jest duza w poréwnaniu
do liczebnosci proby n. W tym przypadku wykorzystujemy testy, ktore nie wymagaja
estymacji macierzy kowariancji rzedu (m —1)>< (m —1). Takie testy moga by¢ konstruo-

wane w oparciu o nastepujace statystyki:

t. = 1 t.= Xi- dlai, je M,

ij i N
JvarlX, Var(X,.)

gdzie:
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Xij = nfli X
=1

it
X.=m*yY X

jeM

Var(xij ), Var(X; ) oznaczaja estymatory Var(X i ) Var(X,.), natomiast

X,.=(L, - L) (5.9)
Gdzie:
L = nilzn: Li,t’
t=1
C=m"XL
ieM

Hipoteza zerowa H,, jest rownowazna E(X;.)=0, dla wszystkich ieM oraz jest
réwnowazna E(X; )=0 dlawszystkich i, j e M (z definicji).
Nastepujace statystyki mogg by¢ uzyte do testowania hipotezy H,,,. (Statystyka T,

wymaga m poréwnan, podczas gdy pozostate m- (m —1).)

TD = ztiza
ieM
Tp = maX; ;. tij ,
Teo = t2.
SQ i,jze:M ij

Rozktady tych statystyk sg niestandardowe. Mozna je wyznaczy¢ przy uzyciu metod
bootstrapowych.
Zdefiniujmy wektor

Z=(Xp X,).

Twierdzenie 5.4.

Zatozmy, Ze spetnione jest zalozenie 4 i wtedy:
1

n2(Z -y)—2->N,(0,Q) n— oo,

1

gdzie w =E(Z), Q=lim,_, Var(n ZZ} Hipotezie zerowej H,,, towarzyszy warunek

v =0.
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Niech D =diag(w/,...,@2) i D= diag(a)f cbni) oznaczaja macierze diagonalne o

elementach (0)12 a)ri) na gldwnej przekatnej, bedace estymatorami wariancji.

Twierdzenie 5.5.
Przy zalozeniu 4 oraz przy zatozZeniu nastepujgcym:

1
o} E\?&I’(nzxi ] = n\?ar(Xi .)—p>a)i2. Gdzie a)iz 0 =1...,m oznaczajg diagonalne
elementy Q. Przy prawdziwej hipotezie H,,, mamy?
T, —>F,.

Natomiast dla prawdziwej hipotezy H, |,

T, > .

Twierdzenie to pokazuje, ze rozklad statystyki T, zalezy od macierzy korelacji ¢

Rozktad ten wyznacza si¢ w praktyce z uzyciem metod bootstrapowych.
Ponadto potrzebna jest regula eliminacji. Naturalng regula eliminacji jest

ey =argmax; t;. Pozwala na usunigcie modelu, dla ktorego roznica X;; jest najwigk-

Sza.
Mozna pokaza¢, ze MCS, ktory opiera si¢ na statystyce T, 1 regule eliminacji

ey =argmax; t;, speknia zatozenie 3.

5.2. P-wartosci MCS

M, - oznacza, ze zbidr ten jest zbiorem modeli najlepszych na poziomie istotnosci
1-a . MCS p-warto$ci pozwalajg stwierdzi¢, czy model nalezy do M, . Jesli ozna-
czymy p-warto§¢ modelu i przez p, t0 mozemy przyja¢ hipotez¢ zerowa, jesli
a < p,.Niech p(k) bedzie p-wartoscig testu K. P-wartos$¢ jest rowna 1- F, (tk ), gdzie F,
jest wyestymowanym rozktadem statystyki testowej t,

Niech m, oznacza liczb¢ modeli w =zbiorze M, i zaléozmy, ze
M, = {k, k+1, ..., mo} Y] ponumerowane tak, AS k = (k)

M(k) = {k, k+1,..., mo} k=1..,m,. eM(l)=l jest pierwszym modelem, ktory jest elimi-

nowany, jesli Hg,q jest odrzucona, ey, ,=2 jest nastgpnym. Zdefiniujmy p-wartos¢ w
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metodzie MCS. Niech p(k) bedzie p-wartoscig przy zatozeniu hipotezy H -
Przyjmijmy, ze p(mo)zl, gdyz model ostatni na pewno nalezy do zbioru modeli naj-

lepszych. p-wartos¢ dla modelu z numerem i definiuje si¢ nastgpujaco:

p; =max,; p(k),

p-warto$¢ to zatem maksymalna p-warto$¢ uzyskana dla modelu w procesie eliminacji,
poniewaz p-wartos¢ jest prawdopodobienstwem popetnienia btedu I rodzaju.

Schemat metody bootstrapowej w procedurze MCS (Hansen i in. 2005) jest na-
stepujacy. Wybieramy dlugos¢ bloku i oznacz go przez |. Generujemy B prob boot-
strapowych z populacji {L..,n—l}dla b=1...B. Wybieramy &, ~U{L...n}. Na tej
podstawie wyznaczamy probe bootstrapowsg (rbvl,...,rb’, )= (fbl &p, tLn &y —1).
Wybieramy &, ~U{L...,n}. Na tej podstawie wyznaczamy prébe bootstrapowa
(rbyl,...,rb’, ):(éb2 o, T1.0, 8, + —1). Kontynuujemy tworzenie prob bootstrapowych
dopoki nie wyczerpiemy zbioru B. Dla kazdego modelu dla kazdej chwili t wyzna-
czamy funkcje traty L, dla i=1..,m i t=1..,n, a nastgpnie Srednig wzgledng strate

dla kazdego modelu postaci:

>Li=1,.,m. (5.10)

Odpowiednie zmienne bootstrapowe sg nastepujace:

N
I—n,i,t = Li,rb,t

Obliczamy L, = li L ;. - Zapamietujemy roznice migdzy $rednimi:
TN T
?b*,i = I:;,i - L. (5.11)
m m A B 2
Nastepnie obliczamy L.= iz L. ¢y = izggl ) Var(Xi -)E i z(;b*i — Gy ") o
m t=t mi=1~ " Boai ™™
(m oznacza liczbg elementow w zbiorze M ).

Definiujemy t, =
Var(X

1 obliczamy warto$¢ statystyki testowej
.
T, =2t
D m |§1 i

Bootstrapowy estymator T, wyznaczamy nastgpujaco, (wzor 6.9)
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To, =342 dlab=1,... B, gdzie
’ mi=

toi = (;b*,i —< -)/ \/3ar(xi )

Korzystajac z definicji asymptotycznej p-wartosci bootstrapowa p-wartos¢ dla H, ,

obliczamy nastgpujaco.

Jesli p(m)<a, gdzie ajest poziomem istotnosci testu to H,\. Jest odrzucana i
ey =argmax; t, jest eliminowany z M. Powtarzamy poprzednie kroki dla mniejszej

liczby modeli. Zbiér modeli, ktére pozostaty po eliminacji jest oznaczany M, _ i jest to

szukany zbiér MCS

5.3 Poszukiwanie najlepszych modeli prognostycznych zmiennosci dla
indeksu WIG20 przy uzyciu metody zbioru ufnosci modeli

Metoda zbioru ufnosci modeli (MCS) pozwala przetestowac, ze dane modele progno-
styczne sg nieodrdznialne przeciwko hipotezie alternatywnej, ze przynajmniej jeden
model daje wigkszg oczekiwang stratg. Poprzez kolejne iteracje MCS konstruuje zbior
modeli, ktory zawiera najlepszy model prognostyczny z pewnym prawdopodobien-
stwem. Celem badania jest zastosowanie metody MCS do poréwnania zdolno$ci pro-
gnostycznej réznych modeli zmiennosci typu GARCH dostosowanych do indeksu
WIG20. Srednia bledy modelowaliémy za pomoca najlepiej dopasowanego modelu -
statej. OceniliSmy zdolno$¢ prognostyczng za pomoca réznych funkeji straty, porow-
nujac prognozy do réznych miar zmiennosci zrealizowanej wyznaczonej dla zwrotow
$réddziennych. Przeanalizowali$my wyniki dla réznych czestotliwosci i réznych staty-
styk testowych. Metoda MCS jest najlepszym podejsciem do problemu szukania najlep-
szego modelu prognostycznego, na przyktad modelu zmiennosci. Metoda MCS jest
alternatywa w stosunku do metod wczesniejszych takich jak test nadrzednej zdolnosci
prognostycznej, (SPA) Hansena (2001) i test RC White’a (2000). Testy SPA i RC sa
wykorzystywane do sprawdzania czy szczego6lny model prognostyczny nie jest znacza-
co gorszy niz inne modele w danym zbiorze. W przeciwienstwie do MCS wymagaja

one specyfikacji modelu benchmarkowego.
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Badanie z wykorzystaniem metody MCS zostato przedstawione po raz pierwszy

w artykule Hansena i innych, (2003). Temat byl kontynuowany w artykule Hansena,

Lunde, 2005.

5.3.1. Statystyki testowe

Nastepujace statystyki testowe byly wykorzystane w badaniu empirycznym
1.T,, statystyka testowa tradycyjnego testu chi”2
— ' d
gdzie
I=(L..1), L —wektor funkcjistrat, L = (L, .., L, ) X, =I', L, X=n"YX,.
t=1

I' 1=0. ==lim, , Var(n¥?X)
$ - zgodny estymator .

$* - pseudoinwersja =..
q — jest liczba liniowo niezaleznych poréwnan, g = rank().

2. T, statystyka testowa testu Chi z korekcja wielkos$cig proby

n—q d
T T >Flg,n—q). 9.2
F q(n—l) Q (q n Q) 9.2)

1. Tg, statystyka ujmujaca zakres

d,

(9.3)

Tp =max; ;. —.
A\ ar(aij)

To= 3 ) (9.4)

5.3.2. Wynik poréwnywania modeli

59



Badanie zostato przeprowadzone dla poziomu istotnosci 0.05 . OdrzuciliSmy mo-

dele z nieistotnymi parametrami i modele, dla ktorych istnialy istotne korelacje w resz-

tach standaryzowanych i w kwadratach reszt standaryzowanych

Tabela 5.1.

Modele w pierwszym zbiorze MCS, wygenerowane przez program MULCOM

dla 5, 10, 30 — minutowej czestotliwosci i dla nastepujacych parametrow:

Zmienno$¢ Funkcja straty p-warto$¢ dla p-warto$¢ dla
zrealizowana model 1 model 2
2 1 0,5009
oL MSE
2 MSE 1 0,4828
O3t

Otrzymali$my dwa modele w zbiorze MCS:

1. GARCH z rozkladem Gaussa, z nast¢pujacymi parametrami:
@ =0.01532(0.00661), e, =0.0403(0.0067), 3, =0.9510 (0.0078).

2. GJR z rozkladem the Gaussa:
»=0.0152(0.0067), «, =0.0405(0.0087), S, =0.9538(0.0078), y, =—0.0005 (0.0107)

Zauwazamy, ze ze wzglgdu na niskg warto$¢ parametru y; = —-0.0005 model GJR mo-
ze by¢ traktowany jak model GARCH.

Tabela 5. 2.
Modele w drugim zbiorze MCS wygenerowane przez program MULCOM

dla 5,10i 30 minutowej czestotliwosci i dla nastepujacych parametrow:

Zmiennos$¢ Funkcja straty p-warto$¢ dla p-wartos¢ dla
zrealizowana modelu 1 modelu 2
o} MAD 1 0,3832
- 12,t MSE, 1 0,4894
o ft MAD, 1 0,9213
. ét MAD 1 0,3832
o, MSE, 1 0,5094
o ;t MAD, 1 0,9213

Otrzymali$my dwa modele w zbiorze MCS:

1. RiskMetrics z rozkladem GED z nastepujacymi parametrami:
A =094, v =1,4367 (0,0729)

2. RiskMetrics z rozkladem Studenta:
2 =094, v=9,4884 (2,0336).

Tabela 5.3.
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Modele w trzecim zbiorze MCS wygenerowane przez MULCOM

dla5, 10 i 30 — minutowej czestotliwosci, dla nastepujacych parametrow:

Zmiennos¢ Funkcja straty p-warto$¢ p-warto$¢
zrealizowana dla modelu 1 dla modelu 2
2 1 0,9672
o5, MAD

Otrzymali$my dwa modele w zbiorze MCS:

1. RiskMaetrics z rozkladem GED z nastgpujacymi parametrami:
A =094, v =1,4367 (0.0729)

2. RiskMetrics ze skoSnym rozkladem Studenta , dla nastepujacych parametrow
2 =094, £=0,043216 (0,0307), v =9,4527(2,0108)

Tabela 5.4.
Modele w czwartym zbiorze MCS wyznaczone przez MULCOM

dla czestotliwosci 5, 10, i 30 — minutowej, dla 0'22‘t i MAD, dla nastepujacych parametréow:

numer modelu p-warto$¢

0.1923
1
0.1923
0.3169
0.1923

OB WIN|F-

Otrzymali$my pie¢ modeli w zbiorze MCS:

1. RiskMetrics z rozkladem GED, z nast¢pujacymi parametrami:
A =0,94,v =14367(0,0729)

2. RiskMetrics z rozkladem sko$nym Studenta, z nast¢pujagcymi parametrami:
A=094 ,&=0,0432, v =9,4524 (2,0108)

3. RiskMetrics z rozkladem t-Studenta, z nastgpujacymi parametrami:
A=094 , v=09,4884 (2,0336)

4. RiskMetrics z rozkladem Gaussa

5. GARCH z rozkladem Gaussa, z nastgpujacymi parametrami:
o =0,0153 (0,0066), o, =0,0405(0,0087), S, =0,9510 (0,0078)

Dla r6éznych typow miar zmiennosci zrealizowanej zbiory MCS sg takie same dla aé ;

oraz Gft z taka sama funkcjg straty, lecz wyniki sg odmienne dla Uzzlt. Zatem wspot-
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czynnik ¢ we wzorze 1.29 byt nieistotny. Po drugie rodzaj statystyki testowej nie ma
wplywu na wynik. Co wigcej zbiory MCS nie s3 jednakowe dla wszystkich rozwaza-
nych typow funkcji straty. P - wartosci sg takie same dla czgstotliwosci 5, 10 1 30
minutowej w znacznej ilosci przypadkow. Modele wskazane jako najlepsze modele
zmiennos$ci dla polskiego indeksu WIG20 to RiskMetrics z rozktadem Gaussa, t Stu-
denta, sko$nego rozkladu Studenta , GED oraz GARCH z rozkladem Gaussa.

Wspoétczynnik y modelu GJR jest bardzo maty, wigc mozna traktowa¢ go jako

GARCH. Mozemy wyciagna¢ wniosek, ze GARCH jest najlepszym modelem dla
WI1G20.

Modele wskazane jako najlepsze wedtlug SPA dla r6znych parametréw i zbiory
MCS ro6znig si¢ dla tego samego szeregu danych, zatem metody te nie sa komplemen-

tarne wedtug prawdopodobienstwa dla szczegolnych parametréw. Na przyklad RiskMe-

trics(1,1) z rozktadem btedu t Studenta jest nie gorszy niz inne wedlug SPA dla aft , 5

min i MSE dla p-wartosci 0,21, lecz jedynym modelem w zbiorze MCS dla tych para-
metrow jest GARCH(1,1) z rozktadem Gaussa, z p-warto$cig rowna 1.

5.4. Wybér najlepszych modeli prognostycznych zmiennosci indeksu
WIG20 sposrod modeli z rodziny ARMA-GARCH metoda MCS

Badalismy szereg zwrotéw indeksu WIG20. W badaniu poréwnaliSmy ze sobg
modele typu GARCH z réwnoczes$nie dopasowanymi modelami ARMA, tzn modelami
ARMA(0,0), ARMA(1,0), ARMA(0,1), ARMA(1,1), ARMA(1,2), ARMA(2,1), AR-
MA(2,2) z rozktadami bledu Gaussa, t Studenta, Skosnym rozktadem Studenta 1 GED.
Badanie wykonanali§my dla 265 prognoz uwzgledniajac nastgpujace modele z rodziny
GARCH: RiskMetrics, GARCH, GJR, EGARCH, APARCH, IGARCH, FIGARCH,
FIAPARCH i HYGARCH z rozktadami Gaussa, GED, t Studenta, rozktadem sko$nym
t Studenta. SprawdziliSmy wniosek z pracy Vilhelmssona (2006), ze jesli dopusci sig¢
leptokurtoze w rozktadach btedu to otrzyma si¢ znaczng poprawe prognoz zmiennosci,
natomiast sko$nos¢ nie poprawia prognoz. (Wynik uzyskali oni dla Standard i Poor’s

500 Indeks Futures). Modele wyestymowaliSmy w programie G@RCH Laureata.

5.4.1. Otrzymane wyniki empiryczne
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Najpierw do estymacji modeli uzylismy 1739 dziennych obserwacji indeksu
WIG20 od 12.10.2000 do 14.09.2007. Odrzucilismy modele, dla ktorych nie byto

zbieznos$ci modelu. OdrzuciliSmy réwniez modele z nieistotnymi parametrami

Tabela 5.5.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej Gf . O'?:i ¢+ 5, 10, 30 min czestotliwosci
i MSE

MCS p-wartos¢
GARCH z rozktadem Gaussa 1
ARMA(2,2)-GARCH z rozktadem Gaussa 0,7755

Dla ARMA(2,2)-GARCH z rozkladem Gaussa otrzymali$my nast¢pujace oszacowa-
nia parametrow:

1 =0,0744(0,035), a, =-1,0577(0,04652), a, =-0,8295(0,04911),

b, =1,0546(0,0512), b, = 0.8164(0.0534), @ = 0.0136(0.0062),

o, =0,0376(0,0064), £, =0,9566(0,0076)

Dla modelu GARCH z rozkladem Gaussa oszacowania parametrow sg nastgpujace:
1=0,07592(0,035), ©=0,0153(0,0066), o1 =0,0403(0,0067), p, = 0,953(0,0078)

Tabela 5.6.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'zz,t czestotliwosci 5, 10 i 30 min i
MSE

MCS p-warto$¢
ARMA(2,2)-RiskMetrics z rozktadem GED 0,9903
GARCH z Gaussa 0,9903
EGARCH z rozktadem Gaussa 1

Dla ARMA(2,2)-RiskMetrics z rozkladem GED otrzymali§my takie oszacowania
parametrow:
1 =0,0783(0,0295), a, =-1,1328(0,0372), a, = -0,8685(0,0373),

b, =1,1378(0,04), b, = 0,8607(0,0403), v =1,4258(0,0722),
a, = 0,06, 3, = 0,94

Dla EGARCH z rozkladem Gaussa uzyskali$my natomiast:

4 = 0,0874(0,0353), @ =1,075(0,22056), oz, = 0,0602(0,3428),
B, = 0,989(0,0044), , = 0,00239(0,0094), , = 0,1012(0,0296)

W podanym okresie otrzymali§my modele prognostyczne z rozkltadem Gaussa, zatem

nie potwierdzita si¢ wynik z pracy Vilhelmssona (2006), ze leptokurtoza poprawia pro-
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gnozy zmiennosci.. Dla indeksu WIG20 najlepsze prognozy moze dawaé model
GARCH z rozktadem normalnym.

Nastgpnie wykonalismy to samo badanie dla szeregu od 18.05.2001 do 12. 06.
2008 (w programie TSM Davidsona). Wyniki testu stacjonarnosci KPPS dla szeregu
zwrotow WIG20 sg nastepujgce. Wartos¢ statystyki testowej wynosi 0.14035, a p-
warto$¢ (<1)) Zatem hipoteza zerowa o stacjonarnosci nie zostata odrzucona.
Na ostatnie 256 dni wyznaczyli$my prognozy. Otrzymali$my nast¢pujace zbiory mode-
li najlepszych:

Tabela 5.7.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej Gf (i 0'3% ¢ » 5 min czestotliwosci i
MSE

MCS MSE p-wartosci MSE p-wartosci
dla o, | dla o}, dla o5, dla o3,
EGARCH z rozktadem t Studenta 3,664851 0,0806 3,665323 0,0805

EGARCH z rozktadem sko$nym t Studenta 3,663824 0,8620 3,664298 0,7576

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,636330 0,8620 3,636976 0,8612
ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,632166 0,8620 3,632803 0,8612
ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 3,615396 1 3,615396 1

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,651188 0,1625 3,651794 0,1623

Dla modelu EGARCH z rozkladem t Studenta otrzymaliSmy nastepujgce oszacowa-
nia parametrow:

v 8,03941 (1,5532)

® 0,06402 (0,0129)

a, 0,09561 (0,01703)

$,0,98762 (0,00591)

Dla modelu EGARCH z rozkladem skosnym t Studenta oszacowania parametrow sg
nastepujace:

v 8,11502

£1,01587 (0,0289)

@ 0,06469 (0,0131)

a,0,09639 (0,0172)

$3,0,98755 (0)

Dla modelu AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa otrzymali$my natomiast:
a, 0.06997 (0,02567)

©0.1565 (0,1031)
o, 0,06666 (0,01248)
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$5,0,85829 (0,05713)

a dla modelu ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem Gaussa:
a,0,7422 (0,13098)

b, 0,70204 (0,14954)

@ 0,14119 (0,0865)

a, 0,06552 (0,01186)

B, 0,86682 (0,04861)

Parametry AR(2)-GARCH z rozkladem Gaussa dla danego szeregu sg nast¢pujace
a, 0,08277 (0,02854)

a, 0

®0,10074 (0,0511)

a, 0,05835 (0)

S, 0,89291 (0,03047)

Zbiér MCS dla zmiennoSci zrealizowanej o5, 5 min, czgstotliwosci i MSE zawiera

nast¢pujgce modele:

Tabela 5.8.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej 0'22‘t , 5 min, czestotliwoscii MSE
MCS MSE p-wartosci

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,862534 0,6308

AR(1)-EGARCH z rozktadem Gaussa 3,903671 0,4417

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,865959 0,4417

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 3,844615 1

Dla modelu AR(1)-EGARCH z rozkladem Gaussa uzyskaliSmy:
a, 0,06583 (0,02509)

@ 0,06036 (0,0125)

a, 0,088460 (0,0167)

S, 0,98886 (0,00558)

Dla modelu ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem GED otrzymali$my nast¢pujace osza-
Cowania parametrow:
v 1,33181 (0,0785)

a, 0,78515 (0,09173)
b, 0,78601 (0,09974)
©0,09699 (0,0566)
o, 0,0622 (0,01144)
4, 0,89305 (0,03384)
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Natomiast oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej o/ i o, 10

min, czestotliwosci i MSE byly nastgpujace:.

Tabela 5.9.

Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'f o 0'3% ¢» | 10 min, czestotliwosci i

MSE

MCS MSE p-wartosci MSE p-wartosci

dla o, | daof, dlacs, dlacs,

GARCH z rozktadem Gaussa 3,315736 0,1297 3,316119 0,1297

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,257867 1 3,258325 1

ARMA(1,1)-GARCH z rozkltadem Gaussa | 3,265838 0,6174 3,266289 0,6172

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 2,268274 0,7918 3,2686675 0,7929

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 2,290641 0,4982 3,291061 0,4980

Dla modelu GARCH z rozkladem Gaussa otrzymaliSmy nastgpujace oszacowania
parametrow:

@ 0,06638 (0,057)

a, 0,05617 (0,01221)

$,0,91227 (0,03694)

Zbior MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej 0'224, 10 min, czestotliwosci i MSE

sktadat si¢ z czterech modeli. Najmniejszy blad $redniokwadratowy (7,686377) miat
model ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem GED. P-wartos$¢ dla tego modelu wynosita
1. Pozostate modele w zbiorze MCS to AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa z MSE
rownym 7.708262 i p-wartoscig 0,6953, ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem Gaussa z
MSE wynoszacym 7,717030 i p-wartoscig 0,17370oraz AR(2)-GARCH z rozkladem
Gaussa z MSE réwnym 7,727635 1 p-wartoscig 0,11809.

Tabela 5.10.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'22]t , 10 min, cz¢stotliwoscii MSE
MCS MSE p-wartosci

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 7,708262 0,6953

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem Gaussa 7,717030 0,1737

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 7,686377 1

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 7,727635 0,1189

Zbiér MCS dla zmiennosci zrealizowanej o5,, 10 min, czgstotliwosci i MSE

stanowity modele: GARCH z rozkladem Gaussa z MSE réwnym 3,316119 i p-
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warto$cig 0,1297, model AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa z MSE wynoszacym
3,258325 i p-wartoscig 1, ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem Gaussa z MSE rownym
3,266289 i p-wartoscig 0,6172 oraz modele ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem GED z
MSE rownym 3,2686675 i p-wartoscig 0,7929 i model AR (2)-GARCH z rozkladem
Gaussa z MSE wynoszacym 3,291061 i p-wartoscia 0,4980

Zbiér MCS dla zmiennosci zrealizowanej aft, 30 min, czestotliwosci i MSE

stanowit jeden model AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa z btedem $redniokwadra-

towym réwnym 4,282533.
Tabela 5.11.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej o*f t 0'221t i 0'3?’ ¢ » 30 min czestotliwosci
i MSE

MCS MSE p-wartosc¢ MSE p-warto$¢ MSE p-warto$¢

dlacf, | dacf | daci, | dlacl, | dlaci | dlac},

AR(1)-GARCH 4,282533 1 5,067394 1 4,282525 1
z rozkladem Gaussa

Dla zmiennosci zrealizowanych of, , o5, i o2, 30 min czgstotliwosci i MSE otrzy-

mali$my ten sam model

Dla funkcji bledu MAD otrzymali$my nastepujace zbiory MCS:

Tabela 5.12.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 022]t , 5 min, czestotliwoseii MAD
MCS MAD p-wartosci

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,295839 1

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,300242 0,2049

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 1,309496 0,2049

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,312791 0,0502

Tabela 5.13.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 032‘t , 5 min, czestotliwoseii MAD
MCS MAD p-wartosci

GARCH z rozktadem Gaussa 1,216740 0,2943

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,191985 1

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,194525 0,4969

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 1,204673 0,4969

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,206841 0,2943
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Tabela 5.14.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej 0'22 . O'§ ¢+ 10 min, czestotliwosci i

MAD
MCS MAD p- MAD p-wartosci
dla 0.22’t warto$ci dla O.;’t dla
dla (7221t 0'5’ ¢

GARCH z rozktadem Gaussa 1,576509 0,0852 1,254283 0,4328

AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,556318 1 1,232318 1

ARMA(1,1)-GARCH z rozkltadem | 1,559266 0,4371 1,234124 0,6791

Gaussa

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem | 1,563409 0,4371 1,243432 0,6791

GED

AR(2)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,564772 0,4321 1,242756 0,6791

MCS dla dla zmiennosci zrealizowanej o7, 30 min, cz¢stotliwosci i MAD zawie-

ra pojedynczy model AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa z MAD rownym 1,790728

I p-wartos$cig rowna 1

Tabela 5.15.

Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'5 i » 30 min, czestotliwosci i MAD

MCS MAD p-wartosci
AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 1,79076 0,9460
AR(2)-FIGARCH z rozktadem Gaussa 1,788397 1

Prognozy powyzszych modeli zostaty przedstawione na ponizszym rysunku. Mozna

odczytac, ze prognozy najlepszych modeli r6znig si¢ nieznacznie.
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Prognozy zmiennosci sigmag;30min
----- AR(1)-GARCH z r. Gaussa

12 AR(2)-FIGARCH z r. Gaussa
10
8
6
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2 e s 3 Lk AA'Ul\V*WVJ\I\'\‘

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100 111 122 133 144 155 166 177 188 199 210 221 232 243

Rysunek 5.1. Prognozy dla zmienno$ci zrealizowanej 0'3% ¢ » czestotliwosci 30 min i funkeji bledu

MAD

PowtdrzyliSmy badanie dla szeregu od 18.05.2001 do 08.05.2009 (w programie TSM
Davidsona). Na ostatnie 256 dni od 29. 04. 2008 do 08.05.2009 wyznaczyli$my pro-

gnozy.

Wyniki testu stacjonarnosci KPPS w badanym okresie dla szeregu zwrotow WIG20

warto$¢ statystyki testowej KPSS wynosita 0,262706, dla p-wartosci {< 1}

Hipoteza zerowa o stacjonarno$ci nie zostala zatem odrzucona dla szeregu WIG20.

W tabelach prezentujemy otrzymane zbiory MCS dla danych z przyjetego okresu

Tabela 5.16.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej af . azz‘t i 0'32’ ¢» 5 min, czestotliwo-

scii MSE

MCS MAD p-wartosci MAD p-wartos$ci MAD p-wartos$ci

dla o7 dia o1y da 07, | daoy, | daocsi | daoc,

GARCH z rozktadem Gaus- 3,656125 1 3,816296 0,8533 3,656995 1

sa

AR(1)-GARCH z rozktadem 3,667560 0,168 3,826855 0,1447 3,668453 0,1664

Gaussa

MA(1)-GARCH z rozkta- 3,667573 0,168 3,826892 0,1447 3,668466 0,1664

dem Gaussa

Stata-HYGARCH z rozkta- 3,662281 0,8571 3,809985 1 3,663214 0,8557

dem Gaussa

Stata-AR(1)-HYGARCH z 3,680368 0,1123 3,826423 0,1447 3,681321 0,1114

rozktadem Gaussa

Stata-MA(1)-HYGARCH z 3,680531 0,1123 3,826606 0,1447 3,681483 0,1114
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rozktadem Gaussa

Oszacowania parametrow modeli:

GARCH 7z rozkladem Gaussa
@ 0,07077 (0,0562)
a, 0,06009 (0,0132)

A, 0,90831 (0,03599)

AR(1)-GARCH z rozkladem Gaussa
a, 0,05284 (0,02422)

@ 0,06925 (0,0542)

a, 0,06007 (0,01281)

£, 0,90895 (0,03475)

MA(1)-GARCH z rozkladem Gaussa
b, -0,05239 (0,02398)
@ 0,06933 (0,05242)
a, 0,06006 (0,01281)
p, 0,90892 (0,03477)

Stala -HYGARCH z rozkladem Gaussa
4 0,07171 (0,03309)

w 0,2277 (0,1327)

d 0,5981 (0,0697)

k 0,87852 (0,0741)

a, -0,050178 (0,09521)

p, 0,68262 (0,10113)

AR(1) ze stala - HYGARCH z rozkladem Gaussa
4 0,07254 (0,03499)

a, 0,05588 (0,02349)

@ 0,23065 (0,1292)

d 0,59709 (0,0658)
k 0,87847 (0,0712)

a, -0,50707 (0,08936)
B, 0,6759 (0,09717)

MA(1) ze stala —-HYGARCH z rozkladem Gaussa
1 0,07262 (0,03486)

b, -0,05554 (0,02325)

@ 0,23096 (0,1294)

d 0,59698 (0,066)

k 0,87831 (0,0713)

a, -0,50686 (0,08956)

p, 0,67568 (0,09744)
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Dla zmiennosci zrealizowanych o}, o7, cZ, 5 minutowej czestotliwosci i MSE w

zbiorze MCS znalazl si¢ model Stala — RiskMetrics z rozkladem skoSnym Studenta

Z nastgpujacymi parametrami:
v 6,7712 (1,2878)

£ 1,04346 (0,0305)

4 0,06906 (0,03287)

® 0,016 (0,005)

Podobne zbiory modeli otrzymano dla czgstotliwosci 30 minutowe;.

Tabela 5.17.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej af . U;t , 30 min, czestotliwosci i
MAD

MCS MAD p-wartosci MAD p-wartos$ci

dla of, | dac} | dlaci | dao3,

GARCH z rozktadem Gaussa 4,013867 0,8631 4,014723 0,8650
AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 4,022989 0,1896 4,023845 0,1898
MA(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 4,023262 0,1009 4,02419 0,1015
Stata-HYGARCH z rozkladem Gaussa 4,007943 1 4,008883 1
Stata-AR(1)-HYGARCH z rozktadem Gaussa 4,024787 0,1009 4025717 0,1015
Stata-MA(1)-HYGARCH z rozktadem Gaussa 4,025039 0,1009 4,025970 0,1015

Tabela 5.18.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'5'1 , 30 min czestotliwoscii MAD
MCS MAD p-wartosci

GARCH z rozktadem GED 6,027646 0,2833

FIGARCH z rozktadem GED 5,986030 1

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem GED 6,024938 0,5654

Stata -GARCH z rozktadem skosnym Studenta 5,996350 0,7967

Oszacowania parametrow wymienionych w powyzszej tabeli modeli sg nast¢pujace:

GARCH z rozkladem GED
v 1,35756 (0,0838)
@ 0,01502 (0,0048)

FIGARCH z rozkladem GED
v 1,38342 (0,0721)

@ 0,08545 (0,095)

d 0,50567 (0,2454)

a, -0,47563 (0,23607)
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p, 0,72345 (0,17126)

ARMA(1,1)-GARCH z rozkladem GED
v 1,40532 (0,0783)

a, 0,78602 (0,12383)

b, 0,78602 (0,13456)

@ 0,04616 (0,0259)

a, 0,05527 (0,00976)

A, 0,9252 (0,01786)

Stala — GARCH z rozkladem sko$Snym Studenta
v 7,51165 (1,402)

£ 1,04176 (0,0305)

u 0,06983 (0,03343)

® 0,03765 (0,019)

a, 0,05744 (0,00992)

p, 0,92862 (0,01394)

Dla MSE i czgstotliwosci 30min dla trzech réznych zmiennosci zrealizowanych

do zbioru MCS zostaty wytypowane modele AR(1)-RiskMetrics z rozkladem Gaussa

I model Stala-RiskMetrics z rozkladem skosnym Studenta. Wartosci MSE byly duze.

Tabela 5.19.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej Gf ¢ O'; ¢» 10 min, czestotliwoSci i
MAD
MCS MAD p-wartosci MAD p-wartoS$ci

dla of, | dac} | dlaci | dao3,
GARCH z rozktadem Gaussa 3,414478 1 3,415193 1
AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,424809 0,1837 3,425525 0,1835
MA(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 3,424641 0,1837 3,425357 0,1835
Stata-HYGARCH z rozktadem Gaussa 3,441622 0,1837 3,442361 0,1835

Tabela 5.20.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennosci zrealizowanej Gf ¢ Uzz,t [ O'it , 10 min, czestotliwo-

$cii MSE

MCS MSE p-warto$ci MSE p- MSE p-

dla dla dla wartosci dla wartosci
ol ol o3, dla o}, o5 | dla o,

FIGARCH z rozktadem | 42,843499 | 0,9174 | 44,794104 | 0,9729 | 42,863592 | 0,9182

GED

AR(1)-RiskMetrics z 42,971249 | 0,1114 | 44,813507 | 0,1404 | 42,989014 | 0,1116

72



r. Gaussa

Stata -RiskMetrics z 42,734558 0,9174 44,542582 1 42,751858 | 0,9182
r. sko$nym Studenta
Stata- GARCH z 42,559970 1 44678578 | 0,9729 | 42,581082 1

r. sko$nym Studenta

Oszacowania parametrow sg nastepujace

AR(1)- RiskMetrics z rozkladem Gaussa
a, 0,05468 (0,02302)

Stala - GARCH z rozkladem skoSnym Studenta
v 7,51165 (1,4009)

& 1,04176 (0,0305)

u 0,06983 (0,003343)

@ 0,03765 (0,019)

a, 0,05744 (0,00992)

p, 0,92862 (0,01394)

20 - —— GARCH zr. Gaussa
sigmal 5min
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Rysunek 5.2. Wykres prognoz zmiennosci z modelu GARCH z rozkladem Gaussa i wartosci

zmiennosci zrealizowanej o, dla czestotliwosci 5 min

Zauwazamy, ze mozna wybra¢ najlepszy model prognostyczny zmienno$ci W rodzinie
rozszerzen modelu ARMA-GARCH to znaczy model, ktory wystepuje we wszystkich
zbiorach MCS, prosty model GARCH ale dla réznych szeregow zwrotéow indeksu
WIG20 metoda MCS wskazata modele GARCH z r6zng specyfikacja ARMA. Widzi-
my, ze prognozy zmienno$ci indeksu WIG20 modeli typu GARCH moze poprawic¢ jed-
noczesny wybor modelu ARMA. Zauwazamy, ze wynik powtorzyt si¢ dla szeregow

zwrotow z réznych okreséw. W podanym okresie otrzymaliSmy rowniez modele typu
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GARCH z rozktadem Gaussa zatem nie potwierdzit si¢ wniosek z pracy Vilhelmssona,
(2006) dla indeksu WIG20, ze leptokurtoza powoduje znaczng popraw¢ prognoz wa-

riancji.

5.5. Podsumowanie

W powyzszym rozdziale zdefiniowano zbiér modeli najlepszych i zbiér modeli
gorszych. Podano hipotezg zerowa testu MCS oraz szczegotowy algorytm MCS. Po
sformutowaniu odpowiednich zatozen przedstawiono twierdzenie, ktore zapewnia, ze
zbidr lepszych modeli jest zawarty w MCS, kiedy liczba prognoz jest duza i ze wszyst-
kie gorsze modele sa odrzucane ze zbioru MCS w procesie eliminacji MCS. Podano
mozliwe warianty statystyki testowej oraz regul¢ eliminacji. Zdefiniowano p-wartos¢
dla modelu w tescie MCS oraz przedstawiono schemat metody bootstrapowej w proce-
durze MCS. W rozdziale przedstawiono ponadto otrzymane najlepsze modele zmien-

nosci typu GARCH dla indeksu WIG20. ZauwazyliSmy, ze dla réznych typow miar

zmienno$ci zrealizowanej zbiory MCS sa takie same dla o, oraz o, z taka samg

funkcjg straty lecz wyniki s3 odmienne dla 0'22't . Na koncu poszukiwali$§my najlepszych

modeli prognostycznych zmiennosci sposrod modeli ARMA-GARCH metodg MCS dla
danych z réznych okresow. ZauwazyliSmy, ze mozna wskaza¢ najlepszy model pro-
gnostyczny typu GARCH to znaczy model GARCH, ktéry wystepuje we wszystkich
zbiorach MCS jednak nie mozna dobra¢ jednej, powtarzajacej si¢ dla roznych szeregow
zwrotow optymalnej specyfikacji ARMA. Kolejnym wnioskiem jest, ze prognozy
zmiennosci indeksu WIG20 modeli typu GARCH zalezg od wyboru modelu ARMA i

mozna je poprawi¢ dobierajac odpowiedni model

6. Test Warunkowej Zdolnosci Prognostycznej

Hipoteza jednakowej zdolno$ci prognostycznej dla dwdch funkeji strat w te§cie warun-

kowej zdolno$ci prognostycznej moze by¢ wyrazona wzorem:
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Hé : EUY f —Vier _gm,t“ ®0J:OE E[Amerl @Q]ZO' (6.1)

tor m,r

lub
Ho2 : E[(Yt+r - fm,t )2 _(Yt-H' — Oy )2 | @OJZ 0

(6.2)

Test ten daje dobre wyniki nawet przy braku stacjonarnosci danych. Pozwala porowny-
wacé modele zagniezdzone (nested) tacznie w przeciwienstwie do wczesniejszych te-
stow. Rozrdznienie modeli zagniezdzonych 1 niezagniezdzonych w tescie bezwarunko-
wym wynika stad, ze asymptotyczny rozklad statystyki testowej zalezy od wartosci wy-
estymowanych parametrow, ktore sa r6zne dla modeli zagniezdzonych i niezagniezdzo-
nych. Test ten moze by¢ tatwo wykonany przy pomocy standardowych pakietow regre-
sji. Podejscie warunkowe pozwala oceni¢ metode prognozowania, ktora zawiera model
podczas gdy testy bezwarunkowe pozwalajg oceni¢ jedynie model prognostyczny. Testy
warunkowe nie nakladajg ograniczen na procedurg estymacji wykorzystana do wygene-
rowania prognoz, podczas gdy klasyczne podejscie Westa (1996), (hipoteza bezwarun-
kowa) wyklucza sami-parametryczng i nieparametryczng estymacje Baysowska. W pra-
cy Giacomini i White (2006) zastosowano test warunkowej zdolno$ci prognostycznej
do oceny doktadnos$ci prognostycznej réznych metod prognozowania. Przy pomocy
testu warunkowej zdolnosci prognostycznej udowodniono, ze metody selekcji sekwen-
cyjnej (metoda eliminacji, metoda dofgczania i metoda selekcji krokowej) nie sg do-
brymi metodami doboru modelu natomiast sprawdza si¢ estymacja Baysowskg metoda
zmniejszania, Giacomini i White (2006). Sprawdzono, ze moc testu wzrasta wraz z
rozmiarem danych poza proba. Testy warunkowej zdolnosci prognostycznej moga by¢

fatwo przeprowadzane za pomoca standardowych pakietow regresji.

6.1. Statystyka testowa Testu Warunkowej Zdolnosci Prognostycznej

Zdefiniujmy proces stochastyczny W = {\/Vt Q>R seN,t :1,...,T} okreslony na

przestrzeni probabilistycznej (Q, &, P). Dzielimy wektor obserwacji nastepujgco
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W, E(Yt, Xt) gdzie Y, :Q — f¥jest zmienng zalezng a X, :Q — £¥ jest wektorem
zmiennych nieazeznych. Zdefiniujmy <, za(W S W, Xm) Jesli =1 (mamy pro-

gnoze jeden krok ba przod). Hipoteza zerowa oznacza, ze {Ame, @’t} jest ciagiem

réznic martyngalowych. Warunek E[AL @'t]z 0 jest zatem rownowazny warun-

m’t+r|

kowi E[hAL,,,..]=0 dlawszystkich F, mierzalnych funkcji h, . Dla m standaryzowa-

nych argumentow statystyka testu warunkowej zdolno$ci prognostycznej typu Walda

ma nastepujacg postac:
T-1 ,
anjm = n[n_lt_z htALm,t+1) Q_l( _l z h ALm t+1j = an,nQ:lZm,n 1 (63)

gdzie Z,, = Ny z , =h AL Q, = —nt! ZZ
t=m

m,t+1? m t+ m,t+1? m, t+l m,t+1

Twierdzenie 6.1.
Dla okresu prognozy 7 =1, maksimum wielkosci okna m<oo 11 Szeregu testowanego

h,
i {\Nt}, {ht} sq ciggami ciggami ¢ mieszajgcymi wymiaru — r/(2r —1), r>1lub
wymiaru —r /(r —1) dla r >1.

ii.  ElZ,.,""" <A<w diapewnych §>0,i=1,..,q i dlawszystkich t

m,t+1,i

] jest stale dodatnia

m,t+1 m,t+1

ii. Q,=nYEz
t=m
Wtedy, przy zatozeniu hipotezy zerowej

T —2> 22, przyn > .

Zatozenie (1) mowi, ze dane moga by¢ niejednorodne. Zauwazamy, ze nie ma zalozenia
o stacjonarnosci szeregu. Asymptotyczny rozklad jest otrzymany dla liczby prognoz
dazacej do nieskonczono$ci. Zatozenie (iii) dotyczy dodatnio$ci asymptotycznej wa-
riancji. Twierdzenie to zapewnia Ze statystyka testowa testu warunkowej zdolno$ci

prognostycznej ma rozktad ;(5 Zatem moze by¢ weryfikowana w oparciu o wartosci

krytyczne dla tego rozktadu.
Korelacja wielokrotna w statystyce jest miarg tego jak dobrze zmienna zalezna

moze by¢ przewidywana na postawie liniowej kombinacji zmiennych niezaleznych
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_ blad $redniokwadratowy
wariancja wektora

R=1

Twierdzenie 6.2.

Przy zalozeniu twierdzenia 10 statystyka testowa T."

n,m

moze byé obliczona jako nR?,

gdzie R?jest kwadratem wspotczynnika korelacji wielokrotniej regresji dla wektora
(hAL,.. ) wymiaru 1xq dla t=m,...T -1.

Test moze by¢ przeprowadzony poprzez odrzucenie hipotezy zerowej o rownej zdolno-
Sci prognostycznej, jesli nR* > 2,

Zbadamy zachowanie statystyki testowej Tn'jm przy zatozeniu hipotezy alternatywnej
I_.IAh

Hup: E[Z,;mn ]E[Z mn ]2 0 >0 dla dostatecznie duzych wartosci n

Twierdzenie 6.3.
Przy zatozeniach i, i, iii twierdzenia 10 i przy zatozeniu hipotezy H ,, dla kazdej statej

ceR, P[T >c|-1 proy n> oo

Wtasnosci testu zalezg od przyjetej funkcji straty.

6.2. Wielokrokowy test warunkowej zdolnos$ci prognostycznej
Dla horyzontu prognozy r >1 hipoteza zerowa

H,. E|AL, .. | = ]=0t=1,2.. (6.4)

T m,t+z

o jednakowej warunkowej zdolnosci prognostycznej prognoz f'i g implikuje, ze F,

mierzalny test funkcji ciggu {htALm,m} ma skonczone korelacje tak, ze

cov(ht AL, h AL, ): Odla wszystkich j>7

Naturalnym uogoélnieniem testu dla prognoz wiele krokdéw na przod jest test, w ktorym

Ho.: E[ALm,t+r | @:t]: 0

Hans E[Zr‘n,n ]E[Z ]2 & >0 dla dostatecznie duzych n,

m,n

gdzie Z, , = ”_1:_2;Zm,t+r’ Z...=hAL

m,t+7 m,t+z *
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Test opiera si¢ na statystyce testowej

T-7 o
Tome = n(nltZ htALm,H,j Ql( nt' z h AL m): nZ, ,Q.'Z,. ., (6.5)
gdzie
B, =n1YZ, . 20 0t Yw, Y 2 ¥ ZpiiZi]
n — R m,t+r “mt+r pt n,j i mt+r m,t+7—j mit+z—j < mt+r

sa funkcjami wagowymi takimi, ze W, ; >1L,n—ow dla j=1..,7-1

W, 5

Twierdzeniu 6.1. odpowiada dla przypadku prognozy wiclokrokowej nastepujace
twierdzenie:

Twierdzenie 6.3.
Dla okresu prognozy 7 >1 i dla dtugosci proby m <o i ciggu h, zalozmy, ze {\Nt }, {ht}
sq ciggami ¢ mieszajgcymi rozmiaru —r /| (2r — 2), r>2 lub a mieszajgcymi rozmiaru
—r/(r-2)r>2.

i E[Z,,,.0;| " <A<oo dlapewnego >0, i=1....q dlawszystkich t

m,t+1,i

=1 T—7

iiiQnEnl;r%::E[Zm,Hr mt+r]+nilz Z (E[th+r mt+r ]]+ E[th+|//j mt+r])JeStSta|e

dodatnia.
wtedy przy zatozeniu H,
LN L)Zs n — o0

przy zatozeniu H ,, - dla dowolnej stalej C € R,
P, >c]loLn>w,

nm,z

Twierdzenie to pozwala zapewnia, ze statystyka testowa testu ma asymptotycznie roz-

ktad ;(g. Zatem moze by¢ weryfikowana w oparciu o warto$ci krytyczne dla tego roz-

ktadu.

6.3. Podsumowanie

Rozdziat jest poswigcony testowi warunkowej zdolnosci prognostycznej. We
wstepie podano hipoteze jednakowej zdolnosci prognostycznej w tescie warunkowe;j
zdolnosci prognostycznej. Wymieniono zalety tego testu. Podano statystyke testowa

Walda testu warunkowej zdolno$ci prognostycznej oraz twierdzenie, ktore zapewnia, ze

ta statystyka testowa ma asymptotycznie rozktad . Odpowiednie twierdzenie za-

pewnia, ze statystyka testowa Walda moze by¢ wyznaczana jako nR?, gdzie R? jest
kwadratem wspotczynnika korelacji wielokrotnej regresji. Na koncu opisano wielokro-

kowy test zdolnosci prognostycznej jako naturalne uogdlnienie poprzedniego testu dla
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prognoz wiele krokéw na przod. Podano twierdzenie o asymptotycznym rozktadzie ;(5

statystyki testowej w tescie wielokrokowym warunkowej zdolno$ci prognostycznej.

7. Ranking modeli zmiennosci

Zgodny ranking prognostycznych modeli zmiennosci, tzn. ranking izomorficzny z ran-
kingiem, w ktorym prognoza zmienno$ci bylaby poréwnywana z nieobserwowalng
zmienno$cig rzeczywista, moze by¢ przydatny do podejmowania decyzji inwestycyj-

nych np. w metodzie portfelowej opartej na prognozach zmiennos$ci. Przedstawimy

79



koncepcje rownowaznosci migdzy rankingami. Omowimy warunki, ktore zapewniajg
rownowaznos¢ rankingdéw opartych na bazie zmiennosci rzeczywistej i na bazie estyma-
tora zmiennos$ci (Hansen i Lunde 2006). Opisane zostanie réwniez tworzenie rankingu
modeli prognostycznych na podstawie wspotczynnika regresji Mincera-Zarnowitza.
Niech X bedzie zmienng losowg stochastyczng. Zmienna ta bedzie oceniana za
pomoca wartosci oczekiwanej pewnej funkcji straty, ktorg oznaczono jako L. Poniewaz
L nie jest w pelni wyznaczalna wprowadzono estymator L, ktory oznaczono przez L'.

Przedstawimy warunki, ktore zapewnia, ze

E(L(X))= E(L(Y)),
wtedy i tylko wtedy gdy

E(L'(X))= E(L'(Y)).

X 1Y reprezentuja ciagi zmiennych losowych, ktore sg oceniane i porbwnywane w ter-
minie oczekiwanej straty. W kontekscie modeli zmienno$ci X i Y oznaczajg dwa ciagi
prognoz, ktore sa produkowane przez konkurencyjne modele.

Zbiorem A niech bedzie zbidr ciagéw losowych. Elementy zbioru A sa postaci
>I<(co)= {Xl(a)), Xz(a))} Sa one zdefiniowane na przestrzeni probabilistycznej
(Q, &, P) 1 przyjmuja wartosci w przestrzeni (R“’ - )

Zalozenie 7.1.

Niech L(X ), E(X )bedqfunkcjami rzeczywistymi. Niech L, (Xt )a:S L(@t, Xt)

i, (Xt )a:S L(g?t , X, ) Zdefiniujmy zmienng losowq {7, (*I*) =n'yn, L (Xt ) Dla wszyst-
kich = e ¥ :
L (Xt) i L, (Xt) sq funkcjami pierwotnymi dla wszystkich t

i y(=)=lim, n?XE[L(X,)], 7(%)=lim,, n* S E[C(X,)]} istmicjq i sq
t=1 t=1

skonczone.
iii.  w(x)=lim (%) istnieje i jest skorczona

v, 7,y stuzg jako kryteria do porownywania alternatyw ze zbioru A, t0 znaczy wyzna-
czaja rankingi w A.. Dla %, % c¥ oznaczono przez %, jesli w(¥)<y (%),
-, jesli () < (%), E=, %, jesli v, (¥)<y, (%), n=12,... Relacje te tworza

rankingi, ktore nazywa si¢ odpowiednio rankingiem prawdziwym, rankingiem przybli-
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zonym i rankingiem empirycznym. WWprowadzono nast¢pujace oznaczenia: ¥ ~ ¥, jesli

Eo- KX oraz <, F = W, jesli m-tx | —(E<x)

7.1. Koncepcje rownowaznosci miedzy rankingami

Niech >',>" beda relacjami porzadkujacymi. Niech >", n=1 2, ... bedzie ciagiem

nowych relacji porzadkujacych, wyznaczajacych rankingi w zbiorze A. Dla wszystkich

', % e ¥ zachodzi:

1) Jesli, ®>="% < ®>-""% t0 >, >'"sg rownowazne w A

2) Jesli 2" & P(*Bz"n ﬁ)n_)w to >, jest asymptotycznie réwnowazna relacji
- WA
3) Jesli ® -'&x < P( ", &)

wazna relacji > W A

., —>1,t0 =" jest asymptotycznie stabo rowno-

Nalezy zauwazy¢, ze definicje rownowaznos$ci sg charakterystyczne dla danego zbioru
A. Dwie relacje porzadkujace rownowazne w zbiorze A nie muszg by¢ rownowazne w

wigkszym zbiorze 8

Twierdzenie 7.1.
Zdefiniujmy: v(®)=w(%)—7(%), oraz v, ()= (%) -y, (%). Zdefiniujmy
S(%, %)= 0(2)-v(%), &,(%, %)= v,(%)-v, (%)
a) Jesli 5(*14, ¢)= 0 dla wszystkich &, % € § | to =, =" sq réwnowazne.
b) Jesli 5,(%,%)—0, n— oo dlawszystkich %, c ¥ , to > jest asymptotycznie
stabo réwnowazna .
5(*14, X?) moze by¢ interpretowana jako miara réznicy miedzy relacjami =, =%,

o, (>I<, ﬁ) natomiast jako miara r6znicy miedzy >, -

Zaktada sie, ze funkcje straty L, i L dla wszystkich t=1,...,n réznig si¢ tylko parame-

trami

Zaloiellie 7.2.
Niech 6, oznacza estymator 6, t=12,... .as.wyjasnic
i.  Dlawszystkich ® e ¥ zachodzi L,(X,)=L(6,X,)i L(X,)=L(&,X,).
Zdefiniujmy 7, =6, —6,. Niech X, oraz 6, bedg {=,_,} mierzalne dla
t=12,..
ii.
Albo
a) L (49, X):8L(t9, X)/89 istnieje i nie zalezy od X
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albo
b) L'(@,X)=08%L(0,X)I 520 istnieje i nie zalezy od X i {n,, %} jest ciggiem
roznic martyngatowych.

W zastosowaniach 6, jest warunkowa wariancja.

Twierdzenie 7.2.
Przy zatozeniach 7.1. (i-il) oraz 7.2. relacje porzqdkujgce = oraz =° sq réwnowazne.

Zatem przy przedstawionych zatozeniach mozna wybra¢ modele najlepsze w oparciu o
ranking modeli dla estymatora. W sytuacji, gdy zalozenie 7.2. nie jest spelnione, im
wieksza jest wariancja Var(nt) tym wiegksza jest rozbiezno$¢ S , a wiec na mocy twier-
dzenia 7.1. istnieje wicksze prawdopodobienstwo, ze uszeregowania na podstawie rela-
cji = oraz =% sa rdzne.

Twierdzenie 7.3.

Niech spetnione bedq zatlozenia 7.1.(i-ii) oraz 7.2.(i) i zatozZenie 7.2.(ii) jest niezacho-

wanie. Niech przyblizony ranking na bazie kryterium v , bedzie zdefiniowany nastgpu-
jaco: 8,,=6,+An,, t=1.n dla pewnych Ae gdzie E(p |<,,)=0 oraz

Var(y, 1 #,)>0, 7, () lim S EL(7,,, X, ]

N—owt_1

Zdefiniujmy miare réznicy &,(%, %)= [y (%) -y, (%))~ [y (=) -7, (%)]

i.  Jesli druga pochodna 6*L(6, X))/ 606" i ma dolne ograniczenie w X wigksze
niz 0, wtedy dla dowolnych & i %
5, (%, %) —> o0, jesli A—> 0,

il.  Przy odpowiednich zatozeniach ‘5 B (’F,Y)‘ scisle rosnie w przedziale W dla
pewnych ¥, %x

Twierdzenie to mowi, ze wzrost warunkowej wariancji var(et -0, | @H) powoduje

a
niezgodnos$¢ pomigdzy > oraz > jesli zalozenie 7.2.(ii) nie jest spetnione.
Bez znajomosci miary probabilistycznej P nie jest mozliwe ocenienie wartosci oczeki-

wanej E[L(6, X)], poniewaz [L(6, X )dP. Zatem nie jest mozliwe uszeregowanie mo-

deli przy pomocy relacji >oraz >=. Przy pewnych dodatkowych zatozeniach wartos¢

oczekiwana moze by¢ aproksymowana $rednig z proby.

Twierdzenie 7.4.
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Przy zatozeniu 7.1. 1 7.2. (i), jesli szereg L(§ : Xt) t=1,2,...jest stacjonarny i ergodycz-

e
ny dla wszystkich & € & , wtedy >, jest prawie na pewno asymptotycznie stabo row-

a
nowazny .

e a
Twierdzenie to podaje warunki, ktére zapewniajg stabg rownowazno$¢ > oraz ». Za-

tem przy poczynionych zatozeniach
lpn (X): n_li L(g’ Xt )—p)W(X): Ilm n—o n_li E[L(gt ! Xt )] '
t=1 t=1

a [
Poniewaz > jest asymptotycznie rownowazny > a > jest asymptotycznie rownowaz-

ny > mozna zatem wykorzysta¢ estymator warto$ci Sredniej do utworzenia wlasciwego

rankingu modeli.

Przyklad 1

Rozszerzeniem Taylora L(&f h, ): (5t2 —h, )Zjest L(&f h, ): L(at2 h, )+ 2(03 —h, )’h +72,
gdzie n, =57 — o . Po podstawieniach L(crf,ht):(at2 —h, )2i n, =6, — o} zalozenie
7.2. jest spetnione, zatozenie 7.1. tez trywialnie, gdyz dane sg tylko dwie funkcje straty.
(Granice sg wiec skonczone). Zatem na mocy powyzszych twierdzen L(Gtz,ht) oraz
L(&t2 , ht) generuja te same rankingi. W szczegdlno$ci mamy

arg min E[n‘li L(O'tz h., )} = arg min E[n‘li L(&f b )} ,
) t=1 Y t=1

¢ ¢
gdzie ¥ to zbidr prognoz.

Zatem najlepszy model zmienno$ci to model, ktéry minimalizuje przyblizong funkcje
straty. Mozna wigc wyznaczy¢ najlepszy model prognostyczny znajac estymator
zmiennosci, np. zmienno$¢ zrealizowana.

Przyklad 2
Dla MSE", $redniego wzglednego btadu kwadratowego,

L(e2,h, )=[log(n, /o2 )} =log(c?)-1tog(h, ).

Dwie pierwsze pochodne sg nastepujace:

o _, Iog(af' /ht)

2 2
0o, o,
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2L 1-olloglo? 1)

25 2 2
0o 0o o

Funkcje te zaleza od h, zatem nie jest spetnione zalozenie 7.2. (ii). Oznacza to, ze ocena
oparta na oczekiwanej funkcji straty E[L(&f )] nie musi by¢ tym samym co wybor

oparty na funkcji E[L(af )]

7.2. Regresja Mincera-Zarnowitza w kontekscie rankingu prognoz

Alternatywa dla wykorzystywania funkcji straty do poréwnywania modeli ekonome-

trycznych jest tworzenie rankingu na podstawie wspotczynnika R? regresji Mincera-

Zarnowitza. Rownanie regresji Mincera-Zarnowitza ma nastepujgcg postaé

ol57)=a+ pp(h)+u t=1,..n. (7.1)

Zazwyczaj za funkcje¢ @ obiera si¢ funkcje identycznosciowa qp(x)= X lub funkcje loga-

rytmiczna go(x) = Iog(x). Otrzymuje si¢ wtedy dwa rézne rownania regresji

&7 =a+ph +u,t=1..,n.
log 57 =a + Blogh, +u,,t=1,..,n.

W zastosowaniach sprawdza si¢ bardziej funkcja logarytmiczna, poniewaz jest bardziej
odporna na wartosci skrajne.
Niech

w(H)=covlplo? ) gl var(p(h )] covlelo? ) elh, ) (7.2)

Kryterium na bazie wspolczynnika R?, z definicji tego wspétczynnika jako kwadratu
wspolczynnika korelacji jest nastgpujace:
l//(H )/ Var ((o(atz ))

Kryterium R? daje takie samo uporzadkowanie jak 1//(H ), gdzie H jest szeregiem
(hi,l7hi,2"")’a i=1,.,m. Jednakowe uszeregowanie wynika stad, ze wariancja jest

stala 1 nie zmienia rankingu.

Kryterium definiuje si¢ nastepujgco:

W(H )E COV((”(&tZ )1 ¢’(ht )IVar (¢(ht ))]_l COV((p(ht )1 ¢(&t2 )) (7.3)
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Zalozenie 7.3.
Zatézmy, ze n, =of — &7, a funkcja ¢ (x) posiada pochodng dowolnego stopnia i
spetniony jest warunek:

o1 -)Z) e

dla pewnych statych C; € Rit=12,.., idlawszystkich j=1,2,..

Twierdzenie 7.5.
Przy zatozeniu 7.3. Kryteria V/(H) oraz W(H) sq rownowazne.

Zatem przy nowym zatozeniu ranking moze by¢ utworzony na podstawie funkcji 1/7(H )

7.3 Podsumowanie

Omowilismy warunki, ktére zapewniajag rownowazno$¢ rankingéw opartych na bazie
zmiennos$ci 1 na bazie estymatora zmienno$Ci. Zdefiniowali$my ranking prawdziwy,
ranking przyblizony i ,,ranking empiryczny”. PrzedstawiliSmy koncepcje rownowazno-
$ci migdzy rankingami. OmowiliSmy tworzenie rankingu na bazie wspotczynnika regre-

sji Minzera-Zarnowitza.

8. Kombinacje prognoz

Omoéwimy zagadnienie kombinacji prognoz. Przedstawione zostang argumenty $wiad-
czace o przewadze kombinacji prognoz nad prognozami otrzymanymi za pomocg poje-
dynczych modeli. Kombinacja prognoz jest dobra alternatywa, jesli nie jest mozliwe
wyrdznienie jednego dominujagcego modelu (Timmermann 2006). Ponadto kombinacje
prognoz sg bardziej stabilne niz indywidualne prognozy (Stock i Watson 2004). W roz-
dziale opiszemy kombinacje liniowe i nieliniowe prognoz, metody estymacji wag kom-
binacji oraz kombinacje z wagami zmieniajacymi si¢ w czasie. Wedlug Stocka i Wat-

sona (2004) kombinacja modeli generuje lepsze prognozy niz pojedynczy model. Innym
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argumentem za kombinacjg jest brak stacjonarnosci w procesie generowania danych, co

moze jednak prowadzi¢ do braku stabilnosci w wagach kombinacji.

8.1. Liniowa kombinacja prognoz

Kombinacjg¢ liniowg dwoch prognoz mozna okresli¢ nastepujgco:
f(h,he50)= A + g1,

Ponizszy test rozstrzyga, czy funkcja kilku prognoz daje lepsza prognoze niz pojedyn-
cza prognoza:

HE :E[L(6?.h*)|=E|L(s?, f(h~,he,0))
H2 E[L(6?, )< E|L(6?, £ (A, he,0))

Kombinacje prognoz sa bardziej stabilne niz indywidualne prognozy (Stock i
Watson, 2004). Najprostsza kombinacja jest kombinacja liniowa z identycznymi wspot-

czynnikami i z sumg wag rowng jeden
1 N
g(yt+h » Dt )= N 2 Veent
j=1

gdzie y,,,, jest prognoza a @,,,,, jest waga zmieniajacg si¢ w czasie.
Blad prognozy mozna zdefiniowaé nastgpujaco

€he = Yern — g(YHh,t ; wt+h,t)'
Y. jest realizacja zmiennej.
Parametry optymalnych kombinacji prognoz w tym przypadku sa rozwigzaniem nastg-
pujacego problemu

" =argmin E|L(e° (o)), (8.1)

o eW,

gdzie L oznacza btad $sredniokwadratowy (MSE).

Dla MSE wagi kombinacji zaleza od pierwszych dwoch momentéw lacznego rozktadu

yt+h | Yt+h,t
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2 .
(ywh j _ /J)’Hh,t Gyt+h,tayyt+h,t
Yt+h 'uYt+h,t GYYH—h,tEWHh,t

Dla MSE Timmermann (2006) otrzymat nast¢pujace wagi optymalne zmieniajgce si¢ w

czasie:
Oene =y — @ My Oy =Sy Oy (8.2)
Kombinacja, ktora nie uwzglgdnia korelacji pomiedzy prognozami ma przewage
nad bardziej wyrafinowanymi uktadami. Zatozenie, ze indywidualne prognozy sa nie-
obcigzone implikuje nieobcigzong kombinacje prognoz przy zatozeniu, ze wagi sumujg
si¢ do jedynki i stata jest poprawna, (Timmermann 2006).
Inny uktad moze by¢ stworzony na bazie rankingu, Aiolfi i Timmermann (2006). Niech

R, bedzie pozycja i-tego modelu w rankingu. Wagi kombinacji sa nastgpujace

H=R? /(ﬁl R;lj. (8.3)

Ta kombinacja nie ujmuje Korelacji pomiedzy prognozami. Jest ona niewrazliwa na
wartos$ci ekstremalne.

Problem optymalnych wag moze by¢ przedstawiony jako zadanie optymalizacyjne
minimalizacji oczekiwanej wariancji bledu prognoz, 3 =E[edkie e=gy-y z wa-

runkiem, ze suma wag wynosi jeden i indywidualne prognozy sa nieobcigzone:
min @'%, @. (8.4)
w't=1.

gdzie : jest wektorem jedynek.

Dla odwracalnej macierzy ¥, Timmerman (2006) otrzymal nastepujacy wzor

@ = (t'Ee’lz)lee’lz.
Przy zatozeniu hipotezy zerowej statystyka testowa ma rozktad normalny

8.2. Kombinacje dwoch prognoz
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Niech y,,y, beda dwoma prognozami. Niech e, i e, oznaczaja bledy prognoz. Przy
zalozeniu, 7 e ~(0,67) e,~(0,02) gdzie o?=Var(e), oZ=Var(e,) I
0,, = P1,0,0, jest macierza kowariancji pomigdzy €, i e,,a p,, jest korelacja. Opty-
malne wagi kombinacji wedtug Timmermanna (2006) w tym przypadku maja postaé:

2 2
. o, —0O . o —o
2 12 1 12
= 11— =

1) = .
2 2 2
o, +0, —20;

- ol +o’-20,
Identyczne wagi sa optymalne, jesli wariancje prognoz sg takie same niezaleznie od
korelacji pomigdzy prognozami pod warunkiem, ze prognozy sg nieobcigzone (Tim-
mermann 2006). Naturalnym przyktadem jest uktad dwoch prognoz:

(L/2)*(y, +y,)
Jesli prognozy sg nicobcigzone Timmermann (2006) proponuje kombinacje, ktora nada-
je dopelniajace si¢ wagi prognozom przy zatozeniu, ze korelacja jest rOwna zero:

2 2
O, 0,

Wiy = 2 ,1- WOy =

2 2 2"
o, +0, o, +0,

Dla N prognoz mozna zatozy¢, ze 0< w,; <1, i=1..., N zZeby warto$ci kombinacji le-
zaty w przedziale wartos$ci indywidualnych prognoz.

Niech y, . =ay, +(1-w)y,, y-9,=¢€ ~ (0,02), y—9y,=¢, ~(y2,02). Za-
temy, jest obcigzong prognoza. Dodatkowo zaktada sig, ze Cov(e1 €, ): Oy = P10
Wtedy prawdziwa jest nastgpujaca réwnos¢, wynikajacg z definicji MSE (Timmer-
mann 2006)

(o}

MSE(5, ) MSE(5, ) (. w>a{<1— of 2] - zwa—plz)}

Zatem jesli

[uzjz 2001 py,)

o 1-w?

wtedy
MSE(y, )> MSE(y, )

Warunek zawsze zachodzi dla p,, =1. W tym przypadku prognoza kombinacji modeli

nie przewyzsza nieobcigzonej prognozy pojedynczego modelu. Co wigcej im wigksze
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jest obcigzenie prognozy tym wiekszy jest btad kombinacji. Jesli prognozy sg obcigzone
wtedy identyczne wagi sa optymalne, jesli bledy prognoz majg taka sama wariancje¢ i
identyczng korelacj¢ pomi¢dzy prognozami (Timmermann 2006)
Jesli
aly-y.)>oly-y,)
cov(y -9,y = ¥,)= oy = ¥, )ol(y - ,)

modelem optymalnym jest kombinacja prognoz, Timmermann (2006).

8.3. Kombinacje nieliniowe prognoz

Moga wystgpi¢ dwa typy kombinacji nieliniowych. Nieliniowa funkcja prognoz i nieli-
niowa kombinacja wag.

Nieliniowa funkcja prognoz:

V¢ =, + @'C(y)
I nieliniowa kombinacja wag
y° =C(y,0)

Donaldson i Kamsatra (1996) proponuja nieliniowa kombinacje z nieliniowymi wagami
z funkcja logistyczna, ktéra wyrdznia wartosci ekstremalne prognoz. Zmiany warto$ci
funkcji logistycznej sa minimalne, jesli warto$ci zmiennych s3 mniejsze niz pewna usta-

lona wielkos¢ i funkcja rosnie do jedynki, jesli zmienne przekroczg ta warto$c.

V= hot 2, + 2000 7) 85)

o(z, .yi)=[1+exp{—1-(m + Jzy,z,m

z, =y, ~y)is, pe{0,1,2,3}

gdzie

y - jest estymatorem $redniej wartos$ci mean value wektora y.

& - jest estymatorem odchylenia standardowego wektora y.

Dlabledu & =R, -—p, — 2R, model s$redniej ruchomej wariancji to:

MAV, = (1/n)3 £2,.
i=1
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Donaldson i Kamsatra udowodnili, ze ich kombinacja, zastosowana do modeli $redniej
ruchomej wariancji oraz GARCH(1,1) przewyzsza inne tradycyjne metody. Optymalne
wspotczynniki kombinacji nieliniowej nie mogg by¢ wyznaczone analitycznie z rowna-
nia 8.1. Potrzebna jest nieliniowa estymacja najmniejszych kwadratow. Takie samo
trzeba postapi¢ w przypadku geometrycznej Sredniej prognoz, ktéra pozwala uniknaé¢
problemu ujemnych zmienno$ci, zaproponowanej przez Pattona i Shepparda w roku

2007. Wzor tej kombinacji jest nastgpujacy:
y¢ =exp(e, In(y,)+ o, In(y,)). (8.6)

Zeby wyznaczy¢ wagi mozna zastosowaé w tym przypadku, algorytm Gaussa-Newtona,
ktéry pozwala numerycznie rozwigza¢ problem 8.1. W cze$ci empirycznej pokazano,
ze funkcja nieliniowa Pattona i Shepparda dopasowuje si¢ dobrze do szeregow prognoz

zmiennosci 1 daje lepsze wyniki niz pojedyncze modele.

8.4 Poréwnywanie prognostycznych modeli zmiennosci i ich kombina-
cji przy pomocy metody zbioru ufnosci modeli

Przedmiotem badania jest porownanie najlepszych modeli prognostycznych dla indeksu
WIG20 otrzymanych w pracy (Buszkowska 2008) oraz dla kurséw walutowych z opty-
malnymi prognostycznymi modelami zmiennosci dla réznych specytikacji ARMA. In-
nym celem jest por6wnanie wczesniejszych rezultatow z prognozami optymalnych li-
niowych 1 nieliniowych kombinacji najlepszych modeli. Chcieli§my zweryfikowa¢, czy
istnieje lepszy model prognostyczny dla WIG20 niz otrzymany w pracy (Buszkowska
2008) i czy optymalna liniowa kombinacja prognoz dla WIG20 ma przewage nad nieli-
niowa. Dobrali$my optymalne wspoiczynniki dla liniowych 1 nieliniowych kombinacji
dwoch prognoz rozwigzujac nieliniowy problem najmniejszych kwadratéw i stosujac
wzory przedstawione przez Timmermanna (2006) dla przypadku liniowego. Poréwnali-
$my prognozy zmienno$ci z dzienng zmiennoscig zrealizowang obliczong jako suma
kwadratow zwrotéw dziennych. BadaliSmy wyniki otrzymane metodg Zbioru Ufnosci
Modeli (MCS) Hansena i innych (2003) dla r6znych miar zmiennosci zrealizowane;.
Zgodnie z wnioskiem z pracy (Buszkowskiej 2008) zaklozyliSmy 5 minutowg czgsto-
tliwos$¢ notowan. Poréwnalismy zbiory MCS dla funkcji btedu MCS znanej jako od-
porna funkcja btedu (Patton, Sheppard 2007).
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8.4.1. Modele zmiennoSci i ich kombinacje ujete w badaniu
Rozwazamy modele wskazane jako najlepsze przy zalozeniu podobnej dynamiki rynku
w pracy Buszkowska (2008). Sa to:
1 GARCH(1,1) z rozktadem Gaussa,

o = 0,015(0,0066), r, = 0,0403(0,0067), 3, = 0,953(0,0078),
2 RiskMetrics z rozklademv =9,4884(2,0357)i 41 =0,94
3 RiskMetrics z rozktadem GED dla 4 =0,94 i v =1,4367(0,0728)
4 RiskMetrics z rozktadem Skosénym Studentadla A=0,94, v =9,4524 (2,0108)
& =0,0432(0,0357)
5 RiskMetrics z rozktadem Gaussa dla A =0,94
I 446 modeli typu GARCH wyestymowanych dla réznych typow ARMA:
GARCH(1,1), AR(1)-GARCH(1,1), MA(1)-GARCH(1,1), ARMA(1,1)-GARCH, AR-
MA(1,2)-GARCH(1,1), ARMA(2,1)- GARCH(1,1), ARMA(2,2)-GARCH(1,1) z roz-
ktadami Gaussa, t Studenta, skosnym t Studenta i GED poniewaz typ ARMA ma
wplyw na prognozy zmiennosci z modeli GARCH. Odrzuciliémy modele z nieznacza-
cymi parametrami. W badaniu empirycznym wykorzystujemy 1739 dziennych obser-
wacji indeksu WIG20 od 12 pazdziernika 2000 do14 wrzesnia 2007 do estymacji mode-
li.

Tabela 8.1.
Statystyki opisowe dla szeregu zwrotéow (od 12 pazdziernika 2000 do 14 wrzesnia 2007)
Max Min Srednia Od. standardowe Skosnos¢ Kurtoza
5,4829 | -6,4418 0,04833 1,4864 0,03617 4,0927

Nastepne 265 notowan od 28 sierpnia 2006 do 14 wrze$nia 2007 byto wykorzystanych
do obliczenia 1-dniowych prognoz zmiennosci. Zeby oceni¢ jako$é prognoz poréwnali-
$my je z dzienng zmienno$cig zrealizowang obliczona dla 5-minutowych zwrotow in-
traday. Zmienno$¢ zrealizowana zostata obliczona ze wzoréw 1.28, 1.291 1.30

Dla prognoz modeli typu GARCH jako przyktadow z pracy Buszkowska (2008),
rozwazamy.

Dla 5 modeli typu GARCH

yi =(/5)y, +(1/5)y, + (L/5)y; +(1/5)y, + (1/9)s.
Identyczne wagi moga by¢ optymalne, jako ze badane bledy prognoz maja z doktadno-

scig 0,01 taka samg wariancje i takg samg korelacje pomigdzy prognozami.
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3.Kombinacja na bazie MCS wedlug wzoru wykorzystujagcego ranking prognoz

dla o2, (10), yS =0,4379y, + 0,219y, +0,1460y, -+ 0,1095y, +0,0876Y,.
dlac?,, (9), yS =0,4379y, +0,219y, +0,1460y, +0,1095y, +0,0876Y,.
dla o2, (11), y¢ =0,4379y, + 0,219y, + 0,460y, + 01095y, +0,0876y,.

w, =1/(1+1/2+1/3+1/4+1/5)=0,4379.

w, =1/(2-(1+1/2+1/3+1/4+1/5))=0,219.
w, =1/(3-(1+1/2+1/3+1/4+1/5)) = 0,1460.
w, =1/(4-(1+1/2+1/3+1/4+1/5))=0,1095,
w; =1/(5-(1+1/2+1/3+1/4+1/5))= 0,0876.

Suma wspotczynnikéw wynosi 1.

3. Kombinacja dwoch prognoz wedtug wzoru 8.2 poniewaz prognozy sg obcigzone.

dla o2, (9), y¢ =—-0,6953+0,5158y, +0,7287y,.
dla o2, (10) y¢ =—0,5841+0,4173y, +0,5231y,.

dla 2, (11), y¢ =-0,5921+0,4204y, +0,5266Y,.

4. Nieliniowa kombinacja dla optymalnej proporcji wedtug Pattona and Shepparda

(2006), wyznaczona metodg Gaussa-Newtona.

dlac?, (10), y¢ = exp(-1073-In(y,)+1538-In(y,))
y5, =exp(—1,069-In(y, )+1538-In(y,))

dla o2, (9), y5, = ex9(0,256 - In(y, )+ 0,66 - In(y, ).
dlac?, (12), y5, =exp(=1,07-In(y, )+154-In(y,)),

y5, =exp(=1,069-In(y, )+1538-In(y,))

Po pierwsze w badaniu przeanalizowali$émy 5 modeli typu GARCH otrzymanych
jako najlepsze modele prognostyczne przy zatozeniu podobnej dynamiki rynku w pracy

Buszkowska (2008). Rozwazamy rowniez wymienione wczes$niej kombinacje

Yo Y5 Vs Ve VS Vs Yy Vs o Vs s Yios Yins Viz -
8. 4.2. Wyniki badania

Dla 5 min czgstotliwosci notowan i MSE otrzymali$my nast¢pujace wyniki:

Tabela 8.2
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Estymacje p-wartosci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej O'f 1 » czestotliwosci 5 min, 10 min i 30
min i MSE

The MSE p-wartosé

exp(1538-In(y,)-1073-In(y, ) 0,7624

exp(—1,069-In(y, )+1538-In(y,)) 1

Table 8.3
Estymacje p-wartosci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'22’t , czestotliwosci 5 min, 10min i 30
min i MSE

The MSE p-wartos¢
(1/3)y, +(2/3)y, 0,7790
exp(0,5In(y, ) +0,5In(y, )) 0,7790
exp(0.256- In(y, )+ 0.66- In(y , )) 1

Tabela 8.4
Estymacje p-warto$ci MCS dla zmiennoS$ci zrealizowanej 03% t» 3 min, 10 min i 30 min czestotliwosi
i MSE

The MSE p-wartos¢
exp(—1.069- In(y, )+ 1.538- In(y, ) 1

Dla o7 i o zbiory sg prawie takie same. Dla o} zbiér MCS jest inny niz dla o dla
o’ . Zauwazamy, ze dla o liniowa kombinacja z identycznymi wagami daje gorsze
prognozy niz kombinacja (1/3)371 +(2/3)§74 , mimo, ze warunek réwnych wariancji i
korelacji Timmermanna jest spetlniony. Zatem liniowa kombinacja bez stalej moze
przewyzsza¢ optymalng kombinacj¢ ze stalg.. WzieliSmy pod uwage nastgpujace lin-
iowe kombinacje liniowe ze wzoru 8.2.

o7,,-0,8316+0,5201y,, +0,5299y,,
o2,,-0,84024 +0,5237y,, +0,5332y,,

gdzie
¥,; - GARCH(1,1) z rozktadem Gaussa
., -ARMA(2,2)-GARCH(1,1) z rozktadem Gaussa

o;,,-0,81566 +0,621432y,, + 0,7568353y,,

gdzie
Y15 - ARMA(2,2)-RiskMetrics z rozktadem GED
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¥,.- EGARCH(1,1) z rozkladem Gaussa. (nieistotne parametry)

Otrzymali$my nastgpujace wyniki:

Tabela 8.5
Estymacje p-wartosci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej Gf 1 » czestotliwosci 5 min

czestotliwosci i MSE

The MCS p-value
Kombinacja 1: exp(~1,073-In(y, )+1538-In(y,)). | 0-6064

-
Kombinacja 2: exp(—1,078-In(y,)+1542-In(y,)) | 0.6064
(-

)+1538-In(y, ) 1
)-91916-In(y,, )). | 0-6064

Kombinacja 3: €xp(—1,069 - In(y,

Kombinacja4: eXp (9,6387 . |n(§/11

Prognozy zmiennosci . .
sigmal;5min
0 kombinacjal
9 kombinacja2
8 kombinacja3
7 = == kombinacja4
6
5
4
3
2 N, |
ot 1l .
1 QA AL”\ e o
v
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T e T e e T e T e T T e T T T T I T oo T
1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 133 145 157 169 181 193 205 217 229 241 253 26t

Rysunek 8.1 Kombinacje prognoz z tabeli 12.5 zestawione ze zmiennoS$cia zrealizowana of ., dla

czestotliwos$ci 5 min
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Prognozy zmiennosci sigmal;5min
10 kombinacjal
? kombinacja2
8
kombinacja3
7
6+—— - kombinacja4
5
GARCH z
4 rozktadem Gaussa - ——
34 .I- - |‘ nl |
2 - g *’—ﬁ"—hﬁjlv‘
] A Iy «.‘~ B ] U
§ bt e A g
VI T W
O L,

1 16 31 46 61 76 91 106 121 136 151 166 181 196 211 226 241 256

Rysunek 8.2. Kombinacje prognoz z tabeli 12.5 zestawione ze zmienno$cia zrealizowana Gf L1z

prognozami modelu GARCH z rozkladem Gaussa, dla czestotliwosci 5 min

Z powyzszego rysunku wynika, ze pojedynczy model GARCH daje znacznie gorsze
prognozy niz kombinacje nieliniowe modeli typu GARCH, ze zbioru MCS jednakze

pokazuje tak samo dobrze trendy wzrostowe i spadkowe

Tabela 8.6,

Estymacje p-wartosci dla MCS zmiennoSci zrealizowanej GZZ’t , czestotliwosci 5 min i MSE
The MCS p-wartos$¢

exp((/2)-In(y,)+ (1/2) - In(y, ) 0.7141

exp(0,256- In(y, )+0,66- In(y , )). 07141

exp(0,49097 - In(y, )+ 0,50022 - In(y., )). 1

Tabele 8.7.
Estymacje p-wartosci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'5’ ¢ » czestotliwosci
5mini MSE

The MCS p-warto$é
exp(1,086-In(y,)-155-In(y, )) 1
exp(~1,069-In(y,)+1538-In(y,)) 0.0758
exp(L54-In(y,)-107-In(y, ) 0.0758
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exp(9,68230- In(y,,)—9,2306 - In(y,, ) 0.0758

Mozna zauwazy¢, ze zbiory dla oft i Git sa podobne, ale bardzo r6znig si¢ dla
0'22’t. Wyniki dla réznych czestotliwos$ci sg prawie takie same. Innym spostrzezeniem
jest, ze nieliniowe kombinacje prognoz przewyzszaja prognozy z pojedynczego modelu
I z optymalnej kombinacji liniowej dla wszystkich miar zmiennosci zrealizowane;j, aft,
0'22't [ aét. Nieliniowa funkcja prognoz z optymalnymi wspolczynnikami postaci
exp(B,-In(y, )+ B, - In(y5)) moze byé wykorzystana z sukcesem do wygenerowania
lepszych prognoz.

Poréwnalis§my prognozy zmiennos$ci ze zbioru modeli ARMA-GARCH przy po-
mocy metody MCS. Po pierwsze stworzyliSmy zbior najlepszych modeli GARCH dla
indeksu WIG20 i porownali§my ich prognozy z optymalnymi liniowymi i nieliniowymi
kombinacjami dwodch prognoz. Analiza zostata przeprowadzona dla opisanych typow
kombinacji dwdch prognoz. WyciagneliSmy wniosek, ze nieliniowe kombinacje dwoch
prognoz przewyzszaja optymalne liniowe kombinacje dwoch prognoz i przedstawiliSmy
optymalne wagi nieliniowych kombinacji otrzymane metoda Gaussa-Newtona. Nastep-
nie utworzylismy zbiér modeli ARMA-GARCH dla réznych specyfikacji ARMA 1 wy-
braliSmy najlepsze modele prognostyczne za pomocg metody MCS. Dla najlepszych
modeli ze zbioru utworzyliémy liniowe i1 nieliniowe kombinacje dwoch prognoz. Na
koncu poréownalismy prognozy modeli ARMA-GARCH z optymalnymi kombinacjami
dwoch prognoz. W zaprezentowanych tabelach zbiory oft i ajt sg podobne, ale roznig
si¢ dla o-zzyt. Wyniki prawie nie réznig si¢ dla roznych czestotliwosci. Co wigcej nieli-
niowe kombinacje dwdch prognoz przewyzszaja prognozy z pojedynczego modelu i z
optymalnej kombinacji liniowej dla wszystkich miar zmiennos$ci zrealizowanej
ot 07, i oz, Dla o}, liniowa kombinacja bez stalej przewyzsza optymalng kombi-
nacje ze stala. Nieliniowa funkcja prognoz z optymalnymi wspodtczynnikami postaci
exp(,[;’l . In(y A)+ 5, -In(yB)) moze by¢ z sukcesem wykorzystana do wygenerowania

lepszych prognoz. Przy zatozeniu statej dynamiki rynku uzyskane wspotczynniki moga
traktowane jako witasciwe dla kombinacji nieliniowych Pattona i Sheparda prognoz

zmiennosci dla indeksu WI1G20,
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UtworzyliSmy roéwniez kombinacje nieliniowe Pattona i Shepparda modeli progno-
stycznych zmienno$ci kurséw walutowych. ZauwazyliSmy, ze funkcja Pattona i Shep-

parda dopasowuje si¢ do dobrze do szeregéw prognoz zmiennosci kurséw walutowych

8.5. Porownanie kombinacji nieliniowych Donaldsona i Kamstry oraz

Pattona i Shepparda

Sprawdzimy, czy uproszczona nieliniowa kombinacja Donaldsona i Kamstry, zapropo-
nowana w pracy z 1996 roku przewyzsza nieliniowg kombinacj¢ Pattona i Sheparda z
pracy z roku 2007. Badanie zostato przeprowadzone dla 1739 dziennych obserwacji
indeksu WIG20 od 12.10.2000 do 14.09.2007. Zauwazamy, ze funkcja Pattona i Shep-

parda dopasowuje si¢ lepiej do szeregu zmiennosci.

8.5.1. Wyniki badania
Dla funkcji Pattona i Szepparda nastgpujacej postaci:

exp(9,6387 - In(G)—9,19161In(H)),
gdzie
G: GARCH z rozktadem Gaussa
H: ARMA(2,2)-GARCH z rozktadem Gaussa

Dla szeregu zmienno$ci zrealizowanej y (o7,) i czgstotliwosci 5 min uzyskalismy dla

indeksu WIG20 nastepujace wyniki metoda Gaussa-Newtona

Y= (y; —exp(9,6387In(G; )-9,1916In(H; ) = 130,84

MAD= 0.4918
>r?=3(y, —exp(9,6387 - In(G, ) —9,1916In(H, ))* =155,718

MSE=0.5854
Dla funkcji Donaldsona i Kamstry z optymalnymi wspoétczynnikami, wyznaczo-

nymi metodg Gaussa- Newtona, dla tego samego szeregu danych postaci:

(L+exp((1079,061)- (3, )—(11133,03)- (K, ))) *,
gdzie
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J: szereg wystandaryzowanych prognoz modelu GARCH z rozktadem Gaussa,
K: szereg wystandaryzowanych prognoz modelu ARMA(2,2)-GARCH 2z rozktadem

Gaussa,

Ji-y Ki-y

Sy Sy

y, &, - to $rednia i odchylenie standardowe, wyznaczone dla szeregu zmiennosci zreali-
zowanej. Dla drugiej funkcji prognoz uzyskalismy:

=3y, - 0+ exp((10791,061) - (3, ) + (-11133,03) - (K, ))) ) =106 81

T

53 =3y, - @+ exp 1+ exp((10791,061)- (3, )+ (-11133,03)- (K, ) * f =11882.

ri,2

MAD=0,47054

MSE=0,52347
Whioskujemy, ze. wyniki dla obu kombinacji roznig si¢ nieznacznie. Funkcja Pattona i
Szepparda dopasowata si¢ podobnie do tego samego szeregu danych. Wyznaczenie
wspoétczynnikéw metodg Gaussa-Newtona jest jednak szybsze dla funkcji Pattona i

Szepparda. Dodatkowo posta¢ pochodnej i funkcji jest prostsza.

Dla szeregu zmienno$ci zrealizowanej o, , dla czestotliwosci 30 minutowe;:

Dla funkcji Pattona i Szepparda
>r7 =X (y;, —exp(2,024-In(L; )-11157In(M, ))* = 450,138,

gdzie
L: GARCH z rozktadem Gaussa
M: EGARCH z rozktadem Gaussa
Dla funkcji Donaldsona i Kamstry z optymalnymi wspoétczynnikami, wyznaczo-

nymi metodg Gaussa- Newtona, dla tego samego szeregu danych, gdzie

N: szereg wystandaryzowanych prognoz modelu GARCH z rozktadem Gaussa,

O: szereg wystandaryzowanych prognoz modelu EGARCH z rozktadem Gaussa,

53 =3y, - L+ exp 1+ exp((10791,061)- (N, )+ (—11133,03)- (0, ) * f = 7583

Zatem funkcja Pattona i Szepparda wypadta lepie;j.

. ;e . . 2 - . ;. .
Dla zmiennosci zrealizowanej o7, i czgstotliwosci 10 minut
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; = ;(yi —(1+exp((723,336) - (J, )+ (-912,298) - (K, )))*1)= 96

> = ;(yi — L+ exp(1+ oxp((723336)- (3, )+ (- 912,298) (K, )))) * | =97.9.

ri,2

2/ = Z(y; ~ep (L1 In(G,)-0,7095-In(H, ))) = 93,47

Y17 =X (y, —exp(L1-In(G;)-0,7095- In(H, ))* = 79,32

r‘i,2

Zatem Y r5> X670 X6, > X
i i i i

Whioskujemy, ze w obliczone bledy sa pordwnywalne. Zatem obie funkcje mozna wy-
korzysta¢ do tworzenia kombinacji prognoz zmiennosci indeksu WIG20. Latwiej jed-
nak jest stosowa¢ funkcje¢ Pattona i Shepparda ze wzgledu na prostszg posta¢ pochod-

nej.

8.6. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono zagadnienie kombinacji prognoz. Na poczatku omoéwiono
liniowe kombinacje prognoz, na przyktad kombinacj¢ na bazie rankingu prognoz.
Przedstawiono problem optymalnych wag jako zagadnienie optymalizacyjne minimali-
zacji oczekiwanej wariancji bledu. Podano optymalne kombinacje dwdch prognoz dla
prognoz obcigzonych i nieobcigzonych oraz warunek na to, by identyczne wagi byty
optymalne. Kolejny podrozdziat dotyczy kombinacji nieliniowych prognoz.

Na koncu porownujemy najlepsze modele prognostyczne dla indeksu WIG20 oraz kursow
walutowych typu GARCH z optymalnymi prognostycznymi modelami zmienno$ci typu
GARCH, dla réznej specyfikacji ARMA. Nastepnie zestawiamy uzyskane wyniki z prognozami
optymalnych liniowych i nieliniowych kombinacji najlepszych modeli. Chcemy sprawdzi¢ czy
istnieje lepszy model prognostyczny dla WIG20 niz otrzymane wczesniej modele typu GARCH
i jak wyglada optymalna kombinacja prognoz dla WIG20. Bierzemy pod uwage rézne rodzaje
kombinacji prognoz. Przedstawiamy optymalne wagi kombinacji. Porownujemy rowniez kom-
binacje prognoz modeli GARCH z rownocze$nie dopasowanymi modelami ARMA. Wyciaga-
my wniosek, ze nieliniowa funkcja prognoz z optymalnymi wspdiczynnikami postaci
exp (S, In(y A)—I— 5, In(yB) daje bardzo dobre prognozy zmiennosci kursow walutowych i
indeksu WIG20. Dodatkowo poréwnujemy kombinacj¢ Pattona i Shepparda z uproszczong
kombinacja Donaldsona i Kastry. Wnioskujemy, ze funkcje te daja porownywalne bledy pro-
gnoz. Posta¢ pochodnej jest jednak prostsza dla funkcji Pattona i Shepparda
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9.Wybor najlepszych modeli prognostycznych dla kursow wa-
lutowych i dla spélek akcyjnych sposréd modeli typu ARMA-
GARCH metoda MCS

W pracy Doman i Doman (2009) pokazano, ze przypadku kurséw walutowych progno-
Zy zmiennosci sg przewaznie nieoszacowane. Ponadto autorzy ci zauwazyli, ze bledy
MSE, MedSE, ME oraz MAE sg nizsze niz dla indeksu WIG20. Jest to spowodowane
przede wszystkim nizszym poziomem zmiennosci kursow.

Przez pojecie kursu walutowego rozumie si¢ cen¢ jednej waluty wyrazong w dru-
giej walucie. Moze to by¢ cena ptacona w walucie krajowej za jednostke waluty obcej
lub cena jednostki waluty krajowej wyrazona w jednostce waluty obcej. Kurs waluty,
bedacy ceng pieniadza zagranicznego spetnia funkcje informacyjng i cenotworcza. Wy-
stepujac w funkcji informacyjnej kurs walutowy informuje osoby fizyczne i prawne w
danym kraju o cenie walut obcych. Cenotworcza funkcja kursu polega na przenoszeniu

przez kurs walutowy zagranicznego uktadu cen i zagranicznych relacji cen na krajowe.
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Cenotworcza funkcja kursu walutowego wystepuje w gospodarce rynkowej przy istnie-
niu wymienialno$ci walut. Kurs walutowy wplywa posrednio na ceny towardéw na ryn-
ku wewnetrznym. Kurs walutowy jest istotnym elementem polityki gospodarczej. Jest
rowniez waznym czynnikiem decyzyjnym 1 jednym z najwazniejszych instrumentow
posredniego zarzgdzania handlem zagranicznym. Nie jest jedynie formalnym instru-
mentem rachunkowym, poniewaz wptywa na koszty i dochody przedsigbiorstw biora-
cych udziat w wymianie mi¢dzynarodowej zarowno po stronie importu jak i eksportu.
Na poziom kursu walutowego wptywa szereg czynnikow ekonomicznych, politycznych
i psychologicznych.. Najwazniejszymi czynnikami ekonomicznymi sg podaz walut ob-
cych na krajowym rynku walutowym i popyt na nie, stan bilansu handlowego i ptatni-
czego, rdznice stop procentowych i stop inflacji danym krajem a innymi krajami, po-
ziom cen w Kraju i za granica, przeplywy kapitatéw, polityka walutowa pieni¢zno-
kredytowa oraz koniunktura i stan gospodarki w kraju, a takze w krajach, z ktorymi
utrzymuje on stosunki ekonomiczne i finansowe. Najbardziej istotnymi skutkami zmian
kursow walut jest ich wplyw na bilans handlowy 1 ptatniczy, inflacj¢ oraz obroty kapita-

hu.

Najpierw zbadamy zmiennos$¢ kursu euro do ztotego. Strefa euro zaczeta funkcjo-
nowac od stycznia 1999 roku. Charakterystyczna cechg jest istnienie jednolitego rynku
wewnatrz krajow czlonkowskich UE, wspolnej waluty, wspdlnej polityki handlowe;j
wobec krajow trzecich, wspdlnego banku centralnego oraz swobodnego przeptywu to-
warow, ustug, sity roboczej i kapitatlow. W tej strefie funkcjonuje rowniez jednolity
obszar gospodarczy i walutowy. Wspdlna waluta krajow cztonkowskich jest takze wy-
korzystywana w Polsce w charakterze waluty rezerwowej, transakcyjnej i lokacyjnej.
Data ona uczestnikom réznych rynkéw wigksze mozliwosci wyboru walut do przepro-
wadzania operacji depozytowych, kredytowych i lokacyjnych oraz operacji posredni-
czacych, dokonywanych przez banki komercyjne w skali narodowej, regionalnej i mig-
dzynarodowej. Nalezy zaznaczy¢, ze postugiwanie si¢ przez uczestnikow zycia go-
spodarczego euro jako walutg transakcyjng 1 lokacyjng ogranicza ryzyko kursowe i
stwarza tym uczestnikom bardziej stabilne niz dotagd warunki gospodarowania.

Nastepnie zbadamy zmienno$¢ kursu walutowego franka szwajcarskiego. Frank
szwajcarski jest najczesciej wybierang walutg przez osoby chcace zaciagnaé dtugoter-

minowy kredyt na wysoka kwote. Kredyt ten obecnie jest dwukrotnie tanszy niz kredyt
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ztotowkowy. W pordéwnaniu z kredytem we frankach drozsze sg kredyty dolarowe i w
euro. Dla szwajcarskiej waluty najwyzsza jest tez zwykle zdolno$¢ kredytowa.

Na koncu zajmiemy si¢ zmienno$cig kursu walutowego funta brytyjskiego do
ztotego. Kurs ten jest wazny ze wzgledu na duza w ostatnich latach emigracj¢ Polakow
do Angli.

W badaniu poréwnalisSmy ze sobag 446 modeli typu GARCH(1,1), AR(1)-
GARCH(1,1), MA(1)-GARCH(1,1), ARMA(1,1)-GARCH, ARMA(1,2)-GARCH(1,1),
ARMA(2,1)-GARCH(1,1), ARMA(2,2)-GARCH(1,1) z rozktadami Gaussa, t Studenta,
Skosnym rozktadem Studenta i GED. Uwzglednilimy nastepujace modele typu
GARCH: RiskMetrics, GARCH, GJR, EGARCH, APARCH, FIGARCH, FIAPARCH,
HYGARCH 2z rozktadami Gaussa, GED, t-Studenta, rozktadem skosnym t Studenta.
Badanie wykonano dla czgstotliwosci 10- minutowej. Odrzucilismy modele, dla ktorych
nie bylo zbieznosci modelu. OdrzuciliSmy rowniez modele z nieistotnymi parametrami.

Modele estymowalismy w programie TSM Davidsona.

9.1. Badanie dla kursu euro do zlotego
9.1.1. Wyniki badania

Wynik dla szeregu zwrotow od 14.11.2001 do 14.09.2007, dla zmiennosci o, i o5,

dla czestotliwosci 10 min 1 30 min. Na ostatnie 260 dni wyznaczyliSmy prognozy.
Wyniki testu stacjonarnosci KPPS dla szeregu zwrotéw EUR/PLN sg nastepu-
jace. Warto$é¢ statystyki testowej wynosi 0,439699, a oszacowanie p-wartosci to (<0.1))
Hipoteza o stacjonarnosci nie zostata odrzucona
Modele, dla ktorych nie byto istotnych korelacji w kwadratach reszt standaryzo-

wanych, dla podanych w opisie tabel parametréw znajduja si¢ w ponizszych tabelach.

Tabela 9.1.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'f . 30 min i 10 min czestotliwosci
EUR/PLN
MCS MSE p-warto$¢ MAD p-wartos¢
dla30 min | dla30min | dlal0 min | dla 10 min
RiskMetrics z rozktadem GED 0,01647 0,9942 0,080515 1
MA(1)- RiskMetrics z rozktadem GED 0,016469 1 0,080853 0,0844
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Dla RiskMetrics z rozkladem GED otrzymali$my nast¢pujgce oszacowania parame-

trow:
01,5176 (0,0886)
@ 0.00314 (0.0009)

Natomiast dla MA(1)- RiskMetrics z rozkladem GED uzyskalismy:

v 1,4454 (0,091)
b, 1 0.1218 (0,0306)
® 0.0032 (0.0009)

Dla MAD oraz o/, W zbiorze MCS znalazt si¢ jeden model RiskMetrics z roz-

kladem GED z MAD=0,089152

Dla MSE oraz o/, do zbioru MCS zostal wybrany model MA(1)- RiskMetrics z

rozkladem GED z MSE=0, 016808

Tabela 9.2.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej 0'221t 30i 10 min czestotliwosci i MSE
EUR/PLN
MCS MSE p-warto$¢ MSE p-warto$¢
dla 30min | dla30 min | dla 10 min | dla 10min

AR(1)-RiskMetrics z rozktadem Studenta 0,038633 1 0.041998 0.5445
AR(1)-RiskMetrics z rozktadem sko$nym Studenta 0,038635 0,8947 0.042011 0.1864
MA(1)-RiskMetrics z rozktadem Studenta 0,038634 0,9394 0.041989 1
MA(1)-RiskMetrics z rozkladem skosnym Studenta 0,038635 0,2446 0.042001 0.5445

Tabela 9.3.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej azzyt 30 min czestotliwosci i MAD
EUR/PLN
MCS MAD p-warto$¢
RiskMetrics z rozktadem GED 0,106687 1
MA(1)- RiskMetrics z rozktadem GED 0,107009 0,0912

AR(1) - RiskMetrics z rozkladem Studenta ma nast¢pujace parametry:

v 6,69498 (1,3317)
a, -0,10779 (0,02911)
® 0,00353 (0,02911)

natomiast AR(1) - RiskMetrics z rozkladem sko§nym Studenta

v 6,8078 (1,382)

& 1,08518 (0,0448)
a, -0,10847 (0,0283)
» 0,0035 (0,001)




MA(1) -RiskMetrics z rozkladem sko$nym Studenta
v 6,74195 (1,3697)

& 1,08633 (0,0449)

b, 0,11129 (0,0292)

 0,00352 (0,001)

Tabela 9.4.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'Zzyt 10 min czestotliwosci i MAD
EUR/PLN
MCS MAD p-wartos¢
RiskMetrics z rozktadem GED 0.099475 1
AR(1)-RiskMetrics z rozktadem Gaussa 0.099696 0.1721
MA(1)- RiskMetrics z rozktadem GED 0.099627 0.4247

AR(1)-RiskMaetrics z rozkladem Gaussa miat nastepujgce parametry:

a, -0,09128

 0,00325 (0,0009)

Prognozy zmiennosci wymienionych w tabeli modeli zostaty przedstawione na wykre-
sie. Mozna zauwazy¢ duze roznice mi¢dzy prognozami zmiennosci a zmienno$cig zrea-

lizowana.

Prognozy zmiennosci

2 . .
sigma2; 30 min
18 4+——r—-— 000001 = MA(1) - RiskMetrrics z r. GED

1.6
1.4
1.2

1
0.8
0.6 r\
0.4
0.2 _\“' |

IU .,A 1 A i
T2 T

Oml

1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253

Rysunek 9.1. Prognozy dla zmiennoS$ci zrealizowanej 0'22]t , czestotliwosci 30 min i funkcji bledu
MSE
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Wyniki dla szeregu zwrotéw od 20. 05.2003 do 09.04. 2009, dla 227 prognoz, dla

zmienno$cei zrealizowanych of, i o;, i czgstotliwosci 10 min i 30 min. Modele esty-

mowali$my w programie TSM Davidsona.

Wyniki testu stacjonarnosci KPPS dla danego szeregu zwrotow EUR/PLN sa
nastepujace. Wartos¢ statystyki testowej wynosi 0,233305 natomiast oszacowanie p-
wartos$ci to (<1)). Hipoteza o stacjonarnoéci nie zostata odrzucona
Modele, w zbiorach MCS, dla ktorych nie bylo istotnych korelacji w kwadratach reszt

standaryzowanych, dla podanych w opisie parametréw znajdujg si¢ w ponizszych tabe-

lach:

Tabela 9.5.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmienno$ci zrealizowanej O'ft 10 min czestotliwosci, MSE i
MAD

EUR/PLN
MCS MAD p-wartos¢ MSE p-warto$¢
dla MAD dla MSE
MA(1) ze stalg — 0,765276 1 2,148225 0,5056
RiskMetrics z rozktadem Studenta
MA(1) ze stalg — 0,765652 0,2711 2,147304 1
RiskMetrics z rozktadem GED

Dla MA(1) ze stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta otrzymalismy nastepujace

parametry:

v 6,75524 (1,1912)
u -0,03931 (0,01067)
b, 0,06229 (0,02679)
@ 0(0)

a dla MA(1) ze stalg - RiskMetrics z rozkladem GED uzyskalismy:

v 1.43337 (0,0868)
4 -0,03692 (0)

b, 0,07094 (0,02685)
@ 0(0)




Tabela 9.6.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'22 . 10 min czestotliwosci , MSE i

MAD
EUR/PLN
MCS MSE p-wartos¢ MAD p-wartos¢

dla MSE dla MAD
MA(1) ze stala — 3,876610 0,2267 0,970036 1
RiskMetrics z rozktadem Studenta
MA(1) ze stalg — 3,874454 1 0,970124 0,7971
RiskMetrics z rozktadem GED

To samo badanie wykonaliSmy dla czestotliwosci 30 minutowej. Wyniki dla podanych

parametrow zawierajg ponizsze tabele:

Tabela 9.7.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej Gf ¢ 30 min czestotliwoscii MSE
EUR/PLN
MCS MSE p-warto$¢
MA(]) ze stalg - RiskMetrics z rozktadem Studenta 2,944361 0,5491
MA(]) ze statg - RiskMetrics z rozktadem GED 2,943382 1

Zbior MCS dla zmiennoSci zrealizowanej o, 30 min czgstotliwosci i MAD sta-

nowi pojedynczy model stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta z MAD wynosza-

cym 0,872096 i p-wartoscig roéwnag 1.

Tabela 9.8.
Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'22’t 30 min czestotliwosci , MSE i
MAD
EUR/PLN
MCS MSE p-wartos$ci MAD p-wartosci

dla MSE dla MAD
MA(1) ze stala — 5,251772 0,2937 1,072853 1
RiskMetrics z rozkladem Studenta
MA(1) ze stalg — 5,249671 1 1,072928 0,8267
RiskMetrics z rozktadem GED
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Rezultaty sg zgodne z wnioskiem Doman i Doman 2003, Zze odpowiednim modelem dla
szeregu zwrotéw kursu EUR/PLN jest najprostszy z rozwazanych modeli GARCH(1,1).
(W pracy Doman i Doman szeregi zwrotow pochodza z okresu od 02.01 2003 do 30.
05.2003.)

9.2. Badanie dla kursu franka szwajcarskiego do zlotego
9.2.1 Wyniki poré6wnywania modeli

Wynik zostal uzyskany dla szeregu zwrotow z okresu od 15.09.1999 do

22.01.2007, dla 97 prognoz, dla zmiennos$ci zrealizowanych Gfti 6221 i czestotliwosci

10 min i 30 min. Odrzucono modele, dla ktorych istniaty istotne korelacje w kwadra-
tach reszt standaryzowanych i w resztach standaryzowanych. Wyniki testu stacjonar-
nosci KPPS dla szeregu zwrotow CHF/PLN sg nastepujace. Wartos¢ statystyki testowe;j

wynosi 0,0281982 a p-warto$¢ (<1)). Hipoteza zerowa o stacjonarnoéci nie zostata od-

rzucona dla szeregu CHF/PLN.
Modele wyestymowano w programie TSM Davidsona. Otrzymane zbiory MCS dla po-
danych w opisie parametrow znajdujg si¢ ponizej:

W zbiorach MCS dla zmienno$ci zmiennosci zrealizowanej o7, i o5, czestotli-

wosci 10 min i MSE znalazl si¢ model stala -RiskMetrics z rozkladem GED z
MSE=0,01599 i p-wartoscig rowna 1.

Dla modelu statla -RiskMetrics z rozkladem GED otrzymalismy:
u -0,04127(0,01727)
v 1,30359(0,0847)

To samo badanie wykonali$my dla 30 minutowej czg¢stotliwosci notowan.

Tabela 9.9.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennoS$ci zrealizowanej aft, 30 min, czestotliwosci MSE i
MAD

CHF/PLN
MCS MSE p-warto$¢ MAD p-warto$¢
dla MSE dla MAD
stata —RiskMetrics z rozktadem 0,02435 1 0,119249 1
GED
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Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennosci zrealizowanej 022‘, 30 min, czesto-

tliwosci I MAD sg nastepujace. MCS sktada si¢ z jednego modelu stala - RiskMetrics z
rozkladem GED. MAD dla tego modelu wynosi 0,138615, a p-watros¢ jest rowna 1

Tabela 9.10.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'22’t , 30 min, czestotliwosci MSE.
CHF/PLN

MCS MSE p-wartos¢
MA(1)-HYGARCH z rozktadem Gaussa 0,045766 0,1988
MA(1)-HYGARCH z rozktadem Studenta 0,045200 1
MA(1)-HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 0,045544 0,1988
ARMA(1,1)-HYGARCH z rozktadem Studenta 0,045544 0,1356

Dla modelu MA(1) - HYGARCH z rozkladem Gaussa otrzymali$my nastgpujace
oszacowania parametrow:

b, 0,07833 (0,0248)

d d 0,70347 (0,0663)

k 0,79166 (0,0534)

a, -0,48438 (0,06872)

B, 0,6535 (0,04719)

Dla MA(1)-HYGARCH z rozkladem Studenta uzyskali$my natomiast:
v 7,23063 (1,3017)

@ 0,07526 (0,02701)

d 0,6951 (0,0825)

k 0,83441 (0,061)

a, -0,48307 (0,09622)

B, 0,67094 (0,0764)
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Rysunek 9.2. Prognozy dla zmienno$ci zrealizowanej 0'22]t , czestotliwo$ci 30 min i funkeji bledu
MSE

Poza jednym przypadkiem, dla 0'22]“ czestotliwosci 30 min 1 MSE najlepszy okazat si¢

model GARCH. Nie mozna okres$li¢ najlepszego modelu typu ARMA-GARCH. Najlep-
sza specyfikacja ARMA w modelu prognostycznym zmiennosci jest rozna dla roéznych
parametrow
Rezultaty dla okresu od 05. 01. 1993 do 08.05.2009. Prognozy zostaty wyzna-

czone na ostatnie 244 dni od 19.05 2008. Modele wyestymowano w programie TSM .
Wyniki testu stacjonarnosci KPPS sg nastgpujace. Dla szeregu zwrotow CHF/PLN
statystyka testowa wynosi 0,584041 a p-warto$¢ (< 0,025). Hipoteza zerowa o stacjo-
narnosci zostata odrzucona dla szeregu CHF/PLN Prezentowane ponizej tabele zawiera-

ja otrzymane zbiory MCS dla podanych w opisie parametréw wejsciowych.

Tabela 9.11.

Oszacowania p-wartos$ci MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej Gf ¢» 10 min, czestotliwosci MSE
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CHF/PLN

MCS MSE p-wartos$¢
stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta 6,740291 0,2846
ARMA(1,2) ze stalg — RiskMetrics z rozkladem | 6,707951 1
Gaussa

Dla ARMA(1,2) ze stalag — RiskMetrics z rozkladem Gaussa otrzymaliSmy parame-

try:
4 -0.03445 (0,01204)

a, 0.83657 (0,19498)
b, 0.86327 (0,18944)
b, -0.00976 (0,02504)

Tabela 9.12.
Oszacowania p-wartosci MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'f ¢ » 10 min, czestotliwosci MAD.
CHF/PLN
MCS MAD p-warto$¢
stata - RiskMetrics z rozktadem Studenta 1,461212 1
stata - RiskMetrics z rozktadem GED 1,461217 0,9832

Dla modelu stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta otrzymaliSmy nastepujgce
0Szacowania parametrow:

v 7,10887 (1,501)

4 -0,0419 (0,01453)

a dla stala- RiskMetrics z rozkladem GED :
v 1,47485 (0,0908)
u -0,03938 (0,01573)

MCS dla zmienno$ci zrealizowanej o, , 10 min czgstotliwosci MSE stanowi po-

jedynczy model ARMA(1,2) ze stala- RiskMetrics z rozkladem Gaussa z MSE row-
nym 14,684396 i p-wartoscia 1.

Tabela 9.13.

Oszacowania p-warto$ci MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 022]t , 10 min, czestotliwosci MAD

CHF/PLN

MCS MAD p-wartos¢
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stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta 1,893693 0,7523

ARMAC(1,2) ze stalg RiskMetrics z rozktadem Gaussa 1,892275 1

Zauwazamy, ze dla kursu CHF/PLN rezultaty sa zgodne z wynikami Doman i Doman
dla prognoz z okresu od 02.01.2003 do 30.05.2003 Autorzy ci podaja model
GARCH(1,1) z rozkladem sko$nym t-Studenta jako najlepszy model prognostyczny
dla kursu CHF/PLN. Doman i Doman otrzymali model z nastgpujacymi parametra-
mi: e, 0,0817 (0,0303), S, 0,8463 (0,0594).

9.3. Badanie dla kursu funta brytyjskiego do zlotego

9.3.1 Wyniki poréwnywania modeli

Wynik zostal otrzymany dla szeregu zwrotow od 10.19.2001 do 9.14.2007, dla zmien-
nosci zrealizowanych o,i o;,, dla czgstotliwosci 10 min i 30 min i dla 249 prognoz.
Modele wyestymowano w programie TSM. Wyniki testu stacjonarnosci KPPS w ba-

danym okresie dla szeregu zwrotow GBP/PLN sa nastepujace. Warto$¢ statystyki te-

stowej wynosi 0,157675 a p-wartoi$¢ (<1). Hipoteza o stacjonarnoéci nie zostata odrzu-

cona. Modele, dla ktorych nie bylo istotnych korelacji w kwadratach reszt standaryzo-

wanych i w resztach standaryzowanych znajduja si¢ w ponizszych tabelach:

Tabela 9.14.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej 0'12’ . czestotliwosci 10 min i MSE
GBP/PLN
MCS MSE p-warto$¢
AR (1)-GARCH z rozktadem Gaussa 2,073305 1
AR(1)-GARCH z rozktadem GED 2,102463 0,3828

MCS dla zmienno$ci zrealizowanej o7, czgstotliwosci 10 min i MAD zawiera

jeden model najlepszy ARMA(0,0)-GARCH z rozkladem Gaussa z MAD rownym
0,565425 i p-warto$cig rowng 1

Modele wyznaczone dla 0'22’“ dla ktorych nie byto istotnych korelacji w kwadra-

tach reszt standaryzowanych i w resztach standaryzowanych sg wymienione ponize;j:
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Tabela 9.15.

Oszacowania p-wartosci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'22]t czestotliwosci 10 min i MSE

GBP/PLN
The MCS MSE p-warto$¢
AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 6,280557 1
AR(1)-GARCH z rozktadem skosnym t Studenta 6,380121 0,2591
AR(1)-GARCH z rozktadem GED 6,353572 0,3259

W zbiorze MCS dla zmiennosci zrealizowanej o, czgstotliwosci 10 min i MAD
znalazt si¢ jeden model najlepszy GARCH z rozkladem Gaussa z MAD wynoszacym
0,832621 i p-warto$cig rowng 1.

To samo badanie dla szeregu zwrotow kursu walutowego GBP/PLN zostalo wykonane

dla czestotli wosci notowan 30 minut.

MCS dla zmienno$ci zrealizowanej of,, czgstotliwosci 30 min i MSE sklada si¢ z

jednego modelu: Do zbioru MCS zostal wytypowany model AR(1)-GARCH z roz-
kladem Gaussa z MSE 1.576740 i p-warto$cig rowng 1.

W zbiorze MCS dla zmienno$ci zrealizowanej o7, czgstotliwosci 30 min i MAD

znalazt si¢ jeden model najlepszy GARCH z rozkladem Gaussa z MAD réwnym
0,577979 i p-warto$cig rowna 1.

Tabela 9.16.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'221t czestotliwosci 30 min i MSE
GBP/PLN
The MCS MSE p-warto$¢
AR(1)-GARCH z rozktadem Gaussa 4,578165 1
AR(1)-GARCH z rozktadem Studenta 4,629635 0,3703
AR(1)-GARCH z rozktadem GED 4,620095 0,3703

Dla AR(1)- GARCH z rozkladem Studenta otrzymali$my nastgpujace oszacowania
parametrow

v 8,56174 (2,1237)

®0,05621 (0,0268)

a, 0,09164 (0,02424)

S, 0,86408 (0,04237)

Natomiast dla AR(1)-GARCH z rozkladem GED uzyskali$my parametry:
v 1,46547 (0,1014)
@ 0,05367 (0,0263)
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o, 0,09199 (0,02524)
4, 0,86613 (0,04306)

MCS dla zmiennosci zrealizowanej o, czgstotliwosci 30 min i MAD zawiera

jeden model GARCH z rozkladem Gaussa z MAD rownym 0,832394 i p-wartoscia
rowng 1
Zauwazamy, z¢ rezultat jest zgodny z wynikiem Doman i Doman (2004), ze najlepszym
modelem prognostycznym dla GBP/PLN jest prosty model GARCH

Badanie zostatlo wykonane dla funta brytyjskiego, w okresie od 07. 04 2003 do
09.04.2009. Modele wyestymowano w programie TSM. Wyniki testu stacjonarnosci
KPPS dla szeregu zwrotow GBP/PLN jest nastepujacy. Warto$¢ statystyki testowej

KPSS wynosi 0,0378343 a p-warto$¢ wynosi (<1). Hipoteza o stacjonarnosci nie zosta-

la odrzucona.

Tabela 9.17.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f . czestotliwosci 10 min i MSE
GBP/PLN

MCS MSE p-warto$¢
FIGARCH z rozkladem Gaussa 63,274332 1
FIGARCH z rozkladem Studenta 64,834614 0,2512
FIGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 64,766572 0,6611
MA(1)-RiskMetrics z rozktadem Studenta 64,559363 0,6611
ARMA(1,1)-RiskMetrics z rozktadem Studenta 64,500183 0,6611
ARMA(1,1)-RiskMetrics z rozktadem sko$nym Studenta 64,506658 0,6611
stata -RiskMetrics z rozktadem Studenta 64,617259 0,6611
MA(1) ze statg - RiskMetrics z rozktadem Studenta 64,540751 0,6611
MA(1) ze statg - RiskMetrics z rozktadem GED 64,62043 0,2512

Model FIGARCH z rozkladem Gaussa mial nast¢gpujace parametry:
@ 0,04943 (0,0365)

d 0,37698 (0,1087)

a, -0,32539 (0,10853)

B, 0,56208 (0,17132)

Tabela 9.18.

Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f ; czestotliwosci 10 min i MAD

GBP/PLN
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MCS MAD p-warto$¢
HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 2,828993 0,097
stala- FIAPARCH z rozkladem GED 2,122936 1
stata - HYGARCH z rozktadem Studenta 2,827768 0,097

Model FIAPARCH z rozkladem GED oszacowali$my nastgpujaco:

v 1.43945

w0

d 1,0112 (0,0642)

n 0,98219 (0,3394)
a, -0,93292 (0,07495)
B, 0,95861 (0,01181)

Tabela 9.19.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej 0'22]t czestotliwosci 10 min i MSE
GBP/PLN
MCS MSE p-warto$¢
FIGARCH z rozkladem Gaussa 196,821434 1
ARMA(1,1) -RiskMetrics z rozktadem Studenta 197,905796 0,4366

Tabela 9.20.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'221t czgstotliwosci 10 min i MAD
GBP/PLN

MCS MAD p-warto$é
FIGARCH z rozkladem Gaussa 4,793329 0,9001
FIGARCH z rozkladem Studenta 4,799614 0,7755
FIGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 4,798772 0,9001
HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 4,840487 0,0910
stata - FIAPARCH z rozktadem GED 4,763654 1
stata - HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 4,838377 0,3914
MA(1) ze statg -FIGARCH z rozktadem Gaussa 4,837726 0,3914

Tabela 9.21.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmienno$ci zrealizowanej Gf . czestotliwosci 30 min i MSE
GBP/PLN
MCS MSE p-warto$¢
FIGARCH z rozkladem Gaussa 82,445991 1
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MA(1)-RiskMetrics z rozkladem Studenta 83,145042 0,4120
ARMA(1,1)- RiskMetrics z rozktadem Studenta 83,116863 0,6835
ARMA(1,1)- RiskMetrics z rozktadem sko$nym Studenta 83,1209 0,6835
stala - RiskMetrics z rozkladem Studenta 83,207577 0,1524
stata -FIAPARCH z rozktadem GED 83,16034 0,792
MA(1) ze stala- RiskMetrics z rozktadem Studenta 83,127324 0,5729
MA(1) ze stata- RiskMetrics z rozktadem GED 83,204458 0,1224

Tabela 9.22.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f . czestotliwosci 30 min i MAD
GBP/PLN
MCS MAD p-wartos¢
HYGARCH z rozkltadem GED 2,899210 0,1233
MA(1)-HYGARCH z rozktadem GED 2,899259 0,1231
stata -FIAPARCH z rozktadem GED 2,791056 1

Tabela 9.23.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'221t czestotliwosci 30 min i MSE
GBP/PLN
MCS MSE p-wartos¢
RiskMetrics z rozkltadem Studenta 208,578851 0,0501
RiskMetrics z rozktadem skosnym Studenta 208,587037 0,0501
FIGARCH z rozkladem Gaussa 207,958973 1
MA(1)-RiskMetrics z rozktadem Studenta 208,507683 0,0501
ARMA(1,1)- RiskMetrics z rozktadem Studenta 208,214421 0,8771
ARMAC(1,1)- RiskMetrics z rozktadem sko$nym Studenta 208,235652 0,0534
stata - RiskMetrics z rozkladem Studenta 208,551174 0,0501
MA(]) ze statg- RiskMetrics z rozktadem 208,479164 0,0501
Studenta
Tabela 9.24.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'22]t czestotliwo$ci 30 min i MAD
GBP/PLN
The MCS MAD p-warto$¢
HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 4,720537 0,1248
stata - FIAPARCH z rozkladem GED 4,628790 1
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stala - HYGARCH z rozkladem skos$nym Studenta 4,719078 0,1248

MA(1) ze statag-FIGARCH z rozkladem Gaussa 4,719080 0,1028

Mozna wyciggna¢ wniosek, ze model GARCH dla funta brytyjskiego nie ma przewagi
nad innymi modelami. Nie zawsze modele GARCH dobrze prognozuja zmiennos$¢

zwrotow kurséw walutowych. W tabelach pojawity si¢ wysokie btedy prognoz.

9. 4. Modele prognostyczne zmiennosci dla spélek akcyjnych na GPW

W badaniu uwzglednilismy trzy spétki PKNORLEN, HANDLOWY oraz AGO-
RA. Szeregi zwrotéw pochodzg z okresu od 26.09.2001 do 14.09. 2007. Modele esty-
mowalismy w programie TSM. Dla spotki HANDLOWY wyznaczyliSmy prognozy na
ostatnie 256 dni, a dla spotki PKNORLEN na ostatnie 265 dni natomiast dla spotki
AGORA na ostatnie 260 dni Prognozy zmiennosci porownali$my z dzienng zmienno-
$cig zrealizowang, obliczong dla, 5-minutowych zwrotéw $roddziennych. Zmienno$ci
zrealizowane zostaly obliczane sa ze wzorow 1.28 i 1.29. Wzi¢lisSmy pod uwage pro-
gnozy wszystkich modeli typu ARMA(p,q)-GARCH(1,1). Nie uwzgledniliSmy prognoz
modeli, ktorych parametry byly nieistotne (gdy p-wartosci dla wyestymowanych para-
metrow byty wieksze od 0,05).

9.4.1. Wyniki badania

Wynik testu stacjonarno$ci KPSS dla zwrotow spotki PKNPRLEN z okresu od
26.09.2001 do 14.09.2007 jest nastepujacy . Warto$¢ statystyki testowej KPSS wynosi
0,102594 a p-wartos¢ wynosi (< l)). Zauwazamy na podstawie wyniku testu KPSS, ze
wymieniony szereg zwrotow PKNORLEN jest stacjonarny. Wniosek ten jest zgodny z

teorig, ktora mowi, ze szeregi zwrotéw sg stacjonarne.

Tabela 9.25.
Wyniki testu Engla w badanym okresie

Dane Warto$¢ statystyki testu Engla
szereg zwrotow PKNORLEN ChiKw (1)=3,0235 (01082)

Chikw(5)=22,1215(0)
ChiKw(10)=27,1492(0)
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Zauwazamy, ze test Engla odrzucit warunkowa homoskedastyczno$¢ dla dwoch op6z-

nien.. Zatem wnioskujemy, ze podany szereg ma zmienng warunkowg wariancj¢ i moz-

na go prognozowac za pomocg modeli GARCH.

Tabele zawieraja te modele sposrod modeli dobrze dopasowanych, ktére znalazty si¢ w

zbiorach MCS najlepszych modeli prognostycznych dla notowan PKNORLEN

Tabela 9.26.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f . czestotliwosci 5 min i MAD
PKNORLEN
c ft MAD p-wartos¢
GARCH z rozktadem skosnym Studenta 2,06745 1
MA(1)-GARCH z rozktadem sko$nym 2,06804 0,4243
Studenta

Ponizej podano specyfikacje modeli, ktore znalazty si¢ w zbiorze MCS.

GARCH z rozkladem sko$nym Studenta
v 9,53734 (2,3227)

& 1,03339 (0,04356)

@®0,11047 (0,0557)

«; 0,03603 (0,01312)

A, 0,93203 (0,0237)

MA(1)-GARCH z rozkladem sko$nym Studenta
v 9,43915 (2,3818)

& 1,03286 (0,0453)

b, 0.00811 (0,03357)

a, 0,03571 (0,01329)

B, 0,93276 (0,02408)

Tabela 9.27.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej of ; czestotliwoSci S min i MSE
PKNORLEN
o ft MSE p-warto$¢
RiskMetrics z rozktadem Gaussa 10,1301 0,2297
RiskMetrics z rozktadem sko§nym 10,1324 0,2259
Studenta
RiskMetrics z rozktadem GED 10,1275 0,9554
MA(1)- RiskMetrics z rozktadem 10,1269 1
skosnym Studenta
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Specyfikacja modeli, ktore znalazty si¢ w zbiorze MCS jest nastepujaca

RiskMetrics z rozkladem Gaussa:
@ 0,0241(0,0095)

RiskMetrics z rozkladem skosnym Studenta:
v 17,9214 (1,7658)

£ 1,045 (0,481)

@ 0,02431 (0,01)

RiskMetrics z rozkladem GED:
v 1,4996 (0,0966)

MA(1)-RiskMetrics z rozkladem sko$nym Studenta:
v 7,82384 (1,8179)

& 1,04403 (0,0478)

b, 0,009 (0,03165)

o 0,0245 (0,01)

Tabela 9. 28.

Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennoSci zrealizowanej 0'22 ; czestotliwosci 5 min i MSE

PKNORLEN

2 MSE -warto$¢
Oyt P

RiskMetrics z rozktadem t Studenta 41,0915 0,8855

stata - RiskMetrics z rozktadem t 41,0871 1
Studenta

Dla modelu RiskMetrics z rozkladem t Studenta otrzymaliSmy nastepujace 0Szaco-
wania parametrow:

v 7,6464 (1,6474)

@ 0,02623 (0,0102)

a dla stala - RiskMetrics z rozkladem t Studenta uzyskali$my:
v 7,8666 (1,738)

u« 0,1024 (0,0492)

@ 0,0258 (0,01)

Tabela 9.29.

Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej 0'5'1t czestotliwosci S min i MAD

PKNORLEN

2 MAD p-wartos$¢
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RiskMetrics z rozktadem Gaussa 2,893534 0,7007

RiskMetrics z rozktadem t Studenta 2,8926 1
RiskMetrics z rozktadem skosnym t 2,8934 0,7007
Studenta

RiskMetrics z rozktadem GED 2,8936 0,7842
APARCH z rozkladem Studenta 2,9254 0,4146

APARCH z rozktadem sko$nym Stu- 2,9262 0,2622

denta

APARCH z rozktadem GED 2,926777 0,2622
EGARCH z rozktadem t Studenta 2,926473 0,4146
EGARCH z rozkladem skosnym t 2,924123 0,4146
Studenta

stata -RiskMetrics z rozktadem Gaus- 2,899951 0,4146
Sa

stata - RiskMetrics z rozkladem t 2,898405 0,4146
Studenta

stala - RiskMetrics z rozkladem sko- 2,899899 0,4146
$nym t-Studenta

stala-APARCH z roktadem t Studenta | 2,925024 0,3461

stata - APARCH z rozktadem sko- 2,922447 0,3933
$nym Studenta

stata - EGARCH z rozkladem Stu- 2,927544 0,1318
denta

stata -EGARCH z rozktadem sko- 2,922224 0,4146
$nym Studenta

MA(1)-RiskMetrics z rozktadem 2,892875 0,9276
sko$nym Studenta

ARMA(1,1) ze stala -GARCH z 2,9267 0,1318
rozktadem sko$nym Studenta

ARMA(1,1) ze statg-EGARCH z 2,919542 0,4146

rozktadem sko$nym Studenta

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem t 2,928253 0,2622
Studenta

ARMA(1,1)-GARCH z rozktadem 2,928549 0,1318
sko$nym Studenta

ARMA(1,1)-APARCH z rozktadem 2,926580 0,3461
sko$nym Studenta

ARMA(1,1)-EGARCH z rozktadem t 2,926580 0,3461
Studenta

ARMA(1,1)-EGARCH z rozktadem 2,925129 0,3461
sko$nym Studenta

Tabela ponizej podaje wynik testu stacjonarno$ci KPSS dla zwrotow spotki HAN-
DLOWY z okresu od 26.09.2001 do 14.09.2007. Warto$¢ statystyki testowej KPSS
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wynosi 0,205179, a p-warto$¢ wynosi (< l)). Zauwazamy, ze szereg zwrotow HAN-

DLOWY jest stacjonarny. Wniosek ten jest zgodny z teoria, ktéra mowi, ze szeregi

ZWrotoéw sg stacjonarne.

Tabela 9.30.
Wyniki testu Engla w badanym okresie

Dane Wartos¢ statystyki testu Engla
szereg zwrotbw HANDLOWY | ChiKw (1)=59,7933 (0)
Chikw(5)=90,866 (0)

Chikw(10)=(0)

Zauwazamy, ze test Engla odrzucit warunkowa homoskedastycznos¢ dla wszystkich
trzech warto$ci opdznienia p. Zatem wnioskujemy, ze podany szereg ma zmienng wa-
runkowg wariancj¢ i mozna go prognozowac za pomocg modeli GARCH.

Ponizsze tabele zawierajg otrzymane zbiory MCS najlepszych modeli prognostycznych

zmiennos$ci zwrotow spotki HANDLOWY dla podanych w opisie tabel parametrow:

Tabela 9.31.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f . czestotliwosci 5 min MAD i
MSE

HANDLOWY
MCS dla 0.12t MAD p-warto$¢ MSE p-wartos¢
’ dla MAD dla MSE
ARMA(2,1)-GARCH 5,548859 0,5284 90,728521 1
Rozktadem t Studenta
ARMA(2,2)-RiskMetrics 5,452556 1 90,798987 0,9838
z rozktadem skosnym Studenta

Tabela 9.32.
Oszacowania p-wartosci dla MCS dla zmiennosci zrealizowanej O'zz,t czestotliwosci 5 min i MAD i
MSE
HANDLOWY
MCS dla o2 MAD p-warto$¢ MSE p-warto$¢
2t dla MAD dla MSE

ARMA(2,1)-GARCH 6,3541 0,4937 116,7442 0,8392
zrozktadem t Studenta
ARMA(2,2)-RiskMetrics 6,2432 1 115,9441 1
z rozktadem sko$nym Studenta

Model ARMA(2,1)-GARCH z rozkladem Studenta ma nastgpujace parametry:

v 4,2879 (0,6038)
a,-0,48071(0,21587)
a, 0

b, -0,45519 (0,21513)
@ 0,21829 (0,0894)




2, 0,26439 (0,0719)
£, 0,64554(0,08829)

Natomiast model ARMA(2,2)-RiskMetrics z rozkladem sko$nym Studenta zostat

oszacowany nastepujaco:
v 3,55669 (0,3977)
£1,01601 (0,0224)

a, -0,4489 (0,0211)
a, 0,3163 (0,1429)
b, -0,44713 (0,02488)
b, 0,30902 (0,15742)
©0,02331(0,0095)

Zauwazamy, ze modelem najlepszym w wielu przypadkach okazal si¢ model RiskMe-

trics.

Whyniki testu stacjonarnosci KPPS w okresie od 26.09.2001 do 14.09.2007 dla szere-
gu zwrotow spotki AGORA jest nastepujacy. Warto$¢ statystyki testowej KPSS wynosi
0,0738904, a p-warto$¢ wynosi (< 1)) Zauwazamy, ze szereg zwrotow AGORA jest

stacjonarny. Wniosek ten jest zgodny z teorig, ktéra mowi, ze szeregi zwrotow sg sta-

cjonarne.

Tabela 9.33.
Whyniki testu Engla w badanym okresie
Dane Warto§¢ statystyki testu Engla

szereg zwrotow AGORA ChiKw (1)=21,9035 (0)
Chikw(5)=48,4695 (0)
Chikw(10)=62,1441(0)

Zauwazamy, ze test Engla odrzucit warunkowa homoskedastyczno$¢ dla wszystkich
trzech warto$ci opdznienia p. Zatem wnioskujemy, ze podany szereg ma zmienng wa-
runkowg wariancj¢ i mozna go prognozowac za pomocg modeli GARCH.

Ponizsze tabele zawierajg otrzymane zbiory MCS najlepszych modeli prognostycznych
zmiennos$ci zwrotow spotki AGORA w danym okresie dla podanych w opisie tabel

parametrow.
Tabela 9.34.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej O'f . czestotliwosci 5 min i MAD
AGORA
o ft MAD p-warto$¢
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GARCH z rozkladem Studenta 3,606251 0,4686
APARCH z rozkladem Gaussa 3,613238 0,4686
APARCH z rozktadem sko$nym Stu- 3,606407 0,4686
denta

EGARCH z rozktadem sko$nym 3,605050 0,4686
Studenta

ARMA(1,1)-EGARCH z rozktadem 3,595290 0,4686
Studenta

ARMA(2,1)-EGARCH z rozktadem 3,595056 0,8727
Studenta

ARMA(2,2)-EGARCH z rozktadem 3,595798 0,8727
Studenta

ARMA(2,2)-EGARCH z rozktadem 3,598258 0,4686
sko$nym Studenta

stata -APARCH z rozktadem Gaussa 3,613264 0,4686
ARMA(1,1) ze stalg -EGARCH z 3,593918 1
rozktadem skosnym Studenta

Tabela 9.35.
Oszacowania wartosci dla MCS dla zmiennoS$ci zrealizowanej O'f . czestotliwo$ci 5 min i MSE
AGORA
o 12,t MSE Wartos¢
RiskMetrics z rozktadem t Studenta 26,938721 0,0966
RiskMetrics z rozktadem sko$nym 26,89871 1
Studenta
MA(1)-RiskMetrics z rozktadem t 27,052334 0,0966
Studenta
MA(1)-RiskMetrics z rozktadem 27,0144649 0,0966

skosnym Studenta

Tabela 9.36.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej 0'22]t czestotliwos$ci S min i bledu
MAD
AGORA

O.ft MAD p-warto$¢
RiskMetrics z rozktadem Gaussa 14,821821 0,0608
RiskMetrics z rozkladem Studenta 14,786704 0,1068
RiskMetrics z rozktadem sko$nym 14,783129 1
Studenta
RiskMetrics z rozktadem GED 14,813173 0,0608
GARCH z rozktadem sko$nym Stu- 14,94964 0,0608
denta
APARCH z rozkladem Gaussa 14,949462 0,0608
APARCH z rozktadem sko$nym Stu- 14,949618 0,0608
denta
EGARCH z rozktadem sko$nym 14,961179 0,0608

Studenta
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MA(1)-RiskMetrics z rozktadem 14,826203 0,0608

Gaussa

MA(1)-RiskMetrics z rozktadem 14,792935 0,1068
Studenta

MA(1)-RiskMetrocs z rozktadem 14,789390 0,1068

sko$nym Studenta

ARMA(1,1)-APARCH z rozktadem 14,992020 0,0608
sko$nym Studenta

AR (2)-GARCH z rozktadem sko- 14,989849 0,0608
$nym Studenta

stata - RiskMetrics z rozkladem 14,822457 0,0608
Gaussa

MA(1) ze stata -RiskMetrics z rozkta- | 14,826443 0,0608
dem Gaussa

ARMA(1,1) ze stala -EGARCH z 14,958747 0,0608

rozktadem skos$nym Studenta

Tabela 9.37.
Oszacowania p-warto$ci dla MCS dla zmiennos$ci zrealizowanej 0'22]t czestotliwo$ci S min i bledu
MSE

AGORA

2 MSE -warto$¢
Ot P

RiskMetrics z rozktadem t Studenta 26552,1 0,287

RiskMetrics z rozktadem sko$nym 26551,44 1
Studenta

MA(1) -RiskMetrics z rozktadem 26553,78 0,2870
Studenta

Zauwazamy, ze modele GARCH nie zawsze dobrze prognozujg zmienno$¢ zwrotow
spotek na GPW, gdyz pojawily si¢ duze btedy sredniokwadratowe prognoz, pomimo ze
wykryta zostata warunkowa heteroskedastycznos¢ szeregéw za pomoca testu Engla.

Okazato si¢, ze zbiory MCS dla (722’t byty wigksze niz dla Uft i zmiennosci te wyzna-

czaly roztaczne zbiory modeli najlepszych. Modelem prognostycznym dla AGORY,

ktéry pojawit si¢ w zbiorze ufnosci wielokrotnie byt model RiskMetrics.

9.5. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale oméwiliSmy pojecie kursu walutowego oraz jego funkcje.
WymieniliSmy czynniki, ktéore wpltywaja na poziom kursu walutowego oraz skutki
zmian kursow. OpisaliSmy kurs zlotego w okresie przemian. Omoéwilismy korzysci
wynikajace ze wspolnej waluty euro i znaczenie franka szwajcarskiego oraz funta bry-

tyjskiego dla Polakéw obecnie. OtrzymaliSmy, ze odpowiednim modelem prognostycz-

nym zmiennosci dla szeregu zwrotéw kursu EURPLN jest GARCH(1,1) a dla CHFPLN
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model RiskMetrics z r Gaussa i r Studenta. Dla funta brytyjskiego w pierwszym bada-
nym okresie najlepszy okazat si¢ model GARCH natomiast w drugim okresie model
GARCH nie ma przewagi nad innymi modelami. Na koncu badali$my zmiennos$¢ zwro-
tow trzech spotek notowanych na GPW. Zauwazamy, ze modele GARCH nie zawsze
dobrze prognozuja zmienno$¢ tych szeregéw, gdyz pojawity si¢ duze btedy srednio-
kwadratowe prognoz. Modelami otrzymanymi jako najlepsze byty dla badanych spotek
rowniez modele RiskMetrics i GARCH

10. Modelowanie i prognozowanie zmiennos$ci implikowane;j
indeksu W1G20

W pracy Phuciennik, Buszkowska (2006) obliczyliSmy dzienng zmienno$¢ implikowang
z opcji na indeks WIG20. Najpierw przetestowalismy wtasnos¢ dhugiej pamigci w sze-
regu czasowym otrzymanym w ten sposob, a nastepnie modelowali$my i prognozowali-
$my go jako proces ARFIMA-GARCH. Specjalnym przypadkiem zmienno$ci jest
zmienno$¢ implikowana, pewien typ zmiennosci otrzymywany z warto$ci opcji. Opcje
na polski rynek zostaty wprowadzone 22 wrzes$nia, 2003 zatem mozna skonstruowaé
dhugi szereg czasowy zmienno$ci implikowanej. Probowalismy modelowaé i progno-
zowa¢ zmienno$¢ implikowang przy pomocy parametrycznych modeli zmiennoSci.
Dowiedli§my, Zze szereg zmienno$ci implikowanej ma wlasno$¢ diugiej pamieci. To

oznacza, ze korelogram zmiennosci implikowanej maleje w tempie hiperbolicznym
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wraz ze wzrostem wielko$ci opdznienia. Proces ten moze by¢ modelowany za pomoca
modelu ARFIMA(p,d,q), w szczegdlnosci dla d € (0,0.5).

W pracy zaprezentujemy metod¢ obliczania zmiennosci implikowanej w oparciu
o metode Blacka-Scholesa (1973) na opcje kupna i sprzedazy. Przez zmienno$¢ impli-
kowang rozumiemy zmienno$¢ obliczong z ceny rynkowej instrumentu pochodnego na
dany instrument bazowy w oparciu 0 pewien teoretyczny model cen. W naszym przy-
padku wykorzystalismy jako derywatywy opcje kupna i sprzedazy. Zmienno$¢ impli-
kowana ma zazwyczaj wigkszg warto$¢ niz zmiennos¢ zrealizowana.

W modelu Blacka-Scholsa (1973) cena europejskiej opcji call na akcj¢ bez dywi-

dendy jest dana wzorem:
Cs =SN(d,(S,T))— Kexp(-rt)N(d,(S,T)), (10.1)

a cena europejskiej opcji put na akcjg bez dywidendy jest dana wzorem

PF =SN(d,(S,T))— Kexp(—rT)N(d,(S,T)),
gdzie

L(S/K)+(r+o?/2)r

d,(S,T)= T

SIK)+(r—c?/2)r
O'\/-T ,

S jest aktualng ceng akcji, K to cena oferowana, czyli cena, po ktorej wiasciciel opcji

0,(5.T)=d,(5,7)- o7 ="

moze kupi¢ lub sprzeda¢ instrument bazowy. r jest oprocentowaniem przy zerowym
ryzyku. T to czas opcji. N jest taczng dystrybuanta rozktadu normalnego standaryzowa-
nego. Natomiast o jest wspotczynnikiem zmiennosci ceny akcji. Poniewaz bezpo-
srednie wyznaczenie implikowanej zmiennosci ze wzoru 10.1 jest niemozliwe w pracy
Phuciennik, Buszkowska (2006) , zmienno$¢ implikowang wyznaczyliSmy numerycznie
za pomocg algorytmu Newtona-Raphsona zaproponowanego przez Manstera i Koehlera

(1982). Algorytm jest nastepujacy:

Pn=Pns—

W naszym przypadku dla europejskich opcji call mamy:
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o SN(dy(S,T))-Kexp(-rT)N(d,(s.T))
n n-1 V ’

c

gdzie V, jest jest wspotczynnikiem wrazliwosci i rowna sig:

E
Vo =20 =5 (d,(S.T)) T
oo

Monaster S. oraz Koehler G. zaproponowali optymalny punkt startowy dla algorytmu:

o)

Zauwazono, ze btagd modeli zmiennosci implikowanej opartych na wzorze Blacka-

In§+rT
K

Scholsa jest najmniejszy dla opcji near at the money i opcji clone-to-maturity. Dlatego

tylko takie opcje byty brane pod uwage.

10.1. Calkowita zmienno$¢ implikowana dla klasy opcji

Czgsto jest wigcej niz jedna opcja na instrumenty Wymienne na rynku akcji. Z tego po-
wodu musieli$my wybra¢ jedng z metod zeby wyznaczy¢ catkowitg zmiennos¢ impli-
kowang. Pierwszy estymator byt zaproponowany przez Schmalensee R. i Trippi R w
roku (1978). Autorzy obliczyli catkowita zmienno$¢ implikowang jako $rednig arytme-
tyczng ze zmienno$ci implikowanej otrzymanej ze wszystkich znanych opcji. Bardziej
doktadng warto$¢ catkowitej zmienno$ci implikowanej daje estymator zaproponowany
przez Chirasa i Manastera w roku (1978). To jest $rednia wazona z wagami zwanymi
wspotczynnikami gietkosci odchylenia standardowego. Estymator ten moze by¢ wyra-

zony nastepujaca formuta

Ny o
Z(aclkt Ok O-iktJ
~ = 00y Cix
Gy = (10.2)

%‘f[acikt O'iktJ ,
i=1 aO'ikt Cikt

. 0C,, o, . . . . .
gdzie T Tie sa wspotczynnikami gigtkosci (elastycznoscei) dla i =1,...,n . Elastycz-
Oit “ikt
nos¢ jest to reakcja ceny na procentowa zmiang odchylenia standardowego.
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10.2. Indeks zmiennos$ci implikowanej WIV20

Indeks WIV20 jest indeksem zmienno$ci implikowanej w cenach opcji na indeks
WIG20 notowanych od 22 wrzesnia 2003 na GPW. Wielkos$¢ ta podaje Rafal Rudzki
wraz z wartosciami historycznymi na stronie internetowej. Warto$¢ indeksu zmiennosci
implikowanej mozna interpretowa¢ dwojako. Po pierwsze indeks ujawnia poziom cen w
ujeciu stosowanym przez traderé6w zgodnie z zasada ze handel opcjami to handel
zmiennoscia. Indeks zmiennosci implikowanej pokazuje oczekiwania uczestnikow ryn-
ku, co do ksztaltowania si¢ poziomu zmiennosci w najblizszej przysztosci zatem moze
by¢ traktowany jako barometr nastrojéw panujacych na gietdzie.

Indeks zmiennos$ci implikowanej WIV20 na dang sesj¢ gietdowa obliczany bedzie jako
$rednia wazona otrzymanych poziomoéw parametru o dla wszystkich opcji out of the
money zgodnie z ponizszg formula :

20V,

WIV20=-'_—.100%,

Z;V;

gdzie
o, —zmiennos$¢ implikowana i-tej opcji

z, —cena i-tej opcji P lub C, jak przy wyznaczaniu zmiennos$ci implikowanej

v, - wolumen obrotu na i-tej opcji na danej sesji gietdowe;j

Kalkulacje zmienno$ci implikowanej dla pojedynczej opcji autor opiera o klasyczny
model wyceny opcji europejskiej Fischera, Mertona i Scholesa, a konkretnie o jego
rozwinigcie zaproponowane przez Mertona, uwzgledniajace stope wyptaty dywidendy.
C=Se""N(d,) - Ke""N(d,),
P=-Se "' N(-d,)+Ke ""N(-d,),

In(S/K)+(r—d+c?/2)r
G\/T ,

d,=d, _O_\/f

d, =

gdzie
C — premia opcji call,
P-premia opcji put

S-aktualny kurs instrumentu bazowego,
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K- kurs wykonania opcji
r- stopa procentowa wolna od ryzyka
d-stopa wyptaty dywidendy
T- czas do wygasni¢cia opcji w latach
o -zmienno$¢ kursu instrumentu bazowego
N (X)-wartoéé skumulowanej funkcji gestosci standardowego rozktadu normalnego.
Na potrzeby kalkulacji proponowanego indeksu zmiennosci implikowanej powyzszy
model byt nieco zmodyfikowany. W Pierwszym kroku wykonano ponizsze przeksztat-
cenie:
C =[se™"N(d,)- KN(d, ),
P=|-Se"TN(~d,)+KN(-d,)fp,

In(Se® " /K )+ (o2 /2)T
O'\/? ,

d2 Idl—O'\/f.

d, =

W kolejnym wykorzystujac relacj¢ miedzy ceng instrumentu bazowego a opiewajacego

na niego kontraktu futures/ Forward F = Se T

wyceny opcji.
Autorzy za F przyjeli aktualny kurs kontraktu futures/forward opiewajacego na ten sam

otrzymano ostateczny wariant modelu

instrument bazowy 1 posiadajacy ten sam termin wygasnigcia co opcja. Za C lub P przy-
jeli $rednig arytmetyczng czterech cen transakcyjnych wybranej opcji na WIG20 osig-
gnietych na danej sesji otwarcia, najwyzszej, najnizszej i zamknigcia. Za F podstawili
$rednig arytmetyczng z czterech cen transakcyjnych kontraktu terminowego na WIG20
0 tym samym terminie wygasnigcia co wybrana opcja, osiggni¢ctych na danej sesji
otwarcia, najwyzszej, najnizszej i zamknigcia.

Przez K oznaczyli kurs wykonania wybranej opcji, przez T czas do wygasnigcia wybra-
nej opcji a przez R srednig wazong stope rentownosci 13-tygodniowych bonéw skarbo-

wych z ostatniego przetargu.

10.3. Model ARFIMA

Niech CI)(L) i H(L) oznaczaja wielomiany postaci:

n(L)=1-mL—..—nL'
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rzedu p i g odpowiednio.
ARFIMA(p,d,q) jest dany wzorem:
O(LYL- L) (y, —7)=06(L)e.,
gdzie &, jest ciagiem niezaleznych zmiennych losowych o jednakowym rozktadzie.
Wyrazenie (1— L)d jest rowne:
L-L) =>bL,
o _dr(i-d) i

. — -1 .
dzie b, =1, b. = . = - b, dlai>1.
S e ) () IR

Proces ARFIMA(p,d,q) dla d>0 ma dtuga pamig¢, co oznacza, ze funkcja autokorelacji

nie znika w tempie wykladniczym

10.4. Poszukiwanie najlepszych modeli prognostycznych zmiennosci

implikowanej indeksu WI1G20

W badaniu poréwnalismy ze sobg prognozy zmienno$ci implikowanej otrzymane za
pomoca modeli typu ARMA(p,) dla p,q < {012} i ARFIMA(p,d,q) dla p,q < {0,1,2}
i ARIMA(p,1,0) p,q € {012}dla z rozktadami Gaussa, GED, t Studenta, rozktadem

skosnym t Studenta z prognozami zmiennosci implikowanej z modeli typu AR-
MA(p,q), ARFIMA(p,q) i ARIMA(p,q) dla rownoczesnie modelowanej wariancji wa-
runkowej bledu za pomocg GARCH(1,1), EGARCH(1,1), FIGARCH(1,1),
APARCH(1,1), FIAPARCH(1,1) i HYGARCH(1,1). Do poréwnywania prognoz
zmiennosci implikowanej réznych modeli wykorzystujemy metode MCS. Modele es-

tymowali$my w programie TSM

10.4.1. Dane

W przeprowadzonym badaniu do estymacji modeli wykorzystali$my szereg zmiennosci
implikowanej ( indeks WIV20) od dnia 22.09.2003 do dnia 08.09.2009. Na ostatnie 200
dni obliczyliSmy jednodniowe prognozy. Prognozy zmienno$ci pordwnaliSmy z Szere-

giem zmienno$ci implikowanej indeksu WIG20 (WIV20).

Tabela 10.1
Wiyniki testu stacjonarno$ci KPPS
Dane Wartosci statystyki testowej KPPS
Szereg WIV20 0,727943(<0,025)
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Hipoteza zerowa o stacjonarnosci dla szeregu WIV20 zostata odrzucona.

Wyniki testu dtugiej pamigci dla WIV20:

Tabela 10.2
Wiyniki testéw dlugiej pamieci Lo
Dane Lo
Indeks WIV20 4,0618 (<0,005)

Hipoteza zerowa zostata odrzucona

10.4.2. Wynik poréwnywania modeli

Badanie zostato przeprowadzone dla poziomu istotnosci 0,05. Odrzucilismy modele z
nieistotnymi parametrami i modele, dla ktorych istnialy istotne korelacje w resztach
standaryzowanych i w kwadratach reszt standaryzowanych. Byly to wszystkie modele
AR i MA . Za pomocg programu MULCOM otrzymalismy wyniki dla funkcji btedu
MSE i MAD. Do badania najpierw pobraliSmy tylko modele sredniej warunkowej Szu-
kali$my najlepszych pomiedzy nimi, a w kolejnym kroku poréwnalismy prognozy tych
modeli z prognozami modeli typu ARMA(p,q), ARIMA(p,q) i ARFIMA(p,q) dla row-
nocze$nie dopasowanego  modelu bledu GARCH i jego rozszerzen, modeli
EGARCH(1,1), FIGARCH(1,1), APARCH(1,1), FIAPARCH(1,1) i HYGARCH(1,1).
Wyniki pierwszego badania znajduja si¢ w tabelach 11.3i 11.4

Tabela 10.3.
Oszacowania p-wartosci dla dla MAD
MCS MAD p-wartos¢

ARIMA(0,1,1) z rozktadem Gaussa 1,902857 0,5621
ARIMA(0,1,1) z rozktadem Studenta 1,889956 0,5621
ARIMA(O0,1,1) z rozktadem sko$nym Studenta 1,891086 0,5621
ARIMA(0,1,1) z rozkladem GED 1,888844 1
ARFIMA(0,d,1) z rozktadem Gaussa 1,906497 0,5621
ARFIMA(0,d,1) z rozktadem Studenta 1,889198 0,9018
ARFIMA(0,d,1) z rozktadem sko$nym Studenta 1,890402 0,5621
ARFIMA(2,0,1) z rozktadem GED 1,917356 0,5621
ARFIMA(1,d,0) ze stalg z rozktadem skoSnym Studenta 1,902360 0,5621
ARFIMA(0,d,1) ze stata z rozktadem Studenta 1,899491 0,5621
ARFIMA(0,d,1) ze stata z rozktadem skosnym Studenta 1,902251 0,5621
ARFIMAC(1,d,2) ze stalg z rozktadem Gaussa 1,940036 0,2770
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ARFIMA(1,2) ze stalg z rozktadem Studenta

1,898732 0,5621

ARMA(2,0) ze stalg z rozktadem Gaussa

1,899530 0,5621

ARMA(1,1) z rozktadem Gaussa

1,932286 0,1497

ARMA(1,1) z rozktadem Studenta

1,899028 0,5621

ARMAC(1,1) z rozktadem sko$nym Studenta

1,902942 0,5621

ARMAC(1,1) ze stala z rozktadem Gaussa

1,929591 0,1497

ARMAC(1,1) ze stala z rozktadem sko$nym Studenta

1,902097 0,5621

ARMAC(1,2) z rozktadem Gaussa

1,933025 0,1497

ARMAC(1,2) ze stala z rozktadem Gaussa

1,929476 0,27770

ARMA(2,0) ze stala z rozktadem Gaussa

1,899530 0,5621
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Rysunek 10.1 Prognozy indeksu WIV20 dla MAD

Zauwazamy, ze modele ARMA, ARIMA i ARFIMA podobnie prognozuja zmiennos$¢

implikowang. Nalezy zwr6ci¢ uwage na bardzo dobra jako$¢ prognoz modeli, ktore

znalazty si¢ w zbiorze MCS. Zatem zmiennos$¢ implikowang (indeks WIV20) mozna

bardzo doktadnie prognozowac¢ za pomoca wymienionych modeli..

Tabela 10.4.
Oszacowania p-wartosci dla dla MSE
MCS MSE p-wartos¢
ARIMA(0,1,1) z rozktadem Studenta 7,363530 0,6132
ARIMA(0,1,1) z rozktadem GED 7,363029 0,6940
ARMA(1,1) ze stata z rozktadem sko$nym Studenta 7,327913 1
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Dla ARMA(1,1) ze stala, z rozkladem sko$snym Studenta otrzymaliSmy nastepujace
oszacowania parametrow:

v 2,57143 (0,2148)

£1,07238 (0,056)

u 35.5369 (17,653)

a, 0.99604 (0,00695)

b, 0.26118 (0,04725)

o, 3.81764 (0,9472)

Natomiast dla ARIMA(0,1,1) z rozkladem GED oszacowania parametréw byly naste-
pujace

v 0,86251 (0,0474)

b, 0,2343 (0,00096)

o, 2.53558 (0.2175)

Modelem w zbiorze MCS dla funkcji btedu MSE byt rowniez model ARIMA(0,1,1) z
rozkladem Studenta z nastepujacymi oszacowaniami parametrow:

v 2,53167 (0,2071)

b, 0,23703 (0,04596)

o, 3,99571 (1,0519)

Zbioér MCS dla modeli $redniej warunkowej z rGwnoczesnie dopasowanymi mo-

delami wariancji warunkowej z rodziny GARCH

Tabela 10.5.
Oszacowania p-wartosci dla dla MAD
MCS MAD p-warto$¢
ARIMA(0,1,1) z rozktadem Gaussa 1,902857 0,0558
ARIMA(O0,1,1) z rozktadem Studenta 1,889956 0,5577
ARIMA(O0,1,1) z rozktadem GED 1,888844 0,9927
ARFIMA(0,d,1) z rozktadem Studenta 1,889198 0,5577
ARFIMA(0,d,1) z rozktadem sko$nym Studenta 1,890402 0,5577
ARFIMA(1,d,0) ze stata z rozktadem sko$nym Studenta 1,902360 0,3954
ARFIMA(0,d,1) ze stala z rozkladem Studenta 1,899491 0,4090
ARFIMA(0,d,1) ze stala z rozktadem sko$nym Studenta 1,90221 0,0558
ARFIMA(1,d,2) ze stala z rozkladem Studenta 1,899530 0,4379
AR(2) ze stalg z rozktadem Gaussa 1,899530 0,3954
ARMAC(1,1) z rozktadem Studenta 1,989028 0,4379
ARMA(1,1) z rozktadem skosnym Studenta 1,902942 0,0558
ARMA(1,1) ze stalg z rozktadem sko$nym Studenta 1,902097 0,0558
AR(2) ze stalg z rozkladem Gaussa 1,899530 0,3954
AR(2) - GARCH z rozktadem Studenta 1,896020 0,4379
AR(2) - GARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,900924 0,0558
AR(2) ze stata - GARCH z rozktadem Gaussa 1,907288 0,0558
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AR(2) ze stata - GARCH z rozktadem Studenta 1,896419 0,4379
AR(2) ze statag - GARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,900777 0,4379
AR(2) ze stata - GARCH z rozktadem GED 1,900494 0,3954
ARIMA(1,1,0) - APARCH z rozktadem Gaussa 1,898508 0,3949
ARIMA(1,1,0) - APARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,895908 0,4379
ARIMA(1,1,0) - APARCH z rozktadem GED 1,895367 0,4379
AR (2) - APARCH z rozktadem Studenta 1,893876 0,4379
AR (2) - APARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,898137 0,4090
AR (2) ze stalg — APARCH z rozktadem Gaussa 1,903533 0,3410
ARIMA(1,1,0) - EGARCH z rozktadem Studenta 1,893794 0,4379
ARIMA(1,1,0) - EGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,895910 0,4379
ARIMA(1,1,0) - EGARCH z rozktadem GED 1,894549 0,4379
ARFIMA(0,d,1)- EGARCH z rozktadem Studenta 1,901825 0,3380
ARFIMA(0,d,1)- EGARCH z rozktadem GED 1,888752 0,9927
AR(2)- EGARCH z rozktadem Gaussa 1,887699 1

AR(2) - EGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,897898 0,4090
AR(2) ze stata - EGARCH z rozktadem Studenta 1,892227 0,5577
AR(2) ze statag - EGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,896092 0,4379
AR(2) ze stata - EGARCH z rozktadem GED 1,895087 0,4379
ARIMA(1,1,0) - FIGARCH z rozktadem Studenta 1,894461 0,4379
ARIMA(1,1,0) - FIGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,89677 0,4379
ARIMA(1,1,0)- FIGARCH z rozktadem GED 1,897032 0,4379
AR(2) ze stala - FIGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,899395 0,4379
ARIMA(1,1,0) - FIAPARCH z rozktadem Studenta 1,894186 0,4379
ARIMA(1,1,0) - FIAPARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,896461 0,4379
AR(2) - FIAPARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,898516 0,3954
AR(2) ze stata - FIAPARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,897801 0,4379
ARIMA(1,1,0) - HYGARCH z rozktadem Studenta 1,894782 0,4379
ARIMA(1,1,0) - HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,896906 0,4379
ARIMA(1,1,0) - HYGARCH z rozktadem GED 1,894991 0,4379
AR(2) - HYGARCH z rozktadem Gaussa 1,900541 0,0558
AR(2) ze stata - HYGARCH z rozktadem GED 1,894786 0,4379
AR(2) ze stata - HYGARCH z rozktadem Studenta 1,895308 0,4379
AR(2) ze stata - HYGARCH z rozktadem sko$nym Studenta 1,897797 0,4379
AR(2) ze stata — HYGARCH z rozktadem GED 1,897934 0,4379

Nastepnie wygenerowaliS§my zbior MCS dla funkcji bledu sredniokwadratowego. Wy-

nik zawiera ponizsza tabela
Tabela 10.6.
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Oszacowania p-wartosci dla dla MSE

MCS MSE p-warto$¢
ARMA(1,1) ze stata z rozktadem sko$nym Studenta 7,327913 1
ARMA(1,1) ze statg - APARCH z rozktadem Studenta 7,33077 0,9755
ARMA(1,1) ze stata - APARCH z rozktadem sko$nym Studenta 7,337588 0,2688
ARMA(1,1) ze statg - EGARCH z rozktadem Studenta 7,337166 0,2688

Mozna wywnioskowaé, ze¢ modele ARIMA dobrze si¢ dopasowujg i prognozuja zmien-
no$¢ implikowang indeksu WIG20. Do prognozowania i modelowania tej zmiennosci
nadajg si¢ rowniez dopasowane modele ARFIMA, modele AR(2) i modele ARMA. Nie
mozna natomiast modelowaé i prognozowa¢ zmiennosci implikowanej WIV20 za po-
mocg modeli AR oraz MA. Modelami prognostycznymi z najmniejsza funkcja bt¢edu
prognozy okazaly si¢ w badanym okresie modele oraz ARMA(1,1) ze stala z rozkla-
dem skosnym Studenta, dla mse oraz ARIMA(0,1,1) z rozktadem GED dla MAD. Za
pomocg tych modeli mozna modelowac i prognozowaé szereg zmiennosci implikowa-
nej podanej w procentach. Rozpatrywane modele nie dopasowujg si¢ dobrze do szaregu
zmiennos$ci implikowanej podanej w utamkach dziesietnych.

Dla modeli zmienno$ci ARMA i ARFIMA z réwnoczes$nie dopasowanymi mode-
lami wariancji warunkowej btedu z rodziny typu GARCH, dla MAD na 178 dopasowa-
ne modele prognostyczne w zbiorze modeli najlepszych znalazto si¢ az 55 modeli. Za-
uwazyliSmy, ze wartosci wszystkich funkcji straty MAD modeli roznig si¢ o nie wiecej
niz 0.1%, a wartosci funkcji MSE o nie wigcej niz 0.2%. Zatem wszystkie rozpatrywane
modele daja prognozy podobnej jakos$ci i do prognozowania tego indeksu mozna wyko-
rzysta¢ dowolny z nich. Najlepszy dla funkcji MAD okazat si¢ model AR(2)-
EGARCH z rozkladem Gaussa:

a, 0,74137 (0,04041)
a, 0,25826 (0,04038)
®0,35288 (0,1024)

o, 0,68957 (0,2266)
4, 0,77563 (0,1358),

a dla funkcji MSE model ARMA(1,1) ze stala z rozktadem skosnym Studenta.

10.5. Prognozowanie zmiennosci implikowanej za pomoca modeli typu
GARCH
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W badaniu poréwnali$my ze sobg prognozy zmiennosci indeksu WIG20, otrzymane z

modeli typu GARCH dla réwnoczesnie dopasowanych modeli $redniej warunkowej

typu ARMA z szeregiem zmiennosci implikowanej (indeksem WIV20). Wziglismy pod

uwage nastepujace typy modeli GARCH(1,1) z r6znymi rozktadami btedu: RiskMetrics,
GARCH, GJR, EGARCH, APARCH, IGARCH, FIGARCH, FIAPARCH i HYGARCH
z rozktadami Gaussa, GED, t Studenta, rozkladem sko$nym t Studenta. Wykorzystali-

$my metod¢ MCS.
10.5.1. Dane

W przeprowadzonym badaniu do estymacji modeli uzylismy 1525 dziennych obserwa-
cji indeksu WIG20 od 18.08.2003 do 08.09.2009 Na ostatnie 107 dni, tj. obliczylismy

jednodniowe prognozy.

10.5.2. Wynik poréwnania prognoz

Dla poziomu istotnosci 0.05 otrzymaliSmy nastgpujace zbiory modeli najlepszych:

Tabela 10.5.
Oszacowania p-wartosci dla MAD

Model MAD p-warto$¢
ARMA(2,1)-RiskMetrics 11,15493% 1
z rozkladem GED
Tabela 10.6.
Oszacowania p-wartos$ci dla dla MSE
Model MSE p-warto$¢
ARMA(2,1)-RiskMetrics Z | 167,479941% 1
rozktadem GED
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Rysunek 10.1. Prognozy najlepszego modelu ARMA(2,1)-RiskMetrics z rozkladem GED poréowna-
ne z WIV20.

Mozna wywnioskowaé, ze modele GARCH dopasowane do szeregu zwrotow WIG20
nie prognozuja dobrze zmiennos$ci implikowanej indeksu WIG20. Ich prognozy sg gor-
sze niz prognozy otrzymane przy uzyciu modeli ARMA i ARFIMA i AR(2). Wynika to
stad, ze zmienno$¢ implikowana to zmiennos¢ w catym okresie zycia opcji a modele
GARCH daja prognozy zmiennosci na jeden dzien na przod. Zatem do prognozowania
zmiennosci indeksu WIV20 nadajg si¢ modele ARMA, ARFIMA i AR(2).

10. 6. Podsumowanie
W niniejszym rozdziale sprawdziliSmy wiasnos¢ dlugiej pamieci w szeregu indeksu
WIV20, gdyz ten szereg byt stacjonarny. W przedstawionym badaniu porownali§my ze
sobg prognozy zmiennosci implikowanej otrzymane z modeli typu AR(1), MA(1),
ARMA(p,q), ARFIMA, ARFIMA(p,d,q) i ARIMA(p,1,q) dla p,qe {0,1,2}( z rozktada-
mi Gaussa, GED, t Studenta, rozktadem sko$nym t Studenta oraz prognozami zmienno-
$ci modeli typu ARMA(p,q) ARIMA(p,1,q9) i ARFIMA(p,d,q) z rdéwnoczesnie dopaso-
wanymi modelami btedu z rodziny typu GARCH(1,1): GARCH(1,1), EGARCH(1,1),
FIGARCH(1,1), APARCH(1,1), FIAPARCH(1,1) i HYGARCH(1,1). Zauwazamy, ze
modele ARMA , ARIMA, ARFIMA i AR(2) dobrze si¢ dopasowuja i prognozujg in-
deks WIV20. Za pomoca tych modeli mozna jednak prognozowaé szereg WIV20 pod-
dany w procentach. Modele te nie dopasowujg si¢ dobrze do WIV20 podanego w
utamkach dziesigtnych. Zle sprawdzaja si¢ natomiast modele AR i MA. Dla modeli
ARMA(p,q) 1 ARIMA(p,1,9) i ARFIMA(p,d,q) z réwnoczes$nie dopasowanymi mode-
lami GARCH(1,1) i jego rozszerzeniami funkcje btedu rdznig si¢ o nie wigcej niz 0,2%
Zatem wszystkie te modele dajg prognozy podobnej jakosci.

W ostatnim badaniu prognozowali$my zmiennos$¢ implikowang za pomocg mode-
li z rodziny GARCH dopasowanych do szeregu zwrotow indeksu WIG20. Wnioskuje-
my, ze nie jest to dobry sposéb prognozowania zmienno$ci implikowanej (indeksu

WIV20).
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Z.akonczenie

Udato nam si¢ zweryfikowa¢ wszystkie postawione hipotezy:

Przy zafozeniu istnienia podobnej dynamiki rynku mozna wyrozni¢ pewne modele typu
ARMA-GARCH jako najlepiej prognozujgce zmiennos¢ indeksu WIG20 i kursow walu-
towych wzgledem zlotego.

Na podstawie przedstawionych badan wnioskujemy, Zze mozna wyrdzni¢ modele
typu GARCH najlepiej prognozujace zmienno$¢ indeksu WIG20 pomigedzy modelami:
RiskMetrics, GARCH, GJR, EGARCH, APARCH, FIGARCH, FIAPARCH, HY-
GARCH. Polski indeks WIG20 najlepiej prognozujg proste modele GARCH i Risk-
Metrics wsrod modeli z istotnymi parametrami. Nie uzyskaliSmy natomiast najlepszego
modelu $redniej ARMA réwnocze$nie dopasowanego do szeregu zwrotow WIG20 w
modelach ARMA-GARCH. Okazato sie, ze dla indeksu WIG20 nie jest prawdziwy
wynik z pracy Vilhelmssona (2006), ze leptokurtoza w rozktadach btedu poprawia pro-
gnozy zmiennosci. SzukaliSmy réwniez modeli prognostycznych zmiennosci dla trzech
najczesciej wykorzystywanych w Polsce kursow walutowych: kursu walutowego euro
do ztotego, kursu walutowego franka szwajcarskiego do zlotego i kursu walutowego
funta brytyjskiego do ztotego. Dla kursu walutowego EUR/PLN rezultaty sg zgodne z
wnioskiem Doman i Doman 2003, ze odpowiednim modelem dla szeregu zwrotow
kursu EUR/PLN jest model GARCH(1,1). Zauwazamy, ze rowniez dla kursu
CHFPLN wyniki sg zgodne z otrzymanymi przez Doman i Doman dla prognoz z okre-
su od 02.01.2003 do 30.05.2003 Autorzy ci podaja model GARCH(1,1) z rozktadem
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skosnym t Studenta jako najlepszy model prognostyczny dla kursu CHFPLN. Ponadto
mozna wyciggna¢ wniosek, ze model GARCH dla funta brytyjskiego nie ma przewagi
nad innymi modelami. Zatem nie zawsze proste modele GARCH dobrze prognozuja
zmienno$¢ zwrotow kursow walutowych.

W hipotezie drugiej postulujemy, ze dia roznych czestotliwosci notowan otrzymuje sie
te same zbiory modeli najlepszych dla indeksu WIG20.

Hipoteza ta zostata zweryfikowana pozytywnie. Dla czgstotliwosci notowan 5, 10 1 30
minutowej uzyskali$my te same zbiory najlepszych modeli prognostycznych indeksu
WIG20. Zatem czgstotliwos¢ notowan nie wptywa znaczaco na wybor najlepszych mo-
deli prognostycznych zmiennosci dla tego indeksu.

Trzecia hipoteza badawcza stwierdza, ze wybor modelu ARMA mozZe poprawic¢ progno-
zy zmiennosci modelu GARCH w tzw modelu ARMA-GARCH.

Mozemy zauwazy¢ na podstawie wykonanych badan, ze réwnocze$nie dopasowany
model ARMA moze poprawi¢ prognozy zmiennosci modelu GARCH. Dla modeli
ARMA o roznej specyfikacji otrzymaliSmy rézne prognozy zmienno$ci modeli
GARCH.

Nastepng hipotezg jest, ze kombinacja Pattona i Shepparda dobrze dopasowuje
si¢ do szeregu zmiennosci i daje lepsze prognozy niz pojedyncze modele. ChcieliSmy
sprawdzi¢, czy istnieje lepszy model prognostyczny dla WIG20 niz otrzymany w pracy
(Buszkowska 2008) i czy optymalna liniowa kombinacja prognoz dla WIG20 ma prze-
wage nad nieliniowg. Poroéwnali§my prognozy zmiennosci z dzienng zmiennos$cig zrea-
lizowang obliczong jako suma kwadratow zwrotéw $roddziennych, dla funkcji btedu
MSE znanej jako odporna funkcja btgedu (Patton, Sheppard 2007). Poréwnali§my réw-
niez prognozy zmiennosci ze zbioru modeli ARMA-GARCH przy pomocy metody
MCS. Po pierwsze stworzyliSmy zbior najlepszych modeli GARCH dla indeksu WIG20
i porownaliSmy ich prognozy z optymalnymi liniowymi i nieliniowymi kombinacjami
dwoch prognoz. Analiza zostala przeprowadzona dla opisanych typéw kombinacji
dwoéch prognoz. WyciagneliSmy wniosek, ze nieliniowe kombinacje dwoch prognoz
przewyzszaja optymalne liniowe kombinacje dwoch prognoz i przedstawiliSmy opty-
malne wagi nieliniowych kombinacji otrzymane metodg Gaussa-Newtona. Nastgpnie
utworzylismy zbior modeli ARMA-GARCH dla r6znych specyfikacji ARMA i wybrali-
$my najlepsze modele prognostyczne za pomocg metody MCS. Dla najlepszych modeli

ze zbioru utworzyliSmy liniowe i1 nieliniowe kombinacje dwdéch prognoz. Na koncu po-
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rownalismy prognozy modeli ARMA-GARCH z optymalnymi kombinacjami dwoch

prognoz.

W zaprezentowanych tabelach zbiory of, i o2, sa podobne, ale roznia si¢ dla

o3,. Wyniki prawie nie roznia si¢ dla réznych czgstotliwosci. Co wigeej nieliniowe
kombinacje dwdch prognoz przewyzszaja prognozy z pojedynczego modelu i z opty-
malnej kombinacji liniowej dla wszystkich miar zmiennosci zrealizowanej o7y, o5, |

o5,.. Wyciagamy wniosek, ze nieliniowa funkcja prognoz z optymalnymi wspotczyn-

nikami postaci exp(s, - In(y )+ 3, - In(y5)) moze by¢ wykorzystana do wygenerowania
lepszych prognoz. Potwierdzamy, ze kombinacja Pattona i Shepparda dobrze dopaso-
wuje si¢ do szeregu zmiennosci i daje lepsze prognozy niz pojedyncze modele.
Postulujemy, Ze funkcja Pattona i Shepparda dopasowuje sie podobnie do tego samego
szeregu zmiennosci co uproszczona funkcja Donaldsona i Kamstry. Wyznaczenie pa-
rametrow jednak szybsze dla funkcji Pattona i Shepparda.

Ta hipoteza na podstawie przeprowadzonego badania poréwnujacego kombinacje za
pomocg dwoch funkcji bledu zostata zweryfikowana pozytywnie. Na podstawie bada-
nia wnosimy, ze funkcja Pattona i Shepparda dopasowuje si¢ podobnie do tego samego
szeregu zmiennos$ci indeksu WIG20 co uproszczona funkcja Donaldsona i Kamstry.
Wyznaczenie parametréw jednak szybsze dla funkcji Pattona i Shepparda ze wzgledu
na malg liczbe parametrow. Zatem obie funkcje mozna wykorzysta¢é do tworzenia
kombinacji prognoz zmienno$ci indeksu WIG20. Latwiej jednak jest stosowac funkcje
Pattona i Shepparda ze wzgledu na prostsza posta¢ pochodne;j

W hipotezie kolejnej stwierdzamy, ze dla indeksu WIG20, dla roznych typow miar
zmiennoSci zrealizowanej dla zbioru szeregow prognoz modeli GARCH zbiory MCS' sq

. . ;. . . . . 2
takie same dla szmiennosci zrealizowanej przeskalowanej Koopmana i Hola o, oraz

podstawowej  zmiennosci zrealizowanej, okreslonej jako suma kwadratow zwrotow

sroddziennych O'ft z takq samgq funkcjq straty, lecz wyniki sq odmienne dla dla estyma-
fora zmiennosci ze zwrotem nocnym 0221t .
Pokazali$my, ze dla indeksu WIG20 warto$ci zmiennosci zrealizowanych o3, i o/, sa

zblizone. Roznia si¢ jednak znacznie od wartosci o5, . Dla zmiennosci zrealizowanych

o3, | of, otrzymali$émy bowiem te same zbiory MCS, ale wyniki byly rozne dla o7, .
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Hipoteza kolejna stwierdza, ze modele ARMA-GARCH nie zawsze dobrze prognozujg
zmiennos¢ spotek na GPW ze wzgledu na dni o podwyzszonej zmiennosci.

W czeséci empirycznej pracy poszukiwalismy najlepszych modeli prognostycznych
zmiennos$ci dla szeregdw notowan przyktadowych trzech spotek z GPW. Okazato sig,
ze modele GARCH mogg zle prognozowa¢ zmiennos$¢ zwrotow spotek na GPW, gdyz
w tabelach wynikowych pojawily si¢ duze bledy sredniokwadratowe prognoz.

Ponadto twierdzimy, ze zmiennos¢ implikowang indeksu WIG20 dobrze prognozujg
modele ARMA, ARIMA i, ARFIMA  natomiast Zle si¢ dopasowujq modele AR(1) i
MA(1).

Poszukiwali$my najlepszych modeli prognostycznych indeksu WIV20 zmiennosci im-
plikowanej pomigdzy modelami ARMA(p,q) ARIMA(p,q) i ARFIMA(p,q) Stwierdza-
my, ze wszystkie modele ARMA, ARIMA i ARFIMA dopasowane dobrze do szeregu
WIV20 podobnie prognozuja ten indeks (prognozy prawie si¢ nie réznig od siebie). Za-
tem do prognozowania WIV20 nalezy wykorzysta¢ najprostszy model ARMA Ponadto
do prognozowania WIV20 nie nadajg si¢ modele AR(1) i MA(1). Dla tych modeli wy-
estymowane wspolczynniki byty nieistotne lub pojawily si¢ istotne korelacje w resztach
standaryzowanych. Za pomoca modeli ARMA, ARIMA i ARFIMA mozna modelo-
wac 1 prognozowa¢ szereg zmiennosci WIV20 podany w procentach. Rozpatrywane
modele nie dopasowuja si¢ dobrze do szeregu WIV20 podanego w utamkach dziesiet-
nych. Najlepszym modelem prognostycznym (z najmniejszg funkcjg btedu prognozy)
okazat sie ARMA(1,1) ze stalg z rozktadem skosnym Studenta.

Nastegpna hipoteza badawcza mowi, ze zmiennos¢ implikowang WIG20 mozna progno-
zowac¢ lepiej za pomocqg ARMA dopasowanego do szeregu zmiennosci implikowanej niz
za pomocg modeli 7 rodziny typu GARCH dopasowanych do szeregu zwrotéw indeksu
WIG20.

Zauwazamy, ze w przeciwienstwie do wczesniejszych model GARCH i jego rozszerze-
nia dopasowane do szeregu zwrotow WIG20 nie prognozuja dobrze indeksu WIV20.
Ich prognozy sa gorsze niz prognozy otrzymane przy uzyciu modeli ARMA(p,q),
ARIMA(p,1,q), ARFIMA(p,d,q) i AR(2). Wynika to stad, ze zmienno$¢ implikowana
to zmienno$¢ w catym okresie zycia opcji, a modele GARCH dajg prognozy zmiennos$ci
zwrotow indeksu WIG20 na jeden dzien na przdd.

Ostatnig hipoteza badawczg jest, ze wszystkie modele ARMA, ARIMA i ARFIMA dopa-
sowane dobrze do szeregu zmiennosci implikowanej podobnie prognozujg tq zmiennos¢

(prognozy prawie sie nie rozniq od siebie). Niezaleznie niezaleznie od tego czy s3 to
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modele typu ARMA(1,1), ARMA(1,2), ARMA(2,1), ARMA(2,2), ARMA(2,0), ARI-
MA(0,1,1), ARIMA(0,1,2), ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,2), ARIMA(1,1,0), ARI-
MA(2,1,2), ARIMA(2,1,0) ARFIMA(1,1), ARFIMA(1,2), ARFIMA(2,1) czy ARFI-
MA(2,2) otrzymujemy zblizone btedy prognoz, jesli tylko model jest dobrze oszacowa-
ny. Zatem do prognozowania zmiennosci implikowanej indeksu WIG20 nalezy wyko-
rzysta¢ najprostszy model ARMA(1,1). W badaniu testowaliémy rowniez modele
zmiennosci ARMA, ARIMA i ARFIMA z réwnocze$nie dopasowanymi modelami wa-
riancji warunkowej btedu typu GARCH. Szukali$my najlepszych modeli prognostycz-
nych w tej grupie. Zauwazamy, ze warto$ci wszystkich funkcji straty MAD dla dopa-
sowanych modeli r6zZnig si¢ o nie wigcej niz 0.1%, a warto$ci funkcji MSE o nie wigcej
niz 0.2%. Zatem wszystkie rozpatrywane modele daja prognozy podobnej jakosci 1 do
prognozowania tego indeksu mozna wykorzysta¢ dowolny z nich. Najlepszy dla funk-
cji MAD okazat si¢ model AR(2)-EGARCH z rozktadem Gaussa, a dla funkcji straty
model MSE model ARMA(1,1) ze stalg z rozkladem sko$nym Studenta. Widzimy, ze
prognozy modeli ARMA mozna poprawi¢ jednoczesne dopasowujac model wariancji

warunkowej btedu typu GARCH.

141



LITERATURA

Andersen T.G., Bollerslev T. (1997), Intraday Seasonality and Volatility Persistence in
Foreign Exchange and Equity Markets. Journal of Empirical Finance, 4.
Andersen, T.G., Bollerslev, T. (1998), Answering the Skeptics: Yes, Standard Volatility

Models Do Provide Accurate Forecasts, International Economic Review,
39,885 905.
Andersen T.G., Bollerslev T., Diebold F.X., Ebense H., (2001), The distribution of res-
lized stock return volatility, Journal of Financial Economics, 61, 43-76.
Andersen T.G., Bollerslev T., Diebold F.X., Labys P., (2001), The Distribution of Ex-
change Rate Volatility. Journal of American Statistical Association, 96.
Andersen T.G., Bollerslev T., Diebold F.X., Labys P., (2003) Modeling and Forecasting
Realized Volatility, Econometrica, 71, 3-29.
Andersen T.G., Bollerslev T.,Meddahi N. (2004), Analitic Evaluation of Volatility
Forecasts, International Economic Review, 42, 579-625.

Barndorff-Nielsen O.E., Shephard N. (2004), Power and Bipower Variation with Sto-
chastic Volatility and Jumbs, Journal of Financial Econometrics, 2, 1-148
Bhansali R. J., Kokoszka P. S. (2001), Prediction of Long Memory Time Series. An

Overwiew, Estadistica, 53, 41-96.

Boutahar, M. (2005), Optimal Prediction with Nonstationary ARFIMA Model,
Groupement de Recherche en Economie Quantitative d'Aix-Marseille - UMR-
CNRS 6579 Ecole des Hautes Etudes en Sciences Sociales Universités d'Aix-
Marseille 11 et 111

Bollerslev T. (1987), A conditionally Heteroscedastic Time Series Model for Specula-
tive Prices and Rates of Return, Review of Economics and Statistics, 69, 542-
547,

142



Buszkowska E. (2008), Poréwnanie zdolnosci prognostycznej modeli zmiennosci indek-
su WIG20 za pomocg festu SPA, Studia i Prace Wydzialu Nauk Ekonomicznych
1 Zarzadzania Uniwersytetu Szczecinskiego, 10, 383-393.

Busse J.A.(1999), Volatility Timing In Mutual Funds: Evidence from Daily Returns,
Review of Financial Studies, 12.

Chiras, D., Manaster, S. (1978), The Information Content of Option Prices and a Test of
Market Efficiency, Journal of Financial Economics 6. North-Holland Publishing
Company, 213-234.

Clarc T.E., MacCracken M.W. (2001), Test of equal forecast accuracy and ecompass-
ing for nested models, Journal of Econometrics, 105, 85-110.

Diebold F.X., Mariano R.S. (1995), Compating predictive accuracy. Journal of Busi-
ness and Economic Statistics,13, 253-263.

Doman M., Doman R.(2004), Ekonometryczne Modelowanie Dynamiki Polskiego Ryn-
ku Finansowego. Wydawnictwo Akademii Ekonomicznej w Poznaniu.

Doman M., Doman R. (2009), Modelowanie zmiennosci i ryzyka. \Wydawnictwo
Wolters Kulwer Polska

Donaldson R.G., Kamsatra M. (1996), Forecast Combining with Neural Networks,
Journal of Forecasting 15, 49-61

Fernandez C., Osiewalski J., Steel M. F. J.(1995), Modelling and Inferencje with v-
spherical Distributions, Journal of the American Statistical Association, 90,
1331-1340.

Fernandez C, Steel M. F. J. (1998), On Bayesian Modelling of Fat Tails and Skewness,
Journal of the American Statistical Association, 93, 359-371.

Giacomini R., White H. (2006), The Test of Conditional Predictive Ability, Econometri-
ca, 74.

Geweke, J. and Porter-Hudak, S. (1983), The estimation and application of long-
memory time series models. Journal of Time Series Analysis, 4, 221-237.
Goncalves S., De Jong R., (2003), Consistency of the Stationary Bootstrap under Weak

Moment Conditions, Economic Letters, 81, 273-278.

Hansen B. E. (1994), Autoregressive Conditional Density Estimation, International
Economic Review, 35, 705-730.

Hansen P.R.(2001), An unbiased and powerful test for superior predictive ability.
Brown University, Departament of Economics Working Paper, 01-06.

Hansen P.R., (2005), A Test for Superior Predictive Ability., Journal of Business and

143



Economic Statistics, 23, 365-380.

Hansen P. R., Lunde A. (2005), A Forecast Comparison of Volatility Models. Does An-
ything Beat a GARCH (1, 1)? Journal of Applied Econometrics, 20.

Hansen P. R., KimJ., Lunde A. (2003), Testing for Superior Predictive Ability using
Ox. A Manual for SPA for Ox.

Hansen P.R., Lunde A., Nason J. H.( 2005), Model Confidence Set for Forecasting
Models, Working Papers, 7.

Hansen P.R., Lunde A., Nason J. H., (2003), Choosing the Best Volatility Models. The
Model Confidence Set Approach, Oxford Bulletin of Economics & Statistics, 65,
839-861.

Hansen P.R., Lunde A. (2006), Consistent Ranking of Volatility Models, Journal of
Econometrics 127, 97-121

Johannes M., Polson N., Stroud J., (2002), Sequential Optimal Portfolio Performance:
Market and Volatility Timing. Wharton School, University of Pensylvania,
Working Paper

Kim S, Shephard N., Chib S. (1998), Stochastic volatility: Likelihood inference and
comparison with ARCH models, Review of Economic Studies, 65, 361-393

Koopman, S.J., Jungbacker, B., Hol, E. (2005), Forecasting Daily Variability of the
S&P 100 Stock Index Using Historical, Realized and Implied Volatility Meas-
urement. Journal of Empirical Finance, 12.

Lambert P., Laurent S. (2001), Modelling Financial Time Series Using GARCH-Type
Models with a Skewed Student Distribution for the Innovation, [Discussion Pa-
per 01-25], Institut de Statistique, Université Catholique de Lovain, Lovain-la-
Neuve.

Lo, A. (1991), Long term memory in stock market prices, Econometrica,59, 451-474.

Mandelbrot, B.B. and Wallis, J.R. (1968), Noah, Joseph and operational hydrology,
Water Resources Research, 4, 909-918

Martens, M. (2002), Measuring and Forecasting S&P 500 Index-Futures Volatility Us-

ing High-Frequency Data, Journal of Futures Markets, 22, 497 — 518.

Nagayasu J. (2006), Modeling and Predicting Japanese Stock Returns Based on ARFI-
MA-FIGARCH , Financial Markets, Wydawnictwo Uniwersytetu £.odzkiego.

Nelson D.B. (1991), Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns. A New Approach,
Econometrica, 59, 347-370.

144



Patton A. J. (2006), Volatility Forecast Comparison Using Imperfect Volatility Proxies,
Quantitive Finance Research Centre, University of Technology, Sydney, Re-
search Paper, 175.
Patton A.J. Sheppard K. (2007), Evaluating Volatility and Correlation Forecasts , Ox-
ford —Man institute of Quantitative Finance, Working Paper.
Ptuciennik P., Buszkowska E. (2006), Modeling and Forecasting the Implied Volatility
of the WIG20 Index, Proceedings of the Thirty Third International Conference,.
Politis D. N., Romano J.P. (1994), The Stationary Bootstrap. Journal of the
American Statistical Association.
Souza L., Veiga A., Medeiros M., C. (2002), Evaluating the Forecasting ¢
Performance of GARCH Models Using White’s Reality Check.
Departament de Economia PUC- RIO. Texto Para Discussao, 453
Stock J.H., Watson M. (2004), Combination forecasts of output growth in seven-country
data set, Journal of Forecasting , 23, 405-430.
Timmerman A., (2006), Forecast combinations, Handbook of Economic Forecasting,
Vol. 1, Elsevier, Amsterdam, 135-196.

Vilhelmsson A. (2006), GARCH forecasting performance under different distribution
assumptions, Journal of Forecasting, Vol25, 561-578

White H. (2000), A reality check for data snooping, Econometrica, 68, 1097-1126.

145



146



