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Streszczenie: Analiza dopasowania modeli GARCH przedstawiona
w artykule sktada si¢ z trzech czeSci. Po pierwsze, dokonano rozwazan
teoretycznych w tym zakresie, odnoszac si¢ do zalecen wskazanych
w literaturze przedmiotu. Po drugie, przedstawiono praktyczne aspekty
wilasciwego doboru modelu GARCH dla danego szeregu czasowego na
podstawie wartosci kryteriow informacyjnych. Po trzecie, wskazano, za
pomoca narzedzi analizy ilosciowej, zwigzek jakos$ci dopasowania modelu
z jakoscig uzyskanych za jego pomocg prognoz. Celem niniejszego artykutu
jest sprawdzenie czy lepsze dopasowanie modelu skutkuje lepsza jakoscia
uzyskanej prognozy.
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WSTEP

Istotng cecha rynkow finansowych, odgrywajaca wazna rol¢ przy ich
wycenie, jest zmienno$¢ cen instrumentow finansowych. Wysoka zmiennos$¢ cen
to z jednej strony szansa na ponadprzeci¢tny zysk, z drugiej mozliwos$¢ duzej
straty. W literaturze przedmiotu wymienia si¢ dwie glowne cechy zmienno$ci,
ktore komplikuja wyceng instrumentéw finansowych. Po pierwsze, zmienno$¢ cen
instrumentow finansowych ewoluuje w czasie oraz posiada tendencj¢ do tworzenia
skupien. Jesli w jakim$ okresie pojawi sie¢ wigksza warto§¢ wariancji, to
najprawdopodobniej pociagnie ona za sobg kolejna wigcksza wartos¢ 1 odwrotnie.
Po drugie, cechg zmienno$ci jest jej nicobserwowalnos¢, ktora wymusza
poszukiwanie roznego rodzaju miar zmiennosci. Waznym  sposobem
prognozowania zmiennosci jest wykorzystanie modeli GARCH.
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Analiza dopasowania modeli GARCH przedstawiona w artykule sktada si¢
z trzech czgsci. Po pierwsze, dokonano rozwazan teoretycznych w tym zakresie,
odnoszac si¢ do zalecen wskazanych w literaturze przedmiotu. Po drugie,
przedstawiono praktyczne aspekty wlasciwego doboru modelu GARCH dla danego
szeregu czasowego na podstawie wartosci kryteridow informacyjnych. Po trzecie,
wskazano, za pomoca narzgdzi analizy iloSciowej, zwigzek jakosci dopasowania
modelu z jakoscia uzyskanych za jego pomoca prognoz. Celem niniejszego
artykutu jest sprawdzenie czy lepsze dopasowanie modelu skutkuje lepsza jakoscia
uzyskanej prognozy.

CHARAKTERYSTYKA SZEREGOW FINANSOWYCH

Finansowe szeregi czasowe roznig si¢ pod wicloma wzgledami od typowych
danych statystycznych. Kursy akcji czy indekséw zawsze odnosza si¢ do zyskow
lub strat okreslonej grupy inwestoroéw. Wplyw na nie majg czgsto wydarzenia
gospodarcze, ogolnospoteczne, polityczne czy tez nieracjonalne zachowania
inwestorow.

W  badaniach ekonometrycznych dotyczacych finansowych szeregow
czasowych modeluje si¢ najczesciej tempo wzrostu instrumentéw finansowych,
klasycznie definiowane jako':

1= (yi— Ye1) / yei (1

gdzie y; jest kursem danego instrumentu finansowego. W literaturze

finansowej 1 nazywane jest stopg zwrotu. Alternatywnie stosuje si¢ przyrost
logarytmu kursu y;.

ri=In yi— In ye1 = In( yi/ ye1) 2)

Charakter szeregow r6zni si¢ w zaleznosci od segmentow, z ktorego
pochodza. Zwroty cen akcji maja inne wlasnosci niz zwroty kursow walutowych,
badz zwroty notowan indeksow?. Mozemy jednak wyrdzni¢é grupe cech
charakterystyczng  dla  wigkszosci  finansowych  szeregow  zwrotow
logarytmicznych.

Po pierwsze bardzo czgsto pojawia si¢ zjawisko grupowania wariancji, czyli
seryjne wystgpowanie wysokich i niskich warto$ci wariancji kursu danego
instrumentu finansowego, w kolejnych nastepujacych po sobie okresach.
W literaturze przedmiotu mozna znalez¢é wiele hipotez probujacych wyjasnic¢
przyczyne wystepowania tego efektu. Najbardziej popularna dotyczy charakteru
samego procesu naplywu informacji na rynek. W zaleznosci od rodzaju informacji
oraz jej subiektywnej oceny inwestorzy mogg sprzedawa¢ lub kupowaé

! Brzeszczynski J., Kelm R. (2002) Ekonometryczne modele rynkéw finansowych, WIG-
Press, Warszawa, s. 37.

2 Doman M., Doman R. (2009) Modelowanie zmiennoéci i ryzyka, Oficyna Wolters
Kluwer, Krakow, s. 22.
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instrumenty finansowe. Wystepuja wigc po stronie popytu, badz podazy ksztattujac
ceny gietdowe.

Zjawisko grupowania wariancji pojawia si¢ jako skutek reakcji rynku na
naplyw informacji, ktore powoduja rodzaj zaburzenia. Efektem jest wzrost, badz
spadek danego zjawiska, co w konsekwencji prowadzi do zwigkszenia jego
zmienno$ci®. Pojawienie si¢ informacji moze spowodowaé krotkookresowe
wzrosty, badz spadki warto$ci kursu, ktore nie powodujg zmiany dotychczasowego
trendu. Zazwyczaj taka sytuacja pojawia si¢ w relatywnie krotkich okresach, kiedy
wystepuje niepewnos$¢ zwigzana z efektem oddziatywania danej informacji
w najblizszej przysztosci.

Alternatywna hipoteza glosi, ze zjawisko grupowania wariancji pochodzi
z otoczenia makroekonomicznego, w ktorym funkcjonuje rynek. Czynnikami
determinujgcymi zmienno$¢ cen gieldowych sg bowiem: regulacje prawne, zmiany
podazy pieniadza, wielkos¢ dywidendy, fazy cyklu gospodarczego, jak rowniez
zmiany stop procentowych?. Czynniki te oddzialuja na rynek papierow
warto$ciowych, przyczyniajac si¢ do powstawania efektu grupowania wariancji.

Zgodnie z inna hipotezg zjawisko grupowania wariancji powstaje jako efekt
grupowania kolejnych warto$ci obrotu gietdowego dla danego instrumentu
finansowego®. Badania empiryczne wskazaly bowiem na wysokg korelacje
pomigdzy zmienno$cig indeksu a warto$cia obrotu na gietdzie. Pokazano réwniez,
ze duze zmiany kurséw akcji poszczegolnych spolek sa powiazane z wysoka
warto$cig obrotow tymi papierami wartoSciowymi.

Druga charakterystyczng cechg szeregow finansowych jest ich
leptokurtyczno$¢. Przeprowadzone analizy wskazuja na wystepowanie grubych
ogonow, zas typowe oszacowania kurtozy mieszcza si¢ w granicach od 4 do 50, co
swiadczy o duzym odstepstwie od rozktadu normalnego. Na leptokurtycznosé
wskazuje rowniez indeks ogona rozktadu, ktory przyjmuje warto$ci miedzy 2 a 5°.
Oznacza to, ze prawdopodobienstwo wystapienia nietypowych zmian kursow jest
wigksze niz w przypadku rozktadu normalnego. Warto jednak zauwazy¢, ze
zwickszajac jednostke skali czasowej, wzgledem ktdérej obliczane sa zwroty,
rozktad zwrotow upodabniaja si¢ do normalnego.

Rozktady zwrotéw instrumentéw finansowych sg réwniez prawostronnie
sko$ne, czyli wzrosty kursow wystepuja czesciej niz spadki. W szeregach notowan
indeksow gietdowych i akcji, rzadziej w szeregach kurséw walutowych, zauwazy¢

3 Brzeszezyniski J., Kelm R. (2002) Ekonometryczne modele rynkdow finansowych, WIG-
Press, Warszawa, s. 41.

4 Bollerslev T., Chou R. Y., Kroner K. F. (1992) ARCH Modeling in Finance: A Selective
Review of the Theory and Empirical Evidence. Journal of Econometrics, 52, 5-59.

3 Gallant A., Rossi P., Tauchen G. (1992) Stock Prices and Volume. The Review
of Financial Studies, 5(2), 199-242.

% Doman M., Doman R. (2009) Modelowanie zmiennoSci..., op.cit., s. 24.
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mozna asymetri¢ spadkow i wzrostow. Oznacza to, ze znacznie cz¢sciej pojawiajg
si¢ ruchy w dot co do wartosci bezwzglednej wigksze niz znaczne wzrosty.

Kolejng cechg finansowych szeregow finansowych jest wystepowanie efektu
dzwigni. Zmiany kurséw sg ujemnie skorelowane ze zmienno$cig ich wariancji.
Wraz ze spadkiem wartosci danych kursow ich zmiany wzgledne sa bowiem
wyzsze, o ile zmiany bezwzgledne sa w przyblizeniu state.

Finansowe szeregi czasowe cechuja si¢ rowniez wystepowaniem
autokorelacji stop zwrotu. Stopy zwrotu w danym okresie zalezag bowiem od ich
realizacji w okresach poprzednich. Autokorelacja moze dotyczy¢ wiekszego rzgdu
op6znien niz jeden. Efekt ten okresla si¢ jako AR(p) gdzie p — to rzad opdznien.
Badanie empiryczne wykazuja, ze autokorelacja moze dotyczy¢ takze wariancji.
Takze 1 w tym przypadku oznacza to, ze zmienno$¢ w jednym podokresie zalezy
od zmiennos$ci zrealizowanej w okresach poprzednich. Wasno$¢ ta oznacza si¢ ja
jako efekt ARCH(q) gdzie q takze i w tym przypadku — okresla rzad op6znien. Na
rynkach finansowych czgsto wystepuje zalezno$¢ migdzy wariancjg tempa wzrostu
kursow 1 ich autokorelacjg. Autokorelacja wystepuje zazwyczaj w przypadku malej
zmiennoS$ci kursowej, za$ duza wariancja powoduje brak autokorelacji.

SPECYFIKACJE MODELI GARCH

Ogromne znaczenie w zarzadzaniu ryzykiem odgrywa mozliwosci
skutecznego prognozowania przysztej zmienno$ci poszczegélnych instrumentow
finansowych lub zlozonych z nich portfeli. Przez zmienno$¢ ceny instrumentu
finansowego rozumie si¢ zazwyczaj warunkowa wariancje zwrotu. Najczescie]
stosowanym narzgdziem prognozowania zmienno$ci sa uogoélnione modele
warunkowej autoregresyjnej heteroskedastycznosci — GARCH.

Powszechno$¢ uzycia modeli GARCH wynika z faktu, ze uwzgledniajg
one wigkszo$¢ empirycznych wilasnosci finansowych szeregéw czasowych. Na
uwage zastuguje réwniez tatwo$¢é estymacji ich parametréw oraz tatwosé
rozszerzania modeli’. Ze wzgledu na bardzo duza liczbe uogolnien, najlepszym
sposobem wyboru odpowiedniej specyfikacji jest analizowanie wybranych modeli
GARCH.

Uogodlniony model autoregresyjny warunkowej heteroskedatycznosci
minimalizuje liczbg parametrow przy duzej liczbie op6znien oraz dobrze opisuje
rozktady o duzych ogonach. Zostal on zaproponowany przez Bollersleva [1986]
jako uogolnienie procesu ARCH wprowadzonego przez Engle’a w 1985r.

Model GARCH(p, q) mozna zdefiniowa¢ jako proces stochastyczny {e&;, t€ Z}
spetniajacy nastepujace warunki®:

7 Fiszeder P. (2009) Modele klasy GARCH w empirycznych badaniach finansowych.
Wydawnictwo Naukowe Uniwersytetu Mikotaja Kopernika, Torun, s. 21.

8 Pipieh M. (2006) Wnioskowanie bayesowskie w ekonometrii finansowej. Zeszyty
Naukowe, Akademia Ekonomiczna w Krakowie. Seria Specjalna. Monografie. 176, s. 52.
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1) & =z/he,

2) hy=ao+Xl, aiet; + Z?zlﬂjht_j, ag>0,a;>0,dlai=1,..,q oraz
Bi=0dlaj=1,...,p,

3) {z, t€ Z} jest ciggiem niezaleznych zmiennych losowych o tym samym
rozktadzie prawdopodobienstwa, spetniajagcym warunki: E(z) = 0, E(z?)
=1, E(z?) =0, E(z}) =1 > 0.

Réwnanie wariancji warunkowej h; uzaleznia zmienno$¢ zarowno od jej
wartosci z przesztosci, jak rowniez od wartosci zaobserwowanych kwadratéw stop
zwrotu. Parametry a; decyduja wigc o wplywie, jaki na zmienno$¢ maja nowe
naplywajace informacje zawarte w kwadratach & ;. Parametry B charakteryzuja
za$ t¢ cze$¢ dynamiki, ktora opisuje oczekiwania rynku odno$nie tego, ze
w przysztosci proces zmiennosci bedzie przebiegat podobnie jak dotychczas.

Typowym i najczesciej spotykanym w badaniach empirycznych procesem
jest model GARCH(p, q) dla p=1 i q=1. Przyj¢cie bowiem takich rzedéw opdznien
umozliwia w sposob oszczgdny uzaleznienie h; od catej historii &. Oryginalny,
zgodny z definicjg Bollersleva’, proces GARCH(1, 1) ma warunkowy rozklad
normalny o zerowej wartosci oczekiwanej i wariancji hy:

&|We_1(€)~N(0, h;), jesli z; ~ iiN(0, 1),
he=ao+a 21 *B1hi_1,a0 = 0,a; >0 oraz f; >0, By < 1. 3)

Rozktad bezwarunkowy & ma zerowa warto$¢ oczekiwang oraz wariancje
rowng ag(l1 — a; — f1) 1 dlaa; + B; < 1. Rozklad ten ma ogony grubsze niz
rozktad warunkowy. Dodatkowo jesli przyjmiemy, ze z; ma rozktad normalny, to
rozktad bezwarunkowy modeli GARCH (1, 1) ma ogony ci¢zsze niz rozktad
normalny. Bollerslev dowiddt rowniez, ze dla a; + By <1 GARCH(1, 1) jest
stacjonarny w sensie kowariancji. D. Nelson'® wyprowadzil natomiast warunek
konieczny i wystarczajacy S$cislej stacjonarnosci modeli typu GARCH. Zgodnie
ztym, jesli parametry modelu GARCH (1, 1) spetiajg warunek: E(In(a,;z? +

B1)) < 0, to jest on §cisle stacjonarny.

Bardzo czgsto w badaniach empirycznych suma ocen parametréow aq i 51
w modelu GARCH(1, 1) jest bliska jedno$ci. T¢ wlasnos¢ mozna potraktowac jako
typowa dla szeregow finansowych. Przypadek, gdy a; + f; = 1, jest okreslany
jako zintegrowany model GARCH(1, 1) — Integrated GARCH(I, 1); IGARCH.
Model IGARCH nie jest procesem stacjonarnym kowariancyjnie, jednak jest on

° Bollerslev T. (1986) Generalised Autoregressive Conditional Heteroscedasticity. Journal
of Econometrics, 31(3), s. 311.

10Nelson D. (1990) Stationarity and Persistence in GARCH(1, 1) Model. Econometric
Theory, 6, 5.324.
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nadal procesem $cisle stacjonarnym. W przypadku modeli GARCH stacjonarno$¢
kowariancyjna jest wiec wlasno$cig znacznie mocniejszg niz $cista stacjonarno$¢'!.

Zgodnie z definicjg model IGARCH(p, q) to taki proces stochastyczny, ktory
dla kazdego t € Z spelnia nastgpujgce warunki'?:

& = Zen/ he, “)

q P
he =ag+ i + z a;(ef; — 1) + Bi(he—j — €f-1) Q)
i=2 =1

J
q 14

D+ )y =1 ©
=1

i=1

gdzie: {&;}~iiD(0,1),ay >0,a; = 0,dlai=1,....,q,¥; =20, =0dlaj=
l,....p,aq #0,y, # 0.

Najczesciej stosowanym modelem do opisu dlugiej pamigci w zmiennoS$ci
jest model FIGARCH. Jest to proces niestacjonarny kowariancyjnie (nie istnieje
wariancja bezwarunkowa ¢&;) oraz procesem S$cisle stacjonarnym. Model
FIGARCH(p, d, q) zostal zdefiniowany przez Baillie’a, Bolersleva i Mikkelsena
nastepujaco'™:

pL)(1 - L)dgtz = ao[l - B'(L)]Vt ' (7)
gdzie:v, = e —hy, (L) =1-— Z?=1 @;L/, B(L) = Z;;l,[fj L, Lg =
&_1,dla 0 <d <1, awszystkie pierwiastki rownania ¢ (L) = 0 leza poza kotem.
Jezeli d = 1, to model FIGARCH jest modelem IGARCH, za$ dla d = 0 jest
procesem GARCH. Nalezy jednak podkresli¢, ze proces FIGARCH(p, 0, q) nie
zawsze redukuje si¢ do procesu GARCH(p, q). Wplyw obecnej zmienno$ci na jej
prognozowane wartosci w przypadku kowariancyjnie stacjonarnego modelu
GARCH maleje do zera w tempie wykladniczym. Dla modelu IGARCH biezaca
zmienno$¢ ma nieskonczony wplyw na prognoze wariancji warunkowe;j.
W przypadku modeli FIGARCH wplyw ten maleje do zera zgodnie z funkcja
hiperboliczng. Warto réwniez zauwazy¢, ze funkcja autokorelacyjna dla &?
w przypadku procesow GARCH oraz IGARCH wygasa w tempie wyktadniczym,
za$ dla FIGARCH — w tempie hiperbolicznym'*. Proces IGARCH charakteryzuje

" Osiewalski J., Pipien M. (1999) Bayesowskie wnioskowanie o stacjonarno$ci procesow
GARCH(1, 1). Dynamiczne Modele Ekonometryczne, Materiaty na VI Ogdlnopolskie
Seminarium Naukowe, UMK, Torun.

12 Pajor A. (2010) Wielowymiarowe procesy wariancji stochastycznej w ekonometrii
finansowej. Ujecie bayesowskie. Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego
w Krakowie, s. 40.

13 Baillie R. T., Bollerslev T., Mikkelsen H. O. (1996) Fractionally Integrated Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity. Journal of Econometrics, 74, 3-30.

4 Ding Z., Granger C. W.J. (1996) Modeling Volatility Persistence of Speculative
Returns: A New Approach. Journal of Econometrics, 73, 185-215.
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si¢ krotka pamigcia, natomiast FIGARCH dla 0 < d < 1 ma dlugg pamiec¢
W Zmiennosci.

Ogolne modele GARCH zaktadaja, ze zarowno pozytywne jak i negatywne
zmiany cen majg ten sam wplyw na przyszta zmienno$¢. Tymczasem zauwazyé
mozna, ze ich wplywaja one asymetrycznie na poziom przyszlej zmiennosci.
Asymetri¢ t¢ uwzglednia model APARCH, ktoérymi szczegdlnymi przypadkami sg
m.in. modele: TS-GARCH, NARCH, Log-ARCH oraz GJR-GARCH.

Model APARCH(p, q) autorstwa Dinga, Grangera i Engle'a zostat okre§lony

w nastepujacy sposob'®:
Zy = gt\/h_t (8)

q p
872 6/2
hy'? = ag + z a;(|2e-i = vize-1)® + z Wltfj ®)
i=1 j=1

gdzie: 6 >0,y e (—1;1),i=1,2,...,q.

Cechg charakterystyczna tego modelu, oprocz obecnosci wspotczynnikow
asymetrii, jest mozliwo$¢ dopasowania wyktadnika §, gwarantujgcego istnienie
bezwarunkowego momentu rz¢du § dla procesu o;.

Szczegdlnym przypadkiem modelu APARCH jest zaproponowany przez Glostena,
Jagannanthana i Runkle’a model GJIR-GARCH(p, q). Wariancja warunkowa w tym
modelu okreslona jest rownaniem:

q q p
he = ag +Zai€t2—i +Zwilt—i€?—i +Z.tht—j (10
i=1 i=1 =1

gdzie I(*) jest funkcja wskaznikowa.
Warto zauwazyé, ze model GJR-GARCH(I1, 1) jest kowariancyjnie
stacjonarny, gdy spelnia warunek:

1
a+ Pr+571 <1 (11)

Modelem, ktory pozwala opisaé zalezno$¢ migdzy oczekiwang stopa
zwrotu a ryzykiem wyrazonym za pomocg warunkowej wariancji, badz
warunkowego odchylenia standardowego jest model GARCH-M. Proces ten zostat
zaproponowany przez Engle’a, Liliena i Robinsa'® jako odpowiedZ na postulowang
w licznych teoriach finansowych bezposrednig zalezno$¢ pomigdzy wielko$ciag
zwrotu a ryzykiem. Model GARCH-M(p, q) ma nastepujaca postac:

re=x:$+69(h) + & (12)

& = z0/Ie (13)

5 Ding Z., Granger C. W. J., Engle R. F. (1993) A Long Memory Property of Stock
Market Returns and a New Model. Journal of Empirical Finance, 1, s. 99.

16 Engle R. F., Lilien D. M., Robins R. P. (1987) Estimating Time Varying Risk Premia in
the Term Structure: the ARCH-M Model. Econometrica, 55, s. 394.
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gdzie:

a P
hy =ao + Z aiel; + Z Bjhe-j
i=1 =

x;— wektor zmiennych objasniajacych, zas§ § zgodnie z jego

(14)

interpretacja ekonomiczng nosi nazwe parametru premii za ryzyko.
Jak wida¢ powyzszy model uwzglednia w réwnaniu $redniej warunkowej
zmiennej reprezentujgcej zwrot, funkcje, ktorej argumentem jest zmienno$¢.

Tabela 1. Specyfikacje modeli GARCH

Objasnienia zmiennych oraz

Model Posta¢ modelu warunki zapewniajace
dodatnio$¢ h,
GARCH(p, q) a>0,a2>0,dlai=1,..4q

q P
hy =ay + Z ael; + Z Bih:;
i=1 j=1

oraz §;=0dlaj=1,...,p.

GJR-GARCH(p, q)

q q
— 2 2
hy =ay + Z a;gg_; + Z wily_ &
i=1 i=1

p
+ Z Bjhe-j
=1

;=1 gdy &_;<0 i
Ii_; =0 gdy &_; >0, a0 >
0,2 >0,a+w;>0,dai=
1,...,q,;=0dlaj=1,....p.

GARCH-M(p, q)

1 =x§ +0g(h) + &
q p

hy =ay + Z ael; + Zﬁjht—j
i=1 =1

g(hy) = hylub
gChy) = [

lub g(he) = In(hy),
x.— wektor zmiennych
objasniajacych
orazay, > 0,a; > 0,
dlai=1,...,q,
B;=0dlaj=1,...p.

IGARCH(p, q)

q
_ 2 § 2 2
hy =a¢+e_; + a;(&—; — €-1)

=2

P
£ Byl — ey
j=1

ap>0,a;>0,
dlai=2,...,q,8;=0
dlaj=1,....p

oraz N, a; +¥¥_, B; < 1.

FIGARCH(p, d, q)

e(L)(1 = L) = ag[1 - B(L)]ve

v =&t — hy,

(L) =1-X_, ¢;L,
B(L) = X7 B L,

Lsé‘t = &t-1, 0<d< 1,
wszystkie pierwiastki
réwnania @ (L) = 0 lezg
poza kotem jednostkowym.
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Objasnienia zmiennych oraz
Model Posta¢ modelu warunki zapewniajace
dodatnio$¢ h;

52 §>0,a, >0,a; = 0,
h, —ao+za(lzf i =7ze)® | dlai=1,...q,
~1<y;<1,B=0

dlaj=1,....p.
+Zﬁ} 5/2 aj seeesp

APARCH(p, q)

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Fiszeder P. [2009] Modele klasy
GARCH...,op.cit, Torun, s. 25

TESTOWANIE JAKOSCI DOPASOWANIA MODELU ORAZ OCENA
JAKOSCI PROGNOZ

Miary syntetyczne pozwalajg zmierzy¢é precyzje i obcigzenie prognoz.
Precyzj¢ mierzymy najczg¢éciej za pomoca miar absolutnych: $redniego biedu
bezwzglednego (mean absolute error — MAE) i1 $redniego bezwzglednego btedu
procentowego (mean absolute percentage error — MAPE):

MAE = Z [Vrei = Fred (1)
. [Yrsi = Pral

MAPE - _ YT+L yT+l (16)
N yT+l

i=1
oraz kwadratowych, m.in. pierwiastka bledu $redniokwadratowego (root
mean square error — RMSE):

1
RMSE = |~ s = 9r4i)? (17)

Obcigzenie, czyli $rednie systematyczne odchylanie si¢ prognoz od wartosci
empirycznych jest mierzone natomiast za pomocg btedu sredniego (mean error —
ME), wyrazonego wzorem:

N
1
=5 D Orei=9rad) (18)

Poréwnanie odpowiednich ‘miar absolutnych i kwadratowych informuje o
nietypowo duzych bledach prognoz. Poréwnujac miry precyzji i obcigzenia
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mozemy wywnioskowaé, czy prognozy nie s3 w sposOb systematyczny
obcigzone!”.

Najpopularniejsza miarg precyzji modelu jest btad Sredniokwadratowy
(mean square terror — MSE):

N
1
MSE = = > Orei = Ired)? (19)

=1
Z kwadratowym btedem prognozy zwigzany jest rowniez wspoOlczynnik

Theila, wyrazony wzorem:

1 ~
\/ N Y rei — Irei)?

1 1 ~
\/N Tyt \/ N Zic1 V4

Jego pierwiastek informuje o catkowitym wzglednym bledzie prognozy w
okresie testowania. Wspotczynnik Theila przyjmuje warto$¢ zero dla prognoz
idealnie trafnych. Im jego warto$¢ jest mniejsza, tym mniejsze sg réznice migdzy
prognozami a warto§ciami rzeczywistymi zmiennej prognozowanej. Wspotczynnik
ten mozna rozdzieli¢ na sume¢ trzech skladnikow, dzigki czemu mozna ocenic
zrodta btedow predyke;ji:

TIC =

(20)

TIC? =1? + 13 + I3 (21)
Poszczegolne elementy réwnania okreslane sg nastgpujaco:
= s 2
1 12 — N(Yr+i=YT+i)
) 1 Z?Iﬂ 3’72'+i
czyli w jakim stopniu nie udato si¢ odgadnac $redniej wartosci zmiennej
prognozowane;.

, gdzie yr,; = I# odzwierciedla obcigzenie predykcji,

2) I?okre$la, w jakim stopniu zmienno$¢ prognozy i zmiennej
prognozowanej sg do siebie zblizone. Nieodgadnigcie wahan zmiennej
prognozowanej na skutek wygtadzania szeregdw zwigzane jest na ogot z
mniejszg zmienno$cig prognoz niz wartosci empirycznych. Sktadnik ten
ma zwiazek z precyzja prognozowania.

3) I% okreSla, czy wystgpita zgodno$é kierunkéw zmian prognoz z
rzeczywistym kierunkiem zmian zmiennej prognozowanej. I5 = 0, gdy
wspotczynnik korelacji migdzy nimi wynosi jeden. Nieodgadnigcie
kierunku tendencji w szeregu $wiadczy o stabej przydatnosci modelu do
odwzorowania tych tendencji.

7 Doman M., Doman R. (2009) Modelowanie zmiennosci. .., op.cit., s. 94.
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PROGNOZOWANIE ZMIENNOSCI PRZY UZYCIU PAKIETU SAS

Do analizy empirycznej wykorzystano logarytmiczne stopy zwrotu indeksu
WIG w okresie od 8 listopada 2010 do 6 listopada 2020. Dane z okresu od 8
listopada 2010 do 6 listopada 2019 wykorzystano do estymacji modeli. Na okres
od 6 listopada 2019 do 6 listopada 2020 dokonano prognozy. Do zbadania
zmienno$ci stop zwrotu wykorzystano rézne modele z rodziny GARCH. Na
podstawie analizy statystyk opisowych ustalono, ze najlepiej dopasowanymi
modelami GARCH beda modele z rozkladem biedu t-Studenta. Wyniki testu
Engle’a przesadzity o wyborze modeli z opdznieniem 1. Niezaleznie od jakosci
dopasowania oraz poziomu istotno$ci parametrOw wyznaczono prognozy.

W wyniku estymacji modeli GARCH otrzymano nastgpujace wartosci
kryteriow informacyjnych:

Tabela 2. Kryteria informacyjne

Obs Model SBC AIC
1 |ar 1 garch 1 1| 14922,4866 | 14896,8615
2 | st garch 1 1 | 14947,8663 | 14928,6475
3 | qgarch 1 1 14957,3193 | 14931,6943
4 |tgarch 1 1 14966,2723 | 14938,6473
5 | pgarch 1 1 14972,0388 | 14940,0075
6 | garch 1 1 14976,0503 | 14956,8315
7 | garchm 1 1 14983,2484 | 14957,6234
8 | egarch 1 1 14988,1548 | 14962,5297
9 |ligarch 1 1 16512,2964 | 16505,8901

Zrédlo: opracowanie wlasne na postawie estymacji w SAS

Ocena jakosci dopasowania na podstawie kryteriow informacyjnych pozwala
uszeregowa¢ modele w rankingu. Najlepszy okazat si¢ model ar(1)-garch(1, 1),
warto$¢ kryteriow informacyjnych jest bowiem najnizsza. Kolejny jest model st-
garch(1, 1). Najgorzej dopasowany okazat si¢ model igarch (1,1).

Kolejny etap polega na sprawdzeniu, czy z najlepiej dopasowanych modeli
otrzymamy najlepszej jakosci prognozy. Do oceny jakos$ci prognoz zastosowano
porownanie na podstawie wymienionych wczesniej bteddw prognozy (tabela 3).

Tabela 3. Ocena jakosci prognoz

Obs Model MSE MAE MAPE
1 |ar 1 garch 1 1 | 0,0003054 | 0,01063896 | 57,69
2 | st garch 1 1 0,0002648 | 0,02066475 | 60,26
3 | qgarch 1 1 0,0003123 | 0,01631352 | 58,02
4 |tgarch 1 1 0,0003326 | 0,02252550 | 52,49
5 | pgarch 1 1 0,0002622 | 0,01075550 | 48,22
6 | garch 1 1 0,0003054 | 0,02407896 | 62,41
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Obs Model MSE MAE MAPE
7 | garchm 1 1 0,0002826 | 0,01785352 | 61,47
8 | egarch 1 0,0003748 | 0,02650297 | 65,59
9 |igarch 1 1 0,0003194 | 0,01208901 | 58,62

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie wyliczen w SAS

Jak wida¢ nie ma bezposredniego zwiazku pomiedzy jakosciag dopasowania
modelu a jakoscig uzyskanych z niego prognoz. Roznice zarowno w dopasowaniu
poszczegdlnych modeli, jak rowniez jakoscia uzyskanych prognoz sa niewielkie.
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THE ADAPTATION OF GARCH MODELS
AND THE QUALITY OF OBTAINED FORECASTS

Abstract: Analysis of the adaptation of GARCH models presented in the
paper consists of three parts. Firstly, the theoretical considerations in this
regard was made, referring to the recommendations identified in the
literature. Secondly, practical aspects of the proper selection of GARCH
model for the time series based on the values of information criteria was
presented. Thirdly, the relation between the quality of adaptation and the
quality of obtained forecasts was indicated, using the tools of quantitative
analysis. The aim of this paper is to verify if the improvement of the
goodness of GARCH models results in better volatility forecasts.

Keywords: forecasting, GARCH models, time series, adaptation
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