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WYKORZYSTANIE DANYCH WYSOKIEJ CZESTOTLIWOSCI
W PROGNOZOWANIU ZMIENNOSCI
POLSKICH INDEKSOW GIELDOWYCH

ZA POMOCA MODELI ZMIENNOSCI STOCHASTYCZNEJ

Streszczenie. Modele zmienno$ci stochastycznej (SV) stanowig drugg, obok bardziej
znanych modeli typu GARCH, klas¢ modeli wykorzystywanych do prognozowania zmiennosci
instrumentéw finansowych. W przeciwienstwie do modeli rodziny GARCH, w modelach SV
ewolucja zmiennoéci w czasie jest opisywana za pomocg dwoch nieskorelowanych proceséw
stochastycznych. W niniejszym artykule modele SV sg stosowane do prognozowania dziennej
zmienno$ci indeksow Gieldy Papierow WartoSciowych w Warszawie. Otrzymywane prognozy
odnoszone sg do dziennej zmiennosci zrealizowanej, rozumianej jako suma kwadratow
zwroldéw §roddziennych. Ponadto badany jest wplyw, jaki na jako$¢ prognoz ma wprowadzenie
do modelu SV dziennej zmiennosci zrealizowanej jako dodatkowej zmiennej objasniajgce).

Slowa kluczowe: prognozowanie, zmienno$¢ stochastyczna, zmienno$¢ zrealizowana, dane
wysokiej czgstotliwosci.

1. WSTEP

Problematyka zwigzana z poj¢ciem zmiennosci instrumentéw finansowych
nalezy do najaktywniej rozwijajacych si¢ w ciggu ostatnich dziesigciu lat
obszarow badawczych w dziedzinie ekonometrii finansowych szeregéow
czasowych. Definiowana na ogél jako wariancja warunkowa stopy zwrotu
z instrumentu finansowego lub pierwiastek z tej wariancji, zmiennos$¢ jest
jednym z najwazniejszych parametréow w tak waznych dziedzinach finansoéw,
jak wycena pochodnych instrumentéw finansowych, alokacja portfela inwestycji
czy zarzadzanie ryzykiem. Okolicznosci te wymuszaja potrzebg konstruowania
dobrych modeli zmienno$ci. Na podstawie prowadzonych od dluzszego
czasu badan empirycznych uksztaltowal si¢ zbior powszechnie akceptowanych
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opinii na temat zmiennoSci instrumentéw finansowych. Najistotniejsze
z nich stwierdzaja, ze zmienno$¢ sama fluktuuje w czasie, wykazuje trwalosé
w tym sensie, ze dzisiejsze zwroty maja duzy wplyw na przyszla zmienno$¢
oraz charakteryzuje si¢ powracaniem do $redniej, co oznacza, ze dzisiejsza
informacja nie ma wplywu na prognozy zmiennosci, gdy horyzont prognozy
dazy do nieskoriczonoéci. Dobry model zmiennosci powinien oczywiscie
uwzgledniaé wymienione fakty. Najistotniejszym jednak zadaniem, ktéremu
model zmiennosci pretendujagcy do miana dobrego powinien sprostaé, sa
jego zadowalajace zdolno$ci prognostyczne. Chronologicznie pierwszymi
modelami zmiennosci uwzgledniajacymi heteroskedastyczno$¢ byly modele
ARCH, zaproponowane w roku 1982 przez Engle’a (1982). W roku 1986
w pracy Bollersleva (1986) pojawily si¢ ich uogélnienia w postaci modeli
GARCH. W modelach tych zmiennoé¢ instrumentu finansowego w danym
dniu jest funkcja deterministyczng kwadratéw jego opéznionych zwrotow
oraz swoich op6znionych wartosci. W kolejnych latach rodzina modeli
GARCH rozrosta si¢ do pokaznych rozmiaréw, obejmujac modele uwzgled-
niajagce w coraz wigkszym stopniu odnotowywane empirycznie cechy zmien-
no$ci. Rownolegle wyrosta konkurencyjna klasa modeli zmiennoéci stochas-
tycznej (SV), ktore charakteryzuja si¢ tym, ze modelowana przez nie
zmienno$¢ zalezy nie tylko od swoich opdznionych wartosci, ale rowniez
od niezaleznych zaburzen losowych. Przeglad prac obrazujacych rozwoj
badan zwigzanych z modelami zmienno$ci stochastycznej zawiera m. in.
artykul, ktorego autorami sq Ghysels, Harvey i Renault (1996). Standardowy
model SV zawiera jedynie trzy parametry wymagajace estymacji. Jest to
niewiele w poréwnaniu z rozbudowanymi modelami klasy GARCH, gdzie
do nietatwych probleméw nalezy adekwatna specyfikacja modelu. W przypad-
ku modeli zmiennodci stochastycznej istotnym wyzwaniem jest natomiast
estymacja modelu, co wynika z niemozno$ci bezpo$redniego stosowania
metody najwigkszej wiarygodnosci.

Jak bylo wspomniane, experimentum crucis dla modelu zmiennosci
powinny by¢ jego zdolnosci prognostyczne. Do czasu ukazania si¢ pracy
Andersena i Bollersleva (1998) panowalo powszechne przekonanie, ze
prognozy zmiennodci instrumentu finansowego dostarczane przez modele
parametryczne charakteryzuja si¢ slaba jakoscig. Prognozy te byly jednak
odnoszone do, co prawda nieobcigzonego, ale zanieczyszczonego szumem,
estymatora zmiennosci dziennej, jakim jest kwadrat zwrotu dziennego.
Andersen i Bollerslev zaproponowali i uzasadnili teoretycznie alternatywne
podejécie do mierzenia zmiennosci, w ktérym rolg¢ kwadratu zwrotu dziennego
przejela suma kwadratéw zwrotéw $roddziennych, odpowiadajacych obser-
wacjom o wigkszej czestotliwosci. Przy tym nowym rozumieniu zmiennosci,
nazwanej zmiennos$cia zrealizowang, okazalo si¢, Zze prognozy dostarczane
przez parametryczne modele zmiennosci sa radykalnie lepsze. Zwigkszajaca
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sic dostgpnoéé danych finansowych o czgstotliwosci §roddziennej zainspiro-
wala réwniez badania nad ich potencjalnym wykorzystaniem jako Zrédla
informacji do prognozowania na okres poza proba. W pracach Blaira, Poon
i Taylora (2001) oraz Martensa (2002) wykazano zdecydowang poprawg
w prognozowaniu zmiennosci za pomocqa modeli GARCH jako konsekwen-
cje uzycia zmiennosci zrealizowanej w charakterze dodatkowej zmiennej
objasniajacej w réwnaniu wariancji warunkowej. Wyniki Hol i Koopmana
(2002) potwierdzily poprawe jakosci prognoz réwniez w przypadku modeli
SV, po rozszerzeniu ich o informacje o zmiennosci §roddziennej. W niniej-
szym opracowaniu badamy wplyw, jaki na jako$¢ prognoz zmiennosci
dziennej dwoch polskich indeksow gieldowych WIG i WIG20, otrzymywa-
nych za pomoca modelu SV, ma wigczenie do réwnafd modelu op6znionych
warto$ci zmiennoéci zrealizowanej. Prognozy zmienno$ci odnoszone sa do
zmiennofci zrealizowanej szacowanej za pomoca zwrotow 20-minutowych
oraz jej zmodyfikowanej wersji nie uwzgledniajacej bezposrednio tzw.
zwrotu nocnego.

2. MODELE ZMIENNOSCI STOCHASTYCZNEJ

Niech r, = 100(In (P,) — In(P,-;)) oznacza procentowy zwrot logarytmiczny
z badanego instrumentu finansowego, gdzie P, jest ceng instrumentu w dniu
t. Je§li przez £2,_, oznaczymy zbi6r informacji na temat r, dostgpnych do
dnia t — 1 wlacznie, to zmienno$¢ instrumentu finansowego w dniu ¢ definiuje
si¢ zazwyczaj jako wariancj¢ warunkowa

o = Var(r,|Q2,- ) = E((’t"l‘g)zlat—l) (1)

gdzie u, = E(r,|2,-;) jest $rednia warunkowa. W zwigzku z tym przy
modelowaniu zmiennosci bedziemy rozwazaé szereg y, = r, — i, W przypadku
danych empirycznych §rednia warunkowa jest na ogél pomijana jako
nieistotna lub modeluje si¢ ja jako stacjonarny proces ARMA(p, g). W uog6l-
nionym modelu autoregresyjnym heteroskedastycznoSci warunkowej,
GARCH(1, 1), postuluje si¢, by

Y =08
(2)

o =o+ayly+poi-,

gdzie e, jest szeregiem niezaleznych standaryzowanych zmiennych losowych

o jednakowym rozkladzie. W alternatywnym modelu zmiennosci stochastycznej

(SV), wprowadzonym przez Melino i Turnbulla (1990), zmienno$¢ ol nie
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jest funkcja jedynie elementéw zbioru informacji £,-,, ale zalezy od
dodatkowych zaburzen. Podstawowy model SV jest okreSlony réwnaniami

Ve = 0,8
o? = a**exp(h,) (3)
h=g@hy+o,m

gdzie & i n, maja standardowy rozklad normalny oraz sa szeregowo
i wzajemnie niezalezne. Opisany model (3) jest odpowiednikiem dla proceséw
z czasem dyskretnym modelu z czasem cigglym, wykorzystywanego w pracy
Hulla i White’a (1987), dotyczacej wyceny opcji. Heurystyczna interpretacja
modelu SV jest taka, ze zaburzenia 7, reprezentujq intensywno$¢ naplywu
nowych informacji, mierzong przez g,, natomiast ¢ reprezentujg zaburzenia
zwiazane z ilocia nowych informacji. Jesli |¢| <1, to h, jest stacjonarnym
procesem AR(1), przy czym h,~ N(0,a?/(1 —¢*)). Zatem of ma rozklad
log-normalny ze $rednig

2
E(a',z) = g*2exp (0,5 l—%i) 4)

Obecno$¢ innowacji o, %, powoduje, z¢ model SV jest bardziej elastyczny
w poréwnaniu z modelami klasy GARCH, ale z drugiej strony fakt ten
znaczgco utrudnia estymacj¢ parametréw. Poniewaz o nie daje si¢ zrekon-
struowaé na podstawie historii procesu zwrotéw, nie mozna stosowac
standardowych technik metody najwigkszej wiarygodnosci. Obecnie znanych
i stosowanych jest kilka alternatywnych procedur estymacji. Stosuje si¢ tutaj
zarbwno techniki bayesowskie (gléwnie metody Monte Carlo typu lafncuchow
Markowa), jak i niebayesowkie (metoda quasi-najwigkszej wiarygodnosci,
estymacja za pomoca filtrow Kalmana, uogélniona metoda momentow).

W naszych badaniach empirycznych przyjeto podejscie, ktore zastosowali
Koopman i Hol-Uspensky (2002). W najwigkszym skrocie, polega ono na
uzyciu metod Monte Carlo z funkcja waznosci (por. Osiewalski, 2001) do
konstrukcji funkcji wiarygodnosci dla modelu SV. Nieliniowa zalezno$¢
pomiedzy logarytmiczna zmiennoscia h, i zwrotem (z usunigta Srednig
warunkowa) y, uniemozliwia wyliczenie funkcji wiarygodnosci za pomoca
metod liniowych, takich jak filtr Kalmana. Funkcje wiarygodnosci dla
modelu SV wyrazamy wigc w postaci:

L(y) = p(ylw) = [p(y, 0lw)d0 = [p(y|0, w)p(0|y)d0 (5)
gdzie v = (9,0,,6*), 0= (hy, ..., hy).
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Jako funkcj¢ waznosci wybiera si¢ warunkowa gesto$¢ gaussowska
g(0]y, w) pokrywajaca si¢ z rozwinigciem Taylora rzegdu drugiego prawdziwego
modelu wokoél 0. Nastgpnie za pomocg filtru Kalmana wylicza si¢ funkcje
wiarygodno$ci dla przyblizonego liniowego modelu gaussowskiego. Okazuje
si¢, ze funkcja wiarygodnosci dla modelu SV jest rownowazna funkcji
wiarygodno$ci modelu gaussowskiego, pomnozonej przez czynnik korygujacy,
ktory mozna estymowaé przy uzyciu symulacji, losujac z gaussowskiej
gestosci g(0ly, ).

Za pomoca przedstawionych metod prognozy l-dniowe z modelu SV
wylicza si¢ jako:

E(U%un') =3'2°XP(’;7+1|1’+0,5PT+1|1‘) (6)

gdzie 3*? jest estymatorem najwickszej wiarygodnosci dla o*2, };rﬂ,r jest
estymatorem dla hy,, przy danych T obserwacjach, a pr.yr jest jego
bledem $redniokwadratowym. Jeli horyzont prognozy jest rbwny j dniom,
to prognoza jest zdefiniowana wzorem:

E(U%wm') = 3'2°XP (i;nm +0,5p74 1) (7)

Estymatory I;” 11 1 Pr+yr Wylicza si¢ za pomoca metod symulacyjnych,
wprowadzonych przez Durbina i Koopmana (2000), a dla j>2, wartosci
hyyr oraz pr,;r wylicza si¢ jako:

i;T-UIT - @j- 1hr+ 1T
' (8)

=2
Pr+jr = @zu—l’Pnur'*' Z @2'03-
i=0

2

Je§li N—co, to E(o},y ) dazy do &"'zexp(o,sl—%), czyli do es-

tymatora wariancji bezwarunkowe;j.

Dzienny model SV mozna rozszerzyé, wprowadzajac do rownania logaryt-
micznej zmienno$ci dodatkowe zmienne obja$niajace. Jedna z mozliwych
specyfikacji jest model SVX,, w ktérym ré6wnanie to przyjmuje postaé:

h,= @h—y + (1 — @ L)x,_x + a,n, %)

gdzie L oznacza operator opdznienia. Poczatkowa specyfikacja dla procesu
logarytmicznej zmiennosci modelu SVX, zaklada, ze x,_, jest stale i znane,
tak ze hy~ N(px;_y, 0}/(1 —9?). Moina rbéwniez rozwaza¢ ograniczony
model SVX, nakladajac warunek ¢ =0. Model ten, w ktérym rdéwnanie
logarytmicznej zmiennosci przybiera postaé
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h, = yX¢—x + 0, N, (10)

bedziemy oznaczaé przez SVRX,. Wprowadzenie zmiennej objasniajacej x,
w rownaniu dla h, nic wplywa na zaleznodci nicliniowe migdzy y, i h,.
Zatem przedstawione wyzej metody estymacji i prognozowania dla modelu
SV moga by¢ stosowane rowniez dla modeli rozszerzonych. Szczegoly
postepowania w tym przypadku opisane sa w pracy Hol i Koopmana (2000).

3. ZMIENNOSC ZREALIZOWANA

Jest znanym faktem, ze prognozy zmiennosci dostarczane przez paramet-
ryczne modele zmiennosci typu GARCH czy SV, stabo aproksymuja kwadraty
faktycznych zwrotéw dziennych. Sytuacja poprawia si¢ jednak radykalnie,
jeéli prognozy te odnosi si¢ do tzw. dziennej zmienno$ci zrealizowane;j.
Pojecie to wraz z teoretycznym uzasadnieniem zostalo wprowadzone przez
Andersena i Bollersleva (1998). Zalézmy, ze proces P, ceny instrumentu
finansowego jest procesem z czasem cigglym, przy czym przedzial dlugosci
1 odpowiada jednemu dniu. Definiujemy szereg czasowy zZwrotow logaryt-
micznych ceny P, odpowiadajacy m obserwacjom w ciggu dnia wzorem:

Fame = 100(10.(P) — (P, - y/m)) (11)

gdzie t = 1/m, 2/m, ... Je§li m =1, to zwrot dzienny r(),, Oznaczamy przez
r. W dalszym ciaggu bedziemy tez oznacza¢ p, = 1001In(P,). Jesli proces p,
spelnia stochastyczne réwnanie rozniczkowe

dp, = pdt + o, dW, (12)

gdzie y, jest calkowalne, prognozowalne i o skoriczone; wariacji na [t, t + 1],
o, jest écisle dodatnie i calkowalne z kwadratem, a W, jest standardowym
procesem Wienera, to przy pewnych dodatkowych zalozeniach o g, z pod-
stawowych wlasnoéci calki Ité wynika, ze

Var,(r;+1) = E, (}a,zﬂdt) (13)
0

gdzie Var(:) i E(-) oznaczaja warunkowa wariancj¢ i warto$¢ oczekiwang.
1

Calka [o?,.dr okresla tzw. zmienno$¢ scatkowang, ktora jest odpowiednikiem
0

zmiennoéci w dniu t+ 1 w kontekécie czasu ciaglego. Z drugiej strony,
mozna wykazaé, ze
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1
Ia!2+!dt - plimm-wo( z r(zm).H}/m) (14)
0 J

=1,.m

Rownoéé (14) uzasadnia wprowadzenie pojecia dziennej zmiennosci zreali-
zowanej, odpowiadajacej m obserwacjom w ciggu dnia:

m-1
Real, = Z Tion).t~ifm (15)
=0

Z przedstawionej teorii wynika, Zze nieobserwowalng zmienno$¢ mozna
aproksymowac za pomocg sumy kwadratow zwrotow $réddziennych. W prak-
tyce, w zwigzku z efektami mikrostruktury rynkowej, przejécia granicznego
nie mozna traktowa¢ doslownie. W badaniach empirycznych stosuje si¢
zazwyczaj dane o odstgpic nie krotszym niz 5 minut. Liczne badania
empiryczne, za ktorymi stoja rOwniez uzasadnienia teoretyczne, potwierdzaja,
ze jako$¢ prognoz zmiennosci dostarczanych przez modele parametryczne
poprawia si¢ radykalnie, gdy zamiast do kwadratow zwrotéw dziennych,
odnosi si¢ je do zmienno$ci zrealizowanej. W niniejszym artykule ze
wzgledu na stosunkowo niskg plynnos¢, wystgpujaca na GPW w Warszawie,
badamy zwroty §roddzienne, odpowiadajace obserwacjom o odstgpie 20-
minutowym. W zwigzku ze specyfika notowan gieldowych pierwszy zwrot
§roddzienny, tzw. zwrot nocny, obejmujgcy okres od zamknigcia gieldy
w dniu poprzednim do otwarcia w danym dniu, ma szczegOlny charakter.
Sensowne jest zatem wyodre¢bnienie tego zwrotu. W dalszym ciggu zmiennos¢
zrealizowang w dniu t uwzgledniajagca zwrot nocny, bedziemy oznaczal
Reall,, Natomiast sum¢ kwadratow sroddziennych bez kwadratu zwrotu
nocnego oznaczamy przez Real2,, W niektorych badaniach (np. Martens,
2002) twierdzi si¢, ze optymalnym estymatorem dziennej zmiennos$ci w przy-
padku danych gieldowych jest wielkos¢

Real3, = (1 + c)Real2, (16)

Uwzglednia ona zwrot nocny dzigki przeskalowaniu, ale nie wprowadza do
miary zmiennosci szumu zwigzanego z tym zwrotem. Wérdd ekspertow nie
ma jednoznacznych opinii co do metody wyznaczania stalej ¢. W niniejszym
2
opracowaniu za Hol i Koopmanem (2002) przyjmujemy ¢ = f‘i;, gdzie o2,
Ooc
oznacza wariancj¢ zwrotu miedzy kursem zamknigcia a kursem otwarcia
nastepnego dnia, a o jest wariancja zwrotu dziennego.
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4. KRYTERIA OCENY JAKOSCI PROGNOZ

Opisane w 2 paragrafiec prognozy zmiennosci dziennej bedziemy odnosi¢
do dziennej zmiennosci zrealizowanej Reall oraz Real3. Do oceny jakosci
prognoz stosujemy nast¢pujace miary:

(a) wspolczynnik R? regresji Minzera-Zarnowitza:

RealStipsj = a+bE(@Fsn+jr+)) trsnsy j=0,..,N=-1 (17)
(b) éredni blad bezwzgledny (MAE):

lN-l
MAE(h) = N Y |E(0% i n+ji7+) — RealStpy (18)
j=1

(c) blad $redni (ME):
lN-l
ME(h) = N IZ IE(0%+h+j|T+J) — RealStp+jl (19)
=1

(d) skorygowany blad bezwzgledny (AMAE):

 § o E(a%+h+j r+j) — RealS
AMAE(h) = — \T*4 AL 20
(h) N_,;o E(0% +n+ ji7+;) + RealSy i py; (20)
(e) wspblczynnik rozbieznosci Theila (TIC):
lN—l
N Z (E(U%‘+h+j|1'+])_ RealS,-“U)z
TIC(h) = L5 =9 = 21)
\/ﬁ Z (E(a%'+h+le+j»2 +\/ﬁ (RealS”,,”)z
j=0 =9

We wzorach (17)-(21) T oznacza liczb¢ obserwacji w probie, N jest liczba
prognoz na okres poza préba, a h jest dlugoscia horyzontu prognozy.
Ostatnie dwie miary s3 znormalizowane, tzn. przyjmuja warto$ci pomig¢dzy
zero a jeden.

5. OPIS DANYCH

Zbi6r danych empirycznych badanych w tym artykule sklada si¢ z dzien-
nych i $réddziennych obserwacji notowan indeksow WIG i WIG20 na
Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Dane dzienne pochodza
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z okresu od 29.12.1994 r. do 14.03.2003 r. Notowania $roddzienne z 20-
minutowym odst¢gpem pomiedzy obserwacjami dotycza okresu od 17.11.2000 r.
do 14.03.2003 r. Pierwsze notowanie §roddzienne pochodzi z godziny 10.05,
a ostatnie z godziny 16.00. Jesli notowania byly okresowo zawieszane, to
zostaly uzupelnione ostatnig warto$cia z okresu przed zawieszeniem. Zwroty
$roddzienne w dniu t rézne od zwrotu nocnego liczone s3 wedlug wzoru:

r4=100(In (P;,a) = In (Py,4-1)) (22)

gdzie d =1, ..., 18. Zwrot nocny okreSlamy przez r,y = 100(In(P, ) —
—In(P,-.18)). Zwroty dzienne wyliczane s jako r, = 100(In (P,) —In (P,_,)),
gdzie P, jest kursem zamknigcia.

6. WYNIKI EMPIRYCZNE

Zwroty z badanych indeksow do dnia 31.12.2002 r, zostaly wykorzystane
do estymacji modeli. Okres od 2.01. do 14.03.2003 r., obejmujacy 52 dni
sesyjne, byl okresem prognozy poza proba. Zestawienie szeregdw zwrotow
bedacych podstawg estymowanych modeli zawiera tabela 1. W tabeli
2 przedstawione sg statystyki opisowe tych szeregow.

Tabela 1. Badane szeregi zwrotow i ich nazwy

Indeks PUREA Spprvs Okres Liczba obserwacji
zwrotow
WIG WIGK 17.11.2000-14.03.2003 528 + 52 = 580
WIG WIGD 02.01.1995-14.03.2003 1996 + 52 = 2048
WIG20 WIG20K 17.11.2000-14.03.2003 528 + 52 = 580
WIG20 WIG20D 02.01.1995-14.03.2003 1996 + 52 = 2048
Tabela 2. Statystyki opisowe badanych szeregéw zwrotow

Szereg Srednia Min Max Wariancja | Skoéno$¢ | Kurtoza
WIGK -0,0271 -4,5160 44220 1,6228 0,2856 3,5717
WIGD 0,0302 ~10,286 7,8933 3,0916 -0,1090 5,8562
WIG20K -0,0670 ~5,0446 5,4830 2,7619 0,3405 3,5880
WIG20D 0,0201 -14,161 13,709 43811 -0,0751 6,4367
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Rozwazane szeregi zwrotoOw dziennych, poza szeregiem WIGD, nie
wykazywaly obecnoéci istotnie nietrywialnej §redniej warunkowej. W przypadku
szeregu WIGD usunigta §rednia warunkowa mialta postaé y, = 0,1361y,_,.
Do opisanych szeregbw zwrotow dziennych byly dopasowywane modele:

Y= 0,6,
a? =a**exp(h,)
SV:h, = phy +a,n, (23)
SVXyh = @h—y+y(1 —@ L)X,k +a,n,
SVRX,: h, = yx,—x +a,n,

przy czym jako dodatkowa zmienng objasniajaca x, probowaliSmy zastosowaé
In(Reall,), czyli logarytm sumy kwadratéw wszystkich §roddziennych zwrotow
20-minutowych w dniu t oraz In(Real2)), gdzie Real2, rézni si¢ od Reall,
brakiem kwadratu zwrotu nocnego. Okazalo si¢, ze wsrdéd rozszerzonych
modeli zmiennoSci stochastycznej SVX, i SVRX, istotne parametry ¢ lub
y wystapily jedynie w SVRX,. Jest to zjawisko raczej nietypowe. W pracy
Hol i Koopmana (2002) w ogéle nie bierze si¢ pod uwage faktu, ze
zmienno$¢ dzienna moze by¢ istotnie objasniana przez zmiennos¢ zrealizowana
w inny sposob niz poprzez zalezno$¢ od jej wielkosci z dnia poprzedniego.

Estymacja modeli i wyliczenia prognoz zostaly wykonane za pomoca
programOéw autorstwa S.J. Koopmana, napisanych w jezyku Ox i ko-
rzystajacych z pakietu SsfPack 2.2 Koopmana, Shepharda i Doornika
(1999). Poniewaz pewne parametry sa estymowane w postaci transformowanej,
zamiast bledow standardowych pod oszacowaniami podane sa konce asy-
mptotycznych (asymetrycznych) 95-procentowych przedzialow ufnosci
(tabela 3 i 4).

Tabela 3. Wyestymowane parametry modeli SV dopasowanych do szeregu
zwrotow indeksu WIG

Szereg Model @ a; o*3 y
0,9551 0,0517 2,1588
WIGD 1 BV 0,9239-0,9739 0,0305-0,0877 1,7185-2,7120
sV 0,9526 0,0134 1,5094
WIGK 0,7796-0,9913 0,0017-0,1043 1,1999-1,8989
SVRX, 0,2764 1,5220 0,21214
x, = In (Real2) 0,1167-0,6546 1,2796-1,8103 | (0,0809)
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Tabela 4. Wyestymowane parametry modeli SV dopasowanych do szeregu
zwrotéw indeksu WIG20

Szereg Model ® a; a*? y
0,9528 0,0517 31576
WIGD | SV 09218-09718 | 0,0311-0,0859 | 2,5401-3,9252
& 0,9750 0,0059 2.5593
ok 0,8737-09954 | 0,0009-0,0408 | 1,0570-3,3468
SVRX, 0,2863 0,6493 0.1843
x, = In (Reall) 10,1262-0,6493 | 1,7118-24957 | (0,0663)

W kazdym z wyestymowanych modeli SV logarytmiczna zmiennos¢ h,
jest procesem kowariancyjnie stacjonarnym, a bezwarunkowe wariancje
wyliczone dla szeregow WIGD, WIGK, WIG20D, WIG20K ze wzoru

2
o* = a*?exp (0,5 T%é'?) (24)

sa rowne odpowiednio 2,8979; 1,6227; 4,1795 1 2,7169.

Postugujac si¢ metodologia przedstawiona w punkcie 2, dla kazdego
szeregu zwrotow wyliczyliSmy 52 prognozy jednodniowe. Obje¢lo to okres
od 2.01. do 14.03.2003 r. Wystepujacy w definicji zmiennosci zrealizowanej

2

Real2 wspoélczynnik korygujacy 1+ ¢ =1 +g’{ dla indeksu WIG ma warto$¢

1,36814, a dla indeksu WIG20 — 1,28676. Rysunki 1-4 umozliwiaja wstgpna
ocen¢ jakosci otrzymanych prognoz zmiennosci dziennej.

Z rysunkéw 1-4 wynika, ze je§li za dzienna zmienno$§¢ zrealizowang
przyja¢ skorygowang sume¢ kwadratow dziennych Real3, to wszystkie pro-
gnozy daja w zasadzie oszacowanie z goéry tego estymatora zmiennosci.
Prognozy wyliczone za pomoca modeli rozszerzonych o dodatkowe infor-
macje $roddzienne wydaja si¢ najlepiej dopasowanymi do dziennej zmien-
no$ci zrealizowanej. Prawdziwo$¢ ostatniego stwierdzenia nalezy jednak
skonfrontowaé z analiza bledéw prognozy i oceng jakosci dopasowania za
pomocg wspoélczynnika determinacji. Informacje na ten temat sa zawarte
w tabelach 5 i 6.

Tabele 5 i 6 potwierdzaja wplyw uwzglednienia informacji o opdznionej
zmienno$ci zrealizowanej na zmniejszenie si¢ bledow prognozy. Niemniej
jednak w przypadku indeksu WIG20 lepiej dopasowane, jesli uwzglednia
wielko§¢ wspélczynnika R?, wydaja si¢ prognozy oparte na wieloletnich
danych dziennych.
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Tabela 5. Wspélczynnik Mincera-Zarnowitza i blgdy prognozy dla modeli dopasowanych
do szeregow zwrotéw indeksu WIG

p JZmiennoit | g2 | MAE | ME | AMAE | TIC
WIGD Reall 00122 | 09404 | 0,6401 | 04192 | 0,3782
sV Real3 0,0019 | 0,8815 | 08337 | 04231 | 0,413
WIGK Reall 0,0181 | 0,8325 | 0,5048 | 03952 | 0,35%
sV Real3 0,0064 | 0,7348 | 0,6984 | 0,3899 | 0,3698
WIGK SVRX, Reall 0,0410 | 0,7518 | 04112 | 03718 | 0,349
%, = In (Real2,) Real3 0,0796 | 0,6363 | 0,6048 | 03615 | 0,339

Tabela 6. Wspolczynnik Mincera-Zarnowitza i bledy prognozy dla modeli dopasowanych
do szeregow zwrotow indeksu WIG20

:::‘:j ﬁ:’;ﬁa R* | MAE | ME | AMAE | TIC
WIG20D Reall 0,0240 | 1,3668 | 09116 | 0,4001 | 0,3589
SV Real3 0,0494 | 1,3053 | 1,2782 | 04147 | 0,3987
WIG20K Reall 00278 | 1,2717 | 0,8022 | 0,3852 | 0,3503
SV Real3 0,0409 | 1,1880 | 1,1688 | 0,3981 | 0,3771
WIG20K SVRX, Reall 0,0130 | 1,2068 | 0,6921 | 0,3734 | 0,3484
x, = In (Real2,) Real3 0,0490 | 1,0753 | 1,086 | 0,3755 | 0,3609

7. PODSUMOWANIE

Coraz wigksza dostgpno$¢ danych o wyzszej §roddziennej czestotliwodci,
generowanych przez rynki finansowe, zrodzila naturalne pytanie o ich
przydatno$¢ w prognozowaniu. Przelomowa praca Andersena i Bollersleva,
wprowadzajaca pojecie zmiennosci zrealizowanej, nie tylko przyczynila si¢
do rozwoju metodologii ulepszajacych mierzenie zmiennoéci instrumentow
finansowych, ale rowniez zainspirowala wielu badaczy do prac nad wykorzys-
taniem danych o wyzszej czgstotliwosei jako zrodla uzupelniajacych informacji
w modelach przeznaczonych do prognozowania w dluzszym horyzoncie
czasowym. Efektem tych prac sa modyfikacje klasycznych parametrycznych
modeli zmiennosci dziennej, takich jak modele z rodziny GARCH czy SV,
rozszerzajace je o dodatkowe zmienne objasniajace, bedace funkcjami
szeregoOw danych $§roddziennych. Celem niniejszego opracowania byla weryfika-
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cja przydatnosci tych modeli w kontek$cie polskiego rynku finansowego,
ktéry od niedawna w coraz szerszym zakresie kreuje i udost¢gpnia finansowe
dane $roddzienne. Modele zmienno$ci stochastycznej z powodu trudnosci
metodologicznych zwigzanych z ich estymacja i wigkszej czasochlonnosci
obliczeniowej sa mniej popularnym narzedziem prognozowania zmiennosci
instrumentéw finansowych niz alternatywne w stosunku do nich modele
GARCH. Stanowilo to dodatkowy bodziec do podjecia badan. Otrzymane
wyniki z pewno$cia nie moga by¢ podstawa zdecydowanych wnioskow.
Niemniej jednak wykazano, ze dodatkowe informacje §roddzienne w przypadku
prognoz dziennej zmienno$ci indeksu WIG spowodowaly zaréwno wzrost
wspolczynnika determinacji, jak i zmniejszenie wielkosci wszystkich roz-
wazanych bledéw. Dla prognoz zmiennoséci indeksu WIG20 bledy rowniez
ulegly zmniejszeniu, ale prognozy dostarczone przez model oparty na
obserwacjach dziennych od 1995 r. cechowaly si¢ nieznacznie wyzszym
wspolczynnikiem determinacji. Oddzielng rzeczga jest ogoélnie niska wartos¢
wspolczynnika determinacji z regresji Minzera-Zarnowitza. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze wspolczynnik ten w znanych badaniach empirycznych podobnego
typu rzadko przekracza poziom 0,20. Sila rzeczy wyniki naszych badan
maja charakter wstgpny, czego jedna z przyczyn jest stosunkowo niewielka
dlugo$¢ szeregow danych s§roddziennych, mierzona liczba dni sesyjnych,
ktore one obejmujg. Nie bez znaczenia, szczeg6lnie jesli chodzi o nietypowe
opOznienie w relacji migdzy logarytmiczng zmiennoscig a informacjg o przeszlej
zmiennosci zrealizowanej, moze by¢é roéwniez kwestia specyfiki polskiego
rynku finansowego, ktory z jednej strony jest bardzo wrazliwy na réznego
rodzaju zawirowania polityczne, a z drugiej strony charakteryzuje si¢, od
dhuzszego juz czasu, wyjatkowo niska plynnoscia.
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Ryszard Doman

APPLICATION OF HIGH-FREQUENCY DATA IN FORECASTING POLISH
STOCK INDICES BY MEANS OF STOCHASTIC VOLATILITY MODELS

Summary

Stochastic volatility (SV) models form a class of models applied to financial instrument
volatility forecasting that is alternative to the one consisting of better known GARCH models.
In contrast to GARCH models, the time-varying volatility in SV models is described by means
of two uncorrelated stochastic processes. In this paper we apply stochastic volatility models
to forecasting the daily volatility of the Warsaw Stock Exchange indices. The obtained
forecasts are evaluated against the daily realized volatility understood as a sum of squared
intraday returns. We also investigate the impact of entering the realized volatility as an
additional explanatory variable on the quality of the forecasts.



