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PROGNOZOWANIE ZMIENNOSCI POLSKICH INDEKSOW
GIELDOWYCH ZA POMOCA MODELI GARCH PRZY UZYCIU
DANYCH WYSOKIEJ CZESTOTLIWOSCI

Streuczenle Wprowadzone przez Andersena i Bollersleva pojecie dziennej zmiennofci
zrealizowanej dato nowy impuls badaniom po§wigconym modelowaniu i prognozowaniu

Zmiegnoici cen instrumentéw finansowych przy uzyciu modeli GARCH. Dzienna zmienno$¢
Zrealizowana jest okre§lona jako suma kwadratow zwrotow §réddziennych. Odnoszenie

f’zlennych prognoz modeli GARCH do tak rozumianej zmiennosci zwykle znacznie poprawia
Jako&¢ prognozy. Praca poéwigcona jest prognozowaniu dziennej zmiennoéci zrealizowanej
indekséw Warszawskiej Gieldy Papierow Wartosciowych za pomocg modeli z rodziny GARCH,
W ktérych opdzniona dzienna zmiennos¢ zrealizowana zostala réwniez wprowadzona jako

dodatkowa zmienna objasniajaca.
; ésch“ kluczowe: prognozowanie, smiennoéé¢ zrealizowana, GARCH, dane wysokiej czgstot-
Iwosci.

1. WSTEP

Zmiennoéé ceny jest jednym z najwazniejszych parametréw charak-
teryzujacych instrument finansowy. Modele typu GARCH ze wzgledu na
swa prostote sa najbardziej popularnym narzedziem estymowania tej nie-
obserwowalnej wielkosci. Przez dlugi czas glownym zarzutem pod adresem
modeli GARCH byla ich staba zdolno$¢ do prognozowania zmiennosci na
okres poza préba. Zapoczatkowane w 1998 r. przez Andersena i Bollersleva
(]9?8) badania tzw. zmiennosci zrealizowanej doprowadzity do doS¢ radykalne;
Zmiany opinii ekonometrykéw finansowych na temat mozliwoséci prognos-
tycznych modeli GARCH w tej dziedzinie. Dzienna zmienno$¢ zrealizowana,
Zaproponowana przez wymienionych autoréow jako bardziej adekwatna
Miara ,,prawdziwej” zmiennoSci ceny instrumentu finansowego, jest, mowiac
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w skrécie, sumg kwadratéw zwrotéw $réddziennych. Uzasadnienie takiego
okreslenia tej wielkosci zwigzane jest z zalozeniem, Ze proces ceny instrumentu
jest cigglym procesem dyfuzji. Zastosowanie zmiennosci zrealizowanej jako
punktu odniesienia dla prognoz uzyskiwanych za pomoca modeli GARCH
skutkuje radykalng poprawa jakosci prognoz. Jezeli przyjmiemy, ze zmiennos¢
zrealizowana jest dobrym estymatorem zmiennosci dziennej, to powstaje
pytanie, czy mozna polepszy¢ jako$¢ prognoz, wprowadzajac opbdznione
wartosci zmiennosci zrealizowanej jako dodatkowa zmienng objaéniajaca do
klasycznego modelu typu GARCH. Ostatnio pojawily si¢ prace (Hol
i Koopman, 2002; Martens, 2002), ktére potwierdzaja teze, ze podejscie
takie moze istotnie poprawi¢ jako§¢ uzyskiwanych prognoz.

Szeregi danych dotyczacych notowan ciaglych na Gieldzie Papierow
Wartosciowych w Warszawie sa jeszcze stosunkowo krétkie. Dlatego do-
konywane obecnie proby zastosowania zmiennosci zrealizowanej w pro-
gnozowaniu zmienno$ci instrumentéw finansowych musza byé uznane za
wstepne. W niniejszym opracowaniu podejmujemy prébg wykorzystania
zmiennoSci zrealizowanej jako zmiennej objaéniajacej w modelach GARCH,
opisujgcych dzienng zmienno$¢ indeksow WIG20 i TechWIG. Otrzymane
w ten sposob prognozy sa poroéwnywane z prognozami otrzymywanymi
z klasycznych modeli GARCH na podstawie prob o roéznych dlugosciach.
Jako§¢ prognoz jest oceniana w stosunku do zmiennoéci zrealizowanej,
wprowadzonej przez Andersena i Bollersleva oraz dwoch modyfikacji tego
pojecia, zaproponowanych przez Martensa. Poszukujemy jednoczesnie od-
powiedzi na pytanie, jakiego typu modele najlepiej prognozuja zmiennosé
na polskim rynku finansowym oraz jaka miara zmienno$ci dziennej jest
najlepszym estymatorem zmiennoséci instrumentéw finansowych, rozumianej
jako wariancja warunkowa stopy zwrotu tego instrumentu,

2. MODELE GARCH

Zmienno$¢ (volatility) ceny instrumentu finansowego (np. akcji, indeksu,
kursu walutowego) jest ogélnie okre§lana jako miara niepewnoéci co do
przysztych zmian tej ceny. JeSli R, jest dziennym zwrotem z rozwazanego
instrumentu finansowego, a £2,_, oznacza informacje na temat procesu R,
dostgpne do dnia t—1 wlacznie, to zmienno$¢ o} w t-tym dniu sesyjnym
jest zazwyczaj definiowana jako wariancja warunkowa:

ai = Var (R,|2;-,) (1

Najpopularniejszym narzedziem modelowania tak okreslonej zmicnnoéci
sa uogblnione modele autoregresyjne heteroskedastycznoéci warunkowej
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(Generalised AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity) GARCH(p, q).
Model taki zostal zdefiniowany w roku 1986 przez Bollersleva (1986) jako
rozszerzenie modelu zaproponowanego przez Engle’a. Jesli przez y, oznaczymy
zwrot ceny z usunieta $rednia warunkowa, tzn. y, = R,— E(R,|§2;-y), to
model GARCH(p, ¢) opisuje si¢ zalezno$ciami:

Ve =042y

(2
q P 2

U? =0+ Za;y3-¢+ Zﬂﬂt—b
i=1 i=1

gdzie z, jest szeregiem niezaleznych standaryzowanych zmiennych losowych
0 tym samym rozkladzie. Dla p =0 otrzymujemy model ARCH(q) zdefi-
niowany przez Engle’a. Czgsto przyjmuje si¢, Ze innowacje z, maja rozkltad
normalny, co jest rbwnowazne z tym, ze rozklad warunkowy zmiennej y,
jest normalny ze rednia zero i wariancja o?. Niemniej jednak jej rozklad
bezwarunkowy nie jest w tym przypadku normalny, a W szczegOlnosci
kurtoza dla y, jest wigksza od 3 i rozklad bezwarunkowy ma grubsze ogony
niz rozklad normalny.

W szeregach danych finansowych czgsto bezwarunkowa kurtoza teoretycz-
na dla y, jest jednak duzo mniejsza niz kurtoza estymowanych reszt
standaryzowanych Z, = y/o, Poniewaz kurtoza bezwarunkowa zmiennej Y,
jest funkcja rosnaca kurtozy zmiennej z,, wigc mozna ja zwigkszy¢ przyjmujac,
ze rozklad zmiennej z, jest leptokurtyczny. W zwigzku z tym w niniejszym
artykule rozwazamy réwniez modele, w ktorych z, ma rozklad t-Studenta
lub uogélniony rozklad bledu GED.

Model typu GARCH mozna uogélnié przez wprowadzenie dodatkowej
zmiennej objasniajacej x, w réwnaniu okreslajagcym zmiennosé. Przyjmuje
ono wtedy postac

q P
et=w+ Y ouytit Y Bol-it yXe-n (3

i=1 i=1

gdzie k oznacza liczbe opdznief zmiennej x,. Tak okreslony model bedziemy
oznacza¢ przez GX(p, g, k).

3. OZNACZENIA I DANE

Dane wykorzystywane w tym opracowaniu dotycza notowani indeksow

WIG20 oraz TechWIG i sa dwojakiego rodzaju. Rozwazamy dzienne kursy
zamkniecia dla indeksu WIG20 od 29.12.1994 . do 14.03.2003 r., a dla
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TechWIGu od 29.12.2000 r. oraz dla obu indekséw notowania 20-minutowe
z okresu od 17.11.2000 r. do 14.03.2003 r.. Pierwsza rozwazana przez nas
w dniu ¢ warto$¢ indeksu, P, o, pochodzi z godziny 10.05, a ostatnia, P, p,
z 16.00. Jesli w notowaniach indekséw wystepuja luki, zwiazane np.
z krotszym czasem dzialania gieldy w danym dniu, to przyjmujemy, ze
przez caly okres zawieszenia notowan warto$¢ indeksu jest stala i rowna
ostatniemu notowaniu przed zawieszeniem. Zwroty $roddzienne wyliczamy
wedlug wzoru

R 4= 100(InP, y—InP, 4-y) 4)

gdzie d21, t=1,2,.., T, a T jest liczba dni, z ktérych pochodza obser-
wacje. Zwrot nocny okre§lamy nastgpujaco

R x=100(In P, o —In P, p), (5)

gdzie w przypadku notowan 20-minutowych D = 18,
Szeregi zwrotow dziennych wyliczano na podstawie kurséw zamkniecia
P, wedlug wzoru

R, =100(InP,~In P,_,) (6)

4. ZMIENNOSC ZREALIZOWANA

Jezeli traktujemy kwadrat zwrotu dziennego jako estymator dziennej zmien-
nosci, to jako$¢ prognoz zmiennodci jest staba. Wynika to z samych wlasnosci
modeli GARCH. W swojej fundamentalnej pracy Andersen i Bollerslev (1998)
proponujg nowe podejScie do pojecia zmiennosci instrumentu finansowego.
Zakladajac, ze proces p, logarytméw cen instrumentu finansowego jest cigglym
procesem dyfuzji, danym przez stochastyczne réwnanie rézniczkowe

dp,=a,d W, (7)

gdzie ¢t >0, W, oznacza standardowy ruch Browna, a o, jest procesem $cisle
stacjonarnym, wspomniani autorzy wykazuja, ze poprawna miara dziennej
zmiennos$ci ceny w dniu t + 1 wyraza si¢ wzorem

1

Ofs1,1 = ,,'Ucz«ndf (8)
0
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Nieobserwowalna wielko$¢ o7, ;,; mozna przybliza¢ przez dzienne sumy
kwadratéw zwrotéw §roddziennych. W tym celu Andersen i Bollerslev
wprowadzili pojecie tzw. dziennej zmiennosci zrealizowanej, okreslonej jako
suma kwadratow zwrotéw §roéddziennych. W niniejszym artykule wielko§¢

t¢ okreslamy przez

D
Reall, = R2y+ ¥, R2, )
d=1

W pracy Andersena i Bollersleva (1998) rozwazane byly zwroty
S-minutowe. Pozniejsze analizy przeprowadzane przez roznych autorow
(Oomen, 2001; Martens, 2002; Doman i Doman, 2003) wykazaly, ze ze
wzgledu na tzw. efekty mikrostruktury rynkéw finansowych w niektorych
przypadkach lepszym oszacowaniem zmiennosci jest zmienno$¢ zrealizowana,
oparta na obserwacjach dokonywanych w wigkszych odstgpach czasu.
W niniejszym opracowaniu, w zwigzku ze stosunkowo niska plynnoscia
wystepujaca na GPW w Warszawie, przyjmujemy 20-minutowy odstep
pomigdzy kolejnymi notowaniami.

Stosujac metody ciaglych proceséw stochastycznych do analizy danych
gieldowych, napotykamy pewna dodatkowa trudno$¢ zwigzang z tym, ze
gielda nie dziala przez cala dobe. Odstgp czasowy migdzy ostatnim noto-
waniem danego dnia i pierwszym nastgpnego jest dlugi, co powoduje, ze
zwrot nocny ma inng natur¢ niz zwroty §roddzienne. W przypadku polskiego
rynku finansowego efekt ten potgguje ogromny naplyw informacji gospodar-
czych, pojawiajacych si¢ po zamknigciu gieldy (np. po 16.00 publikowane
sa przez GUS i NBP dane makroekonomiczne, rowniez spolki akcyjne
.zgodnic z uregulowaniami KPWiG sg zobowigzane do podawania istotnych
informacji dopiero po 16.00).

Wszystko to powoduje, ze choé Reall jest znacznie lepszym estymatorem
zmiennoéci niz kwadrat zwrotu dziennego, to jednak uwaza si¢, iz nadal
Jest to estymator bardzo zanieczyszczony Sszumem. Alternatywna miara
zmiennosci zrealizowanej Real2, zaproponowana w pracy Andersena i Bol-
!erslcva, Diebolda i Ebensa (2001) jest rowna sumie kwadratow zwrotow
sroddziennych bez uwzgledniania zwrotu nocnego

D
Real2, = ¥ RZ4 (10)
d=1

Podobne podejécie zostalo zastosowane juz wczesniej w pracy Andersena

i Bollersleva (1997). Badania empiryczne wykazuja jednak, ze miara ta daje
zanizone estymacje zmiennoSci zrealizowanej. W zwigzku z tym Martens
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(2002) proponuje przeskalowanie Real2 za pomoca pewnego wspolczynnika
i okre§la zmiennos$¢ zrealizowang Real3 jako

D
Real3, = (1+¢) Y RZ, (11)
d=1

Pomyst jest prosty: chodzi o uwzglgdnienie wplywu zwrotu nocnego na
zmienno§¢ bez wprowadzania do miary szumu nieodlacznie zwiazanego

z tym zwrotem. Opinie na temat wartosci stalej ¢ sa rézne. W tym
2
opracowaniu, na$ladujac Koopmana i Hol (2002), przyjmujemy ¢ = gg’ :
oc
gdzie o2, oznacza wariancj¢ zwrotu miedzy kursem zamknigcia a kursem
otwarcia nastgpnego dnia, a o2 jest wariancja zwrotu dziennego. Zatem

miara zmienno$ci zrealizowanej Real3 ma postaé
o2\ 2
Real3, = (l + -%") Y R4 (12)

Toc/d=1

5. METODY OCENY JAKOSCI PROGNOZ

W przypadku modelu GARCH(1,1) optymalna w sensie bledu srednio-
kwadratowego prognoza E(o},,,) wariancji warunkowej o2, h krokéw
naprzod jest wyznaczona wzorem

E(o?, o) = o+, E(y2in-11) + BLE(OF h-1) (13)

gdzie E(}’x2+t|r=E(°'r2+m) dla i>0 oraz E(.Vc2+l|!)=}’lz+l i E(alz+llt)=atz+l
dla i<0.
Rozwazane w tym opracowaniu miary jakosci prognozy sa nastgpujace
a) wspolczynnik R? regresji Minzera-Zarnowitza:

RealS“,.H = ﬂ+bE(0’%~+h+j|T+j)+01+h+], j= 0, veny N - l, S = l, 2, 3
(14)

b) sredni blad bezwzgledny (MAE):

1 N-1
MAE(h) = N Z IE(U;'+h+j|T+])—Reals?‘+h+j|’ §=1,23 (15)
j=0
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c) blad éredni (ME):

1 N-1
ME(h) = N Z (E(a%'+h+j|1'+j)_Reals1'+h+j)o §=1,23 (16)
=0

d) skorygowany blad bezwzgledny (AMAPE):

AMAPE(h) = ,Z

]N—l

E(0% s jr+1) — RealSt s p+

=0

E(cF+n+jr+)t RealStip+

e) wspblczynnik rozbieznosci Theila (TIC):

TIC(h) =

W artykule podejmujemy probg oceny j
ré6znych modeli typu GARCH prognoz
WIG20 i TechWIG. Jako$é prognozy jest w przyp
odnoszona do trzech réznych estymatorow
nosci zrealizowanych Reall, Real2, Real3.
analizowanych szeregéw zwrotow i ich oznaczenia.

lN—l

r Z (E(U%umru)— RealS”,.ﬂ)’

J=0

jl, §=1,2,3 (17

» $=1,2,3

Jj=0

6. ANALIZA EMPIRYCZNA

statystyki opisowe szeregobw zwrotow.

zmiennosci

b l N-1
Z (E(a%‘+h+1|‘r+j»2 + N Z (Realsr+h+])z

N
\/lN 1
N 5

gdzie: T oznacza liczb¢ obserwacji w probie,
poza proba, a h jest dlugoscia horyzontu prognozy.
$§ znormalizowane, tzn. przyjmuja warto

(18)

N jest liczba prognoz na okres
Ostatnie dwie miary

éci pomiedzy zero a jeden.

akoéci uzyskiwanych za pomocg
dziennej zmiennosci indeksow
adku kazdego modelu
dziennej, tzw. zmien-
Tabela 1 zawiera zestawienie
W tabeli 2 zawarte sg

Tabela 1. Analizowane szeregi zwrotow i ich oznaczenia

Liczba obserwacji

Indeks Nazwa szeregu Okrés
Lob - Zwrotow
| WIG20 WIG20K 17.11.2000-14.03.2003 | 528+ 52 =580
| WIG20 WIG20D 02.01.1995-14.03.2003 | 1996+ 52=2048
| TechWIG TechWIGK 17.11.2000-14.03.2003 | 528+ 52=580
| TechWiG TechWIGD 03.01.2000-14.03.2003 | 749+ 52=801
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Tabela 2. Statystyki opisowe analizowanych szeregow zwrotow

Szereg Srednia Min Max Odch. stand. | Skosnoé¢ | Kurtoza
WIG20K -0,0670 | 50446 | 54830 1,6619 0,3405 3,5880
WIG20D 0,0201 | -14,161 | 13,709 2,0931 -0,0751 6,4367
TechWIGK -0,2160 | -11,358 8,8510 2,3850 0,1596 4,5189
TechWIGD -0,1255 |-11,612 | 11,200 2,8395 0,2743 4,9635

Do kazdego z rozwazanych szeregbw dziennych zwrotéw indekséow
zostal dopasowany model typu GARCH(p, q). Szeregi WIG20K oraz
TechWIGK zawieraja zwroty dzienne z okresu, kiedy dostgpne byly juz
informacje na temat notowan cigglych. Dzigki temu mozna bylo wyestymowaé
dla nich modele GX(p, g, k). Jako dodatkowa zmienna objasniajaca zostala
wybrana opézniona zmiennos§¢ zrealizowana Real2. Interesujacym faktem
jest to, ze wladciwe (w sensie wystgpowania zaleznoéci) opdznienie wynosi
3. Jest to specyficzna cecha badanych przez nas szeregbw. W znanych nam
pracach po§wigconych modelowaniu zmiennosci zwykle wprowadza si¢ do
modelu zmienno$¢ zrealizowana z dnia poprzedniego. Wszystkie wyliczenia
zostaly wykonane przy uzyciu pakietu G@RCH2.3 (Laurent i Peters 2002).
Modele wybrano w oparciu o kryteria informacyjne Akaike'go i Schwarza.
Tabele 3 i 4 zawieraja informacje dotyczace rodzajéw i parametréow dopa-
sowanych modeli. Symbol DF oznacza liczb¢ stopni swobody w rozkladzie
t-Studenta lub GED zmiennej z,, Wspblczynniki a, i a, modelu AR(1) dla
zwrotu oraz DF byly estymowane jednocze$nie z parametrami modeli
GARCH.

Za pomocg przedstawionych modeli wyliczylismy dla kazdego szeregu
zwrotéw 52 prognozy 1-dniowe (na okres od 2.01.2003 r. do 14.03.2003 r.).
Oceny jakosci prognozy dokonujemy w odniesieniu do trzech réznych miar

zmiennosci zrealizowanej Reall, Real2 oraz Real3. Wystepujacy w okreleniu
a2

Real3 wspolczynnik 1 4+ ¢ = 1 + —5 dla zwrotéw indeksu WIG20 ma warto$é

1,28676, a dla TechWIGu 1,284833

Wykresy przedstawione na rysunkach 1-3 umozliwiaja wstepna oceng
jakosci prognoz zmienno$ci indeksu WIG20, otrzymanych przy uzyciu
trzech dopasowanych modeli wzgledem okre§lonego rodzaju zmiennosci
zrealizowanej. Skala dla wszystkich trzech wykresow jest taka sama.
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Tabela 3. Parametry modeli dopasowanych do szeregébw zwrotow indeksu WIG20

(w nawiasach bledy standardowe)

Szereg WIG20K WIG20K WIG20D
Typ modelu GARCH(0,4) GX(, 1, 3) AR(1)-GARCH(1, 1)
Rozkiad bledu GED t-Studenta t-Studenta
a, 0,0708 (0,0235)
w 2,2293 (0,2268) 2,2550 (0,3085) 0,1834 (0,0548)
¥ 0,3208 (0,1755)
B, 0 0,8306 (0,0289)
@, 0 0,0479 (0,0453) 0,1292 (0,0220)
&y = 0ty 0
, 0,2367 (0,8760)
| DF 1,5764 (0,1493) 12,1170 (6,6625) 8,5573 (1,5589)

Tabela 4. Parametry modeli dopasowanych do szeregéw zwrotéw indeksu TechWIG

(w nawiasach bledy standardowe)

z Szereg TechWIGK TechWIGK TechWIGD
| Typ modelu GARCH(l, 1) GX(1, 1, 3) AR(1)-GARCH(I, 1)
| Rozklad bledu normalny normalny normalny

|41 0,0999 (0,0378)

| % -0,2243 (0,1014) -0,2303 (0,1024)

| % 0,6585 (0,3951) 0,9879 (0,5695) 0,1907 (0,0970)

[ 0,2372 (0,1352)

B 0,7862 (0,0950) 0,6084 (0,1654) 0,8926 (0,0299)

e 0,1061 (0,0436) 0,0959 (0,0454) 0,0838 (0,0231)




7
—— Reall
6 | — WIG20D
—— WIG20KGARCH(0, 4)
— WIG20KGX(0, 1, 3)
5 \
4
3 -
2
1
0

1 3 5 7 9 11 13 45 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51

Rys. 1. Poréwnanie prognoz zmiennosci indeksu WIG20 ze zmiennoscia zrealizowana Reall (sumy kwadratéw zwrotéw 20-minutowych)
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Rys. 3. Poréwnanie prognoz zmiennosci indeksu WIG20 ze zmiennoscig zrealizowang Real3 (sumy kwadratéw zwrotéw 20-minutowych bez zwrotu
nocnego pomnozone przez wspolczynnik (1 + ¢))

(4113

uswo(] ®yezioffeN



Prognozowanie zmiennosci 303

Wyliczone warto$ci wspOlczynnika determinacji dla regresji Mincera-
Zarnowitza oraz bledéw prognozy przedstawiono w tabeli 5. Zacienio-
wane pola wskazuja na najmniejsze wartosci blgdow przy ustalonym
modelu, ciemniejszy cien oznacza najmniejszy sposrod wszystkich bledow
danego typu.

Tabela 5. Ocena jakosci prognoz zmiennosci dla indeksu WIG20

e uﬁ:‘;‘& R* | MAE | ME |AMaPE| TIC
WIG20K Reall 1,5387 | 1,1712 | 04273 | 0
GX(©, 1, 3) Real2 1,7728 | 1,7728 | 0,5441

Real3
WIG20K Reall
GARCH(0, 4) Real2
i Real3 %
WIG20D Reall 003 | 14253 .
AR(1)}>GARCH(1, 1) | Real2 1,5976 | 1,5976 | 0,5158 | 0,4974
w Real3 1,3625 | 04272 | 04095

Jesli bierzemy pod uwage wspolczynnik R? dla regresji Mincera-Zarnovitza,
to najlepsze rezultaty otrzymujemy za pomocg modelu GX i w odniesieniu
do zmiennoéci zrealizowanej Real2 i Real3. Bledy prognozy okazuja si¢
mnicjsze dla estymowanego na podstawie dlugiego szeregu obserwacji
modelu AR(1)-GARCH(1, 1) w odniesieniu do Reall, z wyjatkiem $redniego
bezwzglednego bledu prognozy, ktory jest najmniejszy, gdy rozwazamy
zmienno$¢ zrealizowana Real3. Niewatpliwie najgorsze prognozy daje model
GARCH, dopasowany do krotkiego szeregu zwrotéw dziennych.

Uzyskane, wedlug tej samej metodologii, wyniki dotyczace zmiennosci
indeksu TechWIG sa bardziej zgodne z wynikami Koopmana i Hol (2002)
oraz Martensa (2002), w tym sensie, ze najlepsze prognozy daje model GX,
przy czym wspolezynnik determinacji Mincera-Zarnowitza jest dla zmiennosci
Real2 i Real3 wyraznie wyiszy, niz w przypadku Reall, a $redni blad
bezwzgledny najnizszy przy poréwnaniu prognoz z Reald. Wspo6lna cecha
wszystkich analizowanych przypadkéw jest to, ze prognozy uzyskane za
pomocg modeli GARCH zawyzaja zmiennoé¢, niezaleznie od stosowanej miary
zZmiennosci zrealizowanej. Poza nielicznymi przypadkami wystepujacych w sze-
regu Reall obserwacji nietypowych, uzyskane przez nas prognozy daja oszaco-
wanie zmiennosci z gory. Wykresy prognoz zmiennosci i zmiennosci zrealizo-
wanych dla zwrotéw indeksu TechWIG przedstawiono na rysunkach 4-6,
a dane dotyczace bledow zawiera tabela 6.
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Rys. 4. Porownanie prognoz zmiennosci indeksu TechWIG ze zmiennoscig zrealizowana Reall (sumy kwadratow zwrotéw 20-minutowych)
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Tabela 6. Ocena jakofci prognoz zmiennosci dla indeksu TechWIG

f::’:; ::’u:“wﬁ‘ R* | MAE | ME |AMAPE| TIC
TechWIGK Reall 0,06 | 2,4595
GXa, 1, 3) Real2
Real3
TechWIGK Reall
GARCH(, 1) Real2
Real3
TechWIGD Reall
AR(1)GARCH(1, 1) | Real2
Real3

Poniewaz pelne dane dotyczace notowan cigglych na GPW w Warszawie
sa dostgpne zaledwie od 17.11.2000 r., rozwazane szeregi zmienno$ci zrea-
lizowanej sa stosunkowo kroétkie. W zwigzku z tym przedstawione tu wyniki
nalezy traktowac jako wstgpne. Niemniej mozna stwierdzi¢, ze analizowane
modele daja mozliwe do przyjecia prognozy zmiennosci, zwlaszcza jesli za
jej warto§¢ przyjmiemy zmienno$§¢ zrealizowang Real3. Uzyskane rezultaty
sq w znacznej mierze zgodne z wynikami Koopmana i Hol oraz Martensa,
a takze z wcze$niejszymi wynikami Andersena i Bollersleva. Problem
wlasciwego okreslenia zmiennosci zrealizowanej, szczegblnie w przypadku
notowan gieldowych, jest nadal szeroko dyskutowany w literaturze dotyczacej
ekonometrii finansowej i w pewnym sensie pozostaje otwarty.

7. PODSUMOWANIE

Zmienno$¢ ceny jest jednym z najwazniejszych parametréw charak-
teryzujacych instrument finansowy. Rozumiana jako wariancja warunkowa
zwrotu zmienno$¢ moze by¢ estymowana i prognozowana za pomoca
szerokiej klasy modeli, wéréd ktérych najpopularniejsze sa modele typu
GARCH. Poczatkowe przekonanie o slabej zdolno$ci prognostycznej tych
modeli uleglo zmianie po wprowadzeniu pojecia zmiennosci zrealizowane;.
Jest ona definiowana jako suma kwadratéw zwrotow $roddziennych. Czes-
totliwos¢, z jaka powinny by¢ wyliczane zwroty, zalezy od mikrostruktury
rynku i na ogél waha si¢ od 5 do 30 minut. W literaturze wystgpuja
roOwniez inne miary zmiennosci zrealizowanej, nie uwzgledniajace zwrotu
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nocnego. Modele GARCH mozna rozszerzyé, wprowadzajac jako dodat-
kowa zmienna objasniajaca opdznione wartosci zmiennoéci zrealizowane;.
W niniejszym opracowaniu dokonujemy oceny jakosci prognoz dziennej
zmiennosci indekséw WIG20 i TechWIG, przyjmujac kolejno za punkt
odniesienia prognozy zmienno$¢ zrealizowang, okreSlona na trzy rozne
sposoby: jako sum¢ kwadratow zwrotoéw $roddziennych z uwzglednieniem
zwrotu nocnego, sum¢ kwadratéw zwrotow $roddziennych bez uwzgled-
niania zwrotu nocnego oraz t¢ ostatnia przeskalowana za pomoca wspol-
czynnika wigzgcego wariancj¢ zwrotu dziennego z wariancjg zwrotu noc-
nego. Dla kazdego z indekséw dopasowujemy trzy modele GARCH; dwa
klasyczne oparte na szeregach zwrotéw dziennych réznej dlugosci oraz
model rozszerzony przez wprowadzenie opdznionej zmiennosci zrealizowanej
jako zmiennej obja$niajacej. Otrzymane w ten sposob prognozy daja osza-
cowanie zmiennosci indeksu z gory, w zasadzie niezaleznie od stosowanej
miary zmiennoSci zrealizowanej. Wydaje si¢, ze spoéréd wymienionych,
najbardziej adekwatna miarg zmiennosci jest odpowiednio przeskalowana
suma kwadratéw zwrotéw $roddziennych bez uwzgledniania zwrotu noc-
nego. Modele GX, czyli GARCH ze zmiennoscia zrealizowang jako dodat-
kowa zmienna objasniajaca, daja lepsze prognozy niz zwykle modele
GARCH, oparte na szeregu danych o tej samej dlugosci. Zwigkszenie liczby
obserwacji w probie skutkuje w przypadku indeksu WIG20 zmniejszeniem
bledow prognoz, przy duzo mniejszym niz w przypadku modelu GX
wspolczynniku R? regresji Mincera-Zarnowitza, Zmienno$¢ indeksu Tech-
WIG najlepiej opisuje i prognozuje model GX, uwzgledniajacy zmienno$é
zrealizowana sprzed trzech dni.
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Malgorzata Doman

FORECASTING POLISH STOCK INDICES VOLATILITY
USING GARCH MODELS AND HIGH FREQUENCY DATA

Summary

The notion of daily realized volatility introduced by Andersen and Bollerslev gave a new
impulse to research connected with modeling and forecasting the volatility of financial returns
using GARCH models. Daily realized volatility is a sum of squared intraday returns. Volatility
forecasts obtained from GARCH models improve when instead of daily squared returns they
are evaluated against the realized volatility. In this paper we calculate and investigate volatility
forecasts for stock indices from the Warsaw Stock Exchange delivered by GARCH models
with realized volatility as an additional explanatory variable.



