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BADANIE ZMIENNOSCI INDEKSU WIG

Wprowadzenie

Istotng cechg rynkéw finansowych jest zmienno$¢ cen instrumentéw finanso-
wych. Odgrywa ona wazng rol¢ miedzy innymi przy ich wycenie. Wysoka
zmienno$¢ cen to bowiem z jednej strony szansa na ponadprzecigtny zysk,
a z drugiej — mozliwo$¢ duzej straty. Najcze$ciej stosowang miarg zmiennos$ci
jest wariancja (lub odchylenie standardowe). W literaturze podkresla si¢ dwie
cechy zmiennosci, ktore komplikuja wyceng instrumentow finansowych. Jedng
z tych cech jest to, ze zmienno$¢ ceny instrumentéw finansowych ewoluuje
w czasie 1 ma tendencje do tworzenia skupien. Oznacza to, ze jesli w jakim$
okresie pojawi si¢ wigksza warto§¢ wariancji, to najprawdopodobniej pociagnie
ona za soba kolejng wieksza warto$¢ i odwrotnie: w przypadku wystapienia
mniejszej zmiany, najprawdopodobniej kolejna zmiana tez bedzie mata. Druga
cecha zmienno$ci, utrudniajaca wyceng instrumentdéw finansowych jest to, ze nie
mozna jej zaobserwowaé. Z tego powodu poszukuje si¢ adekwatnych miar
zmiennosci. Jednym ze sposobow jej badania jest tworzenie parametrycznych
modeli zmiennosci, z ktérych najpopularniejsze sa modele autoregresyjne. U ich
podstaw lezy zalozenie, ze mozliwe jest wnioskowanie o charakterystykach
przysztych zwrotow, na podstawie ksztattowania sie historii cen, a takze na pod-
stawie opdznionych warto$ci innych zmiennych objasniajacych.

Dynamiczna analiza stochastyczna zmiennosci instrumentow
finansowych :

Niech r, oznacza logarytmiczna stope zwrotu z danego instrumentu finansowego
w momencie f. W dynamicznej analizie stochastycznej zaklada si¢, ze proces
ceny jest procesem stochastycznym i wyraza si¢ ciggiem zmiennych losowych,
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okreslonych na przestrzeni probabilistycznej (2, F, P), gdzie Q jest przestrzenia
zdarzen elementarnych, F— jest o-cialem podzbioréw Q, a P — miarg probabili-
styczng. Dodatkowo zaklada si¢, Ze przestrzen probabilistyczna wyposazona jest
w filtracje, tj. ciag o-algebr & takich, ze:

{8, Q}=Fyc Fic..cF.

Filtracja obrazuje cigg naplywajacych do okres§lonego czasu ¢ informacji na
temat procesu ceny, ktdre sg dostgpne dla inwestora [4].

Przy takich zalozeniach, do badania zmienno$ci procesu ceny instrumentu
finansowego mozna postuzy¢ si¢ rozkladami i momentami warunkowymi.
Zmiennos$¢ zwrotu z instrumentu w momencie ¢ okre$la si¢ jako wariancj¢ wa-
runkowg zwrotu r, wzgledem o-algebry F.; :

o =E[(r,—E|E))IE.,], (1)

gdzie E(r,|F,,)jest warunkowa wartoSciag oczekiwang zmiennej losowej r,
mierzalnej wzgledem o-algebry

Model ARCH(p)

Pierwszym modelem z grupy modeli autoregresyjnych, wykorzystywanych do
badania ksztaltowania zmiennosci, jest model z warunkowa heteroskedastycz-
noscia (autoregressive conditional heteroscedasticity model: ARCH)'. Model
ten opiera si¢ na obserwacji zmiennosci wariancji warunkowej sktadnika resz-
towego, ktora okreslamy na podstawie modelu dla warunkowej wartosci ocze-
kiwanej. Niech:

z,=h—EM|F,). (2)

W praktyce warunkowa warto$¢ oczekiwang opisuje si¢ np. dla rownania auto-
regresji AR(1), tj.:

R’: a()+ a]R[_.|+Zr . (3)

! Po raz pierwszy model ten zaprezentowany zostal w pracy [5].
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Idea modelu ARCH(q) jest zalozenie, ze losowy szereg czasowy z, nie wy-
kazuje autokorelacji, ale zmienne te s zalezne 1 zaleznos¢ t¢ mozna opisac za
pomoca funkcji, ktérej argumentami sa kwadraty wartosci opdznionych?;

C))

Z, =08,

2§ 2 2

o, =0tz +..+a,z (5)

gdzie:

&, ~1iid(0,1) — ciag niezaleznych zmiennych losowych o tym samym rozkladzie standaryzowanym,
a,>0,a,20,dlai>0.

Poniewaz o}’ jest mierzalna wzgledem €., to o7’ jest wariancja warunkowa
zwrotu 7, i rownanie (4) jest rtéwnoznaczne z:

o =E(z|E,). (6)

Model ARCH uwzglednia nie tylko sklonno$¢ zmiennosci cen do tworzenia
skupien, ale rowniez do pojawiania si¢ wysokiej kurtozy w szeregach finanso-
wych. Ma jednak tez pewne stabosci, wsréd ktérych wymienia sig zalozenie, ze
zaréwno pozytywne, jak i negatywne szoki wywieraja taki sam wplyw na
zmienno$¢, co nie zawsze jest zgodne z rzeczywistoscia. Ponadto model nie
pozwala rozpoznaé, w czym lezy zrédlo zmiennosci szeregéw finansowych.
Model czesto przeszacowuje zmienno$¢, poniewaz zbyt pézno reaguje na duze
pojedyncze zmiany w szeregach zwrotéw. Z praktycznego punktu widzenia,
poniewaz zalezno$¢ zmiennosci od kwadratu zwrotu czgsto bywa dtugotrwata,
to stosujac model ARCH, trzeba oszacowaé bardzo duza liczbg parametrow.
Niedogodno$¢ te udalo sie przezwycigzy¢ Bollerslevowi, ktéry zaproponowat
uogolnienie modelu ARCH [2].

Modele GARCH

Uogolniony model autoregresyjny warunkowej heteroskedastycznosci (Genera-
lised ARCH — w skrocie GARCH) nie tylko minimalizuje liczbg parametréw
przy duzej liczbie op6znien, ale tez lepiej opisuje rozkiady o grubych ogonach.
Modele ARCH natomiast lepiej odzwierciedlaja okresy mniejszej zmiennosci,
gdyz, jak juz wspomniano, bardzo powoli reaguja na pojedyncze duze zmiany
stop zwrotu.

2 Oznaczenia zgodne z [11].
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Przy zalozeniu, ze dla logarytmicznych stép zwrotu, Srednia moze zostaé
opisana przez proces ARMA, z, (zdefiniowane tak, jak we wzorze (2)) mozna
opisa¢ za pomocg modelu GARCH (p, g), jesli:

P q
o, =a,+0, =ao+Za,.z,2_,+Z,8jof_j, 7
=

i=1
g, ~iid(0,1),a, 20,3, 20.

Ze wzoru (7) wynika zatem, ze dla procesu generowanego przez model
GARCH(p, q) zmienno$¢ o® zalezy od nieskonczonej liczby op6znionych kwa-
dratéw zwrotow z,_%, aczkolwick sita zaleznosci maleje wraz z wydluzaniem si¢
horyzontu czasowego.

Dla g = 0, model (7) redukuje si¢ do modelu (5).

q9 4
Jesli w rownaniu (7) (Za,. +Z B, =1), to mamy do czynienia ze zinte-
i=1 j=1
growanym modelem GARCH-IGARCH. W takim przypadku wariancja bezwa-
runkowa zmiennej z, jest nieskoniczona i proces nie jest stacjonarny w szerszym
sensie (za to moze by¢ $cisle stacjonarny — patrz: [4]). Inna charakterystyczng
cecha modelu IGARCH jest jego persystencja, czyli trwaly wplyw obecnej
zmienno$ci na prognoz¢ (w odréznieniu ed modelu GARCH, w ktérym wplyw
zmiennos$ci na prognoze¢ zanika w tempie wykladniczym).
Innym zintegrowanym modelem klasy GARCH jest FIGARCH, czyli model
GARCH zintegrowany ulamkowo. Wedtug specyfikacji zaproponowanej przez
Chunga, jego posta¢ wyraza si¢ wzorem:

o} =o’ + A(L)(z? - o?), )
AL =S AL,

Ogolne modele GARCH zakladaja, Ze pozytywne i negatywne zmiany cen
maja ten sam wplyw na przyszla zmienno$é. Tymczasem wplyw dodatnich
i uyjemnych zwrotow wywiera wptyw asymetryczny na poziom przyszlej zmien-
nosci. Asymetri¢ t¢ uwzglednia model APARCH, ktorego przypadkami szcze-
g6lnymi, oprocz wspomnianych juz modeli ARCH i GARCH, sa: TS-GARCH,
GJR-GARCH, TARCH, NARCH, Log-ARCH.
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Model APARCH(p, g), autorstwa Dinga, Grangera i Engle'a okreslony jest
rOwnaniami:

z =& ©)

! bk
s s ) : 8
2y =a0+zai(|zx—i|_7izr—i) +Zﬂjo-1~j7
i=1 j=1

gdzie:
5>0, ye(-Ll), i=1,2,...q.

Cechg charakterystyczna tego modelu jest, oprocz uwzgledniania zjawiska
asymetryczno$ci, istnienie wykladnika &, ktory gwarantuje istnienie momentu
rzedu ¢ dla procesu o,

Szczegdlnym przypadkiem modelu APARCH, ktory tez uwzglednia efekt
asymetrii, jest model GJR-GARCH (od nazwisk tworcow modelu: Glostena,
Jagannathana i Runkle'a). Wariancja warunkowa w tym modelu okreslona jest
nastepujaco:

q Y4
of =ay+ ) (@2t + Mz, <)z, +) oL, (1)
i=1 J=1

gdzie:
I(:) jest funkcja indykatorowa.

Asymetria uwzgledniona zostala tez w modelu EGARCH (GARCH wy-
kfadniczy). Wariancje warunkowa w tym modelu przedstawia si¢ wzorem:

no; =a,+(1- L) (1 +a(L)gle.), (11)
w kt6rym:
a(ly=e,L+a,L+..+a,l’,
BUL)=BL+BL+..+ B, L

sa wielomianami, ktorych wszystkie pierwiastki leza poza kotem jednostkowym.
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Ponadto:
g(e)=r.& +r.(e -Elgl).

Najistotniejsza cecha tego modelu jest nieujemno$¢ wariancji warun-
kowej. Na zmiang wariancji warunkowej wptywa zas odchylenie zmiennej |&
od jej wartosci oczekiwanej, a wartos¢ zmiany zalezy od sily i kierunku
tego odchylenia. Innym modelem GARCH, uwzgledniajacym ujemne sko-
relowanie stop zwrotu z akcp z ich zmienno$cia jest model GARCH-M
(GARCH in mean):

5 m 5
#
v, =a, + Zbkxk_, + Zai (re=as= Zbkxk',_,.) FCO#HZE (12)
k=1 i=] k=1

2
z, =0 OMZ 0,=Q,+0,= a0+2a,z,,+z,ﬂj (o
i=l Jj=1

gdzie:

X, ,» k=1,2,...,s to dodatkowe zmicnne objasniajace, a ¢ jest parametrem premii za ryzyko.

Rozklady innowacji w modelach GARCH

Wystepujaca w modelach GARCH zmienna losowa & interpretowana jest jako
innowacje. W zaleznosci od badanego szeregu mozna stawiaé hipotezy o roz-
nym ich rozkladzie. Czesto przyjmuje sig, ze innowacje maja rozklad normalny.
Przy takim zalozeniu dla modelt GARCH(p, ¢) zmienna z, ma réwniez rozklad
warunkowy normalny, natomiast jej bezwarunkowy rozktad jest prawostronnie
skosny ([4]).

Czgsto jednakze réwniez rozklady warunkowe charakteryzuja si¢ wyzsza
kurtoza i wtedy wlasciwosci szeregu lepiej opisuje standaryzowany rozklad
t-Studenta z v>2 stopniami swobody. Innym rozkiadem, ktory czgsto przyj-
muje si¢ w odniesieniu do innowacji, jest uog6lniony rozktad biedu GED. Osta-
tecznie, chcac oprocz wiasnosci grubych ogonéw uwzgledni¢ wystepujaca czgsto
w szeregach finansowych skos$no$é, do opisu rozkladu innowacji stosuje si¢
standaryzowany skosny rozklad ¢-Studenta’.

3 Po raz pierwszy rozklad ten zostal zaproponowany w [9].
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Badania empiryczne

Celem niniejszego opracowania byto zbadanie zmiennosci stép zwrotu na pol-
skim rynku finansowym oraz weryfikacja mozliwosci wykorzystania uzyskanych
modeli do opisu sytuacji na warszawskiej Gieldzie Papieréw Wartosciowych
w analizowanym przedziale czasowym. Badaniu poddano logarytmiczne stopy
zwrotu indeksu WIG w okresie od 03.10.1994 do 16.09.2005:

r,=100x(InP -1InP_).

Ksztaltowanie si¢ ich zmiennosci przedstawia wykres 1.
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Wykres 1. Dynamika zmienno$ci indeksu WIG w okresie od 03.10.1994 do 16.09.2005

(wykres wykonany w programie R)

Dla tak zmodyfikowanych stop zwrotu ich srednia wartos¢ w badanym okre-
sie wyniosta 0,04694057, natomiast zmienno$¢ (mierzona wariancja): 2,726594.
Wartoséci: minimalna i maksymalna ksztaltowaly si¢ na poziomach, odpowiednio:
—-10,28644 1 7,893317. Mozna zatem stwierdzi¢, ze szereg cechuje si¢ duza zmien-
noscia. Kurtoza dla szeregu wynosi 3,265 (obliczana w taki sposob, ze dla rozkladu
normalnego jest rowna 0), natomiast sko$no$¢ jest w zasadzie niewielka, bo
ksztaltuje si¢ na poziomie —0,1107. Z samego juz wykresu mozna stwierdzi¢, ze
stopy zwrotu z indeksu maja tendencj¢ do grupowania si¢ w okreslonych przedzia-
fach czasu, tj. w pewnych okresach mozna zaobserwowa¢ mnigjsze lub wigksze
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wahania. Ponadto, po wystapieniu pojedynczego szoku, wyraznie wida¢ tendencje
do kolejnych duzych zmian wartosci. Biorac pod uwage wszystkie wymienione
wyzej cechy, postawiono hipoteze, ze w celu modelowania zmiennosci stop zwrotu
z indeksu WIG mozna probowaé dopasowaé do szeregu model AR-GARCH.

Wyniki przeprowadzonych testéw na stacjonarnosé: KPSS® i PP’, odpo-
wiednio: nie daja podstaw do odrzucenia hipotezy o stacjonarnosci i odrzucajg
hipotezg o braku stacjonarnosci w szeregu.

Na podstawie wykresow korelacji i korelacji czastkowej oraz przy zasto-
sowaniu kryterium Schwarza i maksymalizacji istotnosci parametréw, za naj-
lepszy do opisu zmiennosci szeregu w danym okresie uznano model AR(1)-
GARCH(1,1), postaci:

7 =0,070110+0,146522r_, +z,
(0, 027497) (0,20185)

8% =0,030866 +0,089684z,_, +0,90056957,
(0,013339)  (0,016065) (0,018283) :

2 =05

Model zostal wyestymowany z zastosowaniem skosnego rozkiadu #-Studenta.
Otrzymany wynik jest zgodny z przedstawianymi w literaturze (np. [4], [8]).

W celu sprawdzenia hipotezy o asymetrycznosci wplywu réznych znakow
na zmienno$¢, wyliczono warto$¢ statystyki SB (Sign Bias), NBS (Negative
Sign Bias) oraz PSB (Positive Sign Bias) [6]. Hipotezg¢ zerowa, o braku wpltywu
znaku zwrotéw na wielkos¢ przysztych szokéw, nalezalo odrzuci¢ w przypadku
zwrotéw ujemnych, z czego mozna wyciagna¢ wniosek, ze duze szoki poprze-
dzone s spadkami wartosci indeksu WIG.

Aby sprawdzi¢ stabilno$¢ parametréw modelu, wyliczono réwniez wartosci
statystyki Nybloma. Okazuje sig, ze hipotez¢ zerowa o stabilnosci parametru
nalezato odrzuci¢ w przypadku wspotczynnika AR(1), co zgadza si¢ z wynikami
uzyskanymi przez innych badaczy ([4]). Niestabilny na pigcioprocentowym
poziomie ufnosci okazat si¢ rowniez parametr a; (tj. ARCH(1)).

Podzial szeregu na podokresy

Juz sama tylko pobiezna obserwacja szeregu pozwala na wyrdznienie okresow
o wigkszej lub mniejszej zmiennosci indeksu WIG. Szczeg6lnie wyraznie rzuca

* Test Kwiatkowskiego-Phillipsa-Schmidta-Shina, patrz: pozycja [7].
> Test Phillipsa-Perrona, patrz: pozycja [10].
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si¢ w oczy zlagodzenie dynamiki zmian w koncowym okresie. Wilasnosci te,
a takze fakt, ze nie wszystkie parametry w oszacowanym modelu sg stabilne,
sugeruja hipoteze, ze by¢ moze dopasowany model nie do kofica wychwytuje
wszystkie zmiany, jakie zachodzily w zmienno$ci indeksu. W literaturze
(np. [1], [3]) podkresla sig, ze w szeregach finansowych czesto wystepuja zmia-
ny strukturalne. Przy rozwazaniu bardzo dhugich szeregdéw istnieje niebezpie-
czefistwo pominigcia tych zmian. Moze to skutkowa¢ zawyzonymi lub zanizo-
nymi oszacowaniami. Dlatego tez, w celu dokladniejszego zbadania dynamiki
szeregu, podzielono go na mniejsze podokresy, dla ktorych starano si¢ dopaso-
wac osobne modele zmiennosci.

Szereg zostat podzielony na szes¢ okresow, w ktdrych wahania ksztattowaty
si¢ na podobnym poziomie. Podzial szeregu byt w duzym stopniu arbitralny,
jednak, jak wynika z zaprezentowanych ponizej badafi, wyrdznione okresy
znacznie r0znig si¢ dynamika. ROwniez analiza wydarzen historycznych na GPW
uzasadnia podzial szeregu na prezentowane podokrcsy Wyrdzniono nastepujace
przedzialy czasowe:

— Obserwacje 1-220, odpowiadajace okresowi od 10.03.1994 do
23.08.1995.

— Obserwacje 221-760, odpowiadajace okresowi od 24.08.1995 do
17.10.1997.

— Obserwacje 761-1224, odpowiadajace okresowi od 20.10.1997 do
30.08.1999.

— Obserwacje 1225-1460, odpowiadajace okresowi od 31.08.1999 do
10.08.2000.

— Obserwacje 1461-2410, odpowiadajace okresowi od 11.08.2000 do
28.05.2004.

— Obserwacje 2411-2741, odpowiadajace okresowi od 30.05.2004 do
16.09.2005.

Dla kazdego szeregu przeprowadzono testy na stacjonarnos$¢: KPSS
(Kwiatkowski — Phillips — Schmidt — Shin) oraz PP (Phillips — Perron). Zmien-
nos$¢ w kazdym okresie zostala poddana osobnemu modelowaniu. Dla kazdego
przedziatu czasowego wyliczono srednia, drugi, trzeci i czwarty moment cen-
tralny oraz wspolczynnik zmiennosci, wyznaczono najodpowiedniejszy model
autoregresji (gtdwnym kryterium byla istotno$¢ parametrow, oprocz wyrazu
wolnego) i ostatecznie — dopasowano modele zmiennosci, kierujac si¢ kryterium
informacyjnym Schwarza oraz istotno$cia parametréw. W kazdym przypadku
policzono réwniez statystyke SB, w celu zweryfikowania hipotezy o wplywie
zwrotow réznych znakéw na zmiennos$¢, a takze wartosci testu Nybloma, aby
zbada¢ stabilnos$¢ parametrow.
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Okres wysokiej zmienno$ci indeksu WIG (notowania: 10.03.1994-23.08.1995)
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Wykres 2. Dynamika zmienno$ci indeksu WIG w okresie od 10.03.1994 do 23.08.1995

(wykres wykonany w programie R)

Zmiennos¢ indeksu w omawianym okresie przedstawia wykres 2. W porow-
naniu z pozniejszym okresem mozna tu wyr6zni¢ bardzo duze, co do wartosci
bezwzglednej, wahania cen indeksu. W analizowanym przedziale czasowym
mozna wyrézni¢ powstanie czterech skupien: obserwacje 1-71 (10.03.1994—
—-01.16.1995), 72-116 (17.01.1995-20.03.1995), 117-173 (21.03.1995-14.06.1995)
1174-220 (16.06.1995-23.08.1995). Wartosci logarytmicznych stop zwrotu przy-
bieraja w tym okresie wartosci od —7,3533 do 7,4611, przy czym ich srednia
wynosi —0,037083, a odchylenie standardowe: 2,7379. Przewazaja pozytywne
zmiany wartosci indeksu: (rozklad empiryczny stop zwrotu jest prawostronnie
skosny i sama sko$nos¢ przybiera najwigksza wartos¢ ze wszystkich rozwazanych
okresow, rowng az 0,2878), ze szczegdlnie niska kurtoza na poziomie 0,25,

Do opisu szeregu przyjeto model AR(1). Jednakze proby dopasowania do
obserwacji z pierwszego okresu modelu GARCH(1,1) nie daly oczekiwanych
rezultatow. Najlepszy do opisu zmiennosci badanego szeregu okazal si¢ model
AR(1)-ARCH(2), nastepujacej postaci:

r. =—0,086358 + 0,282004r,
(0,19660) (0,089095) :
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6% =3,000224 +0,22933322, +0,36094522,
(0,59721)  (0,10592) ©0,10387)

Podobnie, jak w przypadku estymacji modelu dla catego szeregu, za pod-
stawe wyboru przyjeto minimalizacje kryterium Schwarza oraz istotnosé para-
metréw (jedynie wyraz wolny w modelu AR jest nieistotny). Analiza statystyk
z grupy SB nie dala podstaw do odrzucenia hipotezy o braku wplywu zwrotow
roznych znakéw na zmiennos¢. Natomiast test Nybloma zasugerowat odrzucenie
hipotezy zerowej o stabilnosci wyrazu wolnego w modelu ARCH. Podsumowanie
wszystkich statystyk dla kazdego badanego okresu zawiera tabela 1, zaprezen-
towana na koncu rozdziatu.

Okres umiarkowanej zmiennoS$ci indeksu WIG (notowania: 24.08.1995-17.10.1997)

Kolejne 540 obserwacji cechuje si¢ duzo mniejsza zmiennoscia: wartosci miesz-
cza sie w przedziale od —4,474 do 5,0748, przy czym skrajne wartosci wystgpuja
w szeregu bardzo rzadko. Tylko jedna obserwacja co do wartosci przekracza 3,
a pig¢ co do wartosci bezwzglednej przekracza 4. Srednia w tym okresie ksztattuje
si¢ na poziomie 0,13833, a odchylenie standardowe wynosi 1,4047. Dynamika

SR —
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Wykres 3. Dynamika zmiennosci indeksu WIG w okresie od 24.08.1995 do 17.10.1997
(wykres wykonany w programie R)
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zmian jest wigc znacznie nizsza niz w poprzednim okresie, gdzie stosunek odchy-
lenia standardowego do $redniej wynosi w wartosciach bezwzglednych: 73,9
(W omawianym okresie ,jedynie”: 10,17). Wykres 3 przedstawia ksztattowanie si¢
zmiennosci logarytmicznych stép zwrotu z indeksu w opisywanym okresie. Roz-
kiad empiryczny okazuje si¢ by¢ lekko prawostronnie sko$ny (sko$no$é przyjmuje
warto$¢: 0,04), z kurtoza o 0,848 wyzsza od kurtozy rozkiadu normalnego.
Przeprowadzone badania wykazaly, ze zmienno$¢ indeksu w analizowanym
odcinku czasu najlepiej opisuje model AR(1)-GARCH(1,1), czyli model, ktéry
najlepiej nadaje si¢ do opisu zmienno$ci szeregu w calym badanym okresie:

7 =0,322895r_, + 0,120873 + z,
(0,080636) (0,042359)

2

67 =0,169745+0,079156z", +0,83104857,
(0,092997)  (0,035503) (0,069384) :

Wyniki testow z grupy SB nie daty podstaw do odrzucenia hipotezy o braku
wplywu zwrotow réznych znakéw na zmienno$¢. Rowniez test Nybloma nie dat
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o stabilnosci parametréw modelu.

Okres najwigkszej zmienno$ci indeksu WIG (notowania: 20.10.1997-30.08.1999)

Kolejne 464 obserwacje cechuja si¢ jeszcze wieksza dynamika zmiennoSci, niz
obserwacje z pierwszego rozwazanego okresu. Logarytmiczne stopy zwrotu
zawierajg si¢ w przedziale od —10,286 do 7,8933, ich $rednia warto$¢ wynosi —
0,0082532, a odchylenie standardowe: 2,1749. Stosunek odchylenia standardo-
wego do $redniej jest tu znacznie wigkszy niz w pierwszym rozwazanym pod-
okresie i wynosi ponad 263 (w wartosciach bezwzglednych). Obserwacje maja
rozkfad lewostronnie sko$ny (sko$no$¢ jest rowna —0,37236, czyli jest okolo trzy
razy wigksza niz sko$no$¢ wyznaczona dla calego szeregu), z duza kurtoza na
poziomie 2,465805. Ksztaltowanie si¢ logarytmicznych stop zwrotu w badanym
okresie przedstawia wykres 4.

Co ciekawe, w przypadku tego szeregu mozliwe bylo dopasowanie modelu
AR(1)-GJR-GARCH(1,1). Jego posta¢ przedstawia sie nastepujaco:

7 =0,023581+0,176371r,_, +z,
(0,10315)  (0,048038) :

67 =0,434768 +0,062232[z, , +0,2328601(z,_, <0)z2,]+0,72770162,
(0,27831) (0,047930) (0,12309) (0,10925) :
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Wykres 4. Dynamika zmiennosci indeksu WIG w okresie od 20.10.1997 do 30.08.1999
(wykres wykonany w programie R)

Wyraz wolny w réwnaniu AR jest nieistotny, natomiast wielko$é statystyki
t-Studenta dla parametru a; wynosi 0,19. Warto zwrocié uwage, ze w przypadku
tego odcinka czasu statystyki z grupy SB nakazuja przyjecie hipotezy o wplywie
zwrotow roznych znakow na zmienno$¢. Istotne sa zaréwno zwroty dodatnie,
jak 1 ujemne. Ponadto wartosci statystyki Nybloma dla parametréw obu modeli
nie daja podstaw do odrzucenia hipotezy o stabilnosci parametréw (précz wyrazu
wolnego w modelu GJR-GARCH).

Okres umiarkowanej zmiennosci indeksu WIG (notowania: 31.08.1999-10.08.2000)

Kolejnym wyréznionym okresem jest przedziat od 31.08.1999 do 10.08.2000
roku. Dynamika zmian wyraznie zanika, a przyjmowane warto$ci sa mniejsze
(wykres 5). Minimalna wartos¢ w tym przedziale wynosi —8,4678, za$ maksy-
malna: 4,9275. Srednia wartos¢, jaka przyjmuja logarytmiczne stopy zwrotu
w tym okresie jest wigksza niz w poprzednim i ksztaltuje si¢ na poziomie
0,043872, natomiast odchylenie standardowe jest duzo mniejsze i wynosi
1,856. Wspoiczynnik zmiennosci, jak mozna by si¢ spodziewaé, jest rowniez
znacznie nizszy niz w poprzednim okresie i przyjmuje wartos¢ 42,3. Empiryczny
rozklad zwrotéw jest duzo bardziej skosny niz rozklad w catym rozwazanym
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okresie, przy czym przewazaja warto$ci ujemne (sko$nos¢ wynosi —0.43669).
Kurtoza jest natomiast duzo nizsza niz wyznaczona dla catego okresu badania
irowna 1, 85963.
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Wykres 5. Dynamika zmiennosci indeksu WIG w okresie od 31.08.1999 do 10.08.2000
(wykres wykonany w programie R)

Cecha wyrdzniajaca omawiany okres od pozostatych jest brak zaleznosci
migdzy tym, jaka warto$¢ przyjmuje zwrot w okresie ¢ od tego, jaka przyjat
w przeszlosci. Ponadto dopiero po dodaniu do modelu sredniej parametru
w postaci wariancji udato si¢ dopasowac sensowny model do opisu zmiennosci
szeregu w badanym okresie.

Najlepszym do opisu zmiennosci w tym okresie okazal si¢ by¢ model
AR(0)-ARCH-in-mean(1) o nastgpujacych parametrach:

, =—0,818627 +0,2462936 + z,
(0,46018)  (0,13365) 2

62 =—3,008565 +0,152165z,
0,47717)  (0,083332)
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Wyniki testéw z grupy SB nie daja podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej
o braku wptywu zwrotéw réznych znakéw na zmiennos¢. Statystyka Nybloma
nakazuje odrzucenie hipotezy o stabilnosci parametréw tylko w przypadku wy-
razu wolnego dla modelu ARCH-in-mean.

Okres umiarkowanej zmiennoS$ci indeksu WIG (notowania: 11.08.2000-28.05.2004)

Okres ten jest najdtuzszym z rozwazanych, gdyz zawiera az 950 obserwacji.
Srednia wartosé osiagana w tym okresie przez stopy zwrotu wynosi 0,022162,
a obserwacje odchylaja si¢ od niej prawie symetrycznie, zarowno w gore, jak
i w dot (przedzial zmiennosci obejmuje wartosci od —4,516 do 4,422). Odchy-
lenie standardowe wynosi 1,2747, a wspdtczynnik zmienno$ci osiaga poziom
57,6787 i jest wyzszy od zaobserwowanego w okresie poprzednim. Podobnie jak
w pierwszym rozwazanym przedziale, przewazaja odchylenia dodatnie: sko-
$nos¢ wynosi 0,17495. Kurtoza rozktadu empirycznego zblizona jest do kurtozy
rozktadu normalnego i przyjmuje warto$¢ 0,5665.

Test KPSS przyjat wartos¢ 0,5347 (przy wartosci krytycznej 0,347 na pozio-
mie istotnosci 0,1), dlatego hipotez¢ o stacjonarnosci szeregu nalezalo odrzucié.
Stacjonarne okazaly si¢ dopiero pierwsze przyrosty i na nich przeprowadzono
estymacj¢ modelu.
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Wykres 6. Dynamika zmiennosci indeksu WIG w okresie od 11.08.2000 do 28.05.2004
(wykres wykonany w programie R)
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Do opisu zmiennosci indeksu w analizowanym okresie udato si¢ dopasowaé
model ARIMA(1,1,1)-GARCH(1,1). Przyjmuje on nastgpujaca postaé:

A% =0,001011+0,066480A%_, —0,967583z,_, +z,
(0,0014284) (0,034896) (0,012096) :

6% =0,032011+0,033838z,_, +0,94674167,
(0,01752)  (0,010842) (0,014254) '

Wyniki testow z grupy SB nie daja podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej
0 braku wplywu zwrotéw roznych znakéw na zmiennosé. Statystyka Nybloma
sugeruje, ze niestabilny jest wspotczynnik przy MA(1).

Okres malej zmienno$ci indeksu WIG (notowania: 30.05.2004—16.09.2005)

Ostatni z wyrdéznionych podokresow charakteryzuje si¢ wyjatkowo mata, w po-
rownaniu z poprzednimi, zmienno$cia. Najmnicjsza warto$¢ w tym przedziale
czasowym to —2,8481, za$ najwigksza: 1,9685. Srednia logarytmiczna stopa
zwrotu dla tego przedziatu wynosi: 0,10437, a odchylenie: 0,76879. Warto zwro-
ci¢ uwage na najmniejszy wsrod rozwazanych okresow wspotczynnik zmienno-
sci: 7,37. Rozklad empiryczny zwrotow jest lekko lewostronnie skosny (sko-
$nos¢ jest réwna —0,31574), o kurtozie zblizonej do rozkladu normalnego: 0,46.
Podobnie jak w okresie czwartym, nie udalo si¢ dopasowa do szeregu lo-
garytmicznych stop zwrotu modelu AR(1). Nie udalo si¢ rowniez uzyskaé
dobrego oszacowania parametréow dla modelu GARCH(1,1). Ostatecznie,
model, ktéry najlepiej opisuje zmienno$¢ w omawianym okresie to model
AR(0)-ARCH(1):

£ =0,076745+z
(0,045317)

67 =0,615284—0,045213z,
(0,059245) (0,018372)

Wszystkie parametry modelu sg istotne.

Wyniki testow z grupy SB, podobnie jak w poprzednim okresie, nie daja pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej o braku wplywu zwrotéw réznych znakow
na zmienno$¢. Wszystkie parametry modelu sg stabilne.
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Wykres 7. Dynamika zmiennos$ci indeksu WIG w okresie od 30.05.2004 do 16.09.2005
(wykres wykonany w programie R)

Whioski koncowe

Podsumowujac, dla obserwacji z calego badanego okresu udalo sie, zgodnie z wy-
nikami przedstawianymi w literaturze, dopasowa¢ model AR(1)-GARCH(I,1).
Stwierdzono tez zalezno$¢ migdzy wystgpowaniem zwrotéw ujemnych a przy-
sztymi szokowymi zmianami warto$ci indeksu. Po podziale szeregu na szes¢
okresow o roznej intensywnosci zmian, w dwoch przypadkach zmienno$¢ najle-
piej opisywal model GARCH(1,1). Byly to szeregi, w ktdrych liczba obserwacji
byla najwigksza, tj. szereg drugi (539 obserwacji) oraz szereg piaty (950 obser-
wacji), w ktorym dodatkowo stwierdzono integracje. W dwoéch przypadkach
udato si¢ dopasowa¢ modele uwzgledniajace zjawisko premii za ryzyko:
w przypadku trzecim (464 obserwacje) zmienno$¢ najlepiej opisywal model
AR(1)-GJR-GARCH(1,1), zas§ w czwartym (236 obserwacji) — model AR(0)-
-ARCH-M(1). Ostatecznie, w przypadku szeregdw: pierwszego i szostego, licza-
cych najmniej, bo odpowiednio: 220 i 330 obserwacji, zmienno$¢ najlepiej opisy-
wal model AR(p)-ARCH(p), tj. dla szeregu pierwszego: model AR(1)-ARCH(2)
1dla sz6stego: AR(0)-ARCH(1). Uzyskane wyniki podsumowuje tabela 1.
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Tabela 1. Podsumowanie wynikdw
-
Szereg 1 Szereg 2 Szereg 3 Szereg 4 Szereg 5 Szereg 6
(220 (540 (464 (236 (950 (330
obserwacji) | obserwacji) | obserwacji) | obserwacji) | obserwacji) | obserwacji)
Okres 10.03.1994— | 24.08.1995- | 20.10.1997— | 31.08.1999- | 11.08.2000— | 30.05.2004—
23.08.1995 17.10.1997 | 30.08.1999 | 10.08.2000 | 28.05.2004 | 16.09.2005
Wspolezynnik
Zmienno$ci 73,9 10,17 263 42,3 57,6787 7,37
Srednia -0,037083 0,13833 -0,0082532 0,043872 0,022162 0,10437
Odchylenie
standardowe 2,7379 1,4047 2,1749 1,856 1,2747 0,76879
Skosnoéé 0,2878 0,04 -0,37236 —-0,43669 0,17495 -0,31574
Kurtoza 0,25 0,848 2,465805 1, 85963 0,5665 0,46
Wplyw znaku
odchylenia na
wielkos$¢ szoku
(SB) nie nie tak nie nie nie
Model AR(1)- AR(1)- AR(1)-GJR- |AR(0)-ARCH |ARIMA(1,1,1)-| AR(0)-
-ARCH(2) |-GARCH(1,1){-GARCH(1,1).|-in-mean(1). |-GARCH(1,1)| -ARCH(1)
Stabilnos¢ niestabilny wszystkie niestabilny niestabilny niestabilny wszystkie
parametréw wyraz wolny |parametry wyraz wolny [wyraz wolny |wspélczynnik | parametry
w modelu stabilne w modelu w modelu przy MA(1) |stabilne
ARCH GJR-GARCH [ARCH-in-
-mean

Mozna zatem stwierdzi¢, ze w przypadku badanego indeksu, modele
GARCH lepiej opisywaly tendencje wystepujace w dtuzszych szeregach, a zalez-
nos¢ wariancji rozkfadu resztowego od jej opoznionych wartosci byta widoczna
dopiero wtedy, gdy szereg miatl odpowiednig dtugos¢. Przy dluzszych szeregach
przypadkowe odchylenia maja bowiem mniejsze znaczenie i duzo wyrazniej
zaznacza si¢ ogolna tendencja. Na przyklad, tylko w szeregu obejmujacym dane
z catego analizowanego okresu mozna dostrzec wiasno$¢ szeregéw finansowych,
sformulowana przez Blacka, ze stopy zwrotu z akcji s3 ujemnie skorelowane
z ich zmiennoscia, tj. zmienno$¢ rosnie, jesli ceny akcji spadaja.

Z drugiej strony, nie wszystkie parametry w modelu oszacowanym dla calego
okresu sg statystycznie stabilne, co sugeruje, ze by¢ moze ogdlne oszacowanie

nie mowi wszystkiego o dynamice zmiennosci.
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Wykres 8. Poréwnanie empirycznej wariancji warunkowej, uzyskanej z modelu
dla calego badanego okresu oraz z modeli dla krétszych odcinkdw czasu
(wykres wykonany w programie Excel)

Moze to by¢ skutkiem podkreslanych w literaturze zmian strukturalnych,
ktore obserwuje si¢ w szeregach finansowych. Wykres 8 przedstawia poréwna-
nie wariancji warunkowej dla modelu oszacowanego dla calego okresu oraz dla
okresow krotkich. Linig przerywana oznaczona jest wariancja warunkowa wy-
znaczona z modeli dla krétkich okresow. Jak widaé, w wielu przypadkach model
ogoblny podaje zbyt niskie szacunki, w poréwnaniu z modelami szczegétowymi.
Jest to szczegolnie widoczne w okresach o bardzo duzej zmiennosci. Poniewaz
badanie zmiennosci za pomocg modeli GARCH czgsto stosuje si¢ w analizie
wartosci narazonej na ryzyko (VaR — Value at Risk), to np. niedoszacowanie
zmiennosci moze by¢ zgubne w skutkach. Dlatego uzasadnione jest podzielenie
analizowanego okresu na mniejsze odcinki i zaobserwowanie zmiennosci zwro-
tow w krétszych okresach. Istotnie, w prawie wszystkich oszacowanych modelach
parametry okazaly si¢ by¢ stabilne (précz wyrazéw wolnych 1 wspoétczynnika
przy MA(1) w modelu piatym). Kazdy model ukazywat nieco inna tendencje¢
w ksztaltowaniu si¢ zmiennosci. Hipoteza o r6znym ksztaltowaniu si¢ zmiennos$ci
w réznych okresach, ktora stanowita podstawe do podziatu szeregu, wydaje si¢
by¢ uzasadniona. Poréwnanie wynikow dla poszczegélnych szeregéw, chocby
samych tylko wspotczynnikéw zmiennosci, stanowi dowdd na to, ze zapropo-
nowany podziat jest shuszny. Zmiennos$¢ zmieniata si¢ bowiem od wzglednie du-
zej (okres pierwszy), po $rednig (drugi), bardzo duza (okres trzeci), po znéw
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umiarkowang (okres czwarty i piaty), az do bardzo malej (okres szosty).
W pewnym sensie uzyskane wyniki ilustruja sytuacje, jaka w badanych latach
miala miejsce na gieldzie. Przykltadowo, w okresie od marca 1994 do wiosny
1995 (w przyblizeniu: okres pierwszy) mozna mowi¢ o krachu na polskiej giet-
dzie; o ile w latach 1992-1994 gielda byta w rozkwicie, to od wiosny 1994
ludzie zaczgli raptownie wycofywaé swoje inwestycje. Z kolei lata 1995-1997
(okres drugi) cechuja sig stagnacja i dopiero od 1997 rozpoczelo si¢ ozywienie.
Koniunktura w latach 1997-1998 byla zmienna, a na notowaniach polskich akcji
odbijaly si¢ echa kryzysu azjatyckiego i rosyjskiego. Od lutego 1997 do paz-
dziernika 1998 warto$¢ indeksu obnizyla si¢ o ponad 40%, po czym na gieldzie
rozpoczat si¢ wzrost. Wedlug rozwazanego podziatu, wydarzenia te przypadly
na okres trzeci, ktory charakteryzuje si¢ najwigkszym wspétczynnikiem zmien-
nosci i jest jedynym, w ktérym znak odchylenia wplywa na wartos¢ przysztego
szoku. W latach 1999-2000 znow nastapilo ozywienie, zwiazane z szybkim
rozwojem technologii informacyjnych (tzw. ,,hossa internetowa), ktére zatamato
si¢ wiosng roku 2000. Okres hossy przypada na wyr6zniony okres czwarty, do
ktérego opisu najlepiej pasuje model GARCH-in-mean, uwzgledniajacy istnienie
premii za ryzyko i istnienie efektu dzwigni finansowej. Do roku 2002 na gieldzie
trwata bessa. W latach 2002-2003 zaczely na gietde wkracza¢ nowe fundusze
inwestycyjne i emerytalne, Natomiast w roku 2004 na gielde zaczely wchodzié
nowe spotki (ogétem w 2004 roku pojawilo si¢ 36 nowych spolek na gieldzie).
Lata 2000-2004 obejmuje szereg pigty. Natomiast lata ponownego rozkwitu,
tj. 2004-2005 obejmuje szereg szosty.

Uzyskane wyniki zachgcaja do przeprowadzenia dalszych badan, np. przy
innym podziale szeregu oraz zbadania zmiennosci instrumentow pochodnych na
indeks WIG, dla analogicznych przedzialow czasowych.
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STUDY ON THE VOLATILITY OF THE WARSAW STOCK INDEX (WIG)

Summary

The goal of the article is to verify the behaviour of the volatility on the Polish stock market, as
well as to prove the usefulness of the GARCH models to describe the situation of the Warsaw
Stock Exchange during the analysed period, i.e. from 3.10. 1994 to 16.09.2005. The volatility of
the returns is analysed based upon the observations of the main stock index — WIG (Warsaw Stock
Index). The study is performed using various GARCH models. First, one of the GARCH models is
estimated using the whole sample, while in the next step — to allow for more precise estimation —
the time series is divided into six sub-samples and separate models are estimated for each of the
sub-periods.




