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Matgorzata DOMAN

DOPASOWANIE MODELI GARCH
W PROBIE A JAKOSC OTRZYMYWANYCH
PROGNOZ ZMIENNOSCI

WStQp

Zmienno§é ceny instrumentu finansowego jest jednym z naistotniejszych
Pflrametréw wykorzystywanych przy pomiarze ryzyka. W zarzadzaniu ryzy-
kiem duze znaczenie ma mozliwosé skutecznego prognozowania przysziej
Zmiennogci poszczegdlnych instrumentéw finansowych badZ ztozonych z nich
portfeli. Zwykle przez zmienno$¢ ceny instrumentu finansowego rozumie si¢
Wariancije warunkowa zwrotu, wyliczang pod warunkiem zbioru informacji
dostepnych jeden okres wczesniej. W takiej sytuacji najczeéciej stosowanym
Narzedziem modelowania i prognozowania zmiennosci sa uogdlnione modele
Warunkowe; autoregresyjnej heteroskedastyczno$ci (GARCH). Najprostszy mo-
del tego typu zostat wprowadzony w przez Bollersleva [3], jako uogélnienie
andelu ARCH zaproponowanego przez Engle’a [8]. Rodzina modeli GARCH
Jest bardzo obszerna i zréznicowana. Wybér najwlasciwszego modelu dla
analizowanego szeregu czasowego Stanowi zadanie z reguly praco- i czaso-
chionne, ze wzgledu na stosunkowo duza liczbe parametréw wystepujacych
w bardziej rozbudowanych modelach GARCH. Powstaje jednak pytanie, czy
naktad Pracy wiozony w dobér najlepiej dopasowanego modelu zwraca sig
W postaci wyraznie lepszej jakoSci uzyskiwanych prognoz zmiennosci.

W niniejszym artykule opisany jest eksperyment zwiazany z poszukiwaniem
?dpowiedzi na tak postawione pytanie. Analizujac prognozy dziennej zmienno-
Sci kursu walutowego USD/PLN uzyskane za pomoca dwudziestu pieciu
modeli GARCH - rézniacych si¢ badZ postacia, badZz zalozonym rozkladem
bledu — probujemy ocenié, w jaki sposéb jakos¢ dopasowania modelu wptywa
na jakosé uzyskiwanych z niego prognoz, a takze co w tym kontekscie ma
Znaczenie jako miara dopasowania: czy wielkoSci kryteriéw informacyjnych,
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czy istotno$¢ wystepujacych w modelu parametréw. OczywiScie wyniki uzy-
skane w tym opracowaniu nie daja podstaw do ogdlnej odpowiedzi na
tak postawione pytanie. Stanowia jedynie ilustracj¢ praktycznego problemu,
jaki napotykamy, podejmujac préby prognozowania zmiennoS$ci przy uzyciu
modeli GARCH.

1. Modele GARCH

W tym punkcie przedstawione zostana podstawowe informacje na temat modeli
z rodziny GARCH, ktére zostalty wykorzystane w prezentowanej w opracowa-
niu analizie. :

Oznaczmy przez r, procentowy zwrot logarytmiczny z instrumentu finan-
sowego w momencie ¢, tzn. r,=100(Inp,—Inp, ). Niech &, _; oznacza zbidr
informacji (o-algebre zdarzen) dostepnych w chwili ¢, a y,=r,—E(r,|%,_,).
Przez zmienno$¢ instrumentu finansowego zwykle rozumie si¢ wariancjg
warunkowg zwrotu r, pod warunkiem informacji dostgpnej w momencie ¢ — 1,
tzn. EG2|%,_,)-

Uog6lniony model autoregresyjnej heteroskedastycznosci warunkowej,
oznaczany symbolem GARCH(p, ¢g), opisuje si¢ rOwnaniami

V=08, (1

q p :
=0+ 0yt 3 B ©)

i=1

gdzie ¢,~iid (0, 1), @>0, «; >0 oraz §;>0.
Przy zalozeniu ze

wariancja bezwarunkowa zmiennej y, jest skoficzona i réwna

w

=,
o — ZBJ
U=l

Epp)=

M=

1=

1

Prognoza zmienno$ci instrumentu finansowego na k dni naprzéd, wyliczana
za pomocg modelu GARCH(p, g), wyraza si¢ wzorem




Dopasowanie modeli GARCH w prébie 45

q p
2 Sty et 2 2
Gt+hlt_E(0-t+h!'ft)_w+.Zlaiyt+h—i|t+_Zlﬂjat+h—j|t’ 3)
= i
dzicEy 2 2 ; : :
8dzie y,\ i =07, dla i>0 oraz Vi =Yii1 0k, =0, dla i<O0.

; l?oczatkowo rozwazano jedynie normalny rozktad btedu ¢, w réwnaniu (1).
Werd empirycznych wiasnosci finansowych szeregéw czasowych wymienia
81€ jednak réwniez obserwowana czesto podwyzszona kurtoze rozkiadow
Warunkowych. W celu lepszego dopasowania modeli GARCH do takich
Przypadk6w, Bollerslev [4] zaproponowat standaryzowany rozktad ¢ Studenta
Z V stopniami swobody jako alternatywny rozktad zmiennej ¢,. Jest to rozklad
Symetryczny o gestosci danej wzorem

v+1
F(T) Z2 —(v+1)/2
v) ( 142 2) : ()

n(v—2) 1’(-2—

g@)=

gdzie I'(-) jest standardowa funkcja gamma. Rozklad ten przy liczbie stopni
SWobody dazacej do nieskoriczonosci jest zbiezny do standardowego rozkladu
Normalnego. Dla v>4, standaryzowany rozktad ¢ Studenta ma moment rzgdu

3(v—2

Czwartego réwny 7] ). Kurtoza rozktadu warunkowego zmiennej y, jest

Vi
Wiec wieksza niz w przypadku rozktadu normalnego innowacji ¢,. Liczba stopni
Swobody, v, nie musi by¢ okre§lona z goéry, lecz jest estymowana wraz
Z pozostatymi parametrami modelu.

Sposrod innych stosowanych rozktadéw innowacji ¢,, do najbardziej popula-
mych nalezy wprowadzony w roku 1991 przez Nelsona [17] uogélniony rozktad
biedu GED. Funkcja gestosci tego rozktadu wyraza si¢ wzorem

el
2 A
fl@)= R (5)
i.z(v-!-l)/vl"(_)
V
gdzie
2——2/v1"(1) L2
v
)L: T Y A M O .
(5) ]
vV
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Dla v=2 zachodzi réwno§¢ A=1 i (5) jest gestoScia standardowego
rozkladu normalnego. Przy v <2 rozktad GED ma ogony grubsze, a przy v>2
ciefisze niz standardowy rozktad normalny.

Opisane powyzej rozklady uwzgledniaja wlasnosé grubych ogonéw, ale sg
symetryczne. Empiryczne szeregi finansowe charakteryzuja si¢ jednak czesto
skosnoscia. W celu uwzglednienia tego zjawiska stosuje si¢ sko$ny rozktad
¢t Studenta ([11], [12], [18]). Przy zatozeniu, ze v>2, zmienna Z ma stan-
daryzowany sko$ny rozklad ¢ Studenta, Z~SKST(0, 1, &, v) jesli jej gestosé
wyraza si¢ wzorem

Hé =y sg(Eszm)), gdy z< =2,

2 +m o m
§+6_1sg 52 z) gdy 22

f@= (6)

gdzie g jest gestoScia standaryzowanego rozktadu ¢ Studenta o v stopniach
swobody, ¢ jest wspdtczynnikiem asymetrii, a

F(V—;l) v—2

m= (E=E) W oraz i s a— (Ca R — 1) —m2as (7)
Ver(3)

przedstawiajq Srednig i wariancje¢ odpowiadajacego rozktadu niestandaryzowa-
nego. Dla (=1 zmienna Z ma, okre§lony wczes$niej, standaryzowany rozktad
¢ Studenta.

Oprécz modeli GARCH(p, q) rozwazamy kilka ich rozszerzen, uwzgled-
niajacych réznego rodzaju wlasnodci empirycznych szeregéw czasowych
i pozwalajacych na lepszy opis zmienno$ci instrumentéw finansowych. Pierw-
szym z nich jest — uwzglgdniajacy asymetrie wplywu zwrotéw ujemnych
i dodatnich na zmienno$¢ — zaproponowany w 1993 roku przez Glostena,
Jagannathana i Runkle’a model GJR-GARCH [13]. Wariancja warunkowa
w modelu GJR-GARCH(p, g) okre§lona jest rownaniem

q )4
g =+ 'Zl(a,'y;"_i+v,-1(y,_,.<0)y,2—,~)+ 'Zl Bz, (8)
i= j=

gdzie I(-) jest funkcja wskaznikowa.
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Model GJR-GARCH(1, 1) opisany réwnaniem (8) jest kowariancyjnie
staCJonamy [ 16], gdy

1
0!1+B1+§‘))1<1.

% Wz6r na prognoze¢ zmienno$ci kA dni, naprz6d w przypadku modelu
IR-GARCH(p, ¢), ma postaé

2 4 % P
Tisnp=0+ ,Zl (aiytz—i+h|z+yiSt—i+h|tytZ—i+h[t)+ 21 ﬁjo'zz—ju[z’ €))
1= ji=

gdzie S:}q,:S;i dla i<0, podczas gdy dla i>1, S, +i¢ 2alezy od rozkladu
;nnowa(fjl €. JeSli rozktad ten jest symetryczny (a zatem w przypadku
ozktadbw: normalnego, ¢ Studenta i GED), prawdopodobiefistwo, ze ¢, ; jest

18 y
. Jesli natomiast ¢ ma standaryzowany

Ujemne, w g l : =
VAR 0 4 WiIkC z+h|t_§

skosny rozktad ¢ Studenta o v stopniach swobody, z parametrem asymetrii ¢, to
- 1
H"":Téz’ poniewaz &2 jest stosunkiem masy prawdopodobiefistwa po
Prawej i po lewe;j stronie mody.
Model GJR jest szczegblnym przypadkiem modelu APARCH, wprowadzo-
1180 W roku 1993 przez Dinga, Grangera, i Engle’a [7]. Model APARCH(p, q)
JSt okreslony réwnaniem

aq )4
o=+ Y a Y, =15+ ) B0l (10)
i=1 =

gdzie 5>, L = ey

pOdatkOWa zaletg tego modelu, opr6cz obecnosci wspdtczynnik6w asymet-
s JeSt mozliwos¢ dopasowania wykladnika 6, gwarantujacego istnienie bez-

ar.unk'OWegO momentu rzgdu J dla procesu g,. Model APARCH(p, gq) obej-
g;:ie» Jako szczegGlne przypadki, wiele innych modeli z rodziny GARCH,
. 4'C80 uwazany jest za bardzo uzyteczne i skuteczne narz¢dzie modelowania
- Prognozowania zmiennosci. ’
efeklt{IStoryCZr{i.e pierwszym wariantem modelu GARCH, uwzgledniajacym
N asymetrii, by} GARCH wyktadniczy (EGARCH) wprowadzony przez
; el§0na W 1991 roku [17]. W postaci zaproponowanej przez Bollersleva
1 Mikkelsens w 1996 roku [5], wariancja warunkowa w modelu EGARCH(p, g)
Okreslona jest réwnaniem

rii,
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Ino?=w+[1—BL)] 1 +aD)]g,_,), (11)

gdzie a(l)=o,L+o,L*+...+o,L% a B(L)=pL+p,L*+..+B,L7 jest
wielomianem, ktérego wszystkie pierwiastki leza poza kotem jednostkowym.
Funkcja g uwzgledniajaca zar6wno wielkosé, jak i znak ¢,, wyraza si¢ wzorem

g(gt)z’yl 8t+y2(|8t|_E|8tD- (12)

W szczegblnoSci odchylenie zmiennej |e,_;| od jej wartoSci oczekiwanej
wplywa na zmiang¢ wariancji warunkowej zwrotu w sposob zalezny od kierunku
i sity tego odchylenia.
W praktycznych zastosowaniach, zwiazanych z modelowaniem danych
o wysokiej czestotliwosci, doS¢ czesto wystepuje sytuacja, gdy suma es-
tymowanych wspéiczynnikéw o; oraz f§; w standardowym modelu GARCH jest
q p
bliska jeden, tzn. ) o;+ ). f ;~ 1. Zgodnie z terminologig pochodzaca z pracy
: =

i=1 ji=
q P
Engle’a i Bollersleva [9], model GARCH(p, g), w ktérym Z o+ Z B;=1,
=1 j=1

nazywa si¢ zintegrowanym (IGARCH). Jesli y, jest generowany przez proces
IGARCH, to wariancja bezwarunkowa zmiennej y, jest nieskoficzona, a zatem
proces y, nie jest kowariancyjnie stacjonarny. Moze by¢ on jednak S$ciSle
stacjonarny.

Przyjmujac o, +f; =1 we wzorze okreSlajacym prognoze # dni naprz6d
w modelu GARCH(1, 1), otrzymamy dla modelu IGARCH(1, 1) zalezno§é

at2+h|t=a)(h—l)+ot2+1. (13)
Wynika z niej tak zwana persystencja, charakteryzujaca model IGARCH,
polegajaca na trwatej zaleznosci prognozy 67, , od zmiennosci 67, , . Stanowi to
wyrazng roznice jakoSciowa w stosunku do wilasnosci standardowego modelu
GARCH, gdzie zalezno$¢ ta zanika w tempie wykladniczym wraz z wy-
dluzaniem horyzontu prognozy.

Zintegrowany utamkowo model GARCH (FIGARCH) zostat wprowadzony
przez Bailliego, Bollersleva i Mikkelsena [2], z zamyslem modelowania
dlugookresowych zaleznoSci w procesie zmiennoS$ci. Jednak oryginalna defini-
cja modelu FIGARCH(p, d, gq) spotkala si¢ z krytyka réznych autoréw.
W zwiazku z tym w 1999 roku Chung zaproponowal zmodyfikowana postac
modelu FIGARCH [6]. W tym badaniu uzywamy tej wtasnie specyfikacji,
okreSlonej za pomocg rOwnania
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¢L)(A-L)07 - =(1—pL) G} —D), (14)
W ktérym o2 jest parametrem. W réwnowaznej postaci réwnania (14):

ol =0*+AL)(y}—0?), (15)

0
WYstepuje nieskoriczone sumowanie A(L) = Y. A; L, ktére w praktyce musi by¢

2 i=1
uciete. Zgodnie z propozycja Chunga, sumowanie jest obcinane przy i=t—1,

Przy czym przyjmuje si¢ y2— g% =0 dla £<1.
_ W roku 1987 Engle, Lilien i Robins [10] przedstawili tzw. model GARCH
i: Mean (GARCH-M), opisujacy bezposrednie zaleznoSci pomiedzy zwro-
M Instrumentu finansowego a zmieniajacym si¢ w czasie ryzykiem mierzo-
gym Wariancja warunkowa, czyli w przyjetej tu terminologii, zmiennoscia.
: yia to odpowiedz na postulowana w licznych teoriach finansowych bezpo-
Srednig zaleznogé pomiedzy wielko$cia zwrotu a ryzykiem. Zaproponowany
Model wiacza do réwnania Sredniej warunkowej zmiennej reprezentujacej

éwrot, funkcje, ktérej argumentem jest zmienno$¢. Rozwazamy tutaj model
ARCH-M(p, q) postaci

M=

S S
h1=a,+ Z b, x, .+ ai(rt—-i_ao_ Z bkxk,t—i) L caztyue (16)
k=1 ] K=1

1

Yi=0:8&, (17)

q p
ol=w+ Zlcxiyf_i+zlﬂjof_j, (18)
P j=

gdzie Yk k=1,..., 5, sa ewentualnymi dodatkowymi zmiennymi obja$nia-

jacymi. Parametr ¢, zgodnie z jego interpretacja ekonomiczna, nosi nazwe
Parametru premii za ryzyko.

2. Metody oceny dopasowania modelu w probie i jakoSci prognoz
Zmiennogcj

PFOI).]em doboru modelu GARCH whasciwego dla danego szeregu jest zagad-
Nieniem dog¢ ztozonym. Z reguly poszukiwania opieraja si¢ na wyliczaniu
Wartosci kryteriow informacyjnych oraz na analizie wlasnosci reszt stan-

4
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daryzowanych kolejnych modeli. Kryteria doboru nie sa jasne w tym sensie, ze
na przyktad dyskusyjny jest problem istotno$ci wspdtczynnikéw, wystepuja-
cych w modelu. W prezentowanej analizie zestawiamy ranking dopasowania
modeli w prébie, dokonany za pomoca wartoSci kryteriéw informacyjnych,
z rankingami jakoS$ci prognoz. Stosujemy cztery kryteria informacyjne: Akai-
ke’go (AIC), Schwarza (BIC), Hannana-Quinna (H-Q) oraz Shibaty (Sh).
Wyliczamy je w postaci okre§lonej wzorami:

INEr e 3
n n

e g b AL
n n

H-Q= _21_11_1_4+2k1n(lnn)’
n n

e e
n n

gdzie L oznacza warto$¢ funkcji wiarygodnoSci, n jest liczba wyrazéw szeregu
obserwacji, a k liczba parametréw modelu.

Ocena jako$ci prognoz réwniez nie jest zagadnieniem, ktére moze byc
rozwigzane w sposéb jednoznaczny. Z reguly rézne miary jakoSci prognoz daja
rézne uporzadkowania modeli wedtug ich skuteczno$ci prognostycznej. W kon-
tekScie modelowania zmienno$ci najczgéciej uzywang miarg jest wsp6tczynnik
R? regresji Minzera-Zarnowitza (por. [1]):

Yr+i=a+byri;+ury;, i=1,..,N.
W tym artykule do oceny jakoSci prognoz stosujemy réwniez nastepujace

miary (por. [19]):
e Btiad §redniokwadratowy (MSE)

e 5
MSE’—'N Z (yT+i_yT+i)2-
i=1

e Medianowy biad kwadratowy (MedSE)

MedSE =mediana {(y1+;— 97+, -
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* Blad Sredni (ME)

1

ME = N (yT+i—)?T+i)'

u[\/]z

Stedni blad bezwzgledny (MAE)

N
MAE—N Z | yr+i—Ir+il-

Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego (RMSE)

RN e
RMSE:\/'N Z Yrei—Ir+)°
i=1

Sredni bezwzgledny biad procentowy (MAPE)

N
MAPE—N Z

YT e Tt
YT+

Skor}’gOWany Sredni bezwzgledny btad procentowy (AMAPE)

yT+1_\A)T+:
yT+1+yT+1

[\/]z

AMAPE =

* Udziat prawidtowych znakéw (PCS)

PCS _N Z max(sign(yz+; 91+, 0)-

* Wspéiczynnik rozbieznosci Theila (TIC)

e A 5
= Z Or+i—Ir+d
MEe=

\/ Zym \E

a2
Yr+i

”MZ

4%




52 Matgorzata DOMAN

e Logarytmiczna funkcja straty (LLF)
N A 2
L i 1n(’—’1l"\ .
Ni=t \Yr+d/

W powyzszych wzorach T oznacza liczbg obserwacji w probie, N jest liczba
prognoz na okres poza préba, a i jest dtugoscia horyzontu prognozy.

Poniewaz zdefiniowana w poprzednim punkcie zmienno$¢ ceny instrumentu
finansowego jest wielko$cia nieobserwowalna, powstaje pytanie, z czym
powinny by¢ poréwnywane jej prognozy. Kwadrat zwrotu dziennego jest
nieobciagzonym, ale bardzo zanieczyszczonym szumem estymatorem zmienno-
Sci dziennej, ktéra jest rozwazana w tej pracy. Od wprowadzenia w 1998 roku
przez Andersena i Bollersleva [1] pojecia zmiennosci zrealizowanej, wyliczanej
jako suma kwadratéw zwrotéw §réddziennych, uwazana jest ona za bardziej
adekwatny estymator zmiennoSci dziennej. W literaturze funkcjonuja rézne
warianty zmienno$ci zrealizowanej. W niniejszym artykule jako miar¢ zmien-
nosci zrealizowanej, do ktérej odnosimy prognozy, wykorzystujemy zapropono-
wang, przez Koopmana i Hol [14] wielko§¢

D
Real3,=(1+c) ), RZ,.
i=1

Zmienno$¢ Real3 jest rowna sumie kwadratow zwrotow Sroddziennych bez

2
co

ree e . ; o
uwzgledniania zwrotu nocnego, przemnozonej przez wspélczynnik c=-5°,
oc

gdzie o2, oznacza wariancj¢ zwrotu migdzy kursem zamknigcia a kursem
otwarcia nastgpnego dnia, a ¢2_ jest wariancja zwrotu dziennego.

3. Analiza empiryczna

W opracowaniu poddajemy analizie szereg dziennych zwrotéw Kkursu
USD/PLN w okresie od 12 kwietnia 2000 roku do 6 czerwca 2003 roku.
Pierwsze 699 (12.04.2000-02.01.2003) obserwacji zostalo wykorzystane do
estymacji modeli. Na pozostate dni dokonujemy 112 prognoz zmienno$ci jeden
dzien naprzdd. Opisane w punkcie 2 metody oceny jakosci dopasowania modelu
w prébie i jakoSci prognoz stanowia narzedzie wykorzystane do badania
przydatno$ci poszczegblnych typéw modeli. Zgodnie z metodologia zapropono-
wang w pracach Andersena i Bollersleva [1] oraz jej rozwinigciem z pracy Hol
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1 Koopmana [14], prognozy zmiennosci odnosimy do zmiennosci zrealizowane;
Real3 opartej na pieciominutowych zwrotach dziennych. Miara Real3 nie zawiera
ZWIotu nocnego. Zamiast tego, w celu uwzglednienia wplywu zwrotu nocnego na
Zmiennogé dokonujemy przeskalowania za pomoca wspétczynnika ¢ = 1,08178.
: Badany szereg zwrotow charakteryzuje sie bliska zeru ujemna Srednia
1 odchyleniem standardowym ponizej 1. Wykazuje prawostronna sko$nos¢
1 V_VYSOKQ kurtoze. Analiza statystyk opisowych wydaje si¢ wskazywac, ze
najlepiej dopasowanymi modelami GARCH powinny si¢ okaza¢ modele ze
skosnym rozktadem ¢ Studenta, jako rozktadem biedu.

Tabela 1. Statystyki opisowe szeregu zwrotéw kursu walutowego USD/PLN

Odchylenie standardowe | Minimum |Maksimum | Sko$no§¢ | Kurtoza

m 0,6628 —3,4125 4,2208 0,5012 7,3784

Idea badania jest taka, ze nie odrzucamy z géry zadnego typu modelu sposrod
Wybranych do analizy. Do rozwazanego szeregu dopasowujemy poszczegolne
modele i niezaleznie od jakosci dopasowania i poziomu istotno$ci parametrow
Wyznaczamy prognozy. W kazdym przypadku rozwazamy wszystkie cztery
Postacie rozkladu bledu (normalny, ¢ Studenta, skosny ¢ Studenta oraz GED).
Wszystkie obliczenia zostaly wykonane przy uzyciu pakietu G@RCH 2.3 [15].

yniki testu Engle’a wskazuja, Ze wystarczy rozwaza¢ modele z opéZnieniem 1.
Jedynym typem modelu, ktéry nie dal si¢ dopasowaé do szeregu dziennych
“Wrotéw kursu USD/PLN, jest model EGARCH (brak zbieznosci przy estyma-
Cj1). W tabeli 2 podajemy parametry pozostatych 24 dopasowanych modeli.
W nawiasach pod ocenami parametréw znajduja si¢ standardowe btedy szacunku.

Modele przedstawione w tabeli 2, w wieckszo$ci przypadkéw spelniaja
Zwykle stawiane ograniczenia, zwigzane migdzy innymi z zapewnieniem
Stacjonarnosci, Wyjatek stanowia modele FIGARCH. Poza jednym przypad-
kiem (uogélniony rozktad biedu) sa one wyestymowane niepoprawnie, ponie-
W§Z OCeny parametréw ¢, i , sa ujemne. Mimo to przedstawiamy wyliczone
&ich Pomoca prognozy w celach poréwnawczych.

_Przy analizie tabeli 2 zwraca uwage jeszcze jedno zjawisko, czesto
POJaWiajfice si¢ przy estymacji modeli GARCH, a mianowicie niski poziom
1Stotnosci statej o wystepujacej w réwnaniu wariancji warunkowej. Jedno
Z pytaf, na ktére szukamy odpowiedzi, dotyczy tego wlasnie problemu: czy
nalezy kierowa¢ si¢ istotno$cia wspétczynnikéw przy dopasowywaniu modeli
GARCH, czy tez bardziej rozbudowany model, niezaleznie od istotnoSci
Wsptczynnikéw daje lepsze prognozy?




Tabela 2. Parametry wyestymowanych modeli

Model R&zljjd o |atbe | B | ylbe |Swbd| ¢ v
1 2 3 4 5 6 7 8 9
GARCH | N | 00697 | 0.1838 | 0,606
0.0427) | (0,0929) | (0,1593)
s | 00673 | 01581 | 0694 8,0365
(0.0345) | (0,0689) | (0,0689) 2.5312)
sS | 00625 | 0157 | 06952 0,253 | 82349
0,0350) | (0,059) | (0,1272) 0,0551) | (2,5831)
GED | 00642 | 01723 | 0,679 14527
(0.0358) | (0,0711) | (0,1333) (0,1533)
GIR N | 00694 | 02474 | 06667 | —0,1404
00455) | (0,1623) | (©1739) | (0,1347)
S | 00600 | 01736 | 07021 | —00413 8,275
00355) | (0,0743) | (©,1348) | (0,0540) (2.6567)
ss | 00615 | 01680 | 07011 | —0,0304 01232 | 84246
(0.0363) | (00699) | (0,1343) | (0,0538) (0,0546) | (2,6930)
GED | 00634 | 02060 | 06875 | —0,0819 1,4783
00371) | (0,1014) | (0,1407) | (0,0744) (0,1478)
APARCH | N | 00424 | 0,480 | 06109 | —0,1143 | 3,1200
00476) | (01232) | (02586) | (0.1687) | (1.4110)
S | 00211 | 00850 | 0609 | 00231 | 42954 81285
(0,0244) | (00697 | (02930) | (0,0812) |(1,1648) (2,6687)
SS | 00223 | 00877 | 05994 | 00364 | 43118 | 0,1265 | 83115
00227) | (00655 | 02614) | (0,0744) | (1,1213) | (0,0564) | (27229)
GED | 00266 | 01116 | 05953 | —00230 | 39547 14693
00322) | (0,0963) | (©3021) | (0,1106) | (13990) (0,1493)
FIGARCH | N | 08203 | —0,5353 | —04620 0,3468
0.8983) | (02437) | (02205 (0,1456)
S | 04852 | —0.5041 | —04365 02616 7,4029
02785) | (02468) | (0.2706) (0,1013) (2.2765)
SS | 04824 | —04758 | —0,4050 02548 | 0,1229 | 7,6006
02518) | (02961)| (03212) (0,0967) | (0,0549) | (23184)
GED | 07166 | 0,457 | 02539 0,350 1,4286
(0.8480) | (0:4964) | (0,6483) (02452) (0,143)
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3l cd. tab. 2
g 1 2 3 4 5 6 7 8 9
p IGARCH | N | 00228 | 02296 | 07704

(0,0246) | (0,1409)
.l S 0,0183 0,1881 0,8119 6,0936
5 (0,0154) | (0,0880) (1,8075)
2) | SS | 00186 | 01833 | 08167 0,1232 | 6,0740
9 (0,0164) | (0,0916) (0,0552) | (1,8172)
2 GED 0,0193 0,2070 0,7930 1,3903
7 (0,0168) | (0,1004) (0,1438)
H |GARCHM | N | 00697 | 01868 | 06576 | —00729

(0,0431) | (0,0954) | (0,1625) (0,0539)
A S 0,0598 0,1552 0,7006 —0,0653
4 (0,0348) | (0,0612) | (0,1307) (0,0559)
Q SS 0,0614 0,1541 0,6981 —0,0397 0,1165 | 8,3656
6 (0,0352) | (0,0599) | (0,1293) (0,0580) (0,0555) | (2,6741)
"-(& GED 0,0632 0,1690 0,6846 —0,0698 1,4539
3 (0,0356) | (0,0697) | (0,1327) (0,0589) (0,1512)
8)
— e Rozktad bledu: N - normalny, S — Studenta, SS — skosny Studenta, GED — uog6lniony rozktad

cdu.

g
35 :
37) : W tabeli 3 przedstawiamy wyliczone warto$ci kryteriow informacyjnych
15/ 1 dgkonujemy jednoczes$nie uporzadkowania modeli wedtug sugerowanej przez
9) %(azd}e # kryteri6w jakosci dopasowania. Tabela 4 zawierajaca oceny i rankingi
53/ Jakosc1 Prognoz przy uzyciu wszystkich wykorzystywanych w tej pracy miar
) Wraz z tabela 3, stanowi podstawe oceny poszczeg6lnych modeli i proby
g odpowiedzi na postawione wczesniej pytania.

I\'Iav&./et przy bardzo pobieznej analizie tabel 3 i 4 latwo zauwazyé, ze
et rank}ngl dopasowania modelu i jakosci prognoz nie maja ze sobg wiele
22 “{S‘P(_)lnego. Kryteria informacyjne do§¢ podobnie oceniaja modele. Drobne
_6’)/ rOan(‘:e W uszeregowaniu nie maja wigkszego znaczenia, zwlaszcza ze przedziat
06 wahan wartosci tych kryteriow dla poszczegblnych modeli ma dtugos$¢ kilka
84) setnych,

—— TrZy na-le ¥y d 3 vy
36 4 Jl€pie) dopasowane modele, wedlug najczesciej stosowanego kryte-
3] rum BIC, to GARCH(1, 1) z rozkladem bledu ¢ Studenta, GARCH(I, 1) ze

skosnym rozktadem # Studenta oraz IGARCH(1, 1) z rozktadem biedu ¢ Studen-
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Tabela 3. Wartosci kryteriéw informacyjnych dla wyestymowanych modeli

Model Rozktad 3
B AIC BIC H-Q Shibaty
GARCH N 1,917908 | 21 | 1,937434 | 19 | 1,925456 | 21 | 1,917871 | 21
S 1,866505 | 6 |1,892540 | 11,876570 | 2 }1,866440 | 6
SS 1,861687 | 2 {1,894231 | 2}1,874268 | 1|1,861586 | 2
GED 1,883998 | 14 | 1,910033 | 13 | 1,894063 | 13 | 1,883933 | 14
GJR N 1,911570 | 19 | 1,937605 | 20 | 1,921535 | 19 | 1,911505 | 19
S 1,868665 | 9 11,901209 | 5 |1,881246| 8 | 1,868564 | 9
SS 1,864164 | 4 |1,903217 | 8 |1,879261 | 5 |1,864018 | 4
GED 1,884400 | 15 | 1,916944 | 15 | 1,896981 | 14 | 1,884299 | 15
APARCH | N 1,911947 | 20 | 1,944491 | 22 | 1,924528 | 20 | 1,911846 | 20
S 1,864831 | 51,903884 | 9 |1,879928 | 7 | 1,864685
SS 1,860117 | 1 |1,905679 | 11 | 1,877730 | 3 |1,859919 | 1
GED 1,882811 | 13 | 1,921864 | 18 | 1,897908 | 16 | 1,882665 | 13
FIGARCH | N 1,023888 | 23 | 1,949924 | 24 | 1,933953 | 23 | 1,923823 | 23
S 1,872284 | 10 | 1,904828 | 10 | 1,884865 | 10 | 1,872182 | 10
SS 1,867939 | 8 |1,906992 | 12 | 1,883036 | 9 | 1,867793 | 8
GED 1,890259 | 17 | 1,922803 | 18 | 1,902840 | 18 | 1,890158 | 17
IGARCH |N 1,935860 | 24 | 1,948877 | 23 | 1,940892 | 24 | 1,935844 | 24
S 1,880220 | 12 | 1,899746 | 3 | 1,887768 | 12 | 1,880183 | 12
SS 1,875883 { 11 | 1,901919 | 6 { 1,885948 | 11 | 1,875818 | 11
GED 1,896813 | 19 | 1,916340 | 14 | 1,904363 | 18 | 1,896776 | 18
GARCH-M| N 1,918146 | 22 | 1,944181 | 21 | 1,928211 | 22 | 1,918081 | 22
S 1,867269 | 7 11,899813 | 4 |1,879850 | 6 | 1,867168 | 7
SS 1,863829 | 3 11,902882 | 7 (1,878926 | 4 |1,863683 | 3
GED 1,884464 | 16 | 1,917008 | 16 | 1,897045 | 15 | 1,884363 | 16

Ttustym drukiem podane sa pozycje poszczeg6lnych modeli w rankingu wyznaczonym przez
kazde z kryteriow.

ta. Je§li dokonujemy oceny uzyskanych prognoz pod wzgledem wielkosci
wspbtczynnika R?, to ich miejsca w rankingu sa odpowiednio 6, 6 oraz 23.
Modele GARCH(1, 1) zajmuja miejsca w drugiej dziesiatce, jeSli chodzi
o pozostale kryteria oceny jakoSci prognozy. Ze wzgledu na wigkszo§¢ miar
btedéw (poza MAPE i AMAPE) do pierwszej trojki zaliczane sa modele
IGARCH z r6znymi rozktadami btedéw. Modele te z reguly zajmuja odlegle




Tabela 4. Ocena jakosSci prognoz zmiennosci otrzymanych za pomoca rozwazanych modeli w odniesieniu do zmiennoS$ci Real3.
Okres prognozy 2 stycznia do 6 czerwca 2003 roku

r Model [ RB ] R? [ MSE | MedSE ME MAE ] RMSE I MAPE I AMAPE | TIC LL
GARCH [N 0.189 | 2| 0.6261 |[11]0,1577 | 7| 0,4989 [ 90,5626 | 9[0,7912] 9[0.5752 [13] 03624 | 6]0,5100 |11[0,9096 | 8
S 0.184 | 6]0.6465 [19]0,1622 |18]0,5133 |18/ 0,5695 [15] 0,8040 |18]0,5733 | 4]0,3671 [16]0,5252 |18 0,9466 (16
ss | 0184 | 6]0.6429 |17]0,1590 |10]0,5096 [14]0,5676 [13[0,8018 [16]0,5740 | 8]0,3649 [12]0,5227 |16]0,9325 |12
GED | 0.187 | 3|0.6354 12]0,1593 |11[0,5057 11| 0,5658 |11[0,7971 {11[0,5740 | 8|0,3647 |10]0,5169 |12(0,9283 |11
GIR N | 0.168 |19] 06410 [15]0,1580 | 9[0,5083 [13]0,5709 |19 0,8006 |14 0,5834 [19]0,3696 |20 0,5187 |14 0,9625 |20
S 0.182 |11]0.6225 | 9] 0,1622 |18]0,5174 [21]0,5718 [20] 0,8078 |22| 0,5742 |10] 0,3687 |19 0,5296 |22( 09618 |19
ss | 0183 [10]0.6477 |20]0,1593 [12|0,5130 (17| 0,5694 |14 0,8048 |19| 0,5745 |11| 0,3662 |14 0,5263 |19 0,9438 |14
GED | 0.178 [14]0.6457 |18]0,1601 (13| 0,5127 |16]0,5706 |18 0,8035 |17 0,5772 |14| 0,3685 |18 0,5239 |17 0,9584 |18
APARCH | N | 0.182 |11]0.6153 | 80,1643 [20] 04922 | 8]0,5607 | 8|0,7844 | 80,5780 |15]0,3625 | 7{0,4994 | 8|0.9227 |10
S 0.178 |14|0.6106 | 7]0,1487 | 5|0.4862 | 7|0,5533 | 4|0.7814 | 7]0,5699 | 1|0,3557 | 20,4957 | 7]0,9018 | 5
ss | 0176 |16]0.6048 | 5/0.1489 | 6|0.4803 | 5|0,5502 | 1]0,7777 | 5|0,5707 | 2|0,3532 | 1]04910 | 50,8864 | 3
GED | 0.185 | 5|0.6051 | 6|0,1580 | 9]0.4839 | 6|0,5542 | 507779 | 6|0,5734 | 6]0,3576 | 4|0,4917 | 6|09022 | 6
FIGARCH | N | 0.165 |21]0.6362 [13[0,1684 [22] 0,5108 [15] 0,570 |22] 0,7976 {12]0,5924 |20 0,3883 |24]| 0,5080 | 9| 1,0460 |24
S 0.169 |18]0.6620 |23]0,1760 |24 0,5292 |24] 0,5816 |24| 0,8137 |23 0,5826 |18 0,3842 |23| 0,5334 |23 1,0370 |23
ss | 0170 |17]0.6626 |24]0,1735 [23| 0,5288 |23| 0,5807 |23] 0,8140 |24 0,5813 17| 0,3820 |21|0,5346 |24] 1,0270 |21
GED | 0.182 |11]0.6427 |16]0,1677 |21} 0,5199 [22| 0,5764 |21| 0,8017 |15| 0,5802 {16 0,3840 |22| 0,5179 |13 1,0290 |22
IGARCH |N | 0.166 |20]0,5793 | 1[0,1323 | 4| 04528 | 1]0,5531 | 3| 07611 | 1|0,6089 |24]0,3636 | 9|0.4682 | 1{0,9001 | 4
S 0.151 |23/ 05931 | 4]0,1315| 3]04591 | 3|0,5547 | 6|0.7701 | 4|0,6081 |21|0,3597 | 5|0,4799 | 4|0,8847 | 3
ss | 0.149 [24|0:5008 | 20,1277 | 1]04555| 2|0,5528 | 2|0,7686 | 2|0,6087 |23]0,3567 | 3|0,4785 | 3|0,8684 | 1
GED | 0.158 |22|0.5909 | 3|0,1299 | 2{0.4610| 4|0,5565 | 7|0,7687 | 3|0,6082 |22|0,3647 [10|0,4775 | 2|0,9093 | 7
GARCHM | N | 0.190 | 1]0.6260 [10]0,1610 [16] 04996 [10] 0,5630 |10] 0,7912 | 9|0,5752 |12]0,3631 | 8|0,5100 [10/0,9144 | 9
S 0.184 | 60,6487 [22] 0.1614 |17] 0,5148 |20 0,5700 {17] 0,8054 |21|0,5730 | 3|0,3673 |17|0,5269 21| 0,9511 {17
ss | 0184 | 6|0.6481 |21]0,1608 |15{0,5139 |19 0,5696 |16]0.8050 |20|0,5733 | 5|0,3667 [15|0,5266 |20|0,9457 |15
GED | 0.187 | 3|0.6379 |14 0,1604 |14 0,5076 |12] 0,5666 |12 0,7987 |13] 0,5740 | 8|0,3652 |13]|0,5189 |15|0,9335 |13
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miejsca w rankingach dopasowania. Najwyzsza warto§¢ wsp6tczynnika R?
uzyskana zostala dla prognoz z modelu GARCH-M(1, 1), ktéry kryteria
informacyjne umieszczaja na 21-22 miejscu.

Model APARCH(1, 1) ze skosnym rozktadem ¢ Studenta jako rozktadem
biedu jest najlepszy, jesli bierze si¢ pod uwage wszystkie kryteria oceny jakosci
prognozy jednocze$nie (suma punktéw rankingowych 43). Nalezy zwréci¢
uwage na fakt, ze wedtug wartosci kryteriow Akaikego i Shibaty jest to najlepiej
dopasowany model, a wedlug kryterium Hannana-Quinna znajduje si¢ na
trzecim miejscu. Model ten zawiera najwigksza liczbg parametréw z wszystkich
badanych tu modeli i w zwiazku z tym kryterium Schwarza, ktére bardzo mocno
karze za duza liczbe parametréw, umieszcza go dopiero na 11 miejscu.

Trzy modele FIGARCH, o ktérych z géry wiedzieliSmy, ze sa Zle dopasowa-
ne, zajmuja dalsze miejsca w rankingach dopasowania i rankingach prognoz.
Roéwniez model FIGARCH z uog6lnionym rozktadem btedu, cho¢ jego para-
metry spetniaja wymagane ograniczenia, nie daje dobrych prognoz zmiennosci.

Z analizy rozwazanego tu przykladu wynika kilka spostrzezefi. Przede
wszystkim nie ma bezposredniego, prostego zwiazku migdzy jakoScia dopaso-
wania modelu w prébie, a jakoScia prognozy zmienno$ci. Kolejny fakt
sprowadza si¢ do tego, ze trudno uzyska¢ model, dajacy prognozy bardzo dobre
pod wzglgdem kazdej ze zwykle stosowanych miar jakoSci prognozy. Jesli
zalezy nam na uzyskaniu wysokiej wartosci wsp6tczynnika R, to lepsze wyniki
zdaja sie dawaé modele prostsze, o mniejszej liczbie parametrow.

Zamieszczone w tabeli 4 wartoSci miar jakoSci prognozy pozwalaja na -
uszeregowanie modeli wedtug ich skuteczno$ci prognostycznej. Jednak dopiero
poréwnanie wykresow prognoz i zmiennosci zrealizowanej pozwala na ocene,
o jakim zréznicowaniu méwimy. Wykresy przedstawione na rysunkach 1-4
pokazuja, ze prognozy uzyskane za pomoca réznych modeli r6znig si¢ niewiele
albo wcale. Przedstawione na rysunku 2 prognozy uzyskane za pomoca
najlepszego w rankingu ze wzgledu na wspéiczynnik determinacji w regresji
Mincera-Zarnowitza, modelu GARCH-M oraz najgorszego pod tym wzgledem
modelu IGARCH ze sko$nym rozktadem ¢ Studenta jako rozktadem bigdu nie
réznia si¢ prawie wcale. Podobnie mate réznice sa widoczne zaré6wno w prze-
biegu wykresu, jak i prognozowanym poziomie zmienno$ci w zestawieniach
przedstawionych na pozostatych rysunkach. Rysunek 4 pokazuje, jak znikomy
wplyw na prognoz¢ ma dobdr rozktadu biedu modelu.

Wyniki przedstawionej analizy wydaja si¢ wskazywa¢ mozliwa odpowiedZ
na pytanie, dlaczego przy takim bogactwie modeli typu GARCH, z réznymi
zmiennymi obja$niajacymi, uwzgledniajacych rézne aspekty zachowan finan-
sowych szeregéw czasowych najpopularniejszym i najczeSciej stosowanym
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Rys. 1. Zmienno$¢ zrealizowana Real3 oraz prognozy zmiennosci uzyskane za pomoca modeli: GARCH-M
z normalnym rozkladem bledu (pierwsze miejsce pod wzgledem Rz), APARCH ze sko$nym rozkiadem

t Studenta jako rozkladem bledu (Srednio najlepszy model, 16 ze wzgledu na Rz) oraz GARCH z rozkladem
normainym (drugie miejsce ze wzgledu na Rz). OKres prognozy od 2 stycznia do 6 czerwca 2003 roku
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Rys. 2. Zmienno$¢ zrealizowana Real3 oraz prognozy zmienno$ci uzyskane za pomoca najlepszego w rankingu

ze wzgledu na R’ modelu GARCH-M z normalnym rozkiadem bledu oraz najgorszego w tym rankingu
modelu IGARCH ze skosnym rozkladem 7 Studenta jako rozkladem bledu
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Rys. 3. Zmienno§¢ zrealizowana Real3 oraz prognozy zmienno$ci uzyskane za pomocg modeli: IGARCH
z normalnym rozkladem bledu (pierwsze miejsce ze wzgledu na wigkszo$¢ bledé6w), APARCH ze skoSnym
rozkladem ¢ Studenta, jako rozkladem bledu (Srednio najlepszy model) oraz GARCH z rozkladem
normalnym (okolo 10 pozycji ze wzgledu na bledy). Okres prognozy od 2 stycznia do 6 czerwca 2003 roku
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Rys. 4. Zmienno$¢ zrealizowana Real3 oraz prognozy zmienno$ci uzyskane za pomocg modeli GARCH
z r6znymi rozkladami bledéw. OKkres prognozy od 2 stycznia do 6 czerwca 2003 roku
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Dopasowanie modeli GARCH w prébie

= . ja, ze bardzo

modelem pozostaje GARCH(I, 1). Opisane deSWlafkfzema Ir)g;fui?e skutkuje
czesto dokiadniejszy opis zachowania‘ ZmICHHOSC'I Wt(I)’ oy (A
Wyrazna poprawa jakosci prognoz. Jesli u'WZgIQdI;lmy sil,ek moze okazac sig
bardziej ztozonych modeli jest z reguly dlquZy,. el w'im prognoz o jakosci
Wysoce nieoplacalny. Proste modele dostgrczaja bowi T e
Poréwnywalnej z jakogcia prognoz uzyskiwanych za p
ztozonych. gt rzydatno$ci

Nig nalezy z tego faktu wyciagaé pochopnych Wmos.kzzvsf;izsmyirédiem
bardziej rozbudowanych modeli GARCH: Sa‘, P nlte ujacych na rynkach
informacji na temat zaleznosci i mechamszW wystep % SRR
finansowych i w zwigzku 2 tym sa niezwykle uzytf:CZlI;:;'le za pomoca modeli
Wyniki pokazuja jedynie, ze nie zawsze Rt e rognozy uzyskane za
bardzie; rozbudowanych okazuja sie lepszej jakosci niz p
POmoca modelj prostych.

Podsumowanie

: zy do najwazniej-
Prognozowanie zmiennosci instrumem()w‘fmansoWyChZ“::szﬂ;ych ;posobéw
Szych zadaf w procesie zarzadzania I‘yZyklen_l' Jedgylrp z rodziny GARCH. Jest
Prognozowania zmiennosci jest Wyl‘torZySt‘_m‘e mo’e - odele bardzo proste,
% bardzo szeroka rodzina modeli, zawierajaca Zarown0’$
jak i bardzo ztozone, zawierajace duza liczbe paramf ti\(z)aﬁ. kursu walutowego
W niniejsze; pracy, na przykladzie szeregu n-o : si¢ pytanie o zwiazek
D/PLN, podjeto prébe OdeWiedZi.na narzuCajill(CC teriow informacyjnych,
jakosci dopasowania modelu, mierzonej za pomoca rl)irzepl”owadzona analiza
# Jakoscia uzyskiwanych za jego el ot e ia moga dawaé prognozy
Pokazuje, 7e modele réznigce si¢ jakoécwt dO[,) z}sowlé(lnlz stywania w prognozo-
por(’)Wnywalnej jakosci. Sugeruje to mozliwo$é wykor }:i li prostych, o matej
Waniu zmiennosci cen instrumentéw finansowych m(i estzﬁlowia uzyteczne
liczbie parametroy. Bardziej Skomplikowa.ne mod: Ei:ch pomoca prognozy
Narzedzia opisy dynamiki rynku, ale uzyskiwane dz AL RS dar e
Niewiele roznia sie od tych uzyskiwanych na prz}ikljd o ia pokazuja, Ze za-
Modeli GARCH. W szczegOlnosci opisane doSwiadczen

: jako$¢ uzyskiwanych
kadany rozktaq biedu ma zwykle niewielki wptyw na jako$¢ uzy
Prognoz.
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GARCH MODELS: GOODNESS OF IN-SAMP;JSIE-F IT
AND QUALITY OF VOLATILITY FORECAS

Summary

ili ial 1 nts.
GARCH models are useful tool for modeling the volatility of financial instrume

: ily the
The aim of thig paper is to verify if in the case of rpodels frorr;ai?]l; f?omrgc}:,asts.
Improvement of the goodness of in-sample-fit results in bette;VO hanye rate. Our
Time series under scrutiny consists of daily returns of USD( AL exe griteria may
Tesults show that models which are better in the sense of mformatlofﬂ : asts from
Produce worse forecasts. The difference between quality of the forec
GAR

i is rather
CH(1,1) and those from more sophisticated GARCH models is rathe
insignificant,




