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A BUSZKOWSKA

POROWNYWANIE ZDOLNOSCI PROGNOSTYCZNEJ MODELI
ZMIENNOSCI INDEKSU WIG20 ZA POMOCA TESTU SPA

ROWADZENIE

Badania nad nadrzedna zdolnoscig prognostyczng modeli zmiennosci, z
korzystaniem testu SPA (Suprior Predictive Ability), wprowadzonego przez
sena w roku 2001, byly prowadzone szeroko, pod réznym katem. Metoda
zostala przedstawiona w pracy [5]. Jednym z zagadnien z tego obszaru
warunkowa zdolnos$¢ prognostyczna pewnych modeli. Podejscie to zaktada
nkowe oczekiwania, co do prognoz i bledéw. Zastosowano test warunko-
zdolnosci prognostycznej do oceny dokladnosci prognostycznej réznych
d prognozowania. Badanie to jest przedstawione w pracy [4]. W pracy [6]
wnano przy uzyciu testu SPA i innej klasycznej metody RC (Reality
k) 330 modeli prognostycznych typu ARCH pod wzglgdem ich zdolnosci
opisywania warunkowej wariancji. Pokazano, ze dla IBM model
CH(1,1) nie ma przewagi nad innymi. Dokonano analizy wartosci r6znych
atorow p-wartosci dla SPA.

Celem niniejszej pracy jest wykorzystanie testu SPA do poréwnania zdol-
i prognostycznej modeli typu GARCH(1,1) w przypadku prognoz wariancji
kowej (zmiennosci) szeregu notowan indeksu WIG20. Prosty sposéb
wania modeli, tatwos¢ ich estymacji oraz istniejaca naturalna interpretacja
odowaly, ze modele z rodziny GARCH sa najpowszechniej stosowanymi
lami zmienno$ci instrumentéw finansowych. Prognozy zmiennosci po-
ujemy z dzienna zmiennoscia zrealizowana, obliczang jako suma kwadra-
rotow §rdddziennych. Badamy, czy wyniki otrzymane za pomoca testu
zmieniajg si¢ dla réznych miar zmiennosci zrealizowanej. Nastgpnie po-
jemy wskazania testu SPA dla zmiennos$ci zrealizowanej, wyliczonej na
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podstawie danych sréddziennych o réznej czgstotliwosci. Odnosimy si¢ do pra-
cy [13], w ktérej podano, ze dobrym oszacowaniem zmiennosci zrealizowanej
jest zmienno$¢ wyznaczona na podstawie zwrotéw $réddziennych 30 minuto-
wych, podczas gdy uzycie danych 5 minutowych nie eliminuje efektu mikro-
struktury rynku. Nastgpnie poréwnujemy wskazania testu SPA dla réznych
typéw funkcji bltedu. Odnosimy si¢ réwniez do tezy pracy [15], ze do oceny
prognoz zmiennosci wazny jest wybor funkcji biedu. Jako wzorcowe, przyjmu-
jemy modele najprostsze: podstawowy GARCH(1,1) i RiskMetrics.

SPECYFIKACJA MODELI WARIANCJI WARUNKOWE]

W badaniu wykorzystano przedstawione ponizej typy modeli GARCH.
Rozwazano réwniez inne modele, ale nie uzyskano zbieznosci przy ich estyma-
cji dla badanego szeregu.

Model GARCH(p,q) opisany jest réwnaniami:

yl= olel, (1)
o’ =w+i0‘a)/._i2 +{2[}Jcl_]3, )
g, ~idd(0,1), ®>0,B, 20,0, >0. 3)

EGARCH
EGARCH jest to historycznie pierwszy wariant modelu GARCH,
uwzgledniajacy efekt asymetrii, wprowadzony przez Nelsona w roku 1991:

log(c? )=+ i} [ove., +v,(e..|~Ele.. )]+ gB. -log(o?, ) )

RiskMetrics
Jest to model IGARCH, dla ktérego wspétczynniki ARCH i GARCH sa
ustalone.
ol=w+(1-A)y_ +Ac’,. (5)

FIGARCH(p,d,q) w postaci BBM
Jest to zintegrowany ulamkowo model GARCH, wprowadzony przez Ba-
ilie’go, Bolersleva i Mikelsena w roku 1996. Stuzy do modelowania diugiej
pamigci w procesie zmienno$ci. Warunkowa wariancja w modelu
FIGARCH(p.d,q) jest dana wzorem:
o =w(1-BL)” +{i-[I-pw ewya-vyy:, ©)
o(L)=1-oL—...—0,L',p(L)=p,L+B,L' +...+B L’,0=d<I )
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lub g =w'+ik,L‘yf = +A(L)y’. (3)
ARCH Chunga .
Model FIGARCH w postaci Chunga ma nastgpujacq postac:
o(LY1-L) [y -o*)=[1-BL)y, ~0,) ©)

GARCH
Hiperboliczny GARCH jest postaci:

o =ofl-BL) +{i-[1-BL) oL )i +ol1-L) fy:. (10)

R
GJR jest to model Glostena, Jagannathana i Runkle’a z roku 1993:

o =m+i(oa,yl_f +y,Sl‘yf_,)+f_;B‘cf_J, (11)

ie S, jest zmienng pomocnicza, ktéra przyjmuje warto$¢ 1 gdy wartosé vy,
tujemna a 0 kiedy jest dodatnia.

T NADRZEDNEJ ZDOLNOSCI PROGNOSTYCZNE] (SPA)

Test nadrzednej zdolnosci prognostycznej (Test of Superior Predictive Abi-
, SPA) pozwala orzec, czy pewien wzorcowy model prognostyczny nie jest
szy niz inne alternatywne modele prognostyczne. Test SPA moze by¢ réw-
z uzyty do sprawdzenia zdolnosci prognostycznych pewnych zmiennych
owych, a takze do poréwnywania symulacji, miar zmiennosci i miar biedu.
Jest to nowe i konkurencyjne podejscie w stosunku do testu RC po raz
rwszy wprowadzonego przez White’a w roku 2000 pod nazwa ,,The reality
ck for data snooping”, RC. Test SPA jest mocniejszy od testu RC.

Niech {o[ ,+k=0,1,...,m bedzie skoficzonym zbiorem zmiennych loso-
ch, w pracy prognoz zmiennosci wyznaczonych modelami k=0,1,...,m.
ech 0], bedzie zmienna losowa, w pracy zmiennoscia zrealizowana typu k,

0,1,3. Wprowadzmy miar¢ zwang funkcja straty:

L(Gl:.l,éi.l)' (12)
Przyktadem funkcji straty jest btad Sredniokwadratowy:
N'3(o}, -67,). (13)

Prognozy sa oceniane w terminach oczekiwanej straty, zdefiniowanej na-
pujaco:
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x k.t = L(Glzl ’ 6(2)1 )_ L(Glzl ’Gi,l )
k=1,....,m, t=1,...,n.
Statystyka testowa testu SPA okreslona jest wzorem:

172

T =max, Lo k=12,..,m,

A,

e

gdzie

jest srednig z préby, a

(

o = VAar(n'”Yk)
jest zgodnym estymatorem wariancji asymptotycznej @; =lim,__Var(n'"’
wyznaczanym za pomocg metod bootstrapowych.

Hipoteza testu SPA jest, ze model obrany jako wzorcowy nie jest go:
od zadnego z modeli alternatywnych w danym zbiorze. Ta hipoteza moze
zapisana nastgpujaco:

u, =E[X, |<0, k=1,.,m. (18

W tescie SPA mamy do czynienia ze ztozona hipoteza zerowa, co oznac
ze trzeba rozwazy¢ kilka rozkladéw zerowych. Rozklad statystyki testu S
przy zalozeniu hipotezy zerowej, 4, <0 dla wszystkich &, nie jest standardo
Do wyznaczenia rozktadu statystyki 7°™* stosowany jest bootstrap stacjon

Politisa i Romano (1994).

W badaniu uzywamy trzech szeregéw zmiennosci zrealizowanej, wyzna
czonej na trzy rézne sposoby. Estymujemy modele zmiennosci na podstawi
zwrotéw dziennych. Rozwazamy 37 réznych modeli. Za pomocg kazdego
nich generujemy 265 prognoz. Tworzymy rankingi dla siedmiu réznych modeli
wzorcowych.

ZMIENNOSC ZREALIZOWANA

Zmienno$¢ zrealizowana jest obliczana poprzez sumowanie kwadratow
zwrotéw $réddziennych. Za pomoca wzoru, ktéry bierze pod uwaga zwrot noc-
ny definiuje si¢ jq jako:

C,, =21, (19)
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ot §réddzienny w dniu n i w chwili d i zwrot nocny dane sg nastgpu-

r,,=100(InP,,~InP,, ).r =100(InP, —InP, ) (20)

n.d-1
zba obserwacji w ciagu dnia, a P, , oznacza kurs otwarcia w dniu n.
ratywne podejscie zostalo zaproponowane przez Andersena i Bol-
w roku 1997. Sugerowali oni reprezentowanie dziennej zmiennosci
y zwrotéw wylacznie sréddziennych.

o= 1)

proponowano pomnozenie wielkosci o7, przez (1+¢), gdzie c jest do-
stal, Martens (2002). Obrano (02, + 02 )/0% jako stala c, gdzie
92 N ..
ar(r,,) i o, =Var(Xr,,), Koopman iin. (2005 ). Wobec powyzsze-
t=1
nnos¢ zrealizowana wyraza si¢ wzorem:

2 01:1+0:n b 2
2 =ZatOa i

X
i=l

(22)
naszej pracy, MSE i MAE oznaczajq btad sredniokwadratowy i $redni
zwzgledny, gdzie N to liczba prognoz.

MSE=N"$(c, -6,,) . MSE=N"3(a}, - 67, ), 23)

k.t

Gl-.l T 6;I 2

€ {l, 2,3} kef,..., m}, a m jest liczba modeli z rozwazanego zbioru. W

MAE, =N"%[o, -6, || MAE=N"3

zych wzorach, 6;, jest prognoza zmiennosci z modelu & na moment ¢,

warto$¢ zmiennosci zrealizowanej typu / w chwili .

przeprowadzonym badaniu, do estymacji modeli uzywamy 1739 dzien-
serwacji indeksu WIG20 od 12.10.2000 do 09.14.2007. Na ostatnie 265
od 28.08.2006 do 14.09.2007 obliczamy jednodniowe prognozy.

celu oceny jakosci prognoz poréwnujemy je z dzienng zmiennoscia zre-
ang obliczona dla 10-minutowych, S5-minutowych i 30-minutowych
w $rdddziennych. Zmiennosci zrealizowane obliczone zostaly ze wzoréw
21) i (22). Podstawowe statystyki opisowe dla szeregu zwrotéw dzien-
przedstawione w tabeli 1.
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Tabela 1. Podstawowe statystyki opisowe dla szeregu zwrotéw dziennych od
12.10.2000 do 14.09.2007

maksimum | minimum | Srednia | wariancja | sko$no$¢ | kurtoza

5,4829 -5,7305 0,0447 2,2437 0,0792 4,0311
Zrédio: obliczenia wiasne.

Rozwazamy nastgpujace typy modeli GARCH(1,1) z réznymi rozkia
btedu: RiskMetrics, GARCH, GJR, EGARCH, APARCH, IGAR
FIGARCH estymowany metoda Chunga i FIGARCH estymowany met
BBM, FIAPARCH estymowany metoda Chunga i FIAPARCH estymow.
metoda BBM, HYGARCH z rozktadami Gaussa, GED, r-Studenta, rozktad
sko$nym #- Studenta.

WYNIKI EMPIRYCZNE

Poréwnywano 37 modeli typu GARCH. Za pomoca kazdego z modeli
znaczono 265 jednodniowych prognoz wariancji warunkowej (zmiennos
indeksu WIG20. W celu oszacowania p-wartosci statystyki testowej testu SP.
wyznaczano po 1000 préb bootstrapowych. W stosowanym programie kompu
terowym [7] wykorzystuje si¢ dwie funkcje straty MSE i MAE. W badani
dodatkowo stosowano réwniez pierwiastki z wariancji warunkowej i pierwias
ze zmiennosci zrealizowanej. Wybér funkcji straty MSE, wynika migdzy in
nymi z wnioskéw zamieszczonych w pracy [15]. Niska p-wartos¢ (0,05 - 0,1
informuje, ze model wzorcowy jest gorszy od jednego z modeli alternatywnych.
Wysoka p-warto$é oznacza, ze model wzorcowy generuje prognozy nie nie
gorsze niz modele alternatywne. Wykorzystywany program komputerowy [7]
podaje wartosci trzech estymatoréw p-wartosci testu SPA oznaczonych:
SPA,, SPA. i SPA,. Aproksymuje si¢ rozklad statystyki testowej T,,SP A przy
zalozeniu hipotezy zerowej. Zmienne bootstrapowe sg scentrowane na trzy roz-
ne sposoby. Modyfikacja ta zmniejsza wptyw zlych modeli na rozklad statysty-
ki testowej. Dla kazdego ze sposobéw centrowania otrzymujemy jeden z esty-
matoréw p-wartosci: SPA,,SPA. i SPA,, przy czym SPA_ jest estymatorem
zgodnym. Szczegétowy opis postaci tych estymatoréw mozna znalez¢ w pracy

[5].
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odel najbardziej znaczacy, podawany przez program SPA, [7] jest to taki
dla ktérego wartos¢ statystyki testowej jest najwyzsza. Modelami wska-
ymi jako najbardziej znaczace byly HYGARCH z rozkitadem GED i
CH-BBM ze rozktadem sko$nym z-Studenta.
odelem najlepszym, podawanym przez program SPA jest model, dla kt6-
brana funkcja straty ma warto$¢ najmniejsza. Mozna méwi¢ o modelu
zym dla danego typu zmiennosci zrealizowanej i dla danej funkcji btedu.
réznych modeli zostato wskazanych jako najlepsze dla ré6znych rodzajéw
o$ci zrealizowanej. Sa to modele: RiskMetrics(1,1) z rozktadem Gaussa,
t- Studenta oraz z rozktadem sko$nym z-Studenta, GARCH(1,1) z rozk}a-
aussa (Model GJR ze wzgledu na wartosci oszacowan parametréw moze
towany jak GARCH(1,1)). W przeanalizowanych rankingach najgor-
byty dwa modele FIGARCH(1,1) postaci Chunga ze rozktadem sko$nym
ntai EGARCH(1,1) z rozktadem sko$nym 7 Studenta.
szystkie modele z najmniejszymi funkcjami straty zostaly obrane jako
we i przeprowadzono dla nich test SPA. Test SPA potwierdzit przewage
odeli nad pozostalymi modelami w rozpatrywanym zbiorze (p-wartosci
PA byly znacznie wyzsze od 0.05)

ARCH(1,1) z rozktadem Gaussa
1 =0.0759(0.0350), ®=0.015317(0.0066),

a, =0.0403(0.0067), B, = 0.953(0.0078).

R(1,1) z rozktadem Gaussa

1 =0,0762(0,0354), @=0.0152(0.0067),
¥=-0.0005(0,0107), o, = 0.0405(0.0087), B, = 0.9531(0.0078).
etrics z rozktadem sko$nym 7-Studenta

1 =0.0883(0.0307), A = 0.94,

W. Ogona=9.4524(2.0108), W. Asymetrii=0.04322(0.0357)-
trics z rozktadem GED,

1 =0.0762(0.0297), A = 0.94, GED= 1.4367(0.0728).

trics z rozktadem ¢-Studenta
= 0.079(0.0307), A=0.94, Student DF =9.4884 (2.0336).

trics z rozktadem Gaussa
p= 0.0822(0.029), A=0.94.
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Tabela 2. Oszacowania p-wartosci SPA dla zmiennosci zrealizowanych 0',2., idla

stotliwosci 5, 10 i 30 minut dla wybranych dwéch modeli

Model RiskMetrics z rozktadem sko- GARCH
WZOIrcowy $nym ¢-Studenta z rozkladem Gaussa
Blad SPA, | SPA. | SPA, | SPA, | SPA. | SPA,
mse 0.166 0.21 0.352 0.905 1 1
mae 0.148 0.249 0.498 0.077 0.206 0.323
mse, 0.188 0.276 0.50 0.2 0.515 0.685
mae, 0.323 0.323 0.79 0.01 0.06 0.12

Zré6dto: obliczenia wihasne.

WNIOSKI

Modelami najbardziej znaczacymi w zbiorze modeli typu GARCH ok
sie HYGARCH(1,1) z rozktadem GED i FIGARCH(1,1) z rozktadem skosn
t-Studenta. Zauwazamy, ze ten sam model najbardziej znaczacy pojawia sie
rankingach dla danych o réznej czgstotliwosci, ré6znych rodzajéw modeli wzor
cowych i réznie wyznaczanej zmiennosci zrealizowanej. Najgorszymi ok
si¢ FIGARCH(1,1) wyznaczony metoda Chunga z rozkiadem skosnym t
Studenta oraz EGARCH z rozktadem skosnym ¢-Studenta.

Tabela 3. Oszacowania p-warto$ci SPA dla zmiennosci zrealizowanych 0'23 idlacze-

stotliwosci 5, 10 i 30 minut dla wybranych dwéch modeli

Model RiskMetrics z rozktadem GARCH
WZOICOWY sko$nym 7-Studenta z rozktadem Gaussa
Blad SPA, | SPA, | SPA, | SPA, | SPA. | SPA,
mse 0.55 0.81 0.84 0.571 0.741 0.932
mae 0.687 0.955 0.982 0.449 0.649 0.951
mse, 0,57 0.882 0.994 0.663 0.916 0.998
mae, 0.777 0.988 0.995 0.27 0.5 0.777

Zrédto: obliczenia wiasne.

Wybér modelu najbardziej znaczacego zalezy od rodzaju btedu sposréd
MSE, MSE,, MAE, MAE,. Modelami najlepszymi, wyznaczonymi w réznych
rankingach dla naszych danych byly modele RiskMetrics(1,1) z rozktadami
Gaussa, GED, r-Studenta oraz z rozktadem sko$nym z-Studenta i GARCH(1,1)
z rozktadem Gaussa, Modele najbardziej znaczace nie naleza do zbioru modeli
najlepszych. Modele podawane jako najlepsze zostaty obrane jako wzorcowe i
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prowadzono dla nich test SPA za pomocg programu SPA [7]. Wyniki testu
ierdzily brak przewagi pozostatych modeli nad tymi modelami pod wzgle-
zdolnosci prognostycznej. Wynik ten odczytano na podstawie p-wartosci
gramu SPA. Oszacowane p-wartosci byly znacznie wyzsze od zatozonego
jomu istotnosci 0,05. Zauwazono, ze w celu wyznaczenia wszystkich modeli
epszych nalezy powtarzaé¢ test SPA dla ré6znych modeli wzorcowych, nie
acznie tych podawanych jako najlepsze dla ustalonego modelu benchmar-
go.

la 4. Oszacowania p-wartosci SPA dla zmiennosci zrealizowanych o, idlaczg-

stotliwosci 5, 10 i 30 minut dla wybranych dwéch modeli

Model RiskMetrics z rozkladem GARCH
WZOIrCowy skosnym ¢-Studenta z rozktadem Gaussa
Bad | SPA | SPA_ | SPA, | SPA, | SPA_ | SPA,
mse 0.173 0.217 0.363 0.9 1 1
mae 0.148 0.249 0.5 0.079 0.216 0.332
mse, 0.589 0.892 0.946 0.198 0.51 0.68
mae, 0.777 0.988 0.998 0 0 0.014

0: obliczenia wiasne.

Metoda SPA wymaga zatem wielokrotnego powtarzania testu dla wszyst-
modeli obieranych kolejno jako benchmarkowe. Jej algorytm jest dituzszy
gorytm konkurencyjnej metody zbioru ufnosci modeli, MCS, [8], ktéra nie
ga powtorzen testu dla r6znych modeli wzorcowych. Jest zatem gorszy.
azyliSmy, ze p-warto$ci powtarzaja si¢ dla réznych czgstotliwosci, dla
samych pozostatych parametréw. Wystarczy, zatem analiza p-wartosci dla
j obranej czestotliwosci. W tabeli jest to czestotliwos¢ 10- minutowa.
any model RiskMetrics jest to model najczgsciej uzywany w praktyce,
Wynik badania moze by¢ przydatny do podejmowania decyzji inwesty-
ch na podstawie metod statystycznych, [12]. W literaturze ([3], [9]) po-
zona jest przewaga strategii portfelowej opartej na prognozach zmienno-
pracy wytypowano pewne modele najlepiej prognozujace zmienno$¢
u WIG20, co przy zalozeniu istnienia podobnej dynamiki pozwala na
enie pozostatych modeli typu GARCH bez koniecznosci ponownego
owadzenia pracochtonnej procedury eliminacji.
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STRESZCZENIE

t nadrzednej zdolnosci prognostycznej (SPA) pozwala orzec, czy pewien mo-
nostyczny daje nie gorsze wyniki niz inne modele. SPA jest przydatny, jesli
zbadaé, czy dostepny jest lepszy model prognostyczny. Celem niniejszej pracy
anie za pomocg testu SPA, czy wybrane proste modele zmiennosci dopasowa-
deksu WIG20 dostarczajg nie gorszych prognoz zmiennosci niz bardziej wyra-
e modele typu GARCH, a takze sprawdzenie wptywu réznych czynnikéw na
testu.

OMPARING THE PREDICTIVE ABILITY OF VOLATILITY
MODELS FOR THE WIG20 INDEX USING THE SPA TEST

SUMMARY

Test of Superior Predictive Ability (SPA) allows to test whether a particular
ing procedure is outperformed by alternative forecasting models. The SPA test
1 in investigating whether any alternative forecasting model is better then the
k. The purpose of this paper is to use the SPA method to determine whether
tility forecasts from some selected simple volatility models fitted to the WIG20
rformed by those from more sophisticated ones. Moreover, we check the im-

different factors on the results of the test.

Translated by E. Buszkowska

Mgr Eliza Buszkowska
Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu
eliza_b2@o02.pl




