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WERYFIKACJA JAKOSCI PROGNOZ ZMIENNOSCI
WYKORZYSTYWANYCH W MODELU
RISKMETRICS™

Streszczenie: Artykul jest po§wigcony problematyce prognozowania zmiennosci z wyko-
rzystaniem wyktadniczo wazonych $rednich ruchomych. W pierwszej kolejnosci omoéwio-
no wybrane modele zmienno$ci stop zwrotu oraz podkreslono praktyczne znaczenie
EWMA wykorzystywanych w modelu RiskmetricsTM. Nastgpnie przedstawiono wyniki
badan empirycznych wskazujacych na potencjalne korzysci wynikajace z zastosowania
omawianej metodyki.

Stowa kluczowe: zmienno$¢, EWMA, Riskmetrics™.

Wprowadzenie

Wsrdd kluczowych problemoéw zwiazanych nieodtacznie z podejmowaniem
inwestycji na rynku finansowym jednym z najistotniejszych jest kwestia oceny
poziomu ich ryzykownosci. Mimo rozmaitych utomnos$ci do najczesciej wyko-
rzystywanych miernikow w procesie kwantyfikacji ryzyka inwestycji finanso-
wych naleza wariancja oraz odchylenie standardowe stopy zwrotu. Konieczno$¢
modyfikacji klasycznego modelu Samuelsona—Osborne’a wykorzystujacego
multiplikatywny ruch Browna stata si¢ jednak wraz z uplywem czasu oczywista.

Dlatego tez nie rezygnujac z dotychczasowych, uznawanych za dogodne
z ekonomicznego punktu widzenia miernikow, starano si¢ zmieni¢ odpowiednie
zatozenia modelowe, tak by w wigkszym stopniu odzwierciedlaly rzeczywiste
fluktuacje na rynkach finansowych (modele ARCH, GARCH i wariacje). Jedna
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z najmniej skomplikowanych, a jednoczesnie czgsto uzywanych w praktyce jest
konstrukcja wykorzystywana w ramach metodyki Riskmetrics™ (stuzacej doce-
lowo prognozowaniu wartoéci zagrozonej'), zaktadajaca modelowanie i progno-
zowanie zmienno$ci w czasie za pomoca wyktadniczo wazonych $rednich ru-
chomych. Powstaje jednak pytanie, na ile stosowanie owej metodyki jest
uzasadnione poprawa jakosci uzyskiwanych oszacowan. Celem niniejszego ar-
tykutu jest zatem dokonanie oceny, czy prognozy zmiennosci (wariancji) doko-
nywane za pomoca wykladniczo wazonych $rednich ruchomych umozliwiaja
trafniejsze przewidywanie jej poziomu, niz w sytuacji wykorzystania rownych
wag. Z tego tez wzgledu w niniejszym artykule analizie zostana poddane osza-
cowania zmienno$ci dla wybranych spotek notowanych na Gietdzie Papierow
Wartosciowych w Warszawie S.A., uzyskiwane w sposob tradycyjny oraz z wy-
korzystaniem opisanej metodyki. Wszelkie obliczenia autor prowadzil z wyko-
rzystaniem pakietu MS Excel oraz jezyka Visual Basic for Applications.

1. Wybrane modele zmiennosSci stop zwrotu

Zwigkszone zainteresowanie problematyka modelowania zmiennosci szere-
gow czasowych, wynikajace z zauwazonych niedostatkow klasycznego geome-
trycznego ruchu Browna zaowocowalo, poczawszy od lat osiemdziesiatych
ubieglego wieku, powstaniem ogromne;j liczby réznorodnych modeli. W pierw-
szej kolejnosci nalezy wspomnie¢ o wykorzystanym przez Engle’a (pierwotnie
w odniesieniu do inflacji w Wielkiej Brytanii) modelu ARCH(q) (4utoregressive
Conditional Heteroscedasticity) [Engle, 1982, s. 988-989; Ganczarek-Gamrot,
2013, s. 59-60]:

€t|l//t—1 ~ N(O’ht),

q
h =a,+ zaigtz—i ,

i=l
przy czym ¥ oznacza zaséb informacji dostepny w chwili ¢, 4, warunkowa wa-
riancje,a >0, ;. =20 (=1, 2, ... g) sa parametrami. W modelu tym (przy za-
fozeniu, ze dla co najmniej jednego opdznienia ¢; > 0) przeszte realizacje sktad-
nika losowego oddziatuja na biezacy poziom jego warunkowej wariancji. Jesli
przyjac, ze procesem tym moze by¢ modelowana stopa zwrotu, wowczas gwat-
towne fluktuacje cen sprawiaja, ze warunkowa wariancja wzrasta, a zatem ma

' Na temat wartosci zagrozonej pisza m.in. [Jorion, 2007; Pera, 2008].
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miejsce czgsto obserwowane grupowanie zmienno$ci (volatility clustering).
W modelu ARCH biezacy poziom warunkowej wariancji jest uzalezniony od jej
historycznych warto$ci jedynie posrednio, poprzez realizacje sktadnika losowe-
go. Problem ten uwzglednia model uogélniony GARCH(p,q) (Generalized Auto-
regressive Conditional Heteroscedasticity) zaproponowany przez T. Bollersleva
[1986, s. 308-309] postaci:

8[|Wt—l ~ N(O’ht),

q p
2
h =a,+ zai%—i + zﬂjht—.i ,
im1 =

gdzie:
aO > Oa ai 2 0 (lzlazaaq)

B;20 (j=12,.,p).

W ujeciu tworcoOw modelu innowacje maja warunkowy rozktad gaussow-
ski’. W odniesieniu do finansowych szeregdéw czasowych przyjmuje sie takze, ze
sktadnik czysto losowy ma warunkowy rozktad cechujacy si¢ leptokurtoza jak
rozktad Studenta-Gosseta czy uogoélniony rozktad btedu.

Najprostszym i chyba najczesciej wykorzystywanym jest model
GARCH(1,1):

b

_ 2
ht - ao + algt—l + ﬂlht—l .

Klasa modeli pokrewnych jest w chwili obecnej bardzo liczna, poniewaz
,Ekonometrycy bez opamigtania tworzyli kolejne warianty modelu GARCH,
z ktorych wigkszo$¢ stanowi jedynie marginalnie ulepszony model wyjsciowy”
[Jorion, 2007, s. 224]. Poszukujac modelu uproszczonego zauwazono, ze pro-
gnozy uzyskiwane za pomoca modeli GARCH sa zblizone do prognoz otrzy-
mywanych z wykorzystaniem wykladniczo wazonych $rednich ruchomych

2 Choé np. juz Bollerslev [1986, s. 309, przyp. 1] odnotowuje, ze nie ma przeszkod dla wykorzy-
stania innych rozktadow.

Trzeba zauwazy¢, ze stowa P. Joriona nalezy w opinii autora interpretowac¢ nie w odniesieniu do
warto$ci poznawczej wzmiankowanych modeli, lecz ekonomicznej zasadnos$ci ich wykorzysta-
nia. Niewatpliwie rozbudowane modele GARCH dominuja nad relatywnie prostymi modelami
w sensie precyzji dostarczanych prognoz. Tym niemniej nasuwa si¢ tu analogia z koncepcja
efektywnos$ci informacyjnej rynku kapitatowego. W pierwotnym sformutowaniu owej idei ak-
centowano konieczno$¢ uwzglednienia przez uczestnikéw rynku wszelkich dostepnych infor-
macji. Obecnie podkresla si¢ fakt, ze marginalne korzysci wynikajace z pozyskania dodatko-
wych informacji musza przekracza¢ marginalny koszt ich zdobycia i wykorzystania. Z podobna
sytuacja mamy do czynienia w przypadku modeli zmienno$ci — z punktu widzenia uczestnikow
rynku precyzyjniejsze metody prognozowania sa malo uzyteczne, jesli ich uzycie nie generuje
korzysci przekraczajacych koszty stosowania.
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[J.P. Morgan & Reuters, 1995, s. 89-90], ktore w rzeczywistosci sa szczegdlnym

q P
przypadkiem modelu IGARCH (4. gdzie Y o, + Y, =1),przy czymp=g =1,

i=1 j=1

za$ o = 0. W modelu tym wykorzystuje si¢ zatem tylko jeden parametr, A:
b=k +(1-2)e?,,
co w odniesieniu do stop zwrotu mozna zapisac jako:

Utz = ﬂ’gtz—l + (l - /1)’?2—1 )

przy czym 7, ~ IID(O, O'I2 ) Model ten dla okresow krotkich wykazuje zbieznosé

z modelem GARCH, dla dtugich r6znia sig one jednak istotnie [Geweke, 1986].

Problematyczny pozostaje jednak dobor parametru 4. W modelu Riskmetri-
cs™ przyjeto, ze dla prognoz dziennych wynosi on 0,94, za$ dla miesiecznych —
0,97. Dobor takowy, jakkolwiek dokonany na podstawie analizy danych histo-
rycznych, moze budzi¢ watpliwosci. Po pierwsze, by¢ moze lepsze rezultaty
mozna zyskac positkujac si¢ parametrami zroznicowanymi w populacji analizo-
wanych instrumentoéw. Po drugie, celowe moze by¢ dopuszczenie zmienno$ci
w czasie owego parametru, tak by jego poziom odzwierciedlat takze najnowsze
notowania. Ponadto, nie jest przesadzone, czy uzyskiwane prognozy beda istot-
nie lepsze od otrzymywanych za pomoca réwnomiernie wazonych S$rednich
ruchomych, albowiem dla danych miesigcznych istnieja badania sugerujace posil-
kowanie si¢ raczej klasycznym, uaktualnianym w czasie odchyleniem standardo-
wym niz oszacowaniami pochodzacymi z modelu GARCH(1,1) [Figlewski, 1994].
Jednoczesnie wskazuje si¢ na zalety modeli wariancji warunkowej w ocenie pozio-
mu ryzyka rynkowego [Jedrusik i in., 2007]. W kolejnym punkcie zostana przed-
stawione wyniki badan empirycznych po§wigconych owym problemom.

2. Procedura badawcza

W artykule poddano badaniu wybrane spotki notowane na Gieldzie Papie-
réw Wartosciowych w Warszawie S.A. Postanowiono positkowa¢ sig¢ dziennymi
logarytmicznymi stopami zwrotu, tak by obserwacje, na podstawie ktérych do-
konuje si¢ optymalizacji wspotczynnika wazacego, byty odpowiednio liczne®.
Jako ze notowania dzienne sa dostgpne poczawszy od pazdziernika 1994 r., ba-
daniu poddano spotki notowane w okresie 1.01.1995 — 29.02.2016, tj. 18 pod-

4 Autor w czasie prowadzenia badania nie dysponowat danymi wysokiej czestotliwosci.
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miotow. Sposrod nich wylaczono spotke MSX Resources S.A. ze wzgledu na
fakt, ze w miedzyczasie miatlo miejsce zawieszenie notowan akcji spoiki, co
skutkowato zmniejszeniem liczby dostgpnych obserwacji.

Ze wzgledu na czasochlonno$¢ obliczen w przypadku metody wyktadniczo
wazonych §rednich ruchomych optymalne warto$ci wspotczynnika wazacego
obliczano kazdorazowo na podstawie danych historycznych dostgpnych pierw-
szego dnia miesiaca, w ktérym mialy miejsce notowania gietdowe. Wybor
optymalnego poziomu owej wielkosci byt dokonywany w drodze minimalizacji
pierwiastka $redniokwadratowego bledu wygastych prognoz wariancji dla jed-
nego dnia handlowego, obliczanego w my$l wzoru:

RMSE; = \/%i(o-tzf _7}2)2 ’

t=1

. 2 . . .. . , .
gdzie O, oznacza prognozowany poziom wariancji w dniu ¢, za§ T — liczbg

prognoz wygastych [Welfe, 2003, s. 235]. Na podstawie tak oszacowanego
wspotczynnika dokonywano prognozy na kolejny dzien handlowy. Nastgpnie
prognozowano poziom wariancji dla pozostatych dni w miesiacu, uwzgledniajac
naptywajace informacje, jednak z wykorzystaniem pierwotnie uzyskanej warto-
$ci wspotczynnika wazacego.

Analogicznych prognoz dokonywano positkujac si¢ takze usredniong wiel-
ko$cig wspolczynnika A oszacowanego w danym okresie, wykorzystujac naste-
pujaca procedurg:

1. Nalezy obliczy¢ warto$¢ pierwiastka Sredniokwadratowego btedu prognoz
wygastych z; dla i-tej spotki.
Iz,

n

;I/Tk

2. W kolejnym kroku kalkuluje si¢ wagi postaci @ = , n — liczba spotek

wykorzystywanych w analizie.
3. Optymalny poziom wspodtczynnika wygltadzajacego uzyskuje si¢ jako $rednia

n
wazong Z@ﬂi , gdzie A, oznacza otrzymane uprzednio oszacowanie wspot-
i=1

czynnika dla i-tej spoiki [J.P. Morgan & Reuters, 1995, s. 99-100].

Ponadto prognozowano poziom wariancji wykorzystujac historyczny po-
ziom tej wielkosci dla okresow o zréznicowanych dhugosciach. Jako graniczna
dtugos$¢ przyjeto 70, albowiem w tym przypadku w modelu EWMA dla parame-
tru 4 = 0,94 waga ostatniej usuwanej obserwacji jest rowna sumie wag przypisa-
nych obserwacjom 70-tej i dalszym, jesli model zapisac¢ nastgpujaco:
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Uzz = (1 - /1)[’?2—1 + /1’?2—2 + /12’?2—3 + ]

W badaniu przyjeto, ze wariancje historyczne sa obliczane wzgledem $red-
niej historycznej, potencjalne korzysci wynikajace z estymacji wzgledem zera
wystepuja bowiem dopiero dla bardzo dtugich okresoéw” [Figlewski, 1994, s. 19-
20]. Positkowano sig zatem prognozami sporzadzanymi na podstawie 1, 5, 10,
20, ..., 70 obserwacji. Rezultaty zostaty przedstawione w kolejnym punkcie.

3. Wyniki badan

W pierwszej kolejnosci dokonano oszacowania optymalnych wartosci
wspotczynnika wygladzania dla poszczegdlnych spotek w kolejnych okresach.
Rezultaty zostaly przedstawione na ponizszych rysunkach.

o e ——— —
o #ﬂ’ﬁ&?—-:-——-::_ e
) e

——PRC
PRM
030 I RFK
RMK
0,20 STX
VST
0,10 We

0,00 T T T T T
1995-2 1997-2 1999-2 2001-2 2003-2 2005-2 2007-2 2009-2 2011-2 2013-2 2015-2

Czas

Rys. 1. Oszacowane optymalne wspotczynniki wygladzania dla poszczegolnych spotek

Mozna zauwazy¢, ze wraz z wydtuzaniem si¢ szeregdw czasowych na pod-
stawie ktorych dokonywano optymalizacji, oszacowane wspotczynniki wykazuja
tendencjg zbiegania do zblizonych wartosci. Wyjatkiem jest tu spotka Rafako
S.A., dlatego tez na kolejnym wykresie obrazujacym syntetycznie zachowanie
oszacowan zostata ona pominigta.

5 Wyjatkiem jest tu oczywiscie prognoza na podstawie pojedynczej obserwacji.
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A 050 ——S$rednia+odch.st.
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Rys. 2. Wartos$¢ $rednia wraz z typowym przedzialem zmiennosci oraz warto$ciami:
minimalng i maksymalna dla oszacowanych optymalnych wspotczynnikoéw
wygladzania (z pominigciem spotki Rafako S.A.)

Przecigtnie rzecz ujmujac, poziom wspotczynnika wygladzania jest nizszy
niz zalecany w modelu Riskmetrics™ na poziomie 0,94. Prognozowane warian-
cje powinny zatem w wigkszym stopniu odzwierciedla¢ najnowsze informacje.
Na ponizszych wykresach zilustrowano ksztatltowanie si¢ zmiennosci rzeczywi-
stej, prognozowanej z wykorzystaniem wspotczynnika wygtadzania na poziomie
0,94 oraz prognozowanej za pomoca klasycznej wariancji dla okresu estymacji
o dhugosci 51 70 dni handlowych.
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Rys. 3. Zmienno$¢: rzeczywista oraz prognozowana z wykorzystaniem: metody EWMA
dla wspoétczynnika wygtadzania 0,94 oraz klasycznej wariancji dla okresu
estymacji odpowiednio o 5 i 70 obserwacjach dla spotki Alma Market S.A.

Jak mozna zauwazy¢, niezaleznie od metody prognozowania zmiennosci,
zauwazalna jest relatywnie niewielka zdolno$¢ zastosowanych metod do pro-
gnozowania nieoczekiwanych wzrostow zmiennosci. Nastgpnie obliczono btedy
przecigtne (bezwzgledne i procentowe) oraz pierwiastki btedow sredniokwadra-
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towych (bezwzglednych i procentowych) w kolejnych okresach. Nastgpnie okre-
slono ich warto$ci $rednie oraz mediany w czasie, a usrednione dla poszczego6l-

nych metod prognozowania przedstawiono na wykresach.
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Rys. 4. Przecigtne $rednie i mediany btgdu $redniego dla prognoz jednodniowych
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Rys. 5. Przecigtne $rednie i mediany btgdu $redniego dla prognoz miesigcznych
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Jakkolwiek przecigtnie rzecz ujmujac $redni blad wydaje si¢ by¢ zblizony do
zera, to jednak na podstawie median mozna stwierdzi¢, ze odpowiedni rozktad jest
skos$ny lewostronnie. W wigkszos$ci przypadkow zmiennos¢ jest przeszacowywana
(cho¢ nie sa to rozbieznosci silne), jednak w pozostatych wystepuje jej istotne zani-
zanie’. Skala tego zjawiska jest relatywnie najmniejsza w przypadku prognozowania
zmiennosci z wykorzystaniem ruchomej pigciodniowej wariancji.

Analizom poddano takze poziom pierwiastka bigdu sredniokwadratowego. Dla
ulatwienia za przypadek wyjSciowy uznano prognozowanie zgodne z zaleceniami
sformutowanymi dla modelu Riskmetrics'", a uzyskane rezultaty odpowiednio
przeskalowano. W syntetyczny sposob zostaly one przedstawione ponize;j.

WVari
WVars
mVarlo

mVar20
mVar3o
mVardn
mVars0
= Var60
var70
A
A

RMSE, érednia RMSPE, érednia RMSE, mediana RMSPE, mediana

Rys. 6. Przecigtne Srednie i mediany bezwzglednego i procentowego pierwiastka btedu
sredniokwadratowego dla prognoz jednodniowych

Analizujac przedstawione wielkosci nalezy mie¢ na wzgledzie, ze w przy-
padku btedéw procentowych konieczne byto wyeliminowanie prognoz, dla kto-
rych rzeczywisty poziom stopy zwrotu wyniost zero. Tym niemniej ze wzgledu
na relatywnie niewielkie poziomy rzeczywistych wariancji btedy procentowe
przyjmowaty bardzo zréznicowane wartosci, konieczne jest zatem interpretowa-
nie owych rezultatow z nalezyta ostroznoS$cia.

6 Btad prognozy obliczano bowiem jako réznice pomiedzy wartoécia prognozowana a rzeczywista.
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RMSE, érednia RMSPE, érednia RMSE, mediana RMSPE, mediana

Rys. 7. Przecigtne $rednie i mediany bezwzglednego i procentowego pierwiastka btedu
$redniokwadratowego dla prognoz miesi¢cznych

Analiza uzyskanych wynikéw sktania do odrzucenia positkowania si¢ kla-
syczna ruchoma wariancja szacowana dla najdtuzszych wykorzystanych okre-
sow — ze wzgledu na wyzszy poziom popehlianego biedu ich zastosowanie
w prognozowaniu zmiennos$ci krétkoterminowej nalezy uznac¢ za bezcelowe.
W odniesieniu do okresow krotkich sporzadzenie jednoznacznej rekomendacji
jest problematyczne. Co prawda dla pierwiastka btedu s$redniokwadratowego
warto$¢ przecigtna jest wigksza niz dla metody wyjsciowej, lecz z kolei mediana
wskazywalaby na mniejszy poziom popetnianego btedu. W tej sytuacji positko-
wanie si¢ wyktadniczo wazong $rednia ruchoma wydaje si¢ uzasadnionym roz-
wiazaniem. Co wigcej wykorzystanie wspotczynnikow wygtadzajacych wilasci-
wych poszczegdlnym spotkom badz zréznicowanych w kolejnych okresach nie
skutkuje istotng poprawa jakos$ci otrzymywanych prognoz. Przedstawione wyni-
ki badan wskazuja zatem na zasadno$¢ wykorzystania oraz przydatno$¢ modelu
EWMA w prognozowaniu krotkoterminowej zmiennos$ci stop zwrotu.

Podsumowanie

W artykule zweryfikowano zasadno$¢ positkowania si¢ zaproponowanymi
m.in. na potrzeby modelu Riskmetrics™ wyktadniczo wazonymi prognozami
wariancji, wykorzystujac takze prognozy uzyskane na podstawie zmiennych
w czasie i1 populacji spotek wspdtczynnikow wygladzania oraz klasycznej ru-
chomej wariancji. Otrzymane rezultaty wskazuja na zasadnos$¢ positkowania si¢
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jednolita wartoscia wspotczynnika na poziomie 0,94. Jednoczes$nie zwigkszanie
liczby obserwacji, na podstawie ktorych szacowana jest zmienno$¢ z wykorzy-
staniem metod klasycznych, prowadzi do pogorszenia jako$ci prognoz, zatem
w prognozowaniu zmiennos$ci krotkoterminowe;j istotne jest przede wszystkim
wlasciwe odzwierciedlenie najnowszych informacji zawartych w notowaniach,
a w mniejszym — liczebnos$¢ proby. Jednoczesnie wskazane wydaje si¢ przepro-
wadzenie dalszych badan, obejmujacych takze momenty centralne mieszane.
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VERIFICATION OF ACCURACY OF RISKMETRICS™
VOLATILITY ESTIMATES

Summary: The article is devoted to the problem of volatility estimates accuracy. In the
text ARCH and GARCH models are described as well as simple exponentially weighted
moving averages. As a result of empirical investigations the usefulness of EWMA is
underlined.
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