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Zarys tre$ci. Wniniejszym opracowaniu zaproponowano uzycie modeli klasy RCA
(RCA, RCA-GARCH, RCA-MA, Sign RCA, Sign RCA-MA i Sign RCA-GARCH) do
otrzymania prognoz warunkowej §redniej dla stop zwrotu. Dla poréwnania wyznaczono
prognozy na podstawie modelu klasy ARMA-GARCH, obliczono bledy prognoz ex post
oraz miary kierunku zgodnosci. Modele klasy RCA moga by¢ przydatne do wyznaczenia
warunkowej $redniej, wowczas gdy nie jesteSmy w stanie zbudowa¢ modelu ARMA-
-GARCH.

Stowa kluczowe: RCA, Sign RCA, RCA-MA, Sign RCA-MA, RCA-GARCH,
Sign RCA-GARCH, prognozowanie, btedy prognoz.

1. WSTEP

Wprowadzenie losowego parametru do modelu autoregresyjnego zwigksza
mozliwosci aplikacyjne tego modelu, gdyz pozwala na uwzglednienie podwyz-
szonej kurtozy i grubych ogondéw rozktadéw. Jednak model RCA jest w stanie
modelowaé¢ zmienna wariancje tylko w przypadku, gdy jest ona opisana za po-
moca modelu ARCH. Stad modyfikacja modelu RCA polegajaca na rozszerzeniu
modelu RCA o model GARCH. Inng modyfikacja modelu RCA jest wprowadze-
nie do modelu RCA funkcji znakow, ktora pozwala na modelowanie asymetrii
reakcji stop zwrotu na rozne informacje pochodzace z rynku oraz podwyzsza
warto$ci kurtozy procesu. Uwzglednienie losowego charakteru stop zwrotu moze
nastapi¢ poprzez wprowadzenie do modelu RCA czg$ci MA.

* Praca naukowa finansowana ze $rodkéw na naukg w latach 2008-2010 jako projekt ba-
dawczy.
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Celem niniejszego artykutu jest zbadanie wtasnosci prognostycznych modeli
RCA, RCA-MA, RCA-GARCH, Sign RCA, Sign RCA-MA oraz Sign RCA-
-GARCH. W czgsci empirycznej zostang przedstawione aplikacje omawianych
modeli.

2. MODELE RCA

Naturalnym uogdlnieniem klasycznych liniowych modeli autoregresyjnych
sa modele autoregresyjne z losowymi parametrami! (RCA). Klasyczny stacjo-
narny jednowymiarowy model autoregresyjny rzedu pierwszego z losowym pa-
rametrem (ozn. RCA(1)) mozna zapisa¢ w postaci:

yt=(¢+5t)yt—l+gt’ (1)
gdzie:
5 aa|(0)[o5 O
(6% )
¢’ +oi<l. 3)

Warunek (3) jest warunkiem koniecznym i wystarczajacym stacjonarnosci
drugiego rzqdu,procesu y,, natomiast warunki (2)—(3) gwarantuja Scisfa stacjonar-
no$¢ procesu. Scisle stacjonarny proces opisany roéwnaniami (1)—(3) charaktery-
zuje si¢ srednig zero oraz stala wariancja i kurtoza (Aue, 2004; Gorka, 2007b).

Thavaneswaran i Appadoo (2006) zaproponowali dotaczenie do modelu
RCA(1) funkcji znaku:

1 dlay, >0,
5,=90 dlay, =0, 4
~1 dlay, <0.

Wowczas stacjonarny model RCA(1) z funkcja znaku (ozn. Sign RCA(1)) ma
posta¢ (Thavaneswaran, Appadoo, 2006):

Vi :(¢+5I+(I)St—l)yt—l+gt’ )

gdzie parametry i procesy spelniaja warunki (2)—(3). Zatem uwzglednienie funk-
¢ji znaku w modelu RCA wskazuje, ze zmiana wartosci parametru zalezy od
znaku obserwacji poprzedniej.

Jezeli spelnione sa warunki (2)—(3), to proces (5) charakteryzuje si¢ ze-
rowa bezwarunkowa S$rednia oraz stata bezwarunkowa wariancja i1 kurtoza

I Petny opis tych modeli wraz z wlasno$ciami, metodami estymacji oraz aplikacj¢ mozna
znalez¢ w pracy Nicholls i Quinn (1982).
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(Thavaneswaran, Appadoo, 2006). Warto$¢ wariancji i kurtozy jest wigksza niz
dla procesu opisanego poprzez model RCA(1) czy AR(1) (Gorka, 2007b).

Propozycja Thavaneswarana, Appadoo i Bectora (2006) uwzglednienia do-
datkowo $rednia ruchoma rzedu pierwszego (Thavaneswaran, Appadoo, Bector,
2006):

v, =(@+6,)y. +& +0¢,, (6)

gdzie parametry i procesy spelniaja warunki (2)—(3).

Model (6) nosi nazwe modelu RCA(1)-MA(1) i ma bezwarunkowa $rednia
zero, stala bezwarunkowa wariancj¢ oraz kurtozg. Wartos¢ wariancji i kurtozy
jest wyzsza niz w przypadku modelu ARMA(1,1).

Dotaczenie do modelu RCA(1)-MA(1) funkcji znaku pozwala na uwzgled-
nienie asymetrii reakcji stop zwrotu na ro6zne informacje pochodzace z rynku.
Woéwczas mamy do czynienia z modelem Sign RCA(1)-MA(1) opisanym réwna-
niem (Thavaneswaran, Appadoo, Bector, 2006):

Y = (¢+5I + D5, )yt—l +é, +9€t—1’ (7

gdzie parametry i procesy spetniaja warunki (2)—(3). Model opisany réwnaniem
(7), podobnie jak model opisany réwnaniem (6) charakteryzuje si¢ zerowa bez-
warunkowa $rednig oraz stata warunkowa wariancja 1 kurtoza. Zarowno warto$¢
wariancji, jak i kurtozy jest wyzsza niz dla RCA(1)-MA(1).

Model RCA opisuje zmienna wariancj¢ warunkowa tylko w przypadku, gdy
jest ona opisana za pomoca modelu ARCH(1). Stad inna, od poprzednich, mody-
fikacja modelu RCA polegajaca na rozszerzeniu modelu RCA o model GARCH.
Woéwczas model opisany rownaniem (1) mozna zapisa¢ za pomoca rownan (Tha-
vaneswaran, Appadoo, Bector, 2006):

v =p+8 )y +en ®)
&, :\/EZZ’

)4 q
2
hy=og+) ael, + zﬂjhr—j’
t=1 Jj=1

gdzie z, ~ iid(O, 022), ) >0, a;200raz ; = 0. Model (8) nosi nazwg mode-
lu RCA(1)-GARCH(p,q).
Ogdlne podstawowe charakterystyki modelu RCA(1)-GARCH(p,q) wyno-
Sza:
E(y,)=0, )

2)_ E[hr]o-z2
E(y?)= T (10)
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W przypadku modelu opisanego rownaniem (5) otrzymujemy model Sign
RCA(1)-GARCH(p,q):

= (¢+5t +Ds, )J/H +é&, (11)
& :\/EZN
P s q
h =a, +Zai‘91—i +Zﬂfhz-j»
t=1 Jj=1

<.

gdzie z, ~ iid(O, 0'22), a,

W przypadku modelu Sign RCA(1)-GARCH(p,q) podstawowe charaktery-
styki wynosza:

E(y,)=0, (12)

2

o A — 1

:(1—¢2—a§—cb2)'

(13)

t

3. ESTYMACJA PARAMETROW MODELIL PREDYKTORY

Oceny parametréw poszczegdlnych modeli mozna otrzymac, stosujac me-
tode najwigkszej wiarygodnosci (MNW). Przy zatozeniu normalnos$ci rozktadu
sktadnikow losowych funkcja wiarygodnosci dla modelu RCA(1) ma postaé
(Gorka, 2007a):

N N
InL = _E1n27r—lzln(ﬁf +O'§)’z271)_lz
2 2 2t

t=2

2

20 (14)

ol + o-§ Vi
gdzieu, =6,y,.,+& =y, — Py,

Dla modelu Sign RCA(1) nie zmienia si¢ sama funkcja (14), a tylko sposob
obliczania reszt, a mianowicie: .

W przypadku modelu RCA(1)-GARCH(p,q), w stosunku do modelu RCA(1),

zmienia si¢ sposob obliczania funkcji wiarygodnos$ci:
N
InL= —gln 2 —%Zln(azzE(h, )+oly,)-
t=2
1 N 2 (15)

93

-2 GzzE(ht)+G§yt2—l ’

P q
gdzie h, = o, + Zaie‘f_i + Z'B/ht—j’ a u jest takie samo jak dla modelu RCA(1).

=1 j=I
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Prezentowane modele maja nast¢pujace postacie jednookresowego predyk-
tora warunkowej $redniej dla:

— modelu RCA(1): .
Vo = EGalF) =g, (16)
— modelu Sign RCA(1):
i = B0l )= g+ @)y, (17)
~ modelu RCA(1)-MA(1):
o = EWalF )=, + 0, (18)
— modelu Sign RCA(1)-MA(1):
Vo = EWalF )= 6+ @s, )y, + e, (19)

Dla modeli RCA(1)-GARCH(p,q) oraz Sign RCA(1)-GARCH(p,q) predyk-
tor warunkowej $redniej wynosi (16) albo (17), odpowiednio.

4. ANALIZA EMPIRYCZNA

Do analizy empirycznej wykorzystano procentowe logarytmiczne stopy
zwrotu danych dziennych cen metali szlachetnych? (zlota, srebra, platyny i pal-
ladu), kurséw walutowych (dolara i euro) oraz stopy zwrotu wybranych $wiato-
wych indeksow gietdowych? (DJTA, NASDAQ, SP500, FT-SE100, HANGSENG,
NIKKEI) w okresie od 4 stycznia 2000 do 12 wrzesnia 2008 roku. Przed przysta-
pieniem do analizy statystycznej i ekonometrycznej dane sprowadzono do czaso-
wej porownywalnosci. W ten sposob uzyskano 12 szeregdw czasowych po 2263
obserwacji kazdy.

Szeregi pierwotne charakteryzowaly si¢ wystgpowaniem pierwiastka jed-
nostkowego, natomiast szeregi procentowych logarytmicznych stop zwrotu byty
stacjonarne. Szeregi stop zwrotu podzielono na dwa zbiory: od 1 do 2000 obser-
wacji jako okres proby oraz od 2001 do 2263 jako okres weryfikacji prognoz. Dla
proby zbadano statystyczne wlasnosci szeregow procentowych logarytmicznych
stop zwrotu oraz wartosci statystyk wybranych testow (wyniki w tabeli 1). Roz-
ktady stop zwrotu charakteryzowaly si¢ podwyzszona kurtoza (w stosunku do
rozktadu normalnego) oraz zrdznicowana skosnoscia. W siedmiu analizowanych
przypadkach wystgpowata autokorelacja rzedu pierwszego. Test LBI* we wszyst-
kich przypadkach wskazywatl na zmienno$¢ parametru autoregresyjnego.

2 Dane pochodza ze strony http://www.kitco.com (ceny PM). (15.09.2008)
3 Dane pochodza ze strony http://bossa.pl. (15.09.2008)
4 W tescie hipoteza zerowa oznacza stalo$¢ parametru autoregresyjnego (Gorka, 2007a).
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Tabela 1. Wlasnosci statystyczne procentowych logarytmicznych stép zwrotu oraz war-
tosci statystyk testu Boxa-Ljunga, Engla ARCH, DF, LBI

Boxa-Ljunga Engla ARCH test
Stopa zwrotu | E[r] | var{r] | Sko$nos¢ | Kurtoza ’ ) ] ) DF LBI
Zioto 0,043 | 1,045 -0,291 7,446 0,042 | 0,220 | 63,302 | 71,783 | -47,659 | 7,932
Srebro 0,031 | 1,834 -1,231 | 12,935 | 7,674 | 8,205 | 39,180 | 41,828 | -50,382 | 5,919
Platyna 0,045 | 1,485 -0,982 | 16,453 | 0,005 | 5845 | 74,774 | 125,679 | -47,433 | 8,661
Pallad -0,027 | 2,223 -0,174 8,499 | 7,087 | 8,207 | 95,609 | 117,075 | -44,933 | 10,335
EUR -0,010| 0,616 0,509 11,209 | 14,881 | 15,004 | 333,911 | 372,309 | -51,554 | 17,222
usb -0,024 | 0,714 0,328 5,980 0571 | 3,213 |130,741 | 158,369 | -46,568 | 11,602
DJIA 0,002 | 1,079 -0,074 6,533 | 4,520 | 7,826 | 24,584 | 79,012 | -49,735 | 4,830
NASDAQ |-0,024 | 1,788 0,196 7,350 1,337 | 6,867 | 103,231 | 248,595 | 48,711 | 9,994
SP500 -0,005| 1,116 0,061 5459 | 7,520 (11,028 53,467 | 130,247 | -50,372 | 6,969
FT-SE100 |-0,009 | 1,153 -0,183 5991 | 13,755 |14,751 (117,205 | 259,693 | -51,415 | 10,373
HANGSENG | 0,006 | 1,423 -0,283 7,866 0,656 | 3,364 |124,725| 161,621 |-48,660 | 10,574
NIKKEl | -0,020 | 1,658 -0,052 | 105,012 | 66,618 | 66,874 | 541,780 | 714,996 | -56,557 | 19,503

Czcionka pogrubiona zaznaczono przypadki, gdzie nastapito odrzucenie H, na korzy$¢
H, przy 5% poziomie istotnoSci.

Zrodlo: obliczenia wiasne.

Dla kazdego szeregu stop zwrotu dokonano estymacji modeli ARMA-
-GARCH orazmodeli RCA, Sign RCA, RCA-MA, Sign RCA-MA, RCA-GARCH
oraz Sign RCA-GARCH?®. W przypadku modeli ARMA-GARCH wybrano te,
ktore posiadaly statystycznie istotne parametry i miaty najmniejsza warto$¢ kry-
terium informacyjnego. Z klasy modeli RCA wybrano wszystkie modele ze staty-
stycznie istotnymi parametrami. Nastgpnie, dla wybranych modeli wyznaczono
jednookresowe prognozy statyczne dla ostatnich 263 obserwacji w probie oraz
dla 263 obserwacji poza proba. Dla porownania obliczono btedy prognoz ex post
oraz miary zgodnosci kierunku zmian (Brzeszczynski, Kelm, 2002).

Dla stop zwrotu cen ztota, kursu dolara oraz indeksu DJIA, ze wzgledu
na brak istotno$ci parametrow, nie udato si¢ dopasowac zadnego modelu typu
ARMA-GARCH. W przypadku modeli klasy RCA model RCA-MA posiadat
statystycznie istotne parametry dla ztota i DJIA, a model RCA-MA i model Sign
RCA-MA dla stopy zwrotu kursu dolara. Miary zgodnos$ci kierunku zmian pro-
gnoz nie przekraczaly 60%.

5 Obliczenia zostaly wykonane z wykorzystaniem programu Gauss 6.0.
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Wszystkie analizowane szeregi mozna byto opisa¢ za pomoca co najmniej
jednego modelu klasy RCA. Dla przyktadu, w tabeli 2 zamieszczono oszacowane
modele dla palladu.

Tabela 2. Modele procentowych logarytmicznych stdp zwrotu palladu

RCA(1) G/?F?CI)L\S(;-J) sé%gﬁa(j1))- AR GAgF({J(III)(;J)
o 0,1324™ 0,0932" 0,0943™ 0,0449" 0,0874"
® 0,0567"
i 01347 0,1294™ 0,196
] 0,002 0,0930™ 01478
5, 0,8693" 08702 08215
3,2054 4,8645
o7 0,3388 0,1285 01271
L | 42060365 | 41738471 | 41710766 | 44176351 | 41788756
AC | 85984730 8359,6941 8357,9533 | 88392702 8367,7512
BIC | 86152757 | 83932995 | 8397,159 8850,4720 8395,7557

Oznaczenia: *** — 1% poziom istotnosci, ** — 5% poziom istotnosci, * — 10% poziom
istotnosci.

Zrodto: obliczenia whasne.

Najmniejsza warto$¢ kryterium AIC posiada model Sign RCA-GARCH, na-
tomiast kryterium BIC preferuje model RCA-GARCH. Test LR wskazuje na wy-
bor modelu RCA-GARCH. Tabela 3 zawiera bledy prognoz ex post dla prognoz
obliczonych w préobie oraz dla prognoz obliczonych poza proba. Najmniejsze
wartos$ci bledow, w probie, otrzymano dla modelu AR(1). Poza proba najlepsze
warto$ci prognostyczne posiadat model Sign RCA-GARCH. Roznice pomigdzy
btedami dla poszczegdlnych modeli sa niewielkie. Miary zgodnosci kierunku
zmian, dla wszystkich modeli, sa takie same i nie przekraczaja 60%.

Oszacowane modele dla stop zwrotu SP500 zawiera tabela 4. W tym przy-
padku test LR wskazuje na wybor modelu AR-GARCH chociaz wartosci:
funkcji wiarygodnosci i kryteriow informacyjnych sa porownywalne do war-
tosci uzyskanych przez RCA-GARCH. Biedy prognoz (tab. 5) sa najmniejsze
dla AR-GARCH w probie oraz RCA-GARCH poza proba. W tym przypadku
modele, dla ktorych parametr ¢ jest ujemny, posiadaja 100% zdolnos$¢ pro-
gnozowania punktéw zwrotnych. Wynika to gtéwnie z charakteru stop zwrotu
(zmiennosci znaku) oraz ze znaku parametru ¢. Pozostate miary zgodnoS$ci nie
przekraczaja 60%.



Tabela 3. Btedy prognoz ex post dla prognoz warunkowej $redniej dla palladu w catym

okresie prognozowania

Model
Btad RCA(1)- Sign RCA(1)- AR(1)-
RCA(T) GARCIEI&J) GgRCH(1(,1)) AR(T) GARC(H)(1,1)
w probie (obserwacje 1737-2000)

ME -0,0153 -0,0157 -0,0719 -0,0162 -0,0157
MSE 2,0571 2,0299 2,0567 2,0012 2,0259
RMSE 1,4343 1,4247 1,4341 1,4146 1,4233
MAE 1,0123 1,0046 1,0117 0,9951 1,0035

Q1 0,4600 0,4600 0,4600 0,4600 0,4600

Q2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Q1 1% 0,4516 0,4516 0,4516 0,4516 0,4516
Q21% 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

poza probg (obserwacje 2001-2263)

ME 0,0218 0,0225 -0,0371 0,0235 0,0226
MSE 2,0354 2,0295 2,0229 2,0298 2,0291
RMSE 1,4267 1,4246 1,4223 1,4247 1,4245
MAE 1,0699 1,0633 1,0571 1,0575 1,0625

Q1 0,5455 0,5455 0,5455 0,5455 0,5455

Q2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Q1 1% 0,5802 0,5802 0,5802 0,5802 0,5802
Q2 1% 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Oznaczenia: ME — btad $redni, MSE — blad $redniokwadratowy, RMSE — pierwiastek btedu $red-
niokwadratowego, MAE — $redni btad bezwzgledny, Q1 — miara zgodnosci kierunku zmian pro-
gnoz i wartosci rzeczywistych, Q2 — miara zdolnosci prognozowania punktow zwrotnych, Q1 1%
oraz Q2 1% — odpowiednio ,,przefiltrowane” miary Q1 i Q2.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 4. Modele procentowych logarytmicznych stép zwrotu SP500

RCA(1)-GARCH(1,1) RCA(1)-MA(1) AR(1) AR(1)-GARCH(1,1)
¢ -0,0437* 0,8989"* -0,0360° -0,0437*
0 0,940
a, 0,0091** 0,0092°**
a, 0,0612" 0,0614"
B, 0,9303"* 0,9302"
o] 0,9088 1,1864
o} 0,0000001 0,2395
InL —2716,8122 29472662 -3007,3075 —2716,7072
AIC 54456244 5902,5323 6018,6150 5443,4143
BIC 5479,2299 5924,9359 6029,8168 5471,4188

Oznaczenia: *** — 1% poziom istotnosci, ** — 5% poziom istotnosci, * — 10% poziom istotnosci.

Zrodto: obliczenia whasne.
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Tabela 5. Btedy prognozy ex post dla prognoz warunkowej $redniej dla SP500 w catym
okresie prognozowania

Model
Btad RCA(1)-
5 ARCIEI(1,1) RCA(1)-MA(1) AR(1) AR(1)-GARCH(1,1)
w probie (obserwacje 1737-2000)

ME 0,0398 0,0028 0,0395 0,0398
MSE 0,6156 1,2710 0,6164 0,6156
RMSE 0,7846 1,1274 0,7851 0,7846
MAE 0,5347 0,7939 0,5347 0,5347

Q1 0,5143 0,4857 0,5143 0,5143

Q2 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000
Q1 1% 0,4429 0,5571 0,4429 0,4429
Q2 1% 0,4960 0,0000 0,4960 0,4960

poza proba (obserwacje 2001-2263)

ME 0,0254 0,0056 0,0252 0,0254
MSE 2,0550 3,4233 2,0516 2,0550
RMSE 1,4335 1,8502 1,4323 1,4335
MAE 1,0568 1,4530 1,0559 1,0568

Q1 0,4545 0,5455 0,4545 0,4545

Q2 1,0000 0,0000 1,0000 1,0000
Q1 1% 0,4198 0,5802 0,4198 0,4198
Q21% 0,5000 0,0000 0,5000 0,5000

Oznaczenia: ME — btad $redni, MSE — blad $redniokwadratowy, RMSE — pierwiastek btedu $red-
niokwadratowego, MAE — $redni btad bezwzgledny, Q1 — miara zgodnosci kierunku zmian pro-
gnoz i wartosci rzeczywistych, Q2 — miara zdolnosci prognozowania punktow zwrotnych, Q1 1%
oraz Q2 1% — odpowiednio ,,przefiltrowane” miary Q1 i Q2.

Zrodto: obliczenia wlasne.

5. PODSUMOWANIE

W pracy zaprezentowano wykorzystanie modeli klasy RCA do wyznaczania
prognozy warunkowej sredniej stopy zwrotu. Do analizy empirycznej wykorzy-
stano 12 szeregdw reprezentujacych ceny metali szlachetnych, kursow waluto-
wych oraz wybranych indeksow gieldowych. Analiza oszacowanych modeli,
btedow ex post oraz miary kierunku zmian pozwalaja na sformutowanie nastgpu-
jacych wnioskow:

— modele klasy RCA wystepuja rowniez wowczas, gdy nie wystgpuje auto-

korelacja szeregu czasowego,

— za pomoca modeli klasy RCA mozna prognozowa¢ warunkowa $rednia

nawet w przypadku, gdy nie jest to mozliwe za pomoca modeli klasy
ARMA-GARCH,
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— prognozy warunkowej sredniej otrzymane za pomoca modeli klasy RCA
charakteryzuja si¢ podobnymi bl¢dami ex post jak prognozy otrzymane
za pomoca modeli klasy ARMA-GARCH. W przypadku jednych szere-
gow bledy te sa mniejsze niz dla modeli klasy ARMA-GARCH, w przy-
padku innych szeregdw sa wigksze,

— modele klasy RCA nie maja zastosowania do prognozowania zgodnosci
kierunku zmian,

— prognozy otrzymane za pomoca modeli klasy RCA obarczone sg duzy-
mi blgdami ex post, co oznacza, ze ich walory prognostyczne sa bardzo
stabe.

Niniejsze opracowanie nie wyczerpuje badania przydatnosci modeli klasy

RCA do wyznaczania prognozy warunkowej sredniej.
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FORECASTING PROPERTIES OF THE RCA MODELS FAMILY

Abstract. This paper proposes to use the following models: RCA, RCA-MA, RCA-
-GARCH, Sign RCA, Sign RCA-MA and Sign RCA-GARCH to obtain forecasts of
conditional mean of returns. For comparison, the forecasts of conditional mean from
ARMA-GARCH models were calculated, and also forecast errors and direction quality
measures were added. It was showed that the RCA models can be useful in calculating the
conditional mean when the ARMA-GARCH model can not be built.

Keywords: RCA, Sign RCA, RCA-MA, Sign RCA-MA, RCA-GARCH, Sign RCA-
-GARCH, forecasting, forecast errors.






