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Streszczenie

Celem pracy jest ocena wybranych jadrowych estymatoréw funkcji regresji jako narzedzi
prognozowania indeksu WIG. Prognozie poddano dwa szeregi czasowe: logarytmiczne stopy zmian
indeksu oraz ich kwadraty. W badaniu zastosowano cztery metody prognozowania: estymator
Nadarai-Watsona, lokalng jadrowa regresje liniowa oraz — dla poréwnania — model regresji liniowej
i metod¢ naiwna. Jako zmienne objasniajace w modelach regresji zastosowano opdZnione o jeden
dzieni: indeks S&P 500, kurs USD/PLN, wolumen obrotéw spétek wchodzacych w skiad indeksu
WIG, a takze zmienna autoregresyjna. Do oceny mozliwosci predykcyjnych analizowanych
metod wykorzystano cztery rézne kryteria jakosci prognoz. Otrzymane wyniki nie pozwalaja na
sformutowanie jednoznacznego wniosku o wyzszosci estymatoréw jadrowych nad pozostatymi
zastosowanymi metodami prognozowania. Wykazano jednak, ze w pewnych sytuacjach metody
te moga by¢ uzytecznymi narzedziami prognozowania. Zalezy to np. od prognozowanego okresu,
zastosowanego predyktora czy przyjetego kryterium jakosci prognozy.
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1. Wprowadzenie

Jednym z fundamentalnych zagadnieri badawczych wspétczesnych finanséw jest hipoteza efektywnosci
informacyjnej rynkéw finansowych, gloszaca, ze ceny notowanych instrumentéw finansowych w pelni
odzwierciedlaja dostepne informacje na ich temat (Fama 1970, 1991). Efektywnos¢ rynku oznacza wiec,
7e niemozliwe jest osiagniecie ponadprzecietnych zyskéw przez stosowanie strategii inwestycyjnych ba-
zujacych na analizie tychze informacji. Jednym ze sposobdw weryfikacji hipotezy o efektywnosci ryn-
kéw finansowych jest préba odpowiedzi na pytanie, czy istnieje mozliwos¢ skutecznego prognozowa-
nia cen (lub stép zwrotu) instrumentéw finansowych. Jesli bowiem ceny (stopy zwrotu) instrumentéw
finansowych w pelni odzwierciedlaja okreslony zaséb informacji na ich temat, to nie da si¢ ich wykorzy-
sta¢ do wyznaczenia prognoz umozliwiajacych systematyczne uzyskiwanie ponadprzecigtnych zyskow
(Campbell, Lo, MacKinlay 1997, s. 20, 22). Z uwagi na znaczenie zagadnienia prognozowalnosci Fama
w zmodyfikowanej przez siebie systematyce rodzajow efektywnosci informacyjnej przedefiniowat sta-
ba efektywnos¢ rynku, sprowadzajac ja whasnie do kwestii prognozowalnosci stép zwrotu (Fama 1991).

Prezentowane w literaturze badania nad prognozowalnoscig rynkéw kapitatowych sg bardzo sze-
rokie. Zwykle podstawowym narzedziem analizy jest w nich model liniowy, opisujacy zaleznos¢ dyna-
miki stop zmian danego instrumentu finansowego (R,) od wektora opdznionych w czasie okreslonych
zmiennych (x,_,), postaci:

R =a+PBx_+¢ 1)

gdzie a i p s3 parametrami strukturalnymi modelu.

Model (1) mozna zastosowa¢ do weryfikacji, czy istnieje mozliwo$¢ wykorzystania informacji
o zmiennych objasniajacych do efektywnego prognozowania i — w efekcie — osiggania ponadprzeciet-
nych dochodéw. W przeprowadzonych badaniach analizie poddawano wptyw: innych rynkéw (np. in-
dekséw innych gietd), innych proceséw pochodzacych z tych samych rynkéw (np. wolumenu obrotéw),
informacji o charakterze fundamentalnym (np. w przypadku rynku akgji — informacji dotyczacych wy-
nikéw finansowych notowanych spétek), a takze czynnikéw makroekonomicznych (zob. np. Rapach,
Zhou 2013; Sekuta 2011 i cytowana tam literatura). Badano réwniez istnienie zaleznosci autoregresyj-
nych, nie tylko o charakterze liniowym (tj. autokorelacji), ale tez nieliniowym (zob. np. Sewell 2012;
Orzeszko 2016 i cytowana tam literatura). Wiele z przeprowadzonych badan potwierdza wptyw zmien-
nych zaréwno autoregresyjnych, jak i egzogenicznych na ksztattowanie si¢ stop zmian instrumentéw
finansowych. Wcigz jednak otwarte pozostaje pytanie, czy zidentyfikowane zaleznosci s3 na tyle silne,
aby mozna bylo je skutecznie wykorzysta¢ do prognozowania. Do odpowiedzi na to pytanie stosuje si¢
dwa podejscia. Z jednej strony analizuje sie przydatno$¢ modeli w obrebie proby, co w praktyce spro-
wadza sie do oceny istotnosci okreslonych zmiennych objasniajacych. Tego typu badania potwierdzaja
potencjalna przydatnos¢ wielu zmiennych jako predyktoréw analizowanych instrumentéw. Jednak du-
70 trudniej znaleZ¢ potwierdzenie tej przydatnosci poza prébg, tzn. gdy skonstruowany model rzeczy-
wiscie zastosuje sie do prognozowania. W wielu wypadkach nie udato sie wykaza¢ wyzszosci skonstru-
owanych modeli nad benchmarkiem, postaci:

R =a+e¢, @
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czyli modelem (1), w ktérym przyjeto, ze B jest wektorem zerowym (zob. np. Rapach, Zhou 2013
i cytowana tam literatura).

W celu zwigkszenia mozliwosci prognostycznych modelu (1) poszukuje si¢ nowych zmiennych ob-
jasniajacych, mogacych wyjasni¢ ksztattowanie si¢ stop zmian analizowanych instrumentéw. Alterna-
tywnie prébuje sie stosowac ogdlniejsze postaci modelu (1), ktére np. wychodzityby poza ograniczajace
zatozenie o liniowosci relacji wigzacych modelowane zmienne. W nurt tego typu propozycji wpisuje sie
koncepcja regresji nieparametrycznej. Warto podkresli¢, ze model (1) jest w istocie tylko szczegdlnym
przypadkiem modelu regresji, ktéry w ogdlnej postaci zapisuje sie¢ w postaci:

Y=m(x)+e¢ 3

gdzie m(x):E(Y \X:x), tzn. m(x) jest wartoscia oczekiwang zmiennej objasnianej Y warun-
kowo wzgledem wektora x=(x,,x,,...,x,), bedacego realizacja d-wymiarowego wektora zmien-
nych objasniajacych X=(X,, X,,..., X,), natomiast & jest skfadnikiem losowym o zerowej
warunkowej wartosci oczekiwanej, tzn. E (£\X=X)= 0, i wariancji Var(e\X:x): o’(x) (Pagan,
Ullah 1999, s. 79-80).

W szczegdlnosci zmienna Y moze by¢ takze objasniana swoimi opdZnionymi wartosciami, co
prowadzi do modelu autoregresyjnego postaci:

Y, =m0y, 00 Vg i) TE, Q)
gdzie d jest rzedem autoregres;ji.

W zastosowaniach praktycznych zwykle upraszcza si¢ analize regresji, przyjmujac a priori okre-
Slona posta¢ analityczng (np. liniowg) funkcji m. Podejscie to nazywane jest regresja parametryczna,
a konstrukcja parametrycznego modelu regresji sprowadza si¢ wéwczas do oszacowania parametréow
strukturalnych przyjetej funkcji. Zgodnie z formalna definicja model nazywa si¢ parametrycznym, je-
§li zalezno$¢ miedzy jego zmiennymi wyrazona jest w postaci funkcji o okreslonej postaci analitycznej,
a ponadto przestrzen parametréow charakteryzujacych te zaleznos¢ jest skoriczenie wymiarowa. Ozna-
cza to, ze modele nieparametryczne nie maja okreslonej postaci analitycznej lub ich parametry struk-
turalne nalezg do przestrzeni nieskoriczenie wymiarowej (Fan, Yao 2005, s. 9).

Regresja nieparametryczna polega na aproksymacji funkcji m(x) funkcjami okreslonego typu, od
ktérych wymaga si¢ na tyle duzej elastycznosci, aby umozliwi¢ poprawe doktadnosci aproksymacji wraz
ze zwigkszaniem si¢ liczby obserwacji w probie (Hardle, Liitkepohl, Chen 1997). Istnieja dwie grupy me-
tod konstrukeji nieparametrycznych modeli regresji: lokalne oraz globalne. W pierwszych z nich para-
metry funkcji aproksymujacej zaleza od przyjetego argumentu x. W procesie estymacji parametréw nie
wykorzystuje sie wowczas wszystkich dostepnych obserwacji, lecz jedynie nalezace do sasiedztwa argu-
mentu x o zadanym promieniu, ktérego wartos¢ ustalana jest w zaleznosci od liczby obserwacji (zgod-
nie z zasada: im wigcej obserwacji, tym mniejszy promienl). Alternatywnie, w niektdrych lokalnych
metodach regresji wykorzystuje sie wszystkie dostepne obserwacje, lecz poprzez wprowadzenie odpo-
wiednich wag ich wptyw na wynik estymacji maleje wraz ze wzrostem odleglosci od rozpatrywanego
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argumentu Xx. Z kolei metody globalne polegaja na aproksymacji funkgcji regresji funkcjami okreslone-
go typu, w ktdrych wraz ze wzrostem liczby dostepnych obserwacji mozna zmienia¢ liczbe szacowanych
parametréw i w efekcie poprawia¢ doktadnos¢ aproksymacji. Oznacza to, ze wyznacza si¢ jedna funkcje
m (wspdlng dla wszystkich argumentdéw), ktéra nast¢pnie wykorzystuje sie do obliczenia wartosci m(x)
dla poszczeg6lnych x. W metodach globalnych parametry funkeji aproksymujacej szacuje si¢ na pod-
stawie wszystkich dostepnych obserwacji.

Podstawowg zaleta regresji nieparametrycznej jest jej uniwersalnos¢, ktéra jest efektem nieprzyj-
mowania krepujacych zalozert na temat hipotetycznej postaci analitycznej modelu. Oznacza to, ze
pozwala si¢ ,danym moéwi¢ samym za siebie”, w wyniku czego otrzymane modele moga dobrze do-
pasowywaé sie do analizowanych danych. Wtasno$¢ ta wydaje sie bardzo atrakcyjna szczegdlnie
w przypadku modelowania zaleznosci nieliniowych, co zostato potwierdzone badaniami symulacyjny-
mi (np. Orzeszko, w druku). Z drugiej jednak strony warto podkresli¢, ze wysokie dopasowanie do da-
nych w prébie nie zawsze przektada sie¢ na dobre wiasnosci prognostyczne modeli nieparametrycznych
(zob. np. Granger, Terasvirta 1992; Ramsey 1996). Ponadto modele nieparametryczne sa trudniejsze do
interpretacji i formutowania wnioskéw na temat mechanizmu ksztattujacego dane zjawisko. Inng wada
regresji nieparametrycznej sg jej duze wymagania odnosnie do liczby obserwacji, na podstawie ktorych
konstruuje si¢ model. Fakt ten wynika z koniecznodci zastosowania danych do wyznaczenia funkgji
aproksymacyjnej, a nie tylko do oszacowania jej parametréw strukturalnych. Oczywiscie, wymaga-
na liczba obserwacji ro$nie wraz ze wzrostem wymiaru d, tj. liczby modelowanych zmiennych, jednak
w przypadku modeli nieparametrycznych wzrost ten nastgpuje w tempie wyktadniczym. Problem ten
nazywany jest w literaturze przedmiotu przekleristwem wymiarowosci (ang. curse of dimensionality).

2. Jadrowa estymacja funkgji regresji

Wazna grupa nieparametrycznych metod estymacji funkcji regresji sa estymatory jadrowe. Sposréd
nich najbardziej znanym jest estymator Nadarai-Watsona — N-W (Nadaraya 1964; Watson 1964), ktéry
w przypadku jednowymiarowym (tzn. dla jednej zmiennej objasniajacej) ma postac:

©)

gdzie K jest funkcja jadrowa, a & — jej parametrem wygtadzania.

Funkcja jadrowa moze by¢ dowolna nieujemna funkcja rzeczywista, spelniajagca warunki
(np. Racine 2008):

+00

_{ K(x)dx =1 ©)

}"‘ XK (x)dx =0 @)

-
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K(x)= K(-x) dla kazdego x € I? (tzn. jest parzysta) 8)

Dodatkowo w praktyce wymaga sie, by funkcja jadrowa spetniata warunek o posiadaniu w x, = 0
maksimum globalnego, dzigki czemu najwigkszy wptyw na wartos¢ 7 (x) maja obserwacje y, dla kté-
rych powigzane z nimi x, s3 najmniej odlegte od argumentu x (Sliwicki 2016, s. 35). Najczesciej wykorzy-
stywanymi funkcjami jadrowymi sa: gaussowska, Epanecznikowa, dwuwagowa, tréjkatna i Cauchy’ego
(zob. np. Kulczycki 2005, s. 65-67, 138; Orzeszko 2016, s. 67-68).

W przypadku wielowymiarowym jednowymiarowa funkcje jadrowa K zastepuje sie jadrem
produktowym, postaci (por. Sliwicki 2016, s. 91):

k() =[TKx) )

i=1

lub jadrem radialnym (por. Sliwicki 2016, s. 91-92):

K(x):c-K( /éx,z) (10

Inna metoda regresji jadrowej jest lokalna jadrowa regresja liniowa (LJRL). Stanowi ona potacze-
nie lokalnej aproksymacji liniowej i estymacji jadrowej, gdyz estymator 7:(x) wyznacza sie za pomoca
lokalnej aproksymacji wielomianami stopnia pierwszego, ktérych parametry szacuje si¢ za pomoca wa-
zonej metody najmniejszych kwadratéw z wagami w postaci funkeji jadrowej. W metodzie LJRL poszu-
kuje si¢ wektora parametréw g = ( /;;0, ﬁl) wielomianu aproksymujacego, dla ktérego minimalizowane
jest wyrazenie:

e (O ) an

Rozwigzaniem powyzszego zadania minimalizacji jest (zob. Stone 1977; Fan, Gijbels 1992; Gajek,
Katuszka 1996):

m(x) = _’jZIW,-(x)yi (12)
dla wag: X=X, \/4 N
K P L )(s2 ()c)—()c—xi)s1 (x))
W)= (13
ZK(X;ZX")(§2(x)—(x—xl)sl(x))

gdzie:

§r(x)=ﬁ1<(x_xf)(x-x,.)’,dla r=12 (14)
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Estymator m(x) wyrazony wzorami (12)-(14) nazywany jest estymatorem Stone’a-Fana (np.
Gajek, Katuszka 1996, s. 133). Jest on uogdlnieniem estymatora N-W, bedacego de facto rozwigzaniem
zadania minimalizacji:

i

> k(5 - s)

czyli zadania mniej ogdlnego niz (11).

3. Zastosowanie jadrowych estymatorow funkgji regresji do prognozowania
indeksu WIG

3.1. Cel, przedmiot i przebieg badania

Celem przeprowadzonego badania byta ocena jadrowych estymatoréw funkcji regresji jako narzedzi
prognozowania indeksu WIG. Prognozie poddano dwa szeregi czasowe: logarytmiczne stopy zmian in-
deksu oraz ich kwadraty, ktére wyznaczono na podstawie dziennych pozioméw zamknigcia z okresu
4 stycznia 2010 — 27 wrzesnia 2017 r. (tj. 1937 obserwacji). Pierwszy z wymienionych szeregéw ma klu-
czowe znaczenie w analizie zyskownosci inwestycji gietdowych, natomiast drugi umozliwia formuto-
wanie wnioskéw dotyczacych zmiennosci, bedacej jednym z najwazniejszych aspektéw ryzyka inwesto-
wania. W badaniu zastosowano cztery metody prognozowania: estymator N-W, LJRL oraz — dla poréw-
nania — model regresji liniowej (ozn. lin) i metode naiwna (ozn. naiwna)!. Jako zmienne objasniajace
w modelach regresji zastosowano opdZnione o jeden dzieni: indeks S&P 500 (dzienne poziomy zamknie-
cia), kurs USD/PLN ($redni kurs NBP), wolumen obrotéw spotek wchodzacych w sktad indeksu WIG,
a takze zmienng autoregresyjng (réwniez z opéznieniem réownym jeden)2. Oznacza to, ze w modelach
regresji (tj. w pierwszych trzech wymienionych metodach) prognozy ¥, wyznaczane byly zgodnie z mo-
delem y; = 7(x,._,), przy czym do estymacji funkcji m wykorzystano obserwacje ze wszystkich okreséw
poprzedzajacych. W badaniach rozwazono zaréwno modele z jedng zmienng objasniajacg, jak i model
pelny — uwzgledniajacy wszystkie cztery wymienione powyzej zmienne objasniajace.

Na wykresach 1 i 2 przedstawiono szeregi czasowe wykorzystane w badaniu.

Jako benchmark dla zastosowanych modeli regresji przyjeto metode naiwng, wedtug ktdrej:

Ponadto dla lepszej oceny mozliwosci prognostycznych modeli ze zmienna autoregresyjna
wykorzystano réwniez model AR(1)-GARCH(1,1) z warunkowym rozktadem t-Studenta3.
W obu metodach jadrowych zastosowano jadro gaussowskie, postaci:

1 Obliczenia wykonano przy zastosowaniu wilasnych kodéw komputerowych, napisanych w $rodowisku Matlab.
W przypadku metod jadrowych wykorzystano funkcje ks, stworzona przez Yingying Dong (Boston College).

2 W poszczegélnych modelach uwzgledniono zmienne objasniajace o tej samej naturze co zmienna prognozowana,
tzn. - odpowiednio - logarytmiczne stopy zmian albo ich kwadraty.

3 Model skonstruowano w programie E-Views. Rzedy op6Znieri wyznaczono na podstawie kryterium Schwarza, a parame-
try strukturalne oszacowano metoda najwigkszej wiarygodnosci.
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2
X

1 X
\/Z e’ (16)

a parametr wygladzania wyznaczono metoda krzyzowego uwiarygodnienia (ang. cross-validation)
(np. Kulczycki 2005, s. 83).

K(x)=

W przypadku modeli zawierajacych cztery zmienne objasniajace zastosowano jadro produktowe
(zob. wzdr (9)).

Dla kazdego z badanych szeregéw prognozie poddano 1000 ostatnich obserwacji. Do oceny jako-
$ci prognoz zastosowano cztery kryteria. Pierwszym z nich byl, czesto stosowany do pomiaru trafnosci
prognoz, pierwiastek btedu sredniokwadratowego — RMSE, zadany wzorem:

1& £ \2
RMSE= \/ Z(yN+t - yN+t)
h o
gdzie h = 1000, a NV jest dlugoscia szeregu, na podstawie ktérego dokonano prognozowania.

Ponadto poréwnano poszczegdlne metody pod katem ich zdolnosci do prognozowania kierunku
zmian badanych proceséw, tj. wzrostu badZ spadku zaréwno samego indeksu, jak i ryzyka inwesto-
wania mierzonego zmiennos$cia stop zmian. W tym celu obliczono czgsto$¢ prawidtowo okreslonych
kierunkéw zmian i za pomoca testu frakcji zweryfikowano, czy rézni si¢ ona istotnie od poziomu 0,5.
W tescie zastosowano statystyke testowa:

P—Dy

v Po4o /n (17)

z=

gdzie p,=¢q,=0,5, n=1000.

Przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej: H,: p = p,, statystyka z ma asymptotyczny
rozktad N(O, 1).

Trzecim zastosowanym kryterium bylo poréwnanie kazdych dwdch metod poprzez obliczenie,
w ilu wypadkach pierwsza z poréwnywanych metod prowadzita do doktadniejszych prognoz niz druga.

Ostatnim kryterium byt test Diebolda-Mariano (1995), stuzacy do poréwnania doktadnosci otrzy-
manych prognoz. Niech: y;,, ¥y, oznaczaja prognozy z dwéch poréwnywanych modeli, natomiast
e = Vi = V1> €py = Yy — y;z - bledy prognoz. W tescie Diebolda-Mariano (ozn. D-M) wyznacza si¢
funkcje straty, zadang wzorem d, =e§, —eiz. Hipoteza zerowa glosi, ze wartos¢ oczekiwana funkgji
straty jest réwna zero (H, : E(d)=0), tzn. ze prognozy uzyskane z obu modeli s3 tak samo dokladne.
Hipoteza alternatywna H, : E ( d ) =0 mowi, ze otrzymane prognozy réznia sie doktadnoscia. Statysty-
ka testowa Diebolda-Mariano ma postac:

__4
var(a’)

n

DM =

gdzie d i var(d)sa, odpowiednio, §rednia i wariancjg funkcji straty, natomiast »n = 1000 jest liczba
wyznaczonych prognoz.
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Diebold i Mariano wykazali, ze przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej statystyka DM ma
asymptotyczny rozktad normalny.

3.2. Wyniki prognozowania stop zmian indeksu WIG

Na wykresach 3-8 przedstawiono 1000 ostatnich obserwacji szeregu rzeczywistych stop zmian indeksu
WIG (wykres 3a) oraz ich prognozy, wyznaczone: metoda naiwna (wykres 3b), modelami autoregresyj-
nymi (wykres 4), modelami regresji z poszczegdlnymi zmiennymi egzogenicznymi (wykresy 5-7) oraz
modelami uwzgledniajacymi jednoczesnie wszystkie cztery zmienne objasniajace (wykres 8).

W pierwszej kolejnosci wyznaczone prognozy poréwnano pod wzgledem btedu RMSE, ktéry dla
metody naiwnej wynidst 0,008945. W tabeli 1 zestawiono relatywne wartosci btedéw RMSE, obliczone
jako ich iloraz wzgledem metody naiwnej. Oznacza to, ze wartos$¢ nizsza od 100% wskazuje, ze dana
metoda jest lepsza od metody naiwnej. Jak wida¢, otrzymane biedy s3 generalnie dos¢ zblizone do sie-
bie. Najdoktadniejsze prognozy otrzymano dla modeli z predyktorem S&P 500 oraz modelu liniowego
z czterema zmiennymi objasniajacymi, przy czym najlepsza metoda prognozowania okazat si¢ estyma-
tor Nadarai-Watsona z predyktorem S&P 500.

W tabeli 2 zestawiono wyniki analizy poprawnosci znaku prognozowanej stopy zwrotu. W kazdej
komoérce zaprezentowano udzial prognoz o poprawnym znaku oraz wartos¢ p testu frakcji (w nawia-
sie). Pogrubiong czcionka zaznaczono frakcje, ktore istotnie réznia si¢ od 0,5 (na poziomie istotnosci
a = 0,05). W przypadku metody naiwnej frakcja wyniosta 0,519, co dato wartos$¢ p na poziomie 0,229.
Ponownie na wyrdznienie zastuguja modele z predyktorem S&P 500 oraz model liniowy z czterema
zmiennymi objasniajacymi. W ich przypadku otrzymano frakcje istotnie wyzsze od 0,5, co oznacza, ze
modele te s3 skutecznym narzedziem prognozowania kierunku zmian indeksu WIG.

Z kolei w tabeli 3 zaprezentowano, w ilu przypadkach dana metoda prognozowania (w boczku ta-
beli) data prognoze doktadniejsza niz pozostate metody (w gldéwce tabeli). Z otrzymanych rezultatéw
wynika, Zze modele regresji wykazaty swoja wyzszos¢ nad metoda naiwng jedynie w przypadku predyk-
tora S&P 500. W pozostatych przypadkach réznice miedzy nimi byly badZ bardzo niewielkie, badZ na-
wet wskazywaty na przewage metody naiwnej.

W tabeli 4 zestawiono wyniki testu Diebolda-Mariano. W kazdej z komdrek zaprezentowano war-
tos¢ statystyki DM oraz warto$¢ p testu (w nawiasie). Pogrubiong czcionka zaznaczono wartosci wska-
zujace na odrzucenie hipotezy zerowej na poziomie istotnosci a = 0,05. Odrzucenie hipotezy zerowej
przy ujemnej wartosci statystyki DM oznacza wyzszos¢ metody z boczku tabeli, a przy wartosci dodat-
niej — metody z gtéwki tabeli. Z otrzymanych rezultatéw wynika, ze w przypadku modeli autoregresyj-
nych oraz modeli z predyktorem Obroty nie ma modelu majacego istotna przewage nad ktérymkolwiek
z pozostatych. W przypadku predyktora S&P 500 wszystkie modele regresji doprowadzity do prognoz
istotnie doktadniejszych niz metoda naiwna. Z kolei dla predyktora USD/PLN prognozy otrzymane za
pomoca modelu liniowego okazaty si¢ istotnie gorsze niz wyznaczone pozostatymi metodami. Sposréd
metod wykorzystujacych wszystkie cztery zmienne objasniajace na wyrdznienie ponownie zastuguje
model liniowy. Test Diebolda-Mariano potwierdzil, ze ma on istotng przewage zaréwno nad metoda
naiwnag, jak i LJRL.

W tabeli 5 dokonano podsumowania otrzymanych rezultatéw, poréwnujac efektywnos¢ zasto-
sowanych metod prognozowania pod wzgledem czterech rozwazonych wczesniej kryteridow: bledu
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RMSE, frakgji prognoz o poprawnym znaku, liczby doktadniejszych prognoz oraz statystyki testu Diebolda-
-Mariano. W poszczegdlnych komdrkach tabeli zaprezentowano miejsce w rankingu poszczegdlnych metod.

Jak wida¢, w przypadku modeli autoregresyjnych otrzymany ranking w duzym stopniu zalezy od
przyjetego kryterium jakosci prognozy. Niewatpliwie nalezy uznac, ze najgorszym narz¢dziem progno-
zowania okazata si¢ woéwczas metoda LJRL. Nie najlepiej réwniez wypadt model AR(1)-GARCH(1,1),
ktory prowadzit do gorszych prognoz niz AR(1). W sposéb skrajny zmienia si¢ ocena metody
naiwnej, ktéra pod wzgledem dwdch kryteridw jest najlepsza, a pod wzgledem dwdch pozostalych
— przedostatnia. Warto réwniez zauwazy¢, ze z wyjatkiem kryterium frakcji poprawnych znakéw es-
tymator N-W wykazat swoja wyzszos¢ nad modelem regresji liniowej. W przypadku pozostatych pre-
dyktoréw otrzymany ranking jest duzo bardziej jednoznaczny, gdyz w duzo mniejszym stopniu zalezy
od uwzglednionego kryterium jakosci prognozy. Jak wida¢, dla predyktora S&P 500 najlepsza metoda
prognozowania jest estymator N-W, na drugim miejscu znajduje si¢ model regresji liniowej, na trze-
cim - metoda LJRL, a najgorszym narzedziem okazata si¢ metoda naiwna. W przypadku predyktora
USD/PLN do najlepszych prognoz doprowadzita metoda LJRL, ktdra jako jedyna wykazata swoja wyz-
szo$¢ nad metodq naiwng. Druga z metod jadrowych, tj. estymator N-W, data prognozy mniej doktadne
niz metoda naiwna, lecz i tak doktadniejsze niz model regresji liniowej. Z kolei w przypadku predykto-
ra Obroty nalezy uznac, iz wszystkie modele regresji zawiodty, okazujac si¢ gorsze od metody naiwne;j.
Nalezy wiec uznaé, ze opdzniony o jeden dzieri wolumen obrotéw spétek wchodzacych w sktad indek-
su WIG nie zawiera w sobie informacji umozliwiajacych efektywne prognozowanie dynamiki tego in-
deksu. W przypadku modeli z czterema zmiennymi objasniajacymi najlepszy okazat si¢ model liniowy.
Sposréd pozostatych metod najlepsza okazat sie estymator N-W (cho¢ zawiddt pod wzgledem frakeji
prognoz o poprawnym znaku), a najgorsza — LJRL.

3.4. Wyniki prognozowania kwadratow stop zmian indeksu WIG

W drugiej kolejnosci prognozowaniu poddano szereg kwadratéw stdp zmian indeksu WIG. Na wykre-
sach 9-14 przedstawiono 1000 ostatnich obserwacji tego szeregu (wykres 9a) oraz ich prognozy wy-
znaczone: metoda naiwng (wykres 9b), modelami autoregresyjnymi (wykres 10), modelami regresji
z poszczegOlnymi zmiennymi egzogenicznymi (wykresy 11-13) oraz modelami uwzgledniajacymi jed-
noczesnie wszystkie cztery zmienne objasniajace (wykres 14).

W tabeli 6 zestawiono relatywne wartosci bledéw RMSE dla zastosowanych modeli, obliczone jako
ich iloraz wzgledem metody naiwnej (dla ktérej RMSE = 0,0001936). Podobnie jak w przypadku progno-
zowania stép zmian otrzymane bledy sg dos¢ zblizone do siebie. Najdoktadniejsze prognozy otrzymano
dla modeli z predyktorem S&P 500 oraz modelu liniowego z czterema zmiennymi obja$niajacymi, przy
czym najlepsza metoda prognozowania okazat si¢ estymator Nadarai-Watsona z predyktorem S&P 500.

Nastepnie dokonano analizy poprawnosci prognozowanego kierunku zmiany (tj. spadku lub wzro-
stu) kwadratu stép zmian indeksu WIG, czyli zdolnosci modeli do prognozowania zmian poziomu
ryzyka inwestowania, mierzonego zmiennoscia indeksu. W przypadku metody naiwnej frakcja prognoz
0 poprawnym kierunku zmiany wyniosta 0,355 z wartoscig p na poziomie 0,000, co oznacza, ze jest
ona istotnie mniejsza od 0,5. W tabeli 7 przedstawiono wyznaczone frakcje i zwigzane z nimi wartosci
p dla analizowanych modeli regresji. Pogrubiona czcionka wyrézniono frakcje istotnie rézniace si¢ od 0,5
(na poziomie istotnosci a = 0,05). Zwraca uwage bardzo niska skutecznos¢ zastosowanych metod - tylko
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w dwdéch wypadkach (model liniowy oraz LJRL dla zmiennej USD/PLN) obliczona frakcja byta wyzsza
niz 0,5. Nalezy wiec generalnie uzna¢, ze analizowane metody nie sa dobrym narzgdziem prognozowa-
nia kierunku zmiany kwadratéw stép zmian indeksu WIG.

Z kolei w tabeli 8 dokonano analizy poréwnawczej zastosowanych metod pod wzgledem liczby
doktadniejszych prognoz. Jak wida¢, metoda naiwna wykazata swoja wyzszos¢ nad modelami regres;ji
jedynie dla predyktora Obroty. W pozostatych przypadkach metoda ta okazata si¢ wyraznie gorsza od
zastosowanych modeli regresji. Dla modeli autoregresyjnych oraz predyktora USD/PLN najskuteczniej-
sza metoda prognozowania byta LJRL, natomiast w przypadku modeli ze zmienna S&P 500 oraz z czte-
rema zmiennymi objasniajacymi — model regresji liniowej.

W tabeli 9 zaprezentowano wyniki testu Diebolda-Mariano. Jak widaé, w przypadku modeli ze
zmienng autoregresyjna oraz S&P 500 zadna z badanych metod nie ma istotnej przewagi nad pozo-
stalymi. Jednak analiza znakdéw statystyki testowej umozliwia stwierdzenie, ze wszystkie modele auto-
regresyjne doprowadzity do prognoz mniej doktadnych niz metoda naiwna. Natomiast w przypadku
predyktora S&P 500 sytuacja byla odwrotna, tj. modele regresji daty doktadniejsze prognozy niz meto-
da naiwna, przy czym najlepszy okazat sie estymator N-W. Z kolei dla predyktora USD/PLN wszystkie
metody istotnie rdznia sie¢ miedzy soba pod wzgledem doktadnosci prognoz. Najlepsza metoda okazata
si¢ LJRL, ktéra wyprzedzita model liniowy, estymator N-W oraz metod¢ naiwna. Tak jak w przypadku
innych kryteriéw oceny jakos$ci prognoz modele regresji uwzgledniajace zmienna Obroty okazaty sie
gorszym narzg¢dziem prognozowania niz metoda naiwna. W tym wypadku, a takze w przypadku czte-
rech zmiennych objasniajacych najgorsze rezultaty osiagnieto przy zastosowaniu metody LJRL, ktéra
dla zmiennej Obroty okazata si¢ istotnie gorsza od metody naiwnej, a w przypadku czterech zmiennych
objasniajacych — od wszystkich innych metod.

W tabeli 10 dokonano podsumowania otrzymanych rezultatéw, poréwnujac mozliwosci progno-
styczne zastosowanych metod pod wzgledem wszystkich czterech rozwazonych kryteriéw jakosci pro-
gnoz. Jak widaé, w przypadku modeli autoregresyjnych jedynie dwa kryteria — btad RMSE oraz staty-
styka DM - prowadza do tego samego rankingu. Pozostate dwa kryteria zupetnie inaczej klasyfikuja
analizowane metody, co zasadniczo utrudnia sformutowanie jednoznacznych wnioskéw. Nalezy jednak
podkresli¢, iz nie ma wystarczajacych podstaw, aby stwierdzic, iz zastosowane modele autoregresyj-
ne maja przewage nad metoda naiwng. Duzo bardziej jednoznaczne wyniki otrzymano dla modeli ze
zmiennymi egzogenicznymi. W przypadku predyktora S&P 500 niezaleznie od rozpatrywanego kryte-
rium zastosowane modele regresji okazaly si¢ lepsze od metody naiwnej. Wedtug dwdch kryteridow naj-
lepsza metoda prognozowania jest model liniowy, natomiast wedtug dwdch pozostatych — estymator
N-W. Metoda LJRL okazata sie gorsza od modelu liniowego, natomiast ze wzgledu na niejednoznacz-
ne wskazania poszczegdlnych kryteridow trudniej jest stwierdzic, ze jest tez gorsza od estymatora N-W.
W przypadku predyktora USD/PLN niezaleznie od przyjetego kryterium najlepsza metoda prognozo-
wania okazata si¢ metoda LJRL, ktéra wyprzedzita model regresji liniowej i estymator N-W. I w tym
wypadku modele regresji wykazaty swoja wyzszos¢ nad metoda naiwng, co wskazuje na przydatnosé
obu zmiennych w procesie prognozowania kwadratéw stép zmian indeksu WIG. Z kolei analiza poréw-
nawcza modeli regresji opartych na zmiennej Obroty prowadzi do wniosku o ich stabosci w poréwnaniu
z metoda naiwna. Jedynie w kontekscie frakcji poprawnych znakéw metody te wykazaty swoja przewa-
ge nad metoda naiwna, przy czym za najmniej efektywna nalezy uzna¢ metod¢ LJRL. W$rdéd modeli
z czterema zmiennymi objasniajagcymi na wyrdznienie zastuguje model regresji liniowej, ktéry okazat
sie najlepszy z punktu widzenia wszystkich rozwazonych kryteridw.
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4. Podsumowanie wynikow badan

W przypadku stép zmian indeksu WIG otrzymany ranking zastosowanych modeli autoregresyjnych
okazat sie zalezny od przyjetego kryterium jakosci prognoz. Duzo bardziej jednoznaczne wyniki otrzy-
mano dla modeli regresji wykorzystujacych zmienne egzogeniczne, tj. opdZnione o jeden dzier: indeks
S&P 500, kurs USD/PLN oraz wolumen obrotéw spoétek, co umozliwia ocene przydatnosci rozwazo-
nych zmiennych jako predyktoréw indeksu WIG. Najbardziej obiecujace wyniki otrzymano dla zmien-
nej S&P 500, w przypadku ktdrej wszystkie trzy modele regresji wykazaty swoja przewage nad metoda
naiwna. Najlepsza metoda prognozowania okazat si¢ wéwczas estymator N-W, na drugim miejscu zna-
lazt si¢ model regresji liniowej, a na trzecim — metoda LJRL. Relatywnie duza przydatnos¢ zmiennej
S&P 500 do prognozowania indeksu WIG najprawdopodobniej jest konsekwencja istnienia silnych za-
leznosci miedzy rynkami papieréw wartosciowych. Nalezy jednak réwniez podkresli¢, ze zamkniecie
gieldy w USA nastepuje kilka godzin po zamknieciu gieldy w Polsce, co oznacza, ze w przeciwienstwie
do pozostatych zastosowanych zmiennych egzogenicznych zmienna S&P 500 zawiera w sobie infor-
macje, ktére moga zosta¢ wykorzystane przez polskich inwestoréw dopiero w kolejnym dniu. W efek-
cie zmienna ta zawiera w sobie bardziej aktualne informacje niz pozostale predyktory i fakt ten réow-
niez moze by¢ powodem jej wyzszej uzytecznosci w procesie prognozowania. W przypadku zmiennej
USD/PLN swoja wyzszo$¢ nad pozostatymi narzedziami wykazata metoda LJRL. Zawiodly pozostate
dwie metody regresji, tj. model regresji liniowej oraz estymator N-W, prowadzac do prognoz mniej do-
ktadnych niz metoda naiwna. Wynik ten moze swiadczy¢, ze kurs USD/PLN oddziatuje na indeks WIG,
jednak zaleznos$¢ ta ma charakter nieliniowy. Z kolei w przypadku zmiennej Obroty wszystkie mode-
le regresji okazaty si¢ gorsze od metody naiwnej, co Swiadczy o braku wplywu tej zmiennej na indeks
WIG. W badaniach uwzgledniono réwniez model zawierajacy jednoczesnie wszystkie trzy zmienne eg-
zogeniczne oraz zmienng autoregresyjna. Jednak otrzymane za jego pomoca wyniki trudno uzna¢ za
zadowalajace, gdyz wyznaczone prognozy miaty podobng, a niekiedy nawet nizszg jakos¢ w poréwna-
niu z modelami z jedna zmienna objasniajaca. Zwtaszcza metoda LJRL data wowczas mniej doktadne
prognozy - gorsze nawet od metody naiwnej.

W przypadku szeregu kwadratéw stép zmian indeksu WIG mozna zaobserwowa¢ nieco wigksza
rozbiezno$¢ miejsca w rankingu poszczegdlnych metod w zaleznosci od przyjetego kryterium jakosci
prognoz, co utrudnia formutowanie jednoznacznych wnioskéw na temat przydatnosci zastosowanych
metod prognozowania. Niewatpliwie nalezy zwrdci¢ uwage na wyzszos¢ modeli regresji nad metoda
naiwng dla predyktoréw S&P 500 i USD/PLN. Giéwna staboscig metody naiwnej byta niska frakcja
prognoz o poprawnym kierunku zmiany, co oznacza, ze nie nalezy jej stosowa¢ do prognozowania
zmian w poziomie zmiennosci notowan indeksu. Z drugiej strony, metoda naiwna okazata sie najlepsza
w przypadku predyktora Obroty, cho¢ teza ta znajduje swoje potwierdzenie nie we wszystkich kryte-
riach oceny jakosci prognoz. Ponadto otrzymane wyniki pozwalaja na sformutowanie wniosku o nie-
wielkiej przewadze modelu liniowego i estymatora N-W nad LJRL. Jedynie w przypadku predyktora
USD/PLN metoda LJRL data lepsze prognozy niz obie wymienione metody. Ponadto otrzymane wyni-
ki pozwalaja sformutowaé ostrozny wniosek o pewnej przewadze modelu liniowego nad estymatorem
N-W, co w efekcie czyni go najlepszym narzedziem prognozowania zmiennosci rynkowej, mierzonej
kwadratami stép zmian indeksu WIG.

Generalnie otrzymane wyniki zastosowania estymatoréw jadrowych do prognozowania indeksu
WIG nalezy uzna¢ za zachgcajace. Warto jednak podkresli¢, ze wniosek ten odnosi si¢ w wigkszym
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stopniu do stép zmian indeksu niz do ich kwadratéw, przy czym (z wyjatkiem predyktora USD/PLN)
lepsze wyniki uzyskano, stosujac estymator Nadarai-Watsona niz metode lokalnej jadrowej regresji
liniowej. Badanie wykazato, ze ocena efektywnosci metod prognozowania moze zaleze¢ od rozpatry-
wanego kryterium jakosci prognozy, ale warto réwniez dodac, ze uzytecznos¢ poszczegdlnych narzedzi
moze réwniez zmieniac sie w czasie, zalezac np. od biezacej sytuacji na gietdzie czy sygnatéw ptynacych
7 jej otoczenia. Kwestia ta nie byta poddana analizie w niniejszej pracy, jednak wydaje sie obiecujacym
kierunkiem dalszych badan.
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Wykres 3

W. Orzeszko
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Wykres 4
Stopy zmian indeksu WIG — wartosci prognozowane za pomoca modeli autoregresyjnych

A. Wartosci prognozowane - regresja liniowa* B. Wartosci prognozowane — model
AR(1) - GARCH(1,1)
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C. Wartosci prognozowane - estymator N-W D. Wartosci prognozowane — metoda LJRL
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* W przypadku zmiennej autoregresyjnej modelem regresji liniowej jest oczywiscie model AR(1).
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Wykres 5

W. Orzeszko

Stopy zmian indeksu WIG — wartosci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem S&P 500

A. Model liniowy
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Wykres 6
Stopy zmian indeksu WIG - wartosci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem USD/PLN
A. Model liniowy B. Estymator N-W
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A. Model liniowy
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Stopy zmian indeksu WIG — wartosci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem Obroty

272
Wykres 7

R T e p—

0,02 -
0,01
0,01

-0,02




Wykres 8
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Stopy zmian indeksu WIG — wartosci prognozowane za pomoca modeli z czterema zmiennymi objasniajacymi
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Wykres 9

W. Orzeszko

Kwadraty stép zmian indeksu WIG — wartosci rzeczywiste oraz prognozowane za pomoca metody naiwnej
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Wykres 10

Kwadraty stép zmian indeksu WIG - wartosci prognozowane za pomocg modeli autoregresyjnych
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Kwadraty stép zmian indeksu WIG — warto$ci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem S&P 500
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Wykres 12

W. Orzeszko

Kwadraty stép zmian indeksu WIG - warto$ci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem USD/PLN
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A‘,W

113
169
225
281
337
393
449
505
561
617
673
729
785
841
897
953

B. Wartosci prognozowane - estymator N-W

NN AN =N N AL =N 1N — N
N = O NOMNANT OO =N N0 N
NN NN N0 O NN 00

953




Wykres 13

Prognozowanie indeksu WIG...

277

Kwadraty stép zmian indeksu WIG — warto$ci prognozowane za pomoca modeli z predyktorem Obroty
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Wykres 14
Kwadraty stép zmian indeksu WIG — warto$ci prognozowane za pomoca modeli z czterema zmiennymi
objasniajacymi
A. Wartosci prognozowane - regresja liniowa B. Wartosci prognozowane - estymator N-W
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Tabela 1

Btedy prognoz RMSE (W %)
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AR(1)-GARCH(1,1) lin N-W LJRL
Autoregresja
99,91 99,88 99,78 100,10
S&P 500
- 97,98 97,78 98,22
USD/PLN
- 101,51 100,19 99,93
Obroty
- 100,12 100,02 100,15
Cztery zmienne objasniajace
- 98,21 99,74 101,42
Tabela 2
Frakcja prognoz o poprawnym znaku
AR(1)-GARCH(1,1) lin N-W LJRL
Autoregresja
0,517 0,519 0,511 0,507
(0,282) (0,229) (0,487) (0,658)
S&P 500
_ 0,548 0,550 0,546
(0,002) (0,002) (0,004)
USD/PLN
_ 0,497 0,502 0,515
(0,850) (0,899) (0,343)
Obroty
_ 0,501 0,519 0,489
(0,950) (0,229) (0,487)
Cztery zmienne objasniajace
B 0,538 0,511 0,512
(0,016) (0,487) (0,488)
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Tabela 3

Poréwnanie liczby doktadniejszych prognoz

G A’?{Iég)(l’l) lin N-W LJRL
Autoregresja
naiwna 503 504 506 513
AR(1)-GARCH(1,1) x 493 485 498
lin X X 497 523
N-W X X X 501
LJRL X x X X
S&P 500
naiwna - 468 487 484
lin - X 500 514
N-W - x x 504
LJRL - X X X
USD/PLN
naiwna - 543 513 499
lin - X 458 463
N-W - x x 488
LJRL - X X X
Obroty
naiwna - 535 507 534
lin - x 460 506
N-W - x x 538
LJRL - X X X
Cztery zmienne objasniajace

naiwna - 496 498 529
lin - X 502 542
N-W - X X 541

LJRL -

X
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Tabela 4
Wyniki testu Diebolda-Mariano
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AR®)- .
GARCH(L,1) lin N-W LJRL
Autoregresja
naiwna 0,450 0,385 0,989 -0,278
(0,653) (0,700) 0,322) (0,781)
0,151 0,585 -0,569
AR(-GARCH(L,T) x (0,880) (0,559) 0,569)
lin « » 0,429 -1,135
(0,668) (0,256)
-1,275
N-W X X x 0.202)
LJRL X X X X
S&P 500
naiwna _ 2,808 2,035 2,273
(0,005) (0,042) (0,023)
lin _ y 0,322 1,081
(0,747) (0,280)
-0,810
N-W - X x 0,418)
LJRL - x x x
USD/PLN
naiwna ~ 2,424 -0,875 0,883
(0,015) (0,382) 0,377)
lin _ y 2,011 2,518
(0,044) 0,012)
1,141
N-W - * 8 (0,254)
LJRL - x X X
Obroty
haiwna ~ 1,766 1,727 1,862
(0,077) (0,084) (0,063)
lin - % 1,634 -1,553
(0,102) (0,120)
-1,757
N-W - X x (0,079)
LJRL - x x x
Cztery zmienne objasniajace
naiwna ~ 2,340 0,747 1,564
(0,019) (0,455) (0,118)
in _ 5 -1,823 3,575
(0,068) (0,000)
-1,753
N-w - X . (0,080)
LJRL - X X x
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Tabela 5

W. Orzeszko

Ranking zastosowanych metod prognozowania stép zmian indeksu WIG

Naiwna A?{Ié(}ll)('l,l) Lin N-W LJRL
Autoregresja
RMSE 4 3 2 1 5
Frakcja poprawnych znakéw 1 3 1 4 5
Liczba doktadniejszych prognoz 1 5 3 2 4
Statystyka DM 4 3 2 1 5
S&P 500
RMSE 4 - 2 1 3
Frakcja poprawnych znakoéw 4 - 2 1 3
Liczba doktadniejszych prognoz 4 - 1 1 3
Statystyka DM 4 - 2 1 3
USD/PLN
RMSE 2 - 4 3 1
Frakcja poprawnych znakéw 1 - 4 3 2
Liczba doktadniejszych prognoz 2 - 4 3 1
Statystyka DM 2 - 4 3 1
Obroty
RMSE 1 - 3 2 4
Frakcja poprawnych znakéw 1 - 3 1 4
Liczba doktadniejszych prognoz 1 - 3 2 4
Statystyka DM 1 - 3 2 4
Cztery zmienne objasniajace
RMSE 3 - 1 2 4
Frakcja poprawnych znakéw 2 - 1 4 3
Liczba doktadniejszych prognoz 3 - 1 2 4
Statystyka DM 3 - 1 2 4

Zrédto: opracowanie na podstawie tabel 1-4.
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Tabela 6
Btedy prognoz RMSE (W %)

lin N-W LJRL
Autoregresja
100,05 100,41 100,72
S&P 500
98,04 97,16 98,14
USD/PLN
99,12 99,48 98,92
Obroty
100,21 100,15 100,26
Cztery zmienne objasniajace
98,35 99,95 104,75
Tabela 7

Frakcja prognoz o poprawnym kierunku zmiany

lin N-W LJRL
Autoregresja
0,338 0,401 0,347
(0,000) (0,000) (0,000)
S&P 500
0,478 0,444 0,475
(0,164) (0,000) (0,114)
USD/PLN
0,535 0,484 0,538
(0,027) (0,312) (0,016)
Obroty
0,490 0,463 0,487
(0,527) (0,019) 0,411)
Cztery zmienne objasniajace
0,409 0,313 0,341

(0,000) (0,000) (0,000)
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Tabela 8

Poréwnanie liczby doktadniejszych prognoz

lin N-W LJRL
Autoregresja
naiwna 338 268 325
lin X 495 415
N-W X x 494
LJRL x x x
S&P 500
naiwna 311 228 308
lin X 611 643
N-W X X 392
LJRL x x x
USD/PLN
naiwna 279 218 287
lin X 660 299
N-W X X 325
LJRL x x x
Obroty
naiwna 664 725 646
lin X 512 622
N-W X X 586
LJRL x x x
Cztery zmienne objasniajace

naiwna 317 232 388
lin x 591 510
N-W X x 465

LJRL

X




Tabela 9
Wyniki testu Diebolda-Mariano
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lin N-W LJRL
Autoregresja
naiwna -0,042 1,076 1,411
(0,966) (0,282) (0,158)
lin y -0,420 -0,836
(0,675) (0,403)
-0,754
N-W x X (0,451)
LJRL x x x
S&P 500
naiwna 0,913 1,283 0,915
(0,361) (0,200) (0,360)
lin X 1,905 -0,838
(0,057) (0,402)
1,942
N-W . . (0,052)
LJRL x x x
USD/PLN
naiwna 5,882 5,097 4,973
(0,000) (0,000) (0,000)
. X -2,217 2,671
lin
(0,000 (0,008)
2,512
NW x * (0,012)
LJRL X x X
Obroty
naiwna 1,622 1,942 2,124
(0,105) (0,052) 0,034)
lin . 0,494 -1,181
(0,622) (0,238)
-1,326
N-W x x (0,185)
LJRL x x x
Cztery zmienne objasniajace
naiwna 0,937 0,054 2,448
(0,349) (0,957) 0,014)
lin » -0,816 -3,015
(0,415) (0,003)
3,121
Nw X X (0,002)

LJRL

X
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Tabela 10

W. Orzeszko

Ranking zastosowanych metod prognozowania kwadratéw stép zmian indeksu WIG

naiwna lin N-W LJRL
Autoregresja
RMSE 1 2 3 4
Frakcja poprawnych znakéw 2 4 1 3
Liczba doktadniejszych prognoz 4 3 2 1
Statystyka DM 1 2 3 4
S&P 500
RMSE 4 2 1 3
Frakcja poprawnych znakéw 4 1 3 2
Liczba doktadniejszych prognoz 4 1 3 2
Statystyka DM 4 2 1 3
USD/PLN
RMSE 4 2 3 1
Frakcja poprawnych znakéw 4 2 3 1
Liczba doktadniejszych prognoz 4 2 3 1
Statystyka DM 4 2 3 1
Obroty
RMSE 1 3 2 4
Frakcja poprawnych znakéw 4 1 3 2
Liczba doktadniejszych prognoz 1 2 3 4
Statystyka DM 1 3 2 4
Cztery zmienne objasniajace
RMSE 3 1 2 4
Frakcja poprawnych znakéw 2 1 4 3
Liczba doktadniejszych prognoz 4 1 3 2
Statystyka DM 3 1 2 4

Zrédto: opracowanie na podstawie tabel 6-9.
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Forecasting the WIG Index using kernel smoothers

Abstract

The aim of the paper is to assess the usefulness of the selected kernel smoothers to predict the Warsaw
Stock Exchange WIG Index. Two time series were analysed: log returns and squares of log returns.
The four following forecasting methods were applied in the research: the Nadaraya-Watson kernel
estimator, the local-linear kernel estimator and, for comparison, the linear regression model and the
naive method. Lagged by one day: the S&P 500 Index, the USD/PLN exchange rate, trading volume of
the companies in the WIG Index, and the autoregressive variable were used as the predictors in the
regression models. To assess the forecasting abilities of the analysed methods four criteria of forecasts
quality were applied. The obtained results do not allow to formulate a univocal conclusion about the
superiority of the kernel smoothers over the other applied forecasting methods. However, it was shown
that in some cases kernel methods may be useful tools for forecasting. It depends on e.g. forecasted
period, applied predictor or the criterion of forecasts quality.

Keywords: WIG index forecasting, nonparametric regression, kernel smoothers, Nadaraya-Watson
estimator, local-linear kernel estimator






