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Wykorzystanie
metody ARIMA
W prognozowaniu
indeksow gietfdowych

Krzysztof Ziotkowski™

Przewidywanie przyszloéci ma ogromne znaczenie w gospodarce, zwlasz-
cza je$li moéwimy o zarzadzaniu procesami. Ceny akcji, kurs walutowy, dyna-
mika PKB, poziom inflacji to tylko niektére ze zmiennych, ktére wplywajg na
podejmowane decyzje ekonomiczne. Umiej¢tno$¢ prognozowania ww. warto-
Sci, tj. odgadywania przyszlych kierunkéw zmian - np. cen akcji moze stano-
wié, dla uczestnikow zycia gospodarczego, istotne zrédlo przewagi konkuren-
cyjnej, a tym samym pomoc im sie utrzymac na rynku.

Indeks gieldowy jest miarg warto$ci wyselekcjonowanych spolek gietdo-
wych w okreslonym czasie. Jest on obliczany na podstawie cen wybranych
akcji (zazwyczaj Srednia wazona). Jest to narzedzie wykorzystywane przez
inwestoréw i menedzeréw finansowych do opisywania rynku oraz poréwna-
nia stopy zwrotu z poszczegdlnych inwestycji.

Indeksy sg matematyczng konstrukcja, wiec nie mozna w nie inwestowaé
bezposrednio. Jednak wiele funduszy inwestycyjnych i funduszy gieldowych
pozwala na tego typu gre.

W niniejszym artykule zostanie zaprezentowana jedna z metod prognozo-
wania indeksow gieldowych. Predykcji dokonano na podstawie danych staty-
stycznych dla indeksow DAX, FTSE 100, S&P 500 i WIG20 za lata 2006-2016
w ujeciu kwartalnym, natomiast prognoza zostata sporzadzona przy pomocy
modelu ARIMA na kolejne kwartaly.
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4.1. Charakterystyka omawianych indeksow

Podstawowe decyzje dotyczace inwestowania na danym rynku uczestnicy
podejmujg na podstawie indekséw gietdowych, sg one lustrzanym odbiciem
trendow inwestycyjnych jakie dokonujg sie na konkretnej gietdzie. Ponadto
indeksy globalne, czy tez przez innych autor6w nazywane Swiatowymi sg row-
nocze$nie odzwierciedleniem koniunktury gospodarczej oraz Swiatowych
trendéw inwestycyjnych.

W niniejszym artykule poddano prognozie trzy indeksy $wiatowe DAX,
FTSE 100, S&P 500 oraz jeden lokalny WIG20 - ewentualnie mozna go okre-
§li¢ regionalnym.

DAX (skrot od Deutscher Aktienindex) to najwazniejszy niemiecki indeks
gietdowy. Odzwierciedla on wydajnosé 30 najwigkszych i najbardziej aktyw-
nym w obrocie firm (pod wzgledem kapitalizacji rynkowej i wolumenu trans-
akcji), ktére sag notowane na gietdzie we Frankfurcie w standardzie ,Prime”
(segment rynku regulowanego z dodatkowymi obowigzkami, m.in. dot. przej-
rzysto$ci transakcji). Od 21 czerwca 1999 roku warto$¢ indeksu ustala sie
wylgcznie na podstawie cen Xetra (elektronicznego handlu papierami warto-
Sciowymi) [http:/www.dax-indices.com/]. Liczy si¢ go od godziny 9.00 do

17.30, a jego warto$¢ obliczana jest co sekunde (zob. wykres 4.1).

Wykres 4.1. Notowanie indeksu DAX w latach 2006-2016
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Na poczatku indeks DAX mial by¢ uzupetnieniem innych niemieckich in-
deksow gietdowych, jednakze z czasem zyskal na znaczeniu i stal si¢ gléwnym
indeksem na niemieckiej gieldzie o wymiarze krajowym, ale tez i miedzynaro-
dowym,

DAX zostal opracowany wspdlnie przez niemieckg Gietde Papieréw Warto-
Sciowych, gielde we Frankfurcie i niemieckie czasopismo gieldowe (Borsen-
-Zeitung). Indeks 6w zadebiutowatl dnia 1 lipca 1988 roku i nawigzuje do in-
deksu, Borsen-Zeitung”, ktérego historia siega roku 1959.
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DAX pokazuje zmiane wartosci akcji 30 najwigkszych spotek akcyjnych
pod wzgledem kapitalizacji oraz obrotu. Kazdej spélce przyznana jest odpo-
wiednia waga, ktéra odzwierciedla jej wielko$¢. Przy konstrukcji indeksu
bierze sie pod uwage jedynie akcje podlegajace obrotowi na gieldzie (Free

float). DAX jest zastrzezonym znakiem towarowym niemieckiej gietdy [Ham-
pel, 2013].

Kolejnym prognozowanym indeksem jest Financial Times Stock Exchange
Index, zwany takze indeksem FTSE 100, lub nieformalnie, ,footsie”. Footsie
jest indeksem akcji 100 spotek notowanych na gieldzie w Londynie o najwyz-
szej kapitalizacji. Jest postrzegany jako miernik dobrobytu dla przedsie-
biorstw regulowanych przez brytyjskie prawo spélek handlowych. Indeks jest
utrzymywany przez FTSE Group, spotke zalezna od gieldy w Londynie.

Indeks rozpoczal swe notowania 3 stycznia 1984 roku na poziomie bazo-
wym 1000. Natomiast najwyzszg warto$¢ zamknigcia osiagnat na poziomie
7103,98 punktéw 27 kwietnia 2015 roku (zob. wykres 4.2).

Wykres 4.2. Notowanie indeksu FTSE 100 w latach 2006-2016
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Zrodlo: opracowanie wlasne.

Standard & Poor’s 500, czesto nazywany S&P 500, lub po prostu S&P, to
amerykanski indeks gieldowy na podstawie kapitalizacji rynkowej 500 naj-
wiekszych firm posiadajacych akcje zwykle notowane na amerykanskich giet-
dach NYSE i NASDAQ. Wagi, a takze komponenty indeksu S&P 500 sg okre-
§lane przez indeks S&P Dow Jones. S&P rdzni si¢ od innych amerykanskich
indeksow gieldowych, takich jak Dow Jones Industrial Average czy Nasdaq
Composite, z powodu swojej réznorodnosci i metodologii. Jest on jednym
z najczesciej obserwowanych wskaznikéw kapitalowych, a wielu uwaza go za
jeden z najlepszych wskaznikow amerykanskiej gieldy (zob. wykres 4.3).
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Wykres 4.3. Notowanie indeksu S&P 500 w latach 2006-2016
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Indeks S&P 500 po raz pierwszy zostal wprowadzony na rynek gieldowy
w 1923 roku i skladala si¢ na niego niewielka liczba akcji. 3 lata p6znie;j,
w 1926 roku indeks rozszerzono do 90 akcji, a nastepnie w 1957 roku posze-
rzona do stanu obecnego. Natomiast firma Standard & Poor’s, ktéra dostar-
cza informacje finansowe i analizy, zostala zatozona w 1860 roku przez Hen-
ry’'ego Varnuma Poora. W 1941 roku Poor Publishing (oryginalna nazwa firmy
Henry'ego Varnuma Poora) polaczyla si¢ ze Standard Statistics (zalozona
w 1906 roku) i przyjeta nazwe Standard & Poor’s Corporation. Indeks
w obecnym ksztalcie S&P 500 rozpoczal notowania 4 marca 1957 roku i jest
szeroko stosowany jako miara ogdlnego poziomu cen akcji.

Gielda Papier6w Wartosciowych w Warszawie publikuje wartosci 29 in-
deksow, w tym 25 indeksow indeksow Glownego Rynku GPW i dwéch indek-
séw NewConnect. Bazowg datg dla indeksu jest 1000 punktow — 16 kwietnia
1994 roku (zob. wykres 4.4). Uczestnikami indeksu WIG20 jest 20 spotek
z najwyzsza pozycja w rankingu, ktéry wyznaczany jest na podstawie danych
po sesji w trzeci pigtek lutego, maja, sierpnia i listopada. Ranking obliczany
jest na podstawie obrotow za ostatnie 12 miesiecy oraz wartosci akcji w wol-
nym obrocie wyznaczonej w oparciu o losowo wybrany kurs zamkniecia
z przeciggu ostatnich 5 dni sesyjnych liczac wstecz od dnia rankingu. W ran-
kingu nie uczestnicza najmniejsze spotki z ostatniego kwartyla kapitalizacji
w wolnym obrocie [GPW, 2016].

Wykres 4.4. Notowanie indeksu WIG 20 w latach 2006-2016
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Zrédlo: opracowanie wlasne.



Czes¢ 1. Rynki finansowe, inwestycje, ubezpieczenia

SRR

4.2. Ramy teoretyczne

W literaturze mozna znalez¢ wiele rozwigzan, ktére wykorzystuje sie przy
prognozowaniu niestacjonarnych szeregdw czasowych. Najczesciej niestacjo-
narno$¢ jest wzgledem $redniej, rzadziej wzgledem wariancji. Jednym z po-
dejs¢, ktore stuzy do prognozowania ww. procesow jest jednokrotne zrdznico-
wanie y, ktére jest zwane procesem zintegrowanym rz¢du pierwszego
(ARIMA). W niniejszej pracy wykorzystano model ARIMA. Alternatywnym
podejsciem, ktdre stosuje sie przy prognozowaniu szeregdéw czasowych jest
wielowymiarowa analiza. Model wielowymiarowy moze skladac si¢ z poje-
dynczych modeli réwnan egzogenicznych zmiennych objasniajacych lub al-
ternatywnie moze zawiera¢ uklady rownan strukturalnych lub niestruktural-
nych [Meyler, Kenny, Quinn, 1998, s. 3-4].

Modelowanie przy pomocy metody ARIMA, ktore stuzy do prognozowania
szeregdw czasowych jest zasadniczo wykorzystywane ,bez wiedzy”, tj.
w przeciwienstwie do innych metod, ktére taczg z sobg bazowy model gospo-
darczy lub sg zbiorem relacji strukturalnych. W modelu ARIMA przyjmuje sie,
ze poprzednie warto$ci serii wraz z uwzglednieniem bledow zawierajg infor-
macje wystarczajace dla celow prognozowania.

Najwazniejsza zaletg tego rodzaju modelu jest to, ze wymaga danych na
temat jednego szeregu czasowego. Ta cecha jest korzystna, gdy prognozuje si¢
dlugie szeregi czasowe. Inng zaletg jest to, ze ARIMA pozwala unikna¢ pro-
blemu, ktéry wystepuje czesto w modelach wielowymiarowych.

Istniejg rowniez pewne wady modelu ARIMA. Po pierwsze, niektore z tra-
dycyjnych technik identyfikacji modelu sg bardzo subiektywne i niezawod-
no$¢ wybranego modelu moze zaleze¢ od umiejetnosci i doSwiadczenia eko-
nometryka (ale z drugiej strony, takie uwagi krytyczne czesto stosuje sie do
innych metod modelowania). Druga wada jest to, ze powyzszy model nie jest
osadzony w jakichkolwiek relacjach strukturalnych czy tez nie jest powigzany/
oparty na innych modelach teoretycznych, w zwigzku z tym znaczenie gospo-
darcze wybranego modelu nie jest do konca jasne. Ponadto nie jest mozliwe
uruchomienie symulacji gospodarczych przy wykorzystaniu modeli ARIMA
w przeciwienstwie do modeli strukturalnych. Budowa takich modeli oparta
jest na zasadzie ,do tylu patrzac”. Sg one na ogét stabe w przewidywaniu
punktéw zwrotnych, chyba ze punkt zwrotny stanowi powrét do réwnowagi
w dlugim okresie.

Podejscie Boxa-Jenkinsa jest jedng z najbardziej popularnych metod budo-
wy szeregéw czasowych i jest wykorzystywane przy konstrukcji modeli
ARIMA [Box, Jenkins 1976; Geunts, Ibrahim, 1975, s. 182-188].

57



58

Rynki finansowe, inwestycje, polityka gospodarcza. Nowe wyzwania i mozliwosci — (red. nauk.) Renata Gmiriska
S R —

Model ARIMA jest polaczeniem sktadowych AR i MA. Proces opisany po-
nizszym réwnaniem zwany jest procesem autoregresyjnym rzedu p AR(p).
Okresla on, ze biezagca wartos$¢ szeregu rowna si¢ poprzedniej razy parametr
¢ plus zaburzenie:

p
Ye=c+ Z‘Piyt—i"" Et (1)
i=1

W przeciwienstwie do modeli AR, $rednia ruchoma (MA) jest powszech-
nym sposobem modelowania szeregéw czasowych. Rownanie dla Sredniej
ruchomej MA (g) rzedu ¢ mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

Yi=u+ &+ 0164, (2)

gdzie p jest $rednig, 6,, ..., 0, sa parametrami modelu, a ¢, ¢,_,, skladnikiem
losowym. Warto$¢ ¢ jest rzedem Sredniej ruchomej MA (g).

Procesy autoregresyjne rzedu p -AR(p), procesy Sredniej ruchomej rzedu
q — MA(g), zintegrowane rzedu d procesy autoregresyjne rzedu p ze Srednig
ruchoma rzedu g — ARIMA(p,d,q) mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

YVi=c+ 0.V g + 0V ot 40,V pt i + @181 + @& ottt 02qY_4 (3)

Podstawowe etapy podej$cia Boxa-Jenkinsa sg nastepujace: (1) wyznacze-
nie przyrostow wyjsciowego szeregu w celu uzyskania szeregu stacjonarnego,
(2) specyfikacja wstepnego modelu, (3) estymacja modelu, (4) weryfikacja,
(5) zastosowanie modelu do celéw predykcyjnych (zob. rysunek 4.1) [Madda-
la, 1992, s. 544].

W praktyce, aby szeregi czasowe byly stacjonarne nalezy wykona¢ nastepu-
jace czynno$ci: usung¢ trend, sezonowosci i mie¢ stalg wariancje. Innymi stowy,
proces jest stacjonarny, jesli jego $rednia i wariancja sg stale, za$ kowariancja
zalezy tylko od opdznienia wystepujacego miedzy dwoma okresami i nie zalezy
od konkretnego okresu, poczawszy od ktérego kowariancja ta jest liczona. Istot-
nym elementem identyfikacji jest analiza funkcji autokorelacji i czastkowej auto-
korelacji (ACF i PACF). Omawiane testy sg dobrym narzedziem do okreslania,
czy dana seria jest stacjonarna czy tez nie. Oprocz tego jest rowniez mozliwe
korzystanie z graficznej interpretacji funkcji autokorelacji (ACF i PACF). Jesli
ACF i PACF oscyluja w poblizu zera, oznacza to, ze szereg czasowy jest stacjo-
narny. Jesli ACF and PACF nie oscylujg wokét zera mamy do czynienia z szere-
giem niestacjonarnym [Talal, Bashier, 2007, s. 3].
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Rysunek 4.1. Postgpowanie Boxa-Jenkinsa dla modeli ARIMA

Wyznaczenie przyrostow
szeregu w celu osiggnigcia
stacjonarnosci

Wybor wstepnego modelu

Estymacja parametrow
wstepnego modelu

Weryfikacja.
Czy model jest poprawny?

Nie Tak

A

Zastosowanie modelu
do celow predykcyjnych

Zrodto: opracowanie na podstawie: [Maddala, 1992, s. 543].

4.3. Analiza empiryczna

Dla celéow predykcyjnych omawianych indekséw wykorzystano dane za
lata 2006-2016, ktore skladajg sie z kwartalnych obserwacji i sa wykorzystane
do modelu ARIMA (p, d, q).

Analiza korelogramu (zob. zalgcznik 1) pokazuje, zeindeksy DAX, FTSE
100, S&P 500 i WIG20 nie sa stacjonarne. Warto$¢ d przyjmuje warto$¢ 1 dla
indeksow DAX, FTSE 100, S&P 500 natomiast dla indeksu WIG 20 wartos¢-
dwynosi 2. Na wykresie wida¢, ze tylko pierwsza warto$¢ jest poza ciagla linia
(DAX, FTSE 100, S&P 500). Rowniez te same wyniki mozna uzyskac przy
uzyciu testu ADF — Augmented Dickeya-Fullera [Dickey, Fuller, 1979, s. 427-434],
ktory jest jednym z najbardziej popularnych badan w celu stwierdzenia wia-
Sciwosci szeregu czasowego.
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Wygodnym postepowaniem w modelu ARIMA jest estymacja modeli prze-
identyfikowanych. Liczy si¢ wiec kolejno modele powigkszajgc lub pomniej-
szajac za kazdym razem tylko jeden parametr o jedng jednostke. W praktyce
w modelach ARIMA parametry p oraz g bardzo rzadko przekraczajg 2, co
istotnie utatwia omawiang procedure estymacji. Po wstepnej transformacji
danych zapewniajacej stacjonarno$¢ przystepuje sie do oszacowania modelu
ARIMA (p, q). Ostatecznie otrzymuje si¢ nastepujgce modele: DAX ARIMA
(1,1,1); FTSE 100 ARIMA (2,1,2); S&P 500 ARIMA (3,1,3) i WIG20 ARIMA
(1,2,1) (zob. zalgcznik 2).

Na podstawie oszacowanych modeli dokonano prognozy indekséw na ko-
lejne kwartaly, tj. do konica 2016 roku (zob. zalgcznik 3).

Otrzymana prognoza indeksow przy pomocy modelu ARIMA wskazuje na
trend wzrostowy, jednakze przedzial ufnosci jest duzy, w zwigzku z tym przy
wystgpieniu innych czynnikow (np. szokéw zewnetrznych) 6w trend moze
ulec zmianie.

Prognozowany indeks DAX przy pomocy modelu ARIMA przyjmuje naste-
pujace wartoSci w kolejnych kwartatach: (IT — 465,63; III - 470, 44; IV -
479,61); FTSE 100 (II- 6306,65; III - 6136,40; IV - 6073,94); S&P 500
(IT-2120,21; 111-2101,37; IV-2109,14); WIG20 (IT - 2030,02; II1 - 2021,26;
IV - 1996,52).

Ten artykul wykorzystuje model ARIMA do prognozowania indekséw. Mo-
dele ARIMA sg teoretycznie uzasadnione i moga by¢ zaskakujaco dobre
w prognozowaniu szeregéw czasowychw stosunku do alternatywnych podejsc¢
modelowania (np. modeli wielowymiarowych) [Meyler, Kenny, Quinn, 1998,
s. 3-8].

Geneza modeli autoregresywnych, a takze $redniej ruchomej (AR, MA,
ARIMA) siega metod stosowanych przez inzynieréw. Modele ARMA naleza do
jednych z najbardziej efektywnych metod prognozowania szeregéw czaso-
wych. Klasyczne modele ARIMA mialy zastosowanie do szeregéw stacjonar-
nych. Modele ARIMA mozna juz stosowaé¢ do proceséw niestacjonarnych,
jednakze nie do wszystkich. Stosuje si¢ je wylacznie do takich procesow, ktore
dajag si¢ sprowadzi¢ do postaci stacjonarnej. Klasyczna procedura doboru
odpowiedniego modelu ARIMA obejmuje nastepujace etapy: gromadzenie
i analiza danych, ustalenie kolejnosci integracji, identyfikacji i diagnozy.

Ten artykul opisuje wykorzystanie metody ARIMA w prognozowaniu in-
deksow gieldowych. Omawiany model jest teoretycznie uzasadniony i moze
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by¢ zaskakujgco dobrg alternatywa w stosunku do innych metod (np.wielowy-
miarowych) modelowania.

Wykorzystujac modele ARIMA do prognozowania szeregéw czasowych,
mozna spotkac si¢ z wieloma problemami m.in. dotyczacymi okreslenia rzedu
réznicowania, ale tez wyboru odpowiedniego rodzaju modelu. Opracowanie
modeli ARIMA jest do$¢ pracochlonne i wymaga specjalistycznej wiedzy sta-
tystyczno-matematycznej. Zastosowanie ww. modelu nie gwarantuje w kaz-
dym przypadku lepszych wynikéw w poréwnaniu z wynikami otrzymanymi
innymi prostszymi metodami [Chrabolowska, Nazarko, 2003, s. 231], jednak-
ze w prognozowaniu indekséw gieldowych ta metoda jest uzasadniona. Po-
nadto modele ARIMA majg istotng przewage nad innymi modelami, poniewaz
wskazujg na wewnetrzng strukture szeregu i objasniajg mechanizm jego ge-
nerowania.

Streszczenie

W niniejszym artykule zostala zaprezentowana jedna z metod prognozo-
wania indeksow gietdowych. Predykcji dokonano na podstawie danych staty-
stycznych dla indekséw DAX, FTSE 100, S&P 500 i WIG20 za lata 2006-2016
w ujeciu kwartalnym, natomiast prognoza zostata sporzadzona przy pomocy
modelu ARIMA na kolejne kwartaly.

Wykorzystujagc modele ARIMA do prognozowania szeregéw czasowych,
mozna spotka¢ sie z wieloma problemami m.in. dotyczacymi okreslenia rzedu
réznicowania, ale tez wyboru odpowiedniego rodzaju modelu. Jednak istotng
zaletag metody ARIMA jest, iz wskazujg na wewnetrzng strukture szeregu i ob-
jasniaja mechanizm jego generowania. Omawiany model jest teoretycznie
uzasadniony i moze by¢ zaskakujaco dobrg alternatywg w stosunku do innych
metod (np.wielowymiarowych) modelowania.

Summary
Forecastingstock Indices Using Arima Method

In this paper was presented one of the methods of forecasting indices. Pre-
diction was made on the basis of statistical data for the indices DAX, FTSE
100, S&P 500 and the WIG20 for the years 2006 to 2016 on a quarterly basis,

while the forecast was prepared using the ARIMA model for the next quarters.

Using the ARIMA models for forecasting timeseries data can meet a varie-
ty of problems, such as the determination of the order of differentiation, but

61



62

Rynki finansowe, inwestycje, polityka gospodarcza. Nowe wyzwania i mozliwosci - (red. nauk.) Renata Gmiriska

Bibliografia

Bashier A., Talal B. (2007), Forecasting Foreign Direct Investment Inflow in Jordan: Univariate
ARIMA Mode, Journal of Social Sciences 3 (1).

Box G.E.P, Jenkins G.M. (1976), Time Series Analysis, Forecasting and Control. rev. ed. San
Francisco: Holden-Day.

Chrabotowska J., Nazarko J. (2003), Zastosowanie modeli ARIMA w prognozowaniu przycho-
dow ze sprzedazy na przyktadzie przedsigbiorstwa handlowego typu CASH & CARRY, Prace
naaukowe Akademii Ekonomicznej we Wroctawiu, Nr 998.

Dhalla N.K., Yuspeh S. (1976), Forget the product life cycle concept! Harvard Business Review,
vol. 54, Issue 1.

Dickey D., Fuller W. (1981), Likelihood ratio statistics for autoregressive time series with a unit
roo, Econometrica, No 49.

Dunning J. H. (1981), Explaining the international direct investment position of countries.
Towards a dynamic Or development approach, WeltwirtschaftlichesArchiv, No. 119.

Geunts M., Ibrahim 1. (1975), Comparing the Box-Jenkins approach with the exponentially
smoothed forecasting model approach to Hawaii tourists, J. Market. Res.

Hindle T. (1984), Product life cycle, [w:] Guide to Management Ideas & Gurus.

Hampel T. (2013), Die Kurvenfunktion, “Der Tagesspiegel”.

Maddala G.S. (1992), Introduction to econometrics, Macmillian Publishing Company, New
York.

Meyler A., Kenny G., Quinn T. (1998), Forecasting Irish Inflation using ARIMA models.
Economic Analysis, CentarlBak of Irealnd, Irleand.

www.gpw.pl/indeksy, dostep (22.04.16).

http://www.dax-indices.com, dostep (21.04.16).

http://www.ftserussell.com/, dostep (22.04.16).

http://us.spindices.com/indices/equity/sp-500, dostep (27.04.16).



Czes¢ I. Rynki finansowe, inwestycje, ubezpieczenia

SRR

Latgcznik 1
Funkcja autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) dla indeksu DAX

ACF for TradeClose
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Zrédlo: obliczenia wlasne.

Funkcja autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) dla indeksu FTSE 100

ACF for Timestamp
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Zrodto: obliczenia wlasne.
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Funkcja autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) dla indeksu S&P 500

ACF for Timestamp
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Zrédlo: obliczenia wlasne.

Funkcja autokorelacji (ACF) i autokorelacji czastkowej (PACF) dla indeksu WIG20

ACF for TradeClose

1 T T T T T T T T
I 4= 1.96/T40.5 —

.0.5 - -
o | | | | | | | |
o 1 2 3 B S 6 7 8 9
lag
PACF for TradeCleose
3 T T T T T T T T
$= LOGITADE ~
0.5 I -
0 W -
| |
05 F =
1 | | | | i L | 1
4] 1 2 3 - s & 7 8 9
lag

Zrédlo: obliczenia wlasne.
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Latgcznik 2
Estymacja indeksu DAX — model ARIMA (1,1,1)

ARIMA, using observations 2006:2-2016:1 (T = 40)
Dependent variable: (1-L) TradeClose

Standard errors based on Hessian

Coefficient Std. Error z p-value
const 7.32819 425136 1.7237 0.0848 *
phi 1 ~0.731307 0.115882 -6.3108 <0.0001 .
theta 1 1 0.116282 8.5998 <0.0001 e
Mean dependent var 7.289250 S.D. dependent var 25.51695
Mean of innovations -0.034798 S.D. of innovations 23.31161
Log-likelihood —183.7032 Akaike criterion 375.4064
Schwarz criterion 382.1619 Hannan-Quinn 377.8489

Real Imaginary Modulus Frequency
AR
-1.3674 0.0000 1.3674 0.5000
MA
-1.0000 0.0000 1.0000 0.5000
Estymacja indeksu FTSE 100 — model ARIMA (2,1,2)
ARIMA, using observations 2006:2-2016:1 (T = 40)
Dependent variable: (1-L) TradeClose
Standard errors based on Hessian

Coefficient Std. Error z p-value
const 11.1177 21.831 0.5093 0.6106
phi 1 0.78488 0.217861 3.6027 0.0003 ko
phi 2 —0.709259 0.267894 -2.6475 0.0081 i
phi 3 0.579854 0.17282 3.3552 0.0008 i
theta | —0.774872 0.166068 —4.6660 <0.0001 "
theta 2 0.77488 0.221701 3.4952 0.0005 e
theta 3 -0.999993 0.197787 -5.0559 <0.0001 ki
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Mean dependent var 5.258250 S.D. dependent var 385.4239
Mean of innovations —13.73746 S.D. of innovations 324.0284
Log-likelihood —290.5123 Akaike criterion 597.0247
Schwarz criterion 610.5357 Hannan-Quinn 601.9099
Real Imaginary Modulus Frequency
AR
Root 1 1.2469 0.0000 1.2469 0.0000
Root 2 -0.0118 -1.1760 1.1761 -0.2516
Root 3 -0.0118 1.1760 1.1761 0.2516
MA
Root 1 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000
Root 2 -0.1126 -0.9936 1.0000 -0.2680
Root 3 -0.1126 0.9936 1.0000 0.2680
Estymacja indeksu S&P 500 — model ARIMA (3,1,3)
ARIMA, using observations 2006:2-2016:1 (T = 40)
Dependent variable: (1-L) TradeClose
Standard errors based on Hessian
Coefficient Std. Error z p-value
const 18.3742 17.7021 1.0380 0.2993
phi 1 —0.532402 0.152757 -3.4853 0.0005 i
phi 2 —0.722586 0.146804 —4.9221 <0.0001 e
theta 1 0.777398 0.09017 8.6215 <0.0001 i
theta 2 1 0.110678 9.0353 <0.0001 RN
Mean dependent var 19.12275 S.D. dependent var 101.8194
Mean of innovations 0.585778 S.D. of innovations 91.15017
Log-likelihood —238.8717 Akaike criterion 489.7434
Schwarz criterion 499.8767 Hannan-Quinn 493.4073
Real Imaginary Modulus Frequency
AR
Root 1 -0.3684 -1.1172 1.1764 -0.3007
Root 2 -0.3684 1.1172 1.1764 0.3007
MA
Root 1 -0.3887 -0.9214 1.0000 -0.3135
Root 2 -0.3887 09214 1.0000 0.3135
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Estymacja indeksu WIG20 — model ARIMA (1,2,1)

ARIMA, using observations 2006:4-2016:1 (T = 38)

Dependent variable: (1-L) * 2 TradeClose

Standard errors based on Hessian

Coefficient Std. Error z p-value
const -0.244766 4.81848 ~0.0508 0.9595
phi 1 0.385362 0.154334 2.4969 0.0125 pilid
theta 1 1 0.0703337 -14.2179 <0.0001 ki
Mean dependent var 2.878421 S.D. dependent var 282.9466
Mean of innovations -9.679780 S.D. of innovations 230.8184
Log-likelihood -262.1429 Akaike criterion 532.2858
Schwarz criterion 538.8362 Hannan-Quinn 534.6164
Real Imaginary Modulus Frequency
AR
Root 1 2.5950 0.0000 2.5950 0.0000
MA
Root 1 1.0000 0.0000 1.0000 0.0000
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Latgcznik 3

Prognoza - indeks DAX
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Prognoza - indeks S&P 500
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