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KIEDY PARAMETRY MODELU GARCH WYMAGAJA
PONOWNEJ ESTYMACJI?

1. Wstep

Populamo$é¢ modelu GARCH(p,q) wynika z faktu, ze model ten dobrze dopasowuje
si¢ do finansowych szeregéw czasowych przy malej liczbie parametréw. Jednak raz
dobrane parametry modelu moga, z czasem okazaé si¢ nieodpowiednie, dlatego wazne
jest, aby wykryé moment, w ktérym parametry wymagaja ponownej estymacji.

Celem artykulu jest zaprezentowanie oraz poddanie pewnym testom metody, ktéra
pozwala stwierdzc, kiedy nalezy ponownie wyznaczy¢ wartosci parametréw modelu.

Praca obejmuje krétka analize wplywu zaburzen stac_]onamosm na estymacj¢ parame-
tréw modelu GARCH(1,1), opis metody wykrywania zmiany parametréw oraz wyniki
zastosowania tej metody. Obliczenia i wykresy zostalty wykonane w $rodowisku Matlab.

W pierwszej cze$ci pokazane zostanie (podobnie jak w [Polzehl, Spokoiny
2004]), ze zmiana wartosci jednego parametru modelu GARCH(1,1) wptywa na
zawyzanie estymowanej sumy &, + ,B, , powodujac pozomy efekt IGARCH (opisa-
ny np. w [Galin 2007; Starica, Herzel, Nord 2006]).

W kolejnej czesci referatu przedstawiona zostanie metoda wykrywania zmiany
wartosci parametrow modelu GARCH (ktérej dokladny opis znajduje si¢ w [Ber-
kes i in. 2004]). Nastepnie metoda ta poddana bedzie testom na wygenerowanych
szeregach czasowych, tak aby sprawdzi¢, z jakim opdzmieniem wykrywane sg
zmiany, oraz jak cz¢sto wystgpuja falszywe informacje o wystapieniu zmiany.

Na koniec opisana metoda zostanie zastosowana do wykrycia zmiany w szere-
gu dziennych stép zwrotu indeksu WIG.

2. Wplyw zaburzen stacjonarnosci
na estymacje¢ parametréw modelu

Model GARCH(p,q) ze wzgledu na doé¢ dobre odwzorowanie pewnych wilasnosci
finansowych szeregéw czasowych jest czesto stosowany do opisu szeregéw stop zwrotu
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akcji czy indekséw gietdowych. Podobnie jak ARCH(p,q) pozwala na modelowanie
szeregbw ze zmienna w czasie warunkowsg wariancja, przy czym do$¢ dobrze dopasowu-
je si¢ do danych empirycznych dla matych wartosci p i g. Wiele badan pokazuje, ze
wigkszo$¢ szeregdw stop zwrotu indeksOw i akeji mozna dobrze opisa za pomoca mo-
delu GARCH(1,1) (np. na GPW w Warszawie [Fiszeder 2001}).

Szereg czasowy (X,).y W modelu GARCH(1,1) moZna przedstawi¢ za pomo-

ca pary rOwnan:
X, =02z, o'zl =a0+alX:2-1 +161012-1 ,teN,

gdzie (Z,),.y jest szeregiem niezaleznych zmiennych o jednakowym rozkladzie, spelniaja-
cymwarunki: EZ, =01 EZ?=1date N, &, >0,q,, 5, 20 [Bolerslev, Engle 1993].
Jezeli oy + B, <1, to (X,),., jest szeregiem stacjonarnym w szerszym sensie.

Szczegdlnym przypadkiem modelu GARCH(1,1), w ktérym ¢, + f, =1, jest model

IGARCH(1,1) (integrated GARCH). Szereg taki ma nieskonczona bezwarunkowsa
wariancje¢, a szokowe wartosci warunkowej wariancji maja wpltyw na wszystkie
przyszle warto$ci wyrazow szeregu.

Populamo$¢ modelu IGARCH wynika z faktu, ze wiele badai finansowych
szeregéw czasowych wskazuje na bliska jednosci sume estymowanych wartosci &

i B [Breidt, Crato, Lima 1996]. Okazuje sig jednak, ze suma & + f3, jest czasem
sztucznie zawyzana z powodu zaburzen stacjonarnoéci szeregu [Mikosch, Starica
2000, Starica, Herzel, Nord 2006].

Aby pokazaé, jak brak stacjonarno$ci moze wpltywac na estymacje parametrow
modelu GARCH(1,1), poddany zostanie analizie sztucznie wygenerowany szereg o
warunkowymm rozkladzie normalnym. Szereg ma 2000 wyrazéw, parametry modelu
maja nastgpujace wartosci: ¢, =0,2, S, =0,1. Dla pierwszych 1000 wyrazéw
2, =0.3, nastepnie wartos¢ ta zmienia si¢ i dla kolejnych 1000 wyrazéw o, =1.
Parametr ¢, zostal wybrany tak, by bezwarunkowa wariancja réznila si¢ znacznie
w dwobch czgéciach szeregu, gdyz wiele badan (np. [Galin 2007; Starica, Herzel,
Nord 2006]) wskazuje, ze zmiana bezwarunkowe] wariancji wptywa na zaburzenie
estymowanej sumy & + [31 . Z tak wygenerowanego szeregu estymowane byly
parametry modelu GARCH(1,1): za kazdym razem brano pod uwagg 500 wyrazow
szeregu, parametry wyznaczane byly co 25 wyrazéw, zastosowano metode naj-
wigkszej wiarygodnosci. Cata procedura zostata powtdrzona 1000 razy.

Rysunek 1 przedstawia prawdziwe wartosci parametréw: ¢, ¢, B, oraz uzy-
skane na podstawie 1000 symulacji: mediang, kwantyle rzgdu 0,05 i 0,95. Po lewej
stronie przedstawione sa wyniki estymacji parametru ¢, . Gdy ¢ przekracza 1000,
gwaltownie zmienia sig¢ warto$¢ ¢, i ro§nie bezwarunkowa wariancja. To zaburze-
nie stacjonamosci bardzo szybko znajduje odzwierciedlenie w estymowanej warto-
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Rys. 1. Prawdziwe wartosci parametréw (gruba linia przerywana) oraz wyniki estymacji
tych parametréw: mediana (linia ciagla) oraz kwantyle rzedu 0,05 i 0,95 (cienka linia przerywana).
Wykresy dotycza parametréw: ¢, (po lewej), ¢, (na érodku), S, (po prawej).
Zrédio: opracowanie wiasne.

$ci @&,, ktéra zaczyna spadaé pomimo wzrostu prawdziwej wartosci tego parame-

tru. Jednoczeénie estymatory pozostalych dwoch parametréw zaczynaja zmieniad
swoje warto$ci, mimo iz w omawianym przykladzie parametry te s state. Maleje

&, , natomiast /3 roénie tak znacznie, Ze suma & + ,B1 zbliza si¢ do jednosci i wy-
stepuje pozorny efekt IGARCH.

2. Wykrywanie momentu zmiany parametréw modelu

Réine podejscia do analizy zaburzen stacjonamos$ci szeregdw czasowych oraz
wykrywania zmiany parametréw modelu GARCH zostaty przedstawione m.in. w:
[Mikosch, Starica 2000; Berkes i in. 2004; Polzehl, Spokoiny 2004].

Jedna z metod pozwalajacych na wykrywanie momentu zmiany wartosci para-
metréw modelu jest zaproponowana w [Mikosch, Starica 2000] metoda oparta na
analizie funkcji wiarygodno$ci.

Jezeli y,,y,....y,, sakolejnymi obserwacjami, & jest pionowym wektorem pa-
rametréw, przez / (€) oznaczona jest warunkowa gesto$¢ odpowiadajaca obserwa-
cji y,, natomiast /'(@) jest pionowym wektorem pochodnych czastkowych /,

wzgledem parametréw modelu, to macierz ﬁm definiuje si¢ nastgpujaco:
N 1 A A Ta &
D,==>.1'(6,)1'6,).
1Sism

Za pomoca powyzszej macierzy okresla sig statystyke C(k) stuzaca do testo-
wania stalosci parametréw modelu:
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gdzie || oznacza norme¢ maksimum.
Schemat metody jest nastgpujacy: na podstawie préby y,,y,...,y, estymowane

sa parametry modelu, ktére wykorzystywane sa pézniej do wyznaczania wartosci
statystyki C(k). Je$li warto$¢ C(k) przekracza pewngq graniczna warto$é, to sygnal,
Ze y,.., opisywany jest przez model z innymi parametrami niz wyrazy

MsYreesVm -

Przy testowaniu stalosci parametréw modelu wazne jest, aby wszelkie zmiany
wartosci parametréw zostaly wykryte (i to jak najszybciej po wystapieniu zmiany).
Istotne jest takze, aby falszywy alarm wystgpowatl mozliwie rzadko, to znaczy, by
stosowana metoda prawie nigdy nie wskazywala na zmiane parametrow, podczas
gdy w rzeczywisto$ci zmiana nie wystgpuje. W przedstawionej metodzie testowa-
nia stalo$ci parametréow przy dostatecznie duzej wartosci m warto§¢ granicznag dla
statystyki C(k) mozna okre$li¢ tak, by prawdopodobienstwo falszywego alarmu
miato z géry ustalony niski poziom. Z kolei wszelkie zmiany parametrow zostaja
wykryte (choé nie zawsze natychmiast).

Niech k, oznacza moment przekroczenia przez C(k) po raz pierwszy granicznej

warto$ci. Przy pewnych slabych zalozeniach [Berkes i in. 2004, s. 10] i ustalonym
prawdopodobienstwie falszywego alarmu o mozna wskazaé taka warto§é gra-
niczng dla statystyki C(k), ze w przypadku niezmiennych parametréw:
lim P(k,, < ec) = . Natomiast w przypadku, gdy zmiana parametréw wystgpuje,

m—ye

(przy zalozeniach opisanych w [Berkes i in. 2004, s. 12] ) lim P(k, <) =1, czyli

Zmiana parametrow zostanie na pewno w ktoryms$ momencie wykryta.

Dla przyjgtego prawdopodobienstwa bltedu a=0,10 warto§é graniczna to
2,382, natomiast gdy a=0,05, o zmianie parametréw $wiadczy przekroczenie
przez C(k) progu 2,632 [Berkes i in. 2004, s. 13].

Przedstawiona metoda zostanie zastosowana do wygenerowanych szeregdéw
czasowych z modetu GARCH(1,1) z innowacjami o rozkladzie normalnym. Roz-
wazane beda trzy modele z réZznymi parametrami:

ModelI: ¢,=0,1, a,=0,5, §,=0,3.

Model I : o, =1,0, o, =0,4, §,=0,3.

Model Il : o, =0,8, @, =0,2, B, =0,1.

Za kazdym razem parametry modelu beda wyznaczane na podstawie 1000 po-
czatkowych wyrazéw (m = 1000) lub 500 poczatkowych wyrazéw (m = 500) i na tej
podstawie obliczana bgdzie wartosé statystyki C(k) dla kolejnych wyrazéw szeregu.
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Aby zbada¢, jak w przypadku skonczonej wartoéci parametru m oraz okreslo-
nego horyzontu czasowego ksztaltuje si¢ wartos¢ prawdopodobienstwa fatszywego
alarmu, wygenerowany zostanie 1000 razy szereg z modelu GARCH(1,1) z para-
metrami z modelu 1. Na podstawie 1000 lub 500 poczatkowych wyrazéw wyzna-
czone zostana parametry modelu, nastepnie analizowana bedzie liczba falszywych
wskazan zmiany parametréw dla 1000 kolejnych wyrazéw szeregu, czyli tych o
numerze (m + k), k= 1,...,1000.

Wyznaczone prawdopodobienstwa falszywego alarmu, ktéry pojawia sig przed
momentem &£ =1 00,200,...,1000, przedstawia tab. 1. Badania zostaly przeprowa-
dzone dla dwéch wartoéci parametru ¢ : 0,101 0,05.

Tabela 1. Prawdopodobienistwo blednego wskazania zmiany parametréw przed momentem &

Wyszczegdlnienie o k 100 | 200 | 300 [ 400 [ 500 | 600 | 700 | 800 | 900 | 1000
Model I, 0,100,012 0,027 0,045 | 0,057 [ 0,071 | 0,087 ] 0,099 0,112 0,120 | 0,127
m = 500 0,05{0,01010,015] 0,028 ] 0,038 ] 0,051 [ 0,063 | 0,071 | 0,080 | 0,092 | 0,096
Model I, 0,10 0,002 | 0,003 | 0,004 | 0,009 { 0,014 | 0,017 | 0,020 | 0,024 | 0,028 | 0,033
m= 1000 0,05 ] 0,001 | 0,001 | 0,003 | 0,008 | 0,009 | 0,014 ]0,016] 0,023 | 0,029 | 0,031

Zrodio: opracowanie wlasne.

Widaé, ze gdy m = 1000, prawdopodobienstwo pojawienia sie falszywego alarmu
podczas analizy kolejnego tysiaca wyrazow jest zdecydowanie mniejsze od wartosci & .
W przypadku modelu I teoretyczne prawdopodobienstwo ¢ zostaloby osiagnigte dla &
zdecydowanie wigkszego niz 1000. Jednak rozwazajac ten sam model i warto$¢ m = 500,
uzyskuje si¢ o wiele wigksze prawdopodobienistwa falszywego alarmu. Gdy a =0,10,
teoretyczna warto$¢ prawdopodobienistwa zostaje prawie osiagnieta dla k = 700. Nato-
miast gdy a =0,05, czgstos¢ wystgpowania falszywych alarméw jest wigksza niz teore-
tyczna juz dla £ = 500. Zatem w tym przypadku bezpieczniej jest uwzgledniaé w analizie
horyzont nieprzekraczajacy 500 wyrazow.

Aby przekonal sig, z jaldm op6znieniem wykrywane sa zmiany parametréw, przeba-
dane zostana wygenerowane szeregi czasowe, w ktorych parametry modelu GARCH(1,1)
Zmieniaja si¢ w momencie k= 50 lub 500. Przyjeto, ze m = 1000 oraz m = 500.

Rozwazane beda nastepujace polaczenia szeregdw: model I-model II, model
I-model III, model II-model III. Parametry przedstawionych wcze$niej modeli
zostaly dobrane tak, Ze przy zmianie modelu I na model Il parametr f, pozostaje
staly, ¢, nieznacznie si¢ zmienia, natomiast za sprawa duzej zmiany ¢, rosnie
gwaltownie bezwarunkowa wariancja. Gdy model I przechodzi w model III, Zaden
z parametréw nie pozostaje staly, natomiast bezwarunkowa wariancja zmienia sig¢
tagodniej niz w poprzednim przypadku. W ostatniej rozwazanej sytuacji warto§é
0, nieznacznie maleje, a pozostale parametry zmieniaja si¢ podobnie jak w przy-
padku kombinacji model I-model III.
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Tabela 2 przedstawia informacje dotyczace momentu wykrycia zmiany parametrow
modelu dla dwdch wartoéci parametru o . Wyniki te uzyskano, przeprowadzajac test
1000 razy. Wartos¢ w nawiasie to liczba fatszywych wskazan przed momentem zmiany

parametréw, Ek to éredni moment wykrycia zmiany. Natomiast g,,, jest kwantylem
rzedu 0,9 momentu wykrycia zmiany. Oznacza to, ze z prawdopodobienstwem 0,9

zmiana parametréw jest wykrywana nie pozniej niz w momencie gy, -

Tabela 2. Wartosci srednie oraz kwantyle rzgdu 0,9 momentu wykrycia zmiany parametréw.
Warto$ci w nawiasach oznaczaja liczbg wskazan przed momentem zmiany parametrow

m = 1000 m =500
a k=50 k=500 k=50 k=500
1 061 Ek =104, (0) Ek =568, (14) Ek=93, (T) Ek =549, (80)
l doo =136 Gog =623 Qoo =125 Goso =633
1 030 Ek=111, (1) Ek =579, (8) Ek =96, (6) Ek =566, (40)
G =150 Gogo =636 dos0 =129 Gogo =643
. 061 Ek =159, (1) Ek =644, (13) Ek =134, (5) Ek =624, (60)
{ Goso =224 doso =746 G50 =197 Gogo =765
I 050 Ek =171, (0) Ek =661, (8) Ek=142, (7) Ek =644, (51)
q0.90 = 246 q0.90 = 763 q0.90 = 212 q0.90 = 791
I 061 Ek =369, (0) Ek =956, (8) Ek =339, (3) Ek =969, (77)
i Gos0 =499 Gogo =1196 Joo =524 G050 =1403
I 050 Ek =404, (2) Ek=1025, (4) Ek =388, (5) Ek =1064 (65)
Goso =551 Jogo =1196 Gos0 =590 Goso =1573

Zré6dlo: opracowanie wiasne.

Wyniki zawarte w tab. 2 pokazuja, ze gdy m = 1000 i k = 50, falszywe alarmy
prawie nie wystepujg, natomiast czgstotliwos¢ takich nieprawidlowych wskazan
zostala nieznacznie przekroczona jedynie w dwdéch przypadkach (w obu tych sytu-
acjach m = 500, k = 500, @ =0.05). Gdy a=0,10 moment zmiany jest wykrywany
wczesniej niz w przypadku o =0,05 . Rozwazajac dwie warto§ci parametru m, wi-
daé, Zze mniejsze opbézmienia w wykrywaniu zmian parametréw modelu wystepuja,
gdy m = 500, ale woéwczas czeéciej pojawiaja sie falszywe alarmy, ktére z kolei w
pewnym niewielkim stopniu zanizaja warto$¢ Sredniego momentu wykrycia zmiany.

Sposréd trzech analizowanych kombinacji parametrow modelu GARCH(1,1)
najszybciej wykrywane sa zmiany w przypadku, gdy parametry modelu I zastepo-
wane s3 parametrami modelu II. Wystepuje tu mata zmiana wartoéci ¢, i f, oraz
znaczny wzrost «,. Bezwarunkowa wariancja zmienia si¢ z wartosci 0,5 na ok.

3,3, rosnie zatem przeszlo sze§ciokrotnie. Mniejsza zmiana bezwarunkowej wa-
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riancji ma miejsce w przypadku zmiany parametréw z modelu I na model III. Wa-
riancja ro$nie w przyblizeniu dwukrotnie. Zmiana parametré6w jest wykrywana z
wigkszym opdznieniem niZ w omawianym wyzej przypadku. Najp6zniej zmiany
wykrywane sa w przypadku, gdy model II przechodzi w model IIl. Bezwarunkowa
wariancja zmienia sig¢ bardziej niz w poprzednim przypadku (trzykrotnie maleje),
natomiast wystepuje tu niewielka zmiana parametru ¢, z warto$ci 1 na 0,8.

Wyniki w tab. 2 pokazuja, ze zmiany nie s3 wykrywane natychmiast po ich
wystapieniu. Srednie opéznienia w wykrywaniu zmian ksztaltuja si¢ w granicach
od 43 do 354 w przypadku m = 50, a gdy m = 500, Srednie opéZnienia osiagaja
wartosci 49-564.

Przyktadowe wartoéci statystyki C(k) dla wygenerowanych szeregéw, w kto-
rych parametry ulegaja zmianie, przedstawia rys. 2, natomiast na rys. 3 zaprezen-
towano cztery histogramy przedstawiajace momenty wykrycia zmiany parametréw.
Wykresy w pierwszych kolumnach rys. 2 i 3 odnosza si¢ do sytuacji, gdy m =
1000, k = 50, poczatkowe wyrazy szeregu pochodza z modelu I, natomiast wyrazy
po zmianie parametréw opisuje model II (rys. na gérze) oraz model III (rys. na
dole). Wida¢, ze w tym drugim przypadku zmiany wykrywane sa péznie;.

model I -> model II, m = 1000, k= 50 model I -> model II, m = 1000, k= 500

R Model | > Modal I, moment zmiany: k=60 . Model | > Modsl Il momend Zmiany: k=600

© - Szmo.m A 10 - ?::gm-o.m

30 4 12,

§20 g a
6 2
0 100 200 X0 400 600 600 700 800 GO0 1000 N 100 200 ‘:) & ? b 7:U .‘” ﬁ) 1000
model II -> model 111, m = 1000, k= 50 model I -> model II, m = 500,
Modal 1> dodel B, moment iany: ke60 k= 500

[
— W) Adodel | > Madel 8, kn800, me500

L — vt omkzm o0 %

— )

— wart graniczra 0.10
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k

Rys. 2. Przyldadowe realizacje statystyki C(k)
Zré6dto: opracowanie wlasne.
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model [ -> model II, m = 1000, k= 50 model I -> model II, m = 1000, k= 500
Modad | > Model U, k= 1000, m=60 Mods! | > Madel B, k= 1000, m=500
& o0 g
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% .E 160
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Rys. 3. Histogramy opisujace moment wykrycia zmiany parametrow
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizujac wykresy po prawej przedstawione na rys. 2 i 3 (model I-model II, &
= 500), mozna zauwazy¢, ze gdy m = 1000 (rys. na gorze) liczba falszywych alar-
moéw jest mniejsza niz w przypadku m = 500 (rys. na dole).

3.Wykrywanie zmian w stopach zwrotu indeksu gieldowego

Przedstawiona w pracy metoda zostala zastosowana, aby wykry¢ pierwszy moment
Zmiany parametrow szeregu czasowego opisujacego dzienne logarytmiczne stopy zwrotu
indeksu WIG pochodzace z okresu 16.06.1995-16.01.2007 (rys. 4 po lewej). Wyniki
wczesniejszej analizy zaburzen stacjonarnosci [Galin 2007] wskazuja na fakt, iz zmiany
w modelu opisujacym stopy zwrotu indeksu WIG wystepuja czesciej niz co 1000 dni. W
zwiazku z tym do wyznaczenia poczatkowych parametréw modelu przyjgto dos¢ krotki
fragment o dtugosci 500 wyrazdéw (m = 500), w obrebie ktorego (wedtug wynikow uzy-
skanych w [Galin 2007] parametry modelu mozna uznaé za state. Rozwazany byt model



36

GARCH(1,1) z innowacjami pochodzacymi z rozkladu t-Studenta. Wartosci statystyki
C(k) przedstawione sa na rys. 4 po prawe;.

Slopy rwrolu ideksu WIG WIG. Infvacie 7 mzklsdu -Shutanta
L]
—
= vt graniczrm 0.10
s || — wan guczra 0.06
4
g3
1
2 ]
0.08 y
21
012 L n N
h T o mm ex  m VA w0 W W e o ww w0 o

Rys. 4. Dzienne stopy zwrotu indeksu WIG (po lewej) oraz wartoéci statystyki C(k) dla tego indeksu (po prawe;)
Zroédto: opracowanie wiasne.

Pierwsza zmiana parametréw zostata zidentyfikowana w momencie ¢ = 796 przy za-
ozeniu, ze ¥ =0,10 oraz w momencie ¢ = 797 przy zalozeniu, ze¢ & =0,05 (rys. 4 po

prawej). Poczatkowe wartosci parametréw modelu to: v=10,5, «,=1,12-107,
a,=0,22, f,=0,25. Jak widaé, suma &, + [31 jest zdecydowanie mniejsza od jedno-

$ci, zatern model ten nie przypomina modelu IGARCH. Jak pokazano wczesniej, zmiana
warto$ci parametréw modelu moze wptywaé na sztuczne zawyzanie estymowanej war-

tosci /?1 Zastosowana metoda wskazuje na wystapienie zmiany parametrow przed
osiemsetnym wyrazem szeregu, a wartos¢ ,Bl estymowana na podstawie pierwszych 800
wyrazow szeregu wynosi 0,63, czyli jest przeszio dwukrotnie wicksza niz warto§é po-
czatkowa. Estymowana warto$¢ ﬁl moze by¢ w tym przypadku sztucznie zawyzona z
powodu zaburzen stacjonarmosci.

4. Podsumowanie

Pierwszy empiryczny przykiad zaprezentowany w artykule pokazal, Zze zmiana
choéby jednego parametru modelu GARCH(1,1) moze spowodowaé znaczne zabu-
rzenia w wynikach estymacji parametréw modelu, a dokladnie zawyzanie estymo-
wanej sumy & + 5, .

Przedstawiona w niniejszej pracy metoda zostata poddana kilku testom. Na ich
podstawie mozna stwierdzi¢, ze metoda w réznych przypadkach wykrywa zmiany
z 10Znym opoznieniem. Metoda sprawdzila sig najgorzej, gdy wszystkie parametry
zmienialy nieznacznie swe wartosci. Natomiast zmiany byly wykrywane najszyb-
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ciej w przypadku, gdy ¢, gwaltownie rosto i znacznie zwigkszala si¢ bezwarun-

kowa wariancja.

Na koniec przeanalizowany zostal szereg stop zwrotu indeksu WIG. Przy za-
stosowaniu opisanej metody wyznaczony byl moment pierwszej zmiany parame-
trow w tym szeregu. Zaobserwowany zostat réwniez znaczny wzrost estymowane;j

sumy &, + ,5’1 , ktéry prawdopodobnie jest tylko pozornym wzrostem spowodowa-
nym zaburzeniem stacjonarnosci w szeregu.

Literatura

Berkes 1., Gombay E., Horvath L., Kokoszka P., Sequential Change-Point Detection in GARCH(p,q)
Models, ,,Econometric Theory” 2004, nr 20, s. 1140-1167.

Bolerslev T., Engle R.F., ARCH Models, 1993, Praca Naukowa nr 93-49, http://ideas.repec.org/p/cdl/
ucsdec/93-49.html.

Breidt F.J., Crato N., Lima P., On the Detection and Estimation of Long Memory in Stochastic Vola-
tility, ,,Journal of Econometrics” 1996, nr 83, s. 325-348.

Fiszeder P., Jednoréwnaniowe modele GARCH — analiza proceséw zachodzqcych na GPW w War-
szawie. Dynamiczne modele ekonometryczne, Torun 2001.

Galin K., Analiza efektu IGARCH oraz efektu diugozasiegowych zaleinosci w szeregu stop zwrotu
indeksu WIG, [w:] W. Ronka-Chmielowiec, K. Jajuga (red.), Inwestycje finansowe i ubezpiecze-
nia — tendencje swiatowe a polski rynek, AE, Wroctaw 2007.

Mikosch T., Starica C., Change of Structure in Financial Time Series, Long Range Dependence and
the GARCH Model, 2000, http://cls.dk/caf/wp/wp-58.pdf .

Polzehl J., Spokoiny V., Varying Coefficient GARCH Versus Local Constant Volatility Modeling.
Comparison of the Predictive Power, maszynopis nr 977, Berlin 2004.

Starica C., Herzel S., Nord T., The Impact of the IGARCH Effect on Longer-Horizon Volatility Fore-
casting, 2006, www.unipg.it’herzel .

WHEN GARCH PARAMETERS NEED TO BE REESTIMATED?

Summary

In the first part of the article, it is shown that a change in one GARCH parameter may lead to
false parameters estimation results. A method of detecting GARCH parameters changepoint is pre-
sented in the next part of the paper. The method is tested on artificially generated time series and is
applied to detect the first parameters changepoint in the rates of return of the WIG index.
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