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OCENA EFEKTYWNOSCI DLUGOTERMINOWYCH PROGNOZ DLA
WARTOSCI ZAGROZONEJ (VAR) WYZNACZONYCH Z
WYKORZYSTANIEM METODOLOGII CLEARHORIZON™

Wstep

Istnieje duze zapotrzebowanie na modele umozliwiajace mierzenie i oceng
ryzyka rynkowego w dlugich horyzontach czasu, niejednokrotnie przekraczaja-
cych nawet okresy 2 letnie. Dla wielu inwestoréw gieldowych znacznie waz-
niejsza jest ocena ryzyka potencjalnych strat w wartosci ich portfeli inwestycyj-
nych w dlugim horyzoncie czasu, niz oszacowanie ryzyka krotkoterminowego.
Zapotrzebowanie na modele prognoz dlugookresowych jest takze bardzo duze
wérdd instytucji zarzadzajacych réznego rodzaju funduszami inwestycyjnymi
lub otwartymi funduszami emerytalnymi. Gléwnym zrédlem ich ryzyka sa
zmiany rynkowe cen aktywow finansowych, w ktore te fundusze inwestuja,
czgsto w dlugoletnim horyzoncie czasu.

Wychodzac na przeciw tym zapotrzebowaniom w 2000 r. RiskMetrics®
zaproponowalo nowa metodologi¢ oceny ryzyka rynkowego, z wykorzystaniem
miary zagrozenia Value at Risk (VaR), dla dlugoterminowych inwestycji finan-
sowych (o horyzoncie czasowym przekraczajacym okres 24 miesi¢cy). Metodo-
logia obliczania prognoz dlugoterminowych dla wartosci zagrozonej VaR zosta-
la opublikowana w dokumencie technicznym' i otrzymala nazwe¢ ClearHori-
zon™., Artykul jest kontynuacja prowadzonych juz wezeséniej analiz’ nad moz-

' Kim J., Mina I., ClearHorizon™ Technical Document. Forecasting methodology for horizons
beyond two years, Risk Metrics Group, New York 2000, s. (1-31).

2 Pisula T., Mentel G., Prognozy dlugookresowe dla wartosci zagrozonej Value at Risk w ocenie
ryzyka inwestowania w akcje, [w:] Ronka-Chmielowiec W., Jajuga K. [red.], Inwestycje finanso-
we i ubezpieczenia — tendencje $wiatowe a polski rynek. Wydawnictwo AE we Wroctawiu, Wro-
claw 2007, s. (308-315).
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liwoscia zastosowania w praktyce omawiane] metodologii na polskim rynku

finansowym. Celem artykulu jest proba odpowiedzi na pytanie: na ile skuteczne
1 efektywne sg prognozy dlugoterminowe dla wartosci zagrozonej VaR obliczo-
ne z wykorzystaniem tej metodologii.

Teoretyczne podstawy metodologii ClearHorizon™

Wartos¢ zagrozona (VaR), nalezaca do grupy miar zagrozenia jest obecnie
bardzo czgsto stosowang w praktyce miarg ryzyka rynkowego. Okresla ona taka
strat¢ w wartosci rynkowej (np. instrumentu czy portfela), dla ktorej prawdopo-
dobienstwo zdarzenia, ze rzeczywiste straty beda w zadanym horyzoncie czasu
jeszecze wigksze (przekrocza prognozowana warto$¢ VaR) jest dostatecznic male
1 rowne pewnemu zadanemu poziomowi tolerancji (o > 0).

Definicj¢ t¢ mozna zapisaé nastgpujaco’:

P(ZS,, =V, —V, <VaR{*)=a, (D)
gdzie: ZS,, - funkcja zyskow (ZS,, >0) lub strat (ZS,, <0) w wartosci ryn-
kowej V.., (np. portfela), w momencie czasu odleglym o k£ okresow od chwili
obecnej 1, VaR,*<* <0 — warto$é zagrozona dla horyzontu czasu k okresow,

obliczona dla potencjalnych strat.
Przez analogi¢ mozna poda¢ podobna definicje dla prognozowanych zy-
skow:
P(25,, =V 1, 2VakE™ )= @
gdzie: VaR, ™ >0 - warto$¢ zagrozona dla horyzontu czasu k okreséw, obli-

czona dla potencjalnych zyskow.

Metodologia ClearHorizon™ jest jedng z metod parametrycznych oblicza-
nia prognoz dlugoterminowych dla wartosci zagrozonej VaR. Wykorzystuje ona
model hybrydowy, bgdacy optymalng mieszaning dwdch podstawowych modeli
szeregow czasowych: bladzenia losowego (random walk) 1 powracania do $red-
niej (mean reversion).

W modelu bladzenia losowego* zaklada si¢, ze wahania dla logarytmicz-
nych (przyszlych) wartosci instrumentéw finansowych: p, ., =In(V,,,), w mo-

mencie czasu f+k, odleglym o k£ okresow od chwili obecnej sa zmienng losowa,

3 Jajuga K., Miary ryzvka rynkowego — czes¢ trzecia. Miary zagrozenia. Rynek Terminowy, 2000,
nr 8, s. (112-116).
4 Pisula T., Mentel G., Prognozy diugookresowe ..., op. cit., s. (309).
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o rozkladzie normalnym: p, , ~ N(u" ,07") . Parametry tego rozkladu mozna

wyznaczy¢ ze wzordw:

lLl (RW) _p +k lLl O.Z(RW) k'0-2, (3)
gdzie: 1 — jest parametrem dryfu (trendu) dla jednookresowych zmian:
Pr— P =HYO &, (4)

dla logarytmicznych wartosci modelowanych instrumentow finansowych, zas
O — jest parametrem zmiennosci (odchyleniem standardowym) dla tych wahan,
g, ~ N(0,1) — zaklocenia losowe o rozkladzie normalnym standaryzowanym.

W modelu rewersji do sredniej’ zaklada si¢, ze wahania logarytmicznych
(przyszlych) wartosci badanych instrumentéw finansowych: p,, =In(V,,), w
momencie czasu f+k, odleglym o k£ okreséw od chwili obecnej sa zmienna lo-
sowa o rozkladzie normalnym: p, , ~ N(4' ", ;'**") . Parametry tego rozkla-

du mozna wyznaczy¢ ze wzorow:

ﬂk(MRCV)=@ B t+b) -y @+ -—-—= (1_7}_) +7 b ®
2(MRev)_M
(o = 1_72 ’

gdzie: o, =60-p,+u(1-6), f=u-6, y=1-6., p,=In(V,))=p., 0<[0,1] -
jest parametrem okreslajacym predkosé rewersji (powracania do sredniej), L —
jest parametrem trendu, za$ ¢ — jest parametrem zmiennosci (odchyleniem stan-
dardowym) dla jednookresowych zmian:

P =Pt U+O[ po+u(t-1)—p |+0 € =0, +B-t+y p_ +0€, (6)
dla logarytmicznych wartoéci modelowanych instrumentéw finansowych,
£, ~N(0,1) - zakldcenia losowe o rozkladzie normalnym standaryzowanym.

Dla modelu bladzenia losowego oraz powracania do $redniej mozna wy-
znaczy¢ jak szybko zmienia si¢ w czasie ich wariancja, w zaleznosci od dlugo-
$ci horyzontu prognozy k. W tym celu w metodologii zaproponowanej przez
RiskMetrics® wprowadzono wskaznik Variance Ratio (VR), zdefiniowany na-
stgpujaco:

R --Ts g

5 Ibidem, s. (310)
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Na podstawie analizy wartosci wskaznika Variance Ratio wynika, ze

zmienno$¢ dowolnego szeregu czasowego, opisujacego fluktuacje wartosci
badanego instrumentu finansowego mozna modelowac¢ odpowiednim modelem
hybrydowym, ktéry jest optymalng mieszaning modeli random walk (RW) 1
mean reversion (MRev). Wagi we [0,1] oraz (1-w)e [0,1] w modelu hybry-
dowym sg dobierane w taki sposob, aby jak najlepiej skalibrowac wariancj¢ dla
modelu hybrydowego, w stosunku do obserwowanej wariancji historyczne;j.
Wariancj¢ historyczna dla horyzontu czasowego k okreséw wyznacza si¢ korzy-
stajac ze wzoru;

2 n N —\2 8
e AR v
gdzie: n — liczba dostgpnych obserwacji historycznych, 7, — jest $rednia warto-
scia dla miesigcznych logarytmicznych stop zwrotu: #,, =p,—p,,, (=2,...n
badanych aktywow finansowych
Wagi dla modelu hybrydowego wyznacza si¢ (korzystajac ze wskaznika
Variance Ratio - VR) rozwiazujac zadanie optymalizacyjne:

Z(VR}EHI':’) —@ VR™ (1 _w)_mIEMReV))Z —> min, )

k=1
gdzie: VR,EHiS’)— jest wskaznikiem Variance Ratio, dla wariancji historycznej
(obliczonym na podstawie wzorow (7) i (8)), zas VR i VRM®* _ s3 analo-
gicznymi wskaznikami dla modelu bladzenia losowego 1 rewersji do sredniej
(obliczonymi na podstawic wzoréw (3), (5) 1 (7)).

W modelu hybrydowym zaklada si¢, ze wahania logarytmicznych (przy-
szlych) wartosci badanych instrumentéw finansowych: p,, =In(V,, )., w mo-
mencie czasu /+k, odleglym o & okreséw od chwili obecnej podlegaja rozkla-
dowi normalnemu: p, , ~ N(&"™,0.™) . Za parametr $redniej przyjmuje si¢
ﬂkMix - ‘ukM Rev
standardowego mozna natomiast wyznaczy¢ ze wzoru:

O.kMix — w_O.kRW +(1_w) X O.kMRev. (10)

Poniewaz logarytmy p,, =In(V,,,) podlegaja rozkladowi normalnemu, to

, ktory mozna wyznaczy¢ ze wzoru (5). Parametr odchylenia

Vv

..o » atym samym ZS,, podlega rozkladowi logarytmiczno-normalnemu, kto-

rego parametry mozna teraz stosunkowo latwo oszacowac, korzystajac z otrzy-
manych wczesniej oszacowan dla rozkladu normalnego.
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Na podstawie definicji wartosci zagrozonej (1) prognozy dlugoterminowe
dla wartosci zagrozonej VaR, dla potencjalnych strat (np. dla wartosci portfela)
oblicza si¢ ze wzoru:

VaRkZS<° Ze(””Z"'ak)—Vt, (11)
gdzie: u, =" =4 i o,=0" - sa prognozami wyznaczonymi ze
wzordéw (5) oraz (10), odpowiednio dla wartosci sredniej oraz odchylenia stan-
dardowego, zas Z,— jest kwantylem rzgdu ¢ dla rozkladu standaryzowanego
normalnego.

Podobnic na podstawic wzoru (2) prognozy dlugookresowe dla wartosci
zagrozone] VaR, dla potencjalnych zyskow oblicza si¢ ze wzoru:

+Zig-
VaRkZS>° = o HtZa o) -V,

(12)
gdzie: x4, 1 o, interpretuje si¢ podobnie jak we wzorze (11), za§ Z - jest

kwantylem rzgdu 1— ¢ dla rozkladu normalnego standaryzowanego.

Wykorzystanie modelu hybrydowego w ocenie ryzyka inwestowania w akcje

Rozpatrzmy portfel sktadajacy si¢ z akeji 5 spolek notowanych na GPW w
Warszawie. Jest to portfel utworzony w 25.05.1995 i sklada si¢ z: 705 akcji
spotki Bank Millenium, 40 akcji spolki Debica, 88 akcji spotki Irena, 52 akeji
spolki Stal-Export oraz 52 akcji spdlki Swarzedz. Zaklada si¢, ze sklad portfela
w przyszlosci nie ulega zmianie, zmieniaja si¢ tylko ceny notowan spolek two-
rzacych ten portfel.

Dla rozpatrywanego przykladowego portfela akcji wyznaczono dlugookre-
sowe prognozy VaR, dla potencjalnych strat lub zyskow w jego wartosci. Pro-
gnozy wsteczne wyznaczono w dwoéch przypadkach: dla wartosci portfela w
dniu 22.07.2003 (wynoszacej 7130,1z1) 1 horyzontu prognozy k=72 miesi¢cy
(okres 6 lat) oraz dla wartosci portfela dniu 20.06.2007 (wynoszacej 16529,8z1)
przy horyzoncie prognozy wynoszacym k=24 miesi¢cy (okres 2 lat).

Procedura wyznaczania dlugoterminowych prognoz dla wartosci zagrozo-
nej VaR dla przykladowego portfela akeji, z zastosowaniem omawianego mode-
lu hybrydowego przebiegala nast¢pujaco:

1. Na podstawie notowan miesi¢cznych spolek tworzacych portfel wyznaczo-
no wartosci symulowanego portfela akcji w okresie od 25.05.1995 do

23.01.2008 (152 miesigczne obserwacje).
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2. Obliczono oszacowania parametréw modelu random walk (RW) (model (4))
oraz mean reversion (MRev) (model (6)).
Dla prognoz w dniu 22.07.2003 oszacowania obliczono na podstawie 98

dostepnych obserwacji historycznych, dla wartosci symulowanego portfela,
za$ dla prognoz w dniu 20.06.2007 obliczone oszacowania byly wyznaczo-
ne w oparciu o 145 dostgpne obserwacje historyczne.

Otrzymane oszacowania przedstawia tabela 1. W tabeli 1 podano takze war-
tosci statystyki Chowa, dla testu stalosci wartosci oszacowanych parame-
trow w okresie prognozy, na ktory beda wyznaczane prognozowane warto-
sci VaR. Wykorzystano tutaj statystyke testowa postaci®:

[88"—(SS, +58,)]/k ’ (13)

Chow, =
M (sS +88,) /(1" —2-k)

gdzie: SS” — suma kwadratow reszt dla modelu random walk (wzor (4)) lub
modelu mean reversion (wzér (6)), dla oszacowan parametréw obejmuja-
cych wszystkie 77 =152 dostgpne obserwacje, SS, — suma kwadratow
reszt odpowiedniego modelu dla oszacowan parametréw obejmujacych tyl-
ko okres proby (7'=98 lub I'=145 obserwacje), S5, — suma kwadratow
reszt odpowiedniego modelu dla oszacowan parametréw obejmujacych
okres po probie (odpowiednio obserwacje od T=99 do T=152 oraz od
T=146 do T=152), na ktory wyznaczane sa prognozy VaR, k — liczba sza-
cowanych metoda najmniejszych kwadratow parametréw modelu wraz z
wyrazem wolnym.

Statystyka (13) posiada rozklad F — Swedecora ze stopniami swobody
(k,T" =2-k) . Zatem dla modelu bladzenia losowego (RW), gdzie tylko je-

den parametr jest szacowany metoda najmnicjszych kwadratow, wartosc¢
krytyczna dla poziomu istotnosci 0,05 wynosi F'(1,150) = 3,9, za$ dla mo-
delu rewersji do $redniej (MRev), gdzie az trzy parametry sa szacowane me-
toda najmniejszych kwadratow wartos¢ krytyczna wynosi F'(3,146) = 2,67.
Hipotezg, Zze oszacowane parametry modeli nie zmienily swoich warto$ci w
okresie na ktéry przeprowadzana jest prognoza nalezy odrzuci¢, gdy war-
tos$¢ obliczonej statystyki Chowa jest wigksza lub réwna od odczytanej z
tablic warto$ci krytycznej. Z tabeli (tab. 1) wynika, ze oszacowane parame-

8 Chow G. C., Test of Equality between Sets of Coefficients in Two Linear Regressions. Econome-
trica, 1960, nr 28(3), s. (591-605).
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try modelu powracania do Sredniej sa stabilne, takze na okres prognozy, za$
parametry modelu bladzenia losowego dla prognozy wyznaczanej w dniu
20.06.2007 nie sa stabilne. Ma to oczywiscie wplyw na jako$¢ otrzymanych
prognoz VaR dla przykladowego portfela akeji (zob. rys. 2).

Tabela 1. Oszacowania parametréw modeli random walk i mean reversion dla analizo-

wanego przyktadowego portfela akcji

Parametry obliczone w dniu 22.07.2003 Statystyka
testu Chowa
Model (RIV) 1L = 0,0009 5 =0,10 Chowr = 0,07
Model (MRev) 0= 0,856 B =-0,0005 y=0,91 ¢ =0,107 Chowr = 0,86
Parametry obliczone w dniu 20.06.2007 Statystyka
testu Chowa
Model (RW) 1L = 0,0064 5 =0,099 Chowy = 4,59
Model (MRev) 00=0,374 B =0,0002 vy =0,96 6 =0,099 Chowy = 0,74

Zrodto: opracowanie wlasne

o

(e=0.5€)

1 a4 7 10 12 16 19 22 25 28 21 24 27 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70

Rys. 1. Wartosci parametru zmiennosci o, dla modelu bladzenia losowego, rewersji do
Sredniej i modelu hybrydowego, w poréwnaniu do oszacowanej zmiennosci
historycznej.

Zrodto: opracowanie wlasne

3. W oparciu o obliczone wartosci parametrow dla obu modeli obliczono pro-

gnozy dla dlugookresowej zmiennosci o; (wzoér (3) — model bladzenia lo-

sowego oraz wzor (5) — model rewersji do $rednigj). Nastepnie wyznaczono
dtugookresowa zmienno$¢ historyczna ze wzoru (8). Korzystajac ze wskaz-
nika Variance Ratio (wzor (7)) rozwiazano zadanie optymalizacyjne (9),
uzyskujac w ten sposob wagi’ dla optymalnej mieszaniny modelu btadzenia
losowego 1 powracania do sredniej. Nastgpnie obliczono oszacowania dla
k okresowej zmienno$ci w modelu hybrydowym, z wykorzystaniem wzoru
10). Rys. 1 przedstawia porownanie oszacowanej k miesi¢cznej zmiennosci

7 wynoszace odpowiednio ®@=0,86 i (1-@)=0,14 dla prognozy wyznaczonej w dniu

22.07.2003 oraz @w=11 (1-w)=0 dla prognozy wyznaczonej w dniu 20.06.2007.
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dla modelu bladzenia losowego, rewersji do $redniej i modelu hybrydowego
w poréwnaniu do oszacowanej zmiennosci historyczne;.

4, Na podstawic wzordéw (11) oraz (12) wyznaczono 72 miesigczne granice
VaR dla potencjalnych strat i zyskow badanego portfela (dla wartosci port-
fela w dniu 22.07.2003 — obserwacja T=98) oraz analogiczne 24 miesi¢czne
granice VaR (dla wartosci tego portfela w dniu 20.06.2007 — obserwacja
T=145). Obliczone granice VaR przedstawia rysunek (rys. 2).

20000

25000

Rys. 2. Prognozowane granice VaR (poziom tolerancji 5%) dla potencjalnych strat
(zvskow) w wartosci symulowanego portfela akcji (obliczone w dniu 22.07.2003
i 20.06.2007) dla modelu hybrydowego, blqdzenia losowego oraz rewersji do
Sredniej.

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Empiryczna analiza dokladnoSci prognoz dla modelu hybrydowego

Aby zbada¢ na ile efektywne i skuteczne sa oszacowania dla prognozowa-
nych granic VaR z zastosowaniem modelu hybrydowego, przeprowadzono ba-
dania empiryczne weryfikujace jakos¢ tych oszacowan. Korzystajac z testu
liczby przekroczen przeprowadzono testowanie wsteczne, dla obliczonych
z wykorzystaniem omawianej metodologii dtugoterminowych prognoz wstecz-
nych, dla warto$ci zagrozonej VaR dla kurséw 32 spdtek gietdowych® notowa-
nych na GPW w Warszawie i majacych dostatecznie dluga historic notowan.
Szeregi czasowe na podstawie ktérych przeprowadzono testowanie wsteczne
zawieraly miesigczne notowania tych spolek w okresie od 25.05.1995 do
20.06.2007. Dla kazdej spotki wyznaczono ,.kroczqce” prognozy wsteczne dla
dlugookresowych dolnych granic VaR, poczawszy od 17.09.2002 (parametry

§ Alma Markets, Bank BPH, Bank Millennium, Bre-Bank, Budimex, Bz-Wbk, Debica, DZ Bank
Polska, Efekt, Elektrim, Elektromontaz-Ex, Fortis-Bank, Indykpol, ING Bank Slqski, Irena, Ju-
trzenka, Kable SFK, Kredyt Bank, Krosno, Mostostal Export, Mostostal W-wa, Mostostal Zabrze,
Novita, Prochem, Prochnik, Provimi Rolimpex, Rafako, Remak, Stalexport, Swarzedz, Vistula,
Zywiec.
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modeli szacowano w oparciu o 88 historyczne wartosci kazdego szeregu cza-
sowego, za$ prognozy wyznaczane byly na kolejne 57 obserwacje historyczne —
niemal 5 letni horyzont prognoz wstecznych), a skonczywszy na 21.06.2005
(parametry modeli szacowano w oparciu o 121 historyczne wartosci kazdego
szeregu czasowego, za$ prognozy wyznaczane byly na kolejne 24 obserwacje
historyczne — 2 letni horyzont prognoz wstecznych).

Efektywno$¢ obliczonych prognoz wstecznych zbadano z wykorzystaniem
testu liczby przekroczen, dla ktorego statystyka testowa podana jest wzorem’:

7= X-N«o , (14)
JN-a-(1-a)

gdzie: X — liczba przekroczen prognozowanych granic VaR dla badanego mode-
lu, N - liczba prognoz objetych testem wstecznym, & - wymagany poziom
tolerancji dla prognozowanych granic VaR.

Statystyka testowa Z dla dostatecznie duzej wartosci N posiada rozklad
normalny standaryzowany. Najczgscie] model uznaje si¢ jako niewlasciwy i
nalezy go odrzucié, jezeli obliczona ze wzoru (14) wartos¢ statystyki przekracza
wartos¢ progowa, begdaca kwantylem rz¢du ¢, , dla rozkladu N(0,1). Czasami
jednak zbyt mala liczba przekroczen swiadczy o tym, ze prognozowane granice
VaR sa zbyt obszemne, a zastosowany w prognozie model zZle skalibrowany. W
tej sytuacji mozna przeprowadzi¢ test dwustronny, w ktorym wyznacza si¢ dwie
wartosci progowe: —g, , oraz ¢, ,. Jezeli obliczona ze wzoru (14) warto$¢
statystyki dla testu liczby przekroczen —q, , <Z , <gq, ,, to testowany model
uznaje si¢ za wlasciwy 1 dobrze skalibrowany. Oczywiscie dla Z ,, > ¢, , mo-
del nalezy odrzuci¢ jako niewlasciwy, a dla Z,, <—q, , jako wlasciwy, ale
slabo skalibrowany. Dla testu dwustronnego ufno$¢ (wynoszaca 1-2-¢) za-
pewnia, ze poprawny model nie zostanie blgdnie odrzucony.

Tabela 2 przedstawia podsumowanie wynikow badan dotyczacych skutecznosci
prognoz dlugookresowych dla wartosci zagrozonej na poziomach tolerancji:
a=5[%], a=1[%] oraz a=10[%], obliczonych z zastosowaniem modelu b¢dacego
optymalna mieszaning modeli RW 1 MRev. W tabeli przedstawiono wyniki jako-
sci modeli, otrzymane dla prognoz wstecznych obliczonych w dwoch warian-
tach. Wariant 1 dotyczyl wszystkich przypadkow prognozy (bez badania stabil-

® Best P., Warto$é narazona na ryzyko. Obliczanie i wdrazanie modelu VaR. Dom Wydawniczy
ABC, Krakdéw 2000, s. (108).
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nosci oszacowan parametrow modeli na okres prognozy). W wariancie 2 brano
pod uwage tylko prognozy dla tych przypadkéw, w ktorych oszacowane para-
metry modeli nie zmienialy si¢ w okresie prognozowanym (na podstawie prze-
prowadzonego testu Chowa — wzor (13)).

Tabela 2. Dokladno$¢ prognoz dla modelu hybrydowego w poréwnaniu do modelu
bladzenia losowego 1 rewersji do $rednie;

Wszystkie przypadki: Stabilne oszacowania:
liczba prognoz: 44064 liczba prognoz: 19620
(wariant 1) (wariant 2)
Poziom tolerancji o = 5[%]
Dopuszczalna liczba przekroczen [2128-2278] [931-1031]
(test dwustronny)
Model RW MRev MiX RW MRev MiX
Procent przekroczen [%)] 1,6 4,4 2,7 2,6 6,4 4,3
Liczba przekroczen: 727 1959 1214 519 1259 847
Statystyka testowa Z = -32 -5,3 =21 -15 9,1 -4,4
(warto$¢ graniczna: 1,65)

Poziom tolerancji o = 1[%]

Dopuszczalna liczba przekroczen [393-489] [164-228]

(test dwustronny)

Model RW MRev MiX RW MRev MiX
Procent przekroczen [%)] 0,1 2 0,7 0,1 2,6 0,9

Liczba przekroczen: 61 888 323 22 520 172

Statystyka testowa Z = -18 21,4 -5,6 -12 23 -1,7
(warto$¢ graniczna: 2,33)

Poziom tolerancji o = 10[%]

Dopuszczalna liczba przekroczen [4326-4487] [1909-2015]

(test dwustronny)

Model RW MRev MiX RW MRev MiX
Procent przekroczen [%] 2,8 6,7 4,8 4,4 9,9 7.4
Liczba przekroczen: 1262 2952 2103 858 1942 1456
Statystyka testowa Z = -49 -23 -36 -26 -0,47 -12

(warto$¢ graniczna: 1,28)
Zrodlo: opracowanie wlasne

Porownujac jakos¢ wyznaczonych prognoz wstecznych dla modelu hybry-
dowego (zob. tabela 2) mozna zauwazy¢, ze w obu analizowanych wariantach
model hybrydowy (MiX) jest modelem, ktéry dobrze prognozuje granice VaR
(dwustronny test liczby przekroczen nie odrzuca go jako niewlasciwy). Empi-
ryczny procent przekroczen w wariancie 1 (bez analizy stabilnosci oszacowan
parametréw) wynosi 2,7[%], natomiast dla wariantu 2 (stabilnych oszacowan
parametréw) wynosi 4,3[%], co jest bardzo bliskie zakladanemu poziomowi
tolerancji 5[%]. Gdy oszacowania parametrow modelu hybrydowego pozostaja
stabilne na okres prognozy, to model hybrydowy jest znacznie lepiej skalibro-
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wany niz model bladzenia losowego (RW) oraz model powracania do sredniej
(MRev), ktory nalezy odrzuci¢ jako niewlasciwy (zob. tabela 2).

Dla prognoz wyznaczonych dla poziomu tolerancji a = 1[%] empiryczny
procent przekroczen dla modelu hybrydowego wyniodst 0,7[%], w przypadku
testowania wstecznego w oparciu o wszystkie wyznaczone prognozy wsteczne
oraz az 0,9[%], w przypadku tylko stabilnych oszacowan parametréw. Swiad-
czy to o bardzo dobrej kalibracji modelu hybrydowego w tym przypadku. Mo-
del rewersji do sredniej (zob. tab. 2) w obu rozpatrywanych wariantach nalezy
odrzuci¢ jako niewlasciwy, zas model bladzenia losowego dawal znacznie za-
wyzone oszacowania dla prognozowanych granic VaR niz model hybrydowy.

Dla prognoz wyznaczonych dla poziomu tolerancji a = 10[%] empiryczny
procent przekroczen dla modelu hybrydowego wyniost 4,8[%], w przypadku
testowania jakosci modelu w oparciu o wszystkie wyznaczone prognozy
wsteczne oraz 7.4[%], w przypadku stabilnych oszacowan parametréw. Dla
tego poziomu tolerancji model hybrydowy jest troche slabiej skalibrowany niz
model powracania do $redniej, ale znacznie lepiej skalibrowany niz model bla-
dzenia losowego.

Otrzymane wyniki $wiadcza, ze omawiana metodologia moze by¢ z powo-
dzeniem stosowana w praktyce, do oszacowania prognoz dlugoterminowych dla
wartosci zagrozonej Value at Risk.
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STRESZCZENIE

Artykul jest proba odpowiedzi na pytanie: na ile skuteczne 1 efektywne sq progno-
zy dlugoterminowe dla wartosci zagrozonej VaR, obliczone z zastosowaniem metodo-
logii ClearHorizon™, wykorzystujacej model hybrydowy bedacy optymalng mieszaning
modelu bladzenia losowego (random walk) 1 rewersji do $redniej (mean reversion). W
pierwsze] czesci artykulu przedstawiono teoretyczne aspekty omawianej metodologii
oraz pokazano mozliwosci praktycznego jej wykorzystania na polskim rynku finanso-
wym. Druga czg$¢ artykutu przedstawia badania empiryczne (z wykorzystaniem pro-
gnoz wstecznych), majace na celu oceng efektywnosci uzyskanych prognoz dlugoter-
minowych dla wartosci zagrozonej VaR, obliczonych z zastosowaniem omawianego
modelu hybrydowego.

EFFICIENCY ASSESSMENT OF LONG-TERM ESTIMATES FOR
VALUE AT RISK (VAR) DETERMINED WITH THE USE OF
CLEARHORIZON™ METHODOLOGY

SUMMARY

The article is the revert to the question: how efficient and effective are long-term
estimates for Value at Risk (VaR), calculated with the application of ClearHorizon™
methodology and the hybrid model which is the optimum mix-ture of random walk and
mean reversion. In the first part of the article there have been presented the theoretical
aspects of the methodology and its practical application on Polish financial market. The
second part features the empirical research (with the use of backward estimates) which
aim at efficiency evaluation of the obtained long-term estimates for the Various at Risk
(VaR) with the use of already discussed hybrid model.
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