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TWP w Olsztynie

WYKORZYSTANIE MODELI SIGN RCA DO PROGNOZY

WARTOSCI NARAZONEJ NA RYZYKO"*

Do kwantyfikowania ryzyka rynkowego uzywana jest czg¢sto warto$¢ narazona na
ryzyko (Value at Risk, VaR). Istnieje wiele metod szacowania VaR jednak Zadna z
istniejacych juz metod nie jest najlepsza. Zatem, poszukuje si¢ modeli, ktore dobrze beda
opisywac¢ zachowanie si¢ szeregéw finansowych oraz ktore bedzie mozna wykorzysta¢ do
wyznaczenia VaR.

Celem referatu jest zastosowanie modeli Sign RCA jako parametrycznej metody
szacowania VaR, weryfikacja tej metody oraz poréwnanie otrzymanych wynikoéw
z oszacowaniami VaR otrzymanymi za pomoca innych modeli.

1. Modele Sign RCA

Modele autoregresyjne z losowymi parametrami (RCA) sa naturalnym uogdlnieniem

klasycznych liniowych modeli autoregresyjnych'. Klasyczny stacjonarny jednowymiarowy

model autoregresyjny rzedu pierwszego z losowym parametrem (ozn. RCA(l)) mozna

zapisa¢ w postaci:

vi=l@+8)y.,+e, (1)
gdzie:
6f iid O O-j 0 (2)
g, o/l o o))
a’+o)<l. (3)

Warunek (3) jest warunkiem koniecznym i wystarczajacym stacjonarno$ci drugiego

rzgdu procesu y,, natomiast warunki (2)-(3) gwarantuja Scisla stacjonarno$¢ procesu.

* Praca zostata wykonana w ramach grantu WSIiE TWP w Olsztynie.
' Pelny opis tych modeli wraz z wlasnoéciami, metodami estymacji oraz aplikacje mozna znalez¢ w pracy
Nicholls i Quinn (1982)



Scisle stacjonarny proces opisany rownaniami (1)-(3) charakteryzuje si¢ $rednia zero oraz
stata wariancja 1 kurtoza [Appadoo, Thavaneswaran, Singh 2006, Aue 2004]. Ponadto
warto$¢ wariancji i kurtozy jest wigksza niz dla procesu opisanego poprzez model AR(1).
Model (1), przy odpowiednich zalozeniach, moze by¢ modelem typu AR, STUR, RCA(1, p)
[Gorka 2007a, Lee 1998].

Stacjonarny model RCA(1) z funkcja znaku (ozn. Sign RCA(1)) ma postac
[Thavaneswaran, Appadoo 2006]:

y, = (a +0, + s, )yt_1 +é&,, (4)
gdzie:
1 dlay, >0
s, =40 dlay =0, (5)
-1 dlay, <0

oraz spetnione sa warunki (2)-(3).

Jezeli a+6,>|®

, to ujemna warto§¢ @ oznacza, ze dla ujemnych (dodatnich)

warto$ci w czasie r—1 maleja (rosna) warto$ci w czasie ¢. W przypadku stép zwrotu
oznacza to, ze po spadkach notowan nastgpuja wigksze niz oczekiwane spadki notowan,
natomiast w przypadku wzrostu notowan nastgpuja mniejsze niz oczekiwane wzrosty
notowan.

Jezeli spetnione sa warunki (2)-(3), to proces (4) charakteryzuje si¢ zerowa $rednia oraz
stata wariancja 1 kurtoza [Thavaneswaran, Appadoo 2006]. Warto$¢ wariancji i kurtozy
jest wigksza niz dla procesu opisanego poprzez model RCA(1) czy AR(1) [Gorka 2007b].

2. Miara Value at Risk

Warto$¢ zagrozona (warto$¢ narazona na ryzyko) w chwili ¢ jest to taka strata warto$ci
rynkowej instrumentu lub portfela instrumentéw, ze prawdopodobienstwo osiagnigcia jej
lub przekroczenia w rozpatrywanym okresie (¢, t+1) rowne jest zadanemu poziomowi
tolerancji [por. np. Jajuga, Jajuga 2001]. Definicje ta mozna zapisa¢ w postaci:

P(P,<P-VaR)=a, (6)

t+1
gdzie: P - warto$¢ instrumentu/portfela w momencie ¢.

W niniejszym opracowaniu rozpatrywane sa procentowe logarytmiczne stopy zwrotu
7, :IOO(InP, —lnP,_l). Woéwczas wersja procentowa wyrazenia (6) jest w przyblizeniu
réwnowazna zapisowi [por. Doman, Doman 2004]:

P(r,, <-VaR)=a, (7)

t+1



za$ jednodniowa warunkowa prognoza VaR, uzyskana za pomoca parametrycznych

modeli zmiennosci, wyrazona jest wzorem [por. Doman, Doman 2004]:

VaRtIH (0[) = _:qu‘t - O-t+1‘tza (8)
gdzie Ml O oznaczaja odpowiednio jednookresowe prognozy warunkowej $redniej

oraz warunkowej zmiennosci, za$ z,, jest « -kwantylem rozktadu normalnego.

Predyktor warunkowej $redniej, dla modeli autoregresyjnych z losowym parametrem i
funkcja znaku (Sign RCA(1)) ma postac:

Vo= EalF)=(a+@s,)y,, ©)
natomiast predyktor warunkowej wariancji wyrazony jest wzorem:

o’ =EW|F)=0?+ 027, (10)

1+t t+1

3. Ocena prognoz VaR
W badaniach empirycznych, do poréwnania, jakosci prognoz VaR wykorzystuje si¢
zaréwno testy klasyczne jak i testy wykorzystujace funkcje strat [por. np.: Doman, Doman
2004, Osinska 2006, Piatek 2005, Pipien 2006]. W niniejszym opracowaniu zastosowano
takie testy klasyczne jak:
— test liczby przekroczen (Proportion of Failures Test - POF), w ktorym sprawdzianem
hipotezy zerowej jest statystyka Kupca:

LR,y =—2ln{(1‘—?j 7 (ZJ } ~ 7 (11)
| a

gdzie: N jest liczba obserwacji, T liczba przekroczen VaR, za§ a jest udzialem
przekroczen w liczbie wszystkich rozpatrywanych zwrotow,

— test niezalezno$ci przekroczen (Independence Test-IND) Christoffersena, w ktorym
statystyka ma postac:

(1 _ g)ToﬁTlo o Tt

LR,, =-2In —— — ~ ;(12 (12)
(l_am) " OfoT(fl (l_an) v alel
. T, _ T, +T, ) , , )
gdzie: @, =——, a = — , T; - liczba okreséw, w ktérym 1, = j,
Ty +T, Ty + T,y + Ty, + T},

s , 1 gdy nastapilo przekroczenie
jesli I, =i, I, = _
0 w przeciwnymwypadku

— test czasu pomiedzy przekroczeniami (7ime Between Failures Test - TBF):



v.—1
u l-a | «
LR e =—2Zln Ll—} = ~ Z? (13)

| : . .
gdzie: a, =—, v, - czas do pierwszego przekroczenia, v, - czas pomigdzy (i—l)—

szym oraz i -tym przekroczeniem, dla i =2,....,T,
oraz testy wykorzystujace funkcje strat’:

— z punktu widzenia instytucji nadzorujacej (Regulatory Loss Function, RL):

0 g >-VaR,, (13)
S =
o (rm +VaR,, )2 rg <-VaR,,
— z punktu widzenia firmy (Firm’s Loss Function, FL):
cVaR, , T >—VaR,,
J(t+l = 2 (15)
1+ (rm + VaR”) rg <-VaR,,

gdzie ¢>0, jest proba rozwiazania konfliktu pomigdzy bezpieczenstwem oraz

maksymalizacja wyniku finansowego.
4. Analiza empiryczna

Do analizy empirycznej wykorzystano procentowe logarytmiczne stopy zwrotu danych
dziennych:

— cen akcji spotek sektora bankowego notowanych na GPW w Warszawie w dniu
17.11.2000 roku. W ten sposdb uzyskano 8 szeregow czasowych po 1530
obserwacji.

— kursow walut w okresie od 1.07.2004 do 25.08.2008 roku. Przebadano w ten
sposob 15 szeregow.

Wyniki analizy wlasnosci statystycznych szeregow procentowych logarytmicznych
stop zwrotu kursow, warto$ci statystyk wybranych testow przedstawiono w tabeli 1.
Badane szeregi kurséw walut byly niestacjonarne. Natomiast szeregi procentowych
logarytmicznych stop zwrotu byly stacjonarne i ich rozktady charakteryzowaty sig¢ nieco
podwyzszona kurtoza (w stosunku do rozkladu normalnego) oraz skosnoscia bliska

skos$nosci rozktadu normalnego. Tylko w czterech przypadkach wystgpowata autokorelacja

2 Funkcje strat zaproponowat Lopez [por. Lopez 1998]. Strate f zwiazana z zastosowaniem danego

modelu do wyznaczenia prognozy VaR w okresie od 1 do N —1 definiuje sie, jako sume strat ft
N-1

w poszczegdlnych okresach, tzn.: f = Z /-

t=1



natomiast test LB’ w jedenastu przypadkach wskazywal na zmienno$¢ parametru. Do

dalszej analizy wybrano tylko trzy szeregi’: AUD/PLN, CHF/PLN oraz HUF/PLN.

Tabela 1. Wlasnosci statystyczne procentowych stop zwrotu oraz wartosci statystyk testu Boxa-Ljunga,
Engla ARCH, DF, LBI

. . Boxa-Ljunga Engla ARCH test
Waluta | s$rednia fodchylenie st.[sko$nos¢ | kurtoza ) 5 0 5 DF LBI
CAD/PLN| -0,025 0,691 0,008 3561 2750 3,129 1,374 1,501 -30,713] 1,051
AUD/PLN | -0,027 0,623 -0,131| 4322 2718 5881 33,606| 34,388 -30,738] 5413
CHF/PLN | -0,035 0,575 0,351 3981 2,813 2,817 11,565 14,123 -33,972| 3,215
EUR/PLN | -0,029 0476| 0279 4402 0514 0634 7,119 15744 -32,968 2,643
EEK/PLN | -0,029 0476 0272 4391 0514 0608 7,153 15652 -32,970| 2,647
DKK/PLN | -0,030 0477 0272 4441 0503 0653 7,228 15108 -32,957| 2,662
XDR/PLN | -0,041 0,556 0,197 4,002] 0392 0407 4241 5740 -31,580[ 2,079
SEK/PLN | -0,031 0,517 0,110 3,716 0,395 1,699 0490 5610 -31,630 0,725
RUB/PLN [ -0,031 0,600 0234 4662 0962 1999 7.212| 15358 -33,266| 2,708
NOK/PLN| -0,023 0,563 0,083 3.684] 0016 0065 7402 20868 -32,458 2,730
JPY/PLN | -0,049 0,754 0,622l 4,899 0,068 0738] 14,178| 25211 -31,983] 3,771
HUF/PLN | -0,023 0423 -0,105 3,728] 5062 5432 6582 11,795 -30,124] 2,412
GBP/PLN | -0,046 0,581 0,200 3,655 1,177 1,645 4989 9917 -33269 2,195
CZK/PLN | 0,004 0444 0,133 4,201 2,054 2272|0408 1478 -33836] 0,711
USD/PLN [ 0,048 0714 02400 4,024 1462 2,609 3,850 12557 -31,020] 1824

Czcionka pogrubiong zaznaczono przypadki gdzie nastapito odrzucenie Hy na korzy$¢ H; na 10% poziomie istotno$ci w
przypadku badania autokorelacji oraz 5% poziomie istotnosci w pozostatych testach.

Zrédio: Opracowanie whasne.

W przypadku kurséw akcji, szeregi cen akcji rdwniez nie byly stacjonarne natomiast
logarytmiczne procentowe stopy zwrotu byly stacjonarne a ich rozklady charakteryzowaty
si¢ podwyzszona kurtoza (w stosunku do rozkladu normalnego) oraz zréznicowana
skosnoscia [Gorka 2008]. W szeSciu analizowanych przypadkach wystgpowala
autokorelacja natomiast test LBl wskazywat na zmienno$¢ parametru autoregresyjnego. Do
dalszych badan wybrano te szeregi stop zwrotu, w ktéorych wystepowata autokorelacja
(BRE Bank, BZ WBK, Handlowy, Millennium, ING BSK, Kredyt Bank). W przypadku
stop zwrotu Handlowego 1 Kredyt Banku test LB/ nie wskazywal na zmienno$¢ parametru
[Gorka 2008].

Jako modele konkurencyjne w stosunku do modelu Sign RCA wybrano modele RCA
oraz ARMA-(G)ARCH. Metoda najwigkszej wiarygodnos$¢ otrzymano oceny parametrow
dla poszczegdlnych modeli’. Dla wszystkich badanych szeregéw wartosci kryterium

Akaik’a (AIC) oraz Schwarza (BIC) wskazywaly na wybor modelu RCA(1), a nie AR(1).

> W tym tescie hipoteza zerowa oznacza stato$¢ parametrow autoregresyjnych [Gorka 2007al.

* Dla ktorych wystepowala autokorelacja i niestato$¢ parametru.

> Obliczenia przeprowadzono w programie Gauss oraz EViews 6. Wyboru rzedu opoznien dla modeli
ARMA-(G)ARCH dokonano z wykorzystaniem kryterium Akaike.



W modelu dla stép zwrotu Handlowego, parametr w modelu RCA(1) okazat si¢
statystycznie nieistotny oraz w resztach modelu nie wystgpowal efekt ARCH. Stad tez,
stopy zwrotu tego waloru zostaty pominigte w dalszych badaniach.

Dla modeli procentowych stop zwrotu kurséw walut warto$¢ kryteriow informacyjnych
jest najmniejsza dla roznych modeli w przypadku r6znych walut. Niemniej jednak model
autoregresyjny z losowym parametrem 1 funkcja znaku nigdy nie byl modelem
preferowany w $wietle tych kryteriow. Warto$¢ parametru stojacego przy funkcji znaku,
dla wszystkich szeregow walut, jest ujemna, co moze oznaczaé, ze w badanym okresie po
spadkach stop zwrotu nastgpowaly wigksze niz oczekiwano spadki stopy zwrotu. Dla stop
zwrotu cen akcji sytuacja taka wystepuje tylko dla waloru Kredyt Banku. W przypadku
pozostalych badanych stop zwrotu z wybranych waloréw warto§¢ parametru przy funkcji
znaku jest dodatnia.

W nastepnym kroku, wyznaczone zostaly prognozy warunkowej $redniej i wariancji
oraz bledy ex post® wyznaczonych prognoz. Bledy prognoz, dla cafego okresu
prognozowania, dla prognoz warunkowej sredniej procentowych stop zwrotu kursow walut
sa najmniejsze dla modelu Sign RCA. Jednakze roznice pomigdzy wielkoScia
poszczegdlnych btedow dla modeli RCA(1), Sign RCA(1) oraz AR-(G)ARCH sa
nieznaczne. Wyjatek stanowia prognozy wyznaczone z wykorzystaniem nieliniowego
predyktora’ (RCA niel.), ktére generuja wigksze bledy ex post. Bledy prognoz ex post
wyznaczone dla prognozy warunkowej wariancji najczgéciej przyjmuja wartos¢
najmniejsza dla modelu AR-(G)ARCH.

W przypadku prognoz wyznaczonych dla procentowych logarytmicznych stop zwrotu
cen akcji wnioski sa analogiczne.

Otrzymana prognoza VaR z wykorzystaniem prezentowanych modeli okazata sig:

— niedoszacowana dla stop zwrotu forinta (tabela 2) dla wszystkich badanych
poziomow istotnosci.

— niedoszacowana dla stop zwrotu dolara australijskiego dla 2,5% oraz 1% poziomu
tolerancji. Dla poziomu tolerancji 5% prognozy VaR byly przeszacowane.

— niedoszacowana dla stop zwrotu franka szwajcarskiego tylko dla 1% poziomu

tolerancji. W pozostatych przypadkach prognoza VaR byta przeszacowana.

% Wyznaczone zostaly: btad sredniokwadratowy, pierwiastek bledu $redniokwadratowego oraz sredni btad
bezwzgledny.
7 Posta¢ nieliniowego predyktora mozna znalez¢ miedzy innymi w pracy Gorka 2007a.



We wszystkich badanych przypadkach, w testach klasycznych brak byto podstaw do
odrzucenia hipotezy zerowej. Wyjatek stanowily prognozy VaR otrzymane z
wykorzystaniem RCA z nieliniowym predyktorem warunkowej wartosci $redniej, ktore

zawsze znacznie niedoszacowywatly potencjalng strate.

Tabela 2. Ocena ex post jakosci prognoz VaR dla ryyppLy dla pozycji dlugiej

liczba udziat LR por LR mp LR rgr
THUF/PLN przekroczen | przekroczen | statystyka | wartosé p | statystyka | wartosé p | statystyka | wartosé p
o=5%
Sym. Hist. 54 5,14% 0,0447 0,8325 7,6036 0,0058f 55,5130 04175
RCA(1) 58 5,53% 0,5986 0,4391 2,2234 0,1359[ 58,0973 0,4717
RCA(1) niel. 136 12,96%| 99,2693 0,0000] 32,3868 0,0000{ 184,8375 0,0034
Sign RCA(1) 57 5,43% 0,4046 0,5247 1,1195 0,2900f 58,0569 0,4361
AR(1)-ARCH(1) 61 5,82% 1,3972 0,2372 1,6153 0,2037| 54,4147 0,7116
0=2,5%
Sym. Hist. 30 2,86%) 0,5256 0,4684 3,5543 0,0594{ 33,0251 0,3215
RCA(1) 38 3,62%) 4,7724 0,0289 0,2678 0,6048] 43,4628 0,2500
RCA(1) niel. 85 8,10%| 85,8037 0,0000 8,8342 0,0030[ 157,2856 0,0000
Sign RCA(1) 38 3,62% 4,7724 0,0289 0,2678 0,6048] 43,4628 0,2500
AR(1)-ARCH(1) 38 3,62% 4,7724 0,0289 1,5728 0,2098] 37,2777 0,5027
o=1%
Sym. Hist. 10 0,95% 0,0244 0,8758 0,1925 0,6608 8,5122 0,5789
RCA(1) 16 1,53% 2,5186] 0,1125 0,4961 0,4812[ 20,3931 0,2030
RCA(1) niel. 53 5,05%| 88,4505 0,0000 5,6489 0,0175[ 157,2990 0,0000
Sign RCA(1) 16] 1,53% 2,5186 0,1125 0,4961 0,4812[ 20,3931 0,2030
AR(1)-ARCH(1) 17 1,62% 3,4358 0,0638 0,5606 0,4540[ 24,8043 0,0992

Zrédto: Opracowanie wlasne.

W przypadku stop zwrotu cen akcji wybranych walorow spotek sektora bankowego
dodanie funkcji znaku do modelu RCA nie zmienito znacznie wynikow w stosunku do
oszacowan VaR uzyskanych dla modelu RCA [Goérka 2008]. Otrzymane oszacowania VaR
sa albo porownywalne z odpowiednimi oszacowaniami VaR otrzymanymi poprzez model
RCA albo wigksze. Dla niektérych walorow, lepsze wyniki (w $wietle testow klasycznych)
otrzymujemy dla modelu Sign RCA (Millennium, Kredyt Bank) dla nizszego poziomu
tolerancji.

Analizujac wartosci funkcji strat, z punktu widzenia instytucji nadzorujacej, mozna
stwierdzi¢, ze najwigksza warto$¢ tej funkcji byla dla modelu RCA z nieliniowym
predyktorem warunkowej S$redniej (zaréwno dla stop zwrotu cen akcji jak i walut).
Wartosci funkcji strat dla pozostatych modeli r6znig si¢ nieznacznie. Ogolnie (tabela 3)

modelem najbardziej uniwersalnym, dla prognoz VaR dla kursow walut ze wzgledu na



funkcje RL, okazatl si¢ model Sign RCAS, natomiast ze wzgledu na funkcj¢ FL model AR-
(G)JARCH’. W przypadku prognoz VaR dla stop zwrotu walorow wyniki nie sa tak
jednoznaczne. Jednak, dla wigkszosci waloréw funkcja straty FL byla najmniejsza dla
modelu RCA z nieliniowym predyktorem, ktoéry z kolei generuje najwigksze wartosci
funkcji RL'. Dla procentowych stop zwrotu Millennium funkcja straty FL otrzymana za
pomoca modelu Sign RCA generuje si¢ znacznie mniejsze wartosci niz w przypadku

pozostatych modeli lub symulacji historyczne;j.

Tabela 3. Ranking modeli wzgledem funkc;ji strat.

Poziom | Stopa Sym. Hist. RCA(1) RCA(1)niel. | SignRCA(1) | AR(1)-(G)ARCH
tolerancji | zwrotu RL FL RL FL RL FL RL FL RL FL
TAUD/PLN 1 4 3 1 5 5 2 3 4 2
a=5% | TcuppLN 4 1 3 3 5 5 1 4 2 2
THUF/PLN 1 4 3 1 5 5 2 3 4 2
TAUD/PLN 1 5 3 1 5 4 2 3 4 2
a=2.5% | rcuppLN 4 1 3 4 5 2 2 5 1 3
THUF/PLN 1 4 4 2 5 5 2 3 3 1
TAUD/PLN 1 5 3 1 5 4 2 3 4 2
a=1% | rcurpin 1 5 4 3 5 1 2 4 3 2
THUF/PLN 1 5 3 2 5 4 2 3 4 1

1 oznacza najmniejsza warto$¢ funkcji strat, 5 oznacza najwigksza warto§¢ funkcji strat. RL — funkcja strat z punktu
widzenia instytucji nadzorujacej, FL - funkcja strat z punktu widzenia firmy (c=1).

Zrédlo: Opracowanie whasne.
5. Podsumowanie
W pracy zaprezentowano wykorzystanie modelu Sign RCA do wyznaczania wartosci
narazonej na ryzyko. Do analizy empirycznej wykorzystano ceny akcji spotek z branzy
bankowej, notowanych w 2001 roku oraz kurséw walut w okresie od 1.07.2004 do
25.08.2008 roku. Analiza oszacowanych wartosci VaR na podstawie modeli Sign RCA oraz
poréwnanie otrzymanych oszacowan z oszacowaniami VaR otrzymanymi za pomoca
modeli RCA oraz AR-GARCH pozwala na sformutowanie nastg¢pujacych wnioskow:
— zaden z prezentowanych modeli nie byt dostatecznie dobrym, uniwersalnym modelem
VaR,
— modelem za pomoca, ktérego otrzymuje si¢ prognozy VaR dajace najmniejsze
warto$ci funkcji strat z punktu widzenia instytucji nadzorujacej dla stop zwrotu z

kursow walut jest model Sign RCA,

¥ Wyniki sa nieznacznie gorsze od wynikéw uzyskanych metoda symulacji historycznej.
? Nieznacznie gorsze wynik uzyskal model RCA.
' Podobne wyniki uzyskat w swojej pracy Pipien 2006.



— model Sign RCA moze generowa¢ prognozy VaR o mniejszych warto$ciach funkcji
strat F'L niz prognozy generowane przez modele RCA czy model AR-(G)ARCH,
— model Sign RCA moze generowac trafne oszacowania VaR nawet dla niskich wartosci
poziomu tolerancji.
Niniejsze opracowanie nie wyczerpuje badania przydatnosci modeli Sign RCA do
wyznaczania warto$ci narazonej na ryzyko.
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Streszczenie. W niniejszym opracowaniu zaproponowano uzycie modeli autoregresyjnych z losowym
parametrem i funkcja znaku (Sign RCA) do otrzymania prognoz VaR dla stép zwrotu z kursow walut oraz z
cen akcji spotek sektora bankowego notowanych na GPW w Warszawie. Otrzymane wyniki pordwnano z
oszacowaniami VaR uzyskanymi za pomoca modeli RCA i ARMA-(G)ARCH oraz poddano je weryfikacji. Na
podstawie przeprowadzonej analizy nie mozna wyciagna¢ wniosku, ze model Sign RCA jest zawsze lepszy
niz model RCA czy ARMA-(G)ARCH do wyznaczenia VaR i odwrotnie.

Using Sign RCA models to obtain Value-at-Risk forecasting

Abstract Value-at-Risk (VaR) is used as a tool for measuring the market risk. Alternative VaR
implementation has been but none of known methods are not the best. This paper proposes to use
autoregressive model with random coefficient with sign function (Sign RCA) to estimate value-at-risk for
foreign exchange rates and price of bank sector share from the Warsaw Stock Exchange. Obtained VaR
forecasts out of Sign RCA models, RCA models and ARMA-(G)ARCH models have been compared. The
forecasts have been evaluated using traditional tests and loss function method. The results have not shown
domination either of these methods of VaR forecasting.



