Ekonomia nr 37/2014 127

Prognozowanie stanu turbulencji dla instrumentu
finansowego w perspektywie dziennej
na podstawie modeli dla binarnej zmienne;
zaleznej

Mgr Marcin Chlebus’

Abstrakt

W artykule przedstawiono propozycje modeli prognozowania stanéw
dla instrumentu finansowego w horyzoncie jednodniowym. W bada-
niu poddano analizie modele zaktadajace: jeden z trzech modeli dla
zmiennej binarnej (logitowy, probitowy oraz cloglog), cztery defin-
icje zmiennej zaleznej (20%, 10%, 5% oraz 1% najgorszych realizacji
stopy zwrotu) oraz trzy roézne zbiory zmiennych niezaleznych (dane
nieprzeksztatcone, gtowne sktadowe z analizy PCA oraz czynniki
z analizy czynnikowej). Ponadto w badaniu przeprowadzono analize¢
wyboru optymalnego punktu odcigcia. Ocena modeli zostata wyko-
nana na podstawie testow LR i Hosmera-Lemeshowa oraz analizy
parametru GINI i kryterium KROC.

Na podstawie wynikow badania empirycznego ustalono dziewigé
kombinacji zalozen, dla ktorych modele stanu turbulencji speltniaja
okreslone w badaniu wymogi formalne oraz charakteryzujg sie¢
wysoka zdolnosciag prognostyczng i dyskryminacyjna.
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Wstep

W niniejszym badaniu przedstawiona zostanie propozycja modeli stuzacych
do prognozowania stanu turbulencji dla szeregu czasowego danych finansow-
ych. Modele tego typu moga by¢ wykorzystywane w instytucjach finansowych
na wiele sposobow. Mogg one wspiera¢ proces zarzadzania ryzykiem na przyktad
poprzez generowanie sygnatu uruchamiajacego bardziej restrykcyjne procesy kon-
trolne lub zwigkszajace zabezpieczania na wypadek wystapienia nadzwyczajnych
strat. Modele stanu turbulencji mogg réwniez by¢ uwzglednione w pomiarze ry-
zyka rynkowego w instytucji finansowej. Mozliwo$¢ rozpoznania stanu pozwala
mierzy¢ niezaleznie poziom ryzyka w stanie spokoju, jak i w stanie turbulencji,
co moze si¢ przektada¢ na doktadniejszy jego pomiar.

Glownym celem stawianym wobec proponowanych modeli jest przewidzenie,
na podstawie dzisiejszej i historycznej sytuacji gospodarczej, jutrzejszego stanu,
w ktorym znajdzie si¢ analizowany szereg czasowy danych finansowych.

Dalsza cz¢sé¢ artykutu zostata opracowana w nastgpujacy sposob: na poczatku
przedstawiona zostanie koncepcja modeli prognozowania stanu turbulencji, na-
stgpnie omowione zostang szczegdlowe zalozenia i proces testowania, w dalszej
kolejnosci zaprezentowane zostang wyniki analizy empirycznej jako$ci propono-
wanych modeli, na koncu natomiast przedstawione zostanie podsumowanie wyni-
kow uzyskanych w badaniu empirycznym.

Koncepcja modelu

Opracowywana koncepcja modelu prognozy standow (stanu turbulencji) dla szeregu
czasowego danych finansowych wywodzi si¢ z szerszego zagadnienia — prognozo-
wania stanu gospodarki (prognozowania kryzysu). W zwigzku z tym, na poczatku
omawiania budowanej koncepcji podjeto si¢ analizy literatury dotyczacej metod
przewidywania stanu kryzysu. Na podstawie wnioskoéw ptynacych z analizy tej lit-
eratury ustalone zostaty potencjalne ramy takiego modelu.

Prognozowanie stanu gospodarki jest tematem szeroko dyskutowanym
wsrod ekonomistow zajmujacych si¢ makroekonomia. Umiejetnos¢ przewidy-
wania nadchodzacego kryzysu (negatywnego stanu gospodarki — stanu tur-
bulencji) mogloby pomaga¢ w podjeciu odpowiednich czynnosci zaradczych
przyczyniajacych si¢ do jego unikniecia. W zwigzku z tym wielu badaczy podjeto
prébe budowy modeli, ktdére moglyby przewidywac nachodzacy kryzys. Modele te
nazywane sg modelami EWS (Early Warning Systems).

Modele EWS na podstawie informacji sprzed kryzysu maja przewidywaé
prawdopodobienstwo jego wystgpienia w ciggu okre$lonego czasu od momen-
tu, w ktorym stan gospodarki byt analizowany. Modele tego typu budowane sa
w oparciu o informacje historyczne dotyczace obserwowanych juz kryzysow.
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Opieraja si¢ one na zatozeniu, ze kryzysy, mimo réznic, posiadaja cechy wspdlne,
ktore pozwalaja je traktowac jako (w wymiarze wystarczajacym do modelowania)
homogeniczne zjawiska. Probe weryfikacji takiej hipotezy podejmuje w swoim
badaniu Kamin (1999). Poréwnuje on jedynie trzy przypadki (kryzys lat 80 XX
wieku, kryzys meksykanski lat 1994-95 (tzw. Tequila Crisis) oraz kryzys azjatyc-
ki lat 1997-98), ktoére nie oddaja w pelni catego obrazu. W rzeczywisto$ci mozna
wyrozni¢ kilka rodzajow kryzysow (np. bankowe, walutowe), ktore nie tylko nie
sg podobne, ale rowniez bardzo czesto nie sg zjawiskami niezaleznymi i czgsto
nastgpuja po sobie. W zwigzku z tym, badacze proponujac swoje modele EWS
najczesciej wybieraja jeden z typow kryzysow i probuja modelowac specyficzny
dla niego system wczesnego ostrzegania (np. kryzysu bankowego m.in. Barrell
i in. (2010) lub walutowego m.in. Eichengreen i in. (1995)). Definicje i klasyfika-
cje kryzysow nie majg znaczenia z perspektywy budowy modelu przewidywania
stanu turbulencji, poniewaz proponowany model ma dziata¢ w znacznie krotszym
horyzoncie czasowym, dla ktorego stan turbulencji nie powinien by¢ utozsamiany
z kryzysem, a raczej z okresem zwigkszonego ryzyka. Wazne jest jednak, aby za-
pewni¢ wlasciwa homogeniczno$¢ okresu turbulencji. Tylko wtedy mozliwe jest
skuteczne prognozowanie wystgpienia tego okresu.

Pomimo roznicy w horyzoncie czasowym miedzy klasycznymi modela-
mi EWS, a modelami proponowanymi w tej pracy, mozliwe jest wykorzystanie
wiedzy dotyczacej metodyki przewidywania kryzysow za pomocg modelu EWS
w trakcie opracowywania modeli stanu turbulencji. Najczes$ciej stosowanymi
do przewidywania kryzysu modelami sg modele sygnalow oraz modele regresji
logistycznej. Modele te stosowane sa miedzy innymi przez Kaminsky 7 in. (1998),
Beckmanna i in. (2006), Davisa i Karim (2008) oraz Barrella i in. (2010).

Na podstawie analizy literatury przedmiotu nie mozna jednoznacznie stwier-
dzi¢, ktore z proponowanych podejs¢ jest skuteczniejsze w prognozowaniu kryzy-
su. Kazde z nich ma swoje wady i zalety, ktore sprawiaja, ze w zaleznos$ci od oko-
liczno$ci kazde znich moze mie¢ wicksza lub mniejsza uzyteczno$¢é. Mozna
uzna¢, ze model logitowy jest skuteczniejszy w prognozowaniu kryzysu w przy-
padku rozpatrywania probleméw mniej specyficznych, kiedy najwazniejsze jest
wychwycenie og6lnej zaleznosci migdzy wystapieniem zdarzenia, a rozpatrywa-
nymi zmiennymi. Natomiast modele sygnatow uznawane sg za lepsze, gdy rozpa-
trywany jest problem bardziej specyficzny. Takie wnioski ptyng z badania Davisa
i Karim (2008).

Jednym z celow projektowanego modelu jest dostarczenie uniwersalnego na-
rzedzia do przewidywania wystapienia stanu turbulencji. W tym $wietle bardziej
uzytecznym modelem w tym aspekcie powinien by¢ model ekonometryczny
oparty o regresje logistyczng. Wybor modelu logitowego uzasadnia rowniez
fakt,ze najczesciej wskazywane w literaturze wady tych modeli przedstawione m.
in. w Kaminsky i in. (1998), czyli brak mozliwosci okreslenia relatywnej jakosci
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isity wptywu zmiany pojedynczej zmiennej na prawdopodobienstwo pojawienia
si¢ kryzysu oraz trudno$¢ w okresleniu jednoznacznych limitow wskazujacych, ze
zmienna osigga wartos¢ ,,podejrzang” nie majg kluczowego znaczenia dla funkcji
jaka ma petni¢ model przewidywania stanu turbulencji. Poza tym podejscie oparte
o model ekonometryczny ma charakter bardziej obiektywny niz podejécie sygna-
16w, poniewaz wybor istotnosci poszczegolnych zmiennych jest niezalezny od ba-
dacza (z doktadnoscia do okreslenia zbioru potencjalnych zmiennych i poziomu
istotnos$ci testow).

Przy okazji omawiania modeli EWS opartych o modele logitowe warto row-
niez opisa¢ jeden z kluczowych probleméw zwigzanych z prognozowaniem tego
typu modelami. Wynikiem modelu logitowego jest prawdopodobienstwo pojawie-
nia si¢ kryzysu. W celu przejscia z prognozy prawdopodobienistwa wystgpienia
kryzysu, na prognozg¢ jego wystapienia, przyjmuje si¢ okreslony prog odcigcia dla
prawdopodobienstwa wystapienia kryzysu (cut-off), powyzej ktorego uznaje sie,
ze model prognozuje kryzys. Im wyzszy prog odcigcia tym mniej okresow bedzie
uznane za kryzysowe, co powinno zwigksza¢ udzial prawidlowo przewidzianych
okresow kryzysowych i jednoczeénie ogranicza¢ liczbe okresow fatszywie uzna-
nych za kryzys. Z drugiej jednak strony, im wyzszy prog odcigcia, tym czesciej
okresy kryzysowe zostang uznane za okresy spokoju. Wybor progu odcigcia jed-
noczesnie determinuje poziom biedu I i Il rodzaju prognozy modelu. Z tego powo-
du wybor optymalnego punktu odcigcia jest bardzo waznym elementem budowy
modelu EWS. Bussiere i Fratzscher (2008) podkreslaja, ze w modelach wczesne-
go ostrzegania prog odcigcia powinien by¢ wybierany z uwzglednieniem wyso-
kich kosztow fatszywych sygnatow oraz jeszcze wyzszych kosztow wystapienia
kryzysu. Wybdr optymalnego progu odcigcia jest problem niezaleznym od ho-
ryzontu czasowego, dlatego bedzie on rowniez przedmiotem analizy w modelu
przewidywania stanu turbulencji.

Podstawowe modele wczesnego ostrzegania majg stuzy¢ przewidzeniu kryzy-
su, z tego powodu najczgstszg perspektywa analizy jest perspektywa roczna lub
dwuletnia. Budowany model przewidywania stanu turbulencji ma mie¢ perspek-
tywe dzienna, czyli przewidywaé na podstawie dzisiejszej i historycznej sytuacji
gospodarczej jutrzejszy stan, w ktorym znajdzie si¢ analizowany szereg danych
finansowych. Ta réznica w horyzoncie sprawia, ze w proponowanym modelu nie
ma uzytku ze zmiennych, ktore sa wykorzystywane przez poszczegoélnych bada-
czy do modeli EWS. Wykorzystywane dane dotyczg zjawisk, ktore zmieniajg si¢
w perspektywie miesigcznej, kwartalnej, a czasami nawet rocznej. Uzyteczno$é
takich zmiennych w modelu dla danych dziennych jest bardzo ograniczona, ponie-
waz rzadko obserwowana bylaby zmiana ich wartosci, ktorag mozna by thumaczy¢
zmienno$¢ stanow.

Informacje o mozliwych do wykorzystania danych w budowanym modelu
prognozowania standéw mozna pozyskac¢ z badan przedstawionych przez Kim i in.
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(2004) oraz Oh i in. (2006). W swoich badaniach autorzy postulujg, ze wspotcze-
sne kryzysy sa zbyt dynamiczne, zeby korzysta¢ z danych kwartalnych (lub rzad-
szych), dlatego modele EWS nalezy budowa¢ w oparciu o dane dzienne. Wedtug
nich najlepsza miara okre$lajacg zmienno$¢ gospodarki jest indeks gietdowy. Do-
datkowo proponuja uwzgledni¢ dane dotyczace stop procentowych oraz kurséw
walutowych. W badaniach poza szeregami warto$ci poszczego6lnych zmiennych,
uwzgledniane sa rowniez szeregi ich stop zwrotu, srednich kroczacych oraz kro-
czacej wariancji. Proponowany zbior danych wydaje si¢ by¢ adekwatny do mo-
delowania stanu turbulencji, dlatego na jego podstawie budowany bedzie zbior
danych w modelu przewidywania stanow.

Przedstawione badania dotyczace modeli dziennego EWS sa mniej uzyteczne
w trakcie formutowania definicji stanu turbulencji. Wynika to z r6znicy w specyfi-
ce modelownia prognozy stanu turbulencji dla gospodarki oraz dla analizowanego
szeregu czasowego danych finansowych. W przypadku modeli dziennego EWS
definicja stanu turbulencji dotyczy ogdlnego stan gospodarki. W modelu progno-
zowania stanu turbulencji dla szeregu danych finansowych definicja tego stanu
powinna by¢ bardziej specyficzna dla analizowanego instrumentu finansowego.
Powinna identyfikowa¢ okresy, w ktorych sytuacja gospodarki (wyrazona przed-
stawionymi powyzej zmiennymi niezaleznymi) wskazuje na wystgpienie stanu
turbulencji dla danego szeregu czasowego danych finansowych.

Z perspektywy zarzadzania ryzykiem, najbardziej problematyczne sg okresy,
w ktorych wystepuja najwigksze straty. Zabezpieczenie si¢ przed ich realizacjg
wymaga dodatkowych dziatan, dlatego system zarzadzania ryzykiem rynkowym
powinien umozliwia¢ identyfikacj¢ okresow o wysokim prawdopodobienstwie
wystapienia najwigkszych strat. W zwigzku z tym, rozsadne wydaje si¢ przyjecie
zatozenia, ze okres turbulencji dla danego szeregu danych finansowych powinien
identyfikowaé okresy charakteryzujace si¢ najwickszymi stratami. Wtedy, za po-
mocg modeli prognozy stanu, powinno by¢ mozliwe przewidzenie niekorzystnego
okresu i podjecie odpowiednich czynnosci w celu zabezpieczenia si¢ przed nad-
zZwyczajnymi stratami.

Przedstawiona powyzej analiza pozwala okresli¢ podstawowe ramy mode-
lu przewidywania stanu turbulencji. Na podstawie literatury dotyczacej mode-
li EWS okreslony zostal mozliwy do zastosowania model (logitowy) oraz zbior
zmiennych niezaleznych. Na jej podstawie nalezy rowniez podkresli¢ znaczenie
wyboru odpowiedniej definicji stanu turbulencji (homogenicznos¢ zmiennej za-
leznej w stanie turbulencji) oraz wyboru optymalnego punktu odcigcia. Ponad-
to, w trakcie powyzszej analizy zaproponowana zostata koncepcja definiowania
stanu turbulencji dla projektowanych modeli. Omoéwione kwestie nie wyczerpuja
spektrum ztozonos$ci problemu, ale pozwalajg ustali¢ podstawowy zbior zatozen,
ktoryw trakcie budowy modelu bedzie mozna poszerzy¢ i uszczegdétowi¢ w celu
optymalnego wyboru modelu do przewidywania stanu turbulencji.



132 Mgr Marcin Chlebus

Z.alozenia modelu

Rozklady zmiennej zaleinej

Zgodnie z wnioskami plynacymi z analizy literatury przedmiotu uznano, ze
pierwszym z modeli, ktorego mozna uzy¢ w celu przewidywania stanu turbulencji
jest model regresji logistycznej. Model logitowy mozna zdefiniowac w nastgpujacy
sposob:

VE=B X+ (1)
_J1 jezeli y* >0
Yi= {O w przec]iwnyn{ przypadku (2)

gdzie:
YT — nieobserwowalna zmienna zalezna dla obserwacji i,
B — wektor parametréw opisujacych zalezno$¢ miedzy zmiennymi niezalezny-
mi, a zmienng zalezna,

X; — wektor zmiennych niezaleznych dla obserwacji i,

g; — blad losowy dla obserwacji i pochodzacy z rozktadu logistycznego o pa-
rametrach (0; 1),

y; — obserwowalny wynik zjawiska dla obserwacji i.

W przypadku modeli dla zmiennej binarnej rownie czgsto zaktadane jest, ze
btad losowy pochodzi z rozktadu normalnego, wtedy model ten nazywany jest
modelem probitowym. Modele logitowe i probitowe sg najczesciej stosowanymi
modelami dla zmiennej binarnej. Istniejg rozne inne modele, ktore pozwalajg
rozwigzywaé pojawiajace si¢ w trakcie analiz problemy, dla ktorych modele logi-
towy i probitowy moga by¢ niewystarczajace.

Czgsto istotng kwestia w modelowaniu zmiennej binarnej jest brak réwno-
miernego roztozenia liczebnosci obserwacji, dla ktorych obserwowana zmienna
zalezna przyjmuje warto$¢ 1 oraz obserwacji, dla ktorych zmienna przyjmuje
warto$¢ 0. Dzieje si¢ tak, poniewaz obserwowane zjawisko jest z natury rzadkie
(np. wojna, kryzys). W takim przypadku modele logitowy i probitowy moga nie
opisywac we wlasciwy sposob zalezno$ci migdzy zmienng zalezng i zmiennymi
niezaleznymi (King i Langche 2001).

W badaniu ze wzgledu na nierbwnowage liczby obserwacji stanu spokoju
i stanu turbulencji zdecydowano si¢ uwzgledni¢ model cloglog. Model cloglog
mozna definiowa¢ analogicznie do poprzednich dwoch modeli z tg roznica, ze
btad losowy pochodzi z rozktadu Gompertza.

Wybor tych trzech modeli nie wyczerpuje wszystkich mozliwos$ci modelowa-
nia zmiennej binarne;j, ale powinien by¢ wystarczajacy do uzyskania odpowiedniej
jakoS$ci prognoz stanu turbulencji.
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Dla opisanych powyzej modeli nalezy zdefiniowac prog odciecia, ktory umoz-
liwi podzielenie prognoz prawdopodobienstwa, na prognozy stanu turbulencji
oraz prognozy stanu spokoju. W badaniu przyjeto, ze analiza optymalnego progu
odcigcia bedzie przeprowadzona z doktadnoscia do 0,01. W zwigzku z tym, ana-
liz¢ optymalnego progu odcigcia przeprowadzono dla wartosci nalezgcych do na-
stepujacego zbioru:

p0;=0.01*i dlai=1,2, ..., 100 3)

gdzie:

po; — warto$¢ i-tego punktu odciecia.

Wybor optymalnego progu odcigcia przeprowadzono na podstawie kryterium
odlegtosci punktu na krzywej ROC od punktu idealnego (kryterium KROC), ktore
opisano w dalszej czgsci pracy.

Powyzej oméwiono zatozenia dotyczace modeli dla zmiennej binarnej, ktore
zostang rozpatrzone w badaniu. Rownie wazna dla wynikéw modelu (prognoz)
jest jakos¢ i adekwatnos¢ analizowanego zbioru danych. Dotyczy to zarowno zmi-
ennej zaleznej, jak i zmiennych niezaleznych. Rozpatrywane w badaniu zatozenia
dotyczace zmiennych przedstawiono w dalszej czesci artykutu.

Definicja zmiennej zaleinej

Celem budowanego modelu jest przewidywanie stanu turbulencji. Aby moc
wlasciwie przewidywaé ten stan trzeba go najpierw odpowiednio zdefiniowac.
Opracowywany model ma przewidywac¢ mozliwe realizacje najgorszego scenari-
usza zwigzanego ze zmiang warto$ci instrumentu finansowego z perspektywy
zarzadzania ryzykiem, czyli najwigkszego spadku jego wartosci. Dlatego stan tur-
bulencji utozsamiany jest z grupa najwickszych spadkow ceny danego instrumen-
tu finansowego. W zwiazku z tym, ze zmiana ceny ma charakter nieznormalizow-
any (zalezy od aktualnej warto$ci instrumentu finansowego), bardziej uniwersalng
zmienng jest stopa zwrotu z danego instrumentu finansowego. Dla kazdego z in-
strumentow finansowych zdefiniowano cztery rézne binarne zmienne zalezne.
Przyjeto zatozenie, ze zmienna zalezna przyjmuje warto$¢ 1, dla 1%, 5%, 10%
lub 20% najnizszych stop zwrotu i 0 w pozostatych przypadkach (odpowiednio
zmienne zalezne P1, P5, P10, P20).

Wybor zmiennych niezaleznych

Kolejnym elementem budowy modelu przewidywania stanu turbulencji jest
wybor zestawu zmiennych niezaleznych. Zestaw zmiennych, ktéry powinien
prawidtowoopisywac aktualny stan gospodarki zaproponowali w sowich badani-
ach Oh i in. (2006) oraz. Kim i in. (2008). Opierajac si¢ na przedstawionych przez
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autorow zatozeniach oraz korzystajac z wiedzy na temat specyfiki rynku polskiego
w badaniu uwzgledniono nast¢pujace zmienne: indeks gietdowy WIG, kursy euro,
dolara i franka szwajcarskiego w stosunku do ztotego, a takze wysokos$¢ stop pro-
centowych overnight i 3-miesi¢cznej stopy WIBOR.

Zastosowanie powyzszych zmiennymi wylacznie w postaci nieprzeksztalconej
moze nie oddawaé pelnej dynamiki aktualnej sytuacji gospodarczej. Korzystajac
z sugestii przedstawionych przez Kim 7in.(2008), dla kazdej z analizowanych
w badaniu zmiennych zdecydowano si¢ uwzgledni¢ dodatkowo nastepujace
wartoséci: stope zwrotu, 15-dniowa $rednig kroczaca ceny i stopy zwrotu oraz
15-dniowg wariancje kroczaca ceny i stopy zwrotu.

Wybor 15-dniowego okresu dla wartosci kroczacych wynikat z jednej strony
z checi zachowania jak najwigkszej dynamiki zmian analizowanych elementow,
a z drugiej strony z checi uchwycenia mozliwe stabilnych relacji. Uwzglednienie
wszystkich przeksztatcen zmiennych sprawia, ze w modelu nalezy rozpatrze¢ 30
potencjalnych zmiennych niezaleznych.

Warto zwréci¢ uwage na fakt, ze czg$¢ z nich moze by¢ silnie wspotliniowa,
co moze mie¢ negatywny wplyw na jakos¢ modelu. W badaniu postanowiono
rozpatrze¢ trzy mozliwe zbiory zmiennych niezaleznych: w pierwszym zbiorze
uwzgledniono wszystkie opisane powyzej zmienne (pomimo potencjalnego proble-
mu wspotliniowosci), w drugim zbiorze uwzgledniono gldwne sktadowe uzyskane
w trakcie analizy PCA (jedno z mozliwych rozwigzan problemu wspoétliniowosci),
aw trzecim zbiorze czynniki uzyskane w trakcie analizy czynnikowej (drugie
z mozliwych rozwigzan problemu wspotliniowosci).

Przedstawione zbiory proponowanych zmiennych niezaleznych majg charak-
ter uniwersalny i majg na celu opisywac aktualny stan gospodarki. Odwrotne
zatozenie zostalo przyjete w przypadku zmiennej zaleznej, ktora dla kazdego in-
strumentu finansowego ma by¢ specyficzna. W zwigzku z tym w modelowaniu
nalezy uwzgledni¢ fakt, ze aktualny stan gospodarki (reprezentowany przez zbior
zmiennych niezaleznych) moze w rézny sposob wptywac na prognoze stanu tur-
bulencji dla r6znych instrumentéw finansowych. Uwzglednienie tej specyfiki po-
lega na mozliwosci dopasowania si¢ parametrow opisujacych zalezno$¢ migdzy
zbiorem zmiennych niezaleznych i zmiennej zaleznej dla kazdego z instrumentow
finansowych osobno. Dzigki temu mozliwe jest uwzglgdnienie uniwersalnosci
wynikajacej z jednolitego zbioru zmiennych niezaleznych oraz specyfiki probl-
emu wynikajacej z definicji zmiennej zalezne;.

Testowanie modelu

Przedstawiony zbior mozliwych zatozen sprawia, ze modele przewidywania stanu
turbulencji moga réznic si¢ od siebie w czterech elementach: wyborze rozktadu
zmiennej ukrytej (modele logitowy, probitowy, cloglog), definicji zmiennejzaleznej
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(zmienne P1, P5, P10, P20), wyborze typu danych wykorzystanych do analizy
(dane nieprzeksztatcone, dane z analizy PCA, dane z analizy czynnikowej) oraz
wyborze progu odcigcia (rozpatrzenie 100 mozliwych warto$ci).

Ta roznorodno$¢ sprawia, ze dla kazdego z instrumentoéw finansowych rozpa-
trywane jest 3600 r6znych kombinacji zatozen. W zwiagzku z tym zbior testow po-
winien by¢ zbudowany w taki sposob, by wychwytywat niedoskonato$ci maksy-
malnie duzej liczby kombinacji zatozen. W tym celu w badaniu przeprowadzone
zostaly cztery rozne analizy majace oceni¢ ich jako$¢: test jakosci dopasowania
danych do rozktadow ukrytej zmiennej zaleznej — test Hosmera-Lemeshowa, test
Tacznej nieistotno$ci parametrow przy zmiennych niezaleznych — test LR, analiza
zdolnos$ci dyskryminacyjnej modelu — analiza parametru GINI, analiza zdolnosci
prognostycznych modelu — analiza odleglosci punktu na krzywej ROC od punktu
idealnego (kryterium KROC).

Proponowany zbior analiz pozwoli oceni¢ poszczegélne kombinacje zalozen
(modele) zarowno z perspektywy spetnienia zalozen formalnych (test istotnosci
zmiennych oraz test jakoSci dopasowania), jak i wlasnosci dyskryminacyjnych
i prognostycznych (analiza parametru GINI oraz kryterium KROC). Testy LR
oraz Hosmera-Lemeshowa sg standardowo stosowane do oceny jakosci modeli
dla zmiennych binarnych. Proponowane miary analizy zdolnosci dyskryminacyj-
nej i prognostycznej nie zawsze sg stosowane przy takiej ocenie, jednak zysku-
ja na swoim znaczeniu i czgsto stosowane sg (na przyktad) dla modeli prognozy
prawdopodobienstw niewyplacalnosci.

Parametr GINI stuzy do analizy zdolnos$ci dyskryminacyjnej modelu. Umozli-
wia analiz¢ na ile stosowany model pozwala rozrozni¢ rozktady sukcesow (stanu
turbulencji) i porazek (stanu spokoju). Skutecznie dziatajacy model, $rednio rzec
biorgc, powinien przypisywac duze prawdopodobienstwo sukcesu obserwacjom,
ktore w rzeczywistosci sa sukcesami i mate prawdopodobienstwo sukcesu obser-
wacjom, ktore w rzeczywistosci sg porazkami.

Kryterium stuzace do analizy zdolnosci prognostycznej opiera si¢ na analizie
krzywej ROC, ktora wyznacza relacje miedzy dwoma niezaleznymi rozktadami.
Wyznaczana jest na podstawie warunkowych rozktadéw prognozy sukcesu pod
warunkiem sukcesu i pod warunkiem porazki. Analiz¢ krzywej ROC (najczg-
sciej) taczy si¢ z dwoma miarami: wrazliwo$cig i specyficznoscia. Wrazliwosé
mierzy zdolno$¢ modelu do prawidtowego przewidywania sukcesu. Specyficz-
no$¢ definiowana jest natomiast jako stosunek dobrze zaprognozowanych pora-
zek do wszystkich porazek. Miary te wyznaczane sg dla obserwacji, ktore moga
przyjmowaé wartos$¢ 0 lub 1. Oznacza to, ze aby moc je wyliczy¢, konieczne jest
przejscie z prognoz prawdopodobienstwa wystapienia sukcesu na prognozy suk-
cesu (i porazki). Miary te mogg by¢ okreslone dla kazdego progu odcigcia.

Niezaleznie poréwnywanie modeli na podstawie tych dwoch miar zazwyczaj
jest niekonkluzywne, poniewaz jeden z modeli moze by¢ lepszy pod wzgledem
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wrazliwosci, a drugi pod wzgledem specyficznosci. W celu uzyskania miary
umozliwiajacej jednoznaczne poréwnanie modeli na podstawie tych miar, two-
rzone s3 indeksy wazgce ich znaczenie. W badaniu zdecydowano si¢ zastoso-
wac kryterium minimalizacji odlegloéci miedzy punktem idealnym, a punktem
na krzywej ROC (kryterium KROC). Punktem idealnym nazywany jest punkt
w gornym prawym rogu wykresu krzywej ROC. W tym punkcie wrazliwosé
i specyficzno$¢ wynosza 1.

Konstrukcja tej miary opiera si¢ na minimalizacji sumy kwadratow bledow
1 II rodzaju. Wartos$¢ kryterium KROC mozna wyliczy¢ na podstawie nastepuja-

CCgo WZoru:
FN \2 FP \?
Al — - (%)
KROC—\/ ( TP+FN) + (TN+FP)

TP — liczba dobrze zaprognozowanych sukcesow,

TN — liczba dobrze zaprognozowanych porazek,

FP — liczba porazek zaprognozowanych jako sukces,

FN — liczba sukcesow zaprognozowanych jako porazka.

Wybdr kryterium KROC jako miary zdolnosci prognostycznej wynika z fak-

tu, ze przy okreslonej sumie specyficznosci i wrazliwos$ci, rozwigzania posred-
nie sg preferowane wzgledem rozwiazan skrajnych. Z perspektywy celu modelu
przewidywania stanéw turbulencji, model przewidujacy wytacznie stan turbulen-
cji lub wylacznie stan spokoju jest mniej atrakcyjny niz model, ktory przewiduje
oba stany.

Zarowno parametr GINI, jak i kryterium KROC nie majg okreslonych warto-
$ci granicznych, ktére rozdzielalyby modele o wysokiej jakosci prognostycznej
od modeli o niskiej jako$ci prognostycznej. Parametr GINI oraz kryterium KROC
shuza do relatywnego poréwnania modeli miedzy soba.

Przedstawiony powyzej zbior testow formalnych oraz miar dyskryminacji
i jakosci prognostycznej powinien pozwoli¢ wybra¢ najlepsze zatozenia dla
modelu przewidywania stanu turbulencji. Opisana procedura testowania sktada
si¢ zdwoch etapow. Najpierw na podstawie testow formalnych moga zostaé
okreslone zbiory zatozen, ktore moga by¢ rozpatrywane w dalszej analizie.
Nastepnie na podstawie kryteriow dyskryminacji i jako$ci prognostycznej moga
zosta¢ wybrane mozliwe najlepsze zatozenia modelu przewidywania stanu turbu-
lencji. Parametr GINI i kryterium KROC majg charakter uniwersalny i pozwalaja
porownywa¢ modele réznigce si¢ dowolnymi zalozeniami, dlatego na ich pod-
stawie mozna wskaza¢ mozliwie najlepsze zbiory zatozen modelu przewidywania
stanu turbulencji.
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Wyniki badania empirycznego

Badanie empiryczne dotyczace modeli przewidywania stanu turbulencji zostalo
wykonane dla szeregéw stop zwrotu z pojedynczych akcji. Analizowane byly ak-
cje spotek notowanych na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie. W ra-
mach badania, weryfikacji empirycznej poddano zdolno$¢ opisanych powyzej
modeli do przewidywania stanu turbulencji w zalezno$ci od przyjetych zatozen.
W badaniu przeprowadzona zostala analiza opierajgca si¢ na wynikach prognoz
stanu turbulencji dla obserwacji, na ktorych model byt estymowany (analiza in-
sample).

Zbiory zmiennych niezaleznych i wybor zmiennych zaleinych

W badaniu rozpatrzono trzy zbiory zmiennych niezaleznych: zbidr danych
nieprzeksztatconych, glowne sktadowe uzyskane z analizy PCA oraz czynniki
z analizy czynnikowej. W zwiagzku z tym, ze zbior nieprzeksztalconych zmien-
nych niezaleznych, dla kazdego z rozpatrywanych instrumentow finansowych jest
taki sam oraz ze wszystkie modele budowane byly w oparciu o dane z tego same-
go okresu, zar6wno sam zbidr danych nieprzeksztatconych, jak i wyniki metod
redukcji macierzy obserwacji (analiza PCA i analiza czynnikowa) sa takie same
dla kazdego z rozpatrywanych instrumentéw finansowych.

Analiza PCA oraz analiza czynnikowa zostaly wykonane na wszystkich 30
zmiennych niezaleznych. W analizie PCA, na podstawie wykresu osuwiska oraz
kryterium Kaisera, zdecydowano si¢ na uwzglednienie 6 gtownych sktadowych.
W analizie czynnikowej, na podstawie wykresu osuwiska oraz kryterium wyja-
$nienia wariancji, zdecydowano si¢ na uwzglednienie 5 czynnikow.

Badanie przeprowadzono na 43 r6znych zbiorach danych dla zmiennej zalezne;j.
Kazdy z nich sktadat si¢ z obserwacji dotyczacych stop zwrotu z akcji innej spotki
notowanej na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie (GPW). Spotki
zostaly dobrane losowo. Na losowanie natozono jedynie warunek, aby akcje byly
notowane na GPW co najmniej od stycznia 2006 roku. Badanie dotyczyto okresu
od 1 stycznia 2006 roku do 31 stycznia 2012 roku. Spoéiki, ktérych stopy zwrotu
z akcji zostaty uwzglednione w badaniu przedstawia tabela 1.
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Tabela 1. Spolki, ktérych akcje zostaly rozpatrzone w badaniu dotyczacym
prognozowania stanu turbulencji.

Lp | Nazwa spotki Lp | Nazwa spolki Lp | Nazwa spoétki
1 Asseco poland s.A. | 16 | Ferrum s.A. 31 | Projprzem s.A.
2 Ampli s.A 17 | Famur s.A. 32 | Opakowania plast-box s.A.
3 Betacom s.A. 18 | Instal krakow s.A. 33 | Polnord s.A.
4 Bre bank s.A. 19 | Kcis.A. 34 | Sopharma ad
5 Ceramika nowa 20 | Kghms.A. 35 | Stalexport autostrady s.A.
gala s.A.
. Swissmed centrum
6 Cognor s.A. 21 | Kogeneracja s.A. 36 sdrowia s.A.
7 Centrozap s.A. 22 | Lpps.A. 37 | Tell s.A.
Dom . .
8 development s.A. 23 | Mclogic s.A. 38 | Trion s.A.
Echo . Telekomunikacja
? investment s.A. 24 | Mennica polska s.A. | 39 polska s.A.
10 | Efekts.A. 25 | Mostostal ptock s.A. | 40 | Vistula group s.A.
Elektro Mostostal
i budowa s.A. 26 warszawa s.A. 41 | Wasko s.A.
12 | Elzabs.A. g7 | Mostostal- 42 | Wilbo s.A.
-export s.A.
Energomontaz- Mostostal zabrze o
13 -potudnie s.A. 28 holding s.A. 43 | Zywiee s.A.
14 | Fam gk s.A. 29 | Muzas.A.
15 | Farmacol s.A. 30 | Nordea bp s.A.

W tabeli przedstawiono nazwy spotek, ktérych dane o stopach zwrotu z akcji
zostaty wykorzystane do analizy modeli prognozy stanu turbulencji dla pojedync-
zych instrumentow finansowych.

Zrodto: Opracowanie whasne.

Wybor szerokiej gamy instrumentéw finansowych, na podstawie ktorych
przeprowadzono badanie, powinien umozliwi¢ szczegdtowa weryfikacje popraw-
no$ci analizowanych zbiorow zatozen. Analiza zasadno$ci zatozen przyjetych
w modelach prognozy stanu turbulencji zostata wykonana zgodnie z procesem
testowania opisanym powyzej. Wyniki przedstawione sag w sposob zagregowany,
to znaczy jako $redni wynik dla wszystkich rozpatrywanych 43 instrumentow fi-
nansowych.
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Testy formalne

Proces testowania rozpoczgto od przeprowadzenia testu Hosmera-Lemeshowa.
Wyniki tego testu wskazuja, ze w modelu przewidywania stanu turbulencji stoso-
wane moga by¢ wszystkie z analizowanych rozktadéw teoretycznych btedu loso-
wego. Ponadto dla zmiennych PS5, P10 i P20 najlepsze wyniki osiggaja modele bu-
dowane na danych nieprzeksztatconych. Jedynym wyjatkiem jest zmiennazalezna
P1, dla ktorej nieznacznie lepsze wynik osiggaja modele oparte o dane z analizy
czynnikowej. Test Hosmera-Lemeshowa nie dyskwalifikuje zadnej ze zmiennych
zaleznych, chociaz najstabsze wyniki uzyskiwane sg dla zmiennej P1.

Nastepnym etapem procesu testowania zatozen modelu przewidywania stanu
turbulencji byta analiza wynikow testu LR. Na ich podstawie zauwazono, ze ze-
stawy zmiennych niezaleznych otrzymanych w trakcie analizy PCA oraz analizy
czynnikowej sg znacznie czg¢sciej nieistotne niz zestaw zmiennych nieprzeksztat-
conych. Ponadto, wyniki testu LR dla poszczegdlnych definicji zmiennej zalez-
nej wskazuja, ze analizowane zestawy zmiennych niezaleznych majg najczesciej
Taczny istotny wptyw w przypadku zmiennych zaleznych P5 oraz P10. Zauwazo-
no rowniez, ze wyniki testu LR, podobnie jak wyniki testu Hosmera-Lemeshowa
nie wskazujg w istotny sposoéb wyzszosci ktoregos$ z rozktadow bledu losowego.
Wszystkie modele (logitowy, probitowy i cloglog) sa rownie dobre w ocenie tego
testu.

W dalszej czgsci badania poddano analizie zdolnos¢ dyskryminacyjng oraz
prognostyczng modelu stanu turbulencji.

Analiza parametru GINI

Wyniki analizy parametru GINI zawiera tabela 2. Przedstawiono w niej $rednie
warto$ci tego parametru dla modeli prognozowania stanu turbulencji opartych
o dane nieprzeksztalcone, rézne rozklady bledu losowego oraz rozne definicje
zmiennej zaleznej. W tabeli pomini¢to wyniki dla modeli estymowanych na zbio-
rach glownych sktadowanych oraz czynnikoéw. Wynika to z faktu, ze ocena zdolno-
$ci dyskryminacyjnej dla modeli opartych o rdzne typy danych wyraznie wskazuje,
ze zdolnos$¢ dyskryminacja dla danych nieprzeksztalconych jest istotnie wigksza
niz dla danych uzyskanych przy uzyciu metod redukcji wymiaru zbioru zmiennych
niezaleznych.

Na podstawie tych wynikéw mozna wyciagna¢ wniosek, ze wykorzystanie
gtéwnych sktadowych lub czynnikéw do budowy modelu prognozy stanu turbu-
lencji pogarsza jego zdolno$¢ dyskryminacyjna. Mozna przypuszczaé, ze mimo
rozwigzania problemu wspotliniowosci mi¢dzy zmiennymi niezaleznymi, zastoso-
wanie metod redukcji wymiaru zbioru zmiennych niezaleznych, prowadzi do po-
gorszenia jakos$ci informacji przechowywanej w tym zbiorze.
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Na podstawie wynikoéw przedstawionych w tabeli 2 mozna stwierdzi¢, ze mo-
dele charakteryzuja si¢ tym wicksza zdolno$cig dyskryminacyjng, im mniejszy jest
obszar definiujacy stan turbulencji. Zdecydowanie najwicksza zdolno$¢ dyskrymi-
nacyjng majga modele dla zmiennej zaleznej P1, modele dla zmiennych P5 i P10
charakteryzuja si¢ umiarkowang, a modele dla zmiennej P20 zdecydowanie naj-
nizsza zdolno$cig dyskryminacyjng. Mozna z tego wyciggnac¢ wniosek, ze im bar-
dziej skrajne realizacje stop zwrotu tym sytuacja na rynku w dniu poprzedzajagcym
jest bardziej do siebie podobna i istotnie r6zni si¢ od warunkéw w zdefiniowanym
stanie spokoju. Na podstawie informacji o sytuacji rynkowej latwiej jest rozpo-
zna¢ skrajne realizacje stop zwrotu, co oznacza, ze rozszerzanie definicji stanu
turbulencji zwicksza szum informacyjny. Warto jednak pamigta¢ rowniez o ryzy-
ku, ktore niesie zbyt waskie definiowanie stanu turbulencji. Moze si¢ okazac, ze
tak wysoka warto§¢ parametru GINI dla zmiennej P1 nie wynika z odtworzenia
faktycznej zaleznos$ci migdzy sytuacja w gospodarce a realizacja stanu turbulencji,
a jedynie ze zbyt dobrego dopasowania si¢ wynikow do obserwowanego zbioru.
W takim wypadku moze si¢ okazac¢, ze model, ktory na podstawie analizy in-sam-
ple dziata poprawnie, w rzeczywistosci bedzie dziatat znacznie gorzej. W celu we-
ryfikacji poziomu dopasowania si¢ modelu do danych, stosowana jest weryfikacja
proby out-of-sample. Przeprowadzenie analizy tego typu moze by¢ ciekawym roz-
szerzeniem opisywanego badania.

Podobnie jak w przypadku testow formalnych, parametr GINI przyjmuje zbli-
zone wartosci dla wszystkich trzech rozpatrywanych zatozen dotyczacych rozkta-
du btedu losowego. Zalezno$¢ ta jest potwierdzona dla kazdej z definicji zmienne;j
zaleznej. Co prawda, we wszystkich przypadkach $rednia warto$¢ parametru GINI
jest najwigksza dla modelu probitowego, ale roznice sg bardzo niewielkie. Osta-
tecznie nalezy uznaé, ze z perspektywy oceny zdolnosci dyskryminacyjnej, kazdy
z zaktadanych rozktadéw bledow losowych jest rownie dobry.

Tabela 2. Analiza parametru GINI dla modeli opartych o dane
nieprzeksztalcone, rozne rozklady bledu losowego oraz rozne
definicje zmiennej zaleznej.

Zm. Zal. Model Rodzaj danych GINI
Pl CLOGLOG Nieprzeksztatcone 0.853
P1 LOGIT Nieprzeksztatcone 0.859
Pl PROBIT Nieprzeksztatcone 0.877
P5 CLOGLOG Nieprzeksztalcone 0.521
P5 LOGIT Nieprzeksztatcone 0.526
P5 PROBIT Nieprzeksztatcone 0.536
P10 CLOGLOG Nieprzeksztatcone 0.379
P10 LOGIT Nieprzeksztatcone 0.384
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P10 PROBIT Nieprzeksztatcone 0.388
P20 CLOGLOG Nieprzeksztalcone 0.245
P20 LOGIT Nieprzeksztalcone 0.248
P20 PROBIT Nieprzeksztatcone 0.249

W tabeli przedstawiono $rednig warto§¢ parametru GINI dla modeli prognozy
stanu turbulencji r6znigcych si¢ zaktadanym rozktadem btedu losowego, zbio-
rem zmiennych niezaleznych oraz definicjg zmiennej zaleznej. W tabeli zastoso-
wano nastepujace skroty: nieprzeksztatcone — zbidr nieprzeksztatconych zmien-
nych niezaleznych, Zm. Zal. — definicja zmiennej zaleznej, P1 — stan turbulencji
definiowany jest jako 1% najgorszych realizacji stop zwrotu z analizowanego
instrumentu finansowego, P5 — stan turbulencji definiowany jest jako 5% naj-
gorszych realizacji stop zwrotu z analizowanego instrumentu finansowego, P10
— stan turbulencji definiowany jest jako 10% najgorszych realizacji stop zwrotu
z analizowanego instrumentu finansowego, P20 — stan turbulencji definiowany
jest jako 20% najgorszych realizacji stop zwrotu z analizowanego instrumentu
finansowego.

Zrodto: Opracowanie whasne.

Na podstawie wynikow uzyskanych w trakcie przeprowadzania testow formal-
nych oraz analizy zdolnosci dyskryminacyjnej wyciagnigto nastepujace wnioski:

Wszystkie rozktady teoretyczne btedu losowego mogg by¢ stosowane do bu-
dowy modelu prognozowania stanu turbulencji — jako$¢ modeli logitowego, pro-
bitowego i cloglog (ceteris paribus) nie r6znig si¢ znaczaco,

Dane nieprzeksztatcone osiggaja zdecydowanie lepsze wyniki niz dane z ana-
lizy czynnikowej i analizy PCA, w zwiazku z tym w dalszej analizie uwzglgdnia-
ne beda jedynie dane nieprzeksztatcone,

Modele, w ktorych zmienna zalezna zdefiniowana jest jako 20% najgorszych
realizacji stop zwrotu osigga zdecydowanie gorsze wyniki powyzszych analiz niz
modele dla pozostatych rozpatrywanych zmiennych zaleznych. Z tego powodu
modele dla zmiennej zaleznej P20 zostang wylaczone z dalszej analizy.

Proces testowania jako$ci modeli prognozy stanu turbulencji zakonczony zostat
analizg zdolnosci prognostycznej, ktora oceniona byla na podstawie opisanego
powyzej kryterium KROC.

Analiza kryterium KROC

Podstawowym celem stawianym przed proponowanymi modelami jest jak na-
jlepsza prognoza stanu turbulencji. Analiza kryterium KROC ma kluczowe
znaczenie,poniewaz pozwala ocenié¢, dla jakiego progu odcigcia definiujacego
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prognozy stanu turbulencji, model charakteryzuje si¢ najwigksza zdolnosciag
prognostyczng (dla testow formalnych oraz wartosci parametru GINI wybor
punktu odcigcia nie ma znaczenia, poniewaz analizy te odbywaja si¢ przed etapem
okreslenia jego optymalnej wartosci).

Wyniki analizy kryterium KROC w rozbiciu na modele estymowane na zbio-
rze danych nieprzeksztatconych dla poszczegolnych rozktadow teoretycznych bieg-
du losowego przy zatozonej definicji stanu turbulencji oraz zatozonym punkcie
odcigcia przedstawia tabela 3. Zawiera ona $rednie odlegtosci punktu na krzywej
ROC od punktu idealnego dla modeli w zaleznosci od przyjetych zatozen. Im
warto$¢ kryterium KROC nizsza tym lepsza ocena zdolno$ci prognostyczne;.
W ponizszych tabelach przedstawiono wyniki dla punktéow odcigcia, dla ktorych
kryterium KROC przyjmuje srednio najmniejsze wartosci.

Analizujac zawarte w tabeli wartoSci mozna zauwazy¢, ze srednia wartosci
kryterium KROC w optymalnym punkcie odcigcia jest istotnie mniejsza (lepsza)
dla zmiennej zaleznej P1 (0.185-0.203) niz $rednia wartos¢ dla zmiennych PS5
(0.412-0.418) 1 P10 (0.482-0.487). Ponadto, wartosci dla zmiennych P5 i P10 sa
do siebie bardzo zblizone.

Wyniki dla poszczegdlnych rozktadow teoretycznych btedu losowego nie roz-
nig si¢ od siebie w sposob istotny, mimo, ze dla optymalnych punktow odcigcia
zawsze minimalnie najlepszy wynik osigga model probitowy. Rozpatrujac srednie
wyniki kryterium KROC dla réznych rozktadow teoretycznych btedu losowego
nalezy uzna¢, ze wyniki dla modeli cloglog, logitowego i probitowego sa w zasa-
dzie nierozroznialne.

Na podstawie uzyskanych wynikoéw kryterium KROC mozna zauwazy¢ cie-
kawa prawidtowos¢. Najnizsze wartosci tego kryterium osiggane sa, gdy prog od-
cigcia definiujgcy prognoze stanu turbulencji rowny jest progowi definiujagcemu
zmienng zalezng. Oznacza to, ze $rednio rzecz biorgc, dla zmiennej zaleznej P1
optymalny prog odcigcia rowna si¢ 0,01, dla zmiennej PS5 rowna si¢ 0,05, a dla
zmiennej P10 rowna si¢ 0,1.

Tabela 3. Wybor optymalnego punktu odci¢cia dla modeli opartych o dane
nieprzeksztalcone oraz 1%, 5% i 10% definicje stanu turbulencji.

Typ danych Zmie'nna Prég ‘ KROC KROC | KROC
Zalezna Odcigcia CLOGLOG | LOGIT |PROBIT
Nieprzeksztalcone P1 0.01 0.203 0.202 0.185
Nieprzeksztalcone P1 0.02 0.245 0.236 0.205
Nieprzeksztatcone P1 0.03 0.307 0.294 0.246
Nieprzeksztatcone P1 0.04 0.326 0.320 0.293
Nieprzeksztatcone P1 0.05 0.369 0.363 0.345
Nieprzeksztalcone P1 0.06 0.404 0.388 0.377
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Nieprzeksztatcone P1 0.07 0.417 0.409 0.413
Nieprzeksztalcone P1 0.08 0.438 0.426 0.434
Nieprzeksztalcone P1 0.09 0.469 0.449 0.455
Nieprzeksztatcone P1 0.1 0.490 0.476 0.497
Nieprzeksztatcone P5 0.01 0.817 0.809 0.782
Nieprzeksztatcone P5 0.02 0.639 0.634 0.622
Nieprzeksztalcone P5 0.03 0.510 0.506 0.503
Nieprzeksztalcone P5 0.04 0.438 0.433 0.432
Nieprzeksztatcone P5 0.05 0.418 0.414 0.412
Nieprzeksztatcone P5 0.06 0.436 0.432 0.424
Nieprzeksztatcone P5 0.07 0.468 0.462 0.449
Nieprzeksztalcone P5 0.08 0.501 0.493 0.486
Nieprzeksztatcone P5 0.09 0.537 0.534 0.530
Nieprzeksztatcone P10 0.06 0.637 0.633 0.631
Nieprzeksztatcone P10 0.07 0.571 0.569 0.569
Nieprzeksztatcone P10 0.08 0.523 0.521 0.522
Nieprzeksztalcone P10 0.09 0.496 0.493 0.493
Nieprzeksztatcone P10 0.1 0.487 0.482 0.482
Nieprzeksztatcone P10 0.11 0.500 0.496 0.492
Nieprzeksztatcone P10 0.12 0.524 0.519 0.515
Nieprzeksztalcone P10 0.13 0.547 0.544 0.540
Nieprzeksztalcone P10 0.14 0.577 0.573 0.567
Nieprzeksztatcone P10 0.15 0.609 0.599 0.599

W tabeli przedstawiono analize wyboru optymalnego punktu odcigcia ze wzgledu
na wartosci kryterium KROC. Ocena zostata wykonana dla modeli prognozy stanu
turbulencji z 1% , 5% oraz 10% definicja stanu turbulencji, budowanych na da-
nych nieprzeksztalconych i roznigcych si¢ zaktadanym rozktadem btedu losowe-
go. Prezentowane wyniki dotycza progdw odcigcia w okolicy minimum $redniej
warto$ci kryterium KROC.

Zrodio: Opracowanie whasne.

Podsumowanie

W powyzszym badaniu rozpatrzono wiele mozliwych kombinacji zatozen doty-
czacych modelu przewidywania stanu turbulencji. Badano jaki wptyw na jakos¢
modelu maja zatozenie o rozkladzie teoretycznym bledu losowego, definicja
zmiennej zaleznej, grupa analizowanych zmiennych niezaleznych oraz wybor pro-
gu odcigcia definiujgcego stan turbulencji.
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Na podstawie uzyskanych wynikéw ustalono, ze wybor teoretycznego rozkta-
du bledu losowego sposrod rozktadu normalnego, logistycznego i Gompertza nie
maznaczenia dla jako$ci modelu (wszystkie zalozenia sg roéwnie dobre). Pokaza-
no rowniez, ze wyraznie stabsze wyniki osiagaja modele oparte o zmienng zalez-
ng P20 oraz modele budowane na gtéwnych sktadowych pochodzacych z analiz
PCA 1lub czynnikach pochodzacych z analizy czynnikowej. Zauwazono rowniez,
ze przecigtnie rzecz biorgc optymalny prog odciecia jest rowny procentowemu
udziatowi obserwacji definiujacych stan turbulencji.

Na podstawie wynikdw procesu testowania wykonanej na probce in-sample
dla modeli opartych o pojedyncze instrumenty finansowe, zbidor 3600 roznych
kombinacji zalozen modelu prognozy stanu turbulencji zostat ograniczony do 9
mozliwych kombinacji, ktére dostarczaja relatywnie najlepszych modeli prognozy
stanu turbulencji wedtug rozpatrywanych kryteriow. Przedstawiono je w tabeli 4.

Tabela 4. Zbior optymalnych zatozen modelu przewidywania stanu
turbulencji. Analiza dla pojedynczych instrumentéw finansowych.

Zmienna zalezna Prég odciecia Rozklad bledu Typ danych

P10 10% LOGIT Nieprzeksztatcone
P10 10% PROBIT Nieprzeksztatcone
P10 10% CLOGLOG Nieprzeksztatcone
P5 5% LOGIT Nieprzeksztatcone
P5 5% PROBIT Nieprzeksztatcone
P5 5% CLOGLOG Nieprzeksztatcone
P1 1% LOGIT Nieprzeksztatcone
P1 1% PROBIT Nieprzeksztalcone
P1 1% CLOGLOG Nieprzeksztatcone

W tabeli przedstawiono 9 kombinacji zatozen, ktore na podstawie wynikow prze-
prowadzonego badania, powinny definiowac¢ wysokiej jakosci modele prognozo-
wania stanow turbulencji.

Zrodto: Opracowanie whasne.

Ze wzglgdu na roéznice w horyzoncie analizy oraz istotnie rdzng specyfike
analizowanego modelu przewidywania stanu turbulencji i modeli opracowywa-
nych przez autorow w omowionych wczesniej badaniach, trudno bezposrednio
porownywa¢ uzyskane wyniki z wynikami uzyskanymi dla modeli EWS. Mimo
to, warto odnie$¢ ogole wnioski uzyskane w badaniu do wnioskéw ptynacych
z przytoczonych badan.

Po pierwsze warto zauwazy¢, ze wyniki badania potwierdzaja wnioski ptynace
z badan Eichengreena i in. (1995), Kaminsky i in. (1998) Beckmanna i in. (2006)
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Davisa i Dilurby (2008), Bussiere i Fratzschera (2008) oraz Barrela i in. (2010),
w ktorych modele dla binarnej zmiennej zaleznej uznawane sg jako adekwatne
do prognozowania stanu turbulencji (stanu kryzysu). Istotne znaczenie ma row-
niez wybor optymalnego punktu odciecia definiujagcego w modelu stan turbulenc;i,
podobnie jak w badaniu Bussiere i Fratzschera (2008).

Po drugie w badaniu potwierdzono réwniez wnioski ptynace zbadan Oh
i in.(2006) oraz Kim i in. (2008) dotyczace zbioru zmiennych niezaleznych, kto-
ry moze shuzy¢ do przewidywania stanu turbulencji. Uwzglednienie zmiennych
opisujacych sytuacje na rynku akcji, kursow walutowych oraz stop procentowych
powinno umozliwi¢ skuteczne prognozowanie stanu turbulencji.

Wydaje si¢, ze modele prognozy stanu turbulencji zbudowane zgodnie z opisa-
nym w badaniu schematem mogg dostarcza¢ prognozy stanu turbulencji o wysokiej
jakosci i dzigki temu umozliwia¢ wykorzystanie ich w procesie zarzadzania ryzy-
kiem w instytucji finansowej. Modele, okreslone w tabeli 4, nie tylko spetniajg wy-
mogi formalne, ale rowniez charakteryzuja si¢ relatywnie wysoka zdolnos$cig pro-
gnostyczng oraz dyskryminacyjng. Jakos$¢ uzyskiwanych na ich podstawie prognoz
stanu turbulencji pozwala wierzy¢, ze moga one by¢ skutecznym narzedziem do ge-
nerowania sygnatow uruchamiajgcych bardziej restrykcyjne procesy kontrolne lub
zwigkszajace zabezpieczania na wypadek wystapienia nadzwyczajnych strat.
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One-day prediction of state of turbulence for financial instrument
based on models for binary dependent variable

Abstract

This paper proposes an approach to predict states (states of tranquil-
lity and turbulence) for a financial instrument in a one-day horizon.
The prediction is made using 3 different models for a binary variable
(LOGIT, PROBIT, CLOGLOG), 4 definitions of a dependent vari-
able (1%, 5%, 10%, 20% of worst realization of returns), 3 sets of
independent variables (untransformed data, PCA analysis and factor
analysis). Additionally an optimal cut-off point analysis is performed.
The evaluation of the models was based on the LR test, Hosmer-
Lemeshow test, GINI coefficient analysis and KROC criterion based
on the ROC curve.

Nine combinations of assumptions have been chosen as appropriate
(any model for a binary variable, the dependent variable defined as
1%, 5% or 10% of worst realization of returns, untransformed data,
1%, 5% or 10% cut-off point respectively). Models built on these
assumptions meet all the formal requirements and have a high predic-
tive and discriminant ability.

Key words: forecasting, state of turbulence, state switching models,
binary dependent variable models (LOGIT, PROBIT, CLOGLOG),
market risk.






