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Wstęp

Kryzysy fi nansowy i gospodarczy wpłyn ły na wzrost ryzyka na rynkach 
fi nansowych i towarowych. W okresie zaburze  rynkowych szczególnie wa ny 
staje si  proces zarz dzania ryzykiem. Proces ten obejmuje kilka etapów, z któ-
rych jednym z istotniejszych jest pomiar ryzyka. Wybór odpowiedniej metody 
mierzenia ryzyka nie jest zadaniem prostym. Mo na było si  o tym przekonać 
podczas kryzysu kredytów subprime, spowodowanego głównie niedoszacowa-
niem ryzyka wielu instrumentów fi nansowych. Obserwowane du e spadki cen 
instrumentów fi nansowych oraz wzrost cen towarów w kilku ostatnich latach 
wywołały du e zainteresowanie rynkiem towarów. Istotn  korzy ci  zwi zan  
z inwestycjami w towary jest dywersyfi kacja portfela inwestycyjnego, wynika-
j ca z ujemnej korelacji mi dzy rynkiem towarowym i rynkami fi nansowymi 
[Górska i Krawiec 2009, 2010]. Wzrosło zainteresowanie nie tylko inwestycjami 
długoterminowymi w towary, ale tak e tymi o charakterze spekulacji. Wpłyn ło 
to na wzrost zmienno ci cen towarów, dlatego szczególnie wa ny stał si  pro-
blem wła ciwego pomiaru ryzyka cen towarów.

Mo na wyró nić trzy grupy miar ryzyka cen: miary zmienno ci (valatility 

measures), wra liwo ci (sensitivity measures) i zagro enia (downside risk me-

asures) [Jajuga 1999, 2000a, 2000b]. W ostatnich latach szczególnego znaczenia 
nabieraj  miary zagro enia, gdzie ryzyko uto samia si  z negatywnymi skutkami 
wyst powania zjawisk. Podstawow  miar  w tej grupie jest warto ć zagro ona 
zwana Value at Risk (VaR). Jest to maksymalna strata instrumentu fi nansowego, 
towaru lub całego portfela, jakiej mo na do wiadczyć w zadanym okresie czasu 
z okre lonym z góry prawdopodobie stwem. Na mocy nowej umowy kapitało-
wej (New Basel Capital Accord), warto ć zagro ona jest podstaw  bankowych 
wylicze  kapitału regulacyjnego w zakresie ryzyka kredytowego, operacyjne-
go i rynkowego. Istotnym problemem jest wybór wła ciwego sposobu pomiaru 
warto ci zagro onej. Najcz ciej stosowane i najprostsze metody to metoda sy-
mulacji historycznej, wariancji-kowariancji czy symulacja Monte Carlo; bardziej 
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zaawansowane metody maj  ródło w modelowaniu autoregresyjnym zmienno-
ci warunkowej. Ka da z nich ma swoje mocne i słabe strony, dlatego nie mo na 

jednoznacznie przes dzić o uniwersalno ci którejkolwiek z nich. Celem pracy 
jest porównanie metod szacowania VaR  na rynku metali szlachetnych. Skupiono 
si  na rynku metali szlachetnych, poniewa , w przeciwie stwie do innych towa-
rów, nie wymagaj  one specjalnych warunków przechowywania, s  wi c mniej 
„uci liwymi” inwestycjami.

Metody pomiaru VaR

Warto ć zagro ona (VaR) to maksymalna strata instrumentu fi nansowego, 
towaru lub całego portfela, jakiej mo na do wiadczyć w zadanym okresie czasu 
z okre lonym z góry prawdopodobie stwem. Formalnie VaR defi niuje si  wzorem:

0 –P W W VaR

gdzie: 
W0  –  obecna warto ć instrumentu, towaru lub portfela, 
W  –  warto ć instrumentu, towaru lub portfela na ko cu zadanego okresu, trak-

towana jako zmienna losowa, 
α  –  zadany poziom tolerancji (najcz ciej 1 lub 5%).

Je eli okres wyst powania ryzyka wynosi jeden dzie , a poziom tolerancji 
5%, to prawdopodobie stwo, e straty na instrumencie, towarze b d  portfelu 
w ci gu nast pnego dnia przekrocz  poziom VaR jest równe 5%. Straty wi ksze 
ni  VaR mog  wyst pić, ale pojawiać si  b d  rednio raz na 20 dni.

Najprostsze i najcz ciej stosowane metody szacowania VaR to: metoda sy-
mulacji historycznej, wariancji-kowariancji, symulacji Monte Carlo. Bardziej 
zło one metody wywodz  si  z modelowania autoregresyjnej zmienno ci wa-
runkowej – model GARCH i RiskMetrics.

Metoda symulacji historycznej (historical simulation) polega na okre leniu 
na podstawie danych historycznych rozkładu stopy zwrotu z pojedynczego in-
strumentu fi nansowego, towaru. Kwantyl historycznego rozkładu stopy zwrotu 
pozwala na wyznaczenie VaR. Gdy bierze si  pod uwag  zwykł  stop  zwrotu, 
to VaR oblicza si  ze wzoru: 

0VaR R W

a gdy wykorzystuje si  logarytmiczn  stop  zwrotu, to ze wzoru:

01– R
VaR e W



183

gdzie: 
W0  –  obecna warto ć instrumentu, 
Rα  –  α-kwantyl rozkładu stopy zwrotu z instrumentu,  
α  –  zadany poziom tolerancji.

W podej ciu tym stosuje si  stopy zwrotu obliczone na podstawie danych 
historycznych, np. z ostatnich 100 dni, trzech lat lub dłu sze. Wybór długo ci 
szeregu czasowego stóp zwrotu jest najistotniejszym zagadnieniem, które na-
le y rozpatrzyć stosuj c t  metod . Długi szereg czasowy historycznych stóp 
zwrotu oznacza mał  wra liwo ć na naj wie sze dane, natomiast krótki szereg 
czasowy oznacza mniejsz  wiarygodno ć oszacowa . Zalet  metody symulacji 
historycznej jest podej cie nieparametryczne – nie szacuje si  parametrów roz-
kładu na podstawie danych historycznych. W podej ciu tym nie ma tak e ograni-
cze  wynikaj cych z konieczno ci przyj cia zało enia normalno ci stóp zwrotu. 
Wad  tej metody jest du a wra liwo ć kwantyla wyznaczanego w oparciu o dane 
z przeszło ci na ekstremalne stopy zwrotu [Jajuga 2000b].

Metoda wariancji-kowariancji (variance-covariance approach, Var-Cov) 
zakłada, e rozkład stopy zwrotu z instrumentu fi nansowego, towaru jest rozkła-
dem normalnym. W tym przypadku kwantyl rozkładu stopy zwrotu jest funkcj  
warto ci oczekiwanej i odchylenia standardowego:

Rα =  – kσ

gdzie: 
  –  oczekiwana stopa zwrotu w jednostce czasu, 
σ  –  odchylenie standardowe stopy zwrotu w jednostce czasu,
α  –  zadany poziom tolerancji, 
k  –  stała zale na od poziomu tolerancji α, np. k = 1,65 dla α = 0,05, k = 2,33 

dla α = 0,01.
W przypadku, gdy zakłada si , e rozkład stopy zwrotu jest normalny oraz 

rozwa a si  krótki horyzont czasowy (np. dzienne stopy zwrotu), cz sto stosuje 
si  VaR wzgl dny. Przyjmuje si  wtedy, e oczekiwana stopa zwrotu wynosi zero 
(  = 0). We wszystkich metodach, w których przyjmuje si  zało enie o normal-
no ci stóp zwrotu, rozwa any b dzie VaR wzgl dny. Rozkłady stóp zwrotu z in-
strumentów fi nansowych, towarów cz sto odbiegaj  od rozkładu normalnego, 
posiadaj  grubsze ogony ni  rozkład normalny. W tych przypadkach lewy kwan-
tyl rozkładu normalnego jest wi kszy (zakładaj c, e jest ujemny) od kwantyla 
rozkładu o grubych ogonach. Dlatego metoda ta nie jest wła ciwym narz dziem 
pomiaru VaR w okresach charakteryzuj cych si  du ymi zawirowaniami rynków 
fi nansowych i towarowych. Istotny w tym podej ciu jest tak e wybór długo ci 
szeregu czasowego stóp zwrotu, na podstawie którego szacuje si  parametry roz-
kładu oraz sposób szacowania tych parametrów [Best 2000, Jajuga 2000b].
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Podej cie symulacji Monte Carlo (Monte Carlo simulation, MC) polega na 
wielokrotnym (nawet 10 000) generowaniu cen czy stóp zwrotu, według z góry 
zało onego modelu. Najcz ciej przyjmuje si , i  ceny analizowanych instru-
mentów s  procesem geometrycznego ruchu Browna [por. Weron i Weron 1998]. 
Wygenerowane ceny, po uprzednim oszacowaniu parametrów, daj  podstaw  do 
okre lenia rozkładu stopy zwrotu instrumentu. Maj c rozkład prawdopodobie -
stwa, mo na wyznaczyć jego kwantyl i nast pnie VaR:

dW
dt dt

W

gdzie: 
W –  warto ć (cena) instrumentu, 

  –  oczekiwana stopa zwrotu w jednostce czasu, 
σ  –  zmienno ć w jednostce czasu, 
ε  –  zmienna losowa o rozkładzie normalnym standaryzowanym.

W praktyce zwykle przyjmuje si  dyskretne zmiany czasu, wtedy proces ten 
opisuje równanie:

W
t t

W

a jego rozwi zanie jest nast puj ce:

( ) ( ) 1W t t W t t t

W ten sposób w chwili t otrzymuje si  wiele potencjalnych cen instrumentu 
na moment nast pny. Wymaga to wcze niejszego oszacowania parametrów  
i σ na podstawie danych historycznych oraz wielokrotnego wygenerowania liczb 
pseudolosowych z rozkładu normalnego. Je li ( )W t t   jest α-kwantylem cen, 
to VaR wyznacza si  ze wzoru:

( ) ( ) – ( )VaR t t W t W t t

Powy sza zale no ć jest prosta do stosowania w przypadku rekurencyjnego 
wyznaczania warto ci zagro onej. Jednak aby wygenerować w momencie t = 0  
ceny aktywów w dowolnej przyszłej chwili T, to lepiej jest skorzystać z postaci 
otrzymanej z lematu Itô:

2( – / 2)( ) (0) T T
W T W e

Je li Wα(T) jest α-kwantylem wygenerowanych cen, to VaR wyznacza si  
nast puj co:

( ) (0) – ( )VaR T W W T
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Główn  zalet  tej metody jest du a dokładno ć dla sporej liczby wygene-
rowanych danych, zwi kszaj ca si  wraz ze wzrostem liczby wygenerowanych 
danych. Wad  jest zało enie o normalno ci stopy zwrotu.

Modele zmienno ci warunkowej GARCH (Generalised Autoregressive Con-

ditional Heteroscedasticity), w przeciwie stwie do opisanych powy ej, potrafi  
uchwycić podstawowe własno ci fi nansowych szeregów czasowych, jak grupo-
wanie zmienno ci (volatility clastering) i leptokurtyczno ć zwrotów (leptokurto-

sis). Z wielu ró nych wariantów tych modeli [Doman i Doman 2009] najbardziej 
popularnym i jednym z najprostszych jest model GARCH(1,1). Model ten ma 
nast puj c  postać:

t t tr

~ (0,1)t iid

2 2 2
1 1t t tr

gdzie: 
ω, α, β ≥ 0, α + β < 1, 2

t  – wariancja warunkowa w okresie t, 
rt  –  stopa zwrotu w okresie t, 
εt  –  ci g niezale nych zmiennych losowych o jednakowym standaryzowanym 

rozkładzie.
Model ten jest prosty w u yciu, wymaga oszacowania jedynie trzech para-

metrów i zwykle dobrze pasuje do danych empirycznych [Dowd 2005]. Para-
metry mo na oszacować metod  najwi kszej wiarygodno ci. Je li w zało eniu 
uwzgl dni si  normalny rozkład warunkowy dla εt, to VaR wyznacza si  ze wzo-
ru dla zwykłej stopy zwrotu:

0tVaR k W

dla logarytmicznej:

01 tk
VaR e W

gdzie: 
W0  –  obecna warto ć instrumentu, 
σt   –  warunkowe odchylenie standardowe w okresie t, 
k  –  stała, zale na od poziomu tolerancji α.

Warto dodać, i  w wielu badaniach wykorzystuje si  równie  inne rozkłady 
dla zmiennych εt. Szczególnie dobre wyniki otrzymuje si  zało ywszy sko ny 
rozkład t-Studenta.
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Kolejna metoda RiskMetrics została opracowana w 1994 roku przez ame-
ryka ski bank inwestycyjny JP Morgan. Jest to metoda dynamicznego szacowa-
nia zmienno ci i w konsekwencji warto ci zagro onej, podobnie jak w modelu 
GARCH. Zmienno ć w tym podej ciu wyznacza si  za pomoc  wzorów [Risk-

Metrics – Technical Document]:

t t tr

~ (0,1)t iid

2 2 2
1 1(1 )t t tr

gdzie: 
0 < λ < 1, 2

t  – wariancja warunkowa w okresie t, 
rt  –  stopa zwrotu w okresie t, 
εt  –  ci g niezale nych zmiennych losowych o jednakowym standaryzowanym 

rozkładzie.
Parametr  nie jest estymowany, ale przyjmuje si  go na poziomie 0,94 dla 

danych jednodniowych oraz na poziomie 0,97 dla danych miesi cznych. Sta-
nowi to o łatwo ci stosowania tej metody w praktyce. Przyj cie parametru  
na tak wysokim poziomie powoduje, e zawirowania na rynku odzwierciedlone 
w stopach zwrotu s  uwzgl dniane przez długi czas w prognozowanych warto-
ciach zmienno ci. Osłabić mo na ten efekt stosuj c ni sze warto ci parame-

tru   Alexander zaleca poziom mi dzy 0,5 i 0,7 [Alexander 1996]. Przyj cie 
tych warto ci skutkuje uwzgl dnianiem w prognozowaniu zmienno ci jedynie 
najnowszych danych. W metodzie tej zakłada si  normalno ć wystandaryzowa-
nych wzgl dem wariancji warunkowej stóp zwrotu, dlatego VaR wyznacza si  
tak samo jak w wy ej opisanym modelu. RiskMetrics jest nale cym do rodziny 
modeli GARCH modelem o nazwie IGARCH(1,1).

Oceny jako ci oszacowanych VaR dokonuje si  za pomoc  tzw. testowa-
nia wstecznego (backtesting). Ocenia si  tu poprawno ć modelu na podsta-
wie liczby przekrocze  oszacowanej warto ci zagro onej. Wyznaczaj c VaR 
na poziomie tolerancji α wymaga si , aby udział przekroczonych poziomów 
VaR przez empiryczne zwroty do wszystkich w próbie wynosił α. Je eli udział 
przekrocze  jest wy szy od zało onego, to model nie doszacowuje ryzyka, 
w przypadku przeciwnym model VaR jest zbyt ostro ny, a ryzyko rzeczywiste 
jest ni sze ni  wskazuje to model. Najpopularniejszym testem wstecznym jest 
test liczby przekrocze  Kupca [Kupiec 1995]. Hipoteza zerowa w tym te cie 
brzmi: H0 – udział przekrocze  jest zgodny z zało onym α, a hipoteza alter-
natywna: H1 – udział przekrocze  nie jest zgodny z zało onym α. Statystyka 
testowa ma postać:
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1 0

1 01 1

0 1 0 1

2 ln 1 ln (1 )
T T

T TT T
LU

T T T T

gdzie:
T1  –  liczba przekrocze  VaR, 
T0 –  liczba braku przekrocze  VaR, 
α  –  zadany poziom tolerancji. 
Przy prawdziwej hipotezie zerowej statystyka LU ma asymptotyczny rozkład χ2 
z jednym stopniem swobody.

Istotne jest tak e, aby rozkład przekrocze  warto ci zagro onej przez em-
piryczne stopy zwrotu był równomierny. W tym celu dodatkowo sprawdza si  
niezale no ć przekrocze . Najcz ciej stosowany jest test Christoffersena [Chri-
stoffersen 1998], w którym hipoteza zerowa ma postać: H0 – udział przekrocze  
jest zgodny z zało onym α i przekroczenia s  niezale ne w czasie. Statystyka 
testowa ma postać:

01 00 11 10

01 01 11 11

01 00 01 00 10 11 10 11

2ln 1 1
T T T T

T T T T
LC

T T T T T T T T

1 02ln (1 )T T

gdzie: 
T1  –  liczba przekrocze  VaR, 
T0 –  liczba braku przekrocze  VaR, 
Tij  –  liczba przekrocze  VaR (j = 1)/braku przekrocze  (j = 0) nast puj cych 

bezpo rednio po przekroczeniu (i = 1)/braku przekrocze  (i = 0), 
α  –  zadany poziom tolerancji. 
Przy prawdziwej hipotezie zerowej statystyka LC ma asymptotyczny rozkład χ2 
z dwoma stopniami swobody.

Badania empiryczne

Badaniom poddano ceny spot czterech najpopularniejszych metali szlachet-
nych: złota, srebra, platyny, palladu. Wykorzystano szeregi dziennych cen metali 
szlachetnych z rynku londy skiego (serwis www.kitco.com) wyra one w USD 
za uncj  kruszcu oraz szeregi cen przeliczone na złotówki po ofi cjalnym kursie 
NBP. Warto ci zagro one wyznaczano jedynie dla lewych ogonów rozkładu sto-
py zwrotu, jako odpowiedni kwantyl tego rozkładu dla poziomu tolerancji 0,05. 
VaR szacowano codziennie w dni robocze od 8 stycznia 2007 do 30 kwietnia 2012 
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roku na podstawie dziennych logarytmicznych stóp zwrotu cen. W zale no ci 
od metody wyznaczania VaR, pojawiała si  potrzeba wykorzystania wcze niej-
szych zwrotów, jako okna obserwacji. W tym celu wykorzystano obserwacje cen 
w okresie od 4 stycznia 2006 do 27 kwietnia 2012 roku.

W metodach symulacji historycznej oraz wariancji-kowariancji warto ci 
zagro one zostały wyznaczone oddzielnie na ka dy dzie  szacowania na pod-
stawie 253 oraz 100 obserwacji stóp zwrotu poprzedzaj cych ten dzie . W me-
todzie Monte Carlo parametry modelu zostały oszacowane oddzielnie na ka dy 
dzie  wyznaczania VaR, na podstawie 100 poprzedzaj cych obserwacji zwrotów. 
Wygenerowano równie  ka dorazowo 10 000 liczb pseudolosowych, a zatem 
równie  10 000 stóp zwrotu, które posłu yły do wyznaczenia VaR. W metodzie 
modelowania zmienno ci warunkowej, na ka dy dzie  wyznaczania VaR osza-
cowane zostały trzy parametry modelu GARCH(1,1), a nast pnie jednodniowe 
prognozy zmienno ci. Ka dorazowo oszacowania parametrów dokonano wy-
korzystuj c roczne okno poprzedzaj cych  obserwacji zwrotów. W RiskMetrics 
dzienne VaR wyliczono przyjmuj c współczynnik  na poziomie 0,7 i 0,94.

Wyniki badań

Aby sprawdzać skuteczno ci badanych metod, wyznaczono liczb  przekro-
cze  oszacowanej warto ci zagro onej przez rzeczywiste stopy zwrotu z towa-
rów oraz zastosowano testy Kupca i Christoffersena w okresie od 8 stycznia 
2007 do 30 kwietnia 2012 roku. Wyniki przedstawiono w tabeli 1.

Dla próby testowej 1343 obserwacji i poziomu tolerancji 0,05 oczekiwana 
liczba przekrocze  warto ci zagro onej przez rzeczywiste stopy zwrotu cen wy-
nosi 67. Na podstawie liczby przekrocze  testów Kupca i Christoffersena mo na 
stwierdzić, e najgorsze rezultaty uzyskano dla metody RiskMetrics i parametru 
  wynosz cego 0,7. We wszystkich przypadkach liczba przekrocze  przewy -

szała dopuszczalny poziom. Oznacza to, e VaR wyznaczone t  metod  jest zani-
one. Niedoszacowanie ryzyka w tym przypadku mo e wynikać z uwzgl dniania 

jedynie naj wie szych stóp zwrotu. Dla pozostałych metod nie ma podstaw do 
odrzucenia hipotezy o zgodno ci udziału przekrocze  warto ci zagro onej przez 
rzeczywiste stopy zwrotu z zało onym poziomem. Ponadto dla rozwa anych 
modeli, oprócz wspomnianego ju  modelu RiskMetrics oraz metody symulacji 
historycznej i wariancji-kowariancji opartych na rocznym oknie obserwacji, nie 
ma podstaw do odrzucenia hipotezy o zgodno ci udziału przekrocze  z zada-
nym poziomem tolerancji i ich niezale no ci w czasie w wi kszo ci przypad-
ków (wyj tek stanowi VaR dla platyny). Oceniaj c jako ć szacowanej warto ci 
zagro onej metali na podstawie opisanych wy ej testów nale y stwierdzić, e 
najkorzystniej prezentuje si  model GARCH.
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Tabela 1 
Warto ć testu Kupca, testu Christoffersena oraz liczba przekroczeń VaR przez rzeczywi-
ste zwroty z towarów w okresie od 8.01.2007 do 30.04.2012 roku

Metoda Historyczna Var-Cov MC RiskMetrics GARCH

Towar n = 253 n = 100 n = 253 n = 100 n = 100 λ = 0,7 λ = 0,94 n = 253

Złoto

(PLN)

LU

LC

T1

0,3606

0,7059

 (72)

3,6751

3,8338

(83)

2,0605

3,1406

(56)

1,0838

1,8089

(59)

0,6109

1,1414

(61)

13,9636*

14,2497*

(99)

0,02084

0,04193

(66)

0,2754

0,2761

(63)

Srebro

(PLN)

LU

LC

T1

1,1798

4,1053

(76)

0,9323

2,7276

(75)

0,2754

4,8226

(63)

0,6109

3,9137

(61)

1,0838

4,8962

(59)

14,8014*

15,8487*

(100)

0,8299

1,4536

(60)

0,4262

0,9133

(62)

Platyna

(PLN)

LU

LC

T1

0,2284

16,7574*

(71)

0,0532

6,8646*

(69)

1,3731

10,1039*

(58)

1,3731

7,5282*

(58)

1,3731

7,5282*

(58)

12,3536*

13,0880*

(97)

0,2283

4,3991

(71)

0,8299

1,4536

(60)

Pallad

(PLN)

LU

LC

T1

1,4552

17,3115*

(77)

2,0884

3,2692

(79)

0,1257

11,4265*

(70)

0,0004

1,9323

(67)

0,0004

1,9323

(67)

27,5915*

30,5936*

(113)

0,0113

0,1059

(68)

0,1579

0,60844

(64)

Złoto

(USD)

LU

LC

T1

0,5223

5,9645

(73)

2,0884

3,2692

(79)

0,9323

7,7141*

(70)

0,2283

0,6485

(71)

0,5223

1,5412

(73)

14,8014*

21,0993*

(100)

1,1798

1,2045

(76)

0,71230

0,71479

(74)

Srebro

(USD)

LU

LC

T1

1,7582

5,7395

(78)

0,3606

2,7109

(72)

0,2283

8,5532*

(71)

0,1579

4,5611

(64)

0,1579

4,5611

(64)

12,3536*

12,5305*

(97)

0,0208

0,93461

(66)

0,0004

0,8558

(67)

Platyna

(USD)

LU

LC

T1

0,0004

19,1509*

(67)

1,1798

5,7135

(76)

0,0004

30,3089*

(67)

0,7130

15,4465*

(74)

0,7130

15,4465*

(74)

24,3368*

24,4605*

(110)

2,4455

11,6108*

(80)

0,1257

4,5767

(70)

Pallad

(USD)

LU

LC

T1

0,1257

6,5771*

(70)

2,0884

5,8089

(79)

0,0004

5,3579

(67)

0,0113

3,2351

(68)

0,0532

3,0438

(69)

17,4437*

18,7342*

(103)

0,4262

3,3745

(62)

0,0113

0,7033

(68)

* przypadki odrzucenia H0

ródło: Opracowanie własne.

Nale y zaznaczyć, e test Christoffersena bada tylko niezale no ć pierwsze-
go przekroczenia. Nie jest to jedyny test niezale no ci przekrocze . Mo na go 
uzupełnić o kolejne testy, np. o test, który bada czy liczba okresów (dni) mi -
dzy przekroczeniami jest niezale na w czasie [Christoffersen i Pelletier 2004]. 
Wyniki tego testu potwierdziły, e nie nale y szacować warto ci zagro onej dla 
analizowanych metali metod  symulacji historycznej i metod  wariancji-ko-
wariancji na podstawie rocznego okna obserwacji – w siedmiu na osiem przy-
padków odrzucono hipotez  o niezale no ci liczby dni mi dzy kolejnymi prze-
kroczeniami. Oszacowania VaR pozostałymi metodami, pomijaj c wykluczony 
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wcze niej model RiskMetrics, były znacznie lepsze. Hipotez  o niezale no ci 
liczby dni mi dzy kolejnymi przekroczeniami odrzucono tylko w dwóch przy-
padkach z o miu dla podej cia wariancji-kowariancji opartego na 100 obserwa-
cjach oraz w jednym przypadku dla symulacji Monte Carlo i modelu GARCH. 
Przypadki te dotycz  oszacowa  VaR dla złota w PLN i platyny w USD. Uzyska-
ne wyniki potwierdzaj  poni sze wykresy (rys. 1 i 2).

Rysunek 1
VaR dla złota w PLN wyznaczony metodą symulacji historycznej i wariancji-kowariancji 
w okresie od 8.01.2007 do 30.04.2012 roku

ródło: Opracowanie własne.
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VaR wyznaczone za pomoc  metody symulacji historycznej i metody wa-
riancji-kowariancji na podstawie rocznego okna obserwacji nie nad a za dy-
namik  zmienno ci cen. Widać, e wi kszo ć przekrocze  nast piła w okresach 
wysokiej zmienno ci, gdzie warto ci VaR szacowane były na podstawie okresów 
niskiej jeszcze zmienno ci. W okresach niskiej zmienno ci, które wyst puj  bez-
po rednio po okresach wysokiej zmienno ci, sytuacja jest dokładnie odwrotna, 
VaR w ogóle nie jest przekraczany. Skrócenie okna obserwacji empirycznych 

Rysunek 2
VaR dla złota w PLN wyznaczony metodą Monte Carlo, RiskMetrics i GARCH w okresie 
od 8.01.2007 do 30.04.2012 roku

ródło: Opracowanie własne.
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stóp zwrotu do 100 obserwacji spowodowało popraw  jako ci oszacowa  VaR. 
Innym rozwi zaniem, w okresach turbulencji rynków, mo e być szacowanie 
warto ci zagro onej na podstawie wygenerowanych danych, zwłaszcza przy bar-
dzo du ej liczbie uzyskanych danych. Potwierdzaj  to do ć dobre oszacowania 
warto ci zagro onej metod  Monte Carlo.

Na wykresie 2 (rys. 2) widać, e jeszcze lepsze rezultaty szacowania warto-
ci zagro onej uzyskano za pomoc  metod zmienno ci warunkowej. Wynikaj  

one z faktu, e modele te potrafi  uchwycić podstawow  własno ci szeregu stóp 
zwrotu cen – grupowanie zmienno ci, które mo na zaobserwować w badanym 
okresie. Jest to mo liwe, poniewa  modele te uwzgl dniaj  zmienno ć w czasie 
wariancji warunkowej stóp zwrotu i stosuj  wy sze wagi dla ostatnich obserwa-
cji. Podej cia te ró ni  si  szybko ci  reakcji zmienno ci na zmiany stóp zwrotu.

Podsumowanie

Celem opracowania było porównanie metod pomiaru VaR metali szlachet-
nych. Stosuj c metod  symulacji historycznej, wariancji-kowariancji, symulacji 
Monte Carlo, metody zmienno ci warunkowej: GARCH i RiskMetrics, otrzyma-
no ró ni ce si  oszacowania warto ci zagro onej. Najgorsze oszacowania warto-
ci zagro onej otrzymano dla metody RiskMetrics z parametrem wagowym 0,7 

oraz symulacji historycznej i wariancji-kowariancji dla rocznego okna obserwa-
cji. W pierwszym przypadku jest to konsekwencja uwzgl dniania głównie naj-
nowszych obserwacji stóp zwrotu, w drugim przeciwnie – najstarsze obserwacje 
zniekształcaj  warto ć szacunku. Z przeprowadzonych testów wynika, e me-
tody te, dla przyj tego okna obserwacji, nie s  skuteczne w okresach turbulen-
cji na rynku towarów. W okresach tych szczególnego znaczenia nabiera wybór 
metody szacowania VaR i przyj cie wła ciwego okna obserwacji. Potwierdzaj  
to do ć dobre wyniki uzyskane dla tych metod dla krótszego okna obserwacji 
oraz dla metody Monte Carlo, w przypadku której warto ć zagro ona jest wy-
znaczana na podstawie wygenerowanych danych, a nie danych rzeczywistych. 
Szczególnie u yteczne okazały si  modele zmienno ci warunkowej: GARCH 
i RiskMetrics, które uchwyciły grupowanie zmienno ci stóp zwrotu towarów. 
Nale y wyró nić tutaj model RiskMetrics ze wzgl du na łatwo ć stosowania tej 
metody. Oszacowania warto ci zagro onej dla metali na podstawie ka dej z tych 
metod tylko w jednym przypadku (srebra w PLN, platyny w USD) nie okazały 
si  dobre. Wynika to z własno ci rozkładów stóp zwrotu tych metali. Pierwszy 
z nich charakteryzuje si  silnie podwy szon  kurtoz , jest to rozkład leptokur-
tyczny o grubych ogonach, za  drugi wi ksz  ni  pozostałe analizowane rozkłady 
lewostronn  sko no ci . Poprawy uzyskanych oszacowa  w tych przypadkach 
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mo na spodziewać si , je li uwzgl dni si  sko no ć rozkładów warunkowych 
lub zastosuje metody oparte na modelowaniu jedynie ogonów tych rozkładów.
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The Comparison of Methods of Estimating Value 
at Risk on the Precious Metals Market

Abstract

The aim of this work is to compare methods of estimating Value at Risk of 
precious metals which are quoted on the London Metal Exchange in the period 
from beginning 2007 to the end of April 2012. There were analyzed fi ve me-
thods: historical simulation, variance-covariance approach, Monte Carlo simu-
lation, Generalised Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH), 
RiskMetrics. This models proved to be useful in the precious metals market. 
They allow for proper estimation of Value at Risk in the most turbulent periods 
in commodity markets. 


