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WYKORZYSTANIE MODELI GARCH W ANALIZIE RYZYKA
FINANSOWEGO SPOLEK AKCYJNYCH NOTOWANYCH NA GPW

Streszczenie

Celem niniejszego artykutu jest odpowiedZ na pytanie, czy mozliwe jest skuteczne prognozowanie wartosci
ryzyka rynkowego w warunkach polskiego rynku kapitatowego. Do analizy tego zagadnienia wykorzystano
szeregi dziennych stop zwrotu spolek notowanych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie w la-
tach 2000-2015. W czesci badawcezej pracy przyjeto zalozenie, iz analizowane szeregi czasowe sg realizacja pro-
cesu GARCH, co pozwolito na modelowanie charakterystycznych wlasciwosci spotykanych w empirycznych
szeregach czasowych stop zwrotu akcji gieldowych. Pomiaru ryzyka dokonano postugujac si¢ popularnymi
miarami zagrozenia. Zostala réwniez podjeta proba wyboru optymalnej sposrdd najpopularniejszych metod
estymacji ryzyka.
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FINANCIAL RISK ANALYSIS IN POLISH STOCK MARKET USING GARCH MODELS
Summary

The aim of this paper is to investigate whether it is possible to successfully forecast market risk in the Polish
capital market. To answer this question, daily time series of the stock prices listed on the Warsaw Stock
Exchange between 2000-2015 are analysed. In the research part of the paper, it is assumed that the analysed
time series are the realisation of the GARCH process, which allows the author to model the characteristic
properties among the empirical data. The risk is assessed with the use of popular quantile risk measures.
Additionally, an attempt is made to establish the optimal method of risk estimation.
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1. Wstep

Ryzyko jest nieodzownym aspektem kazdej inwestycji. Cheac alokowad swoj kapi-
tal na gieldzie, potencjalny inwestor bedzie narazony na wiele jego réznych odmian.
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Sposrdd tych najczesciej spotykanych warto wymienié: ryzyko zmiany stopy procen-
towej, zmiany kursow walut, inflacji, braku plynnosci, bankructwa oraz ryzyko rynkowe
bedace gléwnym tematem niniejszego artykutu. Postugujac si¢ definicja z pracy Jajugi
[2004, s. 99-100], ryzyko rynku (market risk) mozna zdefiniowaé jako wystepowanie
zaleznosci miedzy ogdlna sytuacja na gietdzie a trendami i zmianami cen poszczegdl-
nych akcji. Gléwny aspekt pracy zostal poswigcony wlasnie analizie owego ryzyka
w kontekscie dynamicznych zmian zachodzacych w finansowych szeregach czasowych.

W pierwszym rozdziale zaprezentowano miary wykorzystywane do oceny ryzyka fi-
nansowego. Prezentacje rozpoczeto od wprowadzenia odchylenia standardowego. Byta
to pierwsza miara ryzyka inwestycyjnego, ktora w 1952 roku zaproponowalt Henry Mar-
kowitz [1952]. Nastepnie zaprezentowano miary kwantylowe. Rekomendowany przez
Bazylejski Komitet Nadzoru Bankowego — Value at Risk [An international model-based
approach. . ., 1995] oraz wprowadzony przez zespdt pod kierownictwem Phillippe Atznera:
Expected Shortfall [Artzner iin. 1999]. W 2013 roku Komitet Bazylejski zarekomendowat
réwniez Expected Shortfall jako miare ryzyka inwestycyjnego |Consultative Document. ..,
2013]. Ostatnia, przedstawiona w tym rozdziale miarg, jest Median Shortfall, bedaca
rozwini¢ciem idei koherentnych miar ryzyka [Kou iin. 2013] stworzonej w 1999 roku.

Rozdziat drugi w catoéci poswiecono metodom modelowania ryzyka finansowego.
W pierwszej kolejnosci wprowadzono prostsze metody w postaci symulacji historycz-
nej oraz zaproponowanej przez bank J.P. Morgan metody ‘RiskMetrics” [RiskMetrics
— Technical Document, 1999). W dalszej cz¢dci rozdziatu zarekomendowano wykorzystanie,
stworzonych przez Engle’a [1982] 1 Bollersleva [1986], modeli klasy (G)ARCH. Modele
te wprowadzono ponad trzy dekady temu, jednakze wciaz znajduja one zastosowanie
w empirycznych badaniach wlasnosci finansowych szeregéw czasowych. Latwos¢ pa-
rametryzacji, czytelna konstrukeja oraz prostota ich rozbudowywania, pozwalajaca uwzgled-
ni¢ charakterystyczne wlasciwosci stop zwrotu instrumentéw finansowych, sprawiaja,
ze ciesza si¢ one duzym zainteresowaniem zardwno ze strony statystykow, jak i ekonome-
trykow.

W ostatnim fragmencie artykulu zaprezentowano empiryczne badania stop zwrotu
akeji notowanych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. W badaniu tym
dokonano proby oceny skutecznosci metod prognozowania ryzyka finansowego oraz
jakosci trzech, przedstawionych w czesci metodologicznej pracy, miar ryzyka. Zasto-
sowanie trzech odmiennych metod modelowania ryzyka umozliwito poréwnanie ich sku-
teczno$ci oraz uwidocznilo réznice w uwzglednianiu charakterystycznych wilasciwosci
badanych szeregéw czasowych.

Pomimo obszernych publikaciji poruszajacych problematyke przedstawiona w ni-
niejszym artykule, tematyka analizy ryzyka inwestycyjnego wciaz pozostaje aktualnym
zagadnieniem. Kwestia ta jest szczegélnie istotna w sytuacji nowo powstajacych kryzy-
séw finansowych, rosnacej aktywnosci algorytméw handlujacych instrumentami fi-
nansowymi czy tez wystepowania nowych aktywow inwestycyjnych. Obszerna préba ba-
dawcza w polaczeniu z szerokim wyborem kwantylowych miar ryzyka oraz potrakto-
waniem réznych specyfikacji modeli GARCH, jako jednej metody analitycznej, nadaje
niniejszemu artykutowi warto$¢ pracy oryginalnej.
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2. Analiza ryzyka

Jak juz wspomniano we wstepie, ryzyko jest nicodlacznym aspektem kazdej inwe-
stycji, a potencjalny inwestor, podejmujac racjonalne decyzje inwestycyjne, zmuszony
jest okresli¢ prawdopodobienistwo wielu, czasami ekstremalnych i odmiennych, zda-
rzef. W naukach ekonomicznych wyréznia si¢ najczesciej dwa podstawowe podejscia
do ryzyka: ryzyko negatywne i ryzyko pozytywne. Niniejsza praca skupia si¢ wylacznie
na negatywnych aspektach ryzyka inwestycyjnego. Jednakze warto nadmienié, iz inwes-
torzy sktonni do ryzyka badz tez spekulanci sa w znacznym stopniu zdeterminowani do
podejmowania owego ryzyka w nadziei na wigksza, oczekiwang stope zwrotu. Pierwsze
badania prowadzone przez Henryego Markowitza [1952] dowiodly, iz mozliwe jest
uzycie odchylenia standardowego lub tez semi-odchylenia jako miary ryzyka inwesty-
cyjnego. Podejécie to nie wytrzymalo jednak proby czasu i tym samym zarzutow o nie-
uwzglednianie niejednorodnosci wariancji w czasie czy tez braku rozréznienia sily wply-
wu negatywnych 1 pozytywnych zmian wartosci badanych instrumentéw na ich ryzyko.
Jako alternatywe zaczeto wykorzystywac Value at Risk (VaR). Byla to na tyle dobra alter-
natywa, ze zaczal ja rekomendowad, a nawet wymagac jej stosowania, Bazylejski Komitet
Nadzoru Bankowego. Pomimo swych niezaprzeczalnych zalet, szybko okazalo sie, iz
mozliwe jest zbudowanie lepszej miary ryzyka. Zadania tego podjat si¢ zespdt matema-
tykow pod przewodnictwem Philippe Artznera [1999], ktéry zaprezentowal kohe-
rentng miare ryzyka — Expected Shortfall. W literaturze mozna réwniez spotkac sie
z okresleniem Zail conditional expectation — TCE lub conditional V alue at Risk — cVaR. Rozdziat
ten rozpoczyna si¢ od przedstawienia najczesciej spotykanej kwantylowej miary ryzyka —
VaR. Wyjasniono kryteria niezbgdne do uznania miary za koherentna, by nastgpnie
przytoczy¢ dwie koherentne miary ryzyka, czyli wspomniany wczesniej Expected Short-
fall oraz odporny odpowiednik owej miary — Median Shortfall. Zaprezentowane w tym
rozdziale miary ryzyka mozna uznac za najczesciej wykorzystywane w kontekscie ryzyka
finansowego, cho¢ warto zaznaczy¢, 1z oprocz koherentnych miar kwantylowych, réwniez
istnieja: wypukle [Follmer, Shied, 2002; Fritelli, Rosazza, 2002], spektralne [Acerbi,
2002; Szego, 2002] i transformujace miary ryzyka [Wang, 2002]. W literaturze polskie;
transformujace miary ryzyka zostaly zaprezentowane w pracach Trzpiot [2004; 2012,
2014]. Nie sa one jednak przedmiotem niniejszej pracy.

2.1. Value at Risk

Value at Risk nazywany takze wartos$cig zagrozona jest najczesciej stosowang miarg
zagrozenia. Ze wzgledu na tatwos¢ interpretacji, sumaryczny sposéb przedstawiania
mozliwej straty 1 prostote implementacji jest on stosowany w wigkszosci instytucji
finansowych. Formalnie VaR jest wyrazany jako oczekiwana warto$¢ straty instru-
mentu finansowego, przy zatozeniu, ze prawdopodobiefistwo jej osiagni¢cia lub prze-
kroczenia jest rowne arbitralnie przyjetemu poziomowi istotnosci:
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pWeyr Wy —VaR) = a, M

gdzie:

W;— wartos¢ kapitatu w chwili t,

p — prawdopodobiefistwo wystapienia zdarzenia,

VaR — Value at Risk,

a — arbitralnie przyjety poziom istotnosci (1 — poziom ufnosci).

Gléwnymi wadami VaR jako miary ryzyka jest niespetnienie zalozed o subaddytyw-
nosci, duza zalezno$¢ wynikéw od przyjetej metody estymacii oraz brak informacji o ocze-
kiwanym poziomie strat w przypadku przekroczenia wartosci zagrozonej. Szczegoto-
wy opis réznorodnych metod estymacji VaR wraz z praktycznymi wskazdéwkami do-
tyczacymi przeprowadzania obliczen znalez¢ mozna w pracy Besta [2000].

2.2. Koherentne miary ryzyka

W 1999 roku zespél matematykéw pod przewodnictwem Philippe Artznera [1999]
zaprezentowal szereg aksjomatow, ktore z matematycznego punktu widzenia powinna
spetnia¢ dobra miara ryzyka.

1. Translacja inwariantna:

P(X+aro)=P(X)_a XEG,VC;ER-I—’ (2)
gdzie:
Ty — stopa zwrotu instrumentu wolnego od ryzyka,
G — zbi6r wszystkich ryzyk,
X,Y — rozklady stép zwrotu instrumentéw finansowych,
R™— przestrzeri dodatnich liczb rzeczywistych.

Jesli czed¢ zysku z instrumentu X zostanie okreslona jako stala z prawdo-
podobiedstwem wystapienia rownym 100% i zapisana w postaci aTy, to ty-
zyko tego instrumentu zmaleje o wspotczynnik a. W skrajnym przypadku, gdy
p(X) = a, otrzymuje sie instrument wolny od ryzyka.

2. Monotoniczno$¢:
v
X<Y=pX) <pk) X.Y €G. 3)

Relacja stop zwrotu dwoch skladnikow przeklada si¢ na relacje pomiedzy
ryzykiem owych instrumentéw finansowych. Jezeli stopa zwrotu instrumentu
Y jest wigksza od stopy zwrotu instrumentu X, to ryzyko instrumentu Y jest
wieksze niz instrumentu X.

3. Subaddytywnos¢:
P+ <pD+p(Y) y yeg. @

Ryzyko portfela aktywéw maleje wraz ze wzrostem jego dywersyfikacji.
Ryzyko portfela nie powinno przekracza¢ sumy ryzyka jego sktadowych.
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4. Dodatnia homogenicznos¢:

pOX) =1p(x) L. =0, )

gdzie:
A— zbiér wszystkich dodatnich liczb rzeczywistych.

Ryzyko A instrumentéw X jest rownowazne z ryzykiem instrumentu X przemno-
zonym przez wspdlezynnik A.

Miare spelniajaca wszystkie opisane powyzej wymogi nazywa si¢ koherentna. Jako
przyklad takiej miary Philippe Artzner podal Expected Shortfall, wyznaczany jako
oczekiwana wartos¢ strat po przekroczeniu poziomu okreslonego przez Value at Risk.
Formalny zapis tej miary mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposéb:

ES, = E(X|X < VaR , (X)). ©)

Jednoczesnie warto zauwazy¢, iz popularne odchylenie standardowe nie jest miarg
koherentna, gdyz nie posiada wiasnosci translacji inwariantnej i monotonicznosci [Trzpiot,
2004]. W przypadku miar budowanych na podstawie semiwariancji réwniez nie jest
spetniony warunek monotonicznosci miary ryzyka. Value at Risk nie spetnia natomiast
wymogu subaddytywnosci. Gléwna wada zaprezentowanej miary mogg by¢ trudnosci
zwigzane z jej estymacja dla rzadziej spotykanych rozkladéw prawdopodobiefistwa. Wzo-
ry wyprowadzone na podstawie funkcji gestosci najczesciej stosowanych rozkltadow
mozna znalez¢é w pracy Nadarajaha i innych [2014].

W 2013 roku jako alternatywa dla klasycznych juz miar zagrozenia Kou zdefiniowat
Median Shortfall (MS) [Kou 1 in. 2013]. Analogicznie jak w przypadku ES, wyznacza
si¢ ja jako warto$¢ oczekiwang strat po przekroczeniu VaR, z tq réznica, iz $rednig zas-
tepuje tutaj mediana. Za sprawg tego prostego zabiegu miara ta cechuje si¢ szeregiem
pozytywnych wlasciwosci, z ktérych do najwazniejszych naleza: tatwos$¢ oszacowania
oraz odpornosé na bledy estymacii wynikajace z nieprawidlowej specyfikacji modelu.
Formalny zapis tej miary przedstawiono we wzorze (7):

MS, = mediana[X|X < VaR,(X)] = VaRa(X). 7)
2

W przypadku estymacji miare t¢ mozna konstruowac w sposéb identyczny jak VaR
(MS1q, jest téwne wartosci zagrozonej przy odpowiednio mniejszym poziomie istot-
nosci: VaR 5o,). Fakt ten jest szczegolnie istotny, jesli zachodzi koniecznos¢ testowania
wstecznego (backtesting) lub wyznaczania miary ryzyka na podstawie funkcji gestosei roz-
ktadu prawdopodobienistwa. W przypadku Median Shortfall procedura ta przebiega w
sposob identyczny jak to ma miejsce w Value at Risk i jest znacznie prostsza do
estymacji Expected Shortfall

3. Modelowanie ryzyka
Istnieje wiele metod wykorzystywanych do modelowania ryzyka finansowych stép

zwrotu. W literaturze zazwyczaj wyréznia si¢ dwa odmienne podejscia. Pierwsze zak-
tada, iz zmiennos$¢ w kolejnych dniach prognozy jest stata. Zaltozenie to nie jest jednak
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zgodne z empirycznymi wilasciwo$ciami finansowych szeregéw czasowych. W niniej-
szej pracy przyjeto alternatywna koncepcje zaktadajaca, iz w szeregach tych wystepuje
zmienno$¢ warunkowa wynikajaca z przeszlych informacji. W zaprezentowanym roz-
dziale pracy skupiono si¢ przede wszystkim na deterministycznym podej$ciu zakltadaja-
cym jednoznaczne oszacowanie parametru zmiennosci. Alternatywa w tym przypadku
mogg by¢ modele zmienno$ci stochastycznej (Stochastic 1 olatilisty — SV), w ktérych przyj-
muje sig, iz prognoza zmiennosci nie moze by¢ dokladnie oszacowana na podstawie in-
formacji dostepnych w dniu przeprowadzenia prognozy. Obszerne opracowania do-
tyczace wykorzystania metod SV w modelowaniu ryzyka finansowego mozna znalez¢é
w pracach: [Melle, Fabio, 2000; Pajor, 2003, 2010; Taylor, 1986]. Innym alternatywnym
podejsciem, cieszacym si¢ coraz wigksza popularnoscia, sa sieci neuronowe, ktorych
poréwnanie ze standardowymi modelami GARCH zostalo przedstawione w pracy
Hossaina i Nassera [2011]. Warto jednakze pamigtaé, iz badania przeprowadzone
w pracy Fiszedera [2009] dowodza, ze prognozy generowane przez modele SV, po-
mimo generalnie lepszego dopasowania wewnatrz proby, sa mniej trafne, niz te gene-
rowane z wykorzystaniem modeli GARCH.

W pierwszej czgsci tego rozdzialu zaprezentowano najprostsza metode modelowa-
nia ryzyka w postaci symulacji historycznej. Wprowadzono ja do pracy zaréwno w ce-
lach poréwnawczych w stosunku do bardziej zaawansowanych metod, jak réwniez jako
potwierdzenie jej niewielkiej skutecznos$ci. Nastepnie w dwoch osobnych wariantach
przedstawiono miar¢ RiskMetrics. Zastosowanie watiantu z parametryzacja odpowied-
nig dla amerykanskiego rynku kapitalowego postuzylo weryfikacji wplywu blednej spe-
cyfikacji modelu na otrzymywane wyniki. Ostatnia cze$¢ rozdzialu zostala poswiecona
czterem odmiennym specyfikacjom modelu GARCH. Réznorodno$é owych wersji
pozwoli na uwzglednienie odmiennych wlasciwosci charakterystycznych dla finan-
sowych szeregéw czasowych w modelowanym procesie.

3.1. Symulacja historyczna

Metoda symulacji historycznej jest jedna z prostszych metod wyznaczania wartosci
zagrozonej. W najprostszej postaci VaR jest wyznaczany na podstawie dolnego kwantyla
historycznych stop zwrotu. Gtéwnymi zaletami tej metody jest jej nieparametrycznosé,
tatwo$c¢ implementacji oraz brak zalozen dotyczacych rozkladu stop zwrotu. W przy-
padku wystepowania niestacjonarnosci, jak to czgsto ma miejsce w szeregach finan-
sowych, watpliwe jest jednak przyjmowanie zalozenia, iz przyszte wartosci ryzyka mo-
ga by¢ wyznaczane jedynie na podstawie jego przesztych realizacji. Cz¢sciowym roz-
wiazaniem tego problemu moze by¢ polaczenie metod symulacji historycznej z me-
todami Monte Carlo. W pracy Fiszedera [2009] metoda szacowania warto$ci zagrozo-
nej na podstawie symulacji historycznej uplasowala si¢ na ostatnich miejscach pod
wzgledem jakosci otrzymywanych prognoz w rankingu stosowanych metod.
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3.2. RiskMetrics

Metoda ta zostala zaproponowana przez analitykéw z banku JP Morgan. Zauwa-
zyli oni, iz najnowsze obserwacje w wigkszym stopniu wplywaja na przyszte wartosci ry-
zyka, niz te pochodzace z bardziej odlegtych okreséw. W celu modelowania tego typu
zjawiska zaczeli oni wykorzystywac metode wyrownywania wyktadniczego dla warian-
cji (EWMA), zapisywang formalnie w nastgpujacy sposob:

0fqye = Aof + (1 = Do, ®)

A — parametr modelu (0 < 4 < 1),
o%— wariancja,
t — okres.

Analiza danych, dotyczacych spétek gietdowych notowanych na gietdzie w No-
wym Jorku, wykazala, iz dla dziennych stép zwrotu najlepsze wyniki uzyskuje si¢ dzigki
zastosowaniu parametru A=0,94, wykorzystujac do tego celu dane z dwudziestu pigciu
dni poprzedzajacych okres prognozy. W pracy Fiszedera [2009] zaproponowano od-
mienne podejscie. Warto$¢ parametru zostata wyznaczona symulacyjnie na podstawie
danych z proby, w celu minimalizacji pierwiastka bledu §redniokwadratowego (RMSE).
Obliczen symulacyjnych mozna dokona¢ dzigki przedstawieniu modelu RiskMetrics
jako IGARCH(1,1) bez dryfu. W takim przypadku warto$¢ parametru A moze zostac osza-
cowana wraz z reszta parametréw modelu za pomoca metody najwickszej wiarygodnos-
ci. Podczas stosowania tej miary warto mie¢ jednak na uwadze to, iz badania przepro-
wadzone na polskim rynku kapitalowym w pracy Fiszedera [2009] dowodza, iz miara ta
systematycznie nie doszacowuje ryzyka.

3.3. Modele GARCH

Obecnie modele klasy GARCH sa najczgsciej stosowanymi modelami, stuzacymi do
modelowania 1 prognozowania zmiennosci stop zwrotu instrumentow finansowych.
Ich niezwykta popularnosé przede wszystkim wynika z mozliwosci modelowania naj-
czgsciej spotykanych wilasciwosci stop zwrotu instrumentow finansowych, tj.: grubych
ogonoéw, leptokurtycznosci, grupowania zmiennosci, powrotu do $redniej, asymetrycz-
nego wplywu dodatnich i ujemnych stép zwrotu na wariancje¢ oraz dtugoterminowe;j
zalezno$ci danych. W praktycznych badaniach finansowych szeregéw czasowych naj-
czgsciej wykorzystuje si¢ modele GARCH(1,1), rzadziej GARCH(1,2) lub GARCH(2,1).
Popularne jest rowniez faczenie modeli zmiennosci z modelami autoregresyjnymi,
tworzac w ten sposoéb modele zagniezdzone typu AR-GARCH. W pracy Piontek [2004]
zostala takze postawiona teza, iz modele AR s3 w tym przypadku znacznie czesciej wy-
korzystywane 1 bardziej intuicyjne, niz ARMA, ARIMA czy ARFIMAL

1 Obszerny opis poszczegblnych modeli klasy GARCH mozna znaleZ¢ w pracach: [Doman, Doman, 2004;
Tsay, 2005; Ositiska, 2006; Fiszeder, 2009; Francq, Zakofan, 2010; Andersen i in. 2009; Gouriéroux, 1997;
Ardia, 2008; Asteriou, Hall, 2006; Mayers, 2009]. Przyklady wykorzystania modeli GARCH w analizie ryzyka
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W pracy badawczej wykorzystano ponizsze specyfikacje modeli GARCH.
1. GARCH(P, Q):

hy = ay + 2?21 Bihe—j + Ny ai€t;, )

Zaproponowany w 1986 roku przez Bollersleva [1986] model autoregresyj-
nej heteroskedastycznosci warunkowej wciaz cieszy si¢ ogromna popular-
noscia w modelowaniu zmienno$ci instrumentéw finansowych. Gléwnymi
zaletami przemawiajacymi na korzy$¢ stosowania modelu GARCH sa: jego
skuteczno$¢ w prognozowaniu zmiennosci, tatwa rozszerzalno$¢ oraz moz-
liwos¢ opisu za jego pomoca najczesciej spotykanych wlasciwoscl instrumentow
finansowych. Natomiast najpowazniejszym zarzutem sa stabe podstawy teo-
retyczne wyjasniajace zmiennos¢ warunkowych stép zwrotu. Jednoczesnie
przytacza si¢ argumenty, iz modele te jedynie opisuja zmienno$¢ szeregéw cza-
sowych, nie wyjasniajac przyczyn owej zmiennosci.

2. EGARCH(, Q):

Inhy = ao + X7_ Bjlnhej + XL, a0z + vzl = E(Iz.- DD}, (10)

gdzie:

g, 0 — stale,

yi=1

E(|z¢—;]) = y/2/m — dla rozkladu normalnego [Fiszeder, 2009, s. 27].
Model ten jest rozszerzeniem standardowego modelu GARCH. Jego za-

stosowanie umozliwia modelowanie odmiennego wpltywu dodatnich i ujem-

nych stép zwrotu na wariancjg (asymetrii informacji). Dodatkowsy zaleta, wy-

nikajaca z przyjecia logarytmicznej postaci wariancji warunkowej, jest row-

niez brak konieczno$ci nakladania ograniczen na parametry modelu w celu

zapewnienia dodatnich warto$ci wariancji warunkowej, co znacznie ulatwia

estymacje modelu. Wprowadzenie zmiennej standaryzowanej Z; w miejsce

powszechnie stosowanej €; pozwala w dodatkowy sposéb ograniczy¢ wplyw

wartoscl nietypowych na wariancj¢ warunkowa modelu.

3. GJR-GARCH(P, Q):
he =ao+ X0 Bihej + X1 aief_ + X1 wilp i€t 1

Model ten, analogicznie jak EGARCH, stuzy modelowaniu efektu dzwigni
(asymetrii informacji). Zasadnicza jego zaletq jest natomiast znacznie mniej
skomplikowana postac¢ wzoréw na bezwarunkowa warto$¢ oczekiwang wariancji
procesu.

na rynkach $§wiatowych sa dostepne w pracach: [Lama i in. 2015; Wang, Chung, Guo, 2012; Deacle, Eylasiani,
2014; Furi6, Climent, 2013; Smolovi¢, Lipovina-Bozovié, Vujosevi¢, 2017; Zhu, Galbraith, 2011; Atrcia,
Hoogerheide, 2014].
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4. APARCH(P, Q):
h' =ag+ 2?21 Bi(ler—il + wier—)® + XL, ashd_, (12)

gdzie:
w — dodatnia liczba naturalna (dla w = 0 model redukuje sic do EGARCH).

W empirycznych badaniach finansowych zdarza sig, iz wartosci bezwzgledne stop
zwrotu sg ze sobg silniej skorelowane niz ich kwadraty. Wlasciwos¢ te mozna wykorzystac
dzigki zastosowaniu Asymetric Power GARCH, kt6ry umozliwia jednoczesne mode-
lowanie skosnosci.

W pracy badawczej wszystkie przedstawione powyzej specyfikacje modeli byly rozwa-
zane z nastepujacymi rozkladami warunkowymi stép zwrotu:

1.  normalny,
t-Studenta,
skosény t-Studenta,
uogolniony rozklad bledu,
uogolniony rozktad hiperboliczny,

Johnsona,

7. odwrotny rozklad gaussowski.

Jednoczesnie warto w tym momencie zauwazy¢, ze wyniki analiz VaR z wykorzysta-
niem modeli GARCH, przedstawione w pracy Fiszedera [2009, s. 250], wskazuja, ze
specyfikacja rozktadu warunkowego w zaden sposob nie wplywa na wyniki otrzymywa-
nych prognoz. Fakt ten nie jest jednak zgodny z badaniami przeprowadzonymi w pra-
cy Piontek [2002], w ktérej dowiedziono, iz w przypadku gdy VaR jest réwny 0,05, roz-
ktad normalny sprawdza si¢ doskonale. Natomiast zastosowanie rozktadéw o grub-
szych ogonach (t-Studenta) moze skutkowaé niedoszacowaniem ryzyka i zwigkszona licz-
ba przekroczen ustalonego poziomu ryzyka. Sytuacja ta ulega odwroceniu przy mniej-
szym poziomie istotnosci rownym 0,01.

SRR e

4. Analiza empiryczna

W czesci badawczej pracy przeanalizowano dane dotyczace wszystkich spolek akceyi-
nych notowanych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Z podstawowego
zbioru usunicto instrumenty, ktore nie zachowaly ciaglosci notowan w okresie od 1 stycz-
nia 2000 roku do 1 stycznia 2015 roku. Z analizy wylaczono réwniez 30% najmniej ptyn-
nych spotek 1 walory spekulacyjne, ktérych cena w analizowanym okresie spadta po-
nizej kwoty 1 z1. Dla tak dobranego zbioru danych wedtug wzoru (13) wyznaczono
logarytmiczne stopy zwrotu, ktore nastepnie poddano badaniu na obecnosé hetero-
skedastycznosci:

1y = InPy — InPy_q, (13)
gdzie:
Ty — stopa zwrotu instrumentu w chwili t,
P; — cena instrumentu w chwili t.
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Analizy efektu ARCH dokonano wykorzystujac zaproponowane w pracy Doman
1 Doman [2009] testy Engle’a [1982] oraz Mcleoda-Li [1983], przyjmujac opdznienia
na poziomie 4% diugosci badanego szeregu finansowego. Dodatkowo, ze wzgledu na
wielokrotne postugiwanie si¢ tymi testami statystycznymi, zastosowano poprawke Bon-
ferroniego [Bonferroni, 1936]. Wyniki obydwu testéw potwierdzily istnienie 36 spotek
gieldowych, ktérych szeregi logarytmicznych stép zwrotu w analizowanym okresie
charakteryzowaly si¢ wystepowaniem efektu ARCH przy poziomie istotnosci wyno-
szacym 0,01. W rezultacie otrzymano zbiér wymienionych ponizej spotek gietdowych,
ktorych analizy dokonano w dalszej czedci pracy, a mianowicie: Agora, Amica, Ulma,
Bank Handlowy, Mbank, Budimex, Sygnity, Debica, Efekt, Elbudowa, CNT, Forte,
Hydrotor, Indykpol, INstalKrak, Groclin, Kety, KGHM, Kompap, ALMA, Pelion,
Mostostal Ptock, Mostostal Warszawa, Muza, Novita, Orbis, Pekao, PKN Orlen, Polnord,
Prochem, Projprzem, REMAK, Ropczyce, Stalprodukt, WAWEL 1 WISTIL.

4.1. Metodologia

Whadciwe analizy rozpoczeto od skrécenia szeregu czasowego. Modele GARCH, zas-
tosowane do poprawnej estymacji parametréw, wymagaja dlugich szeregéw. Postugu-
jac sie wynikami badan Ng 1 Lam [2006], minimalna dlugo$¢ szeregu czasowego dla mo-
delu GARCH powinna by¢ nie mniejsza niz 1 000 obserwacji. Logarytmiczne stopy zwro-
tu zawarte w przedziale czasowym od 1 stycznia 2000 roku do 1 grudnia 2004 roku
zostaly wigc wykorzystane jako zbior treningowy dla estymowanych modeli. Wiasciwe
analizy, dotyczace ryzyka finansowego, zostaly przeprowadzone jedynie dla okresu od
1 stycznia 2005 roku do 1 stycznia 2015 roku. Estymaciji ryzyka dokonano za pomoca
ponizszych metod.

1. Metoda symulaciji historycznej

Dla pierwszego dnia kazdego miesigca w analizowanym okresie zostal wy-
znaczony dolny 5%-owy kwantyl rozktadu stop zwrotu. Nastepnie dla pozo-
stalych dni kazdego miesiaca (od 27 do 30) wyznaczano prognozy dzienne, wy-
korzystujac regule pierwiastka kwadratowego.

2. RiskMetrics

Prognoz przyszlych wartosci ryzyka ta metoda dokonano dzigki budowie
dwéch typéw modeli. Pierwszy z nich polegat na budowie modelu IGARCH
z parametrem A = 0,94 i warunkowym rozktadem normalnym. W drugim na-
tomiast wykorzystano metode najwigkszej wiarygodnosci do estymaciji wszys-
tkich parametréw modelu IGARCH(P,Q) z rozktadami warunkowymi przy-
toczonymi w rozdziale 3. Prognozy ryzyka skonstruowano analogicznie jak
w przypadku metody symulacji historycznej. Dla pierwszego dnia kazdego roku
zostal oszacowany model z optymalnymi parametrami (P,Q)). Nast¢pnie modele
te zostaly wykorzystane, by kazdego miesiaca (uwzgledniajac najnowsze dane
historyczne) stworzy¢ 27-30 (w zaleznosci od miesiaca) dziennych prognoz.
Wszystkie prognozy ryzyka zostaly skonstruowane na podstawie metody
bootstrap zaprezentowanej w pracach Pascuala i innych [2006] i Shimizu
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[2010]. W modelach, w ktérych byly szacowane wszystkie parametry modelu,
zastosowano identyczne procedury selekcji i testowania jak w przypadku opi-
sanych ponizej modeli AR-GARCH.
3. AR-GARCH

Szacowanie modeli AR-GARCH rozpoczeto od wyznaczenia parametru
AR dla kazdej analizowanej sp6tki gietdowej na pierwszy dzietr kazdego roku
kalendarzowego w analizowanym okresie. Ze wzgledu na niejednoznacznosc¢
wynikéw funkeji autokorelacji 1 autokorelacji czastkowej procedura ta zostata
wykonana dzigki budowie modeli autoregresyjnych z uwzglednieniem metody
najwickszej wiarygodnosci. Stosujac kryterium informacyjne AIC, wybrano
model najlepiej opisujacy zachowanie stop zwrotu, a parametrem AR postu-
zono si¢ podczas estymacii lacznej modelu zagniezdzonego AR-GARCH. Wy-
korzystujac oszacowany uprzednio stopieni autokorelacji szeregu czasowego, do-
konano estymacji modeli AR-GARCH metoda najwickszej wiarygodnosci. Mo-
dele te byly konstruowane wedtug nastepujacego schematu: dla kazdej z trzy-
dziestu szedciu analizowanych spoélek oraz dla kazdego z jedenastu analizowa-
nych lat stworzono cztery warianty modeli AR-GARCH. Modele te przedsta-
wiono we wzorach: (9), (10), (11), (12). Kazdy z tych wariantow zostal réwniez
oszacowany w szesnastu wersjach z parametrami P<4 i Q<4 oraz siedmioma,
przedstawionymi w rozdziale trzecim, warunkowymi rozkladami stop zwro-
tu. Oznacza to, iz dla kazdej z trzydziestu szesciu spotek stworzono 4 982 mo-
deli. Kolejnym etapem analizy byla redukcja zmiennych statystycznie nieistot-
nych. Wykorzystano w tym celu test Nybloma [1989] na stabilnos¢ parametréw
modelu, zaproponowany przez Doman i Doman [2004]. Przyjmujac poziom
istotnosci réwny 0,05, dokonano usunigcia zmiennych statystycznie nieistot-
nych w kazdym ze 177 408 modeli. W przypadku gdy dalsza redukcja zmiennych
nie byla juz mozliwa, a model wciaz zawieral zmienne statystycznie nieistotne,
zostawal on usuniety z puli wariantéw akceptowalnych dla dalszych analiz.
Nastepne kryterium selekeji stanowil test Kupca [1995], ktory jest bezpos-
rednio zwigzany z przytaczanymi w niniejszej pracy miarami ryzyka. Na ostatnim
etapie selekcji zastosowano kryterium informacyjne BIC. Jesli i to kryterium
okazalo si¢ nierozstrzygajace, preferowano modele prostsze (typu GARCH)
wobec bardziej ztozonych alternatyw.

Oszacowany, na poczatku kazdego roku, optymalny model AR-GARCH
nastepnie wykorzystano pierwszego dnia kazdego kolejnego miesigca w da-
nym roku (uwzgledniajac dane historyczne z poprzednich miesiecy), w celu
skonstruowania 27-30 (w zalezno$ci od miesiaca) dziennych prognoz. Skon-
struowane 1 wyselekcjonowane w ten sposéb modele charakteryzowaly si¢ spora
stabilnoscia. Ich specyfikacje na przestrzeni lat zmienialy si¢ tylko w niewiel-
kim stopniu. Swiadczy to tak o dobrym doborze modeli wyjsciowych, jak i ich
stabilnosci, ktéra moze przeklada¢ si¢ na wyniki otrzymywanych prognoz.
Analogicznie jak w przypadku modeli IGARCH stosowanych w metodologii
RiskMetrics, do konstrukcji prognoz wykorzystano metody bootstrap.
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Wyniki tych analiz zobrazowano ponizej. W tabeli 1. 1 2. zaprezentowano wyniki
dotyczace liczby otrzymanych (po procesie selekeji) modeli z podzialem zaréwno na
typ skonstruowanego modelu, jak i wykorzystywany, warunkowy rozklad prawdopo-
dobienistwa.

TABELA 1.
Liczba oszacowanych modeli GARCH z uwzglednieniem ich typu
Model GARCH EGARCH GJR-GARCH APARCH
Liczba 284 16 11 10

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analiza frakcji wystapien poszczegdlnych typéw modeli wykazata, 12 najczesciej sto-
sowany w badaniach empirycznych model GARCH zdecydowanie zdominowal po-
zostate modele.

TABELA 2.
Liczba oszacowanych modeli GARCH z uwzglednieniem rozktadu
warunkowego

Rozktad Norm NIG GED t-Stud Jsu Ghyp | st-Stud
Liczba 150 64 49 24 19 9 6,

Zrédto: opracowanie wlasne.

W przypadku analizy frakeji liczebnosci poszczegdlnych modeli w przeprowadzonym
badaniu, z uwagi na typ warunkowego rozkladu prawdopodobiefistwa, wyniki sa znacz-
nie bardziej zréznicowane. Zaskoczeniem moze by¢ fakt, iz w przypadku analizy instru-
mentéw finansowych, w ktorych niejednokrotnie zalozenie o normalnosci nie jest spel-
nione, rozktadem najczgsciej wystgpujacym w badaniu byt wiasnie rozktad normalny. Po-
pularnosé drugiego pod wzgledem popularnosci rozkladu mozna natomiast wyjasnic
zwigkszona liczba jego parametréw, co w rezultacie umozliwilo lepsze dopasowanie
do danych empirycznych.

Usrednione dla wszystkich analizowanych spotek wyniki rocznego poziomu prze-
kroczen, ryzyka i pierwiastka bledu $redniokwadratowego dla przyjetych miar ryzyka za-
mieszczono w tabelach: 3.-5.
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TABELA 3.
Analiza metod estymacji Value at Risk
Metoda estymaciji Symulacja | RiskMetrics | RiskMetrics AR-
historyczna | 3 — (.94 -IGARCH | GARCH
Stednia liczba przekroczen 1,41 13,47 12,14 9,89
w roku
Ryzyko -13,31% -4.27% -4,38% -4,06%
RMSE 0,1461 0,0503 0,0503 0,0430

Zrédto: opracowanie wlasne.

Analiza metod estymacji ryzyka na podstawie VaRsq, wykazala, iz najmniejsza liczbe
przekroczen (Srednio 1,41 przekroczenia poziomu ryzyka rocznie na spotke) zanotowano
w odniesieniu do estymaciji metoda historyczna. Gtéwnym powodem takiego stanu rze-
czy jest jednak znacznie przeszacowany sredni poziom ryzyka oraz slaba jako$¢ dopaso-
wania otrzymanych prognoz w stosunku do rzeczywistego poziomu zmiennosci. W przy-
padku metod RiskMetrics obserwowana jako$¢ dopasowania byta identyczna. W me-
todzie, w ktérej parametr A byl wyznaczany metoda najwickszej wiarygodnosci, zaobser-
wowano zmniejszong liczbe przekroczet przy przyjetym poziomie VaR. Wynik ten jest
zgodny z analiza poréwnawcza tych dwéch metod przeprowadzong przez Fiszedera
[2009], w ktorej to rowniez symulacyjne wyznaczanie parametru skutkowato lepsza jakos-
cig oceny ryzyka. Najlepsze wyniki otrzymano dzigki zastosowaniu modeli GARCH. Zna-
mienny jest tutaj fakt, iz spadek liczby przekroczen w zaden sposéb nie byt spo-
wodowany wzrostem oszacowanego poziomu ryzyka, ktére w tym przypadku byt na naj-
nizszym poziomie. Analiza poréwnawcza jakosci dopasowania otrzymanych prognoz do
rzeczywistego poziomu ryzyka takze umozliwia uznanie metody estymacji warto$ci
zagrozonej z wykorzystaniem modeli GARCH za najlepsza.

TABELA 4.
Analiza metod estymacji Expected Shortfall

Metoda estymaciji Symulacja | RiskMetrics | RiskMetrics AR-
historyczna | 3 — (.94 -IGARCH | GARCH
Stednia liczba przekroczen 0,38 7,76 6,47 3,96
w roku
Ryzyko -20,81% -5,36% -5,50% -5,05%
RMSE 0,2300 0,0625 0,0625 0,0524

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W przypadku analizy ryzyka z wykorzystaniem Expected Shortfall, jako miary ryzyka,
sytuacja wyglada analogicznie jak dla VaR. Zaréwno jako$¢ dopasowania, jak i liczba
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przekroczen sugeruje wykorzystanie metody GARCH jako optymalnej metody esty-
macji poziomu ryzyka rynkowego. Warto rowniez zauwazy¢, iz w modelach GARCH,
przy wzroscie ryzyka sredniorocznego o 1 punkt procentowy w stosunku do VaR, za-
notowano spadek liczby przekroczen przyjetego poziomu o polowe. Wirdéd pozosta-
tych metod estymacji zaobserwowano podobna tendencje, co moze przemawiaé za lep-
szymi wlasciwo$ciami Expected Shortfall jako miary ryzyka. W przypadku RiskMetrics
z estymowanym parametrem A byl widoczny spadek liczby przekroczeni (Srednio o jed-
no przekroczenie rocznie), przy nieznacznie zwigkszonym poziomie ryzyka.

TABELA 5.
Analiza metod estymacji Median Shortfall
Metoda esty- | Symulacja hi- RiskMetrics RiskMetrics - AR-
macji storyczna 1=0.94 IGARCH GARCH
Przekroczenia 0,61 8,91 7,55 5,1
Ryzyko -17,94% -5,09% -5,22% -4,81%
RMSE 0,1975 0,0595 0,0596 0,0501

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Jednoczesnie w odniesieniu do Median Shortfall stwierdzono znaczacy spadek liczby
przekroczen w poréwnaniu z Value at Risk. Jednakze spadek ten nie byt tak drastycz-
ny, jak w stosunku do ES. Zanotowano réwniez lepsze dopasowanie prognoz do
danych empirycznych wraz z jednoczesnym zmniejszeniem warto$ci prognozowanego
ryzyka. Fakt ten moze przemawiaé za zmniejszonym bledem szacunku ryzyka i doktad-
niejszymi prognozami.

Zaréwno ES, jak 1 MS wypadly w tym badaniu zdecydowanie lepiej niz VaR. Réznice
pomiedzy tymi dwiema miarami, cho¢ wciaz zauwazalnie, nie byly juz tak drastyczne.
Mhniejszy poziom ryzyka i lepsze dopasowanie prognoz do empirycznych szeregow cza-
sowych w przypadku MS byly efektem konstrukcji tej miary. Ze wzgledu na zastoso-
wanie mediany, miara ta byla bardziej odporna na pojawienie si¢ wartosci odstajacych.
Powodowato to, iz wszystkie jej odchylenia od $redniej (réwnej 0) byly stabsze niz
w odniesieniu do Expected Shortfall. Z tq sama przyczyna dotyczaca ES wigzata sig
mniejsza liczba przekroczen przyjetego poziomu ryzyka w poréwnaniu z MS. Obecna
w finansowych szeregach czasowych ujemna autokorelacja pierwszego stopnia spra-
wia, iz bardziej prawdopodobne jest wystapienie po sobie dwoch stop zwrotu z odmien-
nymi znakami, niz kolejnych dwoch wzrostéw/spadkéw. W przypadku stép zwrotu
akcji spotek gieldowych zdarzenia ekstremalne i wartosci odstajace sa dos¢ powszech-
nym zjawiskiem. Potencjalny inwestor bedzie starat si¢ uchroni¢ przed prawdopodob-
ng seria dwoch lub trzech przekroczed poziomu ryzyka z rzedu, ktore to zostalyby
predzej wychwycone przez ES. Z tego wlasnie powodu wybér ES moze by¢ bardziej
zasadny dla inwestora z wysoka awersja do ryzyka.

Z racji specyfikacii przyjetej w metodologii estymaciji ryzyka z wykorzystaniem modeli
GARCH zweryfikowano réwniez istnienie lub brak zalezno$ci miedzy liczba miesigcy,
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ktéra uptynela od wyboru optymalnej specyfikacji zastosowanego modelu (1 stycznia
kazdego roku), a wartoscia ryzyka mierzonego zaprezentowanymi w pracy miarami.
Wyniki przeprowadzonych analiz zamieszczono w tabelach: 6.1 7.

TABELA 6.
Analiza $redniego poziomu ryzyka w poszczegolnych miesigcach roku
Ryzyko

Miesiac VaR ES MS
Styczen -4,06% -5,06% -4.83%
Luty -4,06% -5,06% -4,81%
Marzec -4,00% -5,09% -4,81%
Kwiecien -3,98% -5,03% -4,82%
Maj -3,98% -4,92% -4,68%
Crerwiec -4,02% -5,00% -4.80%
Lipiec -4,01% -5,04% -4,80%
Sierpien -4,07% -5,08% -4,81%
Wrzesieti 4.20% -5,12% 4.87%
Pasdziernik 4.14% 5,16% -4,93%
Listopad -4,01% -5,05% -4,82%
Grudzien -4,04% -5,05% -4,82%

Zrédto: opracowanie wlasne.

Wykorzystujac test korelacji liniowej Pearsona z 1895, dokonano analizy korelacji
miedzy liczba miesiecy, ktore uptynely od momentu oszacowania optymalnego mo-
delu GARCH (styczen), a wartoscia ryzyka w kolejnych miesigcach otrzymana dla kaz-
dej z trzech zastosowanych miar. Uzyskane wyniki Swiadcza o braku statystycznie istotnej
korelacji migdzy liczba miesigcy a otrzymanymi poziomami ryzyka.

Dla sredniego poziomu liczby przekroczed réwniez zweryfikowano hipoteze o wyste-
powaniu korelacji linowej. Jedynie w przypadku miary VaR otrzymany wynik sugerowal
wystepowanie jednostronnej korelacji liniowej (p = 0,41, p = 0,09). Jednakze, ze wzgle-
du na malg liczbe obserwacji w przeprowadzonym tescie, badanie to powt6rzono z wy-
korzystaniem permutacyjnego testu korelacji Pearsona. Uzyskany w ten sposéb wynik
(p = 0,29,p = 0,177) sugeruje takze i w tym przypadku brak statystycznie istotnej ko-
relacji liniowej.
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TABELA 7.
Analiza $redniego poziomu przekroczen w poszczegélnych miesigcach roku
Ryzyko
Miesiac VaR ES MS

Styczen 8 3 4
Luty 7 3 4
Marzec 9 3 5
Kwiecien 7 3 3
Maj 10 4 5
Czerwiec 8 3 4
Lipiec 11 4 6
Sierpien 13 6 6
Wrzesien 8 3 4
Pazdziernik 10 4 5
Listopad 11 4 5
Grudzien 8 3 4

Zrédto: opracowanie wlasne.

5. Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonej analizy sq zgodne z wynikami badan przeprowadzonych
w pracy Piontek [2002]. Najdokladniejsze estymatory ryzyka dla zaprezentowanych miar
kwantylowych otrzymano dzigki wykotrzystaniu modeli GARCH. Przy szacowaniu miar
opartych na VaRsg, do estymowania jest wystarczajace (w wigkszosci przypadkéw) wy-
korzystanie standardowych modeli GARCH z rozkladem Gaussowskim. Tendencja ta
zapewne zostanie odwrocona w przypadku bardziej restrykeyjnych pozioméw istotno$ci.
Dla VaRy, lub VaR 1, zastosowanie rozkladow o grubszych od normalnego ogonach
moze prowadzi¢ do lepszej jakosci prognoz. Sposréd wszystkich przeanalizowanych miar
ryzyka VaR okazal si¢ najmniej skuteczng miara. Pozostate dwie miary cechowaly si¢
podobnymi charakterystykami. Ze wzgledu na szybsze dostosowywanie sie ES do aktual-
nej sytuacji rynkowej mozliwe jest utrzymanie z wigkszym prawdopodobiefistwem wyz-
naczonego poziomu ryzyka. Wiaze si¢ to oczywiscie z niewielkim wzorem blednych
szacunkéw 1 przyjetego poziomu ryzyka. Jednakze w aspekcie inwestycji finansowych jest
to koszt pozwalajacy zawczasu otrzymac niezbedne informacje o wzroscie ryzyka
spowodowanym nicoczekiwanymi i ekstremalnymi zmianami cen akeji. Informacja ta,
jak réwniez jej wplyw i znaczenie moglyby w przypadku MS zostaé¢ pominigte.

W kwestii skutecznosci zaprezentowanych modeli (miar), wykorzystywanych do mo-
delowania (oceny) ryzyka inwestycyjnego, Srednig warto$¢ czterech przekroczeft rocznie
w przypadku ES nalezy uzna¢ za bardzo dobry wynik. Szczegdlnie przy uwzglednieniu, iz
horyzontem prognozy byto 30 jednodniowych okreséw, a sam model byl estymowany
raz do roku. Stabilno$¢ otrzymanych specyfikacji modeli, niewielka liczba przekroczen



192 Grzegorz Szczerbak

przyjetego poziomu ryzyka oraz stabilny jego poziom mozna uznac za sukces przeprowa-
dzonych badan i pozytywna odpowiedz na pytanie, czy jest mozliwe skuteczne progno-
zowanie, modelowanie i zarzadzanie ryzykiem finansowym.
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