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1. Wstep

Inwestorzy gieldowi powinni uwzgledniaé przede wszystkim dwa parametry
charakteryzujace dang inwestycje na gieldowym rynku akcji. Sg nimi oczekiwana
stopa zysku oraz stopien ryzyka. Ta ostatnia wielko§¢ méwi nam, o ile zrealizo-
wana stopa zwrotu moze sie r6zni¢ od oczekiwanej. R6znica ta wynika z faktu, iz
rzeczywiste warunki gospodarowania moga by¢ inne od tych, ktore przewidywal
inwestor.

Niekiedy pojecia ryzyka i niepewno$ci stosuje sie zamiennie [1], [4], [5], [6],
[11], [17], [19], [20], [22], [24], [27], [28], [33], [37]. W literaturze finansowej nie
sg to jednak pojecia tozsame. Ryzyko jest rodzajem niepewno$ci, ktora mozna
skwantyfikowa¢. Mozna wiec powiedzieé¢, ze niepewno$¢ jest pojeciem szerszym
niz ryzyko. Inwestor potrafigcy okresli¢ ryzyko jest w lepszej sytuacji niz inwestor
narazony na niepewno$¢, niepotrafigcy ré6znym mozliwym zdarzeniom przypisac
prawdopodobienistw ich zajcia.

Oczekiwana stopa zysku jest jednym z podstawowych kryteriow, jakimi kie-
ruje sie inwestor przy podejmowaniu decyzji o zakupie papieréw wartoSciowych.
Oczekiwana stopa zysku oznacza w istocie przyszla stopa zwrotu tzn. stopa zwrotu,
ktéra moze by¢ osiggnieta w blizszej lub dalszej przyszlo$ci. Stopa zysku papierow
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wartoSciowych jest zmienna losowa. Oznacza to, ze stopa zysku moze przyjmowac
okreslone wartoSci z pewnymi prawdopodobienistwami, ktérych suma wynosi je-
den. Warto$¢ oczekiwanej stopy zysku mozna wyznaczy¢ w postaci Sredniej wazo-
nej mozliwych do uzyskania stép zwrotu danego papieru warto$ciowego, dla kto-
rej wagami sa prawdopodobienstwa osiggniecia tych stop zwrotu. Mozliwe jest
takze inne podejScie do okreslenia stopy zysku. Warunkiem wyznaczenia oczeki-
wanej stopy zwrotu jest znajomoé¢ rozkladu prawdopodobienstwa tych stop.

Najczesciej prawdopodobienstwa te szacuje sie na podstawie danych z prze-
sztoSci. Ma to sens, gdy zachowanie sie papieru wartoSciowego w przyszlosci jest
w duzym stopniu zdeterminowane tym, jak ksztaltowaly sie jego stopy zwrotu
w przeszlo$ci.

Druga podstawowa wielko$cia charakteryzujaca papier warto$ciowy jest jego
ryzyko. Chodzi tu gléwnie o ryzyko niezrealizowania sie oczekiwanej stopy zwro-
tu. Ryzyko to wynika gléwnie z faktu, ze nabywca danego papieru warto$ciowego,
w szczego6lnosci akeji, uzyskuje prawo do czerpania dochodéw z tytutu posiadania
tego papieru dopiero w przyszloSci. Chodzi tu na przyklad o prawo do otrzyma-
nia dywidendy lub procentu. Na wieksze ryzyko narazone sg akcje w poréwnaniu
z obligacjami, bo np. emitent akcji moze, ale nie musi wyplaca¢ akcjonariuszom
dywidende. Jesli chodzi o obligacje, to ich posiadacze w momencie zakupu wie-
dza, jakiego oprocentowania moga sie spodziewac. Ryzyko obligacji moze wy-
nika¢ z zagrozenia bankructwem emitenta. Przyjmuje sie, ze obligacje rzadowe
sg calkowicie wolne od ryzyka. Wystepowanie ryzyka papieré6w wartoSciowych
wynika ze zr6znicowaniem mozliwych do realizacji stop zwrotu z tytulu posiada-
nia danego papieru warto$ciowego lub obrotu nim. Im wieksze to zr6znicowanie,
czyli im wieksza wariancja stop zwrotu, tym mniejsze prawdopodobienstwo reali-
zacji oczekiwanej stopy zysku, a zatem tym wieksze ryzyko.

Na mozliwo§¢ prognozowania stop zwrotu, a wiec i ryzyko ma wplyw istnie-
nie lub brak tzw. dlugiej pamieci w szeregach czasowych zmiennych charaktery-
zujacych gieldowe rynki akeji [24], [30].

Dluga pamiec¢, zwana tez wlasnoS$cig dlugoterminowej zalezno$ci, ujawnia sie
poprzez autokorelacje obserwacji tworzacych szereg czasowy i to autokorelacje
wysokiego rzedu [2], [3] [7], [8], [13], [18], [25], [26], [30], [31], [32], [34], [35],
[36]. Autokorelacja ta moze oznaczac istnienie zalezno$ci pomiedzy obserwacja-
mi nawet znacznie odleglymi czasowo. Zjawisko dtugiej pamieci odkryt brytyjski
hydrolog Harold Edwin Hurst [25], ktory zajmowal sie badaniem autokorelacji
wylewdéw Nilu w Egipcie.

Waznymi charakterystykami szeregu czasowego sa funkcja autokorelacji
(ang. autocorrelation function, skrét ACF) i funkcja autokorelacji czastkowej
(ang. partial autocorrelation function, skrot PACF). W przypadku istnienia
wlasnoSci dlugiej pamieci funkcja autokorelacji ACF opada w tempie hiperbo-
licznym, a wiec powoli. Szereg czasowy posiadajacy wlasno$c dtugiej pamieci ma
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w dziedzinie spektralnej rozklad o niskiej czestotliwo$ci. Szeregi czasowe o krot-
kiej pamieci, cechuja sie istotnymi autokorelacjami tylko niskich rzedéw. Ozna-
cza to, ze obserwacje, ktore oddziela nawet stosunkowo niewielki przedzial czasu
nie sa juz skorelowane.

Szeregi z krotka pamiecia daja sie stosunkowo latwo rozpoznaé¢, bowiem
z jednej strony w dziedzinie czasu ACF szybko zanika, a z drugiej — w dziedzinie
spektralnej wystepuja rozklady o wysokiej czestotliwosci. Szeregi czasowe, ktére
daja sie opisa¢ za pomoca modelu liniowego typu ARMA majg krotka pamiec.
Wystepowanie dlugiej pamieci ogranicza mozliwoéci stosowania tradycyjnych
modeli liniowych szeregéw czasowych. Prawa ekonomiczne maja przewaznie na-
ture stochastyczna (tzn. ujawniaja sie dopiero w ,,masie” przypadkéw), poza tym
zwigzki miedzy zmiennymi ekonomicznymi maja najczesciej charakter nielinio-
wy. W zwigzku z tym modele martyngalowe (zakladajgce prognoze np. ceny akeji
na poziomie zrealizowanym w ostatnim okresie) nie moga wynikaé z zasady arbi-
trazu, poniewaz nowa, naplywajaca na rynek informacja nie moze by¢ calkowicie
,odizolowana.

Istotne trudnoéci powoduje zjawisko dlugiej pamieci przy wycenie instru-
ment6éw pochodnych za pomoca metod martyngatowych. Jesli odpowiedni ciagly
proces stochastyczny wykazuje dluga pamieé, to martyngalowe metody wyceny
moga zawodzié. Jesli wystepuje dluga pamieé, to najczeSciej zawodza procedury
statystyczne stosowane np. w kontekécie modeli wyceny aktywow.

W teorii finans6w rozwaza sie trzy rodzaje efektywnoSci rynkéw finanso-
wych: slabg, polsilng i silng. W literaturze przedmiotu podaje sie¢ wyniki badan
empirycznych nad efektywnoScia rynkow akcji. Z publikacji tych wynika, ze roz-
winiete rynki akcji, a takze tzw. rynki wschodzace, wykazuja co najmniej efektyw-
no$¢ informacyjna w sensie stabym i p6lsilnym. Ten ostatni rodzaj efektywnoéci
zachodzi wtedy, gdy wszyscy uczestnicy rynku majg réwny dostep do publicznej
informacji, za$ ceny reaguja natychmiast na nowa, istotna informacje, ktora do-
tarla na rynek i to tylko w chwili jej dotarcia.

W literaturze finansowej panowal poglad, ze istnienie dlugiej pamieci jest,
przynajmniej do pewnego stopnia, sprzeczne z hipoteza efektywnosci rynku
w sensie polsilnym. W nowszych pracach autorzy doszli do przekonania, ze jest to
tylko sprzeczno$¢ pozorna. Jesli wystepuje dluga pamieé, to ceny i/lub wielko$¢
obrotéw moga reagowac nie tylko w dniu dotarcia informacji do uczestnikéw ryn-
ku. Reakcja moze trwaé przez wiele dni. Wystepowanie dlugiej pamieci Swiadczy
o istnieniu skladowej systematycznej w szeregu czasowym, ktéra moze by¢ pro-
gnozowana. Nawet odlegle czasowo stopy zwrotu czy wielkoSci obrotow wykazuja
istotna autokorelacje.

Stad mozna wyprowadzi¢ wniosek, ze znajomo$¢ historycznych stép zwrotu
badz historycznych wielko$ci obrotéw moze by¢é pomocna w odgadnieciu przy-
sztych stop zwrotu lub przyszlych wielkoéci obrotéw. Stad wynika mozliwo$¢ zy-
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skow spekulacyjnych na tego rodzaju rynku. W $wietle teorii rynku efektywnego
spekulacyjne zyski nie sa jednak mozliwe. Widaé wiec, ze istnienie dlugiej pamieci
w szeregach finansowych, pochodzacych z danego rynku, je$li nawet nie przeczy
efektywno$ci informacyjnej, to co najmniej stawia ja pod znakiem zapytania.

Dluga pamie¢ moze wystepowa¢ nie tylko w stopach zwrotu, ale i w ich wa-
runkowej wariancji. Nasza podstawowa hipoteza badawczg, jest iz uwzglednienie
dlugiej pamieci w warunkowej wariancji jest istotne, bo poprawia wlasno$ci sta-
tystyczne modeli a co za tym idzie jako$¢ opartych na nich prognoz. Druga teza
jest, ze kombinacje modelu FIAPARCH z rozkladem uwzgledniajacym grube ogo-
ny (lub/i asymetrie) pozwala na uzyskanie wiarygodnych prognoz VaR (a takze
na wlaéciwie oszacowane miary ryzyka VaR w probie).

W pracy wykorzystano nastepujace modele:

— modele dla warunkowej wariancji (warunkowego odchylenia standardowe-
g0): RISKMETRICS (parametr 0.94), GARCH, APARCH, FIGARCH, FIA-
PARCH,

— modele dla warunkowego rozkladu reszt: normalny, t-Studenta oraz skoSny
t-Studenta.

Nastepna czesé¢ artykulu stanowi rozdzial drugi poswiecony miarom ryzyka
i modelom dlugiej pamieci dla warunkowej wariancji. W rozdziale trzecim zostaly
przedstawione empiryczne wyniki badan dotyczacych postawionych w pracy hi-
potez badawczych. W rozdziale czwartym zamieszczono podsumowanie uzyska-
nych wynikow.

2. Miary ryzyka i modele dlugiej pamieci
dla szeregu czasowego warunkowej wariancji

2.1. Miary ryzyka

Warto$¢ narazona na ryzyko (ang. Value at Risk — “VaR”) jest definiowana
jako maksymalna strata z tytulu posiadania danego portfela przy zalozonym ho-
ryzoncie czasowym i przy zalozonym poziomie ufnosci. VaR jest miara ryzyka, na
ktére sa narazone banki i inne instytucje finansowe [5], [29].

Wielko$¢ ta daje mozliwo$é przyjecia intuicyjnych wymagan, dotyczacych re-
gulacji w obszarze instytucji finansowych. Warto$¢ VaR umozliwia ustalenie bar-
dzo prostej polityki przez inwestora, a mianowicie dla danego poziomu gotéwki
wybiera sie taki portfel, ze prawdopodobienistwo straty przekraczajgcej zadany
poziom gotoéwki (w wybranym horyzoncie czasowym) jest odpowiednio niskie.
Z technicznego punktu widzenia VaR na poziomie istotno$ci a nie jest niczym in-
nym jak a kwantylem zysku i straty rozkladu prawdopodobienstwa portfela. Jesli
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pierwotnym celem jest zabezpieczenie regulacyjne, takie jak na przyklad wymogi
kapitalowe dla banku, wowczas kwantyl ten jest zwykle bardzo niski (czesto jest
przyjmowany na poziomie 1% oraz 5%).

Oznaczmy przez L zmienng losowa, okreslajaca strate instrumentu finanso-
wego. Warto$§¢ narazong na ryzyko na poziomie a (poziom tolerancji) definiuje-
my jako

VaR, =inf{le R,P(L>])<1-a},

czyli najmniejszg liczbe [ taka, ze prawdopodobienstwo sytuacji, gdy L przekracza
ljest niewieksze niz 1 — a. Parametrem, ktéry nie wystepuje w powyzszej definicji,
a jest takze okreSlany przez inwestora jest tzw. okres przetrzymania (horyzont
czasowy T, w ktérym moze wystgpié obliczona strata). Horyzont czasowy moze
wynosié¢ od kilku godzin dla aktywnych platform handlowych do nawet roku dla
funduszy emerytalnych.

Na pytanie, jaka bedzie potencjalna strata, gdy ryzyko bedzie zagregowane
(gdy przekroczymy VaR,) odpowiada ES; (ang. expected shortfall), nazywane tez
warunkowym VaR [25] [26] [28], [38]. Formalnie jest to

ES,=E(L|L>VaR,),

gdzie przez E oznaczamy warto$¢ oczekiwang (w tym wypadku jest to warunko-
wa warto$¢ oczekiwana). Klasyczne metody estymacji VaR przynaleza do jednej
z dwoch grup: ujecie analityczne (parametryczne) poprzez wykorzystanie macie-
rzy wariancji i kowariancji oraz klasa metod symulacyjnych, takich jak symulacja
historyczna lub symulacja Monte Carlo.

2.2. Modele dlugiej pamieci

Pojecie dlugiej pamieci (o czym juz wyzej pisaliSmy) i pojecie utamkowych
ruchéw Browna wprowadzili do literatury naukowej H. E. Hurst [25] oraz Benoit
B. Mandelbrot i John W. Van Ness [30]. Ich idee zostaly ujete w sposéb naukowy
za pomocg modeli w latach osiemdziesiatych przez Cliva W. J. Grangera i Rosalyn
Joyeux [21] oraz Jonathana R. M. Hoskinga [24].

Pojecie dlugiej pamieci jest $cidle zwigzane z istnieniem autokorelacji wy-
sokiego rzedu danego szeregu czasowego. Stacjonarny kowariancyjnie proces
stochastyczny wykazuje dlugg pamieé z parametrem d jesli funkcja jego gestosci
spektralnej f(A) spelnia warunek:

f()~ex2?, gdy A — 0%, (0

przy czym c jest skonczong stala dodatnia, za$ symbol “~” , ze iloraz lewej i pra-
wej strony powyzszej zaleznoSci zmierza do jednosci. Jesli proces stochastyczny
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(szereg czasowy) spelnia ten warunek oraz d > 0, to funkcja autokorelacji tego
procesu opada w tempie hiperbolicznym (por. [21], [24] ), co oznacza, Ze

Pr ~ cpk2d_1 as k — oo, (2)

Jesli d > o, to gestosc spektralna jest nieograniczona w poblizu poczatku ukladu
wspolrzednych i proces stochastyczny wykazuje dluga pamieé. Jezeli d < 0,5, to
proces jest stacjonarny. Gdy d = 0, to gesto$c¢ spektralna jest ograniczona w zerze
i méwimy, ze taki proces wykazuje krotka pamiec.

Parametr dlugiej pamieci moze by¢ szacowany za pomoca metod parame-
trycznych i semiparametrycznych. Jedna z najbardziej rozpowszechnionych z tej
drugiej grupy metod jest klasa semiparametrycznych lokalnych estymatoréw
Whittle (por. [32] ).

Najbardziej znang klasa procesow o dlugiej pamieci sa procesy opisywane za
pomoca modelu ARFIMA wprowadzonego do ekonometrii przez C. W. J Grange-
ra and R. Joyeux [21].

Proces y; jest nazywany procesem ARFIMA(p, d, q) jesli:

0 (B)(1-B)" (y. —w) =0(B)e,. (3

Jedli (B)=1-0¢,B...—¢,B” oraz 6(B)=1-6,8—...—6, B sa wielomianami
opo6znien rzedu odpowiednio p oraz q operatora B, przy czym pierwiastki tych
wielomiandw leza na zewnatrz kola jednostkowego czyli ich moduly sa wieksze od
jednoSci, e, jest i.i.d. o wartoSci §redniej 0, to operator réznicowania utamkowego
(1 — B)? zdefiniowany jest za pomocg wzoru dwumianowego Newtona:

e e T(-d)
=B =2 G @

Jedli d > —o,5, to proces ARFIMA jest odwracalny i posiada liniowg repre-
zentacje Wolda. Jesli jeszceze d < 0,5, to proces jest kowariancyjnie stacjonarny.
Jesli zatem 0 < d < 0,5, to proces jest stacjonarny i posiada dlugg pamieé. Para-
metry modelu ARFIMA moga by¢ estymowane za pomoca metody maksimum
najwiekszej wiarygodnosci. Fallaw Sowell dowiddl [34], ze estymator dokladne;j
metody najwiekszej wiarygodnoéci (EML) jest zgodny i asymptotycznie normal-
ny. Inne jego wlasnoSci zostaly omowione szczegblowo w pracach F. Sowella oraz
Jurgena Doornika i Mariusa Oomsa (por. [14] i [34]).

Klasa modeli ARFIMA zostala rozwinieta w celu modelowania procesow
z dluga pamiecia przy zalozeniu, ze majg one stalg wariancje. Ekonomiczne szere-
gi czasowe najczedciej jednak nie spelniajg tego warunku. Dotyczy to na przyklad
kwadratéw lub moduléw reszt lub stop zwrotu. W tych szeregach obserwuje sie
dluga pamie¢ oraz zmieniajaca sie warunkowa wariancje. W tych przypadkach
najbardziej popularne sa modyfikacje modeli GARCH lub EGARCH - jak ulam-
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kowo zintegrowany GARCH (FIGARCH) lub ulamkowo zintegrowany model
EGARCH nazywany FIEGARCH.

Ponizej przedstawiamy krotko modele dlugiej pamieci w szeregu czasowym
warunkowej wariancji.

Klasyczny model GARCH( p,¢) ma nastepujaca postaé (por. [9], [10], [12],
[14], [15], [16],[23], [27], [29]):

o =o+a(B)e} +B(B)o;, (5)

P q

gdzie: ® >0, 0(B) = Y o, B, B(B)= B, B’ (o, oraz B, sa nieujemne dla kaz-
k=1 s=1

dego ki s). W przypadku, gdy parametry modelu GARCH sumuja sie do jedynki

otrzymujemy model zintegrowany, czyli IGARCH (p, q) (ang. integrated GARCH):

Pz 1-g(B)1-B)[1-B(B)] }ei, (6)

o; =
1-P(B)

gdzie ¢ (B) = [1 — a(B) — B(B)](1 — B) ™ jest wielomianem stopnia max {p, q} —1.

Popularna metodologia RiskMetrics jest oparta na modelu IGARCH (1,1)
(por. [2], [3], [8], [13, [17], [18]). W modelu tym wspolczynniki przy €3, oraz 03_,
sq ustalone:

6l =o+(1-L)e2, +Ao2, @)

Zazwyczaj A wynosi 0,94.
Innym uogo6lnieniem modelu GARCH, ktére dopuszcza asymetrie w odpo-
wiedzi na pozytywne i negatywne szoki jest APARCH(p,q) [12], [13]:

p q
Gf =0+ Zak(l €tk | _'Ykgl‘—k)8 + Zﬁsgf—sa (8)
k=1 s=1

gdzie w > 0,8 > 0, oy = 0, B; = 0 oraz |yi| < 1 dla wszystkich ki s. 6 reprezentuje
transformacje Boxa-Coxa, natomiast y efekt dZwigni.

Zauwazmy, ze dla § = 2 oraz y, = 0 (k=1,...,p) model ten redukuje sie do
wspomnianego powyzej GARCH(p, q).

W powyzszych modelach dopuszczono mozliwo$¢ utamkowej integracji w sze-
regu kwadratow reszt, a wiec wystepowanie dlugiej pamieci. Utamkowo zintegro-
wane modele warunkowej wariancji noszg odpowiednio nazwy FIGARCH(p,d, q)
oraz FIAPARCH(p, d, q). Mozemy je przedstawié w postaci (por. [7], [12], [35]):

— FIGARCH(p,d, q):
o; =o[1-B)]" +[1-[1-B(B)] " 0(B)(1 - B)"Je; 9
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— FIAPARCH(p,d, q):
o; =+ {1-[1-B(B)] " ¢(B)1—-B)*}(|¢ | -ve,)’, (10)

przy czym ¢ (B) = [1 - a(B) - B(B)](1 - B)™".

3. Wyniki empiryczne

W pracy rozwazono szeregi dziennych (w chwili zamkniecia) logarytmicz-
nych stop zwrotu (wyrazonych w procentach) spolek Henkel, RWE oraz MAN.
Okresem notowan jest okres od 1992-12-02 do 2008-02-15 (zawiera 3822 obser-
wacji). Tabela 1 przedstawia statystyki opisowe szeregébw czasowych wymienio-
nych spélek.

Tabela 1
Statystyki opisowe procentowych stop zwrotu spotek
Henkel RWE MAN
$rednia 0,03668 0,04909 0,05795
odchyl.stand. 1,70506 1,70952 2,12816
kurtoza 6,57326 6,98072 5,48404
sko$noéé 0,02838 0,20196 0,05522
minimum -8,17373 —7,73270 —11,39151
pierwszy kwartyl -0,82210 —0,79964 -1,08757
mediana 0,01368 0,02424 0,00000
trzeci kwartyl 0,88203 0,90693 1,19425
maksimum 12,00347 11,67343 11,17412

Przed przystapieniem do estymacji modeli zbadano stacjonarno$¢ szeregow
czasowych z wykorzystaniem testow KPSS, Phillipsa-Perrona oraz DF-GLS. Ana-
lizowane szeregi czasowe nie sa zintegrowane, czyli sg typu I1(0). Odbiciem dhu-
giej pamieci w warunkowej wariancji jest dluga pamie¢ w zmiennosci stop zwrotu
(rozumianej jako kwadraty stop zwrotu lub wartoéci bezwzgledne stép zwrotu).
Zastosowane klasyczne testy zaprzeczaly sobie nawzajem (odrzucajac zar6wno
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hipoteze o stacjonarnoéci, jak i jej braku). W zwigzku z tym wykorzystano testy
na utamkowe zintegrowanie szeregu [18], [31], [32] (test Geweke i Porter-Hudak,
jego zmodyfikowang wersje zaproponowana przez Phillipsa oraz test Robinso-
na). Testy te (podobnie jak wykresy funkcji autokorelacji), wraz z testem Engle,
potwierdzily przypuszczenie o utamkowej integracji i konieczno$ci zastosowania
ulamkowo zintegrowanych modeli typu GARCH. Do opisu stop zwrotu wykorzy-
stano nastepujaca specyfikacje:

Yy =c + &
€ = Z,0y,

gdzie: z; jest procesem i.i.d. o $redniej zero i jednostkowej wariancji. Do opisu
warunkowej wariancji wykorzystano model FIAPARCH(1,d,1):

s_ O +(1_<1—¢B)(1—B)d

C; =
1-B 1-pBB

Natomiast do opisu warunkowego rozkladu reszt zastosowano rozklad t-Studenta
(spotki Henkel i Man) oraz skoény rozktad t-Studenta (spétka RWE). Ponizsza
tablica przedstawia wyniki estymacji modeli (w nawiasach zamieszczono bledy
$rednie szacunku).

)(| & | _Ygt)s-

Tabela 2
Wyniki estymacji parametré6w modeli
parametr Henkel RWE MAN
c 0,040271 (0,020781) 0,066086 (0,020989) | 0,045801 (0,026958)
o 0,077859 (0,039563) | 0,076506 (0,033446) | 0,123375 (0,038185)
d 0,631827 (0,25810) 0,611620 (0,19814) 0,531896 (0,092738)
¢ 0,275065 (0,13831) 0,234230 (0,067136) | 0,277555 (0,056257)
p 0,791538 ( 0,13119) 0,719508 (0,14838) 0,695340 (0,067414)
Y 0,173748 (0,095827) 0,190156 (0,051963) 0,241394 (0,069702)
1,527397 ( 0,35214) 1,704662 (0,18826) 1,727082 (0,23617)
v 5,777447 (0,50362) 6,751092 (0,66954) 8,733417 (1,0616)
3 ——-- 0,039001 (0,022057) -—-
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Poprawno$¢ specyfikacji modeli zostala potwierdzona testem Ljunga-
Boxa, Engle oraz Tse (na heteroskedasyczno$é reszt). Oszacowane parametry
sa stabilne na poziomie istotnoS$ci 0,01 (test Nybloma). Obserwujac wyniki es-
tymacji mozna stwierdzié¢, ze wystepuje silna zalezno$¢ warunkowej wariancji
w okresie t od wariancji w okresie t—1 (parametr [ przekracza lub jest bliski
0,7). Parametr y jest istotny i wiekszy od zera, co oznacza wystepowanie efektu
dzwigni ujemnych reszt w modelu warunkowej wariancji. W przypadku spolki
RWE logarytm parametru § jest ujemny, co oznacza, ze warto§¢ narazona na
ryzyko w przypadku pozycji dlugiej bedzie wieksza niz dla krotkiej (co do war-
tosci bezwzglednej i w przypadku tej samej warunkowej wariancji). Parametr
d jest istotny w przypadku kazdej spolki (co sygnalizowaly testy na ulamkowa
integracje).

3.1. VaR w proébie

Zbudowane modele postuzyly do oszacowania jednodniowego VaR na pozio-
mach 1 oraz 5 procent (dluga pozycja inwestora) i 95 oraz 99 procent (krétka po-
zycja inwestora). Testowanie przeprowadzono z wykorzystaniem dynamicznego
kwantylowego testu Engle-Manganelli oraz testu Kupca. Tabele 3 oraz 4 przed-
stawiaja wyniki obliczen.

Tabela 3
Wryniki testu Engle-Manganelli

kwantyl statystyka testowa p-value
Henkel
0,01 3,215 0,86441
0,05 3,3548 0,85036
0,95 11,598 0,11458
0,99 2,2543 0,94444
RWE
0,01 2,8246 0,90074
0,05 19,180 0,00764
0,95 5,2400 0,63070
0,99 4,2809 0,74691
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Tabela 3 — cd.
MAN
0,01 4,2433 0,75137
0,05 11,116 0,13365
0,95 8,8694 0,26217
0,99 10,504 0,16179
Tabela 4
Wryniki testu Kupca
wvantyl | "R o | Pl ES
Henkel
0,01 0,01020 0,01597 0,89943 -5,2140
0,05 0,04945 0,02438 0,87593 —3,5977
0,95 0,94636 1,04070 0,30767 3:4745
0,99 0,99058 0,13282 0,71552 5,2483
RWE
0,01 0,00916 0,28198 0,59541 -4,8051
0,05 0,05259 0,53126 0,46608 —-3,4479
0,95 0,94741 0,53126 0,46608 3,4767
0,99 0,98927 0,19952 0,65511 5,0671
MAN
0,01 0,00890 0,48881 0,48446 —-5,9344
0,05 0,04945 0,02438 0,87593 —4,3371
0,95 0,94505 1,90900 0,16707 4,4077
0,99 0,98770 1,89850 0,16824 5,5241

Powyzsze wyniki §wiadczg o wlasciwym dopasowaniu modeli do danych em-
pirycznych i mozliwo$ci ich wykorzystania do prognozowania warto$ci zagrozo-
nej. Na rysunkach 1, 2 i 3 zamieszczono wykresy warto$ci narazonej na ryzyko na
poziomach 5% oraz 95% wraz ze stopami zwrotu spolek.
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Rys. 3. VaR w probie na poziomie 5% oraz 95% dla spotki MAN

3.2. Prognozy VaR

Na podstawie oszacowanych modeli dokonano prognoz. Zbiorem walida-
cyjnym byl okres 5 lat (1260 obserwacji), natomiast modele byly reestymowane
z wykorzystaniem okna zawierajacego 50 obserwacji. Tabele 5 oraz 6 zawieraja
wyniki testow dla prognoz warto$ci narazonej na ryzyko.

Tabela 5
Wyniki testu Engle-Manganelli dla prognoz VaR
kwantyl Statystyka testowa p-value
Henkel
0,01 1,1221 0,43421
0,05 6,9490 0,43421
0,95 2,8115 0,90188
0,99 1,1937 0,99107
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Tabela 5 — cd.
kwantyl Statystyka testowa p-value
RWE
0,01 1,2981 0,98849
0,05 5,6388 0,58250
0,95 7,2810 0,40022
0,99 13,4740 0,06136
MAN
0,01 11,2450 0,12827
0,05 09,3201 0,22988
0,95 10,1990 0,17758
0,99 6,3193 0,50300
Tabela 6
Wiyniki testu Kupca dla prognoz VaR
kwantyl Failure rate Stzgztxga p-value ES
Henkel
0,01 0,00794 0,58318 0,44507 -5,0281
0,05 0,04524 0,62051 0,43086 -3,0608
0,95 0,95079 0,01679 0,89689 2,0348
0,99 0,98889 0,15167 0,69695 4,2102
RWE
0,01 0,00714 1,1539 0,28274 -4,8318
0,05 0,04444 0,84916 0,35679 —3,2103
0,95 0,94603 0,40764 0,52317 3,0732
0,99 0,98810 0,43522 0,50944 3,6883
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Tabela 6 — cd.
MAN
0,01 0,011111 0,15167 0,69695 —5,7924
0,05 0,042857 1,41920 0,23353 —4,5370
0,95 0,94444 0,79149 0,37365 4,1253
0,99 0,98810 0,43522 0,50944 5,1050

Analizujac otrzymane wyniki mozemy stwierdzi¢, ze oszacowane modele moga
by¢ wykorzystane w procesie prognozowania stéop zwrotu i ich warunkowej
wariancji, a co za tym idzie warto$ci narazonej na ryzyko. Potwierdzeniem tego
sa warto$ci p-value z obu testow. Dla wszystkich spoétek i dla kazdego stopnia
tolerancji ryzyka warto$ci p sa wieksze niz o,1.

4. Podsumowanie

W artykule rozwazono zastosowanie réznych modeli do prognozowania war-
toSci zagrozonej. W wyniku badan potwierdzenie znalazl fakt wystepowania dhu-
giej pamieci w zmienno$ci stop zwrotu a tym samym w warunkowej wariancji
reszt z modelu dla warunkowej éredniej. Tym samym klasyczne modele, ktére nie
uwzgledniajg tego zjawiska: (model RiskMetrics, GARCH, APARCH) nie sa w pelni
adekwatne. W pracy wykorzystano model FIAPARCH, ktéry pozwala na modelo-
wanie ulamkowej integracji szeregu warunkowej wariancji, a takze efektu dzwigni,
czyli asymetrycznej reakeji na pojawienie sie dobrych i zlych informacji. Do opisu
warunkowego rozkladu reszt wykorzystano rozklad t-Studenta oraz jego skoéna
wersje, co pozwalilo na uchwycenie ,grubych ogonéw” i asymetrii. Tak skonstru-
owany model stal sie podstawg do oszacowania warto$ci narazonej na ryzyko. Po-
rownanie wynikow testéw potwierdzilo wyzszo$¢ modelu FIAPARCH nad modela-
mi nieuwzgledniajacymi choé¢ jednego z wymienionych wyzej czynnikow.
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