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Zastosowanie jednowskaznikowego
semiparametrycznego modelu ekonometrycznego
w analizie ryzyka inwestycyjnego’

Dominik Krezotek®

Streszczenie. Jednym z zadan ekonometrii stosowanej i statystyki jest estymacja funkcji sredniej warun-
kowej w zatozonym modelu. Dostepne metody estymacji takiej funkgji i wyniki oszacowania zaleza gtéwnie
od przyjetych a priori zatozer dotyczacych populacji lub procesu, ktéry generuje dane. Celem badania
omoéwionego w artykule jest ocena mozliwosci zastosowania jednowskaznikowego semiparametrycznego
modelu ekonometrycznego do pomiaru ryzyka inwestycyjnego na Gietdzie Papieréw Wartosciowych
w Warszawie (GPW). Taki model charakteryzuje sie tym, ze niektdre jego zatozenia sa mniej restrykcyjne niz
zatozenia modeli parametrycznych dla funkcji sredniej warunkowej (takich jak model liniowy i binarny
model probitowy), a jednoczesnie zachowuje wiele pozadanych cech modelu liniowego i metody naj-
mniejszych kwadratow.

W przeprowadzonym badaniu semiparametryczny model jednowskaznikowy zostat wykorzystany do
pomiaru ryzyka dla 10 wybranych spoétek sektora informatycznego notowanych na GPW od 2018 r. do
2021 r. Dane pobrano z serwisu finansowego Bloomberg. Jako czynniki ryzyka przyjeto stopy zwrotu dwdch
indeksow gietdowych: WIG20 (Polska) i S&P 500 (Stany Zjednoczone). Uzyskane wyniki wskazuja, ze polski
rynek znacznie silniej niz amerykanski determinuje zmiennos$¢ stép zwrotu badanych spotek. Z badania
wynika réwniez, ze modele semiparametryczne sg bardziej elastyczne niz modele parametryczne w odnie-
sieniu do zatozen teoretycznych, co w warunkach naptywu ogromnej ilosci informacji moze utatwiac po-
dejmowanie wtasciwych decyzji inwestycyjnych.

Stowa kluczowe: semiparametryczny model jednowskaznikowy, analiza ryzyka, Gietda Papieréw Warto-
sciowych w Warszawie, GPW
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Application of single-index semiparametric
econometric model in investment risk analysis

Abstract. One of the tasks of applied econometrics and statistics is the estimation of the
conditional mean function of the assumed model. The available methods for estimating such
a function and the estimation results depend mostly on the a priori assumptions about the
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population or process that generates the data. The aim of the research presented in this paper
is to apply single-index semiparametric econometric model to measure investment risk on the
Warsaw Stock Exchange (WSE). Such a model is characterised by some assumptions less
restrictive than in the case of other parametric models for the conditional mean function, such
as a linear model or a binary probit model. At the same time, a single-index model retains many
of the desirable features of a linear model and a least squares method.

The presented model was used to measure investment risk for 10 IT companies quoted on
the WSE in the period from 2018 to 2021. The data came from the Bloomberg financial service.
Rates of return of two stock market indices, WIG20 (Poland) and S&P 500 (USA), were adopted
as risk factors. The results indicate that the Polish market determines the volatility of returns of
the analysed companies to a much larger extent than is the case with the US market.
Furthermore, semiparametric models proved more flexible than the parametric ones regarding
theoretical assumptions, which in the event of a large inflow of information might facilitate
making correct investment decisions.

Keywords: semiparametric single-index model, risk analysis, Warsaw Stock Exchange

1. Wprowadzenie

Metody nieparametryczne to techniki statystyczne i ekonometryczne, ktére nie wy-
magaja od badacza okre$lenia postaci funkeji dla szacowanych modeli. Dane prezen-
towane w formie nieparametrycznej informuja o ksztaltowaniu sie¢ jakiego$ zjawiska.
Najprostsza taka forma jest histogram empiryczny (w metodach parametrycznych
dopasowuje sie do niego odpowiednig funkcje gestosci). W przypadku modeli regre-
sji podejécie nieparametryczne jest znane jako regresja nieparametryczna lub wygla-
dzanie nieparametryczne. Wérdd metod nieparametrycznych szczegdlng role odgry-
wa estymacja jadrowa, ktéra pozwala empirycznie oszacowaé funkcje gestosci lub
dystrybuante analizowanej zmiennej losowe;j.

Metody nieparametryczne sg coraz szerzej wykorzystywane w analizie danych
uzytkowych. Najlepiej sprawdzajg sie w pracy z duzymi zbiorami danych, co pier-
wotnie spotykato sie z krytyka, glownie ze wzgledu na zlozono$¢ obliczeniows, nie-
doktadno$¢ obliczen czy brak statystycznej istotnosci wynikow (Wasserman, 2006).
Z tych powoddéw z metod nieparametrycznych czesto korzysta sie, gdy powszechnie
stosowane specyfikacje parametryczne okazuja sie nieodpowiednie w przypadku
badanego problemu. Dzieje si¢ tak zwlaszcza wtedy, gdy formalne odrzucenie mode-
lu parametrycznego na podstawie testow specyfikacji nie daje zadnych wskazowek co
do kierunku poszukiwan ulepszonego modelu parametrycznego. Popularno$¢ metod
nieparametrycznych wynika z tego, Ze nie wymagaja spelnienia niektorych sztyw-
nych zalozen nalozonych na proces generowania danych, co jest konieczne
w przypadku modeli parametrycznych. Innymi stowy, metody nieparametryczne
pozwalaja, aby to dane same okreslily odpowiedni model.

W ciggu ostatnich kilkudziesieciu lat metody nieparametryczne, jak réwniez
semiparametryczne staly si¢ przedmiotem duzego zainteresowania statystykow.
Model semiparametryczny stanowi polaczenie modeli parametrycznego i niepara-
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metrycznego — jedna jego cze$¢ jest okreslona przez znane parametry (jak w mode-
lach parametrycznych), a druga - elastyczna i nieokreslona przez stalg liczbe para-
metréw (jak w modelach nieparametrycznych).

W latach 50. XX w. opublikowano pierwsza prace na temat estymacji jadrowe;j
(Rosenblatt, 1956). Rozwigzanie to zaproponowano w raporcie technicznym Sit
Powietrznych Standéw Zjednoczonych jako sposéb na uwolnienie analizy dyskrymi-
nacyjnej od sztywnych specyfikacji parametrycznych (Fix i Hodges, 1951). Na prze-
strzeni lat nastapil gwaltowny rozwoj omawianej dziedziny, zaréwno w wymiarze
teoretycznym, jak i praktycznym.

Celem badania omawianego w artykule jest ocena mozliwosci zastosowania jed-
nowskaznikowego semiparametrycznego modelu ekonometrycznego do pomiaru
ryzyka inwestycyjnego na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie (GPW).
Analize przeprowadzono dla wybranych spdtek sektora informatycznego notowa-
nych na GWP w latach 2018-2021. Spotki te s3 skladowymi indeksu WIG-
-informatyka, a jako czynniki ryzyka przyjeto stopy zwrotu dwdch indekséw gietdo-
wych: polskiego WIG20 i amerykanskiego S&P 500. Badanie przeprowadzono na
podstawie dziennych logarytmicznych stop zwrotu analizowanych waloréw. Posta-
wiono hipoteze, Ze semiparametryczny model jednowskaznikowy umozliwia szaco-
wanie ryzyka determinowanego zmiennoscig rynku przy relatywnie niskich warto-
$ciach $redniego bledu absolutnego (ang. mean absolute error — MAE). Ponadto
przyjeto, ze spotki sektora informatycznego w Polsce w wigkszym stopniu zalezg od
zmienno$ci obserwowanej na gieldzie polskiej niz amerykanskiej.

2. Semiparametryczny model jednowskaznikowy

Metody semiparametryczne to jedne z najpopularniejszych metod bazujacych na
estymacji elastycznej, odnoszacej sie do wyznaczenia funkgeji, ktora — inaczej niz
w tradycyjnych modelach parametrycznych - nie jest $cisle okreslona przez stala
liczbe parametrow. Funkcja jest elastyczna i mozna jg dostosowywaé do skompliko-
wanych wzorcéw w zbiorze danych bez koniecznosci okreslania a priori jej formy.
Dzieki temu w modelu mozna uwzgledni¢ nieliniowe zaleznosci w zbiorze danych,
co mogloby si¢ okaza¢ trudne w przypadku zastosowania typowych modeli parame-
trycznych (Silverman, 1986). Modele semiparametryczne, powstate dzigki polacze-
niu modeli parametrycznych i nieparametrycznych, sa przydatne w sytuacjach,
w ktorych narzedzia w pelni nieparametryczne nie dajg wlasciwych oszacowan. Do
takiej sytuacji dochodzi, gdy nadwymiarowo$¢ analizowanego zbioru danych pro-
wadzi do bardzo zréznicowanych oszacowan lub gdy nie jest znana posta¢ funkcyjna
okreslonej zaleznosci w odniesieniu do podzbioru regresoréw lub rozkladu sktadni-
ka losowego. Wspomniana nadmiarowo$¢ dotyczy zbioréw danych charakteryzuja-
cych si¢ duzg liczbg cech i zmiennych. Moze sie tez zdarzy¢, ze niektdre regresory
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wystepuja jako funkcja liniowa wzgledem zmiennych, ale posta¢ funkcyjna parame-
trow w odniesieniu do innych zmiennych nie jest znana, lub ze funkcja regresji jest
nieparametryczna, ale struktura skladnika losowego ma posta¢ parametryczng
(LiiRacine, 2007).

Modele semiparametryczne sg postrzegane jako rodzaj kompromisowego rozwig-
zania miedzy specyfikacjami w pelni nieparametrycznymi i w pelni parametryczny-
mi. Opieraja si¢ na zalozeniach parametrycznych i dlatego mogg by¢ blednie okre-
$lane, tak jak ich parametryczne odpowiedniki. Znanych jest wiele metod semipara-
metrycznych. W dalszej czesci artykutu ograniczono si¢ do opisu modelu typu regre-
syjnego, a dokladnej - modelu jednowskaznikowego.

Dokonujgc analizy duzych zbioréw danych, badacze niejednokrotnie spotykaja sie
ze zjawiskiem nadwymiarowosci w zbiorze danych. Jednym ze sposobow jej redukeji
jest zastosowanie modelu jednowskaznikowego. W modelu tego typu wystepuje
jednowymiarowy wskaznik (skalar), ktéry stanowi element nieznanej funkcji niepa-
rametrycznej. Modele jednowskaznikowe zawdzigczaja swojg popularno$¢ temu, ze
dzialaja podobnie jak wiele znanych modeli parametrycznych, np. regresja Poissona,
modele logitowe, probitowe i tobitowe (Hardle i Stoker, 1989).

Model jednowskaznikowy to jeden z najpopularniejszych modeli semiparame-
trycznych stosowanych w naukach ilosciowych. Estymacja wektora f§ wspdtczynni-
kéw modelu byla analizowana przez wielu badaczy, ktorzy rozwazali kwestie efek-
tywnoéci. Wéroéd wykorzystywanych do tego celu technik nalezy wymieni¢ metody:
$redniej pochodnej (Powell i in., 1989; Stoker, 1986), odwrdconej regresji krokowej
(Duan i Li, 1991; Li, 1991), najmniejszych kwadratow (Hérdle i in., 1993; Li i in.,
2014; Yang i Song, 2014), minimalnej usrednionej warunkowej wariancji (Xia, 2006;
Xia i in., 2002) i empirycznego prawdopodobienstwa (Xue, 2013; Xue i Zhu, 2006;
Zhu i Xue, 2006). Model jednowskaznikowy nalezy uzna¢ za atrakcyjne i efektywne
podejscie do nieparametrycznego wielowymiarowego modelowania, poniewaz redu-
kuje on problem nadwymiarowosci zbioru danych przy jednoczesnym zachowaniu
interpretowalnosci modeli liniowych.

Semiparametryczne modele jednowskaznikowe majg przewage nad klasycznymi
modelami liniowymi w kilku kluczowych aspektach (Pagan i Ullah, 1999). Pierwszy
z nich to elastyczno$¢ dotyczaca ksztattu funkcji. W modelu liniowym zaklada si¢
zachodzenie liniowej relacji miedzy zmiennymi obja$niajacymi a zmienng zalezna,
co moze prowadzi¢ do niedoszacowania lub przeszacowania efektéw zmiennych
objasniajacych, jesli rzeczywista relacja jest nieliniowa. W jednowskaznikowym
semiparametrycznym modelu ekonometrycznym mozna uwzgledni¢ nieliniowe
zalezno$ci miedzy zmiennymi, co pozwala na dokladniejsze oszacowanie efektow
zmiennych objasniajgcych. Istotna cechg tego modelu jest takze brak zatozen doty-
czacych rozktadu skladnika losowego. W modelu liniowym wymaga sie, aby bledy
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miaty rozklad normalny, co w niektérych przypadkach moze by¢ niewlasciwe.
W jednowskaznikowym semiparametrycznym modelu ekonometrycznym taki wa-
runek nie jest wymagany, co czyni ten model bardziej odpornym na nieodpowiednie
zalozenia. Inng wlasciwoscig podejscia semiparametrycznego jest brak zalozen doty-
czacych homoskedastycznosci skfadnika losowego. W modelu liniowym zaklada sie,
ze bledy maja stalg wariancje. Ten warunek moze okaza¢ si¢ nieodpowiedni w przy-
padku, gdy wariancja bledow zalezy od wartosci zmiennych objasniajacych (Racine,
2008). Jednowskaznikowy semiparametryczny model ekonometryczny nie wymaga
takiego zalozenia i moze dostarczy¢ bardziej wiarygodnych oszacowan, gdy ho-
moskedastyczno$¢ wariancji skladnika losowego nie wystepuje. Ponadto istnieje
mozliwos¢ uwzglednienia efektow nieliniowych zmiennych w wariancji bleddéw,
a takze nieliniowych zaleznos$ci miedzy zmiennymi objasniajagcymi a bledami, co
moze si¢ przyczynia¢ do zwigkszania dokladnosci oszacowan. Za kolejng zalete mo-
delu jednowskaznikowego nalezy uzna¢ to, ze oszacowania sktadnika parametrycz-
nego sg asymptotycznie zbiezne z rzeczywistymi w tempie podobnym do modelu
w pelni parametrycznego. Te korzysci wigza si¢ jednak z pewnymi kosztami, np.
trudnodciami z wlaczeniem do wskaznika (skalara) zmiennych dyskretnych lub
w ogole brakiem takiej mozliwosci czy problemami z okresleniem wlasciwej struktu-
ry modelu, gléwnie w kontekscie zastosowanej funkcji faczacej i funkgji sktadowych
takiego modelu (Henderson i Parmeter, 2015).
Ogodlna posta¢ modelu jednowskaznikowego jest nastepujaca (Horowitz, 2009):

yi = m(o(x;, B)) + u;, (1)
gdzie:
m(:) - nieznana funkcja wygtadzajaca,
¢@(:;) - znana funkcja parametryczna q zmiennych objasniajacych x; i p-wy-
miarowego wektora f wspotczynnikow,
u; - sktadnik losowy nieskorelowany z x;,
i=12..,n

Nawet jesli @ (x;, B) jest funkcja nieliniows, to uwaza si¢ ja za pojedynczy wskaz-
nik, poniewaz ¢ (x;, B) jest skalarem.

W wigkszosci badan ekonomicznych przyjmuje sie, ze mamy do czynienia z poje-
dynczym liniowym wskaznikiem (skalarem), a zatem funkcja @(-,) przyjmuje po-
stac:

@(x;, B) = P1x1; + Paxa + -+ + BgXqis (2)
gdzie liczba zmiennych niezaleznych jest rowna liczbie szacowanych parametrow, tj.

p=q.
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Posta¢ macierzowa modelu jednowskaznikowego ma wiec forme (Ramanathan,
1989):

yi =m(xp) +u, ©
gdzie:
X = (xu: X2i» -"'qu')’
B =(Bi Bor s Ba)
= 1, 2, ey n

Warto zauwazy¢, ze w modelu (2) nie wystepuje wyraz wolny, poniewaz nie moz-
na zidentyfikowa¢ punktu przeciecia bez ograniczen nalozonych na nieznang funk-
cje, a wektor parametrow f§ zazwyczaj nie moze by¢ zidentyfikowany bez normaliza-
¢ji (podobnie jak w przypadku modeli logitowych i probitowych). W literaturze
najczesSciej wystepuja dwie normalizacje. Pierwsza z nich polega na ustawieniu
wspodlczynnika pierwszego regresora na poziomie 1 (przy zalozeniu, ze prawdziwy
parametr jest rozny od 0), a w drugiej zaklada si¢, Ze wektor f# ma dltugos¢ jednost-
kowa (tj. jego norma euklidesowa wynosi 1). Wiecej szczegélowych informacji na
temat normalizacji parametrow w modelach jednowskaznikowych mozna znalez¢
w pracy Camerona i Trivediego (2005).

Podstawowa rdznica pomiedzy modelem parametrycznym a semiparametrycz-
nym polega na wykorzystaniu funkcji wygtadzajacej m(-). W modelu parametrycz-
nym ta funkcja jest znana i mozliwe jest zastosowanie estymacji nieliniowej metoda
najmniejszych kwadratéw lub estymacji metoda najwi¢kszej wiarygodnosci. W przy-
padku modelu semiparametrycznego funkcja m(-) jest nieznana i nalezy ja oszaco-
waé. Warto zauwazy¢, ze w sensie ogolnym m(+) jest $rednig warunkowa y wzgle-
dem xf. Wynika z tego wybor przeprowadzenia nieparametrycznej regresji y
wzgledem xB. Gdyby wektor 8 byt znany, taka regresja bytaby bardzo prosta, jednak
w praktyce jest on nieznany, dlatego nalezy oszacowaé zaréwno m(-), jak i B.

2.1. Estymacja parametrow semiparametrycznego modelu
jednowskaznikowego

Przy zalozeniu, ze funkcja wygladzajaca m(-) jest znana, oszacowanie wektora B
mozna uzyska¢ za pomocg nieliniowej metody najmniejszych kwadratow. W takim
przypadku nalezy minimalizowa¢ funkcje celu postaci:

i - m(x )’ @

i=1

3Ib—‘
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wzgledem wektora B (Ichimura, 1993). Jednak w sytuacji, kiedy funkcja m(+) nie jest
znana, nalezy oszacowa¢ zardéwno m(+), jak i B. W pracy Ichimury (1993) zapropo-
nowano wykorzystanie w tym celu estymatora typu leave-one-out $redniej warunko-
wej zmiennej ¥ wzgledem xf8 przy jednoczesnej minimalizacji sumy kwadratow
reszt wzgledem q-wymiarowego wektora 8. W statystyce estymacja typu leave-one-
-out odnosi si¢ do specyficznego schematu estymacji, w ktérym pojedyncza obser-
wagcja jest pomijana przy estymacji parametru. Nastepnie tej pominietej obserwacji
uzywa si¢ do obliczenia btedu estymaciji.

Estymator typu leave-one-out sredniej warunkowej y wzgledem xf8 ma nastepuja-

c3 postac:
2521V Kn(x; B, xiB
E_(yilx:B) = 2= GLLT) (5)
]:l:lKh(x]B xiB)’
gdzie:
Kh(xjﬁ,xiﬁ) =T1_,k (M) - iloczyn funkgji jadrowej k(-)2,
d
hg - szeroko$¢ pasma (parametr wygtadzania).
Problem optymalizacyjny dany wzorem (4) przyjmuje ostatecznie postac:
n
lz [y ]ily]Kh(x]ﬁ xlﬁ) ©6)
né l Z];uKh(xJB xl[i’)

Estymator wektora f8 jest definiowany jako wartoéci wektora oszacowan B, ktore
minimalizujg funkcje celu okreslong wzorem (6).

W badaniach teoretycznych nad modelem jednowskaznikowym funkcja celu
okreslona wzorem (6) rozni si¢ na ogdt w dwoch aspektach od funkeji danej wzo-
rem (4). Po pierwsze, biorac pod uwage, ze lokalnie staly estymator najmniejszych
kwadratéw jest zbiezny jednostajnie po zbiorach zwartych, niezbedna jest pewna
funkcja ucinajgca, aby wyeliminowaé mate warto$ci w mianowniku. Po drugie, funk-
cja celu szacowana jest czesto za pomocy funkcji wagowej. Ichimura (1993) sugeruje
wykorzystanie jako funkcji wagowej odwrotnoéci wariancji niejednorodnej. Funkcja
wagowa nie jest niezbedna do osiagniecia tempa zbieznosci rzedu vn dla wspot-
czynnikow kierunkowych, gdy sktadnik losowy jest heteroskedastyczny, ale jest wy-
magana do osiggniecia granicy efektywnosci dla oszacowan semiparametrycznych.

2Dla ciagu X4, X, ..., X,, realizacji zmiennej losowej X funkcja k( )Jest funkcja jadrowa o szerokosci
pasma h.
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2.2. Wyboér optymalnej szerokosci pasma semiparametrycznego
modelu jednowskaznikowego

Funkgja jadrowa k(-) wystepujaca we wzorze (5) jest funkcjg nieujemna i powinna

spelnia¢ nastepujace warunki:

o [l k@dy=1;

o [ wk@)dp = 0;

o f_t: Y2 k(W)dy = k, < o, gdzie k, to moment centralny rzedu drugiego.
Dodatkowo funkcja k(1) powinna by¢ symetryczna i przyjmowaé duze (male)

wartoéci dla malych (duzych) . Wéréd najpopularniejszych funkcji jadra wyrédznia

sie funkcje (Henderson i Parmeter, 2015):

e gaussowska: k() = —exp (— w—z);

2
e Epanecznikowa: k(y) = (1 - —) dla [y] < V/5;
e trojkatna: k(y) =1 — |1/)| dla Yl < 1;
e jednostajng: k(YY) = %dla Yl < 1;
e dwuwagowa: k(y) = 1—2(1 —yY?)?da Y| < 1;
e tréjwagowa: k(Y) = %(1 —yY?)3dlaly| < 1.

Szeroko$¢ pasma hy wystepujaca we wzorze (5) okresla stopien wygladzenia
funkcji m(+). Optymalna szeroko$¢ pasma h to taka, ktéra minimalizuje okreslona
miare dokladnosci estymatora, np. btad Sredniokwadratowy (ang. mean squared
error — MSE) lub scalkowany blad $redniokwadratowy (ang. integrated mean squared
error — IMSE). W semiparametrycznym modelu jednowskaznikowym wybdr szero-
kosci pasma jest dos¢ skomplikowany. Nie jest oczywiste, ze optymalna szeroko$¢
pasma najlepsza do oszacowania $redniej warunkowej jest jednoczesnie najlepsza do
estymacji parametréw modeli parametrycznych. Nie jest réwniez $ciéle okreSlone,
czy szeroko$¢ pasma nalezy szacowaé w jednym kroku, czy w wiekszej liczbie kro-
kéw. W pracy Héardle’a i in. (1993) zaproponowano procedure wyboru optymalnej
wartoéci h. Wykazano przy tym, ze réwnoczesna estymacja szerokosci pasma h
i wektora B jest bardzo zblizona do minimalizacji sumy kwadratéw reszt oraz zwy-
ktej funkeji walidacji krzyzowej dla osobnej estymacji h i B. W rzeczywistoéci pro-
wadzi to do uzyskania vn-zgodnych oszacowan wektora B wspétczynnikéw, jak
rowniez asymptotycznie optymalnych oszacowan szerokosci pasma h.

Funkgja celu wykorzystana do wyznaczenia optymalnej szerokosci pasma otrzy-
mywana jest metodg walidacji krzyzowej i przyjmuje postaé

_ 1% _
cv(B, h) = ;Z[yi —m_(xB)], 7)
i=1

gdzie m_;(*) jest estymatorem typu leave-one-out funkcji wygtadzajacej m(-).
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Funkcja celu CV(B, h) jest minimalizowana zaréwno wzgledem B, jak i wzgle-
dem h. Udowodniono (Hérdle i in., 1993), Ze funkcj¢ dang wzorem (7) mozna przy-
blizy¢ jako

n n

VB, W) =7 Y b= m B =) [y = m(wB] +

=1 =1 (8)

+ %Z[ﬁl—i(xiﬁ) - m(xiﬁ)]z'

Analizujac wzor (8), mozna zauwazy¢, ze pierwszy skladnik jest problemem op-
tymalizacyjnym najmniejszych kwadratéw dla oszacowania wektora parametrow,
gdy funkcja m(-) jest znana, a drugi skladnik jest problemem optymalizacyjnym
najmniejszych kwadratéw dla oszacowania szerokosci pasma nieznanej funkcji m(-),
przy zalozeniu ze wektor parametrow jest znany. Funkcja walidacji krzyzowej za-
chowuje sie wiec tak, jakby kazdy skfadnik modelu estymowano osobno.

2.3. Ocena semiparametrycznego modelu jednowskaznikowego

Zastosowanie semiparametrycznego modelu jednowskaznikowego wymaga oceny
stopnia, w jakim dopasowuje si¢ on do danych. Wérdd najwazniejszych kryteridw
takiej oceny mozna wymieni¢ miary jakosci, zgodnosci i odpornosci modelu.

Modele parametryczne majg ustalony zestaw parametréw opisujacych ich struk-
ture, np. w modelu regresji liniowej parametrami sa wspolczynniki nachylenia
i przesuniecia. Modele semiparametryczne odznaczajg si¢ wieksza elastycznoscig
i w wiekszym stopniu mogg dostosowywac si¢ do danych - niektdre czesci ich struk-
tury s3 parametryczne, a inne nieparametryczne. Oznacza to, Ze pewne elementy
modelu nie s3 ograniczone do okreslonych parametréw, co pozwala na lepsza adap-
tacje do roznych form danych (Horowitz, 2009).

Jesli chodzi o miary jakosci, to réznica miedzy rozpatrywanymi typami narzedzi
moze wynika¢ z elastyczno$ci modeli semiparametrycznych. Modele parametryczne
charakteryzujg si¢ bowiem zazwyczaj mniejszg liczbg parametréw i $cisle okreslong
struktura, co moze prowadzi¢ do uproszczen w zakresie interpretacji i oceny mode-
lu. Jedli jednak dane sg bardziej skomplikowane lub nie spelniajg zalozen modelu
parametrycznego, to modele semiparametryczne mogg si¢ do nich lepiej dostosowa¢
(Yatchew, 2003).

Znanych jest kilka miar dobroci dopasowania, ktére moga by¢ wykorzystywane
do oceny efektywnos$ci semiparametrycznego modelu jednowskaznikowego. Wybra-
ne z nich przedstawiono w zestawieniu (Henderson i Parmeter, 2015).
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Zestawienie wybranych miar dobroci dopasowania

Miary dobroci dopasowania Charakterystyka

Sredni kwadrat btedu (MSE) Miara $redniej kwadratowej réznicy miedzy warto$ciami
przewidywanymi a rzeczywistymi; niskie wartosci MSE
Swiadczg o lepszym dopasowaniu

Kryterium informacyjne Akaikego (ang. Akaike | Miara relacji miedzy dopasowaniem modelu a jego ztozo-
information criterion — AlC) noscia; nizsza wartos¢ AIC wskazuje na lepsza réwnowage
miedzy tymi cechami

Kryterium informacyjne Bayesa (ang. Bayesian | Miara podobna do AIC, ale naklada wieksza kare za ztozo-

information criterion — BIC) no$¢ modelu; nizsza wartos¢ BIC wskazuje na lepsze dopa-
sowanie
R? Miara jakosci dopasowania okreslajaca proporcje zmien-

nosci zmiennej zaleznej, ktéra jest wyjasniona przez
zmienne niezalezne; wyzszy R? wskazuje na lepsze dopa-
sowanie

Miara rozbieznosci Kullbacka-Leiblera Miara réznicy pomiedzy prawdziwym rozktadem danych
a zatozonym rozktadem teoretycznym; nizsze wartosci
miary wskazujg na lepsze dopasowanie

Sredni btad bezwzgledny (MAE) Miara $redniej réznicy miedzy warto$ciami przewidywa-
nymi a rzeczywistymi; nizsze wartosci MAE wskazuja na
lepsze dopasowanie modelu

Zrédto: opracowanie wtasne na podstawie: Pagan i Ullah (1999).

Nalezy podkresli¢, ze zastosowanie jakiejkolwiek pojedynczej miary nie pozwala
w pelni uchwyci¢ dobroci dopasowania modelu, a zastosowanie réznych miar moze
prowadzi¢ do odmiennych wnioskéw na temat wydajnos$ci modelu. Do oceny wy-
dajnos$ci modelu zaleca si¢ zatem stosowanie kilku miar.

Znane sg rowniez bardziej zaawansowane miary jakosci, wykorzystywane do oce-
ny dopasowania semiparametrycznych modeli ekonometrycznych do danych o bar-
dziej skomplikowanej strukturze, czyli takich, ktore nie moga by¢ tatwo modelowane
przy uzyciu standardowych metod parametrycznych z powodu ich réznorodnosci,
nieliniowosci lub interakcji zmiennych. Nalezg do nich miary oparte na estymato-
rach jadrowych, metody bootstrapowe i rozne testy nieparametryczne (Horowitz,
2009). Miary oparte na estymatorach jadrowych, takie jak jadrowa funkcja gestosci,
wykorzystuje sie do oceny dopasowania modelu do rozkltadu danych, np. estymator
jadrowy moze by¢ uzyty do poréwnania empirycznego rozkltadu danych z rozkltadem
przewidywanym przez model semiparametryczny. Metody bootstrapowe, czyli tech-
niki probkowania z powtdrzeniami, pozwalaja na estymacje rozkladu prébkowego
w przypadku analizowanych statystyk i sg stosowane w semiparametrycznych mode-
lach ekonometrycznych do oszacowania przedzialéw ufnosci dla parametréw lub
innych statystyk modelu. Testy nieparametryczne opieraja si¢ z kolei na rozktadzie
empirycznym danych, ktéry jest poréwnywany z rozkladem przewidywanym przez
model. Za przyktad moga w tym wypadku postuzy¢ testy dopasowania rozktadu (np.
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test Kolmogorowa-Smirnowa - K-S) lub testy poréwnujace grupy (np. test rangowy
Wilcoxona-Manna-Whitneya). Wymienione miary jakosci stosuje si¢ w réznych
kontekstach, w zaleznosci od konkretnego semiparametrycznego modelu ekonome-
trycznego i charakterystyki danych. Wybdr odpowiedniej miary jakosci zalezy od
celu analizy i struktury danych.

Inng grupg miar, za pomocg ktérych mozna dokonywaé oceny modeli semipara-
metrycznych, s3 miary zgodnosci. Pomagaja one okresli¢, w jakim stopniu model
odpowiada danym, czyli jak dalece pasuje do ksztaltowania si¢ obserwacji. Miary
zgodnosci stosowane w przypadku modeli semiparametrycznych mogg si¢ rézni¢ od
tych wykorzystywanych w przypadku modeli parametrycznych. Wéréd miar zgod-
nosci dla modeli semiparametrycznych mozna wyrézni¢ m.in. krzywa ROC (ang.
receiver operating characteristic) i krzywa Kaplana-Meiera. Krzywa ROC znajduje
zastosowanie m.in. w przypadku modeli klasyfikacyjnych, np. logistycznych. Im
krzywa ROC jest polozona wyzej i im wigksze jest pole powierzchni pod krzywa
(AUC - area under the curve), tym wieksza zgodnos¢ modelu z danymi. Krzywa
Kaplana-Meiera moze by¢ z kolei wykorzystana w analizie historii zdarzen (analizie
przezycia). Przedstawia ona szanse przezycia w zaleznosci od czasu. Miara zgodnosci
w postaci testu log-rank i rézne metody poréwnawcze moga by¢ natomiast stosowa-
ne do poréwnywania réznych semiparametrycznych modeli przezycia. Aby ocenic¢,
ktéry model semiparametryczny lepiej pasuje do danych, warto zastosowa¢ testy
poréwnawcze, np. porownanie funkcji straty (ang. loss function comparison; Hender-
son i Parmeter, 2015).

Semiparametryczne modele ekonometryczne réznig si¢ od modeli parametrycz-
nych réwniez pod wzgledem miar odpornosci. Miary te stuza do oceny stopnia sta-
bilnosci modelu i jego niezaleznosci od odstepstw od zalozen lub skrajnych obserwa-
cji w zbiorze danych. W przypadku modeli parametrycznych - o $cisle okreslonych
zalozeniach dotyczacych struktury modelu i parametréw — miary odpornosci moga
by¢ wykorzystywane do identyfikacji obserwacji odstajacych, ktore majg duzy wpltyw
na estymowane parametry lub dopasowanie modelu. Warto tutaj wymieni¢ wspot-
czynnik wpltywu Cooka, statystyke DFBETA (mierzgcg zmiane w estymowanych
parametrach modelu po usunieciu poszczegélnych obserwacji) i blad standardowy
Hubera-White’a (odporna miara wariancji estymatora parametrdw, ktéra uwzgled-
nia obserwacje odstajace).

W przypadku semiparametrycznych modeli ekonometrycznych - o wigkszej ela-
styczno$ci w strukturze modelu i mozliwosci dopasowywania si¢ do réznych form
danych - miary odpornosci moga by¢ wykorzystywane w podobny sposéb. W tym
przypadku warto wykorzysta¢ ocene reszt lub odchylen standardowych. Analiza
reszt modelu moze ujawni¢ obserwacje odstajace lub niezgodnosci z zalozeniami
modelu, a duze wartosci odchylenia standardowego moga wskazywaé na obserwacje,
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ktére majg znaczacy wpltyw na model. Inne miary bazuja na estymacji kwantylowej,
ktéra pozwala na modelowanie rozkladu zmiennych zaleznych w bardziej elastyczny
sposdb. Do analizy wptywu obserwacji ekstremalnych na model i estymowane para-
metry mozna stosowac rozne kwantyle, zaleznie od problemu badawczego. W mode-
lach semiparametrycznych przydatne sg takze techniki wykorzystujace modele od-
porne (takie jak odporna regresja lub odporna estymacja jadrowa), ktére minimali-
zuja wplyw obserwacji odstajacych na estymacje parametréw modelu. Ma to szcze-
golne znaczenie w przypadku danych nietypowych lub obserwacji odstajacych, ktdre
moga istotnie wptywa¢ na wyniki estymacji modelu (Pagan i Ullah, 1999).

3. Pomiar ryzyka rynkowego z wykorzystaniem miar wrazliwosci

Funkcjonowanie jednostki gospodarczej na rynku wigze sie z procesem podejmowa-

nia decyzji. Ze wzgledu na posiadane informacje problemy decyzyjne mozna podzie-

li¢ na trzy grupy (Jajuga, 2003):

e decyzje podejmowane w warunkach pewnosci, gdy kazda decyzja pociaga za sobg
okreslone, znane konsekwencje;

e decyzje podejmowane w warunkach ryzyka, gdy kazda decyzja pociaga za soba
wiecej niz jedng konsekwencje oraz znany jest zbiér mozliwych konsekwencji

i prawdopodobienstwo ich wystapienia;

e decyzje podejmowane w warunkach niepewnosci, gdy prawdopodobienstwo wy-
stapienia konsekwencji decyzji nie jest znane.

W praktyce gospodarczej decyzje najczesciej podejmowane sg w warunkach ryzy-
ka i niepewnosci. Przez niepewno$¢ nalezy rozumieé¢ obawe zwigzang z niewiedza
dotyczacg otaczajacego $wiata i konsekwencjami tej niewiedzy. Moze by¢ ona wyni-
kiem wielu czynnikéw, np. niedostatecznej i nie w pelni transparentnej informacji,
braku umiejetnosci interpretacji zjawisk gospodarczych - hipotetycznie zwigzanych
z rozwazanym zakresem dzialalnosci rynkowej — lub indywidualnego podejscia kaz-
dego uczestnika rynku. Najczestsza prawidtowos¢ jest taka, Ze im bardziej ztozone
jest zjawisko rynkowe, tym wieksza niepewnos¢ i nieprzewidywalno$¢ dotyczaca jego
realizacji w przysztosci. Pojawia sie bowiem ryzyko, ze oczekiwania okaza si¢ od-
mienne od nieznanej rzeczywistosci (Krezotek, 2020).

Termin ryzyko najczesciej kojarzy si¢ z sytuacja, w ktdrej realizacja podjetych
dzialan przebiega na nizszym poziomie, niz oczekiwano. Znane sg dwa sposoby ro-
zumienia tego terminu: neutralne i negatywne. W podejéciu neutralnym przyjmuje
sie, ze rzeczywista wielko$¢ badanego zjawiska rozni sie od jej zakladanego poziomu
(nie jest istotny znak tej réznicy), a w podejsciu negatywnym rzeczywista wielkoé¢
badanego zjawiska jest mniejsza od jej oczekiwanego poziomu. Warto wskaza¢ para-
doks wynikajacy z neutralnego podejscia do rozumienia ryzyka - brak istotnosci
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znaku réznicy poziomu badanego zjawiska zaklada, ze w przypadku réznicy dodat-
niej (co z inwestycyjnego punktu widzenia oznacza zysk) uczestnik rynku nie po-
strzega takiej sytuacji jako ryzykownej. Stad wniosek, ze ryzyko jest zazwyczaj po-
strzegane negatywnie. W literaturze podano wiele definicji i kryteriéw klasyfikacji
ryzyka z uwzglednieniem jego mozliwych konsekwencji (Alexander, 2008; Daniels-
son, 2011; Dowd, 2005; Trzpiot, 2010).

Z punktu widzenia funkcjonowania gospodarki szczegdlnie wazng kategoria ryzy-
ka jest ryzyko rynkowe (ang. market risk). Pojawia si¢ ono wtedy, gdy na realizacje
transakcji kupna-sprzedazy pomiedzy stronami popytowa i podazowa wplywaja
rozne czynniki rynkowe, najczesciej niezalezne od realizowanego przedsiewzigcia.
Najogélniej mdéwigc, ryzyko rynkowe zwigzane jest z prawdopodobiefistwem wysta-
pienia straty, ktéra stanowi efekt nieprzewidywalnego kierunku zmiany ceny przed-
miotu transakeji. Stad wniosek, ze ryzyko rynkowe zwigzane jest z kazdym rynkiem,
na ktérym prowadzi si¢ wymiane handlowg (materialng lub niematerialng), w tym
z rynkiem kapitalowym (akgje, obligacje), instrumentéw pochodnych (opcji, kon-
traktow terminowych na réznego rodzaju produkty bazowe), towaréw i surowcow,
a takze ze zmianami kurséw walut (Holliwell, 2001; Jajuga, 2003).

Aby efektywne kontrolowanie ryzyka bylo mozliwe, nalezy postrzegaé to zagad-
nienie jako proces. Wyrdznia si¢ nastepujace elementy procesu zarzadzania ryzy-
kiem (Christoffersen, 2012):

e identyfikacja ryzyka;

e pomiar i analiza ryzyka;

e opracowanie strategii ograniczajacej lub minimalizujacej ryzyko;

e implementacja strategii;

e kontrola, monitorowanie i korygowanie strategii ograniczajacej lub minimalizuja-
cej ryzyko.

Kazdy z powyzszych elementéw nalezy traktowaé réwnorzednie.

W literaturze przedmiotu opisano wiele metod pomiaru ryzyka. Jedng z nich jest
analiza wrazliwosci, polegajaca na dokonaniu oceny stopnia reakcji zmiennej ryzyka
na zmienno$¢ okreslonych czynnikéw, ktére to ryzyko determinujg, za pomocg miary
wrazliwo$ci. Miary wrazliwoéci umozliwiajg przeprowadzenie analizy przyczyn ryzy-
ka, poniewaz obrazuja wplyw czynnikéw na zmienna ryzyka dzieki pewnej funkeji
zaleznosci od zmiennej ryzyka (Van Groenendaal, 1995). Matematyczna posta¢ funk-
cji zaleznosci zmiennej ryzyka od czynnikéw ryzyka przyjmuje zatem postaé

R =g(F,F,, .., F,¢), 9)
gdzie:
R - zmienna ryzyka (zmienna losowa),
F; -i-ty czynnik ryzyka (i = 1,2, ..., q),
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g () - funkcja okreslajaca zalezno$¢ pomiedzy zmienng ryzyka a czynnikami ryzyka,
e - skladnik losowy.

Funkgja g(+), okreslajaca zalezno$¢ miedzy zmienng ryzyka a czynnikami ryzyka,
moze by¢ liniowa lub nieliniowa. W przypadku liniowej postaci funkcji g(-) zmien-
na ryzyka przyjmuje postac¢

Miara wrazliwo$ci powigzana z funkcja g() definiowana jest jako pierwsza po-
chodna tej funkcji wzgledem i-tego czynnika ryzyka:

OR

B =35 (11)

W szczegdlnosci:

e jesli g(-) jest funkcja liniows, to miara wrazliwosci dla i-tego czynnika jest para-
metrem wystepujacym przy i-tym czynniku ryzyka w modelu liniowym;

o jesli g(*) jest funkcjg nieliniows, to wykorzystujgc rozwiniecie AR w szereg Taylo-
ra, miare wrazliwosci dla i-tego czynnika wyznacza si¢ jako AR = :—Z AF;.

Nalezy zwrdci¢ uwage na podobienstwo funkcji definiujacych semiparametryczny
model jednowskaznikowy (1) i (2) z funkcja g(-), okreslajaca zalezno$¢ miedzy
zmienng ryzyka a czynnikami ryzyka (9), co w nomenklaturze modelu semiparame-
trycznego mozna zapisa¢ jako

yi =m(ex,B) +u; = R =m(eF,B) + ¢ (12)

Stad wniosek, ze zmienna ryzyka moze zosta¢ zapisana przy wykorzystaniu
nieznanej funkcji wygtadzajacej m(-), znanej funkcji parametrycznej @(-),
q-wymiarowego wektora czynnikéw F i p-wymiarowego wektora f. Te wlasnos¢
wykorzystano w przeprowadzonym badaniu.

4, Analiza ryzyka wybranych spotek notowanych na GPW

4.1. Metoda badania

W badaniu empirycznym przeprowadzono analize ryzyka z wykorzystaniem semipa-
rametrycznego modelu jednowskaznikowego, uwzgledniajac koncepcje miar wrazli-
wosci. Do analizy wybrano 10 spotek sektora informatycznego notowanych na GPW
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od 4 stycznia 2018 r. do 30 grudnia 2021 r.: Ailleron, Atende, Betacom, Comarch,
Ifirme, LiveChat, LSI, NTT, Talex i Wasko. Dane zaczerpnigto z serwisu finansowe-
go Bloomberg. Wyboru spétek dokonano na podstawie kryterium zbieznosci liczby
dni notowan danej spéiki z liczbg notowan WIG20 w badanym okresie. Jako czynni-
ki ryzyka wskazano dwa indeksy gietdowe: WIG20 i S&P 500. Na podstawie dzien-
nych cen zamkniecia wyznaczono dzienne logarytmiczne stopy zwrotu zgodnie ze

wzorem R, = 100 lnpﬂ (gdzie p; oznacza cene zamknigcia w dniu ¢, a p;_q — cene
t—-1

zamknigcia w dniu t — 1). Estymacj¢ semiparametrycznego modelu jednowskazni-
kowego przeprowadzono, wykorzystujac procedure Ichimury (1993), w ktorej zasto-
sowano estymator typu leave-one-out $redniej warunkowej R wzgledem Ff przy
jednoczesnej minimalizacji sumy kwadratéw reszt wzgledem g-wymiarowego wek-
tora f3.

4.2. Wyniki analizy empirycznej

Badanie rozpoczeto od przeprowadzenia analizy podstawowych charakterystyk stop
zwrotu badanych aktywow. Jej wyniki zawiera tabl. 1.

Tabl. 1. Statystyki opisowe dla szeregéw stép zwrotu analizowanych spétek
notowanych na GWP w latach 2018-2021

Wysz.cz(.agél- M s, War s K Min Max Test normalnosci
nienie K-S | wartosé p*
WIG20 .......... -0,008 1,410 |-16924,324| -1,150| 12,640 (-14,246 6,335 0,069 <0,001
S&P 500 ........ 0,057 1,326 | 2334836| -1,076| 19,000 [-12,765 8,968 0,127 <0,001
Ailleron ... -0,038| 3,322 | -8685,027 0,308 5,604 [-21,492 | 19,236 0,089 <0,001
Atende ........ 0,036 | 2,392| 6647,479 0,237 5,237 |-14,540 | 13,353 0,151 <0,001
Betacom ... -0,051 2,752 | -5384,450 | -0,426 1,707 |-14,023 7,688 0,152 <0,001
Comarch ... -0,003| 2,073|-73124,217| -0,077| 4,162 |-12,851 9,345 0,074 <0,001
Ifirma ............ 0,202| 2,863 | 1418183 0,101 2,920 (-13,352 | 14,774 0,071 <0,001
LiveChat ... 0,120 | 2,581 | 2142977 0,426 3,777 |-11,118 | 14,228 0,089 <0,001
[I5S) EO— -0,009| 2,573 |-30197,148 0,203 9,833 (-22,182 | 18,740 0,132 <0,001
[\ I E— 0,096 | 2,906 | 3024,925 0,514 5,142 |-19,416 | 15,207 0,130 <0,001
Talex ... -0,009| 2,654 |-28883459| -0,318 6,369 [-18,469 | 14,898 0,157 <0,001
Wasko ........... -0,030| 2,810| -9284,848 | -0,381 7,090 |-21,911| 11,772 0,104 <0,001

Uwaga. M - $rednia, S¢ — odchylenie standardowe, W;nm — wspdtczynnik zmiennosci, S — skosnos¢, K - kurtoza
istotnos¢, Min — minimum, Max — maksimum. * — istotnos¢ statystyczna na poziomie 0,01.

Zrédto: obliczenia wtasne na podstawie danych z serwisu Bloomberg.
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Zaobserwowano, ze wigkszo§¢ analizowanych walorow charakteryzowata sie
$rednio ujemng stopg zwrotu. Ponadto inwestycje w WIG20 generowaly w badanym
okresie $redniookresowe straty, a indeks S&P 500 uzyskal srednio dodatnig stope
zwrotu. Odnotowano takze wysokg zmienno$¢ stop zwrotu. Wiekszos¢ rozkladéw
wykazywala asymetrie prawostronng. Zauwazono réwniez silng leptokurtycznos¢
i rozbiezno$¢ z rozkltadem normalnym (odrzucono hipoteze zerowa w tescie zgodno-
$ci K-S).

Z punktu widzenia potencjalnych inwestycji decydent jest zazwyczaj zaintereso-
wany oczekiwanym poziomem zysku lub straty i zwigzanym z tym ryzykiem. Na
wykr. 1 zestawiono te dwie charakterystyki dla analizowanych waloréw.

Wykr. 1, Mapa ryzyko - dochdd dla analizowanych aktywéw GPW w latach 2018-2021

0,25
Ifirma
0,20 Y
0,15 .
LiveChat
® NTT
3 0,10 =
£ S&P 500
Q
o 0,05 * Atende
Talex
WIG20 LS|
0 * Pd T
Comarch
Wasko @ @ Ailleron
-0,05 6\
Betacom
-0,10
0 1 2 3 4

ryzyko
Zrédto: opracowanie wilasne na podstawie danych z serwisu Bloomberg.

Z informacji zamieszczonych na wykr. 1 wynika, ze WIG20 i S&P 500 wykazywaly
nizszy poziom ryzyka w poréwnaniu z pozostalymi walorami. Najbardziej ryzykow-
ne sposrdd badanych aktywéw byty Ailleron, NTT i Ifirma, a najmniej - Comarch.
Najbardziej dochodowe okazaly si¢ natomiast inwestycje w walory Ifirmy, a najmnie;j
- Betacomu. Wszystkie spotki (poza Talexem) wykazywaly takze statystycznie istot-
ng, dodatnig korelacje z oboma indeksami (tabl. 2).
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Na kolejnym etapie badania oszacowano semiparametryczny model jednowskaz-
nikowy okreslany dla kazdej analizowanej spotki sektora informatycznego GPW,
gdzie czynnikiem ryzyka byty stopy zwrotu indeksow WIG20 i S&P 500. Zastosowa-
no procedure estymacji Ichimury, wykorzystujac gaussowska funkcje jadra. Wyniki
oszacowan przedstawiono w tabl. 3.

Tabl. 3. Oszacowania parametréw semiparametrycznych modeli jednowskaznikowych
dla analizowanych aktywéw GWP w latach 2018-2021

Spolki Wspél-' WWaSr:)c;s'_a Wartos¢ p*| Szerokos¢ | Funkcja P MAE
czynniki . . |dlatestut| pasma celu
czynnikéw

AlIErON .oovveveeeessresnen Buwicao| 064347 | <0001 | 0,23865| 3,43276 0,176 2,181
Bsapsoo| 008356 0,003

AENdE oo Bwiczo | 027754|  <0,001| 028711 4,66361 0,204 2,356
Bsapsoo| 005016 0,001

STSEYele) 1 RN Bwiczo | 026387| <0,001| 021953 3,21873 0,193 2,729
Bsepsoo| 0,00900 0,001

CoOmMArCh .veveeressssiennnnns Bwicao| 034570 <0,001| 0,20779| 3,98047 0,147 1,986
Bsapsoo| 014046 0,005

170N Bwiczo| 031893| <0,001| 031653 | 529474 0,164 2,794
Bsepsoo| 021110 0,002

LiVEChat .vooeeesreeerreeres Bwiczo | 044187 | <0,001| 027931| 431885 0,221 1,874
Bsepsoo| 003700 0,001

(1] N Bwiczo| 051985| <0,001| 0,36271| 596080 0,178 2,501
Bsapsoo| 015067 0,002

NTT orerreessnsssssesssnses Bwiczo | 0,18278| <0,001| 0,53862| 6,32957 0,148 2,893
Bsepsoo| 005961 0,001

Talex Bwiczo | 005308| <0,001| 061496 | 6,99463 0,093 2,653
Bsepsoo| 006349 0,001

Wasko Bwiczo | 025670|  <0,001| 056328 | 6,23192 0,113 2,776
Bsapsoo| 010992 0,001

Uwaga. * - istotnos¢ statystyczna na poziomie 0,01.
Zrédto: obliczenia wtasne na podstawie danych z serwisu Bloomberg.

Wyniki zamieszczone w tabl. 3 pokazujg, Ze wybrane indeksy sg statystycznie
istotnymi czynnikami zmiennosci stép zwrotu analizowanych spétek. Wartosci
oszacowan 8 wektora B dla WIG20 s3 wyzsze niz dla S&P 500. To prawdopodobnie
wynik powiazania analizowanych spélek z polskim rynkiem kapitalowym. W bada-
nym okresie na zmienno$¢ WIG20 najwrazliwsze byly stopy zwrotu Ailleronu, LSI
i LiveChatu, a na zmiennos$¢ S&P 500 - Ifirmy, LSI i Comarchu. Wszystkie oszaco-
wane modele s3 istotne statystycznie, a wartosci wspolczynnika R? wskazuja, ze ja-
kos¢ dopasowania jest niska (najmniejsza warto$¢ wspotczynnika uzyskal Talex).
Analizujac wartosci btedu MAE, zaobserwowano z kolei, ze najmniejsze btedy wy-
stapily w przypadku LiveChatu i Comarchu. Zauwazono ponadto, ze wartosci funk-
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cji celu wzrastaja wraz ze zwyzka wartoéci parametru wygtadzania (szerokosci pa-
sma). Oszacowania wartosci wektora 8 zaprezentowano na wykr. 2.

Wykr. 2. Oszacowania wartosci wspétczynnika wektora 8 semiparametrycznych modeli
jednowskaznikowych dla analizowanych aktywdéw GPW w latach 2018-2021

0,7

0,6

0,5

0.4

0,3

0,2

01

Ailleron
Atende
Betacom
Comarch
Ifirma
LiveChat
LSI

NTT
Talex
Wasko

B wviczo I s&p soo

Zrédio: opracowanie wiasne na podstawie danych z serwisu Bloomberg.

Jak wida¢ na wykresie, najwigksze réznice w oszacowaniach wspétczynnikow B
w semiparametrycznym modelu jednowskaznikowym dotyczyly Ailleronu, LiveChatu
i LSI, a najmniejsze — Talexu.

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono wyniki pomiaru ryzyka rynkowego z wykorzystaniem
jednowskaznikowego semiparametrycznego modelu ekonometrycznego. Badaniem
objeto wybrane spolki sektora informatycznego notowane na GPW w latach 2018-
2021. Analizowano dzienne logarytmiczne stopy zwrotu badanych aktywoéw, a jako
czynniki ryzyka wskazano dwa indeksy gieldowe: polski WIG20 i amerykanski
S&P 500. Estymacje semiparametrycznego modelu jednowskaznikowego przepro-
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wadzono z zastosowaniem procedury Ichimury bazujacej na estymatorze typu leave-
-one-out. Ponadto jako funkcje jadra wykorzystano funkcje gaussowska.

Model semiparametryczny opiera si¢ na estymacji elastycznej i powstaje dzieki
polaczeniu modeli parametrycznego i nieparametrycznego. Modele semiparame-
tryczne sg przydatne w sytuacjach, w ktorych modele w pelni parametryczne
i w pelni nieparametryczne nie daja wlasciwych oszacowan. Skutecznym sposobem
redukgji zjawiska nadmiarowosci, z ktérym mozna sie¢ spotkaé podczas przeprowa-
dzania analizy duzych zbioréw danych, jest wykorzystanie modelu jednowskazniko-
wego. W takim modelu wystepuje jednowymiarowy wskaznik, ktory stanowi ele-
ment nieznanej funkcji nieparametrycznej. Modele jednowskaznikowe dzialajg po-
dobnie jak wiele znanych modeli parametrycznych, co potwierdza ich uzytecznos¢.
Jednowskaznikowy semiparametryczny model ekonometryczny ma te¢ przewage nad
modelem liniowym, ze pozwala na uwzglednienie nieliniowych zaleznosci miedzy
zmiennymi objasniajagcymi a zmienng zalezng, nie wymaga zalozen dotyczacych
rozkladu i homoskedastycznosci skladnika losowego oraz umozliwia uwzglednienie
efektow nieliniowych zmiennych w wariancji btedéw. Ponadto szacunki skladnika
parametrycznego sg asymptotycznie zbiezne z rzeczywistymi w tempie zblizonym do
modelu w petni parametrycznego.

Na podstawie przeprowadzonego badania wykazano, ze zaréwno WIG20, jak
i S&P 500 byty istotnymi czynnikami zmiennosci stép zwrotu badanych spotek sek-
tora informatycznego w analizowanym okresie. Oszacowania wspétczynnikéw B
semiparametrycznych modeli jednowskaznikowych dla indeksu polskiej gieldy byly
znacznie wyzsze niz oszacowania dla S&P 500 (wyjatek stanowila spotka Talex). Oba
indeksy przyjmowaly wartosci dodatnie, ponizej progu 1. Swiadczy to o tym, Ze sto-
py zwrotu badanych spotek zmienialy sie w tym samym kierunku co stopy zwrotu
indeksow, jednak ich reakcje na zmiany stopy zwrotu rynkéw polskiego i amerykan-
skiego byly niewielkie. Nawet gdy spadek stop zwrotu rynku byl znaczny, stopy
zwrotu badanych akcji zmniejszyly sie tylko nieznacznie. Prowadzi to do wniosku, ze
akcje badanych spolek cechowalo ryzyko nizsze od rynkowego (sa to akcje defen-
sywne).

Z analizy oszacowanych semiparametrycznych modeli jednowskaznikowych wy-
nika, ze w przypadku badanych spotek parametr wygtadzania zawieral si¢ w prze-
dziale 0,20-0,62. Dodatkowo wraz ze wzrostem wartos$ci tego parametru zwiekszata
sie wartos¢ funkgji celu wykorzystywanej do oszacowywania wspdtczynnikéw B
modeli. Warto jednak zwroci¢ uwage, ze jakos¢ dopasowania okreslona za pomoca
warto$ci wspolczynnika R? jest niezadowalajgca. Najwieksza warto$¢ uzyskano dla
modelu spétek LiveChat i Atende, a najmniejsza — dla Talexu. Zaobserwowano takze
male wartoéci btedu MAE (najmniejsze dla LiveChatu i Comarchu). Te wyniki sg
zbiezne z wynikami oceny korelacji pomig¢dzy badanymi spétkami i indeksami.
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Semiparametryczne modele jednowskaznikowe maja wiele zalet przydatnych
w analizie ryzyka na gieldzie. Przede wszystkim sg bardziej elastyczne - w przeci-
wienstwie do modeli parametrycznych (np. CAPM) nie narzucajg szczegélowych
zalozen dotyczacych formy funkcyjnej relacji miedzy zmiennymi. Dzieki temu moga
lepiej dopasowywac sie do rzeczywistych danych i trafniej uchwyci¢ ztozone zalezno-
$ci zachodzace miedzy zmiennymi. Ponadto pozwalaja na modelowanie wptywu
wielu indeksow gietdowych na stope zwrotu akcji, co moze prowadzi¢ do precyzyj-
niejszch oszacowan ryzyka. Za ich inng zalet¢ nalezy uzna¢ uwzglednianie zmienno-
éci czasowej, poniewaz wspétczynnik B jest funkcja zmiennych niezaleznych i moze
zmieniac sie w czasie. To pozwala na uwzglednienie zmiennoéci ryzyka systematycz-
nego w czasie, co jest istotne w dynamicznie zmieniajacym si¢ $rodowisku gietdo-
wym.

Modele jednoindeksowe maja rowniez wady. Estymacja semiparametryczna moze
okaza¢ sie bardziej zlozona i czasochtonna niz estymacja parametryczna, a uzyskane
wyniki - wrazliwsze na wybér metody estymacji i parametréw modelu. Wazne za-
tem, aby przed zastosowaniem tych modeli dobrze zrozumie¢ ich zalozenia i zwiaza-
ne z nimi ograniczenia.

Z punktu widzenia inwestora korzystanie z semiparametrycznego modelu jed-
nowskaznikowego w analizie ryzyka gieldowego moze przynies¢ wiele korzysci. Mo-
dele tej klasy pozwalaja na dokladniejsza ocene ryzyka, poniewaz w ich przypadku
nie zaklada sie konkretnej formy funkcjonalnej zaleznoéci miedzy zmiennymi, dzigki
czemu mogg one lepiej pasowaé do rzeczywistych danych i zapewnia¢ dokladniejsze
oceny ryzyka, a tym samym prowadzi¢ do wlasciwszych decyzji inwestycyjnych.
Semiparametryczne modele jednowskaznikowe pozwalaja takze trafniej uchwycié
zfozone zalezno$ci miedzy stopami zwrotu a indeksami gietdowymi, co powinno
pomoc inwestorom zrozumied, jakie czynniki wplywaja na ryzyko ich inwestyciji.
Latwo je dostosowaé do zmieniajacych si¢ warunkow gietdowych, co w konsekwen-
cji pozwala inwestorom na dokonywanie bardziej $wiadomych decyzji inwestycyj-
nych. Dokladniejsza ocena ryzyka przeklada sie ponadto na mozliwos¢ lepszego
alokowania kapitatu. Inwestorzy maja mozliwo$¢ przeznaczenia wigkszego kapitatu
na aktywa o nizszym ryzyku i wyzszym potencjalnym zwrocie, czym zwigkszaja swo-
je szanse na osiagniecie wigkszych korzysci przy okreslonym poziomie ryzyka.

Nalezy przy tym pamietaé, ze korzystanie z semiparametrycznych modeli ekono-
metrycznych nie gwarantuje sukcesu inwestycyjnego. Wazne, aby inwestorzy mieli
$wiadomos$¢ ograniczen tych modeli i traktowali je jako jedno z wielu narzedzi anali-
zy inwestycyjnej.
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