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1. Wstep

Celem artykulu jest przedstawienie proby zastosowania nieklasycznego po-
dejscia w analizie portfelowej. Klasyczne podejscie Markowitza zaktada wie-
lowymiarowa normalno$¢ stop zwrotu analizowanych papieréw wartosciowych.
Zdecydowana wigkszos$¢ badan empirycznych wskazuje jednak, ze stopy te nie
maja rozktadu normalnego, wyniki sugeruja wystepowanie grubych ogonéw i
asymetrii. Z tego powodu portfele wyznaczone za pomoca klasycznego pode;j-
$cia Srednia-wariancja sg nieefektywne, jesli zastosujemy alternatywne miary
ryzyka, takie, jak np. Conditional Value at Risk (CVaR). Jedna z metod pozwa-
lajacych na poprawe¢ wynikow jest zastosowanie nieeliptycznych rozktadow
stop zwrotu, czemu mogg stuzy¢ funkcje powiazan. W artykule jako miarg ry-
zyka portfela zastosowano wlasnie CVaR.

Artykut sklada si¢ z trzech gléwnych czesci. Pierwsza zawiera omowienie
metody optymalizacji sktadu portfela z wykorzystaniem CVaR jako miary ryzy-
ka. W drugiej czgsci przestawiono dane wykorzystane do badan emirycznych i
omowiono metodologi¢ tych badan. W ostatniej czg$ci zaprezentowano wyniki
tych badan dla portfeli wybranych spoétek notowanych na GPW w Warszawie,
zar6wno z wykorzystaniem funkcji powigzan i1 rozkltadéw o-stabilnych, jak i
bardziej tradycyjnego podejscia wykorzystujacego wielowymiarowy rozktad
normalny.
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2. CVaR jako miara ryzyka

Warto$¢ zagrozona (VaR) jest jedna z szerzej stosowanych miar ryzyka, zwlasz-
cza w praktyce, co wynika po czesci z uregulowan prawnych. Jednakze nie jest ona
pozbawiona pewnych wad, z ktorych najwigksza, z punktu widzenia osoby pragnacej
zastosowa¢ VaR w analizie portfelowej, jest to, ze VaR nie spelnia warunku subaddy-
tywnosci. Oznacza to, iz VaR policzona dla zdywersyfikowanego portfela moze by¢
wigksza niz suma VaR-6w wyznaczonych dla instrumentow sktadowych. Innymi
stowy VaR nie jest miarg koherentna w sensie Artznera 1 in. (1999). Miara nie spel-
niajaca warunku subaddytywnos$ci nie moze by¢ podstawa optymalizacji portfela,
ktorej celem jest minimalizacja ryzyka — w wyniku dywersyfikacji zamiast spadku
mozna otrzymac wzrost ryzyka mierzonego taka miara.

Poza tym badania empiryczne (Rockafellar, Uryasev 2002) wskazuja na in-
ne wady VaR takie jak jej niestabilno$¢. Ponadto w przypadku rozkladéw dys-
kretnych VaR jest niegladka i niewypukta funkcja wektora stop zwrotu, czgsto
rowniez jest to funkcja wiolomodalna. W takim przypadku korzystanie z VaR
przy optymalizacji portfela staje si¢ niepraktyczne.

Jedna z miar wywodzacych si¢ z VaR, a posiadajacych cechy potrzebne w
optymalizacji jest warunkowa warto$¢ zagrozona (conditional value-at-risk —
CVaR), ktora mozna zdefiniowa¢ jako warunkowsa warto$¢ oczekiwang stop
zwrotu z portfela (lub pojedynczego instrumentu), pod warunkiem ze stopy te
sa mniejsze od S-tego kwantyla rozktadu stop zwrotu. Poniewaz kwantyl ten to
VaR na poziomie £, CVaR mozna przedstawi¢ wzorem jako:

CVaR,=E|R,|R,<—VaR,). (1)

gdzie: R, — stopa zwrotu z portfela,
VaRz— VaR portfela na poziomie f,

VaR, =—min{u € R, :F(X,u)>B}=~F"'(x.9), 2)

gdzie: X — wektor udzialu poszczegolnych sktadnikow w portfelu,
F(X,u) = P{R, <u} — dystrybuanta rozktadu stop zwrotu z portfela.

Poniewaz rozpatrujemy z reguty lewy ogon rozktadu stop zwrotu, minus we
wzorze na VaR oznacza, ze uzyskujemy warto$¢ dodatnia. Oczywiscie wigksza
warto$¢ VaR oznacza wigksze ryzyko.

CVaR jest miara koherentna w sensie Artznera i in. (1999), co oznacza, ze
jest rowniez subaddytywna.

3. Minimalizacja CVaR

Zatozmy, ze dysponujemy portfelem skladajacym si¢ z n papierow warto-
sciowych. Oznaczmy przez f(X, Y) strate¢ portfela. Jest to funkcja udziatéw po-
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szczegoblnych sktadnikow w portfelu X i wektora wartosci losowych y. Wektor y
reprezentuje niepewnos¢, moze to by¢ na przyktad wektor losowy stop zwrotu,
ktore wplywaja na strate portfela w ciggu danego okresu.

Dla kazdego X, strata f(X, y) jest jednowymiarowa zmienng losowa, ktorej
rozktad zalezy wylacznie od y. Przyjmujemy, ze wektor y posiada funkcje ge-
stosci, ktora oznaczmy p(Yy). Nie jest konieczne podanie analitycznej postaci tej
funkcji, wystarczy jesli dysponujemy procedura pozwalajaca na wygenerowanie
scenariuszy Monte Carlo o rozktadzie p(y). Prawdopodobienstwo, ze strata f nie
przekroczy pewnego poziomu 7y jest zdefiniowane jako:

o= [ ply)dy. 3)

S(xy)<y

Dla ustalonego X, gp(x, 7) jako funkcja ~, jest dystrybuanta straty zwiazana
ze sktadem portfela X. W ogodlnosci jest to niemalejaca funkcja 4, prawostronnie
ciagla. Tu jednak zaktadamy dodatkowo, Ze jest to funkcja obustronnie ciagta,
bez skokow.

Korzystajac z funkeji ¢(X, 7) VaR dla portfela o sktadzie X okre§lony na
poziomie fmozemy zdefiniowac jako

VaRﬁ(X):min{’yER:go(X, 7)2(1—/6)}. 4)

Z kolei CVaR dla portfela o sktadzie X i poziomie  mozna zdefiniowac z
kolei wzorem:

1
cvar,(x)=—= [ F(xy)p(y)dy. 5)
s I(xy)=VaRy (x)
Roéwnanie to mozna przedstawi¢ rowniez w nastgpujacej postaci:
1
CVaR,(x)=VaR, (x)+ 5 [ [ 0ey)=var, ()] p(y)dy, (6)
yeR”

gdzie [{]'=tdlat>0i[f] =0dlat <0.

Model wykorzystany w optymalizacji portfela wykorzystuje nastepujace li-
niowe przyblizenie réwnania (6):

Fixr) =75 [ [70ey) =] ply)dy. ™

yER™

W réwnaniu (7) to parametr numeryczny, ktéry w ogdlnosci nie jest row-
ny VaR. Mozna pokaza¢ (Rockafellar, Uryasev 1999), ze (7) to wypukta funk-
cja udziatu poszczegoélnych sktadnikow w portfelu X. Jest to szczegdlnie przy-
datne w rozwigzywaniu problemow optymalizacji w tym przypadku minimali-
zacji CVaR.

Mozna udowodnié, ze (Clemente, Romano 2003):
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CVaR,(x)= min £ (X,7), (8)

czyli minimalizujac rownanie (7) wzgledem < dla danego X otrzymujemy mi-
nimalna warto$¢ CVaR. -y dla ktorego réwnanie (8) przyjmuje warto$¢ mini-
malna jest wtedy rowne minimalnemu VaR dla portfela o danym sktadzie X. In-
nymi stowy minimalizujac réwnanie (7) rownocze$nie pod wzgledem X, jak i ~
otrzymujemy portfel o minimalnym ryzyku mierzonym CVaR.

Dalsze uproszczenie wzoru (8) mozna otrzymaé generujac g scenariuszy
Monte Carlo z rozktadu p(y). Zbiér wygenerowanych scenariuszy zapisujemy
Jjako zbiér g wektorow: yi, s, ..., Y, Wykorzystujac ten zapis wzor (7) mozna
przeksztalci¢ do postaci:

~ 1 +

Fy(x7)=v+—>_[f(xy,)-1] - ©9)

q0°=

Roéwnanie (9) jest liniowa 1 wypukta funkcja 1 jako takie moze by¢ opty-
malizowane numerycznie bez wigkszych probleméw. Mozna udowodni¢ (Roc-
kafellar, Uryasev 1999), ze minimalizacja rownania (9) jest rtOwnoznaczna wy-
znaczeniu portfela o minimalnej wartosci CVaR.

4. Dane i metodologia badan empirycznych

W badaniach empirycznych wykorzystano dzienne logarytmiczne stopy
zwrotu dla wybranych spotek z GPW w Warszawie. Spotki te to: BPH,
BZWBK, Cersanit, Compland, Dgbica, Efekt, Kety, KGHM, Orbis, PEKAO,
Prokom, Softbank, Stalexport, Swiecie, TP SA. Dane obejmowaty okres od 18-
11-1998 r. do 23-05-2005 r., 1630 obserwacji. Byly to spotki wchodzace w
sktad indeksu WIG 20 o najwigkszej dtugos¢ dostepnych szeregéw danych.

Ze wzgledu na ograniczenia spowodowane wybrana postacia funkcji powia-
zan oraz uproszczenie obliczen portfele wykorzystane w badaniach byty jedynie
dwusktadnikowe. Oczywistym dalszym kierunkiem badan bedzie zwigkszenie
liczby sktadnikow portfela, niestety w tym przypadku funkcje archimedesow-
skie traca swoja przydatnos¢. Portfeli tych byto 10, ich sktad zostanie podany w
dalszej cze$ci artykutu.

Poziom VaR (p) przyjety w obliczeniach rowny jest 0,05.

Jako funkcje straty wykorzystano logarytmiczna stopg zwrotu z portfela
przemnozong przez -1:

f(xay>:_(x1y1 +x2y2):—XTy, (10)

gdzie y to wektor historycznych Iub wygenerowanych z danego rozktadu meto-
da Monte Carlo stop zwrotu.
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Podstawiajac (10) do (9) otrzymano funkcje dwoch zmiennych X i ~, ktora
optymalizowano dla portfela o zadanych skladnikach, otrzymujac w wyniku
portfel o minimalnym ryzyku mierzonym CVaR.

W generowaniu scenariuszy Monte Carlo wykorzystano rozklad o-stabilny i
normalny dla rozkladow brzegowych zas dla rozkladu tacznego (w tym przypadku
dwuwymiarowego) zastosowano funkcje powigzan. Omoéwienie zastosowania roz-
ktadoéw o-stabilnych w finansach mozna znalez¢ w pracy Mittnik, Rachev (2000).

Zastosowanie funkcji powiazan (copula) pozwala obej$¢ najpowazniejszy
problem zwiazany z wykorzystaniem rozktadéow wielowymiarowych, a miano-
wicie nieznajomos$¢ postaci analitycznej konkretnego rozktadu stop zwrotu. De-
finicj¢ funkcji powiazan oraz omoéwienie jej charakterystyk mozna znalez¢
m.in. w pracy (Nelsen 1999). Znaczenie funkcji powiazan w analizie zalezno$ci
wielowymiarowych wynika z twierdzenia Sklara, udowodnionego w pracy
Sklara z 1959 r. Nieco prostsza posta¢ Schweizer i Sklar przedstawili w pracy z
1974 1. Z twierdzenia tego wynika, ze mozemy przybliza¢ nieznany dwuwymia-
rowy rozklad taczny funkcja powiazan.

Jeden z pehiejszych przegladow funkcji powiazan mozna znalez¢ w pracy
Nelsena (1999). Tu przedstawiona zostanie jedynie funkcja wykorzystana w
badaniach empirycznych, ktéra nalezy do tzw. funkcji archimedesowskich.
Funkcje te mozna przedstawi¢ przy pomocy ogoélnego wzoru:

Cu,v) =o' (Wu) + Yv)),

¥:[0;1]—[0;00), (1)=0.

W badaniach empirycznych, ktérych wyniki zamieszczono w dalszej czgsci
artykulu wykorzystano kilka funkcji powiazan z wspomnianego przegladu za-

mieszczonego w pracy Nelsena (1999) .
1) copula Claytona:

(an

1
C(u,v)=max|(u"+v " —=1) 7,0/, f€[-1o0)\0,

(12)
W) =@"=1)16,
2) copula nr 2:
c<u,v):maxll_[a_uy*+(1_v>”_1}ﬂ,o}, fell,o0), -
()= (1-1),
3) copula Ali-Mikhail-Hagq:
Clu,v)= dd , 0e[-11],
(.v) 1—60(1—u)(1—v) (14)

L [(1=01—1)
w(t)ln[—t ]
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4) copula Gumbela:
C(u,v) = exp{—[(—lnu)ﬁ + (—lnv)a}"], fe [l,oo), (15)
W)= (~nt)’,
5) copula Franka:
—bu _1 —ov _1
C(u,v):—lln l—i—(e 2(6 ) , 6‘6(—00,00),
4 e iﬁl (16)
Aty =—In“— -1
e —1

Nalezy tu zaznaczy¢, ze wedtug badan przeprowadzonych m.in. przez auto-
ra (Jajuga, Papla 2005), funkcja powiazan Franka najlepiej dopasowywala sig
do danych finansowych. Chcac jednak pokaza¢ nieco szerszy obraz i umozliwié
wigksza porownywalnos¢ wynikow autor zdecydowal si¢ zamieSci¢ wyniki
rowniez dla innych funkcji powiazan.

Obliczenia przeprowadzono dla:

— stop historycznych — zbior wektorow y, sktadal sig¢ z 1630 dwuwymiarowych
obserwacji historycznych,

— danych wygenerowanych metoda Monte Carlo, gdzie dane z rozktadéw brze-
gowych generowano wykorzystujac rozkltady o-stabilne o wspoétczynnikach
wyestymowanych z danych historycznych, dane dwuwymiarowe otrzymano
stosujac funkcje powiazan Franka,

— danych wygenerowanych metoda Monte Carlo, gdzie dane brzegowe pocho-
dzity z rozktadow normalnych o wspotczynnikach wyestymowanych z da-
nych historycznych, dane dwuwymiarowe otrzymano stosujac 5 rodzajow
funkcji powiazan,

— danych wygenerowanych metoda Monte Carlo z dwuwymiarowego rozktadu
normalnego o wspolczynnikach wyestymowanych z danych historycznych.

Dhugos¢ wygenerowanego przy pomocy metody Monte Carlo szeregu loso-
wego wynosita 10 000 obserwacji dwuwymiarowych dla kazdego portfela i
kazdej funkc;ji.

5. Wyniki badain empirycznych i ich interpretacja

W tabeli 1 przedstawiono wyniki estymacji parametrow rozktadu o-
stabilnego dla stép zwrotu z poszczegdlnych akcji.
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Tabela 1. Estymacja parametrow — rozktad o-stabilny

BPH BZWBK Cersanit Compland Dgbica  Efekt Kety KGHM
1.7761 1.7934 1.3236 1.6626 1.7069 0.9508 1.6329 1.7956

a
o 0.0123 0.0132  0.0095 0.0146  0.0099 0.0090 0.0102 0.0158
¥ -0.0760 03217  0.1576 0.5035  0.1750 -0.1437 0.1402 0.0729
u 0.0004 0.0010  0.0026 0.0018  0.0004 0.0181 0.0017 0.0003
Orbis PEKAO  Prokom  Softbank Stalexport Swiecie TP SA
a 1.7928 1.8202 1.7188 1.6383 1.3718 1.6364 1.7956
o 0.0123 0.0126 0.0163 0.0171 0.0169 0.0111 0.0148
¥ 0.5046 0.3402 0.3378 0.2076 -0.0068 0.0965 0.3798
i 0.0005 0.0010 0.0009 0.0009 -0.0035 0.0011  0.0005

Zrodlo: obliczenia wlasne.

W przypadku kazdej spotki wyestymowana warto$¢ wspotczynnika ksztattu
a jest mnigjsza od 2, co oznacza wystgpowanie grubych ogonow. Jest to szcze-
gblnie wyraznie widoczne w przypadku Efektu (gdzie o jest mniejsza od jedno-
$ci) i Stalexportu. Wyniki te wskazuja, ze stosowanie rozktadu normalnego do
przyblizania rzeczywistego rozktadu stop zwrotu moze prowadzi¢ do obciazenia
wyniku.

Jednakze stosowanie rozktadu a-stabilnego pociaga za soba pewne trudno-
$ci obliczeniowe, dlatego autor wykonat rowniez obliczenia, w ktorych rozkta-
dy jednowymiarowe stop zwrotu przyblizane sa rozktadem normalnym. W tabe-
li przedstawiono wyniki estymacji parametrow rozktadu normalnego.

Tabela 2. Estymacja parametréw — rozktad normalny

BPH BZWBK Cersanit Compland Dgbica  Efekt Kety KGHM
7 0.0005 0.0006  0.0013 0.0005 0.0002 -0.0001 0.0009 0.0005
o, 0.0208 0.0219  0.0242 0.0278 0.0176  0.0291 0.0195 0.0266

Orbis PEKAO  Prokom  Softbank Stalexport Swiecie TP SA
i,  -0.0001 0.0007 -0.0002 -0.0003 -0.0015 0.0010  0.0001
o, 0.0204 0.0206 0.0292 0.0328 0.0419 0.0236 0.0244

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Aby wygenerowac dane potrzebne do wyznaczenia minimalnego CVaR dla
kazdego z portfeli metoda Monte Carlo z wykorzystaniem funkcji powigzan na-
lezato wyestymowac parametr @ odpowiedniej funkcji wykorzystujac do tego
wartosci dystrybuant odpowiednich rozktadéw brzegowych. W przypadku co-
pula Franka byly to dystrybuanty rozkladéw a-stabilnego i normalnego, w
przypadku pozostatych funkcji powiazan jedynie rozktadu normalnego. Tabela
3 przedstawia otrzymane wyniki.

Poréwnujac wyniki dla funkcji powiazan Franka dla rozktadow brzegowych
a-stabilnego i normalnego wida¢, ze zastosowanie tego pierwszego pociaga za
soba nizsza warto$¢ estymatora parametru €. Jesli przyjmiemy, ze rozktad o-
stabilny lepiej modeluje rozktad stop zwrotu, wtedy ten wynik moze oznaczac,
ze wigksza warto§¢ wspolczynnika 6 dla rozktadu normalnego, czyli wigkszy
stopien zalezno$ci moze wynika¢ z gorszego dopasowania. Mozna réwniez
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uzna¢, ze w takim przypadku jest to zalezno$¢ pozorna. Wazny jest jednakze
fakt, ze niezaleznie od rozkladu brzegowego i funkcji powiazan te same pary
spotek sa najbardziej lub najmniej zalezne. Wedtug wigkszos$ci metod najwigk-
sza zalezno$¢ wystgpuje migdzy parami Compland-KGHM 1 Orbis-TP SA (po-
grubione) a najmniejsza migdzy Efekt-TP SA i Efekt-Kgty.

Tabela 3. Estymacja parametru € funkcji powiazan

Rozktad brzegowy  o.-stabilny normalny

Copula Frank  Frank Clayton Nelsen nr 2 Ali-Mikhail-Haq Gumbel
Portfel
BPH-Cersanit 0.8275 1.3091 0.0993  2.2032 0.5573 1.0706
BZWBK-Dg¢bica 1.9479 2.4160 0.3936  2.2988 0.8163 1.2047
Compland-KGHM  2.8985 3.5993 0.4939  2.3690 0.8796 1.2724
Efekt-Kety 0.6742 1.0456 0.0520 2.1857 0.4150 1.0251
Orbis-TP SA 2.6758 3.0864 0.4770 2.3882 0.8450 1.2890
PEKAO-Softbank 2.1998 2.7046 0.2198  2.3506 0.7689 1.2178
Prokom-Swiecie 2.0416 2.8904 0.1564  2.3457 0.8261 1.1892
BZWBK-Stalexport  1.3918 1.8913 0.1523  2.1541 0.6897 1.0620
Efekt-TP SA 0.5220 0.6898 0.0429  2.1009 0.3055 1.0000
Cersanit-Prokom 1.3016 2.1091 0.1336  2.2236 0.7245 1.1027

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Dalsze tabele pokazuja wyniki wlasciwej minimalizacji CVaR dla poszcze-
gblnych portfeli i dla poszczegdlnych metod przedstawionych w poprzednim
podpunkcie. W tabelach tych w kolumnach CVaR i VaR zamieszczono mini-
malne wartosci odpowiednich miar ryzyka, za§ w kolumnie z nagléwkiem x;
zamieszczono udziat w portfelu pierwszego sktadnika (udzial drugiego to
oczywiscie 1 — x;). Pordbwnujac wartosci uzyskane dla stop istorycznych i dla
poszczegbdlnych metod symulacji wida¢, Zze najbardziej zblizone wyniki daje
metoda Monte Carlo wykorzystujaca funkcje powiazan do symulacji rozktadu
dwuwymiarowego. Najmniejsze odchylenia uzyskano dla funkcji powiazan
Franka i Claytona, dla normalnego rozktadu brzegowego. Co cieckawe, wyko-
rzystanie rozktadu a-stabilnego nawet nieco pogarsza wyniki, zwlaszcza jesli
chodzi o dopasowanie kompozycji portfela do danych historycznych.

Tabela 4. Portfel o minimalnej wartosci CVaR

Dane historyczne Monte Carlo —rozktad a-stabilny i copula Franka
Portfel VaR X1 CVaR Portfel VaR X1 CVaR
BPH-Cersanit 0.0451 0.6134 0.0539 BPH-Cersanit 0.0396 0.7832 0.0678

BZWBK-Debica  0.0384 0.3848 0.0489 BZWBK-D¢bica 0.0332 0.4545 0.0473
Compland-KGHM 0.0474 0.5223 0.0627 Compland-KGHM  0.0453  0.6000 0.0630
Efekt-Kety 0.0376 0.3304 0.0557 Efekt-Kety 0.0199 0.0086 0.0874
Orbis-TP SA 0.0427 0.5523 0.0522 Orbis-TP SA 0.0365 0.7500 0.0500
PEKAO-Softbank  0.0455 0.8182 0.0590 PEKAO-Softbank 0.0390 0.8750 0.0585
Prokom-Swiecie 0.0447 03869 0.0615 Prokom-Swiecie 0.0412 04525 0.0672
BZWBK-Stalexport 0.0531 0.8362 0.0624 BZWBK-Stalexport 0.0442 0.9322 0.0615
Efekt-TP SA 0.0510 0.2778 0.0588 Efekt-TP SA 0.0500 0.0364 0.0703
Cersanit-Prokom  0.0377 0.5121 0.0687 Cersanit-Prokom 0.0423 0.3647 0.0771

Zrodlo: obliczenia wlasne.
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Tabela 5. Portfel o minimalnej wartosci CVaR

Monte Carlo — dwuwymiarowy rozktad

Monte Carlo — rozktad normalny i copula Franka

normalny
Portfel VaR X CVaR Portfel VaR X CVaR
BPH-Cersanit 0.0150 0.6871 0.0707 BPH-Cersanit 0.0407 0.5461 0.0465
BZWBK-De¢bica 0.0128 0.3232 0.1009 BZWBK-Debica 0.0355 0.3919 0.0434
Compland-KGHM 0.0115 0.3040 0.1846 Compland-KGHM  0.0547 0.4743 0.0605
Efekt-Kety 0.0099 0.4225 0.1052 Efekt-Kety 0.0428 0.2494 0.0479
Orbis-TP SA 0.0128 0.6535 0.1025 Orbis-TP SA 0.0445 0.5671 0.0497
PEKAO-Softbank 0.0119 0.7760 0.1587 PEKAO-Softbank 0.0471 0.7690 0.0526
Prokom-Swiecie  0.0109 0.4068 0.1288 Prokom-Swiecie 0.0493 0.2894 0.0567
BZWBK-Stalexport0.0059 0.8764 0.1233 BZWBK-Stalexport 0.0504 0.9213 0.0575
Efekt-TP SA 0.0080 0.5843 0.1319 Efekt-TP SA 0.0480 0.3657 0.0565
Cersanit-Prokom  0.0086 0.6159 0.1268 Cersanit-Prokom 0.0477 0.5875 0.0573

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Tabela 6. Portfel o minimalnej wartosci CVaR

Monte Carlo — rozktad normalny i copula

Monte Carlo — rozktad normalny i copula nr 2 Nel-

Claytona sen

Portfel VaR X1 CVaR Portfel VaR X1 CVaR
BPH-Cersanit 0.0391 0.6183 0.0477 BPH-Cersanit 0.0162 0.5400 0.0171
BZWBK-Dg¢bica 0.0429 0.2562 0.0477 BZWBK-De¢bica 0.0518 0.9148 0.0581
Compland-KGHM 0.0551 0.4563 0.0672 Compland-KGHM  0.0649 0.9733 0.0788
Efekt-Kety 0.0441 0.3196 0.0493 Efekt-Kety 0.0693 0.7857 0.0765
Orbis-TP SA 0.0464 0.7556 0.0551 Orbis-TP SA 0.0188 0.5450 0.0193
PEKAO-Softbank 0.0469 0.8766 0.0545 PEKAO-Softbank  0.0482 0.9849 0.0592
Prokom-Swiecie  0.0487 0.3489 0.0577 Prokom-Swiecie 0.0210 0.4428 0.0220
BZWBK- 0.0489 0.8591 0.0593 BZWBK- 0.0557 0.9727 0.0636
Stalexport Stalexport

Efekt-TP SA 0.0488 0.3546 0.0543 Efekt-TP SA 0.0694 0.9783 0.0821
Cersanit-Prokom 0.0508 0.6508 0.0584 Cersanit-Prokom 0.0200 0.5435 0.0207

Zrodfo: obliczenia wlasne.

Tabela 7. Portfel o minimalnej wartosci CVaR

Monte Carlo — rozktad normalny i copula Ali- Monte Carlo — rozktad normalny i copula Gumbela

Mikhail-Haq

Portfel VaR X1 CVaR Portfel VaR X CVaR
BPH-Cersanit 0.0411 0.5985 0.0459 BPH-Cersanit 0.0384 0.5696 0.0454
BZWBK-De¢bica 0.0391 0.3154 0.0445 BZWBK-De¢bica 0.0371 0.4054 0.0413
Compland-KGHM 0.0556 0.4867 0.0638 Compland-KGHM  0.0556 0.4321 0.0610
Efekt-Kety 0.0406 0.2774 0.0471 Efekt-Kety 0.0383  0.2920 0.0454
Orbis-TP SA 0.0465 0.6656 0.0521 Orbis-TP SA 0.0410 0.6515 0.0492
PEKAO-Softbank 0.0465 0.8250 0.0550 PEKAO-Softbank  0.0451 0.7523 0.0510
Prokom-Swiecie  0.0510 0.3518 0.0588 Prokom-Swiecie 0.0484 0.4044 0.0556
BZWBK- 0.0501 0.9090 0.0591 BZWBK- 0.0471 0.8341 0.0556
Stalexport Stalexport

Efekt-TP SA 0.0479 0.4312 0.0556 Efekt-TP SA 0.0451 0.4137 0.0534
Cersanit-Prokom 0.0504 0.6388 0.0585 Cersanit-Prokom 0.0467 0.5986 0.0536

Zrodlo: obliczenia wlasne.
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Jednakze jesli porownujemy wyniki uzyskane za pomoca dwuwymiarowego
rozktadu normalnego i funkcji powiazan wyraznie widaé, ze te drugie daja wy-
niki bardziej zblizone do uzyskanych z wykorzystaniem danych historycznych.
Moze to $wiadczy¢ o tym, ze faktyczny wielowymiarowy (w tym przypadku
dwuwymiarowy) rozktad stop zwrotu z akcji na polskiej gietdzie jest nieelip-
tyczny. Usprawiedliwiatoby to wtedy wykorzystanie CVaR jako miary ryzyka.

Charakter przeprowadzonych badan nie pozwala na wyciagnigcie dalej ida-
cych wnioskow. Jednakze juz te przyklady zdaja si¢ wskazywac na zasadno$¢
dalszej analizy problemu. Celem przysztych badan autora bedzie przede wszyst-
kim powtoérzenie analizy dla rozkladow wielowymiarowych, jak roéwniez
zbadanie innych miar ryzyka, rowniez na danych symulowanych.
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