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Streszczenie

Zdarzenia ekstremalne zachodza w wielu obszarach zwigzanych z zarzadzaniem
ryzykiem. Czy rozpatrujemy ryzyko kredytowe, ubezpieczeniowe, operacyjne lub ryn-
kowe, jednym z najistotniejszych zadan menedzerow staje si¢ wykorzystanie metod zarza-
dzania ryzykiem, ktore pozwalaja modelowa¢ rzadkie, ale grozne wydarzenia. Wyniki
przeprowadzonego badania pokazuja, ze wartosci VaR sa wyzsze niz dla klasycznych
metod estymacji. Zastosowanie zroznicowanych metod szacowania VaR jest korzystniej-
sze dla bankéw oraz instytucji finansowych zarowno w Europie, jak i na Swiecie. Wydaje
si¢, ze teoria wartosci ekstremalnych moze okaza¢ si¢ skuteczniejszym narzedziem do
szacowania ryzyka.

Stowa kluczowe: warto$¢ zagrozona, warunkowa warto$¢ zagrozona, teoria wartosci eks-
tremalnych

Wprowadzenie

Ekstremalne zdarzenia wystepuja w kazdym obszarze zwigzanym z zarzg-
dzaniem ryzykiem. Bez wzgledu na to, czy mamy do czynienia z ryzykiem kredy-
towym, ubezpieczeniowym, operacyjnym lub rynkowym, jednym z najwigkszych
wyzwan dla menedzerow staje si¢ wdrozenie metod zarzadzania ryzykiem, ktore
pozwalaja modelowac rzadkie, ale grozne wydarzenia. W zwigzku z tym wazne
wydaja si¢ rowniez konsekwencje wystgpowania tych zdarzen.
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Modelowanie zjawisk ekstremalnych moze mie¢ wszelkie zastosowania.
W przypadku ryzyka kredytowego lub operacyjnego celem tym moze by¢ okresle-
nie wielkosci kapitatu na pokrycie nieregularnych strat kredytowych i nieuregulo-
wanych ptatnosci lub nieprzewidzianych problemow operacyjnych. W przypadku
ryzyka rynkowego, na ktorym skupia si¢ artykul, moze to by¢ zainteresowanie,
czy wielkos$¢ dziennej warto$ci zagrozonej (VaR) jest odpowiednia dla strat pono-
szonych w ksiggach handlowych z powodu pojawiajacych si¢ niekorzystnych
ruchoéw rynkowych.

W niniejszym artykule ryzyko bedzie rozpatrzone jako zmienne losowe,
ktore odwzorowujg nieprzewidywalne przyszite stany w wartosci reprezentujgce
zyski i straty. Ryzyko moze by¢ rozpatrywane indywidualne albo jako czgs¢ pro-
cesu stochastycznego, w ktérym obecne ryzyko jest zalezne od ryzyka wystepu-
jacego w przesztosci. W zawigzku z tym wartosci reprezentujace zyski lub straty
maja funkcje gestosci dostarczajacg czesciowych informacji o rozktadzie.

Ekstremalne wydarzenie pojawiaja si¢ wtedy, jezeli ryzyko przyjmuje war-
tosci z ogona rozkladu [McNeil 1999]. Zatem metody analizy wartosci ekstre-
malnych stuza do oszacowania prawdopodobienstwa pojawienia si¢ i okreslenia
konsekwencji wystapienia rzadkich oraz ekstremalnych strat, co do ktérych bra-
kuje danych ze wzgledu na wielko$¢ ich wystapienia [Trzpiot 2010].

Glownym celem niniejszego artykutu jest zastosowanie teorii warto-
$ci ekstremalnych do zarzadzania ryzykiem finansowym. Wyliczono warto$¢
zagrozong i warunkowa warto$¢ zagrozong przy uzyciu uogolnionego rozktadu
Pareto. Wyniki te porownano z wynikami obliczania VaR, korzystajac z kla-
sycznego podejécia.

Niedoszacowanie i przeszacowanie wartosci zagrozonej jest bardzo nieko-
rzystne. Jezeli niedoszacujemy te miare, to mozemy narazi¢ si¢ na utrate ptynnosci.
Z drugiej strony przeszacowanie uniemozliwia nam wykorzystanie w optymalny
sposob catkowitych srodkow przeznaczonych na inwestycje.

Wyniki przeprowadzonego badania pokazujg, ze warto$ci VaR sg wyzsze
w wiekszosci przypadkow niz te wyznaczone z klasycznych metod estymacji.
Wykorzystanie r6znych metod szacowania VaR jest niezbedne dla bankow oraz
instytucji finansowych w Europie oraz na $wiecie. Wydaje sig, ze teoria warto-
sci ekstremalnych moze okazaé si¢ skuteczniejszym narzedziem do szacowa-
nia ryzyka.
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1. Teoria wartoSci ekstremalnych

Istniejg dwa typy metod stuzacych do modelowania wartos$ci ekstremalnych.
Pierwsze, klasyczne podejscie, jest oparte na modelu blokéw maksymalnych
(block maxima). To model odpowiedni dla duzej liczby obserwacji wybranych
z duzej préby. Obserwacje pochodzg z niepokrywajacych sig¢, rownych blokéw
[McNeil 1999].

Druga metoda, czyli model przekroczen (Peak over Threshold Model, POT),
pozwala na estymacj¢ ogona rozktadu zwrotéw przekraczajacych zadany prog.
Model POT ma wicksze zastosowanie w praktyce, gdyz jest bardziej efektywny
do czesto nielicznych danych wartosci ekstremalnych [McNeil 1999]. Niniejsza
praca skupia si¢ na modelu POT.

Posrod klasy modeli POT mozemy wyr6zni¢ dwa rodzaje analizy. Pierwszy
typ semiparametrycznych metod wykorzystuje m.in. estymator Hilla. Drugi typ
metod opiera si¢ na uogolnionym rozktadzie Pareto, GPD (Generalized Pareto
Distribution).

Zalozmy, ze mamy n obserwacji zyskow lub strat zmiennej loso-
wej X niezaleznej 1 identycznie roztozonej (iid). Twierdzenie Fishera—
Tippetta (1982) moéwi o tym, ze wraz ze wzrostem n rozktad wartosci
ekstremalnych zmiennej losowej X, rozumianych jako maksymalny zbior
obserwacji, jest zbiezny z uogdlnionym rozkladem wartosci ekstremalnych
(GEYV, Generalised Extreme Value), okreslonego wzorem [Dowd 2002]:

_(1+§(X—u)]’“’:
e e dla £#0
H. =
e =1 : (1)
e ¢ dla £=0
gdzie 1+ sle=p) > 0.

o
Rozktad ten ma trzy parametry, gdzie 4 jest parametrem polozenia, o jest
parametrem skali, ktory mierzy rozproszenie. Parametr & jest indeksem ogona,
ukazujacym ksztalt (grubosc) ogona.
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Ze wzgledu na warto$¢ parametru & wyrdzniamy trzy rozktady [Dowd 2002]:

1. Jezeli & >0, to rozktad jest rozkltadem Frecheta. Mowimy wtedy, ze
funkcja F'(x) ma grube ogony. Przypadek ten jest bardzo przydatny do
finansowych stop zwrotu, gdyz typowy ich rozklad ma grube ogony.

2. Jezeli £ =0 , to wtedy mamy rozktad Gumbela, co odpowiada sytuacji,
ze F(x) ma normalng kurtoze.

3. Jezeli & <0, wtedy rozktad jest rozktadem Weibulla. Ma ogony ciefisze
niz rozklad normalny, jednakze rozktad ten nie ma praktycznego zastoso-
wania dla modelowania finansowych stop zwrotu.

W celu uzyskania kwantyli odpowiedniej funkcji rozkladu wartosci ekstre-

malnych, logarytmujemy wzor (1). Wtedy [Dowd 2002]:

* -1é
Mj dla £#0

1+
log(cl) = ( ¢ )

—e_[x“_ﬂ) dla &=0

Wtedy wyznaczenie wartosci zagrozonej (VaR) powigzanej z wybranym
poziomem ufnosci otrzymujemy ze wzoréw [Dowd 2002]:

VaR = u —%[1 —(- log(cl))f‘f} dla rozktadu Frecheta, gdzie £ >0. (3)

VaR=u-o log[log(il)] dla rozktadu Gumbela, gdzie £ =0. 4)
c

Drugim standardowym podejsciem wykorzystywanym w teorii wartosci
ekstremalnych jest model przekroczen (Peak over Threshold Model, POT).

Zatdzmy, ze isnieje zmienna losowa X oraz warto$¢ progowa u , wtedy
rozktad przekroczen powyzej wartosci progowej u zdefiniujemy jako [McNeil,
Frey, Embrechts 2005]:

F(x+u)—F(u)
1-F(u)

F (x):P(X—qu|X>u):

u

, ®)

gdzie F' jest nieznang dystrybuantg zmiennej losowej X .
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W przypadku jezeli u jest wystarczajaco duza wartoscia, wtedy wedtug twier-
dzenia Gnedenko—Pickandsa—Balkema—de Haana (1974) dystrybuanta warunkowa
F ( y) ma rozktad graniczny, ktory jest uogoélnionym rozktadem Pareto GPD

(Generalized Pareto Distribution) z dystrybuantg postaci [Dowd 2002]:

Gf, B

i
- 1+2= dla £+#0
(x)= p , ©)

l—e_(ﬂJ dla &=0
gdzie >0 oraz x>0.

Rozktad ten ma dwa parametry: [, czyli parametr skali, oraz & tzw. para-
metr ksztaltu, ktory odpowiada za grubos$¢ ogona rozktadu. W celu oszacowania
dystrybuanty rozktadu Pareto musimy wybra¢ rozsadng wielko$¢ wartosci progo-
wej u, ktora zalezna jest od liczby obserwacji n oraz wartosci N, , czyli liczby
przekroczen progu u. Wybor warto§ci # ma wplyw na otrzymane wartosci esty-
matorow.

Wtedy dystrybuanta jest nastepujacej postaci [Dowd 2002]:

F(x)=(1—F(u))G5’ﬂ(x—u)+F(u) (7)
gdzie x> u .

Jeszcze musimy oszacowaé warto$¢ F'(u), ktora jest ilorazem liczby
warto$ci nieprzekraczajacych progu u, do liczby wszystkich obserwacji, czyli

n—N
F (u) = T" Wtedy rownanie (7) przyjmuje posta¢ [Dowd 2002]:

—1/&
F(x)zl—]:i“ {ng;‘} . @®)
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Ponadto rownanie (8) moze by¢ wykorzystywane do wyznaczenia wartosci
zagrozonej, wowczas [Dowd 2002]:

-¢
VaR:u+§ [Nl(l—a)] ~11, )

gdzie o jest wspotczynnikiem ufnosci (bliskim 1) dla VaR.

Stosujac uogodlniony rozklad Pareto, mozemy réwniez wyznaczy¢ warto$¢
expected shortfall (warunkowa warto$¢ zagrozona). Wowczas:

cvar=Y®e [ Boct (10)
1-& 1-¢

Bardzo waznym etapem estymacji dystrybuanty rozkladu Pareto jest wybor
progu u. Jezeli wybierzemy zbyt duza warto$¢ progu, moze to spowodowac
zmniejszenie liczby obserwacji potrzebnych do wyznaczenia wartosci estymato-
row, w konsekwencji zwieksza to wariancj¢. Wybranie zbyt niskiego progu skut-
kuje obcigzeniem estymatora, gdyz do opisu ogona rozktadu uzyto by zbyt duzo
centralnych obserwacji [Trzpiot 2010].

Najczesciej stosowana metoda jest metoda graficzna, w ktorej wykorzystuje
si¢ wykres funkcji wartosci oczekiwanej przekroczenia (Mean Excess). Funkcja
gestosei przekroczenia F|, opisuje rozktad strat przekroczen ponad prog u , pod
warunkiem, ze u jest osiggalne. Funkcja warto$ci oczekiwanej przekroczen opi-
suje warto$¢ oczekiwang F,, i dana jest wzorem [McNeil, Frey, Embrechts 2005]:

e(u)=E(X—u X >u). (11)

Jezeli dla zmiennej losowej X wraz z funkeja gestosci F'= G, ,, wtedy
z (5), funkcje gestosci przekroczen mozna obliczy¢ ze wzoru:

F, (%)= G,y (%), (12)

gdzie ,B(u):ﬂ+§u
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Wtedy funkcja warto$ci oczekiwanej przekroczenia dana jest rOwnaniem:

e(u) = M . (13)
1-¢
Funkcja e(u) powinna by¢ funkcjg liniowa, co stanowi kryterium wyboru
u [Trzpiot 2010].
Czasami wybiera si¢ jako prog wartos¢ 5% lub 10% w zaleznosci od liczeb-
no$ci proby. W niniejszym artykule zastosowano t¢ metode wyboru progu.

2. Dane

Celem niniejszego artykutu jest wyliczenie wartos$ci zagrozonej i warun-
kowej wartosci zagrozonej przy uzyciu uogolnionego rozktadu Pareto. Wyniki
te pordownano z wynikami obliczania VaR, korzystajac z klasycznego podejscia
(wyznaczenie odpowiedniego kwantyla). Analizie poddano szeregi 7, dziennych
logarytmicznych stop zwrotu dziesieciu duzych spotek z Gieldy Papierow War-
tosciowych w Warszawie, ktore maja znaczacy udziat w sktadzie indeksu WIG20
na dzien 31 lipca 2012 roku. Zatem rozpatrywano stopy nastepujacych spotek:
Asseco Poland, Bank Pekao, Globe Trade Centre (GTC), Grupa LOTOS, KGHM
Polska Miedz, PKO Bank Polski, Polski Gornictwo Naftowe 1 Gazownictwo
(PGNiG), PKN Orlen, Synthos oraz Telekomunikacja Polska (TP SA). Stopy
zwrotu obliczono na podstawie wzoru:

1, =100(InP -InF_, ), (14)
gdzie P, jest ceng zamknigcia dla danej spotki.

Notowania spotek pochodzg z okresu 2 stycznia 2007 — 31 lipca 2012 roku,
co daje 1402 stop zwrotu. Powodem wyboru takiego okresu badania byta che¢
uwzglednienia roznych trendow gieldowych, zarowno wzrostowego, jak i1 spad-
kowego, oraz wigkszej liczby obserwacji umozliwiajacych estymacj¢ parametrow
rozktadu Pareto.

W tabeli 1 umieszczono statystyki opisowe rozwazanych logarytmicznych
stop zwrotu z akcji spotek. W tabeli 1 widac, ze zwroty czterech spotek — GTC,
Grupa LOTOS, PGNiG oraz TP SA — charakteryzujg si¢ prawostronng skosno-
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$cig, a pozostate badane spotki lewostronng skosnoscia. Kurtoza dla danych stop
zwrotu jest wigksza od 3, zatem badane rozktady nie sg rozktadami normalnymi.
Szczegblng uwage nalezy zwroci¢ na spotke Asseco Poland, ktorej kurtoza ma
najwicksza warto$¢. Srednia warto$é stop zwrotu dla trzech spotek — KGHM Pol-
ska Miedz, PGNiG, Synthos — przyjmuje dodatnig warto$¢, dla dwoch spotek —
Asseco Poland oraz TP SA — wynosi zero, a dla pozostatych jest ujemna. Ponadto
zardwno najmniejszg minimalng, jak i najwicksza dodatnig stope zwrotu osia-
gneta spotka KGHM.

Tabela 1

Statystyki opisowe rozwazanych stop zwrotu

Statystyka Minimum | Maksimum| Srednia Sgﬂg?ﬁg&ig Skosnos¢ | Kurtoza
Asseco Poland -19,51 9,26 0,00 2,2060 -0,4106 9,1623
Bank Pekao -20,59 13,56 -0,02 2,7206 -0,1795 7,0778
GTC -18,42 17,28 -0,13 3,0964 0,0286 6,1273
Grupa LOTOS -10,54 17,08 -0,04 2,5016 0,2292 6,3838
KGHM -23,62 17,69 0,08 3,1187 -0,3754 7,8761
PKO BP -12,22 9,97 -0,01 2,4120 -0,0574 4,8975
PGNiG -8,05 8,80 0,02 2,0348 0,1032 4,5575
PKN ORLEN -12,16 12,87 -0,02 2,4744 -0,1101 4,9357
Synthos -20,50 14,66 0,11 2,9513 -0,0848 6,6323
TP SA -8,64 9,63 0,00 1,8579 0,0282 4,71476

Zrodto: obliczenia wlasne.

Pierwszym etapem badania bylo wyestymowanie parametréw uogodlnio-
nego rozktadu Pareto z wykorzystaniem metody najwickszej wiarygodnosSci.
Zalozmy, ze dla wystarczajaco duzego progu u mamy F| (x) = Gg, 5 (x) dla
0<x<x,-u i £eR oraz f>0. Mamy dane zmienne X,,...,X, oraz
losowa liczb¢ N, osiagajaca prog u . Oznaczymy dla uproszczenia dane zmienne
losowe jako X1,...,Xw,. Dla kazdej z tych zmiennych, przekraczajacej prog,
obliczamy resztg Y] = X j—u dla funkcji przekraczajacej strate. Chcemy wyesty-
mowac parametry rozktadu GPD w taki sposoéb, aby dopasowac ten rozktad dla
N, funkcji przekraczajacej stratg [McNeil, Frey, Embrechts 2005].
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Oznaczmy g. , funkcj¢ gestosci rozktadu GPD, wtedy [McNeil, Frey,
Embrechts, 2005]:

Nu
InL(EBY, ..., )= Ing. ,(Y)=
Jj=1
(15)

=-N, lnﬂ—(lJréJ iln(l+§%}

Y.
maksymalizujemy pod warunkiem, ze >0 oraz 1+&—-> 0 dla kazdego ;.

Wyniki przeprowadzonych estymacji znajdujg si¢ w tabeli 2 (prog 10%) oraz
tabeli 3 (prog 5%). W efekcie zastosowania metod progowych otrzymano ocen¢
parametrow uogolnionej dystrybuanty Pareto.

W tabeli 2 wida¢, ze wartosci parametru ksztattu dla lewego ogona sg dodat-
nie, a w przypadku prawego ogona — tylko dla spotki TP SA. Ponadto mozna zaob-
serwowaé, ze lewe ogony kazdej z rozwazanych spotek sa ciezsze od prawych,
co oznacza, ze wysokie ujemne stopy zwrotu sa bardziej prawdopodobne anizeli
dodatnie. Najciezszymi lewymi ogonami charakteryzuja si¢ spotki: Grupa LOTOS,
PGNiG oraz TP SA, co moze przekladac si¢ na wyzszy poziom ryzyka zwigzanego
z tymi spotkami. Stopy zwrotu dla spotki TP SA maja najciezszy prawy ogon.

Tabela 2

Parametry uogélnionego rozktadu Pareto dla lewych i prawych ogonow rozktadu
dla progu u = 10%

u=10% Lewy ogon Prawy ogon
B ¢ B ¢
Asseco Poland 0,478523 0,06 3,099946 -1,06101
Bank Pekao 0,479885 0,06 4,193832 -1,00845
GTC 0,479448 0,06 2,986569 -0,25833
Grupa LOTOS 0,437398 0,11 2,717973 -0,31659
KGHM 0,484365 0,06 3,138152 -0,32111
PKO BP 0,471327 0,06 2,859789 -0,77968
PGNiG 0,420644 0,11 1,762734 -0,31119
PKN ORLEN 0,472195 0,06 2,686394 -0,55949
Synthos 0,479927 0,06 4,002621 -0,68645
TP SA 0,418396 0,11 0,922973 0,106581

Zrodo: obliczenia wlasne.
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W tabeli 3, czyli dla wartosci progu u =5% , uzyskano prawie podobne
wyniki. Warto$ci parametru ksztaltu dla lewego ogona sg dodatnie, a w przypadku
prawego ogona — dla spotki Grupa LOTOS oraz TP SA. Mozna zauwazy¢, ze lewe
ogony sg ciezsze od prawych. Najcigzszymi lewymi ogonami, tak jak poprzednio,
charakteryzuja si¢ spotki: Grupa LOTOS, PGNiG oraz TP SA.

Tabela 3

Parametry uogélnionego rozktadu Pareto dla lewych i prawych ogonow rozktadu
dla progu u = 5%

u=>5% Lewy ogon Prawy ogon
s 5 B ¢
Asseco Poland 0,482151 0,06 2,017183 -0,56447
Bank Pekao 0,482859 0,06 4,157083 -1,02532
GTC 0,481551 0,06 1,820937 -0,32819
Grupa LOTOS 0,437631 0,11 1,130435 0,246209
KGHM 0,486054 0,06 1,765033 -0,2087
PKO BP 0,472419 0,06 2,563109 -0,64684
PGNIiG 0,410367 0,11 1,749767 -0,33067
PKN ORLEN 0,473626 0,06 2,117693 -0,41447
Synthos 0,480933 0,06 3,770509 -0,58733
TP SA 0,413292 0,11 1,029499 0,062957

Zrodto: obliczenia wlasne.

Nastepnym etapem badania bylo wyznaczenie wartosci zagrozonej (VaR)
oraz warunkowej wartosci zagrozonej (CVaR) z wykorzystaniem teorii wartosci
ekstremalnych. W tym celu wykorzystano wzory (9) oraz (10). Ponadto wyzna-
czono warto$¢ zagrozong jako odpowiadajacy kwantyl rozkladu stdép zwrotu
(podejscie klasyczne). Obliczenia wykonano dla « =0,01 (tabela 4) oraz dla
a =0,95 (tabela 5).

W tabeli 4 wida¢, ze w przypadku pigciu spotek — GTC, Grupa LOTOS, PKN
Orlen, Synthos oraz TP SA — wartosci VaR sg wicksze, jezeli wykorzystano teori¢
warto$ci ekstremalnych, a nie stosowano podejscia klasycznego. Niedoszacowa-
nie wartosci zagrozonej moze powodowaé brak ptynno$ci, natomiast przeszaco-
wanie uniemozliwia wykorzystanie calkowitych srodkow na inwestycje. Ponadto
mozna zauwazy¢, ze dla spotek GTC, Grupa LOTOS oraz KGHM warto$¢ zagro-
zona przyjmuje wigksze wartosci dla progu u =10% niz dla nizszego progu. Dla
pozostatych spotek mamy do czynienie z odwrotng sytuacja.
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Tabela 4

Oszacowanie VaR i CVaR dla poziomu 1—a = 0,99 z wykorzystaniem teorii wartosci

ekstremalnych i podejsciem klasycznym

GPD
a=0.01 10% 5% VaR — podejscie klasyczne
VaR CVaR VaR CVaR
Asseco Poland 5,16 5,29 5,78 6,30 5,92
Bank Pekao 6,72 6,92 7,58 7,98 7,07
GTC 8,78 10,09 7,45 8,25 7,61
Grupa LOTOS 7,27 8,27 6,26 8,48 6,20
KGHM 7,25 8,22 7,21 8,25 7,45
PKO BP 5,90 6,16 6,53 7,08 6,58
PGNiG 5,34 5,99 5,56 6,33 5,55
PKN ORLEN 6,48 6,95 6,54 7,30 6,30
Synthos 8,14 8,63 8,95 9,88 7,89
TP SA 4,74 6,06 4,77 5,99 4,66

Zrodo: obliczenia wlasne.

Tabela 5

Oszacowanie VaR i CVaR dla poziomu 1—-«a = 0,05 z wykorzystaniem teorii warto$ci

ekstremalnych i podejsciem klasycznym

GPD
a=0.95 10% 5% VaR — podejscie klasyczne
VaR CVaR VaR CVaR
Asseco Poland -3,46 -3,01 -4,33 -3,90 -3,25
Bank Pekao -4,14 -3,69 -5,17 -4,83 4,12
GTC -4,85 -4,40 -6,31 -5,88 -4,92
Grupa LOTOS -3,91 -3,53 -5,14  |-4,78 -3,98
KGHM -4,49  |-4,04 -6,11 -5,67 -4,65
PKO BP -3,64 |-3,27 -490 |-4,47 -3,59
PGNiIG -3,19  [-2,82 -4,42 -4,08 -3,37
PKN ORLEN -3,89 [-345 -5,23 -4,80 -3,87
Synthos -422  |-3,77 -6,06 |[-5,62 -4,74
TP SA -2,94  |-2,58 -4,07 -3,73 -3,02

Zrodto: obliczenia wlasne.
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W tabeli 5 wida¢, ze w przypadku czterech spotek — Asseco Poland, Bank
Pekao, PKO BP oraz PKN Orlen — warto$ci VaR sg wigksze, jezeli wykorzystano
teori¢ wartosci ekstremalnych, a nie stosowano podejscia klasycznego. Ponadto
mozna zauwazy¢, ze dla wszystkich rozpatrywanych spétek warto§¢ zagrozona
przyjmuje wieksze wartosci dla progu u = 5% niz dla wyzszego progu.

W celu rozstrzygnigcia jako$ci oszacowan warto$ci zagrozonej przy uzy-
ciu rozktadu GPD dla odpowiednich progéw wyznaczono przecigtng odleglosé
(RMSE) kwantyli teoretycznych od empirycznych wykorzystujac wzor:

RMSE () :% \/Z(k (@)K, (@)) (16)

i=l1

om i(a) sa « - kwantyl teoretyczny oraz empiryczny odpo-
wiednio dla kazdej i -tej spotki. Wyniki przedstawiono w tabeli 6.

gdzie k,,, () oraz k,,

Tabela 6
Przecigtna odlegtos¢ (RMSE) dla kwantyli teoretycznych i empirycznych

Préog | =0,01 | ¢ =0,03|a=0,05|a=0,10| =090 | a=0,95|a=0,97 |« =0,99

10% | 0,1963 0,1645 0,1440 0,0014 0,3042 0,0626 0,2978 0,8928
5% | 0,1245 0,1135 0,0060 0,3661 0,7207 0,3897 0,1341 0,4841

Zrodto: obliczenia wlasne.

Jak mozna zauwazy¢, trudno wskaza¢ dla o =0,01 i a=0,95 wiel-
kos¢ progu, przy ktorym oszacowanie wartosci zagrozonej jest dokladniejsze.
W zwigzku z tym wyznaczono warto$¢ zagrozona dla innych poziomow «.
Wyniki wyznaczonych warto$ci zagrozonych dla poszczegolnych spotek przed-
stawiono w tabeli 7.

Analizujac dane zawarte w tabeli 6, mozna zauwazy¢, ze lepsze oszacowania
otrzymujemy dla metody, w ktdrej przyjeto 5% prog. Najdoktadniej jest oszaco-
wana warto$¢ zagrozona dla progu u = 5% oraz « =0,05 . Najgorsze oszacowa-
nia VaR otrzymujemy dla « =0,99, co moze by¢ spowodowane zbyt cigzkimi
ogonami, zatem trudniej dopasowaé parametry rozktadu do wartoéci empirycz-
nych.
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Tabela 7
Oszacowanie VaR dla réoznych pozioméw a z wykorzystaniem
teorii wartosci ekstremalnych i podej$ciem klasycznym
o &
5] —
£5 oo | = gl = &= © g S
Q
©n <
£5 |£|<€| d | o |Sa| 2 | £ | 2 || & | E

10% | -3,48 | -4,16 | -4,87 | -3,93 | -4,51 | -3,66 | -3,20 | -3,91 | -4,24 | -2,96
5% | -4,35 | -5,18 | -6,33 | -5,15 | -6,13 | 4,91 | -4,43 | -5,25 | -6,08 | -4,08
VaR | -5,61 | -6,74 | -7,89 | -6,44 | -8,83 | -6,67 | -5,32 | -6,26 | -7,64 | -4.91
10% | -3,47 | -4,15 | -4,86 | -3,92 | -4,50 | -3,65 | -3,20 | -3,90 | -4,23 | -2,95
w097 | 3% |-434 | -5.18 [ 632 [ -5.15 | 6,12 [ -490 [ -443 [ -5.24 [ -6,07 [ -4,08

7" I'VaR [-3,96 | -4,80 | -5,70 | -4,77 [ -5,75 | -4,77 | -4,04 | -4.62 | -5,72 | -3,67
10% | 3,44 | 4,12 | -4,83 | -3,89 | 4,47 | -3,63 | -3,17 | -3,87 | -4,20 | -2,93
5% | -431 | -5,15 [ 6,29 | -5,12 | -6,00 | -4,87 | -4,.41 | -5,21 | -6,04 | -4,05
VaR | 2,41 |-3,13 | -3,82 | 2,96 | -3.44 | 2,76 | -2,32 | -2,88 | -3,14 | -2,10
10% | 2,49 | 2,96 | 3,60 | 2,83 | 3,58 | 2,84 | 2,44 | 3,00 [ 3,50 | 2,33
w010l 3% | 193] 012 [ 375[ 330 348 [ 1,72 [ 2,01 [ 235 [ 1.80 [ 2,33

Ul var | 249 | 2,97 | 3,60 | 2,83 | 3,58 | 2,84 | 2,44 | 3,00 | 3,49 [ 233
10% | 4,01 | 506 | 5,49 | 452 | 490 | 437 | 3,54 | 454 | 5,71 | 2,99
5% | 3,63 | 430 | 517 | 402 | 480 | 3,97 | 338 | 4,05 | 502 | 3,03
VaR | 3,65 | 429 | 513 | 402 | 482 | 3,95 | 338 | 4,03 | 500 | 3,03
10% | 4,60 | 589 | 6,69 | 555 | 5,75 5,07 | 421 | 535 6,79 | 3,51
5% | 454 | 595 6,02 | 463 565 508 420 | 5,02 6,69 | 3,56

a=0,03 VaR | 4,56 | 5,19 | 6,06 | 4,68 | 5,89 | 4,66 | 4,08 | 4,80 | 6,05 | 3,60

a=0,99

a=0,90

a=0,05

Zrodto: obliczenia wlasne.

Zakonczenie

Gléwnym celem niniejszego artykutu bylo zastosowanie teorii warto$ci
ekstremalnych do zarzadzania ryzykiem finansowym. Wyliczono warto$¢ zagro-
zong 1 warunkowg warto$¢ zagrozong przy uzyciu uogélnionego rozktadu Pareto.
Wykorzystanie tej teorii wydaje si¢ stuszne, gdyz pozwala skupi¢ si¢ na doktadne;j
estymacji jedynie ogona rozktadu, zamiast modelowania catego rozktadu. Wyniki
porownano z wynikami obliczania VaR, korzystajac z klasycznego podej$cia
(wyznaczenie odpowiedniego kwantyla).

Analizie poddano szeregi dziennych logarytmicznych stop zwrotu dziesigciu
duzych spotek z GPW w Warszawie. Wyniki przeprowadzonego badania pokazuja,
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ze wartosci VaR sg wyzsze w wigkszosci przypadkow niz te wyznaczone z kla-
sycznych metod estymacji. Ponadto lepsze oszacowania VaR mozna otrzymac¢ dla
metody, w ktorej przyjeto pigcioprocentowy prog. Najdoktadniej oszacowany jest
VaR dla progu u =5% oraz «a = 0,05 . Najgorsze oszacowania VaR otrzymujemy
dla @ =0,99, co moze by¢ spowodowane zbyt ciezkimi ogonami, w zwigzku
z tym trudniej dopasowac parametry rozktadu do wartosci empirycznych.

Wykorzystanie réznych metod szacowania VaR jest niezbedne dla bankow
oraz instytucji finansowych zard6wno w Europie, jak i na $wiecie. Wydaje sig, ze
teoria warto$ci ekstremalnych moze okaza¢ si¢ skuteczniejszym narzedziem do
szacowania ryzyka.
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VALUE AT RISK, CONDITIONAL VALUE AT RISK —
AN APPLICATION OF EXTREME VALUE THEORY

Summary

Extreme event risk is present in all areas of risk management. Whether we are con-
cerned with market, credit, operational or insurance risk, one of the challenges to the risk
manager is to implement risk management models which allow for rare but dangerous



Wartos¢ zagrozona i warunkowa wartosc zagrozona — zastosowanie teorii... 291

events, and permit the measurement of their consequences. The article presents estimation
results of Generalized Pareto Distribution and its application to Value at Risk. We study
the daily return distributions for ten stocks of Warsaw Stock Exchange. In this paper we
show that estimation of Value at Risk is better for 5% threshold.

Keywords: Value at Risk, Conditional Value at Risk, extreme value theory
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