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1. Wstep

Ryzyko jest jednym z najwazniejszych pojeé teoretycznych w naukach ekono-
micznych, a zwlaszcza w naukach o finansach [Jajuga (red.) 2007]. Jednym z czg-
Sciej stosowanych miernikéw ryzyka jest wspoOlczynnik beta zawarty w jedno-
wskaznikowym modelu Sharpe’a. Najczesciej wykorzystywana metoda do wyli-
czenia wspOlczynnika beta jest klasyczna metoda najmniejszych kwadratow
(KMNK), ktéra ma duza wrazliwo$¢é na obserwacje nietypowe. Wykorzystywanie
metody KMNK na polskim rynku akcji, ktéry cechuja duza zmienno$¢ i czeste
wystepowanie obserwacji nietypowych, moze spowodowaé btedne decyzje inwe-
stycyjne.

Celem pracy jest zaimplementowanie wybranych metod odpomych do wyznaczania
wspolczynnika beta dla najdhuzej notowanych spélek o wysokiej kapitalizacji, wchodza-
cych w skiad indeksu WIG20 na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Opie-
rajac si¢ na rzeczywistych danych historycznych, wyliczono wspdtczynniki beta i zbada-
no ich stabilno$é w okresie od 1.07.1998 do 20.02.2008. W artykule podjgto prébg od-
powiedzi na pytanie, czy dla polskiego rynku akcji stosowanie metod odpornych pozwoli
uzyskaé bardziej stabilne estymatory parametréw beta niz te wyznaczane metoda
KMNK. Do poréownania wspdlczynnikéw beta uzyto metod opartych na M-
-estymatorach z funkcjami Hubera i podwdjnie kwadratowa, metod¢ najmniejszej me-
diany kwadratéw oraz metode najmniejszych ucietych kwadratéw.

2. Podstawowe pojecia odpornosci

Gléwnym celem stosowania metod odpomych jest poprawa wynikéw estyma-
cji parametréow shizacych do budowy modelu [Ostasiewicz 1998]. W wielu mode-
lach przyjmuje si¢ zatozenia dotyczace rozkladu badanej proby. Jednak w praktyce
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model dany pewnym rozkladem F czesto jest zakt6cany przez obserwacje nietypo-
we, ktére pochodza z nieznanego rozkadu G. Zatem, badajac pewne wlasciwosci
modelu o dystrybuancie F, powinniémy rozwaza¢ model e-zaburzony:

F(G)=(0-¢€)F +€G, gdzie €€ [0;1].

Jako miarg globalnej odpomosci estymatoréw mozemy uzy¢ punktu zatamania £°
(break down point), ktéry mozna interpretowaé nastgpujaco: jest to najmniejszy udzial
danych zaklécajacych, dla ktérych estymator moze przyjmowaé dowolnie duze wartoéci.

Estymatory odporne posiadajace punkt zalamania bliski 0,5 nazywane sg esty-
matorami o wysokim punkcie zalamania.

Kolejnym zagadnieniem majacym znaczenie przy wyborze odpowiednich es-
tymatoréw jest ich efektywno$¢ (efficiency). Efektywnos¢ estymatora é parametru
6 moze by¢ zdefiniowana nastgpujaco:

f @)=,
v
gdzie v, jest asymptotyczna wariancja estymatora najwigkszej wiarygodnosci pa-
rametru &, natomiast v jest asymptotyczna wariancja odpornego estymatora pa-
rametru €. Zatem w przypadku, gdy liczba zaburzen jest niewielka, preferowane
s estymatory o wysokiej efektywnosci.

W dalszej czesci pracy podawana efektywno$é bedzie tzw. efektywnoécia gaus-
sowska, czyli obliczana przy zalozeniu, Ze préba pochodzi z rozkladu normalnego.

3. Metody estymacji parametréw w modelu regresji liniowej

Rozwazmy nastgpujacy model liniowy:
Y=XfG+¢,

gdzie Y'=(Y,,..,Y,), Xjest nx p wymiarowa macierza, 8'=(f,,....,) jest wek-
torem nieznanych parametréw oraz £'=(g,,...,£,) jest wektorem bledéw losowych
o takim samym rozktadzie F, majacym $rednia 0 i nieznana wariancje o°.
Najpopularniejszag metoda estymacji parametréw f jest klasyczna metoda
najmniejszych kwadratéw pochodzaca od Gaussa lub Legendre'a (do dzi§ prowa-

dzone sa dyskusje historyczne dotyczace twoércy tej metody [Stigler 1981]).
KMNK moze byé opisana nastgpujaco:

n
minZe.2
B P
i=1

gdzie ¢, =y, —(,le,.l +..+ ,Bpx,.p) oraz y, jest warto$cia zmiennej losowej Y; .
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Mimo ze powyzsza metoda odgrywa wazna role w statystyce, to jednak jest
czgsto krytykowana za duze braki w odpornoéci [Rousseeuw 1984]. Jedng z przy-
czyn braku odpornosci estymatora KMNK sg zalozenia dotyczace rozktadu sktad-
nika losowego [Chan, Lakonishok 1992]. Gdy jednak skladnik losowy ma rozktad
normalny, wtedy estymator parametréw otrzymany metoda najmniejszych kwadra-
téw ma najmniejsza wariancj¢ w klasie estymatoréw nieobcigzonych [Rao 1973].

Ponadto, gdy korzysta sie z nieréwno$ci Jensena, procedura optymalizacyjna
KMNK (przy zatozeniu gaussowskich rozkladéw skladnika losowego) moze by¢
rozszerzona do kazdej wypuktej funkcji straty [Rao 1973]. Jesli natomiast rozklad
btedow losowych ma grubsze ogony niz rozktad normalny, to estymatory MNK sa
nieefektywne oraz maja wysoka wrazliwo$¢ na obserwacje odstajace i nawet jedna
obserwacja odstajaca moze mie¢ duzy wptyw na postaé estymatora.

Obecno$¢ obserwacji odstajacych moze byé modelowana przez zalozenie, ze
rozktad bledé6w losowych F jest mieszanka dwdch réznych rozktadow, gdzie jeden
z rozkladéw reprezentuje ,,dobre” dane, np. standaryzowany rozklad normalny,
drugi za$ reprezentuje bledne dane, np. rozklad normalny o wariancji przekraczaja-
cej 1. Wtedy rozklad F ma grubsze ogony niz standaryzowany rozklad normalny.
W takim przypadku lepiej sprawdzaja si¢ metody odporne. Jest to zwiazane z tym,
Ze estymatory odporne nadaja mniejsze wagi obserwacjom odstajacym, np. przez
minimalizacjg sumy bezwzglednych odchylen (L1), zamiast minimalizowaé sume
kwadratéw (KMNK). Ponadto mozna pokazaé, ze w przypadku estymatora KMNK
punkt zalamania wynosi £"= 0. Zatem wskazane jest uzycie bardziej odpornych
estymatoréw, takich jak estymator otrzymany metodg najmniejszych bezwzgled-
nych odchylen (L1), ktéry dany jest wzorem:

n
mﬂm Z |e,|

Mimo ze estymatory L1 sa odporne na obserwacje odstajace y,, to jednak nie
sa odporne na duze odchylenia w prébie x, =(x;,...,x, ), ktére maja duzy wpltyw
na dopasowanie prostej regresji. Ponadto mozna pokazaé, ze punkt zalamania L1,
tak jak w przypadku MNK, wynosi £" = 0.

Kolginym etapem tworzenia metod odpornych w regresji liniowej s3 M-estymatory
[Huber 1973}, ktére otrzymuje si¢ przez rozwiazanie nastepujacego wyrazenia:

. 2
min |,
2. (a)
gdzie p(x) jest pewna regularna funkcja, Ro/miczkujac wzgledem [3 , Otrzymujemy:

n ei _
EW(E}-"”
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gdzie y = p' (w praktyce rozwigzanie powyzszego réwnania mozemy otrzymagé, stosu-
jac metod¢ Newtona-Raphsona lub iteracyjna metode zmiennych wag najmniejszych
kwadratéw [Rousseeuw 1984]). Jako funkcj¢ o mozemy uzyé funkcje Hubera:

(x)= x? jezeli |x|Sk
PRO=\ 2k|a -k jezeli q >k

gdzie k jest pewna stala. Z postaci funkcji Hubera wynika, ze dla k = o otrzymany
estymator bedzie estymatorem KMNK.

Jako p mozna réwniez uzy¢ funkcjg ,,opadajacy” (redescending), ktérej wagi
(dla duzych warto$ci) zblizajg si¢ do 0. Wynika stad, Ze na estymacje parametrow
nie maja wplywu reszty przekraczajace pewien ustalony zakres. Tego typu funkcja
jest nastepujaca funkcja podwdjnie kwadratowa (bisquare, biweight):

2 2
)= 1—{1—&)} jezeli |x| <k

1 jezeli |x| >k

stala k wybiera sig w zalezno$ci od preferowanej efektywnosci.

Stale & s3 czesto nazywane stalymi regulujacymi (funing constant); mniejsze
wartosci k zwigkszaja odpornoséé estymatoréw, kosztem jest jednak strata efektyw-
nosci, gdy rozktad bledéw losowych jest rozkladem normalnym. State regulujace
sa na ogol wybierane tak, aby estymatory dawaty wysoka efektywnos¢ w przypad-
ku normalnego rozkladu bltedéw. W praktyce k = 1,345¢ dla funkcji Hubera oraz k&
= 4,6850 dla funkcji podwdjnie kwadratowej (gdzie o jest odchyleniem standardo-
wym bledéw). Taki wybdr statych daje 95% efektywnosé oraz wciaz chroni przed
obserwacjami odstajacymi [Chen, Hong 2005]. Pomimo jednak, ze M-estymatory
sa bardziej odporne, to réwniez i w tym przypadku £°=0.

Bardziej odporna metoda estymacji parametréw w modelu liniowym polega na
minimalizacji miary parametru skali reszt, ktora jest niewrazliwa na duze wartosci.
Taka miara moze by¢ mediana.

Powyzsze rozumowanie prowadzi nas do metody najmniejszej mediany kwa-
dratéw (LMS — least median of squares):

11]1.;'nmed{e,.2 ii=l..,n}.

Punkt zalamania estymatora LMS wynosi €= 0,5, jednak kosztem wysokiej
odpomosci jest on bardzo nieefektywny dla duzych n [Maronna, Martin, Yohai
2006; Rousseeuw 1984].

Inng odporna metoda jest metoda najmniejszych uci¢tych kwadratéw (LTS —
least trimmed squares) zdefiniowana nastepujaco:
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A
: 2
mjn E e. ,
i=l

gdzie ¢} <el <..<e’ . Natomiast 4 jest pewng ustalona stala, Gdy h=[n/2]+1,

wtedy punkt zatamania wynosi £~ 0,5. Jednak réwniez i w tym przypadku asympto-
tyczna efektywnosé jest bardzo niska kosztem wysokiej odpornosci estymatora [Ma-
ronna, Martin, Yohai 2006]. W teorii mozemy znalez¢é rézne modyfikacje LTS, takie
jak metoda najmniejszych a-ucigtych kwadratéw, ktéra minimalizuje sume kwadratéw
reszt, pomijajac 0,50% najmniejszych i 0,50% najwiekszych wartosci. Pokazano, ze
efektywno$¢ estymatora LTS wynosi ok. 7% [Maronna, Martin, Yohai 2006].

4. Wyniki empiryczne

W badaniach za reprezentanta rynku przyjeto indeks WIG, ktéry obejmuje
wszystkie spdtki gieldowe, z wyjatkiem tych, ktére nie spelniaja minimalnych
wymogo6w plynnosci. Natomiast spotkami, ktére uwzglgdniono w badaniach, byty
BRE Bank, BUDIMEX, BZWBK, CERSANIT, KGHM, PEKAO, PROKOM. Na
wybor spélek miata wpltyw zar6wno ptynnos¢ danej spéiki, jak réwniez data debiu-
tu, ktora determinuje dlugosé okresu badan.

W pracy rozwazano dzienne, logarytmiczne stopy zwrotu dla cen zamkniecia z po-
szczegolnych spdtek w okresie od 1.07.1998 do 20.02.2008, co daje 2420 notowan.

Na wstepie testem Dickeya-Fullera zbadano stacjonarno$é szeregdéw czaso-
wych stép zwrotu omawianych spétek. Otrzymane wyniki byly statystycznie istot-
ne na poziomie 0,01, zatem szeregi stdp zwrotu rozwazanych spélek sa stacjonar-
ne. Szczegélowe wyniki znajduja si¢ w tab. 1.

Tabela 1. Wartosci statystyk testu Dickeya-Fullera wybranych indekséw w okresie od 1.07.1998 do
20.02.2008

Okres | BRE | BUDIMEX |BZWBK| CERSANIT | KGHM ] PEKAO | PROKOM] WIG
1998-2007 |-11,738 | —13348  |-14,187 | —12,305 | -13,519 |-14,201 | 12,862 |-12,056
1999 | 7001 | 7019 | 6407 | 6,179 | 6,665 7263 | 5743 | 6213
2000 | -7237 | 7085 | —7303 | 5532 | —7,091| 6872 | 6,784 | —7236
2001 | 5382 | 5005 | 5472 | 6458 | —5517| —7065 | —5928 | —5.878
2002 | 4954 | 679 | 6,699 | 7349 | 5568 —5886 | 5914 | —5,658
2003 | 4790 | 5948 | 6950 | 4952 | —5994| —5278 | 5481 | —5,150
2004 | 6375 | 6772 | 6,798 | 7,583 | 5821 ] —7.624 | 6,463 | —7,005
2005 | 5988 | 6,504 | 6,103 | 7461 | —6774| -5306 | 548 | 5416
2006 | -5.673 | 6649 | 5,585 | 5721 | —5334] 5534 | 6,054 | 53818
2007 | 9,197 | 5790 | 6997 | 5757 | —6,653| —7,685 | —599 | 6,476

Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie danych z GPW w Warszawie.

Kolejnym etapem bylo zbadanie wspélczynnika korelacji. Otrzymane wsp6t-
czynniki byly istotne statystycznie na poziomie 0,01.
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Najsilniej skorelowany z indeksem WIG w calym badanym okresie, jak row-
niez w poszczegoélnych latach, byl bank PEKAQ. Najstabiej skorelowang spdtka
byta spétka CERSANIT.

Tabela 2. Wspotczynniki korelacji logarytmicznych stép zwrotu indeksu WIG z innymi spotkami
w okresie od 1.07.1998 do 20.02.2008

Okres BRE | BUDIMEX | BZWBK | CERSANIT | KGHM | PEKAO | PROKOM
1998-2008 [ 0,45 0,35 0,51 0,36 0,59 0,60 0,52
1999 0,36 0,42 0,40 0,44 0,42 0,51 0,35
2000 0,35 0,40 0,37 0,39 0,41 0,47 0,38
2001 0,37 0,40 0,40 0,35 0,47 0,49 0,46
2002 0,40 0,38 0,43 0,35 0,51 0,52 0,50
2003 0,42 0,39 0,45 0,34 0,54 0,54 0,52
2004 0,42 0,38 0,46 0,34 0,55 0,55 0,53
2005 0,42 0,36 0,47 0,33 0,55 0,56 0,52
2006 0,43 0,35 0,49 0,34 0,57 0,58 0,52
2007 0,44 0,34 0,50 0,35 0,58 0,59 0,52

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie danych z GPW w Warszawie.

Z tabeli 2 mozna odczytaé, ze wspolczynniki korelacji pomigdzy stopami zwrotu in-
deksu WIG a stopami zwrotu spotek nie przekraczaty wielkosci 0,60. Ponadto korelacje w
badanym okresie utrzymywaly sie na podobnym poziomie w stosunku do indeksu WIG.

5. Badanie stabilno$ci wspélczynnikéw beta

Zgodnie z poczatkowymi zaloZeniami pracy badaniu poddano szczegélny
przypadek modelu zaleznosci liniowej, mianowicie jednowskaznikowy model
Sharpe’a dany nastgpujacym wzorem:

r=a,+pr, +€,
gdzie r, to stopa zwrotu dla:

i =1 BRE Bank, i =2 Budimex, i =3 BZWBK, i = 4 Cersanit,

i=5KGHM, i =6 PEKAO, i =7 Prokom,

oraz r,, to stopa zwrotu indeksu WIG.

W pracy poréwnywano wspolczynniki beta otrzymane nastgpujacymi metodami:
S — klasyczna metoda najmniejszych kwadratéw (MNK),
S — metoda najmniejszej mediany kwadratow (LMS),

S*™ — metoda najmniejszych ucietych kwadratéw (LTS),
" — M-estymatorem z funkcja Hubera,
7 — M-estymatorem z funkcja podwéjnie kwadratowa.
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Dla metody LTS za stala regulujaca przyjeto 2 = [0,95n] + 1, gdzie [x] oznacza
cze$é catkowita z x. Natomiast dla M-estymatora z funkcja Hubera wybrano & = 1,345,
za$ dla M-estymatora z funkcja podwojnie kwadratowa k = 4,685. Przy tak dobranych
statych otrzymane estymatory sa bardzo efektywne i wciaz pozostaja odporne.

Pierwszym etapem badan bylo zbadanie zasadnos$ci stosowania klasycznej me-
tody najmniejszych kwadratow w jednowskaznikowym modelu Sharpe’a. Zbadano
stopief zaleznosci liniowej miedzy zmienna objaéniana a objaéniajaca. Srednie
wsp6tczynniki determinacji w badanym okresie dla modeléw liczonych w trzymie-
sigcznych podokresach byly nizsze niz 0,435, co §wiadczy o stabym dopasowaniu
modelu. Najwyzsze Srednie wspélczynniki determinacji posiadaty spétki KGHM,
PEKAO i PROKOM (odpowiednio 0,435, 0,426 i 0,359). Najnizsze wspolczynniki
miaty spétki BUDIMEX i CERSANIT (0,114 1 0,137 odpowiednio). Analizie pod-
dano réwniez reszty dla modelu regresji, w ktorej zbadano normalno$é reszt w
rozpatrywanym okresie. Do badania uzyto testu Shapiro-Wilka. Dla préb badanych
za 12 miesigcy w wigkszosci przypadkéw odrzucono hipotez¢ o normalnosci roz-
kfadu reszt na poziomie istotnosci 0,05. Zatem z powyzszych badan wynika, Ze
stosowanie metody KMNK nie jest poZadane na polskim rynku akcji.

Kolejnym etapem badan byto poréwnanie stabilno$ci otrzymanych wspétczyn-
nikéw w czasie. Stabilno$é jest rozumiana tu jako bezwzgledna warto$¢ réznicy
B, - B, , gdzie f, — wspblczynnik beta wyliczony za okres ¢, w momencie k.

Wspétczynniki beta byly obliczane za 3miesiace, 6, 12, 18 miesiecy oraz za 24
miesiace, a roznice byly brane na nastgpny okres.

Badano, jak zmieniaja si¢ poszczegblne wspotczynniki beta obliczone za okres
n miesiecy w ciagu nastepnych » miesigcy. Zmiany rozpatrywano w odstepie
comiesiecznym.

Dane w tabeli 3 przedstawiono w postaci kwantyli. Wartosci zostaly wyliczone
w sposOb nastepujacy: dla danego okresu n miesiecy wyliczono wspoétczynnik
beta, a nastgpnie odjeto wartoé¢ wspélczynnika beta wyliczonego za okres »n mie-
sigcy w ciagu nastepnych n miesiecy. Badane réznice byly wyliczane w odstepach
comiesigcznych, zatem im mniejsza bezwzgledna warto$¢ rozmic, tym wigksza
stabilnosé danego estymatora. Nastgpnie dla danego rozktadu réznic wyliczono
kwantyle (75%, 95%, 99% oznaczone odpowiednio jako qo.75, Qo.95, Qo.g9 ) 1 UMiesz-
czono w tab. 3. Obliczenia byly wykonywane dla estymatoréw MNK, LMS, LTS,
M-estymatoréw z funkcjami Hubera i podwojnie kwadratowa.

Jak wynika z tab. 3, najgorsze wyniki osiagaly estymatory LMS, natomiast
najbardziej stabilnymi estymatorami byly M-estymatory.

W tabeli 4 znajduja sie zbiorcze wyniki z tab. 3. Kazdy kwantyl poréwnano z
pozostatymi w danej grupie, a nastepnie zostala im przyporzadkowana ranga od 1
(najwyzsze wartoéci) do 5 (najnizsze wartos$ci). Nastepnie wyliczono $rednig z
otrzymanych rang, co przedstawiono w tab. 4.
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Tabela 4. Zbiorcze wyniki z tab. 2. Kwantylom zostaly przyporzadkowane rangi od 1 (najgorszy) do 5
(najlepszy). Nastepnie wyliczono $rednie wartoéci rang dla kazdego z estymatoréw, k — liczba miesiecy

Wy- k=3 k=6 k=12 k=18 k=24
szcze-
Fgélnimie Qo7s | Gogs | Yoo | D075 | Goos | Goso | Go7rs | ogs | Yoo | Go7s | Doos | Go99 | Go75 | Goss | Gogo

MNK [275]2,63(288(3,00]3,13/288)3,13}288]|263]3,13(3,13/3,13|288|2,75(288
LMS 088088 (0,88 /088088[088]|1,13/0,88)0,88[1,00(1,00)088]163]1,88]0,88
LTS 2,631225(2,75122512,75[(2,50]| 1,88]2251225[2,00/1,88)2,13]238/275]|263
hub 3,3814,13[3,50]3,63]3,13]3,88]3,633,63]4,00]|3,63]|3,75]388]3,50]3,38]3,75

k 3,50(325(3,13{3,38[325]3,00|3,38(3,50]3,38]3,3813,38]3,13[2,75[2,38(3,00

Zrédto: opracowanie wlasne.

Z danych zawartych w tab. 3 i 4, wynika, Ze najbardziej stabilnym estymato-
rem dla badanego okresu byl M-estymator z funkcja Hubera. Wysoka stabilnoscia
charakteryzowat si¢ réwniez drugi z M-estymatoréw.

Z przeprowadzonych badaf mozna réwniez wnioskowac, ze lepszymi estyma-
torami wspélczynnika beta (w sensie stabilnosci) sg estymatory odporne, jednak
stosujac inne podej$cie niz klasyczna metoda najmniejszych kwadratéw, nalezy
mie¢ na uwadze, Ze rozpatrujemy inne miary ryzyka.

Rozpatrujac rowniez badane estymatory w podziale na sp6tki, mozna zauwazyé
wyraznie wigksza stabilno$¢ M-estymatora z funkcja Hubera niz w przypadku po-
zostalych estymatorow.

W tabeli 5 znajduja si¢ wyliczone wspétczynniki beta za okres od 20.08.2006
do 20.05.2007 dla wczesniej rozpatrywanych spotek. Wyliczono oceny estymato-
row KMNK oraz M-estymatora z funkcja Hubera. Dodatkowo, aby poréwnaé wy-
liczone wspdlczynniki beta, wyliczono dla kazdego z indeks6w wartos$é $rednia w
nastgpnym okresie (od 20.05.2007 do 20.02.2008), a nast¢pnie wyliczono iloraz
wartosci Sredniej danej spétki 1 wartoéci Sredniej indeksu WIG. Tak wyliczony
iloraz pokazuje, jak $rednio zachowywaly si¢ stopy zwrotu danej spétki w porow-
naniu z indeksem WIG.

Poniewaz wspélczynnik beta wskazuje, o ile jednostek w przyblizeniu wzro-
$nie stopa zwrotu akgcji, gdy stopa zwrotu wskaznika rynku wzrosnie o jednostke,
wyliczony iloraz poshuzy do oceny trafnosci wybranych metod.

Tabela 5. Wspdlczynniki beta wyliczone za okres 20.08.2006 do 20.05.2007

Wyszczegélnienie | BRE [BUDIMEX|BZWBK|CERSANIT| KGHM | PEKAO |PROKOM
MNK 1,033] 0,835 1,322 0,929 1,630 | 1,254 [ 1,059
hub 0,969] 0574 | 1,316 0,672 1,617 | 1,288 | 0,958
X,/ X 0,604| 1,618 | 2341 1,872 | -0,229 | 1,149 | 0,749

Zré6dto: opracowanie wlasne.

Z danych przedstawionych w tab. 5 wynika, ze bigdne wyliczenie wspoélczynnika
beta moze spowodowaé niewlasciwa strategie inwestycyjna. W przypadku, gdy in-
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westor rozwazalby stworzenie portfela z akcji mniej ryzykownych niz indeks rynku,
opierajac si¢ na KMNK, wybralby akcje spétek CERSANIT i BUDIMEX, ktére (jak
sig¢ okazalo w nastegpnym okresie) byly bardziej ryzykowne niz indeks WIG. Nato-
miast w sklad portfela inwestora opierajacego si¢ na M-estymatorach wesztyby do-
datkowo spéiki BRE i PROKOM, ktére byly mniej ryzykowne niz indeks rynku.

Zaprezentowane w artykule rozwazania pokazuja, ze wybér metody stuzacej do
wyliczenia wspétczynnika beta jest kluczowy.

6. Podsumowanie

Przeprowadzone badania potwierdzily, ze dla polskiego rynku akcji stosowanie
metod odpomych pozwoli uzyskaé estymatory parametréw beta bardziej stabilne
niz wyznaczane metodg KMNK. Sposréd przeanalizowanych estymatoréw odpor-
nych na szczegdlng uwage zashiguje M-estymator z funkcja Hubera, ktérego ce-
chowatla najwieksza stabilno$¢. Pokazano réwniez, ze stosowanie klasycznej meto-
dy najmniejszych kwadratéw dla jednowskaznikowego modelu Sharpe’a jest nie-
pozadane na polskim rynku akcji, poniewaz dopasowanie modelu jest mate, roz-
klad reszt nie spelnia za$ zalozen tej metody (nie jest rozktadem normalnym).

Otrzymane wyniki bazujace na polskim rynku kapitalowym powinny zachgcié
inwestorow do stosowania bardziej skutecznych i efektywnych metod, takich jak
metody odpormne. Rowniez przeprowadzone badania na akcjach zagranicznych
spotek [Carroll, Ruppert 1980; Chan, Lakonishok 1992; Rousseeuw 1984; Shanken
1992] dawaly lepsze rezultaty dla estymatoréw odpormych niz dla estymatoréw
KMNK. Nalezy jednak pamieta¢, ze model Sharpe’a ma u podstaw zatoZenie, ze
ksztattowanie sie stdp zwrotu akcji na rynku zalezy od dziatania pewnego ogéine-
go czynnika charakteryzujacego rynek akcji [Jajuga, Jajuga 2007]. W przypadku
przeS$wiadczen inwestora, ze rynek zalezy od wiecej niz jednego czynnika, zaleca
si¢ zatem przeprowadzenie podobnych badan.
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ROBUST MEASUREMENT OF BETA RISK

Summary

Many empirical studies find that the distribution of stock returns departs from normality. In such
cases, it is desirable to employ a statistical estimation procedure that may be more efficient than
ordinary least squares (OLS). The main goal of this article is compare OLS estimation with various
robust methods in the context of estimating beta risk.

This article studies the stability of the beta risks in single index Sharp's model, calculated using
robust methods and OLS estimation. The stability of the beta risks was examined for 7 companies
included in the WIG20 index, basing on Stock Exchange quotations since 1997-07-01.

Futhermore, this paper describes and compares various estimators of the parameters of linear re-
gression models. This article describe least absolute values methods, Huber M-estimation, bisquare
M-estimation, least median of squares and least trimmed mean estimation.
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