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Analiza wrazliwosci wynikow estymacji
wspolczynnika beta w modelu
cAPM dla sektora spozywczego

Streszczenie. Celem artykutu jest oszacowanie poziomu ryzyka aktywoéw finansowych za
pomoca modelu CAPM. Szacowanie parametréw w modelu CAPM odbywa sie za pomo-
ca klasycznej metody regresji liniowej, poniewaz zaktada sie, ze sktadnik losowy posiada
rozktad normalny. Tymczasem rozklady finansowych szeregéw czasowych nie posiadaja
rozktadu normalnego z powodu duzej liczby obserwacji odstajacych. W badaniu opisa-
nym w artykule rozluznione zostato zalozenie dotyczace normalnosci rozktadu sktadnika
losowego w regresji CAPM w celu dopuszczenia grubych ogonéw oraz asymetrii charak-
terystycznych dla rozktadéw finansowych szeregéw czasowych. Analizy zostaly przepro-
wadzone dla sektora spozywczego na rynku polskim i amerykanskim. Oszacowany w ten
sposéb sktadnik losowy pozwolit uzyskac wieksza zgodnos¢ modelu z danymi empirycz-
nymi anizeli w przypadku klasycznego modelu CAPM.

Stowa kluczowe: CAPM, ryzyko, finansowe szeregi czasowe, asymetryczny rozklad t-stu-
denta
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1. Wprowadzenie

Wyjasnienie czynnikéw wplywajacych na ryzyko inwestycyjne jest od dekad
przedmiotem zainteresowania zaréwno inwestoréw, jak i badaczy. Jak powszech-
nie wiadomo, ryzyko jest nieodlacznym elementem inwestycji, a wlasciwa wy-
cena instrumentu finansowego pozwala na unikniecie powiazanych z nig strat
finansowych. Pojecie ryzyka jest ztozone i dlatego bardzo trudno je jednoznacznie
zdefiniowacd.

Literatura definiuje ryzyko jako niespodziewany lub niezamierzony wynik
decyzji (Ansell i Wharton, 1995). W teorii inwestycji wyrdznia sie wiele rodza-
jow ryzyka, takich jak: ryzyko bankructwa, biznesu, finansowe, kurséw walut,
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niewyplacalnosci, operacyjne, polityczne, ptynnosci, rynkowe, silty nabywczej,
stopy procentowej, wydarzen, zarzadzania. W tym artykule skoncentrujemy sie
na ryzyku rynkowym. Ryzyko rynkowe nalezy podzieli¢ na dwie kategorie: ryzyko
systematyczne oraz ryzyko niesystematyczne. Ryzyko niesystematyczne dotyczy
pojedynczego instrumentu finansowego i moze zostac obnizone poprzez dywersy-
fikacje portfela aktywéw (Montgomery i Singh, 1984). Z kolei ryzyko systematycz-
ne dotyczy calego rynku i nie podlega dywersyfikacji. Na ryzyko systematyczne
wplywa ogrom czynnikdéw ogélnogospodarczych, takich jak cykl koniunkturalny,
inflacja, ale réwniez ustréj polityczny oraz polityka monetarna. Suma ryzyka sy-
stematycznego oraz niesystematycznego to ryzyko rynkowe (Ostrowska, 2002).

W literaturze powstato wiele modeli oraz teorii, ktére prébowaty wyjasnié, co
konkretnie wplywa na ryzyko rynkowe oraz na stopy zwrotu z aktywéw. Jednym
z pierwszych oraz najwazniejszych modeli dotyczacych tej tematyki jest model
stworzony przez Harry'ego Markowitza, nazywany teoria portfela. Jedna z naj-
wazniejszych modyfikacji rozbudowujacych teorie Markowitza stal sie model
CAPM. Model CAPM (ang. Capital Asset Pricing Model), nazywany réwniez modelem
réownowagi rynku kapitalowego, jest jednym z najpopularniejszych modeli wyko-
rzystywanych do wyceny ryzyka portfeli aktywéw finansowych i zaklada liniowa
zalezno$¢é pomiedzy oczekiwang stopa zwrotu z danego aktywu finansowego a ry-
zykiem rynkowym. Kluczowym parametrem w modelu CAPM jest wspétczynnik
beta mierzacy ryzyko systematyczne.

W literaturze przedmiotu przeprowadzono wiele badan w celu empirycznego
potwierdzenia lub odrzucenia zalezno$ci przedstawionej w modelu CAPM, acz-
kolwiek jednoznaczne stwierdzenie, czy opisana w modelu CAPM zalezno$¢ jest
poprawna, nadal pozostaje kwestig otwarta (Fama i French, 1992, 1998; Black,
1972; Zhou i Yin, 2003). Badania byly prowadzone na wielu ptaszczyznach; ana-
lizowano dane z wielu rynkow, takich jak Stany Zjednoczone, Wielka Brytania,
Polska, Turcja, Pakistan, Hong Kong, Tajwan, Singapur, Meksyk, Australia, Etiopia
czy Nigeria. Przekroj otrzymanych wynikow badan jest bardzo szeroki.

Celem artykutu jest sprawdzenie, jak modyfikacja zalozen stochastycznych
w modelu regresji modelu CAPM wplywa na wartos¢ wspdtczynnika beta. Ta mo-
dyfikacja bedzie polegaé na rozluznieniu zatozen dotyczacych rozktadu prawdo-
podobienistwa sktadnika losowego w regresji CAPM w celu dopuszczenia grubych
ogonow oraz asymetrii (Gomola, 2021). Ponadto zostanie sprawdzona wrazliwosé
estymacji wspdtczynnika beta ze wzgledu na czestotliwos¢ danych.
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2. Model capM: podstawowe informacje

Koncepcja CAPM zostala opracowana niezaleznie przez trzech badaczy: Williama
Sharpe’a (1964), Johna Lintnera (1965) oraz Jana Mossina (1966). Model CAPM za-
wiera dwa kluczowe réwnania, ktére opisuja zaleznosci pomiedzy oczekiwana sto-
pa zwrotu a ryzykiem portfela inwestycyjnego. Pierwsze réwnanie to linia rynku
kapitatlowego (ang. Capital Market Line — CML), drugie réwnanie to linia aktywu
finansowego (ang. Security Market Line — SML). Linia CML opisuje zaleznosci do-
chodu od ryzyka catkowitego dla portfeli efektywnych, SML z kolei opisuje zalez-
nosci dochodu od ryzyka systematycznego dla portfeli dobrze wycenionych.

Aby zaleznos¢ opisana w modelu CAPM byta prawdziwa, musza by¢ spetnio-
ne okreslone zalozenia. Po pierwsze, wszyscy inwestorzy dokonuja wyboru na
podstawie dwéch zmiennych: oczekiwanej stopy zwrotu oraz wariancji aktywu.
Po drugie, wszyscy inwestorzy posiadaja jednakowy horyzont inwestycyjny oraz
homogeniczne oczekiwania wobec stép zwrotu z danych aktywdéw finansowych.
Ponadto rynek kapitalowy w modelu CAPM jest rynkiem doskonaltym. Oznacza
to, ze jest doskonale ptynny, nie ma kosztéw transakcyjnych, podatkéw i ograni-
czen krotkiej sprzedazy. Nalezy dodad, ze wszystkie aktywa sa idealnie podzielne
oraz odzwierciedlajg od razu nowe informacje docierajace na rynek. Ostatnim
zalozeniem jest to, Ze inwestorzy moga pozyczac pieniadze bez zadnych restrykcji
wedtug stopy wolnej od ryzyka (Jajuga i Jajuga, 2007; Debski, 2010). Ponadto za-
klada sie, ze oczekiwana stopa zwrotu z aktywdw finansowych jest ich historyczng
$rednia stopa zwrotu. Kolejnym zatozeniem modelu CAPM jest to, Ze stopy zwrotu
z aktywow finansowych sg opisane niezaleznymi zmiennymilosowymi tworzacy-
mi stacjonarny proces stochastyczny oraz posiadaja rozklad normalny (Barucci
i Fontana, 2003). Model cAPM dany jest nastepujaca formula (Greene, 2012):

E(r) - rp=Bx E(rw) - 17 (1)

gdzie r, oznacza stope zwrotu z badanego aktywu finansowego; E(r,) ozna-
cza oczekiwang stope zwrotu z badanego aktywu finansowego; ,, 0znacza stope
zwrotu z portfela rynkowego; E(r,,) oznacza oczekiwang stope zwrotu z portfela
rynkowego; ry0znacza stope zwrotu z inwestycji wolnej od ryzyka.

Kluczowym parametrem w modelu CAPM jest wspdlczynnik beta (), ktory
interpretuje sie jako ryzykowno$¢ badanego aktywu w relacji do ryzykownosci
portfela rynkowego. Oznacza to, Ze jezeli wspotczynnik =1, to oczekiwana stopa
zwrotu z aktywu finansowego jest réwna oczekiwanej stopie zwrotu z portfela ryn-
kowego. Analogicznie interpretuje sie sytuacje, kiedy 3 > 1; wéwczas oczekiwana
stopa zwrotu z aktywu finansowego jest wieksza niz ta z portfela rynkowego. Gdy
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warto$é wspdtczynnika f3 < 1, oczekiwana stopa zwrotu z aktywu finansowego jest
mniejsza niz ta z portfela rynkowego. Zatozenia modelu CAPM umozliwiajg wy-
kazanie istnienia tacznego rozktadu r. i r,, o wartosciach oczekiwanych z formuty
(1) odpowiednio E(r,) oraz E(r,), wariancjach Var(r.) oraz Var(r,,) i kowariancji
Cov(r, 1,). Ponadto zalozenia modelu CAPM umozliwiaja wyrazenie wspotczyn-
nika  jako funkcje momentéw drugiego rzedu (wariancji i kowariancji) tacznego
rozkladu r,.ir,:

_ Cov(ry, 1)

B= Var(r,,) @

Wstawiajac  do réwnania (1), otrzymujemy zaleznos¢ wynikajaca z modelu
CAPM, ktdra polega na funkcyjnym zwiazaniu momentéw rozkladéw r.i7,:

_ Cov(ry, )

B(r) =1y Var(r,)

x(E(rn) =) (3)

W analizach empirycznych rozktady, ktérych istnienie postuluje CAPM, sa
nieznane i podlegaja estymacji. Rozwaza sie tez model regresji CAPM dany jako
(Greene, 2012):

T — rtf: Bo+ By x (rrtn— 7{) +te (4)

gdzie r, oznacza obserwacje numer t na stopie zwrotu z badanego aktywu;
r oznacza obserwacje numer ¢ na stopie zwrotu z portfela rynkowego; r} oznacza

obserwacje numer t na stopie zwrotu z inwestycji wolnej od ryzyka.

3. Przeglad literatury

Pierwsza forma badan nad poprawno$ciag modelu cApM byto uzupelnienie mo-
delu o dodatkowa zmienna. Pierwsza taka modyfikacja byl wielokresowy model
CAPM (ang. Intertemporal CAPM, ICAPM). Model ICAPM jest modyfikacjg modelu
CAPM poszerzong o zmienng opisujaca konsumpcje. Inwestorzy podejmuja de-
cyzje dotyczace wielkosci inwestycji oraz wielko$ci konsumpcji majace wplyw na
ich zamoznos¢ w calym horyzoncie Zycia (Merton, 1973). Kolejna modyfikacja
modelu CAPM to CCAPM (ang. Consumption Capital Asset Pricing Model, CCAPM),
ktéra zakladata, ze wspétczynnik beta aktywu zalezy réwniez od zmiennej kon-
sumpcji (Breeden, 1979).

Ponadto model cAPM prébowano rozszerzy¢, dodajac do niego zmienne ma-
kroekonomiczne, i takie rozszerzenie modelu w literaturze okreslane jest jako
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MAPM (ang. Macroeconomic Asset Pricing Model). Niniejszy model zostal rozszerzo-
ny o zmienne, takie jak amerykanska stopa procentowa, amerykariskie obligacje
dlugoterminowe (ang. the U.S. government long-term bond rate) oraz kurs walutowy
dla par walut USD/EUR (Pham, 2020a).

Kolejny nurt badan dotyczyt modyfikacji poszczegdlnych zatozeri modelu
CAPM, poniewaz zalozenia pierwotne byly niemozliwe do spelnienia w warunkach
rzeczywistych. Po pierwsze, w warunkach rynkowych istnieja podatki dochodowe
oraz podatki od zyskéw kapitatowych. Dlatego préba modyfikacji zatozert modelu
CAPM bylo zbadanie modelu cAPM z dywidendami oraz podatkami. Inwestorzy
oczekuja wyzszej stopy zwrotu, gdy oczekiwana dywidenda jest wieksza, ponie-
waz zyski z kapitatu oraz dywidendy objete sa podatkiem dochodowym. Jednak
uwzglednienie w modelu cAPM podatkéw oraz dywidend nie dalo dokiadniej-
szych oszacowan parametru anizeli w klasycznym modelu CAPM (Brennan, 1970).
Takie same wnioski otrzymano, weryfikujac model CAPM ze zmienng opisujaca
wskaznik wyptaty dywidendy (Black i Scholes, 1974). Nalezy jednak dodaé, ze
decyzje o wyplacie zysku netto w postaci dywidendy lub jego zatrzymaniu przez
spotki znaczaco wplywaja na ceny poszczegdlnych akcji, a to juz realnie wptywa
na ksztaltowanie sie kursu cen danej spotki (Litzenberger i Ramaswamy, 1979).
Réznic w otrzymanych wynikach nalezy upatrywadé w przyjetej przez badaczy me-
todologii. Jednak watek podatkdw i dywidend nie byt kontynuowany powszechnie
przez innych uczonych. Réwniez modyfikacja modelu CAPM z wlaczeniem akty-
wow finansowych niehandlowych (ang. non traded assets) nie przyniosta spekta-
kularnych wynikéw w empirycznej weryfikacji modelu cApM. Jednak dodanie
do modelu cApM zmiennych opisujacych kapital ludzki poprawito nieznacznie
wyniki poprawnosci modelu. Testy statystyczne nie pozwolity jednak uznaé go
za wiarygodny (Mayers i Smith, 1983).

Inny obszar badan dopatrywat sie niemozliwosci empirycznej weryfikacji mo-
delu cAPM w niemoznosci zdefiniowania portfela rynkowego. Nalezy tu wskazaé
prace Rolla (1977) kwestionujaca istnienie portfela rynkowego.

Ponadto niemozliwa do spelnienia w warunkach rynkowych przestanka jest
zaltozenie dotyczace homogenicznych oczekiwan wobec stép zwrotu ze strony in-
westorow. Jak powszechnie wiadomo, na rynku kapitalowym mamy inwestoréw
o réznych preferencjach, dotyczacych miedzy innymi horyzontu inwestycyjnego,
awersji do ryzyka, oczekiwanej stopy zwrotu. Z tego wynika, ze w warunkach ryn-
kowych nie jest mozliwe, aby wszyscy inwestorzy mieli takie same oczekiwania
(Berk, 1997).

Anomalie w modelu CAPM moga réwniez mie¢ swoje zZrédto w zachowaniu in-
westoréw, ktore nie zawsze jest racjonalne. Dlatego model CAPM byt przedmiotem
badan takze w dziedzinie finanséw behawioralnych. Przede wszystkim uczestnicy
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rynku kapitalowego zbyt optymistycznie prognozuja wyniki finansowe spotek,
przez co ich aktywa sa nieprawidlowo wycenione. Weryfikacje empiryczne do-
wodza ponadto, Ze uczestnicy rynku nie podejmuja decyzji zgodnie z zalozeniami
standardowej teorii uzytecznosci (ang. utility theory), czyli nie zawsze daza do
maksymalizacji zysku (Kahneman i Tversky, 1979). Inwestorzy nie zawsze maja
dobrze zdywersyfikowane portfele inwestycyjne (Fu, 2009).

Kolejny nurt badan zaktadat alternatywne metody szacowania parametréw.
W wersji teoretycznej model CAPM jest szacowany za pomocg metody najmniej-
szych kwadratéw (MNK). Metoda MNK zaktada, ze sktadnik losowy posiada roz-
ktad normalny. Jednak jak powszechnie wiadomo, szeregi czasowe posiadajq duza
liczbe obserwacji odstajacych wptywajacych na poprawnosé modelu, zas MNK jest
bardzo wrazliwa, gdy badany szereg czasowy posiada duzg ilos¢ takich obserwacji.
Model CAPM estymowany z pominieciem obserwacji odstajacych przewyzszyt
w znacznym stopniu model CAPM estymowany normalnie dla gietdy australijskiej
(Gray, 2005). Jednak pomijanie w réwnaniu regresji obserwacji odstajacych nie
jest poprawne. Jak wykazaty badania, nawet pojedyncze obserwacje odstajace
moga znacznie wpltywaé na wielko$¢ szacowanego wspolczynnika beta (Chan i La-
konishok, 1992). Kolejna préoba poradzenia sobie z obserwacjami odstajacymi to
metoda, ktéra uwzgledniataby wage danych (ang. weighted least squares — WLS).
Badania pokazaly, ze zaproponowana metoda dala lepsze dopasowanie anizeli
klasyczna MNK. Obliczenia byly przeprowadzone na danych tygodniowych dla
spotek notowanych w indeksach NYSE, AMEX oraz NASDAQ w okresie od stycznia
1992 do grudnia 1996 (Martin i Simin, 2003).

4. Proponowana metodologia

W klasycznym podej$ciu w modelu CAPM estymacja parametru beta odbywa sie
za pomoca metody najwiekszej wiarygodnosci, MNW (ang. maximum likelihood
estimation — MLE), ktéra przy standardowych zatozeniach klasycznego modelu
normalnej regresji liniowej (KMNRL) sprowadza sie do metody najmniejszych
kwadratow (MNK). Metoda MNK zaktada, ze sktadnik losowy posiada rozktad nor-
malny. Wspomniana empiryczna niezasadnos$¢ klasycznego schematu regres;ji jest
motywacja do poszukiwan wtasciwej struktury stochastycznej w celu prawidlowe;j
oceny ryzykownosci aktywéw wedtug modelu CAPM. Prace na temat modelowania
grubych ogonéw z wykorzystaniem procesow typu ARCH zapoczatkowaly wspoét-
czesna ekonometrie finansowa (Engle, 1982; Bollerslev, 1986). W literaturze istnia-
ty wezesniej réwniez podejscia umozliwiajace analizy grubych ogonéw w finanso-
wych szeregach czasowych, ktére bezposrednio korzystaty z rozkladu t-Studenta.
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Rozktad t-Studenta jest bardziej leptokurtyczny anizeli rozktad normalny i stanowi
od dekad narzedzie modelowania obserwacji nietypowych (Praetz, 1972; Blattberg
i Gonedes, 1974).

Ponizej przedstawiono opis rozkladu skladnika losowego za pomoca MNW oraz
niegaussowskich i bogato sparametryzowanych rodzin rozktadéw. Umozliwi to
doktadniejsza empiryczng weryfikacje modelu capM. Sktadnik losowy modelu
CAPM zostanie opisany za pomocg czterech réznych rozktadéw zaproponowanych
przez Harveya i Langego (2017), pozwalajacych modelowac sko$nosc i asymetrie
zaré6wno lewostronna, jak i prawostronna. Pierwszy z nich to rozktad symetrycz-
ny, drugi to rozktad skosny, trzeci — rozktad asymetryczny, czwarty — rozktad
sko$no-asymetryczny. Powyzsza metoda zostata rowniez uzyta dla sektora ban-
kowego dla Polski i Stanéw Zjednoczonych (Gomola i Pipien, 2022)

Zal6zmy, ze mamy zmienng losowa o zerowej modalnej oraz rozproszeniu.
Zaktadamy, ze n > 0 oraz v > 0. Wtedy funkcja gestosci rozktadu dana jest wzorem:

n+1

P(eln,v) = Kn,v) (1 +% 2 )

Stata K(n,u) dana jest wzorem:

1 1
v B(E,D)

viv

K(n,v) = (6)

Bto funkcja beta. Parametr v > 0 kontroluje ksztalt rozktadu wokét modalne;.
Jezeli zatozymy, ze parametr v = 2, to otrzymamy rozkltad t-Studenta. Z kolei pa-
rametr 1 > 0 opisuje ogony rozkladu oraz determinuje momenty rozktadu tylko
w przypadku, gdy parametr ten wynosi v = 2.

Aby modelowac sko$nos¢ rozktadu, nalezy wprowadzi¢ do wzoru odwrotnosé
parametréw (Ferreira i Steel, 2006). Tak otrzymana funkcja gestosci prawdopo-
dobienistwa pozwala modelowaé parametr skosnosci wokét modalnej rozktadu
t-Studenta (Ferndndez i Steel, 1998; Hansen, 1994). Rozktad skosny dany jest wzo-
rem. Zaktadamy, ze a € (0,1) za = 0,5

Gdy z<0

n+1

P(eln,u,a) = Knyu) (L+— |2 (7)
n 2a

Gdy z>0

P(elnu,a)= Kinv) (1+— —=—) 5" @)

n '2(1-a)
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Wtedy prawdopodobienistwo dla zmiennej losowej z, ktdra nie jest dodatnia,
dane jest wzorem:

P(z<0)=a

Aby méc modelowad asymetrie rozktadu, mozliwe jest uzycie metody potacze-
nia dwéch rozktadéw skosnych i w ten sposéb stworzenie uogélnienia rozktadu
t-Studenta (Zhu i Galbraith, 2010). Rozklad asymetryczny dany wzorem:

Gdyz<0

n+1

1
P(Z| nLJUL)nR)UR) = KLR(l + n_ |z|UL)_ Y (9)
L

Gdyz>0

UR)_ nRUJ; L

1
P(Z| Nr,Vr,Nr,Vr) = Kir(1 + n |z (10)
R

Normalizujaca stala K dana jest wzorem:

1
Kip=——5— (11)

K(n,u1) K(nr,ur)

Zmienna opisana takim rozklatdem moze mie¢ rézne parametry v oraz n, co
pozwala lepiej dopasowac ksztalt rozktadu oraz grubosé ogona dla lewej i prawej
strony rozkladu. Prawdopodobieristwo dla zmiennej losowej, ktéra nie jest do-
datnia, dane jest wzorem:

K(nr,ur)

0,5 0,5
K(ni,or) 7 K(ne,ur)

P(z<0)= (12)

Kiedy potaczymy rozktad skos$ny z rozktadem asymetrycznym, to gestos¢ roz-
ktadu dla zmiennej losowej z dana jest wzorem:

Gdyz<0

ne+1l

1 z 1z
P(Z| Nr,Ur,Nr,Vr,@) = Hig(1 + E |£|U")HLR(1 + E |z|u’) v (13)

Gdyz>0

2 |UR)_ n};: !

1
P(Zl T]L;UL;T]R;UR;G) = I_ILR(l +— | (14)

Ne 2(1-a)
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Gdzie stala normalizujaca

Hip= (15)

a 1-a
K(nw,u) K(nr,ur)

Funkcja gesto$ci prawdopodobieristwa ma zerowa modalng oraz parametr
skali. Ponizsze réwnanie definiuje prawdopodobienistwo dla losowej zmiennej z,
ktéra nie jest dodatnia (Harvey i Lange, 2017).
_a
K(ne,u)

a 1-a
K(e,or) * K(ng,or)

P(z<0) = (16)

5. Charakterystyka sektora spozywczego
w Polsce oraz w Stanach Zjednoczonych

W niniejszym artykule przeanalizujemy sektor spozywczy, kluczowy zaréwno dla
gospodarki Polski, jak i Standw Zjednoczonych. Marze zysku w branzy spozywczej
oraz napojow sg stosunkowo niewielkie. W branzy istnieje znaczna konkurencja
cenowa, ktdra przyczynia sie do niskich marz zysku, poniewaz firmy rywalizujg
o proponowanie najbardziej atrakcyjnych ofert, by zdoby¢ udziat w rynku. W Pol-
sce sektor spozywczy ma bardzo wysoki udzial w tworzeniu PKB. Wartos¢ dodana
sektora spozywczego w 2017 roku stanowita 13,2% PKB. Polska nalezy do czotéwki
europejskich producentéw zywnosci oraz jest bardzo konkurencyjna na rynkach
swiatowych. Sukces eksportowy polskich przedsiebiorcéw to rezultat wysokiej
jakosci zywnosci, takiej jak wedliny, nabial, artykuly owocowo-warzywne, pie-
karnicze, stodycze, napoje/soki etc. Te produkty sa rozpoznawalne wsréd konsu-
mentéw, a polska zywno$¢ konkuruje na rynkach zagranicznych nie tylko cena,
ale i jakoScia, zas rozwoj gospodarczy i wzrost zamoznosci spoteczenstwa, w tym
na tak przysztosciowych rynkach jak azjatyckie czy afrykanskie, powoduja, ze to
jakos¢ produktéw bedzie miala coraz wiekszy wplyw na pozycje na danym rynku.
W Stanach Zjednoczonych podobnie jak w Polsce przemyst spozywczy jest istotng
czescig gospodarki. Sektor ten stanowi okoto 5% PKB kraju i odpowiada za 10%
zatrudnienia. W badanym okresie (1995-2020) wzrost dla sektora spozywczego byt
stosunkowo niski, rynek byt bardziej stabilny niz inne branze produkcyjne w USA,
poniewaz popyt na zywnos¢ pozostaje staly. Ceny towardéw rolnych réwniez po-
zostawaly niskie i spdjne, przyczyniajac sie do tej stabilnosci.
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6. Wyniki empiryczne

Analizy zostang przeprowadzone dla sektora spozywczego w Polsce oraz w Sta-
nach Zjednoczonych. Wszystkie obliczenia zostaly opracowane za pomocg opro-
gramowania R-Studio i ogélnie dostepnego pakietu maxLik (Henningsen i Too-
met, 2011). Wykorzystanie danych z rynku kapitatowego z Polski oraz USA pozwoli
na poréwnanie analogicznych branz/dziatéw funkcjonujacych w matej gospodar-
ce otwartej oraz w duzej gospodarce, ktora jest Swiatowym liderem. Dla Polski
to WIG-Spozywczy; dla USA to indeks S&P Food & Beverage. Jako stope wolna od
ryzyka wykorzystano rentownosci dziesiecioletnich obligacji skarbowych Polski
i Stanéw Zjednoczonych. Jako portfel rynkowy dla Polski wykorzystany zostanie
indeks WIG, a dla Stanéw Zjednoczonych indeks SP500. Badane szeregi czasowe
to klasyczne stopy zwrotu. Nie policzono logarytméw z danych, poniewaz otrzy-
many wynik nie moze by¢ traktowany wtedy jako miara ryzyka systematycznego
(Pham, 2020b).

Dla Polski badany okres to kwiecierl 2002 — maj 2020. Z kolei dla Stanéw Zjed-
noczonych badany okres to styczen 1995 - maj 2020. Zostang przeanalizowane trzy
interwaly danych: dane dzienne, tygodniowe oraz miesieczne. Dla Polski bedzie
to 4539 obserwacji dla danych dziennych; dla danych tygodniowych bedzie to 947
obserwacji, a dla miesiecznych 217 obserwacji. W niniejszym artykule parametry
CAPM zostang oszacowane dla indekséw, a nie dla pojedynczych spétek. Uzycie
stép zwrotu z indekséw sektorowych pozwala ostabié¢ do pewnego stopnia efekt
grubych ogondéw oraz asymetrii. Ma to powazne konsekwencje dla przyjmowa-
nych zatozen stochastycznych oraz estymacji. Stopy zwrotu z portfeli indekséw
charakteryzuja sie wiekszg regularnoscia anizeli stopy zwrotu z pojedynczych
spotek. Oznacza to, ze wartosc akeji poszczegdlnych spétek nie bedzie definiowad
calego sektora, a bedzie jego wypadkowa. Taki dobdr danych jest przedmiotem
wielu analiz (Blume, 1970; Blume i Friend, 1970; Black i Scholes, 1974; Johnson
i Sakoulis, 2008; Korkas, 2009).

W tabelach 1-6 zaprezentowano wyniki estymacji modelu CAPM parametréw
oraz P (zt < 0) uzyskane w przypadku wszystkich konkurencyjnych rozkladéw
probkowania. Dodatkowo dodano wartosci prawdopodobieristwa obliczonego
przy szacowaniu za pomoca algorytmu najwiekszej wiarygodnosci (MNW). Zapre-
zentowano wyniki wszystkich szacowanych parametréw modelu CAPM. Parame-
try n, v, odpowiadaja za lewostronng asymetrie. Parametry ng, Uz odpowiadaja za
prawostronng asymetrie. Parametr a odpowiada za sko$nos¢ rozkladu sktadnika
losowego.
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Tabela 1. Wartosci parametréw modelu CAPM dla danych dziennych sektora WiG-Spozywczy
w indeksie WIG w okresie 03.04.2002-29.05.2020 (4539 obserwacji).

Biad Blad Blad Blad
B estymacji c, estymacji e estymacji ur estymacji nr
o, ne 193
0,6005 0,0140 1,3101 0,0177 X X X X X
0,5235 0,0139 0,6937 0,0182 5,0894 0,0240 1,7383 0,0205 X
0,5249 0,0133 0,6983 0,0189 5,2188 0,0586 1,7891 0,0425 5,2461

Btad Btad Btad Btad
estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood
nr Ur a P(zt < 0)
X X X X X 0,5000 X —6945,6250
X X X X X 0,5000 X —6765,1900
0,0663 1,6620 0,0401 X X 0,5048 0,0021 —6764,1900

normalny HL symetryczny HL asymetryczny = HL skosny M HL sko$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela 2. Wartosci parametréw modelu CAPM dla danych tygodniowych sektora WiG-Spozywczy
w indeksie WIG w okresie 03.04.2002-29.05.2020 (947 obserwacji).

Blad Btad Biad Btad
B estymacji o, estymacji n estymacji uL estymacji nr
B o, N uL
0,7079 0,0293 4,7436 0,1461 X X X X X
0,6478 0,0273 2,7143 0,0823 6,8851 0,1103 1,5862 0,0846 X
0,6466 0,0244 2,7063 0,0575 5,8148 0,1763 1,6757 0,0585 7,7258

Btad Btad Btad Btad
estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood
nr Ur a P(zt<0)
X X X X X 0,5000 X ~2080,86
X X X X X 0,5000 X -2039,32
0,2162 1,5491 0,0532 X X 0,5079 0,0033 -2039,11

normalny HL symetryczny HL asymetryczny = HLsko$ny ™ HL sko$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wtasne
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Tabela 3. Wartosci parametréw modelu cAPM dla danych miesiecznych sektora WiG-Spozywczy
w indeksie WIG w okresie 03.04.2002-29.05.2020 (217 obserwacji).

Blad Blad Blad Blad
B estymacji o, estymacji e estymacji uL estymacji nr
o, ne UL
0,8024099 | 0,0586974 | 20,1071269 | 0,1310404 X X X X X
0,74836 | 0,05959 | 1521425 | 047379 | 6,57348 | 0,37652 | 223114 | 0,23338 X
0,74873 0,07193 | 1527121 | 8,03676 | 6,89784 | 051773 | 2,19365 1,27425 X
0,7476 0,0593 15,1683 0,8137 9,0157 0,4594 2,1997 0,3846 7,2009
Blad Btad Btad Btad
estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood
R UR a P(zt < 0)
X X X X X 0,5 X —631,4466
X X X X X 0,5 X -629,1118
X X X 0,4973 0,02159 0,4973 0,02159 —629,1062
1,2453 1,905 0,8184 X X 0,5048693 | 0,002038016 ~628,7874

normalny HL symetryczny HL asymetryczny HL skosny m HL sko$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wtasne

Jak wida¢ w tabelach 1-3, warto$¢ funkcji iloczynu wiarygodnosci (LogLikeli-
hood) w kazdym przypadku byta duzo mniejsza dla rozktadu normalnego anizeli
dla alternatywnych rozktadéw. Réwniez warto$é wariancji byta nizsza dla alterna-
tywnych rozktaddw, co oznacza, ze lepiej dopasowuja sie do danych. W przypadku
Polski, gdy skladnik losowy byl opisany rozkladem normalnym, wspétczynnik
przyjmowatl wyzsze wartosci anizeli opisany rozktadami alternatywnymi. Dla
danych dziennych wspétczynnik beta szacowany dla sktadnika losowego z roz-
ktadem normalnym wynosit 0,60, dla danych tygodniowych wynosit 0,70, a dla
danych miesiecznych wynosit 0,80. Z kolei dla alternatywnych rozktadéw wynosit
$rednio 0,52 dla danych dziennych, 0,64 dla danych tygodniowych oraz 0,74 dla
danych miesiecznych. Oznacza to, ze szacowane ryzyko aktywu bylo w rzeczywi-
sto$ci nizsze niz szacowane klasycznymi metodami. Warto$é wspoétczynnika beta
roznita sie ze wzgledu na czestotliwo$é danych. Dla Polski w badanym okresie dla
danych dziennych najlepszy okazal sie rozklad Harveya i Langego sko$no-asy-
metryczny. Wartosé funkcji wiarygodnosci wynosita 6544,967. Z kolei dla danych
tygodniowych najlepiej wypadt rozktad Harveya i Langego asymetryczny. Wartos¢
funkcji wiarygodnos$ci wynosita 2095,3260. Dla danych miesiecznych najlepiej do-
pasowat sie ponownie rozktad Harveya i Langego skosno-asymetryczny. Warto$é
funkcji wiarygodnos$ci wynosita 690,758. Dla rozktadu dziennego oraz miesieczne-
go parametr skosnosci, jak i wartosci kurtozy sa istotne dla wspétczynnika beta.
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Tabela 4. Warto$ci parametréw modelu cApM dla danych dziennych sektora Food
& Beverage w indeksie SP500 w okresie 04.01.1995-29.05.2020 (6396 obserwacji).

Blad Blad Blad Blad
B estymacji o, estymacji e estymacji uL estymacji nr
o, ne UL
0,567544 0,00794 0,561198 0,008907 X X X X X
0,581296 0,00736 0,233283 0,006043 3,872071 0,038362 1,679387 0,032989 X
0,579075 | 0,007518 | 0,236999 | 0,006211 | 4,523287 | 0,028708 | 1,517905 0,02892 3,945261
0,581355 0,007275 0,233146 0,005933 3,86914 0,014772 1,679594 0,026644 X
Blad Btad Btad Btad

estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood

nr Ur a P(zt < 0)

X X X X X 0,5 X —7226,587

X X X X X 0,5 X -6547,28
0,012108 1,741317 0,039008 X X 0,49004401 | 0,00252074 —6545,118

X X X 0,497705 0,004431 0,497705 0,004431 —6547,151

normalny HL symetryczny HL asymetryczny HL skosny m HL sko$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela 5. Wartosci parametréw modelu CAPM dla danych tygodniowych sektora Food
& Beverage w indeksie SP500 w okresie 04.01.1995-29.05.2020 (1326 obserwacji).

Blad Btad Biad Btad
B estymacji o, estymacji n estymacji uL estymacji nr
o, ne UL
0,5274 0,0177 1,6002 0,0785 X X X X X
0,5268 0,0172 0,7911 0,0515 44437 0,0761 1,7530 0,0970 X
0,5267 0,0172 0,7892 0,0437 4,4235 0,0793 1,7509 0,0836 X
0,5204 0,0166 0,7914 0,0510 5,5417 0,1279 1,4655 0,1326 3,8950
Btad Btad Btad Btad
estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood
Nk Ur a P(zt < 0)
X X X X X 0,5000 X —2191,5240
X X X X X 0,5000 X —2098,5130
X X X 0,4950 0,0096 0,4950 0,0096 ~2098,3690
0,0778 2,0649 0,0898 X X 0,4735 0,0032 —2095,3260

normalny HL symetryczny HL asymetryczny HL sko$ny ® HL skos$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Tabela 6. Wartosci parametréw modelu CAPM dla danych miesiecznych sektora Food
& Beverage w indeksie SP500 w okresie 04.01.1995-29.05.2020 (305 obserwacji).

Blad Blad Blad Blad
B estymacji o, estymacji e estymacji uL estymacji nr
o, ne UL
0,527 0,036 5,909 0,380 X X X X X
0,547 0,034 3,999 0,251 3,631 0,332 2,997 0,187 X
0,545 0,034 3,976 0,558 3,621 0,339 2,973 0,938 X
0,551 0,029 4,112 0,143 6,792 0,342 1,851 0,095 2,975
Blad Btad Btad Btad
estymacji Ur estymacji a estymacji | P(zt<0) | estymacji LogLikelihood

nr UR a P(zt<0)

X X X X X 0,500 X —701,403

X X X X X 0,500 X -692,325

X X X 0,491 0,019 0,491 0,019 -692,209
0,145 4,882 0,148 X X 0,468 0,003 ~690,768

normalny HL symetryczny HL asymetryczny HL skosny m HL sko$no-asymetryczny

Zrédto: Opracowanie wtasne

W przypadku Standéw Zjednoczonych, gdy sktadnik losowy byt opisany roz-
ktadem normalnym, wspélczynnik przyjmowal nizsze wartosci anizeli opisany
rozkltadami alternatywnym dla danych dziennych i dla danych miesiecznych. Jest
to wartos¢ odwrotna niz dla Polski. Podobnie jak dla Polski wartosci LogLikihood
dla rozkladéw normalnych byty nizsze anizeli dla rozkladéw alternatywnych.
Rowniez warto$¢ wariancji byta nizsza dla alternatywnych rozktadéw anizeli dla
rozktadu normalnego, co oznacza, ze algorytm dla rozktadow alternatywnych jest
lepiej dopasowany do danych.

Dla danych dziennych wspdtczynnik beta szacowany dla sktadnika losowego
z rozkladem normalnym wynosit 0,58, dla danych tygodniowych 0,52, dla danych
miesiecznych 0,52. Z kolei dla alternatywnych rozktadéw wynosit srednio dla da-
nych dziennych 0,58, dla danych tygodniowych 0,52 oraz dla danych miesiecznych
0,55. Oznacza to, ze szacowane ryzyko aktywu bylo w rzeczywistosci nizsze niz
szacowane klasycznymi metodami.

W odniesieniu do Stan6éw Zjednoczonych dla danych dziennych najlepiej wy-
padt rozktad Harveya i Langego skosno-asymetryczny. Wartos¢ funkcji wiarygod-
nosci wynosita 6544,967. Z kolei dla danych tygodniowych najlepiej wypadt roz-
ktad Harveya i Langego asymetryczny. Wartos$¢ funkcji wiarygodnos$ci wynosita
2095,326. Dla danych miesiecznych réwniez najlepiej wypadt rozklad Harveya
i Langego skos$no-asymetryczny. Wartosc¢ funkcji wiarygodnosci wynosita 690,757.
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Wynika z tego, ze zaré6wno parametr sko$nosci, jak i wartosci kurtozy sa istotne
dla tych szeregéw czasowych.

Powyzsze wyniki pozostaja zgodne z literatura, ktéra wskazuje, ze wartosc¢
wspotczynnika beta jest niestabilna w czasie oraz ze rézni sie w zaleznos$ci od
przyjetej w procesie estymacji czestotliwosci danych (Faff, Hillier i Hillier, 2000;
Baiiin., 2019; Habibi, Habibi i Habibi, 2016). Réwniez warto$¢é wariancji byta niz-
sza dla alternatywnych rozktadéw, co oznacza, ze lepiej dopasowuja sie do danych.

7. Podsumowanie

W niniejszym artykule sktadnik losowy w modelu CAPM zostat oszacowany za
pomoca rodzin rozktadéw dopuszczajacych rézne wyjatki od rozkltadu normal-
nego, a mianowicie do uogélnionej asymetrycznej rodziny rozktadéw t-Studenta
(Harvey i Lange, 2017). Wspomniana rodzina rozkladéw prawdopodobienstwa
dopuszcza nie tylko skosnosé, ale réwniez asymetrie w obrebie ogona. Uogdl-
nienie zaproponowane we wspomnianym artykule unifikuje rodzine t-Studenta
z rozkladami GED (ang. Generalised Error Distributions). Podobne rozwazania zo-
staly przeprowadzone dla sektora bankowego w Polsce i Stanach Zjednoczonych
(Gomola i Pipien, 2022).

Niniejsze rozwazania empiryczne koncentrujg sie na sektorze spozywczym.
Mozna zauwazy¢ wyrazne wsparcie danych dla wartosci parametréw, gdy roz-
ktad sktadnika losowego byt opisany za pomoca rodziny rozktadéw innych niz
normalne. Odejscie od gaussowskiego rozktadu btedu ma powazne konsekwencje
dla oceny ryzyka danego aktywu finansowego. Testy empiryczne modelu CAPM,
przeprowadzone wedlug procedur przedstawionych w niniejszym artykule, po-
kazuja, ze empiryczne poparcie dla teorii CAPM zalezy wyraznie od zalozen sto-
chastycznych. Istotne réznice w wynikach empirycznych wystepuja w zaleznos$ci
od przyjetego rozkiadu skladnika losowego. Odrzucenie zatozen normalnosci dla
skladnika losowego i opisanie go jednym z rozkladéw alternatywnych (Harvey
iLange, 2017) pozwala uzyskac bardzo silne wsparcie dla empirycznej weryfikacji
modelu CAPM.

Wynika stad, ze estymacja modelu CAPM powinna odbywad sie z uwzglednie-
niem cech charakterystycznych dla finansowych szeregéw czasowych. Nieroz-
strzygnieta pozostaje odpowiedz na pytanie, jaka rodzina rozktadéw niegaussow-
skich najlepiej opisuje finansowe szeregi czasowe. Rozwoj badan modelu cCAPM
wraz z opisywaniem rozktadu sktadnika losowego za pomoca innych rozkltadéw
niz normalny jest preznie rozwijajaca sie dziedzing ekonometrii finansowej
i moze pomoc uzyskad taka odpowiedz w przysztosci.
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A Sensitivity Analysis of the Beta Coefficient in CAPM
Regression for the Food and Beverage Sector

Abstract. The purpose of this article is to estimate the risk level of financial assets using
the cAPM model. Parameter estimation in the CAPM model is carried out using the classi-
cal linear regression method since it is assumed that the random component is normal-
ly-distributed. However, financial time series distributions are not normally distributed
owing to a large number of outliers. In this study we relaxed the normality assumption
of the random component of our CAPM model to allow typical features of financial time
series distributions such as skewness and fat tails. Analyses were conducted for the food
and beverage sector in the Polish and the US market. When the random component was
estimated in this way, the model output was more consistent with empirical data than that
generated by the classic CAPM.

Keywords: CAPM, risk, financial time series, asymmetric t-distribution



