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1. WST P

Transmisja ryzyka, wywo ana przez du e zmiany cen, jest wa na dla wszystkich 
uczestników rynku, zarówno dla inwestorów jak i instytucji nadzoruj cych, dlatego te  
powinna by  uwzgl dniana we wspó czesnym zarz dzaniu ryzykiem. Efekt ten mo e 
mie  kluczowe znaczenie w szacowaniu ryzyka, w przypadku gdy na rynkach obser-
wuje si  du e straty, które uto samiane s  z ekstremalnymi zmianami cen. Zmiany te 
mog  by  spowodowane mi dzy innymi przez: niepewno  na rynku, zmiany polityki, 
zaskakuj ce informacje, ataki spekulacyjne oraz transmisj  z innych rynków. Je eli 
rynki s  ca kowicie niepowi zane, to ryzyko nie mo e przenosi  si  mi dzy nimi (np. 
Chiny w trakcie kryzysu azjatyckiego 1997–1998, Lardy, 1998). Je eli rynki  nan-
sowe s  powi zane, to oczekuje si , e globalne szoki b d  przenosi  ryzyko mi dzy 
rynkami (np. USA-Europa 2007–2009). Ryzyko mo e by  generowane lokalnie lub 
mie  specy  czn  form . Na skutek integracji rynków, b dzie ono przenoszone na 
inne rynki (np. Japonia-USA 1997, Peek, Rosengren, 1997). Efekt transmisji ryzyka 
(ang. risk spillover effect) jest g ównie wywo any przez wydarzenia ekstremalne 
i dlatego te  odpowiednie opisanie takich zdarze  ma bardzo wa ne znaczenie dla 
odpowiedniego zarz dzania ryzykiem. Teoria warto ci ekstremalnych (ang. Extreme 
Value Theory) dostarcza odpowiednich narz dzi do modelowania i prognozowania 
warto ci ekstremalnych (np. Coles, 2001; Embrechts i inni, 2003; McNeil, Frey, 2000; 
Fa dzi ski, 2014). Dodatkowo nale y podkre li , e zazwyczaj metody teorii warto-
ci ekstremalnych lepiej opisuj  zdarzenia ekstremalne, które maj  istotny wp yw na 

kszta towanie si  ruchów cen na rynkach  nansowych, ni  inne metody do tego u yte 
(McNeil, Frey, 2000; Byström, 2004; Bekiros, Georgoutsos, 2005; Harmantzis, 2006; 
Kuester i inni, 2006; Osi ska, Fa dzi ski, 2007; Ghorbel, Trabelsi, 2008; Fa dzi ski, 
2009; Ozun i inni, 2010; Fa dzi ski, 2014). W zwi zku z tym w tej pracy zastoso-
wano metod  POT (ang. Peaks over Threshold) z modelami zmienno ci, która dobrze 
sprawdza si  do szacowania warto ci zagro onej (VaR, ang. Value-at-Risk).

1 Praca s  nansowana ze rodków WNEiZ UMK w ramach grantu 1842-E. 
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Celem artyku u jest analiza transmisji ryzyka ekstremalnego mi dzy g ównymi 
rynkami  nansowymi, reprezentuj cymi procesy  nansowe i gospodarcze zacho-
dz ce we wspó czesnym wiecie. Uk ad artyku u jest nast puj cy: wst p, podstawy 
metodologiczne testu przyczynowo ci Grangera w ryzyku, badanie empiryczne wraz 
z wnioskami oraz podsumowanie.

2. TEST PRZYCZYNOWO CI GRANGERA W RYZYKU

Do badania zjawiska przenoszenia ryzyka, najcz ciej w literaturze dotychczas 
stosowano podej cie wykorzystuj ce test przyczynowo  Grangera w ryzyku autor-
stwa Honga i in. (2009). Metoda ta polega na szacowaniu warto ci zagro onej na 
zadanym poziomie istotno ci  i sprawdzeniu kiedy instrument  nansowy jest poni ej 
tej warto ci. W literaturze mo na znale  prace wykorzystuj ce to podej cie (np. Lee, 
Lee, 2009; Osi ska i inni, 2012; Fa dzi ski i inni, 2012; Osi ska i Fa dzi ski, 2013). 
Test w wersji Honga i inni (2009) zosta  rozszerzony przez Candelona i inni (2013). 
Po pierwsze, rozszerzenie polega na uwzgl dnieniu kilku poziomów prawdopodobie -
stwa , poniewa  dynamika procesu ryzyka mo e odbywa  si  na ró nych poziomach 
dla ró nych krajów (Engle i Manganelli, 2004). Po drugie, mo e wyst powa  efekt 
przyczynowo ci krzy owych (ang. cross-causality), tzn. przyczynowo  z jednego 
rynku na poziomie  = 1% na inny rynek na poziomie  = 10% albo  = 5%. Po 
trzecie, test mo na rozszerzy  na przypadek wielowymiarowy, gdzie zak adamy przy-
czynowo ci w ryzyku dla wi cej ni  dwóch rynków.

Zanim zde  niujemy test przyczynowo ci Grangera w ryzyku w rozwini ciu Can-
delona i inni (2013), konieczne jest zde  niowanie warto ci zagro onej. 

Warto  zagro on  mo na okre li  jako procentow  strat  warto ci instrumentu. 
Formalnie warto  zagro ona jest okre lona równaniem P(Pt  Pt-1 – VaR) = , gdzie 
Pt jest warto ci  analizowanego instrumentu  nansowego w momencie t (Osi ska, 
2006). Je li rozwa ymy procentowe logarytmiczne stopy zwrotu rt = 100 (lnPt 
– lnPt-1), to VaR jest dany jako:

 VaR  = q1-  , (1)

gdzie q1-  jest kwantylem 1 –  rozk adu strat (ujemne stopy zwrotu maj  znak 
dodatni, a dodatnie stopy maj  znak ujemny) na poziomie istotno ci . Jedna z najbar-
dziej popularnych metod szacowania VaR opiera si  na kwantylach rozk adów warun-
kowych, z powodu w asno ci jakimi charakteryzuj  si   nansowe szeregi czasowe. 
McNeil i Frey (2000) zak adaj , e Xt  jest szeregiem czasowym reprezentuj cym 
dzienne obserwacje stóp zwrotów instrumentu  nansowego. Zak ada si , e dynamika 
procesu Xt  jest dana nast puj co:

 Xt = t + t Zt , (2)
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gdzie innowacje Zt s  bia ym szumem (i.i.d.) z zerow  redni , jednostkow  warian-
cj  i dystrybuant  rozk adu brzegowego Fz(z). Zak adamy, e t jest oczekiwanym 
zwrotem, a t jest zmienno ci  stóp zwrotów, gdzie obie s  mierzalne w stosunku do 
zbioru informacji t-1 w czasie t–1. Aby zastosowa  procedur  estymacji dla procesu 
(2) nale y wybra  dynamiczny model warunkowej redniej i warunkowej wariancji. 
W literaturze zaproponowano ca  gam  modeli mo liwych do zastosowania (np. 
klasa modeli GARCH, SV itd.). McNeil i Frey (2000) zde  niowali proste jedno-
dniowe wzory miar ryzyka w stosunku do procesu (2) jako:

 1 1
t
q t t qVaR VaR Z   (3)

gdzie VaR(Z)q jest warto ci  zagro on  procesu Zt. Metoda przez nich zaproponowana 
zak ada minimalne wymagania co do rozk adu innowacji i polega na modelowaniu 
ogona rozk adu na podstawie teorii warto ci ekstremalnych. W celu oszacowania  VaR(Z)q autorzy proponuj  u ycie metody POT2.

Maj c zde  niowan  warto  zagro on , mo na przej  do prezentacji testu 
przyczynowo ci Grangera w ryzyku. Niech {Y1t, Y2t} s  dwuwymiarowymi, nieko-
niecznie stacjonarnymi procesami stochastycznymi. Niech 1lt lt l tA A I  l = 1,2 
b dzie warto ci  zagro on  (VaR) na poziomie istotno ci   (0;1) dla Ylt oszaco-
wanego u ywaj c zbioru informacji 1 l t l tl tI Y Y  dost pnego w czasie 
t–1. Wtedy Alt spe nia warunek |lt lt l tP Y A I . Ustalamy, e lt lt ltV I Y A  
l = 1,2 oznacza funkcj , która w przypadku kiedy nast puje przekroczenie warto-
ci zagro onej otrzymuje warto  1, a w przypadku przeciwnym 0. Za ó my, e 

A = { 1, ..., m} jest zbiorem m ró nych poziomów istotno ci. Nast pnie rozwa my 
wektor i t i t i t mZ A V V i   z o ony z m zmiennych powi zanych 
z danym poziomem istotno ci j  j = 1,..., m w czasie t. Hipoteza zerowa testu:

 t t t tH E Z A I E Z A I   (4)

gdzie t sI Z A s t  t s sI Z A Z A s t . Jak to zosta o pokazane 
w pracy Candelon i inni (2013) statystyk  testu mo na zbudowa  u ywaj c wielowy-
miarowej regresji liniowej postaci:

 1, 0 1 2, 1 2, 1( ) ( ) ... ( )t t L t L tZ A Z A Z A , (5)

2 Szczegó y tej metody mo na znale  w pracach McNeil, Frey (2000), Fa dzi ski (2014).
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gdzie 0 jest wektorem sta ych o wymiarach (m,1), , 1,...,s s L  s  (m, m) macie-
rzami parametrów strukturalnych i 1t  jest wektorem (m,1) sk adników losowych. 
Hipoteza zerowa odpowiada sytuacji, kiedy H0 : 1 = ... = L = 0. Spe nione jest 
to dla

 t tZ A .  (6)

W zwi zku z tym wielowymiarowa statystyka zde  niowana jest nast puj co:

 ' '
2 2 1 1( 1) log logLR T mL , (7)

gdzie T jest liczb  obserwacji w szeregu, m jest liczb  zadanych poziomów istotno ci 
a L jest liczb  opó nie  w przedstawionej regresji liniowej (5). Statystyka zbiega do 
rozk adu 2(Lm2). Niepewno  co do oszacowa  parametrów (ang. parameter uncer-
tainty) mo e wp ywa  na rozk ad statystyki testu LR. Aby zapobiec temu, Dufour 
(2006) proponuje u ycie metody Monte Carlo do wyznaczenia warto ci prawdopo-
dobie stwa (ang. p-value). Dzi ki temu test b dzie dok adny w takim rozumieniu, e 
prawdopodobie stwo b du I rodzaju b dzie równe nominalnemu poziomowi istotno-
ci. Procedura Monte Carlo wygl da nast puj co3:

1.  Nale y wygenerowa  M niezale nych realizacji statystyki testu oznaczonych jako 
Si i = 1,..., M pod warunkiem hipotezy zerowej, natomiast S0 b dzie warto ci  
statystyki uzyskan  z badanej próby. 

2.  W ogólnym przypadku warto  prawdopodobie stwa jest zde  niowana jako:

 
ˆ
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1
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3 Szczegó y u Dufour (2006) albo Candelon i inni (2013).
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Niezastosowanie powy szej procedury b dzie skutkowa o niedoszacowaniami war-
to ci prawdopodobie stwa, a to oznacza, e atwiej b dzie mo na odrzuci  hipotez  
zerow  i stwierdzi  wyst powanie przyczynowo ci, która w rzeczywisto ci z du ym 
prawdopodobie stwem jest pozorna. Dlatego, te  zastosowanie procedury Monte 
Carlo do wyznaczania warto ci prawdopodobie stwa jest konieczne. Podsumowuj c 
test przyczynowo ci Grangera w ryzyku w wersji Candelona i inni (2013) wiemy, e:
a)  zak adamy m ró nych poziomów prawdopodobie stwa j  j = 1,..., m, co dopusz-

cza przyczynowo ci krzy owe w zakresie poziomu istotno ci,
b)  przedstawiona procedura testowa dla dwóch szeregów mo e by  rozszerzona na 

n przypadków,
c)  powinno si  stosowa  metod  Monte Carlo (Dufour, 2006) do wyznaczenia war-

to ci prawdopodobie stwa,
d)  ze wzgl du na to, e Zi,t (A) i = 1,2 s  zmiennymi binarnymi, w regresji (5) mo e 

wyst pi  wspó liniowo , co czasami uniemo liwia wykonanie testu,
e)  wymaga wyboru pewnej metody estymacji warto ci zagro onej VaR do wyzna-

czenia zmiennych zero-jedynkowych opisuj cych przekroczenia Zi,t (A) i = 1,2.

3. BADANIE EMPIRYCZNE

W badaniu empirycznym wykorzystano szeregi czasowe 12 indeksów gie do-
wych (BOVESPA, CAC 40, DAX, DJIA, FTSE 100, HSI, KOSPI, NIKKEI 225, 
NASDAQ100, S&P 500, SSE, SSMI)4 i jeden kurs walutowy (EUR-USD)5. Wybór 
wymienionych szeregów by  podyktowany dost pno ci  danych oraz ich znaczeniem 
na rynkach  nansowych. Dane zosta y zsynchronizowane ze wzgl du na czas, nato-
miast wszelkie braki w danych interpolowano stosuj c metod  redniej ruchomej 
dla 3 obserwacji poprzedzaj cych i nast puj cych po danym braku. Do tego celu 
wykorzystano dzienne obserwacje od 3 stycznia 2000 roku do 3 stycznia 2012 roku, 
co da o cznie T = 3000 obserwacji6. 

4 Obja nienia skrótów zosta y podane w tabeli 1.
5 Dane zosta y pobrane z serwisu http://  nance.yahoo.com. Wykorzystanie kursu EUR-USD 

w badaniu pozwala dodatkowo na uwzgl dnienie i sprawdzenie, czy rynek walutowy w istotny sposób 
móg  skutkowa  przenoszeniem ryzyka ekstremalnego mi dzy rynkiem  nansowym i walutowym. 

6 Tak du a liczba obserwacji wynika, przede wszystkim, z faktu stosowania przekrocze  VaR 
(zmiennych binarnych) w modelu wielowymiarowej regresji (5) jako zmiennych obja niaj cych.
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Tabela 1

Szereg Kraj Szereg Kraj Szereg Kraj

BOVESPA Brazylia FTSE 100 Wielka Brytania NASDAQ100 Stany Zjednoczone

CAC 40 Francja HSI Hong Kong S&P 500 Stany Zjednoczone

DAX Niemcy KOSPI Korea Po udniowa SSE Chiny

DJIA Stany Zjednoczone NIKKEI 225 Japonia SSMI Szwajcaria

Rozwini cie skrótów indeksów u ytych w badaniu empirycznym. 
ród o: opracowanie w asne.

W badaniu u yto logarytmicznych stóp zwrotu rt = 100%*(ln(Pt) – (lnPt-1). 
Warto  zagro ona (VaR) zosta a oszacowana przy u yciu metody POT, gdzie 
wykorzystano model AR(q) – TARCH(1,1) (Zakoian 1994) z warunkowym rozk a-
dem t Studenta. Do estymacji wykorzystano metod  najwi kszej wiarygodno ci, 
gdzie przyj to, e ekstrema stanowi  10% liczebno ci szeregu. Rz d opó nienia q 
w cz onie autoregresyjnym by  testowany dla ka dego szeregu oddzielnie. W te cie 
przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera przyj to tylko trzy poziomy istotno ci 
A = {1%,5%,10%} dla krótkiej (zyski) i d ugiej (straty) pozycji oraz ró n  liczb  
opó nie  L = {1,2,3,4,5,10,15,20,25}. Tak szeroki wachlarz opó nie  pozwala na 
uwzgl dnienie przesuni cia czasowego, które jest potrzebne na reakcj  rynków na 
informacje z innych rynków. Zdecydowano si  u y  tylko trzech poziomów istot-
no ci, poniewa  wi ksza ich liczba znacznie zwi ksza ryzyko wyst pienia wspó li-
niowo ci w wielowymiarowej funkcji regresji (5). Ró na liczba opó nie  pozwala 
na dok adniejsze sprawdzenie dynamiki zjawiska transmisji ryzyka ekstremalnego 
mi dzy rynkami. Wykorzystano procedur  Monte Carlo (Dufour 2006) w celu obli-
czenia warto ci p dla statystyki LR, gdzie ustalono M = 10000 powtórze . Obliczenia 
przeprowadzone w ramach badania empirycznego wymaga y napisania autorskich 
procedur, poniewa  test przyczynowo ci Grangera w ryzyku w wersji Candelon i inni 
(2013) nie jest dost pny w programach ekonometrycznych. Ca o  oblicze  przepro-
wadzono w oprogramowaniu gretl. 

W tabeli 2 przedstawione s  przyk adowe wyniki uzyskane dla indeksu CAC 40 
w przypadku d ugiej pozycji dla rz dów opó nie  równych L = {5,10,15,20,25}. Na 
poziomie istotno ci 5% nale y odrzuci  hipotez  zerow  dla wszystkich opó nie  
dla indeksu S&P 500 i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  w ryzyku w sensie 
Grangera. Pokazuje to, e ryzyko ekstremalne jest przenoszone bardzo cz sto, i nale y 
to uwzgl dni  w przypadku zarz dzania ryzykiem. Dla rz du opó nie  L = 5, wszyst-
kie przedstawione indeksy w tabeli 2 s  przyczyn  w ryzyku w sensie Grangera dla 
indeksu CAC 40. Oznacza to, e transfer ryzyka ekstremalnego ze strony S&P 500, 
NASDAQ100, NIKKEI 225, FTSE 100, DJIA, DAX, BOVESPA oraz HSI nast puje 
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z pi ciodniowym opó nieniem. Wynik potwierdza, e na przebadanych rynkach  nan-
sowych wyst puje przenoszenie ryzyka ekstremalnego, co oznacza, e takie zjawisko 
mo e si  powtórzy  w przysz o ci. 

Tabela 2
Wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera dla d ugiej pozycji – CAC 40

L (rz d opó nienia) 5 10 15 20 25

S&P 500 CAC 40 183,56 238,14 308,78 373,52 418,71

warto  p* 0,004995** 0,010989** 0,018981** 0,01998** 0,036963**

NASDAQ 100 CAC 40 155,66 212,28 261,12 294,56 345,32

warto  p* 0,017982** 0,050949 0,081918 0,15884 0,19081

NIKKEI 225 CAC 40 147,96 205,8 259,6 287,66 331,06

warto  p* 0,028971** 0,044955** 0,084915 0,16284 0,24076

FTSE 100 CAC 40 149,43 202,95 262,03 335,58 377,92

warto  p* 0,022977** 0,054945 0,073926 0,068931 0,11788

DJIA CAC 40 165,1 222,39 278,99 348,17 388,52

warto  p* 0,021978** 0,036963** 0,050949 0,054945 0,08991

DAX CAC 40 154,31 203,06 276,66 332,03 368,56

warto  p* 0,020979** 0,065934 0,050949 0,06993 0,12587

BOVESPA CAC 40 182,98 220,15 273,81 325,02 357,95

warto  p* 0,005994** 0,033966** 0,052947 0,080919 0,14186

HSI CAC 40 156,44 210,87 264,59 316,59 359,92

warto  p* 0,021978** 0,03996** 0,062937 0,094905 0,14785

Warto ci p* wyznaczone na podstawie symulacji Monte Carlo (Dufour 2006). Warto ci wewn trz 
tabeli oznaczaj  uzyskane statystyki testu LR. „**” oznacza odrzucenie H0 na poziomie istotno ci 5%. 
„ ” oznacza kierunek przyczynowo ci. 

ród o: opracowanie w asne.

W tabeli 3 oraz 4 przedstawiono syntetyczne zestawienie uzyskanych wyników 
z badania empirycznego w przypadku zysków.
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Tabela 3
Zbiorcze wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera na poziomie istotno ci 5% 

dla krótkiej pozycji

L SSMI S&P 
500

NASDAQ 
100 NIKKEI 225 KOSPI FTSE 

100

1 – – NASDAQ 
100, HSI

S&P 500, RTS, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, SSMI

S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, RTS, 

FTSE 100, BOVESPA, 
KOSPI, SSMI

–

2 – – –
S&P 500, RTS, NASDAQ 

100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, SSMI

S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, RTS, 

FTSE 100, BOVESPA, 
KOSPI, SSMI

–

3 – – –

S&P 500, RTS, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, SSMI, 

NIKKEI 225

S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, RTS, 

FTSE 100, BOVESPA, 
KOSPI

–

4 – – NASDAQ 
100, HSI

S&P 500, RTS, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, SSMI

S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, RTS, 

FTSE 100, BOVESPA
–

5 – – NASDAQ 
100, HSI

S&P 500, RTS, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 

CAC 40,

S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, –

10 – – –
S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, SSMI, FTSE 

100, CAC 40

NASDAQ 100, DJIA, 
KOSPI, S&P 500 –

15 – – – S&P 500, NASDAQ 100, 
DJIA, DAX, NIKKEI 225 NASDAQ 100, DJIA, KOSPI –

20 – – – NASDAQ 100, DJIA, DAX, NASDAQ 100, DJIA, KOSPI –

25 – – – – NASDAQ 100, DJIA, KOSPI –

„–„ oznacza, e na poziomie istotno ci 5% nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dla wszyst-
kich badanych szeregów. Obecno  indeksu wewn trz tabeli oznacza, e na 5% poziomie istotno ci 
nale a o odrzuci  hipotez  zerow  na korzy  alternatywny i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  
w ryzyku z sensie Grangera. W pierwszej kolumnie L oznacza liczb  opó nie  u ytych w te cie. „ ” 
oznacza kierunek przyczynowo ci. ród o: opracowanie w asne
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Tabela 4
Zbiorcze wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera na poziomie istotno ci 5% 

dla krótkiej pozycji

L DJIA DAX CAC 40 BOVESPA SSE HSI EUR-USD

1 FTSE 100 – FTSE 100 – –

S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, FTSE 

100, DAX, CAC 40, 
BOVESPA, SSMI

BOVESPA, 
CAC 40

2 FTSE 100 – – – –

S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, FTSE 

100, DAX, CAC 40, 
BOVESPA

BOVESPA

3 – – – – –

S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, FTSE 

100, DAX, CAC 40, 
BOVESPA

BOVESPA

4 – – – –

NASDAQ 
100, 

KOSPI, 
DJIA, 

EUR_USD

S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, FTSE 

100, DAX, CAC 40, 
BOVESPA

–

5 – – – – –
S&P 500, NASDAQ 

100, DJIA, 
BOVESPA

–

10 – – – – – S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, –

15 – – – – – S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, –

20 – – – – – S&P 500, NASDAQ 
100, DJIA, –

25 – –

SSMI, S&P 
500, NASDAQ 
100, NIKKEI 
225, KOSPI, 
FTSE 100, 

DJIA, DAX, 
CAC 40, 

BOVESPA, 
SSE, HSI, 
EUR-USD

– – S&P 500 –

„–„ oznacza, e na poziomie istotno ci 5% nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dla wszyst-
kich badanych szeregów. Obecno  indeksu wewn trz tabeli oznacza, e na 5% poziomie istotno ci 
nale a o odrzuci  hipotez  zerow  na korzy  alternatywny i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  
w ryzyku z sensie Grangera. W pierwszej kolumnie L oznacza liczb  opó nie  u ytych w te cie. „ ” 
oznacza kierunek przyczynowo ci. ród o: opracowanie w asne
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Dla krótkiej pozycji najcz ciej biorcami ryzyka by y NIKKEI 225, KOSPI oraz 
HSI, co wi za o si  z wyst powaniem przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera. 
Ogólnie mo na powiedzie , e im mniejsze opó nienie czasowe L, tym cz ciej mamy 
do czynienia z transmisj  ryzyka ekstremalnego, co jest naturalne i zgodne z oczeki-
waniami. Przenoszenie ryzyka odbywa si  najcz ciej z S&P 500, NASDQ100, DJIA, 
DAX, CAC 40, BOVESPA oraz SSMI w kierunku wymienionych indeksów. Mo na to 
interpretowa  w taki sposób, e bardzo pozytywne informacje s  przenoszone z bada-
nych rynków na rynki azjatyckie (NIKKEI 225, KOSPI i HSI) w badanym okresie, 
co wskazuje na zale no  mi dzy tymi rynkami (np. Hong 2003). Mo e to wynika  
przede wszystkim z opó nionej reakcji badanych rynków azjatyckich, na informa-
cje, które powstaj  w innej cz ci wiata. Efekt ten jest uwzgl dniony w badaniu, 
poprzez wykorzystanie ró nej liczby opó nie  L w te cie przyczynowo ci Grangera 
w ryzyku. W przypadku szeregów SSMI, S&P 500, FTSE 100, DAX i BOVESPA 
nie stwierdzono wyst powania przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera. Taka 
sytuacja mo e mie  ró ne uzasadnienia, tzn. z jednej strony zdarzenia ekstremalne 
o charakterze pozytywnym mog y wyst powa  do  rzadko, a je eli ju  wyst powa y 
to by y oczekiwane przez uczestników rynku i nie przynios y nadzwyczajnego efektu. 
Z drugiej strony mo na równie  to t umaczy  sytuacj , w której warto  zagro ona 
uzyskana z oszacowanego modelu generowa a bardzo niewielk  liczb  przekrocze , 
dlatego te  nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej w te cie przyczynowo-
ci Grangera w ryzyku. 

W tabelach 5, 6 oraz 7 przedstawiono zestawienie uzyskanych wyników z badania 
w przypadku strat. 
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Tabela 5
Zbiorcze wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera na poziomie istotno ci 5% 

dla d ugiej pozycji

L SSMI S&P 
500 NASDAQ 100 NIKKEI 225

1
S&P 500, 

DJIA, 
BOVESPA

–

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA, EUR-USD, HSI

2
S&P 500, 

DJIA, 
BOVESPA

–

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 

40, BOVESPA, EUR-USD, HSI, 
NIKKEI 225, KOSPI, SSE

3 S&P 500, 
DJIA –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA, EUR-USD, HSI, KOSPI

4 S&P 500, 
DJIA –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA, EUR-USD, HSI

5 S&P 500 –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA, EUR-USD

10 – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA

15 – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA

20 – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
NIKKEI 225, KOSPI, FTSE 100, 
DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA

25 – –
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, EUR-USD

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, 
FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, 

BOVESPA

„–„ oznacza, e na poziomie istotno ci 5% nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dla wszyst-
kich badanych szeregów. Obecno  indeksu wewn trz tabeli oznacza, e na 5% poziomie istotno ci 
nale a o odrzuci  hipotez  zerow  na korzy  alternatywny i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  
w ryzyku z sensie Grangera. W pierwszej kolumnie L oznacza liczb  opó nie  u ytych w te cie. „ ” 
oznacza kierunek przyczynowo ci. ród o: opracowanie w asne
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Tabela 6
Zbiorcze wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera na poziomie istotno ci 5% 

dla d ugiej pozycji

L KOSPI FTSE 100 DJIA DAX CAC 40

1

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

S&P 500, DJIA, 
BOVESPA – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

2

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

S&P 500, DJIA, 
BOVESPA, 

NASDAQ 100, 
DAX, CAC 40, 

SSE

– –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

3

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

S&P 500, DJIA, 
BOVESPA – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

4

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

S&P 500, DJIA, 
BOVESPA – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

5

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, NIKKEI 225, KOSPI, 

FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 
40, BOVESPA, SSE, HSI, 

EUR-USD

S&P 500 – –

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, NIKKEI 

225, SSE, HSI, EUR-USD

10

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, NIKKEI 

225, EUR-USD

– – – S&P 500, NIKKEI 225, DJIA, 
BOVESPA, HSI, EUR-USD

15

SSMI, S&P 500, NASDAQ 
100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA, EUR-

USD

– – – S&P 500, EUR-USD

20
SSMI, S&P 500, NASDAQ 

100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA

– – – S&P 500

25
SSMI, S&P 500, NASDAQ 

100, FTSE 100, DJIA, DAX, 
CAC 40, BOVESPA

– – – S&P 500

„–„ oznacza, e na poziomie istotno ci 5% nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dla wszyst-
kich badanych szeregów. Obecno  indeksu wewn trz tabeli oznacza, e na 5% poziomie istotno ci 
nale a o odrzuci  hipotez  zerow  na korzy  alternatywny i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  
w ryzyku z sensie Grangera. W pierwszej kolumnie L oznacza liczb  opó nie  u ytych w te cie. „ ” 
oznacza kierunek przyczynowo ci. ród o: opracowanie w asne
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Tabela 7
Zbiorcze wyniki testu przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera na poziomie istotno ci 5% 

dla d ugiej pozycji

L BOVESPA SSE HSI EUR-
USD

1 NIKKEI 
225

S&P 500, DAX, 
BOVESPA, FTSE 

100

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, FTSE 100, DJIA, 
DAX, CAC 40, BOVESPA, SSE, EUR-USD –

2 – S&P 500, DAX, 
BOVESPA

SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 
KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 

SSE, HSI, EUR-USD
–

3 – CAC 40
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

4 – BOVESPA
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

5 – –
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

10 – –
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

15 – –
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

20 – –
SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 

KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA, 
SSE, HSI, EUR-USD

–

25 – – SSMI, S&P 500, NASDAQ 100, NIKKEI 225, 
KOSPI, FTSE 100, DJIA, DAX, CAC 40, BOVESPA –

„–„ oznacza, e na poziomie istotno ci 5% nie by o podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej dla wszyst-
kich badanych szeregów. Obecno  indeksu wewn trz tabeli oznacza, e na 5% poziomie istotno ci 
nale a o odrzuci  hipotez  zerow  na korzy  alternatywny i stwierdzi , e wyst puje przyczynowo  
w ryzyku z sensie Grangera. W pierwszej kolumnie L oznacza liczb  opó nie  u ytych w te cie. „ ” 
oznacza kierunek przyczynowo ci. ród o: opracowanie w asne.

Dla d ugiej pozycji najcz ciej biorcami ryzyka by y: NASDAQ 100, NIKKEI 
225, KOSPI, CAC 40 i HSI, tzn. stwierdzono wyst powanie przyczynowo ci w ryzyku 
w sensie Grangera. Równie  w tym przypadku potwierdza si  regu a, e im krótsze 
opó nienie tym wi cej odnotowuje si  przypadków transmisji ryzyka ekstremalnego. 
Do grupy szeregów z których najcz ciej odbywa si  transmisja ryzyka ekstremal-
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nego nale y zaliczy : S&P 500, NASDAQ100, DJIA, DAX, CAC 40, NIKKEI 225, 
BOVESPA oraz SSMI. Oznacza to, e wp yw negatywnych wydarze  ekstremalnych 
przenosi si  mi dzy rynkami, i trudno jest zabezpieczy  si  przed takimi stratami. 
Potwierdzaj  to wyniki wcze niejszych bada  (np. Lee i Lee, 2009; Osi ska i inni, 
2012; Wang, 2014), gdzie negatywne wydarzenia o charakterze wyj tkowym maj  
stosunkowo atw  sk onno  do przenoszenia mi dzy rynkami. Daje to podstawy 
s dzi , e przebadane rynki  nansowe s  powi zane i nale y spodziewa  si  transmi-
sji ryzyka w przypadku du ych strat w przysz o ci. Mo na równie  wyró ni  grup  
szeregów (S&P 500, DAX, DJIA, BOVESPA, SSE, EUR-USD) na które nie dokonuje 
si  transmisja ryzyka ekstremalnego albo jest ona niewielka. Nale y pami ta , e 
niekoniecznie implikuje to w ogóle brak przenoszenia ryzyka na wskazane rynki. 
Poniewa , zak adamy dyskretny zbiór poziomów istotno ci A = {1%,5%,10%}, wi c 
test nie wychwyci transmisji ryzyka je li zak adane poziomy s  ni sze. W przypadku 
S&P 500, DAX oraz BOVESPA mo na zaobserwowa , e s  to rynki, które cz ciej 
generuj  transfer ryzyka, ni  s  obiorcami tego ryzyka. 

4. PODSUMOWANIE

Problem transmisji ryzyka ekstremalnego jest bardzo wa nym zagadnieniem 
w kontek cie nie tylko zarz dzania ryzykiem, ale równie  analizy mechanizmów 
dzia ania rynków  nansowych na wiecie. W przedstawionym artykule zaj to si  
tematem przenoszenia ryzyka ekstremalnego mi dzy rynkami  nansowymi. W tym 
celu wykorzystano test przyczynowo ci Grangera w ryzyku w wersji przedstawio-
nej prze Candelona i inni (2013), który pozwala na uwzgl dnienie ró nej dynamiki 
ryzyka mi dzy rynkami. W badaniu stwierdzono, e ryzyko ekstremalne przenoszone 
jest o wiele cz ciej w przypadku strat ni  zysków, co jest potwierdzeniem znanych 
w asno ci  nansowych szeregów czasowych. Krótko mówi c, bardzo negatywne 
informacje przenosz  si  szybciej oraz cz ciej ni  te pozytywne, co ma swoje pod-
o e w psychologii dzia ania cz owieka. Transmisja ryzyka odbywa si  równie  z ró -

nym opó nieniem czasowym, a dok adniej mówi c, im krótsze opó nienie czasowe 
tym cz ciej wyst puje efekt przenoszenia ryzyka ekstremalnego mi dzy rynkami. 
Taka w asno  równie  by a spodziewana, poniewa  im d u szy czas up ynie od 
wyst pienia zdarzenia ekstremalnego, tym bardziej jego wp yw wygasa i jest mniej 
widoczny w reakcji rynków. W wyniku badania zde  niowano grup  rynków, na które 
najcz ciej ryzyko ekstremalne by o przenoszone (NIKKEI 225, KOSPI, HSI, CAC 
40, NASDAQ100, jak równie  grup  rynków z których owa transmisja si  dokony-
wa a (S&P 500, NASDAQ100, DJIA, DAX, BOVESPA). Podsumowuj c, transmisja 
ryzyka ekstremalnego jest zjawiskiem wyst puj cym na rynkach  nansowych i sta-
nowi ich nieod czny element.

Uniwersytet Miko aja Kopernika w Toruniu
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ANALIZA TRANSFERU RYZYKA EKSTREMALNEGO MI DZY WYBRANYMI RYNKAMI 
FINANSOWYMI Z ZASTOSOWANIEM PRZYCZYNOWO CI W RYZYKU W SENSIE GRANGERA

S t r e s z c z e n i e

Celem proponowanego artyku u jest analiza powi za  mi dzy g ównymi rynkami  nansowymi, 
reprezentuj cymi procesy  nansowe i gospodarcze zachodz ce we wspó czesnym wiecie. Badanie 
skupia o si  na zagadnieniu przenoszenia ryzyka ekstremalnego na rynkach  nansowych. Zrozumienie 
mechanizmu transferu ryzyka ma kluczowe znaczenie dla efektywnego zarz dzania ryzykiem, instytucji 
 nansowych oraz podmiotów nadzoruj cych rynki  nansowe. W szczególno ci ryzyko ekstremalne ma 

najwi ksze znaczenie, poniewa  to ekstremalne ruchy cen powoduj  najwi ksze zagro enie oraz szanse 
dla uczestników rynku. Przedstawiony artyku  stanowi rozszerzenie dotychczasowych bada , polegaj ce 
na wykorzystaniu najnowszej metodologii do badania przyczynowo ci w ryzyku w sensie Grangera 
zaprezentowanej w pracy Candelon i inni (2013). Innowacyjno  tego podej cia polega na uwzgl dnieniu 
wielu ró nych poziomów ryzyka w zakresie ogonów rozk adu, co dopuszcza ró n  dynamik  transferu 
ryzyka pomi dzy rynkami. W celu odpowiedniego zmierzenia ryzyka, mierzonego warto ci  zagro on , 
wykorzystano podej cie Peaks over Threshold (POT) z modelami zmienno ci (McNeil, Frey, 2000).

S owa kluczowe: przyczynowo  w ryzyku w sensie Grangera, warto  zagro ona, zjawisko trans-
misji ryzyka, ryzyko ekstremalne, metoda Peaks over Threshold (POT)

ANALYSIS OF EXTREME RISK TRANSFER ACROSS SELECTED FINANCIAL MARKETS 
WITH APPLICATION OF GRANGER CAUSALITY IN RISK

A b s t r a c t

The main aim of this paper is an analysis of integration among main  nancial markets which 
represent  nancial and economic processes occurring in the contemporary world. This research focuses 
on issue of extreme risk spillover effect on  nancial markets. Proper understanding of risk transfer 
mechanism has paramount importance for effective risk management,  nancial institutions and market 
supervision institutions. In particular, extreme risk is the most important due the fact that the extreme pri-
ces movements are the main cause of threats and opportunities for market participants. This paper is the 
extension of previous researches on that issue. This extension takes into account the newest methodology 
framework which is Granger-causality test presented in work of Candelon et al. (2013). Innovation in this 
approach boils down to allowing for multiple different risk levels across distribution tails which takes 
into consideration different dynamics of risk transfer mechanism across markets. In order to estimate 
Value-at-Risk a Peaks over Threshold approach is applied with volatility models (McNeil, Frey, 2000).

Keywords: Granger-causality in risk, Value-at-Risk, extreme risk, spillover effect, Peaks over Thre-
shold (POT) method


