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Abstrakt

Cielom diplomovej prace je spracovat problematiku Value-at-Risk (VaR) s aplikaciou na re-
alne data. Zaoberat sa budeme metodou historickej simulacie, RiskMetrics™metodologiou,
taziskom préce je vSak modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov vybranych akciovych
indexov pomocou GARCH modelov a nasledné urcenie VaR. Na rozdiel od predchadzaju-
cich dvoch metod, ktoré sa bezne pouzivaji vo finan¢énych institiciach na odhad trhového
rizika, GARCH modely sa v praxi pouzivaji zatial len maélo, ale zaujem o ne stéle viac
rastie, pretoze st dynamické a zaroven su silnym nastrojom na modelovanie podmienene;j
volatility meniacej sa s ¢asom, ktoré je typicka pre vynosy financénych aktiv. Modely otes-
tujeme na siedmich portféliach pozostavajicich z vybranych svetovych a stredoeurépskych
akciovych indexov.

Krlacové slova: Value-at-Risk, GARCH, EGARCH, TARCH, zhlukovanie volatility,
leverage effect, akciovy index, RiskMetrics, metoda historickej simulacie
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Uvod

Obchodovanie na finan¢énych trhoch prindsa so sebou moznost zisku i krachu. Zvlast v
poslednej dobe sa stala pal¢ivou otazka, kolko maximéalne mozem stratit s urcitou pravde-
podobnostou, ak investujem do daného aktiva. Odpovedou na tuto otazku je Value-at-Risk
(VaR), ktora predstavuje Standardny nastroj na meranie trhového rizika, v su¢asnosti mi-
moriadne oblibeny v rizikovom managmente.

Diplomova praca pozostava z troch kapitol. Prva kapitola obsahuje zakladné informé-
cie a charakteristiku VaR. V tejto casti zadefinujeme pravdepodobnostnii schému VaR, s
ktorou budeme dalej pracovat. Kapitola zaroven obsahuje stru¢ny prehlad VaR metodo-
logif a kratku charakteristiku metody historickej simulacie, RiskMetrics™ metodologie a
parametrickej metody na vypocet VaR, zalozenej na modelovani podmieneného rozdelenia
vynosov finan¢nych aktiv pomocou GARCH modelov.

Druhéa kapitola obsahuje na zaciatku charakteristiku vynosov finan¢nych aktiv a ich
variancie, resp. volatility. Jadrom kapitoly je Specifikacia modelov, ktoré pouzijeme na
vypocet VaR. Popri metdde historickej simulacie sa doraz kladie na modelovanie podmie-
neného rozdelenia vynosov pomocou GARCH modelov a nasledného urc¢enia VaR, prave za,
takéhoto pristupu. V tejto ¢asti podrobnejsie charakterizujeme vybrané GARCH modely
a ukadzeme si, ako pomocou nich mozno modelovat podmienent varianciu vynosov. Za-
ver kapitoly je venovany prehladu testov ur¢enych na spétné testovanie, tzv. backtesting
modelov na vypocet VaR, ktoré pouzijeme v empirickej casti.

Tretou kapitolou je samotné empiricka analyza, ktort robime na siedmich portféliach
pozostavajucich z vybranych svetovych a stredoeurépskych akciovych indexov. Sucastou
tejto analyzy je mnozstvo vysledkov, ktoré su zhrnuté v tabulkach v prilohe.



Kapitola 1

Value-at-Risk (VaR)

1.1 Zakladné pojmy

Ceny finan¢nych aktiv a ich derivatov sa na finan¢nych trhoch vacsinou pohybuju tak, ze ich
dokazeme s urcitou (obvykle relativne vysokou) pravdepodobnostou spravne odhadnut a
namodelovat. Zriedkavym, o to vSak dolezitejsim pripadom byva prudky a necakany pokles
alebo nérast v cene aktiva. Prave kvoli svojej nepredvidatelnosti tieto extrémne pohyby
cien vyrazne zvySuju riziko finan¢énych instittcii. Sa pri¢inou vzniku niekol'kych velkych
finan¢nych kriz v poslednych desatrociach; najvac¢siu pozornost vedcov i odbornikov z praxe
si vynutil krach finan¢nej burzy na Wall Street v oktobri 1987. Vysledkom mnohych diskusii
o trhovom riziku, ktoré vyvolali tieto finan¢né krizy, sa stala prave Value-at-Risk (VaR).
VaR predstavuje Standardny nastroj, ktory finan¢ni analytici pouzivaji na kvantifikaciu
trhového rizika, momentalne velmi rozsireny a oblubeny v rizikovom managmente. O VaR,
o sposoboch jej vypoctu a o jej vyuziti v praxi si povieme viac v tejto praci.

1.1.1 Definicia rizika

Riziko mozeme zjednodusene definovat ako stupeii (mieru) neistoty budtcich ¢istych vy-
nosov. Tato neistota sa moze vyskytovat v roznych forméach a podobach, dosledkom ¢oho
je vacsina ucastnikov na finanénych trhoch vystavena celej skéle rizik.

Vs8eobecna klasifikacia rizika odraza zédkladné zdroje tejto neistoty. Na zaklade toho
literattira' rozlisuje tyri hlavné typy rizika:

1. Kreditné riziko (credit risk) odhaduje mozniu stratu v dosledku neschopnosti proti-
strany splnit svoje zavizky. Zahiha v sebe pravdepodobnost nesolventnosti (default
risk) a stratu v pripade, Ze by k nej doslo.

2. Operag¢né riziko (operational risk) je vysledkom chyb, ktoré moézu nastat pri vyko-
navani platieb a transakcii. Jeho sicastou je riziko vyplyvajice zo sprenevery a

Wid RiskMetrics-Technical Document (1996), Manganelli (2001).



regulacné riziko.

3. Likvidné riziko (liquidity risk) vznikad z neschopnosti firmy kryt svoje nelikvidné ak-
tiva. Je sposobené neocakavanym velkym zapornym tokom pehazi v kratkodobom
horizonte. Ak méa firma prevazne nelikvidné aktiva a nahle potrebuje likvidné, pod-
stupuje riziko, ze bude dontitena predat ¢ast svojich aktiv za znizeni cenu.

4. Trhové riziko (market risk) v sebe zahfia neistotu budicich vynosov, ktora je vysled-
kom zmien v trhovych podmienkach (napr. ceny aktiv, tirokové miery). Spomedzi
uvedenych Styroch typov rizika mé prave trhové riziko popredné miesto, pretoze od-
réza potencidlnu ekonomicku stratu spdsobent poklesom trhovej hodnoty portfolia.
V poslednych rokoch sa synonymom miery trhového rizika stal pojem Value-at-Risk.

1.1.2 Definicia VaR

Value-at-Risk vyjadruje maximalnu moznt zmenu hodnoty portfolia finan¢énych instru-
mentov pri danej pravdepodobnosti (hladine spolahlivosti) v dopredu ur¢enom ¢asovom
horizonte.

VaR pravdepodobnostne opisuje trhové riziko obchodovaného portfélia a je tak odpo-
vedou na otazku: kolko mozem stratit s 2%-nou pravdepodobnostou v danom ¢asovom
horizonte??

Uvazujme napr., 7ze K je hodnota 1-dhovej VaR pri 99%-nej hladine spolahlivosti. To
znamend, ze s 99%-nou pravdepodobnostou bude mat uvazované portfolio o 1 den stratu
mensiu ako alebo rovna K. Inak povedané, dané portfolio bude mat o 1 def stratu vacsiu
ako K s pravdepodobnostou 1%. VaR mozeme teda interpretovat dvoma sposobmi: ako
maximalnu moznu stratu finan¢nej pozicie v danom ¢asovom obdobi pri danej pravdepo-
dobnosti, spojeni so zriedkavou (alebo vynimo¢nou) udalostou za predpokladu normélnych
trhovych podmienok, alebo ako minimélnu moznu stratu za vynimoc¢nych trhovych okol-
nosti.

Vyhoda VaR spociva v jej jednoduchosti. Zahfha v sebe vSetky zlozky trhového rizika
daného portfolia; je to jedna ¢iselnd hodnota. Vdaka tomu je dnes takym obltubenym
nastrojom rizikového managmentu finan¢énych institacii. VaR vlastne sluzi na to, aby
financ¢nej institucii zabezpecila fungovanie na trhu aj po pripadnej katastrofickej udalosti.

1.1.3 Pravdepodobnostnia schéma VaR

Predpokladajme, 7ze v ¢ase t mame portfolio zlozené z jedného alebo viacerych finanénych
aktiv, ktorého sucasna hodnota je V(¢). Dalej predpokladajme, Ze nas zaujima riziko
finan¢nej pozicie na najblizsich [ period. Nech AV () je zmena hodnoty portfolia z ¢asu ¢
do t+1[. Tato zmena sa meria v mnozstve penaznych jednotiek, napr. v USD, EUR, SKK,
a je nahodnou veli¢inou v ¢ase t. Ozna¢me Fj(z) distribu¢ni funkciu ndhodnej premennej

AV (D).

2Vid RiskMetrics- Technical Document (1996), str. 6.



VaR long pozicie

VaR long pozicie® v ¢asovom horizonte [ s pravdpodobnostou p definujeme nasledovne:
p= PrlAV(l) < VaR] = F;(VaR) (1.1)

Drzitel long pozicie utrpi stratu, ked AV(l) < 0. Preto budeme predpokladat, ze
pre malé hodnoty p nadobuda VaR definované vyrazom (1.1) zaporna hodnotu. Zaporné
znamienko bude v tomto pripade znamenat stratu. Z definicie mame, ze pravdepodobnost
toho, ze drzitel bude mat stratu vi¢siu alebo rovni VaR v ¢asovom horizonte [, je p.
Alternativa interpretacie VaR je nasledovna: S pravdepodobnostou 1 — p bude mat drzitel
financ¢nej pozicie v ¢asovom horizonte [ stratu mensiu alebo rovnu VaR.

VaR short pozicie

VaR short pozicie* v ¢asovom horizonte [ s pravdpodobnostou p definujeme nasledovne:
p=PrlAV(l) > VaR] =1—- Pr[AV(l) < VaR] =1—- F(VaR) (1.2)

Drzitel short pozicie utrpi stratu, ked hodnota portfolia vzrastie, t.j. AV (1) > 0. Preto
predpokladame, 7ze pre malé hodnoty p nadobuida VaR short pozicie definovand vyrazom
(1.2) kladnt hodnotu. V tomto pripade kladné znamienko znamena stratu.

Z predchadzajucich definicii je zrejmé, 7ze VaR sa zaobera spravanim chvostov (koncov)
distribu¢nej funkcie Fj(z). V long pozicii je dolezity lavy chvost Fj(z), zatial ¢o short
pozicia sa ststredi na pravy chvost Fj(x). VSimnime si v8ak, Ze definiciu VaR vyrazom
(1.1) mozno aplikovat na short poziciu, pokial pouZijeme rozdelenie pre —AV(l). Preto
budeme dalej vzdy uvazovat long poziciu VaR (vid obréazok 1.1).

Pre Tubovolna distribu¢ni funkciu Fj(x) a pravdepodobnost p (0 < p < 1) sa ¢islo
x, = inf{x; Fj(x) > p} nazyva p - 100%-ny kvantil Fj(z). Ak distribu¢na funkcia vyrazu
(1.1) je znama, potom VaR je jednoducho jej p-100%-ny kvantil (t.j. VaR = xz,). V praxi
vsak byva distribu¢na funkcia neznama, preto sa stidie VaR v podstate zaoberaji odhadom
empirickej distribu¢nej funkcie a/alebo jej kvantilov, zvla3t spravanim sa jej chvostov.

3Long pozicia (z angl. long position) znamen4 finan¢éni poziciu, kedy dan osoba (drzitel long pozicie)
nakupi, a teda vlastni cenné papiere, kontrakty alebo komodity s o¢akdvanim, ze hodnota daného aktiva
v budiicnosti vzrastie; ide o opak short pozicie.

4Short pozicia (z angl. short position) je finan¢na pozicia, ktoré je vysledkom predaja cennych papierov,
kontraktov alebo komodit. Vznikd vtedy, ked dana osoba (obchodnik, drzitel short pozicie) oc¢akava, Ze
cena nejakého aktiva v buducnosti poklesne. Drzitel short pozicie predé cenné papiere, napr. akcie (také,
o ktorych o¢akava, ze ich cena poklesne), ktoré nevlastni. Pred samotnym predajom si ich musi pozicat,
aby ich mohol dodat kupujucemu. Nakoniec ich musi kapit naspét (ale uz za zniZzent cenu - v pripade, Ze
jeho oCakavanie bolo spravne), aby ich mohol vratit naspéf a aby tak bola transakcia uzavreta.
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A fl(X)

p.100% (1-p).100%
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e

Strata Xn =VaR zisk A V()

Obrazok 1.1: Grafické znazornenie Value-at-Risk: (1 — p) - 100% VaR

V praktickych aplikiciach pri vypocte VaR uvazujeme nasledujtce faktory:

1. Pravdepodobnost p (t.j. pravdepodobnost, Ze strata portfolia > VaR), napr. p = 0.01
alebo p = 0.05. Cislo 1 —p budeme nazyvat hladinou spolahlivosti (confidence level),
resp. hladinou vyznamnosti (signifikance level) VaR.

2. Casovy horizont I. Obvykle sa uvazuje 1 deir (ide o 1-diiovii VaR) alebo 10 dnf (ide
o 10-diiovia VaR).

3. Frekvencia dat - nemusi byt rovnaké ako ¢asovy horizont [. Casto sa pouzivaji denné
data.

4. Distribu¢na funkcia Fj(x)° alebo jej kvantily.
5. Velkost finan¢nej pozicie alebo trhova hodnota portfolia V.

Poznamka 1.1 V literatire sa mozeme stretnut s dvoma ekvivalentnymi alternativami pre
oznacenie VaR: napr. 99% VaR a 1% VaR. Tymto oznacenim autori myslia tu ista VaR, a
to VaR, ktorej hodnotu prekroc¢i strata portfélia s pravdepodobnostou 1%, resp. neprekrodi s
pravdepodobnostou 99%. Aby nedoslo k nedorozumeniu, my v tejto praci budeme p oznacovat
pravdepodobnost, Ze strata portfolia presiahne VaR (strata portfolia > VaR), a hovorit budeme
o (1 —p)-100% VaR, teda o VaR pri (1 — p) - 100%-nej hladine spolahlivosti (resp. hladine
vyznamnosti).

Poznamka 1.2 Strune a zaroven vystizne popisant pravdepodobnostnii schému VaR moZno
najst v Tsayovi (2002), str. 257-259. Treba si uvedomit, Ze z tejto schémy sa v podstate vychadza
pri vSetkych dalej spominanych metodach na vypocet VaR, preto ju uvadzame hned v prvej
kapitole.

°V pripade [ = 1 (1-ditova VaR) budeme distribu¢nt funkciu oznacovat F(z).
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Vol'ba uvedenych faktorov, ktoré vstupuji do vypoctu VaR, vyrazne ovplyvni vysled-
ni hodnotu VaR. Vol'ba pravdepodobnosti p odzrkadluje nas zaujem, resp. moznosti pre
presnost pri uréeni maximalnej moznej straty, ktori sme pri naSom obchodovani ochot-
ni, resp. schopni podstupit. Je zrejmé, 7e s rasttiicou presnostou (klesajicou hodnotou
pravdepodobnosti p) sa bude tiez zvySovat hodnota VaR.

Predstavme si, ze mame portfolio, ktoré mé dnes trhovi hodnotu V. Tvrdime, ze
strata nasho portfolia zajtra s pravdepodobnostou 5% neprekrodi éislo VaRy o5. Z nejakého
dovodu vsak potrebujeme vysSSiu presnost, a tak si uréime VaRg 1, ¢islo predstavujuce
maximalnu moznu stratu pri pravdepodobnosti 1%. ,Danou* za vysSiu presnost je vysSia
hodnota VaR.

Poznamka 1.3 Vieme, Ze podla vztahu (averzie) k riziku sa investori delia do troch skupin:
rizikovo averzni, rizikovo neutralni a riziko oblubujuci. Uvazujme rizikovo averzného investora,
ktory pri svojom obchodovani pozaduje vysoku hladinu spolahlivosti (napr. 99%). Maximalna
moznd strata (99% VaR), ktort je pri obchodovani ochotny podstupit, je vyrazne vyssia, ako je
maximélna mozné strata (napr. 90% VaR), ktoru by bol ochotny podstupit menej rizikovo averzny
investor obchodujici s tym istym portféliom. Vidime, Zze druhy investor by mohol podstatne zvysit
objem obchodov so svojim portféliom a dosiahnit tak pri intenzivnejSom obchodovani s va¢Simi
vyhliadkami na zisk t1 ist maximalnu moznu stratu, ktori je ochotny podstipit, ako viac rizikovo
averzny investor - ilo by o to isté ¢islo, avSak pri podstatne rozdielnych hladinach spolahlivosti.
Plati tu stale to isté: nizSia averzia investora k riziku prindSa investorovi §irSie moZnosti pre
obchodovanie a zisk, avSak za cenu vysSej pravdepodobnosti krachu.

41

Xo1= 10%-ny kvantil rozdglenia

drata u-2,33c u-1,28c zisk o
11,656 M AV(l)
<+——» 10% VaR
—— > 5% VaR

< » 1% VaR

Obrazok 1.2: Grafické porovnanie VaR pri roznych hladinach spolahlivosti: 99% VaR, 95%
VaR, 90% VaR, za predpokladu AV (I) ~ N(u,c?)

12



Z obrazka 1.2 je zrejmé, ze hodnota VaR rastie so znizujicou sa pravdepodobnostou
p. VaR vo v8eobecnosti stipa aj s predlzujicim sa ¢asovym horizontom [, pretoze neistota
vyplyvajica z budicej hodnoty portfolia rastie s dobou jeho drzania.

Zjednoduseny prehlad zéavislosti hodnoty VaR od zvolenych hodnét p a [ ponitka ta-
bulka 1.1:

¢asovy horizont [ (v dioch)

1 -« 10 --- 30
p=0.01
p=0.05 VaR —
p=0.1 rastie T

Tabulka 1.1: Rast VaR v zavislosti od p a [

VoI'ba pravdepodobnosti p, resp. hladiny spolahlivosti 1 — p zavisi predovsetkym od tuce-
lu, pre ktory sa vypocet VaR pouZzije. Hladina spolahlivosti 1—p sa obvykle voli v rozmedzi
95% az 99%. Relativne vysoka hodnotu hladiny spolahlivosti pozaduju regulaéné vybory
pri stanoveni kapitalovych poziadaviek pre banky (napr. Basel Committee (1996) odpo-
rac¢a 99%-nu hladinu spolahlivosti), pre svoje vnitorné ucely vSak banky zvyknu pouzivat
nizsiu hladinu spolahlivosti (napr. RiskMetrics pouziva 95%-nu hladinu spolahlivosti).

VoIba ¢asového horizontu [ zavisi od povahy drzaného aktiva a predovsetkym od ¢asu
potrebného na zlikvidnenie finan¢nej pozicie. Pri vypocte VaR sa predpokladé, ze pocas
tohto ¢asového horizontu sa hodnota portfolia nemeni. Pre portfolia, s ktorymi sa aktivne
obchoduje, sa zvykne pouzivat ¢asovy horizont jeden den, zatial ¢o pre menej likvidné
aktiva, ktorych zlikvidnenie si vyzaduje dlhsi ¢as, by sa mal pouzivat dlhsi ¢asovy hori-
zont. Vo vSeobecnosti sa najviac pouziva ¢asovy horizont v rozmedzi od jedného dna po
jeden mesiac. Basel Committee (1996) v ramci svojich kapitalovych poziadaviek pre banky
odporuca 10-dhovy ¢asovy horizont.

1.2 VaR metodologie

Napriek tomu, ze VaR sama osebe predstavuje jasni a jednoduchu koncepciu, jej vypocet
je naroc¢nym Statistickym problémom. Existuje viacero roznych metodologii na jej urce-
nie, ktoré sa ligia predovSetkym sposobom, akym odhaduju rozdelenie vynosov (rozdelenie
zmien hodnoty) portfolia. Inak v8ak majua spolo¢nu veobecni $truktiru, ktora mozno su-
méarne zhrnut do troch bodov: urcenie trhovej hodnoty portfélia, odhad rozdelenia vynosov
portfolia a samotny vypocet VaR.b

6Vid Manganelli (2001), str. 7.
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Literatira rozdeluje existujice metdody na vypocet VaR do troch kategorii:

1. Neparametrické metody (metoda historickej simulacie, Monte Carlo)
2. Semiparametrické metody (teoria extrémnych hodnot, CAViaR)
3. Parametrické metody (RiskMetrics, GARCH)

Centrom ekonometrického modelovania je distribu¢na funkcia Fj(x). Rozne metody
na odhadovanie Fj(z) podnietili vznik rozli¢nych pristupov na vypocet VaR, ktoré mozno
rozdelit do uvedenych troch kategorii. Niekolkym z nich sa budeme venovat v dalSom
texte.

Taziskom tejto prace bude modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov pomocou
GARCH modelov. Pozrieme sa vSak blizsie aj na to, ako mozno VaR urc¢it metodou
historickej simulacie a pomocou RiskMetrics.

1.2.1 Neparametrické metody
Metoéda historickej simulacie

Jednou z najoblubenej$ich neparametrickych metod na urcenie VaR v praxi je metdda
historickej simulacie. Na Slovensku ju pouzivaji mnohé banky a financné instittcie na
odhadovanie a kvantifikovanie trhového rizika, ktoré podstupuji pri svojej ¢innosti. Je
jednoducha (¢o sa tyka naprogramovania, ¢asu vypoctu i pochopitelnosti) a vzhladom
k tejto svojej jednoduchosti prinaSa celkom uspokojivé vysledky. V poslednych rokoch
sa v8ak stala terom viacerych kritik, napr. podla Manganelliho (2001) ,tento pristup

drasticky zjednodusuje procediru vypoctu VaR.“

Zakladna myslienka metody historickej simulécie je velmi jednoduchéa: pouzitim dosta-
tofného (a zaroven vhodného, t.j. ani prili§ malého, ani prili§ ve[kého) mnozstva skutoc-
nych historickych dat ur¢ime empiricki hustotu budtcich ziskov a strat portfolia. Vy-
stupom metody je teda casovy rad potencidlnych ziskov a strat portfélia, ku ktorym by
doglo v uvazovanom ¢asovom horizonte v budicnosti (napr. zajtra), a to v zavislosti od
skuto¢nych dennych odchyliek (zmien) v hodnote portfolia dodnes. VaR potom ur¢ime ako
p - 100 %-ny kvantil zo ziskaného empirického rozdelenia, kde 1 — p je pozadovanéa hladina
spolahlivosti.

Pouzitim metédy historickej simulécie sa vyhneme predpokladom o rozdeleni vynosov
daného finan¢ného aktiva, ktoré je niekedy vel'mi problematické spravne odhadnit. Vacsina,
parametrickych metoéd totiz predpoklada normalne rozdelenie vynosov, ¢o vSak nie je vzdy
v stilade s realitou. Rozdelenie finan¢nych veli¢in méa v skuto¢nosti obvykle odlisny priebeh
nez symetrické normalne rozdelenie’”. Popri jednoduchej aplikovatelnosti na data teda
hlavn& vyhoda metody historickej simulacie spoc¢iva v tom, Ze nerobi ziadne predpoklady

o rozdeleni pravdepodobnosti rizikovych faktorov.

"Vid Kapitola 2, ¢ast 2.1.1 Vynosy finanénych aktiv a ich charakteristika.
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Jednym zo zavaznych problémov pri pouZiti tejto metody je problém volby rozsahu dat.
Manganelli (2001) hovori o dvoch protichodnych podmienkach, ktoré musi spliiaf rozsah
dat: pocet dat musi byt dostato¢ne velky, aby naSe Statistické zavery boli signifikantné
(odhad kvantilu je konzistentny, a7 ked sa pocet dat blizi nekone¢nu), a zaroven dat ne-
smie byt prili§ vela, aby sme sa vyhli riziku, Ze pouzijeme déta, ktoré st velmi vzdialené
do minulosti a uz vobec nezohladiiuju stcasny vyvoj uvazovaného finanéného aktiva. Dal-
Sim problémom je, Ze negativne ovplyvnit vypocet VaR moze jedina extrémna hodnota v
datach. Takze na to, aby vysledna VaR bola relevantna a aby to zarovein nebol ziadny
extrémny pripad, treba byt pri vybere rozsahu dat velmi opatrny.

Predstavme si napr. urcenie 1-diiovej Var pri 99 % hladine spolahlivosti. Pokial by sme
mali k dispozicii 100 dat, VaR by bola hned prva najvyssia strata (najnizsi zisk) portfolia,
¢o vzhladom k po¢tu déat je samozrejme nerelevantny vysledok. Ak by sme vSak na jej
urcenie pouzili data napr. z dvoch rokov, mame pri dennej frekvencii dat k dispozicii
priblizne 500 pozorovani (pocet obchodovacich dni v roku je obvykle 250-252), a teda
VaR pri 99 % hladine spolahlivosti je az piata najvyssia oCakévané strata portfolia. V
tomto pripade je uz rozsah dat relativne postacujici a teda aj pravdepodobnost toho, 7e
do vypoc¢tu nezahrnieme extrémne pripady, je podstatne vyssia, ako by bola pri pouziti
100 dat.

Na druhej strane, musime si dat pozor, aby sme nepouzili prili§ velky pocet dat. Zau-
jima nas VaR o 1 den a kratkodoby vyvoj portfélia najlepsie popisuji najaktualnejsie
data. Ist daleko do minulosti nAm v tomto pripade moéze velmi skreslit vysledné empirické
rozdelenie, pretoze vyvoj sledovaného finan¢ného aktiva pred niekolkymi rokmi vac¢sinou
vobec neodzrkadluje jeho vyvoj dnes, kedy je ovplyviiovany mnohokrat tplne rozdielnymi
ekonomickymi, socialnymi a politickymi podmienkami. Preto finan¢né institicie pouzivaju
historické data najcastejsie v rozmedzi 2-5 rokov a v8eobecne sa najviac odportca rozpétie
6 mesiacov az 2-3 roky.® PouZif mensi alebo vi¢si pocet dat nemé z uvedenych dovodov
zmysel.

Metéda Monte Carlo

Dalsou neparametrickou metodou, ktora je velmi podobna metdde historickej simulécie, je
metoda Monte Carlo. Tato metdéda modeluje stochastické procesy. Na rozdiel od metody
historickej simulacie, ktora VaR pocita na zaklade historickych dat, metéda Monte Carlo
generuje ndhodné scenare - jej pouzitim ziskame velky pocet simulacii vyvoja hodnoty
portfolia, ktory je uréeny velkym poc¢tom ndhodne generovanych rizikovych faktorov so
znamym rozdelenim. Dalej sa postupuje rovnako ako pri metode historickej simulécie: zo
ziskanych simulécii vytvorime empirické rozdelenie budicich ziskov a strat portfolia a VaR
uréime ako jeho p - 100 %-ny kvantil.

8Pri voI'be rozpitia dat treba brat do Gvahy aj pravdepodobnost p. Pre 1-diiova 99 % VaR je 6 mesiacov
mélo, ako vidno aj z uvedeného prikladu.
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1.2.2 Semiparametrické metédy

K semiparametrickym metédam patri napr. tedria extrémnych hodnot?, ktora predstavuje
novy pristup k modelovaniu nadhodnych udalosti so zjavne inym ako normalnym rozdelenim.
Sustred uje sa na opis a modelovanie extrémnych hodnot, teda maxima a minima néahodnej
udalosti.

K semiparametrickym metodam sa zaraduje aj pomerne novy CAViaR model ( Conditi-
onal Autoregressive Value at Risk), ktory predstavil Engle a Manganelli (1999). Zakladnou
pointou tohto pristupu je modelovat priamo vyvoj kvantilu v ¢ase, na rozdiel od pristupov,
ktoré modeluju celé rozdelenie vynosov portfolia.

1.2.3 Parametrické met6dy

Existuje viacero parametrickych metod na vypocet VaR,; tieto metddy vyuzivaji na odhad
potencialnych buducich ziskov a strat portfolia Statistiky o volatilitach a kovarianciach ri-
zikovych faktorov, ktoré sa urcia z historickych dat. Parametricky pristup je zalozeny na
predpoklade, Ze rozdelenie budicich vynosov portfélia patri do urcéitej parametrickej triedy,
a takisto aj rozdelenie pravdepodobnosti potencialnych budicich zmien portfélia. Pre zjed-
nodusenie sa ¢asto predpoklada normalne rozdelenie, ¢o vSak byva spojené s nevyhodami,
o ktorych este budeme hovorit.

V tejto asti sa zameriame na dve parametrické metody: RiskMetrics™ metodologiu
na vypocet VaR, ktora sa dnes vo velkej miere pouziva v praxi, ale najmé na ekonomet-
ricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov, ktoré sa sice v praxi pouzivaju
zatial len vel'mi maélo, ale zAujem o ne rastie stéle viac, pretoZe su silnym nastrojom na mo-
delovanie podmienenej volatility meniacej sa s ¢asom, ktora je charakteristickd pre vyvoj
finan¢nych aktiv.

RiskMetrics

J.P. Morgan v spolupraci s Reuters vyvinuli RiskMetrics™ metodolégiu na vypocet VaR,
ktora predstavuje vyrazny krok napred v oblasti VaR modelov. RiskMetrics systém po-
zostava z metodologie vysvetlujucej procedury na vypocet VaR, ako aj z trhovych dat a
zo softwaru potrebného na vypocty. Prva verzia RiskMetrics bola k dispozicii v roku 1994
a pocas nasledujucich dvoch rokov autori urobili d'alsie aktualizacie v metodologii i roz-
sahu dat. Vzhladom k tomu, Ze cely systém bol volne spristupneny na internete, velkou
vyhodou RiskMetrics sa stala prave dostupnost rozsiahleho aparatu dat, ktoré mozu byt
pouZité na urcéenie VaR. Na internete mozno najst data'®, a takisto aj plni verziu Risk-
Metrics Technical Document'!, ktory podrobne popisuje Statistické pozadie metodologie a

9 Aplikacie tedrie extrémnych hodnoét na odhad VaR mozno najst napr. v pracach autorov Danielsson
a deVries (1998) alebo Gourieroux a Jasak (1998).

0w ww.riskmetrics.com; www.jpmorgan.com

"www.riskmetrics.com/techdoc.html
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sposob, akym mozno data implementovat vo VaR modeloch. Dalsou vyhodou RiskMetrics
je jednoduchost tejto metody, Tahkd pochopitelnost a aplikovatelnost. Vdaka uvedenym
vyhoddm dnes mnohé banky a finan¢né institicie najméa v zahrani¢i pouzivaji vo svojom
rizikovom managmente na vypocet VaR prave metddy zalozené na RiskMetrics.

RiskMetrics systém aplikuje na odhad rozdelenia vynosov portfolia metbdu EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average - exponenciilne vazené kizavé priemery), na zi-
klade ktorej maji pozorovania blizSie k sic¢asnosti vyssiu vypovedaciu hodnotu ako vzdia-
lenejsie pozorovania: vaha pozorovania klesa exponencialne, ¢im viac ideme do minulosti.
Nevyhodou EWMA je, Zze podobne ako mnoho inych pristupov predpoklada, ze vyno-
sy portfolia sleduji podmienené normalne rozdelenie. Vieme vsak, Zze vynosy finanénych
aktiv zvyknt mat tazké chvosty, dosledkom ¢oho sa pouzity predpoklad normality ¢asto
odzrkadli v podhodnoteni VaR.

Poznamka 1.4 Podhodnotenie VaR prinasa so sebou riziko necakanej straty (vicsej, ako sme
oCakavali), pretoze pri danej hladine spolahlivosti je skuto¢na VaR vyssia ako ta, ktord nam
vysla za predpokladu normality. Tazké chvosty totiz znamenaji, ze pravdepodobnostnd masa
je sustredend v koncoch rozdelenia finanénych aktiv viac ako pri normalnom rozdeleni, a teda
pravdepodobnost nastatia extrémnej udalosti je v takomto pripade vyssia ako za predpokladu
normality. VaR sa sustreduje prave na konce rozdelenia (my konkrétne uvazujeme lavy koniec
rozdelenia), ktoré suvisia s extrémnymi udalostami.

Dosledkom §pecidlneho modelu!'?, ktory pouziva RiskMetrics, je moznost pri vypocte
VaR pomocou tejto metodologie pouzit tzv. pravidlo druhej odmocniny z c¢asu, na zaklade
ktorého sa I-ditova VaR pocita ako v/I nasobok 1-ditovej VaR. Porugenie l'ubovolného z
predpokladov tohto modelu vSak vedie k neplatnosti pravidla.

Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov pomocou GARCH modelov

V poslednych rokoch vzbudili pozornost mnohych akademikov i odbornikov GARCH mo-
dely, pretoze predstavuji flexibilny systém na modelovanie podmienenej volatility, ktora
je charakteristickd pre vyvoj financ¢nych aktiv. Na rozdiel od EWMA, metody vyuzivajice
na odhad GARCH modely st dynamické, pretoze parametre modelu nie sa fixované, ale
st odhadované osobitne pre kazdy rizikovy faktor v portfoliu a aktualizované v ¢ase. To
ma vSak za nasledok zlozitejsiu implementaciu GARCH modelov, ktorych pouzitie sa stava
znacne naroc¢nej$im a nepohodlnej$im s rasticim poctom aktiv v portfoliu.

Velkou vyhodou GARCH modelov je to, Ze na rozdiel od inych metdéd dokazu uspesne
zachytit niekol'ko charakteristik finan¢nych aktiv, a to uz spominané tazké chvosty vynosov
finan¢nych aktiv a zhlukovanie volatility. Speciélny tvar modelu podobne ako EWMA
priraduje vyssie vahy udajom bliz§im sucasnosti, ¢im sa utlmia véicsie zmeny vo volatilite
davnych udalosti a volatilita tak viac reaguje na akualne zmeny na trhu. Na druhej strane,

12Viac o modeli RiskMetrics a jeho predpokladoch vid v Kapitole 2, ¢ast 2.4. RiskMetrics
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model umoznuje zachytit jav pretrvavania a pomalého vymiznutia volatility sposobene;j
Sokmi na trhu, ktorych nasledky na trhu obyc¢ajne este dlho tvaju (zhlukovanie volatility).
Specidlna trieda GARCH modelov dokaze dokonca zachytif aj ¢asto pritomna asymetriu
zrejmu 7z dat. V tychto modeloch maju dobré spravy a zlé spravy na trhu odlisnta (nie
totozni) tlohu pri predpovedani budiicej volatility.
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Kapitola 2

Specifikacia modelov

2.1 Zakladné pojmy

2.1.1 Vynosy finanénych aktiv a ich charakteristika

Vig¢sina autorov finanénych studii uvazuje pri analyzach financénych ¢asovych radov vynosy,
a nie samotné ceny aktiv. Campbell, Lo a MacKinlay (1997) uvadzaji dva hlavné dovody
pre pouzitie vynosov. Po prvé, finan¢né trhy z pohladu priemerného investora mozeme
pokladat za velmi blizke dokonalej konkurencii, takze velkost investicie neovplyvni zmeny
cien. Z tohto dovodu, kedZze ,technologia®“ investicii mé konStantné vynosy z rozsahu,
vynos je kompletnym a, ¢o sa tyka vynosov z rozsahu, nezavislym siithrnom investi¢nej
prilezitosti. Po druhé, s ¢asovymi radmi vynosov sa naraba TahSie ako s ¢asovymi radmi
samotnych cien, pretoze vynosy maji vyhodnejsie (,,atraktivnejsie®) statisticke vlastnosti'.
Preto budeme aj my dalej uvazovat vynosy finan¢nych aktiv.

Nech P, je cenovy proces finan¢ného aktiva v ¢ase t. Budeme predpokladat, ze dané
aktivum nevypléaca ziadne dividendy.
Existuje niekol'ko definicii vynosov aktiv; uvedené definicie vynosov, s ktorymi budeme
dalej pracovat, definujeme podla Tsaya (2002).

Jednoduchy ¢isty vynos (simple net return) R, aktiva v ¢ase ¢t vzhladom k ¢asu t — 1 je

definovany nasledovne:
P P -P_
bt ot (2.1)
Py Py
Potom jednoduchy hruby vynos (simple gross return) je (1 + Rt), a teda pre cenu aktiva
P, v ¢ase t plati: P, = P,_1(1+ Ry).

Ry

INapr. stacionaritu; v dynamickych modeloch sa ¢asto stava, Ze ceny aktiv st nestacionarne, zatial' ¢o
ich vynosy st uz stacionérne.
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Poznamka 2.1 Campbell, Lo a MacKinlay (1997) zdérazhuja, Ze hoci vynosy su, ¢o sa tyka
vynosov z rozsahu, nezavislé (free-scale), nie st bezjednotkové, ale vzdy sa musia definovat vzhla-
dom k nejakému casovému intervalu, napr. k jednému dinu, mesiacu, roku. V skutoc¢nosti by R;
bol lepgie vystihnuty pojmom miera vynosu. Preto 5%-ng vinos nie je kompletnym opisom inves-
ticnej prilezitosti bez Specifikovania ¢asového horizontu. V literatire sa ¢asovy horizont vynosov
¢asto uvadza explicitne ako sucast deskripcie dat; aj my dalej budeme vzdy uvazovat [-diiové
vynosy, vacsinou 1-diiové vynosy.

V tejto praci budeme uvazovat zlogaritmované vynosy (log returns)? r; aktiva, ktoré sa
definuju ako prirodzeny logaritmus jednoduchého hrubého vynosu (1 + R;):

By

re=In(l+R) =In =Pt — Pi-1, (2.2)

t—1
kde th =In Pt-
Dalej pod pojmom vgnosy budeme rozumiet zlogaritmované vynosy (log returns) ry.

Poznamka 2.2 Velkou vyhodou zlogaritmovanych vynosov (log returns) je pri viacperiédovych
vynosoch, ktoré my vS8ak nebudeme uvazovat, zmena multiplikativnej operédcie na aditivnu, a
nésledne podstatné zjednodusenie pri modelovani Statistickych vlastnosti a spravania sa vynosov
aktiv v ase. Je totiz ovela jednoduchgie odvadzat vlastnosti ¢asovych radov pre aditivne procesy
ako pre multiplikativne.?

Distribu¢né vlastnosti vynosov

Postupnost vynosov finan¢énych aktiv {r;} v ¢ase t = 1,2,... predstavuje stochasticky
proces, teda chronologicky usporiadant postupnost ndhodnych premennych ri,7r9,.... V
kazdom ¢asovom okamihu ¢ je k nemu priradena distribu¢na funkcia Fy(r;). Dalej predpo-
kladajme, 7e existuje hustota pravdepodobnosti rozdelenia vynosov r;, oznaéme ju fi(r;).
Potom moézeme zadefinovat k-ty moment stochastického procesu r; ako

iy = Bt = [ st flrdr,
pricom prvym momentom je strednd hodnota (mean):
pe = Elr] :/ re fe(re)dre (2.3)

merajica umiestnenie stredu rozdelenia.
K-ty centralny moment stochastického procesu r; zadefinujeme ako

W%zEwwwmﬂzfmm—ﬂwﬁmwn

— 00

2V literattre sa ¢asto oznac¢uja aj ako continuously compounded returns.

3Pre vyhody a nevyhody log returns pozri viac v Campbell, Lo a MacKinlay (1997), str. 11-12.
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za predpokladu, ze uvedeny integral existuje.
Variancia r; (druhy centralny moment) sa teda definuje ako

of = E(r, — u)?), (2.4)

jej druhd odmocnina o; sa nazyva Standardna odchylka r; a v dalSom sa na nu budeme
¢asto odvolévat ako na volatilitu finan¢ného aktiva.

Poznamka 2.3 Prvé dva momenty ndhodnej premennej jednozna¢ne urcuju normalne rozdele-
nie. Momenty vyssich radov st v8ak potrebné pre urcenie inych rozdeleni.

Pre charakteristiku rozdelenia finan¢énych aktiv st dalej zaujimavé treti a Stvrty central-
ny moment, ktoré meraji symetriu r; vzhladom k strednej hodnote a spravanie sa koncov
(chvostov) rozdelenia. Mieru asymetrie meria normalizovany treti centralny moment, Sik-
most (skewness):

3
Oy

st = 5 | L] (25)

a to, aké fazké su konce (chvosty) rozdelenia, zohladiiuje normalizovany $tvrty centralny
moment, $picatost (kurtosis):

4
Oy

4
K(r)=E {M} (2.6)
Sikmost nahodnej premennej s normalnym rozdelenim je 0 a jej Spicatost je 3. Teda ak
r; je stochasticky proces normélne rozdelenych vynosov aktiv, tak S(r;) = 0 a K(r;) =
3. Cislo K (r) — 3 sa nazyva , excess kurtosis“ a pre ndhodni premenni s normalnym
rozdelenim je 0. O rozdeleni, ktoré méa kladnu , excess kurtosis“, povieme, ze méa tazké
chvosty, ¢o vlastne znamend, ze obsah plochy pod funkciou hustoty v jeho koncoch je vacsi
ako pri normalnom rozdeleni. V praxi to znamend, Ze takéto rozdelenie zahfha v sebe
viac extrémnych pripadov, pretoze extrémne pripady (udalosti) sa nachadzaju préve na
koncoch rozdelenia.

Vo vicsine prac zaoberajucich sa analyzou vynosov finan¢énych aktiv sa kvoli zjedno-
duseniu a ulah¢eniu vypoctov predpoklada normalne rozdelenie vynosov. Je to tradi¢ny
predpoklad, ktory vsak nie je vzdy v stlade s realitou. Rozdelenie finan¢nych aktiv ma
v skutoc¢nosti obvykle odlisny priebeh nez symetrické normélne rozdelenie. Pre vynosy
finan¢nych aktiv su teda typické tzv. tazké konce (chvosty), st Spicatejsie (maja kladnu
s excess kurtosis), a niekedy pre ne byva charakteristické zosSikmenie. Niekedy moze byt
preto vyhodnejSie pri vypoc¢toch uvazovat napr. Studentovo t-rozdelenie, ktoré svojimi
tazkymi chvostami viac vystihuje vys$iu pravdepodobnost vyskytu extrémnej udalosti v
praxi.
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2.1.2 Volatilita na finan¢nych trhoch

Pri analyze vyvoja ¢asovych radov (nielen) finan¢nych aktiv je mo7né oddelene charakteri-
zovat a modelovat dve zlozky: trend a fluktuacni zlozku. Trend predstavuje zlozku, ktora
hovori o dlhodobom vyvoji sledovaného finan¢ného aktiva a zavisi najméa od pozicie a stra-
tégie spolocnosti, ktora s aktivom obchoduje. Stochasticky (ndhodny, nestaly) charakter
finan¢nych aktiv reprezentuje prave fluktuacna zlozka daného aktiva (striedanie vacsich a
mensich fluktuécii). Mieru fluktuacie finanénych aktiv charakterizujeme volatilitou.

Volatilita je velmi dolezitou charakteristikou finan¢nych trhov. Na finan¢nych trhoch
hra kIa¢ova rolu totiz prave neistota, a to aj vo finan¢nej teorii, aj v jej empirickej imple-
mentacii. Volatilitu moézeme preto chapat ako mieru rizika, ktoré pri obchodovani na trhu
podstupuju investori. Pojem wvolatilng zvykneme tiez pouzit pri charakteristike aktiva: pri
porovnani vyvoja cien dvoch aktiv, z ktorych jedno ma vyrazné fluktuéacie, oznac¢ime ho za
viac rizikové alebo viac volatilné.

Nech o7 je variancia (disperzia) ndhodnej premennej v ¢ase ¢. Volatilitou oznacujeme
jej standardna odchylku o, teda druhtt odmocninu 7z variancie ndhodnej premennej.

Charakteristika volatility

Na rozdiel od cien, volatilitu nie je na trhu mozné priamo pozorovat. Hovorit o volatilite a
odhadovat ju mézeme len v kontexte modelu. Uvazujme napr. denné vynosy slovenského
akciového indexu. Denné volatilita nie je z vynosov priamo pozorovatelné, pretoze mame k
dispozicii iba jedno pozorovanie za obchodovaci dent (napr. uzatvaraciu hodnotu). Dennt
volatilitu by sme mohli odhadnit, ak by sme poznali vnutrodenné (intraday) data, napr.
5-minttové vynosy. To je v8ak konkrétne pri tomto finanénom aktive nemozné. Obvykle sa
s nim totiz uskuto¢ni len niekol’ko obchodovani za deifi, niekedy dokonca ziadne, a uz vobec
nie v presnych casovych intervaloch. Navyse, volatilita aktiva pozostdva z vnutrodennej
volatility a zo zmeny medzi obchodovacimi ditami.*

Hoci volatilita nie je priamo pozorovatelna, mé urc¢ité charakteristické (typické) ¢rty pre
vynosy aktiv.

1. Zhlukovanie volatility (Volatility clustering) - volatilita moze byt vysSia pre urcité
¢asové periody a nizsia pre iné periody.

2. Leverage effect - volatilita reaguje odlisne na velky cenovy narast a velky cenovy
pokles.

3. Volatilita sa vyvija v ¢ase spojito, tzn. skoky volatility st zriedkavé.

4. Volatilita nediverguje do nekone¢na, ale meni sa vo fixnom rozmedzi. Statisticky to
znamenad, ze volatilita je v.dlhodobom ¢asovom horizonte ¢asto stacionérna.

4Vid Tsay (2002), str. 80.
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Zhlukovanie volatility ( Volatility clustering)

Charakteristickou vlastnostou ¢asovych radov vynosov finanénych aktiv je jav znamy ako
zhlukovanie volatility (volatility clustering): volatilita na finan¢nych trhoch sa objavuje
v zhlukoch (clusters) a v ¢asovych radoch vynosov finanénych aktiv sa striedaju volatil-
né periody s velkymi vynosmi (kladnymi i zapornymi) s pokojnymi periédami s nizkymi
vynosmi (kladnymi i zapornymi), pricom ,velké zmeny maji tendenciu byt nasledova-
né velkymi zmenami, plati to pre obidve znamienka, a malé zmeny majia tendenciu byt
nasledované malymi zmenami®.?

Tento jav naznacuje pritomnost ur¢itého stupna zavislosti (autokorelacie) vo vynosoch.
Hoci samotné vynosy nie st korelované, ich absolutne hodnoty a Stvorce vykazuju signifi-
kantnia pozitivnu autokorelaciu, ktord pomaly klesa s rasticim poc¢tom pozorovani medzi
dvoma sledovanymi vynosmi.

Fenomén zhlukovania volatility putal zaujem a pozornost vedcov mnoho rokov. V
sticCasnosti sa na jeho modelovanie pouziva trieda GARCH modelov. Hoci GARCH modely
nevedia vysvetlit pri¢inu vzniku a pritomnosti (resp. absencie) tohto javu vo vynosoch
finan¢nych aktiv, st dobrym Statistickym nastrojom na jeho modelovanie.

Na nasledujicom obrazku 2.1 st cervenou farbou vyznacené zhluky volatility pritomné

v denngch vimnosoch indexu DAX.
"m
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Obrazok 2.1: Zhlukovanie volatility: denné vynosy (v %) indexu DAX v rokoch 1991-2006

®Mandelbrot (1963): ,,Large changes tend to be followed by large changes, of either sign, and small
changes tend to be followed by small changes.“
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Leverage effect

Black (1976) prvy krat uvadza, ze zmeny vo vynosoch akcii maju ¢asto tendenciu byt
negativne korelované so zmenami volatility tychto vynosov, t.j. volatilita ma tendenciu
stipat ako odozva na zlé spravy (bad news) a klesat ako odozva na dobré spravy (good
news). Tento jav sa nazyva leverage effect.

Leverage effect mozno pozorovat najmé na akciovych trhoch, kde volatilita zvykne byt
vys8ia, ked trh pada, a nizsia, ked trh rastie. Odpoved volatility na velky negativny vy-
nos je ¢asto ovela vicsia ako v pripade rovnako velkého, ale pozitivneho vynosu. Leverage
effect teda naznacuje asymetriu v zhlukoch volatility (sposobent velkymi kladnymi a zé-
pornymi vynosmi aktiva), ktora nie je schopny zachytit symetricky GARCH model. Na
zachytenie tejto asymetrie je potrebné pouzit niektory z asymetrickych GARCH modelov
(napr. EGARCH, TARCH).

Na nasledujicom obrazku 2.2 mozeme pozorovat pritomnost leverage effectu v dennych
cenach indexu DAX. Degiannakis a Xekalaki (2004) vo svojom ¢lanku navrhuju v grafickom
zobrazeni trhovych cien a ich volatility zobrat ako jednoduchy odhad volatility pre den ¢

rekurzivnu Standardnii odchylku poslednych 22 obchodovacich dni o

t )
2
: Zf:tfgz T
>, |\ni- 23

22 i=t—22
o
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kde r; je denny vynos (log return) daného indexu. Vsimnime si, 7e periody, v ktorych nastal
velky cenovy pokles indexu (pad na trhu), st spreviadzané zna¢nym zvySenim volatility.
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Obréazok 2.2: Leverage effect: vyvoj ceny indexu DAX v rokoch 1991-2006
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Analyza priebehu vynosov finan¢énych aktiv v ¢ase ukazuje, Ze vi¢8ina z nich nemé v
¢ase konStantnu volatilitu. Vo vyvoji vynosov tychto aktiv st popri pokojnych ¢asovych
periddach pritomné peridody s vyraznymi fluktudciami, ¢o naznacuje, ze volatilita sa v
¢ase meni a vyvija. Tato vlastnost sa oznacuje pojmom podmienend heteroskedasticita
(conditional heteroscedasticity)®.

Z uvedeného vyplyva potreba teorie dynamického modelovania volatility. Velky tuspech
v modelovani volatility meniacej sa v Case zaznamenala trieda ARCH (resp. GARCH)
modelov. Tieto dynamické modely dosahuju velmi dobré vysledky najmé v aplikdcidch na
finan¢né data, a to, ako hovori Engle (2003) vo svojej Nobel Lecture, ¢iastotne aj kvoli trom
,vSadepritomnym® charakteristickym vlastnostiam finan¢nych vynosov, vyplyvajicich z
drzania rizikového aktiva.

Engle (2003) d'alej hovori: ,,Vynosy st takmer nepredvidatelné, dosahuju az prekvapu-
juco vela extrémnych hodnot a periddy s extrémnymi vynosmi, ako aj pokojné periody
sa zhlukuju v ¢ase. Ide uz o spominané ¢rty: nepredvidatelnost (neocakavanost), tazké
chvosty a zhlukovanie volatility. A to st presne charakteristiky, pre ktoré bol navrhnuty
ARCH (resp. GARCH) model. Ked je volatilita vysoka, je pravdepodobné, ze vysoka aj
zostane, a ked je nizka, je pravdepodobné, 7e nizka aj zostane. Tieto ¢asové obdobia s
v8ak obmedzené, preto je isté, ze predpoved (predikcia) volatility sa nakoniec vrati spat k
menej extrémnym volatilitdm. Vysledkom ARCH procesu si dynamické odhady (a pred-
ikcie) volatility, ktoré sa vracaju spit k priemeru. ARCH proces takisto produkuje vA&si
pocet extrémov, ako by sme ocakavali pri normalnom rozdeleni, kedZe extrémne hodnoty
pocas obdobia s vysokou volatilitou su vicsie, ako by sme mohli predpokladat pri procese
s konStantnou volatilitou.”

Poznamka 2.4 Pokial potrebujeme porovnat volatility vynosov pri roznych frekvenciach, vo-
latilita finanénych aktiv sa zvykne §tandardne vyjadrit ako rotné hodnota v %. Roé¢nu volatilitu
oyt definujeme nasledovne:

ot = (10004VA)%, (2.7)

kde o je denné volatilita a A je tzv. anualizacny faktor, pocet vynosov za rok. Anualizacny faktor
je normaliza¢nd kongtanta: variancia rastie s dobou drZzania finan¢ného aktiva, ale anualizaény
faktor klesa (pocet vynosov za rok so zvySujicou sa dobou drzania aktiva klesa). Na transformaciu
dennej volatility na ro¢ni sa obvykle pouzije pocet obchodovacich dni (alebo , rizikovych dni*) za
rok, teda Gasto anualizacny faktor A = 250 alebo A = 252.

6Zjednodusene: stochasticki premennd s kongtantnou varianciou sa nazyva homoskedastick, stochas-
tickd premenné s varianciou meniacou sa v ¢ase sa nazyva heteroskedasticka. Viac v ¢asti 2.3 Model pre
podmienené rozdelenie vynosov.
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2.2 Konstrukcia modelu metédy historickej simulacie

Pred samotnym ur¢enim VaR daného portfélia je vo vSeobecnosti potrebné najprv identi-
fikovat trhové faktory”, od ktorych zavisi hodnota uvazovaného portfdlia, a skonstruovat
prislusné vzorce na ocenenie portfolia, ktoré moze pozostavat z jedného alebo viacerych
aktiv.

My budeme uvazovat portfolio pozostavajice z jedného aktiva, a to konkrétne z jedné-
ho vybraného akciového indexu. Preto hodnota nasho portfolia bude ovplyvnena (urcen)
hodnotou jediného trhového faktoru, a to cenou daného indexu. V tejto Casti predstavi-
me konstrukciu modelu pre uréenie VaR takéhoto portfolia pomocou metédy historickej
simulacie.

Vypocet VaR portfolia obsahujiceho jeden vybrany akciovy index pouzitim metody
historickej simulacie pozostava z nasledujicich krokov:

1. VoIba rozsahu historickych dét zvoleného indexu®, pravdepodobnosti p (teda rozhod-
nutie sa pre ur¢iti hladinu spolahlivosti 1 — p) a ¢asového horizontu .

2. Ziskanie ¢asového radu historickych cien zvoleného indexu a vypocet prislusnych [-
dnovych vynosov.

Nech P, je cena indexu v case t, t = 1,...,T, pricom Pr je cena indexu dnes. Nech
[ = 1. Potom jednodiiové vynosy indexu uréime ako logaritmus® relativnych dennych
zmien (odchyliek)!® A; v cene indexu, kde

P,
At:Pt =R, +1pret=2,...,T.
t—1

Vidime, 7ze A; = R; + 1 predstavuje vlastne jednoduchy hruby vynos (simple gross
return)'t a ln A, = In(R; + 1) = 4 je log return.

3. Zostrojenie rozdelenia budicich (potencialnych, o¢akavanych, hypotetickych) ziskov
a strat portfolia.

"Trhové faktory st premenné, ktorych hodnota ovplyviiuje hodnotu jednotlivych zloziek portfélia. Naj-
CastejSie nimi st urokové sadzby, menové kurzy, ceny akcii, indexov a komodit.

8Vid Kapitola 1, ¢ast 1.2.1 Metdéda historickej simulacie.

9Logaritmus uvazujeme kvoli konzistencii s vypo¢tami robenymi pomocou GARCH modelov, pri kto-
rych sa uvazuji prave zlogaritmované vynosy.

Denné zmeny (odchylky) v cene aktiva mozeme vyjadrit relativnou alebo absoliitnou zmenou. Rela-
tivna zmena (podiel cien aktiva dvoch za sebou nasledujicich dni) sa pouZiva pre akcie, akciové indexy,
vymenné kurzy; absolitna zmena (rozdielcien aktiva dvoch za sebou nasledujicich dni) sa pouziva pri
modelovani drokovych mier.

HVid Kapitola 2, ¢ast 2.1.1 Vynosy finanénych aktiv a ich charakteristika.
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Ozna¢me znakom n pocet kusov indexu, z ktorého je vytvorené nase portfolio. Nech
Vr je stfasna hodnota portfolia (teda hodnota portfolia dnes - present value), pre
ktora plati: Vp =n - Pr, kde Pr je cena indexu dnes.

Najprv na zéklade skuto¢nych dennych vynosov r; v hodnote portfolia dodnes vypo-
¢itame hypoteticky budici zisk alebo stratu indexu na zajtra'? ako r, - Pr pre vietky

t=2,...,T.
éasovy rad buducich ziskov a strat portfolia, teda ¢asovy rad oc¢akavanych budicich
zmien hodnoty portfolia dostaneme ako n - r; - Pr pre vSetky ¢t = 2,...,T. Zorade-

nim tychto hodnot od najmensieho zisku po najviacsi, teda od najvicsej straty po
najmensiu'?, ziskame hladané rozdelenie budtcich ziskov a strat portfolia.

4. Samotny vypocet VaR

VaR sa urci ako prislusny kvantil ziskaného empirického rozdelenia budtcich, hypo-
tetickych ziskov a strat portfolia. Teda ak 1 — p je pozadovana hladina spolahlivosti,
potom VaR je p- 100 %-ny kvantil tohto rozdelenia (t.j. VaR = x,,).

V pripade, Ze mame k dispozicii 500 dat a pocitame 99 % VaR, VaR predstavuje
piatu navys8iu stratu (resp. piaty najnizsi zisk). V pripade, 7e nam VaR vyjde
medzi dvoma po sebe iducimi hypotetickymi vynosmi portfélia, na presné urcenie
VaR pouzijeme nejaké interpola¢né pravidlo, napr. linedrnu interpoléciu.

Poznamka 2.5 V zmysle toho, Ze VaR chapeme ako stratu, bude oznacovana kladnym zna-
mienkom.

2.3 Model pre podmienené rozdelenie vynosov

Podmienené rozdelenie vynosov r; finan¢nych aktiv budeme modelovat niekol’kymi GARCH
modelmi. GARCH model vzdy pozostava z dvoch rovnic. Prva rovnica modeluje podmie-
nent stredni hodnotu (teda samotné podmienené rozdelenie vynosov r;), druhéa rovnica v
GARCH modeli je rovnicou podmienenej variancie.

Prvy krat pouzil ARCH model (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) Engle
(1982) na modelovanie inflacie v Anglicku. ZovSeobecnenim ARCH modelu je GARCH
model (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), ktory navrhol Bollers-
lev (1986). Prave Englovi a Bollerslevovi sa pripisuje vyznamny podiel prace na vyvoji a
zlepSovani roznych typov GARCH modelov, o ktorych existuje v stcasnosti Siroka litera-

taural?.

12Uvazujeme | = 1, jednodiiové vynosy, 1-diiovii VaR; zaujima nas zmena hodnoty portflia o 1 dei,
teda jeho zisk/strata zajtra oproti dnesnému diu (1-step ahead forecast).

137isk predstavuji hodnoty s kladnym znamienkom, stratu hodnoty so zdpornym znamienkom.

“Vynikajici prehlad literatiry o GARCH modeloch vo financidch pontika Bollerslev et.al. (1992) a
(1994).
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Za poslednych dvadsat rokov vyskum GARCH modelov pokro¢il vyrazne dopredu. Hoci
sa zatial GARCH modely v praxi vyuzivaji len méalo, zaujem o ne stale rastie, pretoze
st silnym néstrojom na modelovanie podmienenej variancie meniacej sa v case, ktora je
typicka pre vynosy financénych aktiv. Je teda mozné, 7Ze v budicnosti budua sofistikované
GARCH modely vyuzivat mnohé finan¢né institucie.

Klasicka linearna regresia predpokladé, Ze variancia modelovaného procesu je konstant-
ni. Tento predpoklad sa oznacuje pojmom homoskedasticita. Viaceré ekonomické ¢asové
rady, najmé finan¢né, vSak vykazuji nestacionarnu (podmienenti) varianciu, ktora sa meni
s ¢asom. V ich vyvoji mozeme cCasto sledovat striedanie periéd s vyraznymi fluktuécia-
mi (s vysokou volatilitou) s pokojnymi periédami (s nizkou volatilitou). Tiuto vlastnost
oznacujeme pojmom heteroskedasticita.

Nazov GARCH modelu teda odraza to, na ¢o sa tento model stustreduje: na modelova-
nie podmienenej variancie, ktora nie je v ¢ase konstantna (conditional heteroscedasticity),
pri¢om variancia je modelovanéa autoregresnym procesom, teda ,regresiou na seba“ (auto-
regressive), a pojem zovSeobecneny (generalized) znamena, 7e na modelovanie variancie sa
pouzija aj iné ako iba autoregresné cleny.

2.3.1 Rovnica podmienenej strednej hodnoty

Prva rovnica v GARCH modeli modeluje podmienent strednit hodnotu vynosov. VSeobec-
ne mozeme tito rovnicu sluziacu vlastne na samotné modelovanie procesu vynosov zapisat
v tvare:

re = Elri|Li_1] + e, (2.8)

kde E[ril;_1] := pu, a teda rovnicu (2.8) mozeme prepisat nasledovne:
Tt = /,Lt + €¢. (29)
Predpokladame, ze modelujeme konecny proces vynosov, teda t = 1,...,T. Elryl;_4]

oznacuje podmienent (oc¢akavani) stredni hodnotu procesu vynosov r; v ¢ase t, pri¢om
I, predstavuje informa¢nia mnozinu, ktora je k dispozicii v ¢ase t — 1 (takze I;,_; v sebe
zahfna r;_1 a TubovoIné iné hodnoty, ktoré st zname v ¢ase t — 1).

€; predstavuju disturbancie v ¢ase t (neoc¢akavany, nepredvidatelny vynos); si to ne-
korelované nahodné premenné, ktoré vsak nemaju v ¢ase konStantni varianciu, teda pre
ktoré plati:

Ele] =
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Na odhad podmienenej strednej hodnoty E[ry|I;_1] pouzijeme ARMA (p,q) proces, a teda
rovnica pre vynosy r; bude mat nasledujici tvar:

Te=CcHQir—1+ o Gprep g+ O e

& d (2.10)
Ty =cC+ Z Gire—i + Z Oje—j + €.
i=1 j=1

Rad (p,q) ARMA modelu identifikujeme porovnanim so znamym, teoretickym tvarom
autokorela¢nej (ACF) a parcialnej autokorela¢nej funkcie (PACF) ARMA modelov.
Obvykle sa pouzije iba jednoduchy AR(1), MA(1) alebo ARMA(1,1) proces, teda ¢asto

Te=C+ Qiri_1 + &
alebo 1, =cH+ b1 + €
alebo 1, =c+ o1y + 061 + €.

Poznamka 2.6 Na rozdiel od podmienenej strednej hodnoty FE[ri|I;—1] (u:), ktorej odhady
vlastne vytvaraju ¢asovy rad hodnét, nepodmienend stredné hodnota stacionarneho procesu vy-
nosov 7 je jedno ¢islo, konstanta. Oznaluje sa E[r] alebo p a zvy¢ajne sa odhaduje velmi jed-
noducho vyberovym aritmetickym priemerom 7: 7 = %Z?Zl r;, kde n je rozsah vyberu (pocet
vynosov) a E[F] = p.

2.3.2 Rovnica podmienenej variancie

Taziskom GARCH modelu je jeho druh4 rovnica - rovnica podmienenej variancie. GARCH
model, Specidlne jeho druhé rovnica, sa teda zameriava na modelovanie v ¢ase sa meniacej
variancie podmieneného rozdelenia vynosov 7;.

Na rozdiel od klasickej ARMA metodologie, ktora predpokladé, ze variancia distur-
bancii €; je konStantna: V(e;) = o2 (teda predpoklada homoskedasticitu), pri modelovani
podmieneného rozdelenia vynosov pomocou GARCH modelov uvazujeme v ¢ase sa meniacu
varianciu disturbancii ¢;: V (¢;) = o7 (teda predpokladédme heteroskedasticitu).

Rovnicu podmienenej variancie mozeme zapisat v tvare:

O't2 = Var(rt\[t,l) = E((T't — ,ut)2|It,1) = E(E?u’t,l) = Var(et‘[t,l) (211)

Poznamka 2.7 Podobne ako nepodmienend stredna hodnota, aj nepodmienené variancia sta-
cionarneho procesu vynosov r je jedno ¢&islo, konstanta. Oznacuje sa V[r] alebo o2 a Casto sa
odhaduje vyberovou varianciou (rozptylom) S%(r): S2(r) = 53" (r; — 7)?, kde n je roz-
sah vyberu (pocet vynosov) a E[S?(r)] = ¢2. Na rozdiel od nepodmienenej variancie, odhady

podmienenej variancie podobne ako podmienenej strednej hodnoty vytvaraja ¢asovy rad hodnot.
V literatire bolo doteraz navrhnutych a predstavenych vel'a rozli¢nych typov a modifika-

cii GARCH modelov, ktoré sa lisia $pecifikdciou rovnic, predovSetkym rovnice podmienene;j
variancie, a podmieneného rozdelenia disturbancii ¢;.
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Engle (1982) predstavil ARCH(p) proces!'®, ktorym sa podmienena variancia modeluje
ako vazeny priemer minulych $tvorcov disturbancii:

p
ol=w+ Z et (2.12)
i=1
kde w>0a ay,...,ap > 0.

Na modelovanie finan¢nych ¢asovych radov sa najviac odporica zovieobecneny ARCH
model, GARCH(p,q), ktory navrhol Bollerslev (1986) a ktory podla odbornikov najlepsie
vystihuje povahu finan¢nych dat. GARCH(p,q) model vznikol pridanim minulych podmie-
nenych variancii (¢ autoregresivnych zloziek) do rovnice (2.12) modelu ARCH(p):

P q
Ut2 =w + ZO&Z'E?_i + Zﬁjo‘?—j’ (213)
i=1 j=1
kdew>0aay,...,a, >0, By,...,8, > 0.

Podmienky kladnosti parametra w a nezapornosti parametrov «; pre Vi a 3; pre Vj v
(2.13) maji zabezpecit kladnt hodnotu podmienenej variancie o2, Bollerslev (1986) ukazal,
ze za ich platnosti je uvedeny proces stacionérny, ak je splnen& podmienka:

p q
i=1 j=1

V tomto pripade nepodmienena variancia o2 procesu ¢, sa uréi ako:

5 w
0% = . (2.15)
1= =200

V praxi sa len zriedkavo pouzivaji GARCH modely vyssich radov ako GARCH(1,1).
Ak sa aj da dosiahnut zlepSenie odhadov pouzitim niektorého z d'alsich GARCH modelov,
GARCH(1,1) slazi minimélne ako dobry Startovaci model.

GARCH(1,1) bude zakladnym GARCH modelom, ktory pouzijeme v tejto praci na mo-
delovanie podmienenej variancie (resp. podmienenej volatility) vynosov vybranych financ-
nych aktiv. Pouzijeme Standardné oznacenie koeficientov z literatiry: w na oznacenie
konstanty, o pre ARCH c¢ast a 3 pre GARCH cast modelu:

of = w+ae. + B}y, (2.16)

kde w > 0,a, 3 > 0.

IS ARCH(p) predstavuje prvy, povodny model autoregresivnej podmienenej heteroskedasticity, ktory
navrhol a pouzil Engle (1982) na modelovanie inflicie v Anglicku.
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Pre stacionaritu uvedeného procesu musi byt opét splnena podmienka (2.14), ktora pre
GARCH(1,1) mé tvar:
a+pf<1, (2.17)

a pre nepodmienenti varianciu o2 procesu €, plati:

2 w

Rl gt (2.18)

o

Parametre a a 3 ur¢uju kratkodobu dynamiku vysledného ¢asového radu variancie (vo-
latility).

Parameter o meria velkost okamZitej reakcie procesu na nové informéacie. Velky para-
meter « teda znamené, ze volatilita reaguje pomerne intenzivne na neoc¢akivané pohyby
na trhu, ktoré sa udiali v nedavnej minulosti.

Parameter /3 vyjadruje dlhodobti pamét procesu, jeho pretrvavanie (perzistenciu). Vel-
ky parameter J teda naznacuje pretrvavanie volatility, pretoze Sokom, ktoré su charakte-
rizované podmienenou varianciou, trva dlho, kym vymizni.

Parameter w ur¢uje priemernt hladinu variancie o2, ku ktorej konverguji v dlhodobom
horizonte predpovede podmienenej variancie, teda w je urc¢end nepodmienenou varianciou
vyjadrenou vztahom (2.18).

Z uvedeného vyplyva, ze velkost parametrov «, § a w ovplyvni ,,tvar® vysledného c¢a-
sového radu variancie (volatility). Takze ak je o pomerne nizka a [ je pomerne vysoka,
potom volatilita mé tendenciu byt viac ,8picata (spiky). Na finan¢nych trhoch pri den-
nych pozorovaniach je bezné, ze velkost parametra (3 je priblizne 0.8 a viac, kym velkost
parametra o byva menej ako 0.2. Stacionarita procesu je zarucend len v pripade, Ze ich
sucet je mensi ako 1, teda iba ak oo + 3 < 1.

Treba zdoraznit, 7ze vSetky tri parametre, najmé vSak w, su citlivé na pouzité data,
preto vyber historickych dat je dolezity a ovplyvni predikcie volatility. Pokial je rozsah
pouzitych dat velky a zahfha aj mnozstvo extrémnych, stresovych udalosti, priemerna
hladina variancie ¢?, ktorti odraza prave parameter w, bude podstatne vysSia ako pri
pouziti dat z kratSieho casového tiseku obsahujiceho menej extrémnych udalosti.

Teraz stru¢ne predstavime niekol’ko d'alsich typov GARCH modelov, ktoré pouZzijeme na
modelovanie podmienenej variancie v empirickej c¢asti.

V pripade, 7ze a + § = 1, mozeme polozit 3 = A a prepisat tak rovnicu podmienenej
variancie stacionarneho GARCH(1,1) modelu do nového tvaru:

ol =w+ (1 =N | + o2 |, kde 0 < X < 1. (2.19)

Uvedené rovnica podmienenej variancie (2.19) zodpoveda modelu, ktory sa nazyva I-
GARCH (Integrated GARCH ), a definuje nestacionarny proces - pri tomto modeli nie je
definovand nepodmienena variancia. Nestacionarita procesu variancie byva typicka pre
trhy s komoditami a vymennymi kurzami.
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Pre w = 0 sa I-GARCH(1,1) stava EWMA procesom s ,,vyhladzovacou konstantou*
(smoothing constant) \.

Pre finan¢né aktiva, najmé akcie, je charakteristicky uz spominany leverage effect. Na
zachytenie asymetrie vo volatilite, sposobenej velkymi kladnymi a zadpornymi vynosmi ak-
tiva, sa najcastejSie pouzivaju dva asymetrické modely: EGARCH (Ezponential GARCH )
model Nelsona (1991) a TARCH (Treshold ARCH) model, ktory navrhli Glosten, Jagan-
nathan a Runkle (1993).

Rovnica podmienenej variancie v modeli TARCH(1,1) m4 tvar:
0 = w+ae.y +€edi 1+ Bopy, (2.20)

kde d; = 1, ak ¢ < 0, inak d; = 0.

V tomto modeli maja dobré spravy (e, > 0) a zlé spravy (e, < 0) odlisny efekt na
podmienent varianciu: dobré spravy na fiu vplyvaju velkostou «, zatial ¢o zlé spravy
velkostou v + 7. Ak v # 0, dopad sprav je asymetricky. Ak v > 0, zlé spravy zvySuji
volatilitu a to naznacuje pritomnost leverage effectu, teda skutoc¢nosti, Ze velké zaporné
vynosy daného aktiva zvySuju jeho volatilitu viac ako rovnako velké kladné vynosy.

V GARCH(p,q) modeli musia byt parametre w > 0 a o; > 0 pre Vi, 3; > 0 pre Vj, aby
bola zabezpefena kladna hodnota podmienenej variancie o?. Tieto podmienky kladené na
parametre modelu v8ak moézu v niektorych pripadoch prilis obmedzit dynamiku podmie-
nenej variancie ziskanej takto $pecifikovanym modelom. Nelson (1991) eliminoval potrebu
tychto obmedzeni formulovanim rovnice podmienenej variancie v logaritmovanom tvare.

Rovnica podmienenej variancie v modeli EGARCH ma tvar:

n(0?) = w+ g(z-1) + Bln(o?y), (2.21)

kde ¢g(.) je funkcia asymetrickej odpovede definovana ako

9(z) =z + [zl = E(lz])), (2.22)

kde ¢ a v su redlne konstanty a z; aj |z;| — E(]z]) su postupnosti nezavislych a rovna-
ko rozdelenych (i.i.d., independent and identically distributed) ndhodnych premennych s
nulovou strednou hodnotou a spojitym rozdelenim, teda z; ~ .1.d.(0,07), 2| — E(|2]) ~
i.i.d.(0,02).

Asymetria g(z;) je Tahko viditelné, pokial ju rozpiseme ako

= Jetma—E(al) =0,
) {(‘P—V)Zt—VE(IZtI) z < 0.

Koeficienty (¢ +7) a (¢ — ) naznacuju, ze v modeli je pritomnéa asymetria spocivajica
v odlisnej odpovedi podmienenej variancie na kladné a zédporné vynosy. V pripade, ze
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v =0, dobré (z; > 0) i zlé (2; < 0) spravy maju rovnaky dopad na podmienent varianciu
a zvySuji ju o rovnakd hodnotu nahor, resp. nadol. Pre v # 0 je v8ak model nelinarny.
Parameter ¢ # 0 indikuje asymetriu vo vynosoch (dopad sprav na podmienent varianciu
je asymetricky). Pritomnost leverage effectu testujeme hypotézou ¢ < 0.

Za predpokladu, ze disturbancie ¢; sleduji podmienené normélne rozdelenie s nulovou
strednou hodnotou, teda |; 1 ~ N(0,0?), standardizovan& normalna ndhodné premenna
2 = € /oy predstavuje Standardizovany neocakavany vynos a plati: E(|z|) = 1/2/7.

Potom rovnicu (2.21) mozeme prepisat nasledovne:

-—V[g>—%ﬁhd@ig. (2.23)

Poznamka 2.8 Parametre GARCH modelov sa odhaduju stcasne s parametrami rovnice pre
podmienent stredni hodnotu metédou maximalnej vierohodnosti (mazimum likelihood).

€t—1

€4—
mwb=w+wtl+v<

Ot—1

Ot—1

2.3.3 Urcenie 1-krokovych (1-step ahead) predikcii podmienene;j
strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov

V empirickej ¢asti budeme pocitat 1-diiovi VaR (pri hladine spolahlivosti 1 —p) niekol'kych
portfolii pozostavajicich vzdy z jedného vybraného akciového indexu. Bude nés teda
zaujimat maximélna mozna strata, ktord moze portfolio utrpiet o 1 den. Pri vypocte
VaR budeme teda volit ¢asovy horizont [ rovny 1 diu.

Na to, aby sme mohli ur¢it hodnotu 1-dhovej VaR, potrebujeme poznat 1-krokové (1-
step ahead) predikcie' podmienenej strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov
uvazovaného indexu.

V pripade, 7e podmienenii varianciu vynosov sme modelovali GARCH (p,q) modelom,
1-krokové predikcie podmienenej strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov v ¢ase
t na ¢as t + 1 ziskame z rovnic (2.10) a (2.13), predpokladajic, ze parametre modelu si
zname (pouzijeme odhadnuté hodnoty koeficientov). Dostaneme:

P q
F(l) = c+ Z PiTp1—i + Z Oj€ti1—j (2.24)
i=1 j=1
P q
62(1) =w + Z Qi€ + Zﬁjo’?'f'l—j' (2.25)
i=1 =1

Konkrétne pri pouziti modelov AR(1) a GARCH(1,1), uvedené rovnice (2.24) a (2.25)
maju tvar:
f’t(]_) = C + gbrt (226)

67(1) = w + ae; + Bo;. (2.27)

6Pojmom 1-krokové predikcie budeme oznatovat tzv. I-step ahead forecasts (z angl.), teda predikcie
vzdy len 1 krok dopredu.
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Poznamka 2.9 #(1) a 67(1) st predikcie podmienenej strednej hodnoty a podmienenej varian-
cie vynosov v ¢ase t na ¢as t + 1. Teda pozname (mame k dispozicii) v8etky pozorovania az do
¢asu t, na zéklade ktorych mame vypocitané parametre modelu, a v ¢ase ¢ robime predikcie vzdy
len 1 krok dopredu, teda na cas t + 1.

Analogicky ziskame 1-krokové predikcie podmienenej variancie vynosov v ¢ase t na ¢as
t + 1 pouzitim TARCH(1,1) modelu:

62(1) = w + ae? + yeid, + Bo?. (2.28)

Pre urcenie 1-krokovych predikcii podmienenej variancie vynosov v ¢ase t na c¢as t + 1
pouzitim EGARCH modelu definovaného v (2.21) a (2.22) musime tento model najprv
pretransformovat do tvaru:

2 _ 28
o; = oy exp(w)exp(g(zi-1)),

9(zi-1) = vzio1 +y(|ze1] — E(|ze-1]))- (2.29)

Nech nas teraz v case t zaujima predikcia podmienenej variancie 1 krok dopredu, teda

na ¢as t + 1. Mame:

6exp(w)€$p(g(zt))a

kde vsetky hodnoty na pravej strane pozname. Preto 67(1) = 07, ,, a teda plati:

2 2
Opp1 = Oy

62(1) = o} exp(w)exp(g(z,))

2.30
62(1) = oP eap(w)eap(pz + (1] — E(|))). (2:30)

Poznamka 2.10 Ak |I; 1 ~ N(0,07), tak 2, = /oy a plati: E(|z|) = \/2/7. Potom pre

62(1) plati:
_ %)). (2.31)

Nech disturbancie ¢; sleduji podmienené normélne rozdelenie s nulovou strednou hodnotou:
€|l—1 ~ N(0,0?). Potom podmienené rozdelenie vynosov r; 1, majtc k dispozicii vietky
informéacie do ¢asu ¢, je N(7(1),62(1)), teda: ryyq1|l—1 ~ N(7¢(1),52(1)).

Hodnotu 1-dhovej VaR pri hladine spolahlivosti 1 —p, teda hodnotu maximalnej moznej
straty nasho portfolia pri hladine spolahlivosti 1 — p o 1 den, vypoc¢itame ako prislusny
p - 100%-ny kvantil podmieneného rozdelenia vynosov.

€t

N 2 €t
52(1) = o2 exp(w)exp (tpa—t + v ( p

2.3.4 Vypocet VaR
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(1 —p)-100% 1-dhova VaR (1-krokova predikcia VaR v ¢ase ¢ na ¢as t + 1) sa v tomto
pripade vypocita nasledovne:

VaR,(1) = #4(1) — [, - (1), (2.32)

kde x, je p - 100%-ny kvantil normalneho rozdelenia. Napr. pre p = 0.01 ma 99% 1-diiova
VaR hodnotu:

Ak disturbancie ¢, sledujit Studentovo t-rozdelenie s v stupiiami volnosti, tak (1—p)-100%
1-diiova VaR (1-krokova predikcia VaR v ¢ase ¢ na ¢as t + 1) sa vypocita ako:

|tp,v| ) &t(l)
Vol(v—=2)
kde t,,,, je p-100%-ny kvantil Studentovho t-rozdelenia s v stuphiami volnosti a t,,/\/v/(v — 2)

je p - 100%-ny kvantil standardizovaného Studentovho t-rozdelenia s v stupfiami volnosti.
Napr. pre p = 0.01 a v = 5 nadobuda 99% 1-dhova VaR hodnotu:

VaR,(1) = (1) — (2.33)

VaR,(1) = #4(1) — 3.366,(1).

Poznamka 2.11 Odvodenie h-step ahead predikcii, teda predikcii h krokov dopredu podmie-
nenej strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov mozno néjst napr. v Tsayovi (2002). Tu
ich neuvadzame, pretoze v empirickej Casti sa sustredime iba na vypocet 1-diiovej VaR (teda pre
VaR uvazujeme iba ¢asovy horizont | = 1), ktora vlastne zodpovedéa 1-step ahead predikcii, teda
h=1.

Poznamka 2.12 Aby sme ziskali skuto¢nit VaR nasho portfolia, musime este ¢islo ziskané rov-
nicou (2.32), resp. rovnicou (2.33) prendsobit velkostou trhovej pozicie, resp. trhovou hodnotou
néasho portfélia V; v case t.

Poznamka 2.13 VaR definovana rovnicami (2.32) a (2.33) je zaporna hodnota, ale v zmysle
toho, ze VaR vyjadruje stratu, interpretujeme ju kladnym ¢islom. Preto ak nam VaR vyjde
napr. -1 000 000 EUR, hovorit budeme o miliénovej VaR (o miliénovej strate). Cfm mengie &slo
dostaneme z rovnic (2.32) a (2.33), tym o vicsej VaR budeme hovorit.

2.4 RiskMetrics

RiskMetrics predpokladé, ze denné vynosy portfolia sleduji podmienené norméalne rozde-
lenie, teda r4|l;_; ~ N(uy,02), a rovnice podmienenej strednej hodnoty a podmienene;
variancie vynosov su v tvare:

e =0=r1r=¢

2.34
02 = AP+ (1N, (2.34)

kde 0 < X\ < 1 sa nazyva vyhladzovacia konstanta (smoothing constant).
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RiskMetrics systém aplikuje na odhad rozdelenia vynosov portfolia metodu EWMA.
Parameter A pri modelovani podmieneného rozdelenia vynosov metodou EWMA véac¢sinou
nadobtuda hodnoty v intervale (0.9,1). RiskMetrics pouziva pre predikcie volatility vynosov
o1 denn A =0.94 a pre predikcie volatility vynosov o 1 mesiac A = 0.97.

Parameter A urcuje perzistenciu volatility, jej pretrvavanie. Cim ma vyssiu hodnotu,
tym vicsia vaha sa kladie na minulé pozorovania a tym viac sa ¢asovy rad podmienene]
variancie stava hlad$im. Parameter 1 — \ meria velkost a intenzitu reakcie volatility na
udalosti na trhu. Cim je A mensia, tym intenzivnejSie volatilita reaguje na nové informacie
7z trhu obsiahnuté vo vcerajSom vynose.

Vsimnime si, ze EWMA metéda pouzivana v RiskMetrics je vlastne Specialnym I-
GARCH modelom, a to konkrétne I-GARCH(1,1) modelom, v ktorom parameter w = 0 a
vyhladzovacia konstanta A = 0.94 (resp. A = 0.97 pre predikcie na mesiac dopredu).

Modelovanim podmieneného rozdelenia vynosov portfolia EWMA metodou, resp. Spe-
cidlnym I-GARCH-om pod systémom RiskMetrics, ziskame v ¢ase ¢ na ¢as t + 1 tieto
1-krokové predikcie podmienenej strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov:

Fi(1) =141 =0

! (2.35)
af(l) = at2+1 = )\Uf +(1- )\)rf.

Potom 1-diiova VaR portfolia (1-krokova predikcia VaR v ¢ase ¢ na ¢as t+ 1) pri hladine
spolahlivosti 1 — p sa urci ako:

VaR;(1) = velkost trhovej pozicie .|zp|.0041, (2.36)

kde z, je p - 100%-ny kvantil normalneho rozdelenia.

Pri vypocte VaR pomocou RiskMetrics metodologie navyse Specidlne plati, ze [-diiova
VaR portfolia (predikciu VaR [ krokov dopredu v ¢ase ¢ na ¢as t+1) pri hladine spolahlivosti
1 — p ziskame ako:

VaRy(l) = velkost trhovej pozicie .|z,|. V1o 1, (2.37)

¢o méa za dosledok platnost tzv. pravidla druhej odmocniny z éasu (square root of time
rule), na zaklade ktorého sa [-diiova VaR pocita ako V1 nasobok 1-diiovej VaR:

VaR,(l) = V1-VaR,(1). (2.38)

Je v8ak jednoduché ukazat, 7e pokial je poruseny predpoklad nulovej strednej hodnoty
alebo $pecialny I-GARCH(1,1) model zlyha, vedie to k neplatnosti tohto pravidla (vid
Tsay (2002)).

Poznamka 2.14 V tomto pripade rovnice (2.36) a (2.37) uz definuju VaR v zmysle jej inter-
pretacie ako straty, teda ako kladnu hodnotu.
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2.5 Hustota podmieneného rozdelenia vynosov

V empirickej ¢asti budeme uvazovat a analyzovat dva typy podmieneného rozdelenia vy-
nosov: podmienené normélne a Studentovo t-rozdelenie. Kym RiskMetrics metodologia
priamo predpoklada pouzitie podmieneného normalneho rozdelenia, pri modelovani pod-
mienenej strednej hodnoty a podmienenej variancie vynosov pomocou GARCH modelov
pouzijeme obidva typy rozdelenia a porovname takto ziskané vysledky.

Ako bolo uz viackrat spominané, Studentovo t-rozdelenie by malo byt na rozdiel od
normélneho rozdelenia schopné zachytit tazké chvosty typické pre vynosy finan¢nych aktiv,
a tak zabranit k moznému podhodnoteniu VaR.

2.5.1 Podmienené normalne rozdelenie

Nech vynosy portfolia sledujii podmienené normélne rozdelenie, teda nech 74| I;_y ~ N (s, 0?2),
kde hustota podmieneného normélneho rozdelenia je:

1 (re — pu)?
I 1) = — . 2.39
ol = —eap (-5 (2.9
Parametrami podmieneného norméalneho rozdelenia si podmienena strednd hodnota p:
pe = Elrellii]

a podmienend variancia o?:
2
o; = Var[rdl_4].

Ak ry| ;1 ~ N(p, 02), tak (14| I;_1—pus) /o ~ N(0,1) (Standardizované vynosy portfolia
sleduju Standardné normélne rozdelenie).

2.5.2 Studentovo t-rozdelenie

Nech vynosy portfolia sleduju podmienené Studentovo t-rozdelenie s v stupfiami volnosti,
teda nech 7|,y ~ t,, kde hustota Studentovho t-rozdelenia je:

Frlliy) = %a T2 o), (2.40)

kde I'(-) je gamma funkcia. Studentovo t-rozdelenie ma jeden parameter, a to stupei
volnosti v, takZe toto rozdelenie zavisi iba od v a vobec nie od s a o2. Préave nepritomnost
zavislosti od p; a ¢ ho robi takym vyznamnym v teorii i v praxi. Pre v — oo sa tvar
Studentovho t-rozdelenia priblizuje normélnemu rozdeleniu.

Poznamka 2.15 Gamma funkciou nazyvame funkciu

F(:c):/ e 't dt,
0

ktoré je definované pre vSetky x > 0.

Studentovo t-rozdelenie m& podmienent stredni hodnotu 0 a podmienent varianciu

v/(v—2).
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Ak r| L4 ~ t,, tak Standardizované vynosy portfolia r;/+/v/(v — 2) sleduju $tandardi-

zované Studentovo t-rozdelenie.

2.6 Testovanie modelov (Backtesting)

Na to, aby sa mohla vyhodnotit uspesnost modelov pouzitych na vypocet VaR a zistit,
nakol'ko splitaji ulozené poziadavky, je pre banky, ako aj ich regulatorov nevyhnutné spitné
testovanie modelov, tzv. backtesting. Banky maji zvlast zaujem poznat vysledky spéatnych
testov, a to eSte predtym, ako ich vykonaji a vyhodnotia samotni regulatori, pretoze takto
mozu nacas odhalit pripadné chyby v pouzitych modeloch a predist tak pokutam.

Existuje niekol’ko typov spatnych testov modelov, najzéakladnej$imi su vSak dve metody,
ktoré predstavili Kupiec (1995) a Christoffersen (1998). Tieto dve metody predstavuji
ohodnotenie odhadov VaR zalozené na binomickom rozdeleni a ohodnotenie VaR metodou
intervalovej predikcie.

Dalej st uvedené testy, ktoré pouzijeme na backtesting navrhnutych modelov na vypocet
VaR v empirickej casti.

2.6.1 Kupiecov test

Najzakladnejsou poziadavkou, ktoré sa kladie na dobry VaR model, je to, ze pomer poctu
predpovedi VaR, ktoré skuto¢na strata portfolia presiahla, teda ,,zlych® predikcii VaR (tieto
budeme dalej oznacovat pojmom wvynimky), k poc¢tu vSetkych predpovedi VaR by sa mal
rovnat na zaciatku stanovenej hodnote pravdepodobnosti p. Inymi slovami, model by mal
zabezpecit spravne nepodmienené pokrytie.

Podl'a Kupieca (1995), za predpokladu, 7ze odhady VaR st spravne, sa tieto vynimky
mozu modelovat ako nezavislé nadhodné udalosti z binomického rozdelenia s pravdepodob-
nostou vyskytu p. Spravne odhady VaR by mali vykazovat vlastnost, Ze ich nepodmienené
pokrytie p = N/T, kde N je pocet vynimiek z celkového po¢tu odhadov 7', sa rovna p.
Nulovou hypotézou tohto testu teda je: Hy: p = p.

Na overenie tohto predpokladu pouZijeme LR, (likelihood ratio) Statistiku:

N T—N
p(1—p)

LR,.'" ma asymptotické x? rozdelenie s jednym stupiiom volnosti. Hypotézu H, za-
mietame, pokial je hodnota LR,. Statistiky vysSia ako kritickd hodnota x?(1) pri danej
pravdepodobnosti p.

Poznamka 2.16 Kupiecov test sa niekedy v literattre zvykne nazyvat aj Kupiecov POF test
(z angl. Proportion of Failures).

177 angl. unconditional coverage.
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V literatire sa zvykne zavadzat tzv. indikacnd premennd I, ktora nadobida hodnotu
0, pokial je skuto¢né strata portfolia v ¢ase ¢ nizSia ako odhad VaR, a 1, pokial skuto¢na
strata portfélia v Case t presiahla odhadnutt VaR, a teda doslo k vynimke. Dostaneme
tak ¢asovy rad jednotiek a nul, indikujicich, ¢ v rdmci mnoziny odhadov (predikcii) VaR
v case t doslo, resp. nedoslo k vynimke.

Literatura (Kupiec (1995), Christoffersen (1998), Lopez (1998)) uvadza viaceré nedos-
tatky Kupiecovho testu. Jednym z nich je, ze uvedeny test sice testuje pokrytie intervalu,
ale nemé ziadnu silu na zachytenie alternativy, ze nuly a jednotky sa zhlukuji. Na poradi
nul a jednotiek vobec nezalezi, dolezity je iba celkovy pocet jednotiek.

2.6.2 Christoffersenov test

Nedostatky Kupiecovho testu, ktory testuje iba nepodmienené pokrytie, sa pokisil zdoko-
nalit Christoffersen (1998) predstavenim testu podmieneného pokrytia. Odhady (predikcie)
VaR v ¢ase t na ¢as t+ 1 si vlastne intervalovymi predikciami, ktoré mézu byt ohodnotené
podmienene alebo nepodmienene, teda bertc, resp. nebertic do tvahy informéacie dostupné
v Case t.

Dolezité totiz je, aby VaR model dokazal spravne modelovat podmienené rozdelenie
vynosov a v ¢ase sa meniacu podmienenu varianciu. Potom by vynimky mali byt nepred-
vidatelné, a teda nezavislé. Za predpokladu, ze odhady VaR vykazuju spravne (korektné)
podmienené pokrytie, ¢asovy rad indika¢nych premennych musi vykazovat stcasne sprav-
ne (korektné) nepodmienené pokrytie a nezavislost. Christoffersenov test spaja testovanie
tychto dvoch vlastnosti.

LR..'® statistika mé& tvar:
LRe = LRye + LRina, (2.42)

kde LR,. je testovacia Statistika nepodmieneného pokrytia z Kupiecovho testu a LR;,q je
statistika, ktora testuje nulovi hypotézu nezavislosti oproti alternativnej hypotéze zavis-
losti:

LRing =2(In Ly —In Ly), (2.43)

kde L4 = (1 — 7T01)T007Tgf1(1 — 7711)T1077T111, Ly = (1 _ 7T)Too-l—Tmﬂ.ToH—Tu_

T;; oznacuje pocet pozorovani (indika¢nych premennych), ktoré si v ¢ase t v stave j,
pricom v c¢ase t — 1 boli v stave 1.

To1, M1 a m vypocitame ako: w1 = To1/(Too + To1), 71 = Ti1/(Tho + Th1), ™ =
(Tor + T11)/T, kde T je pocet vetkych pozorovani.

LR;,q Statistika mé& asymptoticke y?(1) rozdelenie a LR, Statistika mé& asymptotické
x%(2) rozdelenie.

187 angl. conditional coverage.
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2.6.3 Kupiecov TUFF test (Time until First Failure)

Tento test je zalozeny na podobnych predpokladoch ako uz uvedeny Kupiecov POF test.
Predpokladdme, 7e vynimky st binomicky rozdelené s pravdepodobnostou nastatia p. Po-
tom mozeme ocakavat, 7e vynimka nastane kazdych 1/p dni. Teda ak p = 0.01, nastatie
vynimky oc¢akavame kazdych 100 dni. Ozna¢me p = 1/v, kde v je pocet dni do nastatia
prvej vynimky. Nulovou hypotézou tohto testu je: Hy : p = p.

LR statistika je v tomto pripade definované ako:

LRy = —21n (%) . (2.44)

LRy, Statistika mé asymptotické y?(1) rozdelenie.

2.6.4 Kupiecov mizred test

Haas (2001) vo svojom ¢lanku navrhuje niekolko novych metod backtestingu. Jednou z nich
je aj tento zmieSany test, v ktorom vychadza z Kupieca (1995) a Christoffersena (1998).

Na zéklade Kupiecovej LR, ; Statistiky, ktord meria ¢as do nastatia prvej vynimky,
Haas (2001) hovori, Ze takisto mozeme merat ¢as medzi nastatim vynimky i — 1 a vynimky
1, a to na zaklade Statistiky:

v;—1

LR, = —2In (M) , (2.45)
pi(1 —pg)vi—t

kde v; predstavuje pocet dni, ktoré uplynuli od nastatia vynimky ¢ —1 po nastatie vynimky

i, ap; = 1/v;.

Ak je nas model optimélny, opatf mozeme ocakavat vynimku kazdych 1/p dni. Preto
mozeme pre kazdd vynimku zostrojit test, ktory bude merat ¢as medzi nou a nastatim
dalsej vynimky. Spolu s LRy, ;s Statistikou tak dostaneme N Statistik, kde N je pocet
vSetkych vynimiek. Nulovou hypotézou tohto testu je, ze vynimky st medzi sebou navza-
jom nezavislé. Preto aj testovacie Statistiky su nezéavislé a modzeme ich spocitat. Takisto
mozeme spocitat kritické hodnoty x? a, kedze kazda z uvedenych tatistik ma podobne ako
LRy.ss asymptotické x?(1) rozdelenie, vysledna testovacia Statistika, ktora ozna¢ime ako
LR;nq0, bude mat asymptotické x? rozdelenie s N stupfiami volnosti a nasledujici tvar:

LR = fj (—21n (%)) ~ ol (H) S (249

Vysledny Kupiecov mized test dostaneme spojenim prave uvedeného testu a povodného
Kupiecovho testu. Kedze aj LR,. je nezavisla s kazdou z N uvedenych $tatistik, mozeme
ju pripocitat kLR;,q2 a dostaneme LR,,;, Statistiku:

LRmm = LRindQ + LRuca (247)

ktora ma asymptotické x? rozdelenie s N + 1 stupfiami volnosti.
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Poznamka 2.17 Posledné dva testy, teda Kupiecov TUFF test a Kupiecov mized test nemaju
zmysel pre pripad, ze N = 0, teda v pripade nulového poctu vynimiek nie si definované. Pre
N =1, teda v pripade, Ze existuje len jedna vynimka, Kupiecov mized test vlastne meria ¢as do
nastatia prvej vynimky a testovacia Statistika LR je totoZznéa s Kupiecovou LRy, s Statistikou.

Poznamka 2.18 V oboch uvedenych testoch uvazujeme, Ze pocet dni v do nastatia prvej vy-
nimky, resp. pocet dni v; medzi nastatim vynimky ¢ — 1 a vynimky ¢ sa uréi ako poradie daného
pozorovania, resp. ako rozdiel poradi dvoch danych pozorovani. Teda ak napr. prva vynimka
nastala v ¢ase t = 25, tak v = 25, a ak druha vynimka nastala v ¢ase t = 30, tak vo = 30—25 = 5,
a ak tretia vynimka nastala v ¢ase t = 31, tak v3 =31 — 30 = 1.
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Kapitola 3

Empiricka analyza

3.1 Aplikdcia navrhnutych modelov na reilne data

V tejto kapitole aplikujeme navrhnuté modely na vybrané akciové indexy a nakoniec ur¢ime
pre kazdé portfolio pozostavajice z jedného vybraného indexu jeho VaR.

Analyzu uskuto¢nime na siedmich portfoliach. Nech kazdé portfélio pozostava zo 100 000
kusov vybraného akciového indexu. Predpokladame, 7e sme drzitelmi long pozicie, a teda
stratu utrpime vtedy, pokial trhova hodnota nasho portfolia poklesne. Dalej si niekolkymi
metodami ukdzeme, ako moZzeme urcit najhor§iu moznu stratu (teda VaR), ktora sme pri
urcitej hladine spolahlivosti ochotni pri obchodovani s portféliom podstupit.

Vybrali sme si sedem akciovych indexov, ktoré reprezentuju dve skupiny krajin.

Prva skupinu tvoria akciové indexy krajin Visegradskej stvorky V4, teda éeskej repub-
liky, Madarska, Polska a Slovenska. Visegradska stvorka V4 (zoskupenie tychto $tyroch
stredoeurdpskych statov) vznikla v roku 1991. Aktivity vzajomnej spoluprace V4 inicioval
spolo¢ny zaujem statov postkomunistického bloku o integraciu medzi vyspelé zapadoeurop-
ske demokracie. V sticasnosti je pre krajiny V4 charakteristicky pomerne rychly rast hospo-
darstva, zaroven je v8ak pre proces transformécie typicka vysoka miera makroekonomicke;j
nerovnovahy.

Prva skupinu akciovych indexov, ktora budeme dalej oznacovat ako Indexy V4, tvoria
slovensky akciovy index SAX, cesky akciovy index PX!, akciovy index budapestianskej
burzy BUX a polsky akciovy index WIG 20.

Poznamka 3.1 Zdroj dat: oficidlne webstranky narodnych burz, teda www.bsse. sk, www.pse.cz,
www.bse.hu, www.wse.com.pl.

Do 17. marca 2006 existovali na prazskej burze dva indexy: PX 50 a PX-D. Od 20. marca 2006 viak
boli nahradené novym hlavnym indexom prazskej burzy PX, ktory nadviazal na vyvoj indexu PX 50 a
prevzal jeho histoériu.
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Druhu skupinu tvoria akciové indexy troch hospodéarskych velmoci, najvyspelejsich kra-
jin sveta. Ameriku reprezentuje USA indexom S&P 500, Aziu Japonsko indexom NIKKEI
225 a napokon Eurépu Nemecko, a to indexom DAX. Tieto tri indexy, prislichajice trom
vyspelym stabilnym trhovym ekonomikam, patria medzi najznamejsie a najobchodovanej-
Sie indexy na svete.

Druhu skupinu akciovych indexov budeme d'alej oznacovat ako Svetové indexy.

Poznamka 3.2 Zdroj dat: http:\\finance.yahoo.com.

3.1.1 Charakteristika vynosov vybranych akciovych indexov

V nasledujucich vypoc¢toch budeme vzdy narabat s vynosmi, a nie so samotnymi cenami
vybranych indexov, z uz uvedenych dovodov?.

O volbe poc¢tu pouzitych historickych dat si povieme viac pri analyze portfélia kon-
krétnou metodou.

V tabulkach 3.1 a 3.2 st uvedené deskriptivne charakteristiky jednotlivych akciovych
indexov spolu s hodnotou testovacej statistiky Jarque-Bera, ktorou testujeme nulova hy-
potézu o normélnom rozdeleni ¢asového radu. VSimnime si, ze pre vSetky vynosy tito
hypotézu zamietame. Je zrejmé, Ze vynosy nemaji normalne rozdelenie, a ako vidno z
vysokych hodnot $picatosti (resp. z hodnot Spicatosti, ktoré si vyssie ako 3, ¢o zodpo-
veda Spicatosti normalneho rozdelenia), vynosy maju tazké chvosty. Hodnota Sikmosti
naznac¢uje istit mieru asymetrie v datach®.

Indexy V4 | SAX| PX| BUX | WIG 20
pocet pozorovani H 1506 ‘ 1569 ‘ 1564 ‘ 1570
priemer (u) | 0.111800 | 0.073034 | 0.062226 | 0.027755
medidn | 0.030938 | 0.098824 | 0.050666 | 0.021619
mintmum || -8.816664 | -5.999678 | -6.873526 | -7.705723
mazimum || 5.959058 | 4.178458 | 6.004322 | 6.246071

§t. odchylka (o) || 1.292688 | 1.240418 | 1.394985 | 1.559463
gikmost (S) | -0.054761 | -0.260685 | -0.100457 | 0.046140
Spicatost (K ) || 7.415478 | 4.366144 | 4.668662 | 4.424116
Jarque-Bera || 1224.155 | 139.7832 | 184.0828 | 133.2291
pravdepodobnost || 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 [ 0.000000

Tabul'ka 3.1: Deskriptivne charakteristiky pre Indexy V/, na vzorke pozorovani z rokov
20002006

2Pozri Kapitola 2, ¢ast 2.1.1 Vynosy finan¢nych aktiv a ich charakteristika.

3 Asymetriu vyjadruje treti centralny moment, tzv. koeficient sikmosti S. Pre S = 0 je rozdelenie
symetrické, pre S < 0 je rozdelenie oproti symetrickému rozdeleniu zoSikmené doprava a pre S > 0 je
rozdelenie oproti symetrickému rozdeleniu zoSikmené dol'ava.
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Svetové indexy H S&P 500 ‘ NIKKEI 225 ‘ DAX
pocet pozorovant H 2832 ‘ 2467 ‘ 2845
priemer (i) 0.036613 -0.005171 | 0.036615
medidn 0.057003 0.000000 | 0.093943
minimum || -7.112745 -7.233984 | -6.652230
maximum 5.574432 7.655334 | 7.552676

§t. odchylka (o) 1.102201 1.445925 | 1.527857
gikmost (S) | -0.113215 -0.013773 | -0.158556
Spicatost(K ) 6.398544 4.898996 | 5.675297
Jarque-Bera 1368.962 415.8509 | 860.3485
pravdepodobnost 0.000000 0.000000 | 0.000000

Tabulka 3.2: Deskriptivne charakteristiky pre Svetové indexy, na vzorke pozorovani z rokov
1995-2006

Vieme, ze pre vynosy finan¢nych aktiv st charakteristické dva zaujimavé javy: zhluko-
vanie volatility (volatility clustering) a tzv. leverage effect*. Obréazok 3.1 zobrazuje priebeh
ceny a dennych vynosov akciovych indexov SAX a DAX v rokoch 2000-2006. Na oboch
grafoch mozeme pozorovat striedanie pokojnych a volatilnych peridd, zvlast to vidno na
grafe priebehu ceny a vynosu indexu DAX. Na vyvoji ceny a vynosu indexu DAX si takisto
mozeme vSimnut, ako reaguje volatilita na prudky pokles ceny - tzv. leverage effect.

Na zachytenie javu zhlukovania volatility boli §pecidlne navrhnuté prave GARCH mo-
dely, ktorymi budeme v dalSej ¢asti modelovat podmienené rozdelenie vynosov vSetkych
uvazovanych indexov. Leverage effect zase dokazu zachytit asymetrické GARCH mode-
ly. Uvidime, ¢i nam navrhnuty asymetrick{ GARCH model naozaj potvrdi pritomnost
leverage effectu v indexe DAX.

Pritomnost javu zhlukovania volatility mozno ,,tusit“ uz z toho, ak samotné vynosy
aktiva nie si sice korelované, ale Stvorce vynosov &no. To naznacuje, ze vynosy nie su
nezavislé, ako by sa dalo vzhladom k ich nekorelovanosti ¢akat. Pre Stvorce vynosov
je charakteristicka signifikantn& pozitivna autokorelacia, ktord pomaly klesid s rasticim
poctom pozorovani medzi dvoma vynosmi.

Pre vSetky uvazované indexy mozeme naozaj pozorovat, ze ich vynosy nie st korelované,
ale Stvorce vynosov ano.

Samotny proces vynosov budeme modelovat ARMA procesom. Rad ARMA modelu sa
identifikuje porovnanim so znamym, teoretickym tvarom ACF a PACF. Tvar ACF a PACF
vynosov vietkych vybranych indexov pripomina biely $um, a teda vynosy mozno modelovat
rovnicou r; = ¢ + . V literatiure sa vSak v tomto pripade zvykne do tejto jednoduche;j

4Viac pozri v Kapitole 2, ¢ast 2.1.1 Vynosy finan¢nych aktiv a ich charakteristika.
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Obrazok 3.1: Priebeh ceny a dennych vynosov akciovych indexov SAX a DAX v rokoch
20002006 (v %)

rovnice pridat eSte aj autoregresivna zlozka prvého radu. Preto budeme vynosy indexov
d'alej modelovat AR(1) procesom, a teda ry = ¢+ pry_1 + .

Dalsfm krokom je analyza rezidui. Klasicka ARMA metodologia predpokladd, ze varian-
cia disturbancii ¢ je konstantni: V(e;) = o2 (teda predpoklada homoskedasticitu). Pre
vynosy finan¢nych aktiv je vSak charakteristicka pritomnost podmienenej heteroskedasti-
city v reziduéch, resp. disturbanciach ¢; , teda podmienené variancia ¢; nie je konStantné,
ale sa meni v ¢ase: V(¢;) = 02, a na jej modelovanie slizia GARCH modely.

Pritomnost ARCH (autoregresivna podmienend heteroskedasticita, z angl. autoregres-
sive conditional heteroscedasticity) v modeli skimame dvoma krokmi. Prvym je analyza
Stvorcov Standardizovanych rezidui ¢, /0;. Pokial st korelované, naznacuje to pritomnost
ARCH v modeli. Druhym krokom je testovanie nulovej hypotézy o nepritomnosti ARCH
v modeli. Engle na to navrhuje pouzit ARCH LM test (Lagrange Multiplier). Ak je hod-
nota prislusnej testovacej Statistiky dostato¢ne velka, nulovi hypotézu o nepritomnosti
ARCH v modeli zamietame. Ak je dostato¢ne mala, moézeme nulovi hypotézu prijat (resp.
nezamietnut), a teda mozeme predpokladat, ze v modeli nie je ARCH pritomnaé.

Analyza Standardizovanych rezidui po modelovani vynosov vSetkych siedmich indexov
AR(1) procesom jasne naznacuje pritomnost ARCH v modeli. Standardizované rezidua
si vo vSetkych siedmich pripadoch silne korelované a hodnota Englovej LM testovacej
statistiky ARCH LM testu je vo v8etkych pripadoch dostato¢ne vysokd na to, aby sme
mohli nulovii hypotézu o nepritomnosti ARCH v modeli zamietnut. Tabulky 3.3, 3.4
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obsahuji vysledky ARCH LM testu pre vSetkych sedem indexov. Na zaklade uvedenych
vysledkov sme teda podmienené rozdelenie vynosov modelovali pomocou GARCH modelov.

ARCH LM test: || SAX | PX | BUX | WIG 20
LM statistika | 8.118593 |  18.7028 | 9.693142 [  24.4337
(p-hodnota) || (0.004381) | (0.000015) | (0.001850) | (0.000001)

Tabulka 3.3: Vysledky ARCH LM testu pre Indexy V4

ARCH LM test: | S&P 500 | NIKKEI 225 | DAX

LM Statistika | 88.55686 14.36301 | 111.6371
(p-hodnota) | (0.000000) (0.000151) | (0.000000)

Tabulka 3.4: Vysledky ARCH LM testu pre Svetové indexy

3.1.2 Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov vybranych
akciovych indexov

Podmienené rozdelenie vynosov akciovych indexov sme modelovali Statistickym softwarom
EViews 4.0, ktory obsahuje zabudovanu vac¢sinu procedir potrebnych pre nasu analyzu. Na
odhad koeficientov v. GARCH modeloch metédou maximalnej vierohodnosti sme pouzili
upravené programy z EViewsu a vietky d'alsie §pecialne vypocty su takisto doprogramované
v EViewse.

Podmienené rozdelenie vynosov indexov sme modelovali s pouzitim historickych cien na
dennej baze (close values) na nasledujicich ¢asovych tsekoch:

e Indexy Vj sme modelovali poc¢as rokov 2000-2004, ¢o predstavovalo 1215 pozorovani
pre SAX (7.1.2000-23.12.2004), 1252 pozorovani pre PX (5.1.2000-30.12.2004), 1248
pozorovani pre BUX (4.1.2000-31.12.2004) a 1255 pozorovani pre WIG 20 (3.1.2000-
31.12.2004). Dalsie pozorovania az do 31.3.2006 sme si nechali na out-of-sample
predikcie pre spatné testovanie modelov. Konkrétne, pre SAX to bolo 292 pozorovani
(10.1.2005-31.3.2006), pre PX 318 pozorovani (3.1.2005-31.3.2006), pre BUX 317
pozorovani (4.1.2005-31.3.2006) a pre WIG 20 to bolo 316 pozorovani (3.1.2005—
31.3.2006).

e Spomedzi Svetovijch indexov sme index S&P 500 a NIKKEI 225 modelovali pocas ro-
kov 1995-2004, ¢o pre S&P 500 predstavovalo 2519 pozorovani (3.1.1995-31.12.2004)
a pre NIKKEI 225 2462 pozorovani (4.1.1995-31.12.2004). Index DAX sme modelo-
vali pocas rokov 1991-2004, ¢o predstavovalo 3526 pozorovani (2.1.1991-30.12.2004).
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Dalsie pozorovania az do 31.3.2006 sme si nechali na out-of-sample predikcie pre spét-
né testovanie modelov. Konkrétne, pre S&P 500 to bolo 314 pozorovani (3.1.2005—
31.3.2006), pre NIKKEI 225 306 pozorovani (4.1.2005-31.3.2006) a pre DAX to bolo
322 pozorovani (3.1.2005-31.3.2006).

Na zéklade uvedenych deskriptivnych charakteristik (tabulky 3.1, 3.2) vynosov jednot-
livych indexov sme sa pri modelovani podmienenej variancie vynosov rozhodli pre tri
GARCH modely. Prvym je GARCH(1,1) ako v8eobecne najviac odporia¢any na mode-
lovanie podmienenej variancie vynosov finan¢nych aktiv. Je to vSak symetricky model a
na zachytenie pripadnej pritomnosti leverage effectu je potrebné pouzit niektory z asymet-
rickych modelov. Vybrali sme si TARCH(1,1) a EGARCH.

Ako rovnicu podmienenej strednej hodnoty sme vo vsetkych pripadoch pouzili AR(1)
proces, teda r, = c+ pri_1 + €.

Napriek tomu, ze vynosy finan¢nych aktiv vo veobecnosti nevykazuju normélne rozde-
lenie, a tak je tomu aj v naSom pripade, ich podmienené variancia sa da uspesne modelovat
GARCH modelmi za predpokladu, ze disturbancie ¢; sledujia podmienené normélne rozde-
lenie. Samotny GARCH je totiz tak Specifikovany, ze dokaze aj tak zachytit tazké chvosty
vynosov. V niektorych pripadoch sa vsak Specifikicia modelu da vylepsit pouzitim Studen-
tovho t-rozdelenia pre disturbancie ¢;. Tieto dve podmienené rozdelenia sme pouzili aj my,
a to pre vSetky tri GARCH modely, teda celkovo sme analyzu robili na Siestich modeloch
pre kazdy index.

Poznamka 3.3 Normélne aj Studentovo t-rozdelenie st obidve symetrické. V pripade asymetrie
vo vynosoch sa moze pouzit aj iné rozdelenie, ktoré nie je symetrické, a teda dokaze tiito asymetriu
zachytit. Odporaca sa napr. tzv. Generalized Error Distribution (GED) alebo tzv. Mizture of
Normals. Pouzit niektoré z uvedenych rozdeleni predstavuje mozné rozsSirenie tejto analyzy.

Vysledky analyzy pre jednotlivé indexy pri pouziti jednotlivych GARCH modelov st
uvedené v tabulkach 3.5a7z 3.11 v prilohe. Pre Indexy V/ su to konkrétne tabulky 3.5, 3.6,
3.7 a 3.8, a pre Svetové indery su to tabulky 3.9, 3.10 a 3.11.

Kazda tabulka obsahuje odhad parametrov pre rovnicu podmienenej strednej hodnoty
a odhad parametrov prislusnych GARCH modelov. Hviezdi¢kou oznac¢ené hodnoty para-
metrov si nesignifikantné pri hladine spolahlivosti 90%.

Poznamka 3.4 Parameter tdf v tabulke 3.5a7 3.11 vyjadruje odhadnuty pocet stupiiov volnosti
daného GARCH modelu s disturbanciami, ktoré maju Studentovo t-rozdelenie.

Po namodelovani podmieneného rozdelenia prislusnym GARCH modelom je opat dole-
7itd analyza rezidui. Je dolezité otestovat, ¢i sa nam pouzitim daného GARCH modelu
podarilo odstranit pritomnost ARCH v modeli. Ak st $tvorce Standardizovanych rezidui
€;/ 0y nekorelované a ak hodnota testovacej statistiky v ARCH LM teste je dostato¢ne nizka
na to, ze mozeme prijat nulovi hypotézu o nepritomnosti ARCH v modeli, tak model je
dobre $pecifikovany.
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V naSej analyze vo vSetkych pripadoch vyslo, Ze Stvorce standardizovanych rezidui uz
nie st korelované. Navyse, ako vidno z tabuliek, pre kazdy z GARCH modelov pouzitych na
modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov je pri vSetkych indexov hodnota testovacej
Statistiky velmi mala a nulovi hypotézu o nepritomnosti ARCH v modeli m6Zzeme prijat.
Teda kazdy model pre kazdy index je dobre Specifikovany.

Okrem toho, dolezité je v§imnat si, ¢i je pri GARCH(1,1) modeli zabezpeena staciona-
rita procesu. To je vtedy, ak sicet parametrov a a 3 je nizsi ako jedna. Potom mozeme
ur¢it nepodmienenti varianciu o2 (vlastne varianciu vynosov z dlhodobého hladiska) pro-
cesu, a to z rovnice (2.18). Vidime, Ze aj to plati vo v8etkych pripadoch.

Je teda zrejmé, ze vSetky modely si dobre Specifikované a vSetky moézeme pouzit na
modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov vybranych akciovych indexov.

Porovnavat modely, teda urcit, ktory z nich najlepsie modeluje vynosy daného aktiva,

mozeme na zaklade dvoch kritérii: Akaikeho informac¢ného kritéria AIC a Schwarzovho kri-

téria SC. V pripade nerozhodnosti medzi tymito dvoma kritériami bude pre nés smerodajné
AIC.

AIC = —2L 4ok
? ﬁ(T) (3.1)
SC =2 1k
T

kde k je pocet odhadovanych parametrov v modeli, T predstavuje pocet pozorovani a [
vyjadruje hodnotu funkcie vierohodnosti (likelihood function) pri pouZiti k parametrov.

Na zéklade AIC a SC kritérii sme urcili, ze pre indexy SAX, PX, S&P 500, NIKKEI 225
a DAX je najvhodnejsi EGARCH, v ktorom maji disturbancie ¢, Studentovo t-rozdelenie.

Vidime, ze EGARCH najlepsie modeluje vSetky indexy zo skupiny Svetovyjch indexov.

Pre skupinu Indezov V/ sa vysledky trochu lisia. Pre SAX a PX je takisto najlepsi
EGARCH, pre WIG 20 je to vSak klasicky GARCH(1,1) model s normélne rozdelenymi
disturbanciami a pre BUX je to TARCH(1,1) s disturbanciami sledujicimi Studentovo
t-rozdelenie.

Pri vSetkych indexoch okrem WIG 20 sa osved¢ilo pouzit Studentovo t-rozdelenie pre
disturbancie. Model tak dokaze eSte lepsie zachytit tazké chvosty vynosov, ktoré signa-
lizovala vysok&d hodnota Spicatosti v tabulkach 3.1 a 3.2. Zaujimavé je vSimnat si, Ze v
uvedenych tabulkéch mal zo vSetkych indexov najnizsiu hodnotu Spicatosti prave WIG 20.

Pri v8etkych indexoch okrem WIG 20 sa lepSie osved¢ili asymetrické modely: TARCH v
pripade indexu BUX a EGARCH pri ostatnych indexoch. Tymito modelmi mézeme zachy-
tit pritomnost leverage effectu vo vynosoch indexov. Pritomnost leverage effectu testujeme
hypotézou v > 0 v TARCH modeli a hypotézou ¢ < 0 v EGARCH modeli. Odhadnuty pa-
rameter 7 v najvhodnejSom TARCH modeli pre BUX je kladny a je signifikantny (mozeme
prijat hypotézu pritomnosti leverage effectu vo vynosoch). Takisto odhadnuté parametre
¢ v najvhodnejsich EGARCH-och st pre S&P 500, NIKKEI 225, DAX a PX zaporné a
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signifikantné (mozeme prijat hypotézu pritomnosti leverage effectu vo vynosoch), jedine
pre SAX je ¢ kladny a nesignifikantny.

Z uvedeného vyplyva, ze Svetové indery maji navzajom velmi podobné spravanie sa
vynosov. Vsetky sa najlepsie modeluji EGARCH modelom s disturbanciami sledujticimi
Studentovo t-rozdelenie (to charakterizuje tazké chvosty) a vo vynosoch maji pritomny
leverage effect. Zo skupiny Indexov V/ je im najviac podobny ¢esky index PX a aj ma-
darsky BUX. WIG 20 je v ramci skupiny Indexov V4 dost Specificky, kedZe sa najlepsie
modeluje symetrickym GARCH modelom s normalne rozdelenymi disturbanciami. Vyno-
sy indexu SAX sa sice tiez najlepsie modeluji EGARCH-om s disturbanciami sledujticimi
Studentovo t-rozdelenie (to charakterizuje tazké chvosty), ale tazko odhadnif pritomnost
leverage effectu. Najvhodnejsim modelom pre vynosy indexu SAX je sice EGARCH, ale
nemad signifikantny zaporny parameter .

Poznamka 3.5 V tabulkiach pre podmienené rozdelenie vynosov jednotlivych indexov v prilohe
st najvhodnejsie modely vyznacené tmavou farbou.

Ako uz bolo spominané v predchédzajicej kapitole, odhadnuté parametre o a 3 GARCH
modelov pre jednotlivé indexy urc¢uji kratkodobt dynamiku vysledného ¢asového radu va-
riancie, resp. volatility daného indexu. Parameter o meria velkost okamzitej reakcie
procesu na nové informécie, zatial ¢o parameter § vyjadruje pretrvavanie, perzistenciu
procesu.

Jednotlivé indexy zo skupiny Svetovijch indexov maji parametre o a 3 velmi podobné.
S&P 500 ma parameter 5 = 0.916663, NIKKEI 225 ma # = 0.898431 a DAX ma (§ =
0.893821. Najvyssiu perzistenciu teda vykazuje index S&P 500. Najnizsiu reakciu na nové
informéacie v tejto skupine vykazuje index NIKKEI 225, paramater o mé preii velkost iba
0.069640, zatial ¢o pre S&P 500 je to 0.080161 a pre DAX je to 0.085716.

V skupine Indexov Vj/ mozno pozorovat vicsie rozdiely. Svetovym indexom sa najviac
priblizuje PX a BUX, PX hodnotou parametra § = 0.901536 a BUX hodnotou parametra
6 = 0.901588. Najviac perzistentnym zo skupiny Indexov V/j a zaroven spomedzi vset-
kych uvazovanych indexov je WIG 20 s hodnotou parametra 3 az 0.946982. Najmene;j
perzistentnym zo skupiny Indexov V4 a zaroven spomedzi vSetkych uvazovanych indexov
je SAX s hodnotou parametra (§ iba 0.0766777. WIG 20 je zaroven indexom, ktory vy-
kazuje najnizsiu mieru reakcie na nové informacie na trhu, hodnota jeho parametra « je
iba 0.046272. Naopak, SAX je zaroven indexom, ktory vykazuje najvysSiu mieru reak-
cie na nové informécie na trhu, hodnota jeho parametra a je az 0.094070. Indexy PX a
BUX sa aj hodnotami parametrov « najviac priblizuju skupine Svetovijch indexov. PX ma
a = 0.073215 a BUX ma a = 0.067772.

Obrazok 3.2 znazornuje skuto¢né denné vynosy a namodelované podmienené vynosy
indexov SAX a DAX (v %) pri pouziti EGARCH modelu s disturbanciami sledujicimi
Studentovo t-rozdelenie.
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Obrézok 3.2: Priebeh skuto¢nych dennych vynosov a podmienenych vynosov akciovych
indexov SAX a DAX v rokoch 2000-2004 (v %)

Obrazok 3.3 znazoriuje podmienent volatilitu namodelovant klasickym GARCH (1,1)
modelom s norméalne rozdelenymi disturbanciami a EGARCH modelom s disturbanciami
sledujticimi Studentovo t-rozdelenie indexov SAX a DAX v rokoch 2000-2004.

Vsimnime si, Ze pri indexe DAX st podmienené volatility namodelované oboma model-
mi takmer totozné, takmer sa prekryvaju, zatial ¢o podmienené volatilita indexu SAX mo-
delovana klasickym GARCH(1,1) modelom je podstatne niz$ia ako modelovand EGARCH-
om.

Podmienent varianciu, resp. volatilitu vynosov finan¢nych aktiv mézeme modelovat aj
pomocou RiskMetrics. EWMA metoda pouzivand v RiskMetrics je vlastne Specidlnym
[-GARCH modelom, a to konkrétne I-GARCH(1,1) modelom, v ktorom parameter w = 0
a vyhladzovacia kongtanta A = 0.94 (pre predikcie na jeden den dopredu). Okrem toho,
RiskMetrics predpokladé, ze vynosy sleduji podmienené normélne rozdelenie s nulovou
strednou hodnotou, teda r; = €.

Na obrazkoch 3.4(a) a 3.5(a) st pre porovnanie zndzornené podmienené volatility zis-
kané klasickym GARCH(1,1) modelom s norméalne rozdelenymi disturbanciami a metédou
RiskMetrics pre indexy SAX a DAX v rokoch 2000-2004.

Obrazky 3.4(b) a 3.5(b) zase znazoriuju podmienené volatility ziskané EGARCH mo-
delom s disturbanciami sledujicimi Studentovo t-rozdelenie a metédou RiskMetrics pre
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Obrazok 3.3: Podmienend volatilita akciovych indexov SAX a DAX v rokoch 2000-2004

indexy SAX a DAX v rokoch 2000-2004.

Z obrazkov vidime, ze podmienend volatilita ziskand metdédou RiskMetrics pre index
SAX je este nizSia ako podmienena volatilita ziskand klasickym GARCH modelom. Pre
index DAX st vSak podmienené volatility ziskané vSetkymi troma modelmi priblizne rov-
nakeé.

3.1.3 Vypocet VaR

Hodnotu Value-at-Risk (VaR) sme pocitali pre vSetkych sedem portfolii, kazdé pozostéava-
juce zo 100 000 kusov vybraného akciového indexu. VaR sme pre kazdé portfolio pocitali
metddou historickej simulacie, metdédou RiskMetrics a ekonometrickym pristupom pomo-
cou GARCH modelov. Taziskom tejto prace je prave modelovanie podmieneného rozdelenia
vynosov vybranych akciovych indexov pomocou GARCH modelov a VaR je jednou z jeho
moznych finan¢énych aplikicii. VaR sme tak pocitali zvlast pre vSetky pripady GARCH
modelov.

Pocitali sme 1-dnovi VaR, teda I-step ahead predikcie pre VaR vzdy v case t na cCas
t + 1. VaR sme pocitali pri hladine spolahlivosti 95% a 99%.

Vypocet VaR ekonometrickym pristupom, pouzitim GARCH modelov

V pripade ekonometrického pristupu k vypoctu VaR pomocou GARCH modelov sme po-
¢itali tzv. in-sample predikcie a out-of-sample predikcie. In-sample predikcie si vlastne
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Obrazok 3.4: Podmienena volatilita akciového indexu SAX v rokoch 2000-2004, modelo-
vanid GARCH-om, EGARCH-om a pomocou RiskMetrics

predpovedami VaR v ramci ¢asového tseku, v ktorom sme modelovali podmienené roz-
delenie vynosov GARCH modelmi. Qut-of-sample predikcie st predikcie VaR na dalsi
casovy usek, v naSom pripade to konkrétne bolo od zaciatku januara 2005 do 31.3.2006,
s tym, ze sme na vypocet podmienenych vynosov a variancie pouzili uz zname, urcené,
odhadnuté parametre GARCH modelov. Z tohto hladiska st pre nas zaujimavejSie prave
out-of-sample predikcie, pretoze tie predstavuja prakticky prinos - v praxi nas zaujima
odhad VaR na zajtrajsi den, s tym, ze informécie o vyvoji finanéného aktiva mame len do
dnesného dna.

V prilohe uvadzame hodnoty 95% a 99% VaR pre dva konkrétne datumy. Prvym je
posledné in-sample predikcia VaR, ide teda o predikciu VaR na posledny obchodovaci
den v roku 2004 kazdého indexu. Druhym datumom je posledné out-of-sample predikcia,
teda na deit 31.3.2006. Cislo v zatvorke predstavuje hodnotu VaR v % skutoc¢nej trhovej
hodnoty portfélia daného dna.

Tabulky 3.12, 3.13, 3.14, 3.15, 3.16, 3.17 a 3.18 obsahuji vypocitané hodnoty VaR pre

portfolia skladajice sa zo 100 000 kusov indexov SAX, PX, BUX, WIG 20, S&P 500,
NIKKEI 225 a DAX, zakazdym pre kazdy aplikovany GARCH model.
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Obrazok 3.5: Podmienend volatilita akciového indexu DAX v rokoch 2000-2004, modelo-
vanid GARCH-om, EGARCH-om a pomocou RiskMetrics

Vypocéet VaR pomocou RiskMetrics

RiskMetrics sme aplikovali na data od zaciatka roku 2000 az po 31.3.2006 a pre kazdy den
sme vypocitali hodnotu VaR pri 95% a 99% hladine spolahlivosti. V tomto pripade ne-
mozno hovorit o in-sample a out-of-sample predikciach VaR, pretoze pocas celého ¢asového
useku sme uvazovali pevne zvolené parametre. Pre porovanie vSak uviadzame v tabulke
hodnoty 95% VaR a 99% VaR pre posledny obchodovaci den roku 2004 a pre 31.3.2006.
Cislo v zatvorke predstavuje hodnotu VaR v % skuto¢nej trhovej hodnoty portfolia daného
dna.

Vypocitané hodnoty VaR pomocou RiskMetrics pre portfolia pozostavajice zo 100 000
kusov daného indexu st v dvoch tabulkach v prilohe. V tabulke 3.19 uvadzame hodnoty
VaR pre Indexy Vj a v tabulke 3.20 pre Svetové indexy.

Vypocet VaR metédou historickej simulacie

Pri aplikovani metody historickej simulacie na vypocet VaR sme pouzili tzv. posuvné
okno historickych dat z predchadzajicich troch rokov, teda priblizne 750 pozorovani. To
znamenad, ze na vypocet VaR na posledny obchodovaci denn v roku 2004 daného akciového
indexu sme v modeli metody historickej simuléacie pouzili data od zaciatku roku 2001 po
predposledny obchodovaci denr v roku 2004. Na zéklade tychto idajov sme urcili VaR pre
dané portfolio na posledny obchodovaci deii v roku 2004. Potom sme sa posunuli o jeden
krok dopredu a na vypocet VaR na prvy obchodovaci denn v roku 2005 sme pouzili data
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od druhého obchodovacieho dia v roku 2001 po posledny obchodovaci den v roku 2004.
Takto sme pokracovali dalej, az sme nakoniec urcili VaR na 31.3.2006, a to na zaklade dat
od zaciatku aprila 2003 do 30.3.2006.

Treba zdoraznit, ze v takto ziskanom ¢asovom rade VaR predikcii sme kazdd hodnotu
ziskavali na rozdiel od GARCH modelov a RiskMetrics z nepodmieneného rozdelenia. Ne-
budeme teda hovorit o in-sample a out-of-sample predikciach. V tabulke na porovnanie
uvadzame hodnoty VaR pri 95%-nej a 99%-nej hladine spolahlivosti takisto pre posledny
obchodovaci den v roku 2004 a pre 31.3.2006. Cislo v zatvorke predstavuje hodnotu VaR
v % skuto¢nej trhovej hodnoty portfolia daného dna.

Vypocitané hodnoty VaR pomocou metoddy historickej simulécie pre portfolid pozos-
tavajice zo 100 000 kusov daného indexu su v dvoch tabulkdch v prilohe. V tabulke
3.21uvadzame hodnoty VaR pre Indery V4 a v tabulke 3.22 pre Svetové indexy.

Dalej uvadzame grafy zobrazujice skuto¢né zisky a straty portfolia (v SKK, resp. DEM)
a 95% VaR, resp. 99% VaR pre indexy SAX a DEM, a to na obdobie od zaciatku roka
2005 po 31.3.2006. V pripade ekonometrického pristupu k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH
modelov ide o out-of-sample predikcie. Grafy zobrazuju obrazky 3.6, 3.7, 3.8, 3.9, 3.10,
3.11, 3.12, 3.13.
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Obrazok 3.6: SAX: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR, podmienené rozdelenie vynosov
bolo modelované GARCH(1,1) modelom s normalne rozdelenymi disturbanciami, out-of-
sample predikcie VaR pre 10.1.2005-31.3.2006

Porovnavanim hodnot VaR ziskanych na zédklade odhadov podmieneného rozdelenia vy-
nosov jednotlivymi GARCH modelmi sme dospeli k niekolkym zaujimavym postrehom.
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Obrazok 3.7: SAX: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR, podmienené rozdelenie vynosov
bolo modelované EGARCH modelom s disturbanciami sledujicimi Studentovo t-rozdelenie,
out-of-sample predikcie VaR pre 10.1.2005-31.3.2006

Pre skupinu Svetovijch indezov je opét charakteristické podobné spravanie sa vynosov.
Pri modelovani 95% VaR GARCH modelmi s normalne rozdelenymi disturbanciami a dis-
turbanciami sledujicimi podmienené Studentovo t-rozdelenie nie je badat vyrazné hodnoty
v zmene VaR. Pouzitie Studentovho t-rozdelenia sa prejavi az pri modelovani 99% VaR,
kedy uz vlastne viac zachddzame do koncovych oblasti rozdelenia. Vtedy sa prejavi efekt
tazkych chvostov, ¢o mé za nasledok mierne zvysenie VaR pri 99%-nej hladine spolahli-
vosti. Pre vSetky tri svetové indexy S&P 500, NIKKEI 225 i DAX je toto zvySenie iba
mierne a priblizne rovnaké pre vSetky tri indexy. Mozno to spozorovat z tabuliek uvede-
nych v prilohe, kde okrem absolitnej hodnoty VaR, vyjadrenej v prislusnej doméacej mene,
je v zatvorke uvedeny percentudlny podiel VaR z aktualnej trhovej hodnoty portfolia. Pre
vSetky tri indexy je zaroven hodnota VaR urcenéd pre dany den a pri danej hladine spo-
T'ahlivosti mierne niz8ia, pokial podmienené rozdelenie vynosov modelujeme TARCH alebo
EGARCH modelom.

V skupine Indexov VJ opéit badat vyraznejSie rozdiely. Index PX sa sprava velmi
podobne ako Svetové indexy, resp. je svojim spravanim sa najpodobnejsi Svetovym indexom
zo skupiny Indexov V4. Priblizuje sa mu opdat BUX a indexy SAX a WIG 20 sa odlisuji
vyraznejsie. Najma, priindexe SAX mozno badat, ze 99 % VaR pri predpoklade disturbancii
sledujucich Studentovo t-rozdelenie prudko stupa. Je to najvyraznejsi narast v hodnote
VaR v porovnani so vSetkymi ostatnymi indexmi, dokonca je to narast o dost vyssi oproti
narastu VaR pri indexe WIG 20.

Pri porovnani vysledkov VaR ziskanych pomocou RiskMetrics, st pre index SAX hod-
noty VaR dost podobné, a to najmé pri pouziti modelov s normélne rozdelenymi disturban-
ciami. Plati to vSak vSeobecne aj pri vSetkych ostatnych indexoch. Na zaklade uvedenych
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Obréazok 3.8: SAX: RiskMetrics, predikcie VaR pre 10.1.2005-31.3.2006

tdajov sa neda povedat, ze by odhady VaR pomocou RiskMetrics boli permanentne vyssie
alebo nizsie oproti odhadom VaR ziskanymi niektorym z GARCH modelov. Celkovo si1 im
dost podobné vo vsetkych pripadoch. To dosved¢uje taka obltubenost pouzitia RiskMet-
rics metodologie pri vypoctoch VaR, napriek tomu, ze RiskMetrics predpoklada, zZe vynosy
sleduja podmienené norméalne rozdelenie.

Pri porovnani odhadov VaR ziskanych metodou historickej simulacie pre posledny ob-
chodovaci denr v roku 2004 vychadza VaR urcéena metddou historickej simulacie podstatne
vyssia pre vSetky indexy. Pri porovnani ziskanych hodnot VaR pre 31.3.2006 je stéle vyssia
pre vSetky Svetové indexy, avSak pre vSetky Indery V/ je podstatne nizSia.

Pri podrobnejSom sledovani uvedenych udajov je mozné si v§imnut eSte jednu zauji-
mavi vec. Odhady VaR Svetovijch indezov su konzistentné, daju sa predpokladat alebo
asponi tu$it. Nie su velké rozdiely medzi hodnotami VaR ziskanymi modelovanim réznych
GARCH modelov. Pre Indexy V4, najma pre SAX a WIG 20, menej pre PX a BUX, je
mozné si vsimnut, Ze hodnoty VaR st niekedy tplne nekonzistentné. Vychéadzaju velmi
rozdielne hodnoty pri pouziti roznych GARCH modelov. Predpokladame, ze to suvisi s
likviditou akciového trhu. Zatial, ¢o akciové trhy najvyspelejsich krajin sveta st likvidné,
neplati to zatial pre krajiny V4. Najlepsie vysledky, resp. vysledky najblizsie Svetovym
indezom sme mohli pozorovat pre cesky index PX, ¢o moze suvisiet prave s tym, ze v
éeskej republike st vicSie objemy investicii ako v ostatnych krajindch V4, konkrétne napr.
na Slovensku.
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Obrazok 3.9: SAX: Metoda historickej simulacie, predikcie VaR pre 10.1.2005-31.3.2006

3.2 Testovanie modelov

Pre vyhodnotenie tspesnosti modelov pouzitych na vypocet VaR je nevyhnutné vykonat
spatné testovanie, tzv. backtesting tychto modelov.

Backtesting v pripade modelovania podmieneného rozdelenia vynosov GARCH
modelmi

V8etky navrhnuté modely sme testovali na in-sample aj out-of-sample predikciach VaR, a
to osobitne pre VaR pri hladine spolahlivosti 95% a 99%. Vo vSetkych pripadoch sme uro-
bili vSetky Styri testy spominané v 2. kapitole, teda Kupiecov test, Christoffersenov test,
Kupiecov TUFF test a Kupiecov mized test. Vysledky tychto testov st pre jednotlivé inde-
Xy, pre jednotlivé hladiny spolahlivosti a pre oba druhy predikcii zhrnuté v tabulkach 3.23
az 3.50 v prilohe. V kazdej tabulke je uvedeny celkovy pocet pozorovani (T'), na ktorom
sme robili backtesting, pocet vynimiek (N), ku ktorym pocas sledovaného obdobia doslo,
hodnota testovacej Statistiky LR,. zodpovedajica Kupiecovmu testu, ¢isla Too, To1, Tio
a T}, potrebné pre urcenie hodnoty testovacej Statistiky LR;,q, testovacia Statistika LR,.
zodpovedajica Christoffersenovmu testu. f)alej je tu uvedend hodnota LR,r; Statistiky
zodpovedajicej Kupiecovmu TUFF testu, hodnota LR;,4 Statistiky potrebnej pre urcenie
LR,,;. Statistiky a samotna hodnota LR,,;, Statistiky zodpovedajicej Kupiecovmu mized
testu.

Hviezdickou oznacené hodnoty testovacich Statistik predstavuju tie, kde zamietame
prislusni nulovi hypotézu.

Vo v8eobecnosti mozno povedat, ze testy dopadli velmi dobre. Len v niektorych pripa-
doch zamietame niektort z nulovych hypotéz. V&imnime si pre jednotlivé indexy najvhod-
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Obrazok 3.10: DAX: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR, podmienené rozdelenie vy-
nosov bolo modelované GARCH(1,1) modelom s normélne rozdelenymi disturbanciami,
out-of-sample predikcie VaR pre 3.1.2005-31.3.2006

nejSie navrhnuté modely na zdklade AIC a SC kritérii. St to EGARCH s disturbanciami
sledujicimi Studentovo t-rozdelenie pre indexy SAX, PX, S&P 500, NIKKEI 225 a DAX,
TARCH(1,1) s disturbanciami sledujicimi Studentovo t-rozdelenie pre index BUX a klasic-
ky GARCH(1,1) model s normélne rozdelenymi disturbanciami pre index WIG 20. Nulova
hypotézu v tychto konkrétnych pripadoch zamietame jedine pri LR,,;, testovacej Statistike
zodpovedajicej Kupiecovmu mized testu, a to konkrétne pri hladine spolahlivosti 95% na
in-sample predikciach VaR pre index BUX, WIG 20 a DAX, a na out-of-sample predikciach
VaR pri 95% hladine spolahlivosti pre index NIKKEI 225.

Z uvedenych testov vyplyva, Ze sa nam podarilo uspe$ne namodelovat podmienené
rozdelenie vynosov vSetkych indexov a vypocitat hodnotu VaR pre portfolia pozostavajice
z tychto indexov, ktord naozaj zodpoveda realite.

Backtesting pre RiskMetrics

V tabulkach 3.51 a 3.52 v prilohe st zhrnuté vysledky backtestingu pre RiskMetrics, na
VaR predikciach z celého ¢asového tseku, tiez pre 95% VaR a 99% VaR, pre vSetky indexy.
Z uvedenych tabuliek vidno, Ze tentokrét testy nedopadli tak dobre ako v predchadzajicom
pripade a nulovii hyypotézu zamietame vo viacerych pripadoch.

Backtesting pre metoédu historickej simulacie

Pre metodu historickej simulécie sme urobili backtesting iba Kupiecovym testom, iné tu ani
nemozno pouzit, kedZe pri tejto metode sa neuvazuje o podmienenom rozdeleni vynosov.
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Obrazok 3.11: DAX: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR, podmienené rozdelenie vy-
nosov bolo modelované EGARCH modelom s disturbanciami sledujicimi Studentovo t-
rozdelenie, out-of-sample predikcie VaR pre 3.1.2005-31.3.2006

Vysledky st uvedené v prilohe v tabulkéch 3.53 a 3.54. Backtesting sme v tomto pripade
robili pre jednotlivé indexy na tseku od zaciatku roka 2005 do 31.3.2006, a to aj pre
predikcie 95% VaR, aj pre predikcie 99% VaR. Pre predikcie 99% VaR nulovi hypotézu
prislichajicu Kupiecovmu testu nezamietame ani v jednom pripade, pre predikcie 95%
VaR ju v8ak zamietame az pre Styri indexy, a to pre BUX, S&P 500, NIKKEI 225 a DAX.
Moézeme si vS§imnut, ze pre posledné tri indexy, teda pre Svetové indexy je to z toho dévodu,
ze vynimiek pritomnych v pozorovaniach je prilis malo. To naznacuje, Ze historicka metdda
je pre Svetové indexy konzervativna, a teda ze v tomto pripade je lepSie na predikcie VaR
pouzit iné metdédy umozinujice vacsiu flexibilitu a volnost v obchodovani.
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Obrazok 3.12: DAX: RiskMetrics, predikcie VaR pre 3.1.2005-31.3.2006
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Obrazok 3.13: DAX: Metoda historickej simulacie, predikcie VaR pre 3.1.2005-31.3.2006

60



Zaver

Taziskom diplomovej prace bolo modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov vybranych
svetovych a stredoeurdpskych akciovych indexov pomocou GARCH modelov a nasledné
urcenie VaR portfolif pozostavajucich z tychto indexov. Pritomnost autoregresivnej pod-
mienenej heteroskedasticity, typickej pre vynosy finan¢nych aktiv, sa ndm podarilo tispesne
zachytit vSetkymi navrhnutymi GARCH modelmi. Pre pét portfolii zo siedmich sa ukazal
byt najvhodnejsim modelom asymetricky model EGARCH s disturbanciami sledujticimi
Studentovo t-rozdelenie.

Pre uvedené portfélia sme pocitali 1-dhové predikcie VaR pri hladine spolahlivosti
95% a 99% metodou historickej simulacie, pomocou RiskMetrics metodologie a pristupom
zalozenym na modelovani podmieneného rozdelenia vynosov pomocou GARCH modelov.
Spatnym testovanim modelov, tzv.backtestingom sme zistili vysoku tspeSnost pri predik-
ciach VaR prave tymto pristupom.

Pocas analyzy sme si v§imli, ze pre uvazované svetové indexy je charakteristické podob-
né spravanie sa ich vynosov. Spomedzi stredoeurdpskych indexov sa im najviac svojimi
vysledkami priblizoval ¢esky akciovy index, indexy ostatnych krajin Visegradskej Stvor-
ky sa spravali dost odlisne. Predpokladame, Ze to suvisi s likviditou, resp. nelikviditou
akciovych trhov prislusnych krajin.

Analyzu sme robili pre portfolia pozostavajice z jedného typu indexu a uvazovali sme
iba symetrické rozdelenia (normélne a Studentovo t-rozdelenie). Moznym rozsirenim tejto
prace je analyza portfolii pozostavajicich z viacerych indexov a pouzitie aj iného ako
symetrického rozdelenia pre modelovanie vynosov danych indexov, ktoré vykazuji istu
mieru asymetrie.
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Priloha

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normadl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

7 0.114204 0.112260 0.102916 0.094575 0.094677 0.085357

p -0.021249 *-0.019581 | *-0.014919 -0.058230 -0.057456 | -0.054755

w 0.236686 0.243464 0.112641 0.401111 0.398331 0.266319

o 0.094070 0.089870 - 0.277144 0.285837 -

6] 0.766777 0.758407 0.823688 0.757778 0.760731 0.890291

¥ - *0.019297 0.232180 - *.0.032085 0.411895

%) - - | *-0.024705 - - | *0.010828

tdf - - - 2.388411 2.389195 2.369520

AIC 3.308787 3.310205 3.315498 3.091148 3.092737 3.084029

SC 3.329813 3.335436 3.340729 3.116379 3.122174 3.113465
ARCH LM test:

LM Sstat. 0.039683 0.032574 0.056121 0.274595 0.285327 0.524671

(p-hod.) | (0.842101) |  (0.856773) | (0.812735) |  (0.600266) |  (0.593231) | (0.468856)

Tabulka 3.5: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu SAX
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

I 0.113337 0.086455 0.089228 0.119753 0.092263 0.092897

p 0.052559 0.057511 0.060762 0.055845 0.059377 0.054330

w 0.041665 0.081548 0.023209 0.066393 0.102446 0.019532

o 0.073215 *0.023188 - 0.093225 *0.031859 -

6] 0.901536 0.868209 0.941439 0.868863 0.841632 0.951171

¥ - 0.110881 0.155518 - 0.124751 0.156702

%) - - | -0.074563 - -| -0.067631

tdf - - - 12.72921 16.34213 16.68352

AIC 3.247698 3.236240 3.233868 3.249160 3.238775 3.230168

SC 3.268222 3.260869 3.258497 3.273768 3.267508 3.258901
ARCH LM test:

LM Sstat. 0.850685 2.278823 2.106998 0.810489 2.501075 2.249082

(p-hod.) H (0.356359) ‘ (0.131151) | (0.146627) (0.367976) ‘ (0.114022) | (0.133694)

Tabulka 3.6: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu PX

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(L,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

I 0.059693 *0.037870 | *0.038174 *0.046300 *0.035375 | *0.038285

p *0.009763 *0.005409 | *0.021219 *-0.013293 *-0.014985 | *-0.006833

w 0.057763 0.060675 0.027288 0.146871 0.157944 0.031220

o 0.067772 0.031353 - 0.097030 0.070090 -

6] 0.901588 0.904355 0.958124 0.828482 0.819724 0.952708

¥ - 0.063060 0.153019 - 0.060225 0.155830

% - - | -0.048111 - - | -0.038868

tdf - - - 7.807814 8.122946 8.644001

AIC 3.407981 3.399409 3.417836 3.395924 3.394949 3.395844

SC 3.428557 3.424101 3.442528 3.420616 3.423757 3.424651
ARCH LM test:

LM Stat. 0.761933 0.825269 2.244587 0.552620 0.539078 1.974540

(p-hod.) H (0.382724) | (0.363644) | (0.134083) |  (0.457249) |  (0.462815) | (0.159967)

Tabul'ka 3.7: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu BUX
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

W *0.044265 *0.034289 | *0.052203 *0.018252 *0.002419 | *0.016673

p *0.038318 *0.038308 | *0.042309 *0.032483 *0.029088 | *0.023153

w 0.016782 0.019334 0.016252 0.060082 0.061975 0.017645

o 0.046272 0.038897 - 0.082396 0.063664 -

16 0.946982 0.944065 0.985057 0.902307 0.898758 0.985443

¥ - *0.018992 0.120830 - 0.047653 0.132432

% - - | *-0.005714 - - | *-0.018650

tdf - - - 6.560608 6.407978 7.884110

AIC 3.719589 3.719594 3.743733 3.735173 3.733803 3.723155

SC 3.740073 3.744175 3.768314 3.759754 3.762481 3.751832
ARCH LM test:

LM Sstat. 0.023924 0.003727 0.109230 0.000861 0.001731 0.064046

(p-hod.) H (0.877077) | (0.951317) ‘ 0.741023) | (0.976589) ‘ (0.966818) ‘ (0.800212)

Tabulka 3.8: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu WIG20

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(L,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

I 0.075133 0.040652 0.033661 0.079024 0.057570 0.049054

p *0.008571 *0.019552 | *0.019558 *-0.005077 *0.004592 | *0.004620

w 0.008488 0.015626 | *0.002252 0.007612 0.010884 | *0.000474

o 0.080161 *.0.008252 - 0.063737 *.0.015266 -

6] 0.916663 0.918960 0.977556 0.932512 0.936242 0.977556

7y - 0.155511 0.112560 - 0.137797 0.107768

%) - - | -0.121170 - - -0.117234

tdf - - - 8.328480 10.37049 10.82928

AIC 2.881481 2.845500 2.833427 2.845839 2.820219 2.817037

SC 2.893064 2.859399 2.847327 2.859738 2.836435 2.833253
ARCH LM test:

LM Stat. 0.005888 1.518987 0.444912 0.075574 1.089151 0.317932

(p-hod.) H (0.938838) ‘ (0.217773) ‘ (0.504761) H (0.783388) ‘ (0.296659) ‘ (0.572853)

Tabul'ka 3.9: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu S&P 500
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normadl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

I *0.004533 *.0.024107 | *-0.027561 *.0.004923 *.0.026070 | *-0.027411

p *-0.011226 *-0.010094 | *-0.015013 *-0.025460 *-0.024263 | *-0.027731

w 0.071565 0.062602 0.028059 0.060957 0.052129 0.018456

o 0.069640 *0.021793 - 0.062721 *0.013206 -

6] 0.898431 0.907810 0.965327 0.910570 0.920184 0.977747

¥ - 0.085517 0.132626 - 0.088905 0.101562

® - - | -0.078259 - -| -0.072602

tdf - - - 8.671910 8.961531 8.981600

AIC 3.058228 3.544401 3.545313 3.532373 3.519492 3.518622

SC 3.570033 3.558567 3.559479 3.546538 3.536019 3.535149
ARCH LM test:

LM Sstat. 2.092485 1.869384 1.102722 1.028608 1.045822 0.430056

(p-hod.) (0.148025) ‘ (0.171546) | (0.293670) H (0.310486) ‘ (0.306471) | (0.511961)

Tabulka 3.10: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu NIKKEI 225

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

(Normdl.) (Normdl.) | (Normadl.) (Student.) (Student.) | (Student.)

I 0.050805 *0.083213 | *0.099380 0.065110 0.050477 0.047673

p *0.009793 *-0.051254 | *-0.090562 *-0.000349 *0.000621 | *-0.008215

w 0.039174 *0.013463 | *0.014685 0.016243 0.018464 0.006442

o 0.085716 0.103166 - 0.091382 0.042924 -

6] 0.893821 0.838464 0.988070 0.905590 0.908492 0.989317

¥ - 0.145990 0.370166 - 0.079826 0.140364

%) - - | -0.088771 - -| -0.052905

tdf - - - 7.942766 9.288371 9.097463

AIC 3.292197 3.280596 3.280989 3.280139 3.227761 3.222465

SC 3.300947 3.291096 3.291490 3.291364 3.240012 3.234716
ARCH LM test:

LM Stat. 0.907284 1.182806 0.248128 0.353722 0.626407 0.174377

(p-hod.) |  (0.340836) |  (0.276785) | (0.618396) H (0.552013) ‘ (0.428676) ‘ (0.676251)

Tabul'ka 3.11: Modelovanie podmieneného rozdelenia vynosov indexu DAX
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SAX GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
23.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 540954 537278.7 | 530515.4 464313.3 467574.1 449644.9

(v %) (1.656168) |  (1.644916) | (1.624209) |  (1.421527) | (1.431510) | (1.376619)
99% VaR 780536.7 775075.6 764245.6 1030158 1036996 999666.1

(v %) (2.389666) (2.372947) | (2.339790) (3.153900) (3.174833) | (3.060546)
31.3.2006 |
95% VaR 1010692 1001764 1023349 1045087 1051099 1059422

(v %) (2.422792) (2.401389) | (2.453133) (2.505242) (2.519655) | (2.539606)
99% VaR 1437094 1425080 1456644 2193001 2206765 2234122

(v %) (3.444948) (3.416147) | (3.491812) (5.256978) (5.289973) | (5.355552)
Tabulka 3.12: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: SAX

PX GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
30.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 1577496 1588246 1506390 1523021 1540050 1491318

(v %) (1.528581) (1.538998) | (1.459681) (1.475798) (1.492296) | (1.445075)
99% VaR 2302330 2308187 2195011 2373000 2351860 2275270

v %) (2.230040) | (2.236615) | (2.216949) |  (2.299418) |  (2.278934) | (2.204719)
31.3.2006 |
95% VaR 2191506 2349897 2490610 2171429 2304587 2452621

(v %) (1.438001) | (1.542029) | (1.634366) |  (1.424916) | (1.512295) | (1.609437)
99% VaR 3201762 3411698 3614362 3384146 3514094 3726189

v %) (2.101032) |  (2.238794) | (2.371784) |  (2.220714) |  (2.305987) | (2.445166)

Tabulka 3.13: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: PX
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BUX GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
31.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 25332176 25928196 | 25731943 26888662 27257596 | 25968426

(v %) (1.718301) (1.758730) | (1.745418) (1.823879) (1.848904) | (1.761459)
99% VaR 36207124 36910240 | 36658457 42350882 42646275 | 40419420

(v %) (2.455957) (2.503650) | (2.486572) (2.872693) (2.892730) | (2.741681)
31.3.2006 |
95% VaR 50554678 50620762 | 47890153 45246973 44584561 | 46881732

(v %) (2.191827) (2.194692) | (2.076305) (1.961708) (1.932989) | (2.032584)
99% VaR 72110941 71978055 | 68184050 71192474 69701939 | 72884110

(v %) (3.126411) (3.120649) | (2.956158) (3.086590) (3.021967) | (3.159932)

Tabulka 3.14: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: BUX

WIG GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
31.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 3224419 3178249 3354987 3578522 3473156 3314419

(v %) (1.644633) (1.621084) | (1.711230) (1.825245) (1.771503) | (1.690538)
99% VaR 4610790 4537384 4803410 5750833 5580922 5200989

(v %) (2.351760) (2.314319) | (2.450007) (2.933246) (2.846581) | (2.652794)
31.3.2006 |
95% VaR 6315342 6380762 6309111 6164455 6208257 6335887

(v %) (2.204439) | (2.227274) | (2.202264) |  (1.151770) | (1.167059) | (2.211610)
99% VaR 9044079 9124746 9050897 9943274 10012149 9960137

(v %) (3.156934) (3.185091) | (2.159314) (3.470808) (3.494849) | (3.476694)

Tabulka 3.15: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: WIG 20
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S&P500 | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(L,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
31.12.2004 (Normdl.) (Normadl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 1101721 1134518 1121299 1115325 1086838 1072862

(v %) (0.909071) | (0.936133) | (1.025226) |  (1.020296) |  (1.896790) | (1.885258)

99% VaR 1595947 1625064 1602858 1782589 1688726 1656340

~ %) (1.316875) | (1.340901) | (1.322577) |  (1.470880) |  (1.393430) | (1.366707)

31.3.2006 |

95% VaR 1149427 1281696 1415278 1139186 1235333 1355711

(v %) (0.887677) | (0.989826) | (1.092989) |  (0.879769) |  (0.954021) | (1.046986)

99% VaR 1665032 1832409 2017585 1823971 1916327 2086382

v %) (1.285868) |  (1.415130) | (1.558137) |  (1.408614) | (1.479933) | (1.611268)

Tabulka 3.16: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: S&P 500
NIKKEI 225 || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
30.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 20264494 19358395 | 18619714 20045942 18916571 | 18289075
(v %) (1.763854) | (1.684986) | (1.620690) |  (1.744831) | (1.646529) | (1.501910)
99% VaR 28701989 27282134 | 26229705 30992975 29021746 | 28049365
~ %) (2.498267) | (2.374680) | (2.283075) | (2.607678) |  (2.526099) | (2.441461)
31.3.2006 |

95% VaR 35034523 32689551 | 32773605 35277012 32538990 | 33315650
(v %) (2.053647) | (1.916190) | (1.921117) |  (2.067861) | (1.007364) | (1.052891)
99% VaR 49532099 46018164 | 46090755 54296610 49722023 | 50874859
~ %) (2.903463) | (2.607484) | (2.701730) | (3.182749) | (2.014596) | (2.082173)

Tabulka 3.17: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: NI-

KKEI 225
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DAX || GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH
30.12.2004 (Normdl.) (Normdl.) | (Normdl.) (Student.) (Student.) | (Student.)
95% VaR 5524817 4172885 4107980 7307614 4877041 4891380

(v %) (1.298100) | (0.980453) | (0.965203) |  (1.019752) | (1.145900) | (1.149269)
99% VaR 7897745 6078350 6037935 11530514 7599055 7636269

~ %) (1.855638) | (1.428157) | (1.418661) |  (3.029132) |  (1.785459) | (1.794203)
31.3.2006 |
95% VaR 8264026 7248805 7570666 7459611 7477214 7314026

(v %) (1.384240) | (1.214189) | (1.268101) |  (1.249499) |  (1.252448) | (1.225114)
99% VaR 11841898 10310044 | 10691814 11844180 11638504 | 11368299

~ %) (1.983541) | (1.726952) | (1.790900) |  (1.083923) | (1.049472) | (1.904212)

Tabulka 3.18: Ekonometricky pristup k vypoc¢tu VaR pomocou GARCH modelov: DAX

SAX PX BUX | WIG 20
23.12.2004 | 30.12.2004 | 31.12.2004 | 31.12.2004
95% VaR 545267.4 1791523 | 23427805 3046223
(v %) (1.669373) | (1.735972) | (1.589126) | (1.553742)
99% VaR 771182.1 2533785 | 33134392 4308331
(v %) (2.361027) | (2.455218) | (2.247532) | (2.197489)
31.3.2006 ||
95% VaR 866578.5 2142638 | 56700642 6575920
(v %) (2.077329) | (1.406023) | (2.458288) | (2.295396)
99% VaR 1225619 3030374 | 80192800 9300449
(v %) (2.938006) | (1.988565) | (3.476804) | (3.246422)

Tabulka 3.19: RiskMetrics: Indexy V4
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S&P 500 | NIKKEI 225 DAX
31.12.2004 | 30.12.2004 | 30.12.2004
95% VaR 1187882 17432094 5019224
(v %) (0.980166) (1.517317) | (1.179307)
99% VaR 1680045 24654543 7098784
(v %) (1.386267) (2.145971) | (1.667916)
31.3.2006 |
95% VaR 1139098 36827859 7730267
(v %) (0.879701) (2.158769) | (1.294835)
99% VaR 1611048 52086343 | 10933064
(v %) (1.244177) (3.053188) | (1.831309)

Tabul'ka 3.20: RiskMetrics: Svetové indexy

SAX PX BUX | WIG 20
23.12.2004 | 30.12.2004 | 31.12.2004 | 31.12.2004
95% VaR 539737.8 1934749 | 26843948 4196130
(v %) (1.652444) | (1.874756) | (1.820846) | (2.140260)
99% VaR 1084049 3134214 | 42287689 6069133
(v %) (3.318890) | (3.037029) | (2.868407) | (3.095596)
31.3.2006 ||
95% VaR 704087.4 2090760 | 41218668 5640744
(v %) (1.687811) | (1.371980) | (1.787059) | (1.968963)
99% VaR 1480667 4848956 | 71384777 9276982
(v %) (3.549399) | (3.181939) | (3.094927) | (3.238231)

Tabul'ka 3.21: Metoda historickej simulacie: Indexy V4
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S&P 500 | NIKKEI 225 DAX
31.12.2004 | 30.12.2004 | 30.12.2004
95% VaR 2341298 27111584 | 14479882
(v %) (1.931891) (2.359835) | (3.402164)
99% VaR 3702008 40052089 | 22369591
(v %) (3.054664) (3.486198) | (5.255914)
31.3.2006 |
95% VaR 1518846 33491966 9960127
(v %) (1.172972) (1.963226) | (1.668341)
99% VaR 2027331 54820783 | 16986217
(v %) (1.565664) (3.213475) | (2.845224)

Tabul'ka 3.22: Metoda historickej simulacie: Svetové indexy
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 14.00000 14.00000 14.00000 18.00000 18.00000 18.00000
T 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000
Too 264.0000 264.0000 264.0000 257.0000 257.0000 257.0000
To1 14.00000 14.00000 14.00000 17.00000 17.00000 17.00000
T1o 14.00000 14.00000 14.00000 17.00000 17.00000 17.00000
T11 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LRyc 0.026299 0.026299 0.026299 0.778452 0.778452 0.778452
LRing 1.415766 1.415766 1.415766 0.013534 0.013534 0.013534
LR 1.442065 1.442065 1.442065 0.791986 0.791986 0.791986
LRt 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853
LRing? 15.23102 15.23102 15.23102 21.52109 21.52109 21.52109
LRmix 15.25732 15.25732 15.25732 22.29955 22.29955 22.29955

Tabulka 3.23: SAX: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spatné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 5.000000 5.000000 6.000000 3.000000 3.000000 2.000000
T 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000 292.0000
Too 282.0000 282.0000 280.0000 286.0000 286.0000 288.0000
Toz 5.000000 5.000000 6.000000 3.000000 3.000000 2.000000
T1o 5.000000 5.000000 6.000000 3.000000 3.000000 2.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 1.233545 1.233545 2.515043 0.002194 0.002194 0.329179
LRing 0.174834 0.174834 0.252650 0.062501 0.062501 0.027682
LR 1.408379 1.408379 2.767693 0.064695 0.064695 0.356861
LR 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384
LRing2 5.188474 5.188474 9.660910 3.423641 3.423641 3.227472
LRmix 6.422019 6.422019 12.17595 3.425835 3.425835 3.556651

Tabul’ka 3.24: SAX: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 49.00000 51.00000 49.00000 57.00000 58.00000 58.00000
T 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000
Too 1118.000 1115.000 1118.000 1103.000 1101.000 1101.000
To1 48.00000 49.00000 48.00000 55.00000 56.00000 56.00000
T1o 48.00000 49.00000 48.00000 55.00000 56.00000 56.00000
T11 1.000000 2.000000 1.000000 2.000000 2.000000 2.000000
LRyc 2.554424 1.738100 2.554424 0.248567 0.132954 0.132954
LRing 0.632828 0.010544 0.632828 0.204619 0.259726 0.259726
LR 3.187252 1.748644 3.187252 0.453187 0.392680 0.392680
LRt 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853 0.235853
LRing? 46.32357 52.59651 46.32357 52.29145 54.71521 56.37996
LRmix 48.87799 54.33461 48.87799 52.54002 54.84816 56.51291

Tabul'ka 3.25: SAX: 95% VaR, in-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 22.00000 22.00000 24.00000 7.000000 8.000000 9.000000
T 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000 1215.000
Too 1171.000 1171.000 1168.000 1201.000 1199.000 1197.000
Tot 22.00000 22.00000 23.00000 7.000000 8.000000 9.000000
T1o 22.00000 22.00000 23.00000 7.000000 8.000000 9.000000
T 0.000000 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 6.504266 6.504266 | *9.091910 2.602152 1.628100 0.906359
LRing 0.812127 0.812127 0.463959 0.081193 0.106137 0.134441
LR 7.316393 7.316393 | *9.555870 2.683346 1.734236 1.040800
LR 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384 2.547384
LRing2 37.33809 30.50957 | *43.61654 12.94091 17.45044 15.17122
LRmix * 43.84236 37.01384 | *52.70846 15.54306 19.07854 16.07758

Tabul'ka 3.26: SAX: 99% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 11.00000 10.00000 12.00000 12.00000 11.00000 12.00000
T 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000
Too 296.0000 298.0000 294.0000 294.0000 296.0000 294.0000
To1 11.00000 10.00000 12.00000 12.00000 11.00000 12.00000
T1o 11.00000 10.00000 12.00000 12.00000 11.00000 12.00000
T11 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRyc 1.773726 2.639804 1.096233 1.096233 1.773726 1.096233
LRing 0.791020 0.651581 0.944506 0.944506 0.791020 0.944506
LR 2.564746 3.291385 2.040739 2.040739 2.564746 2.040739
LRt 1.276880 1.276880 1.276880 1.276880 1.276880 1.276880
LRing? 18.56028 *20.59848 19.27131 19.27131 *21.30950 19.27131
LRmix 20.33401 *23.23828 20.36755 20.36755 *23.08323 20.36755

Tabulka 3.27: PX: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spatné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 5.000000 5.000000 5.000000 5.000000 4.000000 5.000000
T 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000 318.0000
Too 308.0000 308.0000 308.0000 308.0000 310.0000 308.0000
Toz 5.000000 5.000000 5.000000 5.000000 4.000000 5.000000
T1o 5.000000 5.000000 5.000000 5.000000 4.000000 5.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRyc 0.896109 0.896109 0.896109 0.896109 0.197443 0.896109
LRing 0.160263 0.160263 0.160263 0.160263 0.102239 0.160263
LR 1.056372 1.056372 1.056372 1.056372 0.299682 1.056372
LR 0.371460 0.371460 0.371460 0.371460 0.371460 0.371460
LRing2 11.25858 11.25858 11.25858 11.25858 6.969252 11.25858
LRmix 12.15469 12.15469 12.15469 12.15469 7.166695 12.15469

Tabul’ka 3.28: PX: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 64.00000 62.00000 59.00000 64.00000 62.00000 61.00000
T 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000
Too 1128.000 1131.000 1136.000 1129.000 1131.000 1132.000
To1 60.00000 59.00000 57.00000 59.00000 59.00000 59.00000
T1o 60.00000 59.00000 57.00000 59.00000 59.00000 59.00000
T11 4.000000 3.000000 2.000000 5.000000 3.000000 2.000000
LRyc 0.032728 0.006072 0.222001 0.032728 0.006072 0.043399
LRing 0.168063 0.001920 0.266458 0.883745 0.001920 0.394617
LR 0.200790 0.007992 0.488458 0.916472 0.007992 0.438016
LRt 2.011194 0.079776 0.079776 2.011194 0.079776 0.079776
LRing? * 87.65864 79.85110 70.49059 *05.81603 79.85110 76.69797
LRmix * 87.69136 79.85717 70.71259 * 95.84876 79.85717 76.74137

Tabulka 3.29: PX

: 95% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 23.00000 20.00000 18.00000 19.00000 17.00000 14.00000
T 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000 1252.000
Too 1206.000 1212.000 1216.000 1214.000 1218.000 1224.000
Tot 23.00000 20.00000 18.00000 19.00000 17.00000 14.00000
T1o 23.00000 20.00000 18.00000 19.00000 17.00000 14.00000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy *7.104536 3.821428 2.133862 2.924178 1.456335 0.170207
LRing 0.861614 0.649907 0.525566 0.586062 0.468410 0.316902
LR 7.966150 4.471334 2.659428 3.510240 1.924746 0.487109
L Ruutf 0.083134 0.083134 0.083134 0.083134 0.083134 0.083134
LRing2 28.21055 19.34992 17.75586 22.11422 16.96041 17.37807
LRmix 35.31509 23.17135 19.88972 25.03840 18.41674 17.54828

Tabulka 3.30: PX

:99% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 14.00000 15.00000 14.00000 14.00000 14.00000 15.00000
T 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000
Too 289.0000 287.0000 289.0000 289.0000 289.0000 288.0000
To1 14.00000 15.00000 14.00000 14.00000 14.00000 14.00000
T1o 14.00000 15.00000 14.00000 14.00000 14.00000 14.00000
T11 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000
LRyc 0.236201 0.048818 0.236201 0.236201 0.236201 0.048818
LRing 1.298479 1.495636 1.298479 1.298479 1.298479 0.115310
LR 1.534679 1.544454 1.534679 1.534679 1.534679 0.164128
LRt 0.801139 0.801139 0.801139 0.801139 0.801139 0.801139
LRing? 11.47921 14.64458 16.54760 11.47200 12.68124 22.83918
LRmix 11.71541 14.69340 16.78380 11.70820 12.91744 22.88800

Tabulka 3.31: BUX: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 4.000000 4.000000 4.000000 3.000000 4.000000 4.000000
T 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000 317.0000
Too 309.0000 309.0000 309.0000 311.0000 309.0000 309.0000
Tot 4.000000 4.000000 4.000000 3.000000 4.000000 4.000000
T1o 4.000000 4.000000 4.000000 3.000000 4.000000 4.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 0.202699 0.202699 0.202699 0.009376 0.202699 0.202699
LRing 0.102567 0.102567 0.102567 0.057509 0.102567 0.102567
LR 0.305266 0.305266 0.305266 0.066885 0.305266 0.305266
L Ruutf 0.555607 0.555607 0.555607 0.555607 0.555607 0.555607
LRing2 4.065016 4.065016 4.065016 4.062403 4.065016 4.065016
LRmix 4.267715 4.267715 4.267715 4.071779 4.267715 4.267715

Tabul’ka 3.32: BUX: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 59.00000 56.00000 51.00000 56.00000 58.00000 57.00000
T 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000
Too 1137.000 1142.000 1152.000 1142.000 1138.000 1140.000
To1 52.00000 50.00000 45.00000 50.00000 52.00000 51.00000
T1o 52.00000 50.00000 45.00000 50.00000 52.00000 51.00000
T11 7.000000 6.000000 6.000000 6.000000 6.000000 6.000000
LRyc 0.198457 0.714564 2.331822 0.714564 0.334126 0.505961
LRing 5.115817 3.939358 5.508055 3.939358 3.399875 3.663657
LR 5.314274 4.653923 | *7.839878 4.653923 3.734002 4.169618
LRt 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462
LRing? *06.75840 * 83.77229 | * 86.28784 *02.52979 *97.05020 *02.70397
LRmix * 96.95685 *84.48686 | *88.61967 * 93.24435 * 07.38432 * 93.20994

Tabulka 3.33: BUX: 95% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 15.00000 15.00000 17.00000 13.00000 13.00000 12.00000
T 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000 1248.000
Too 1219.000 1219.000 1215.000 1222.000 1222.000 1225.000
Tot 14.00000 14.00000 16.00000 13.00000 13.00000 11.00000
T1o 14.00000 14.00000 16.00000 13.00000 13.00000 11.00000
T 1.000000 1.000000 1.000000 0.000000 0.000000 1.000000
LRy 0.482829 0.482829 1.485479 0.021591 0.021591 0.018889
LRing 1.878577 1.878577 1.459632 0.273911 0.273911 2.684017
LR 2.361405 2.361405 2.945112 0.295502 0.295502 2.702906
LR 0.152803 0.152803 6.457852 6.457852 6.457852 6.457852
LRing2 *32.29540 25.72053 | *37.94758 22.97529 22.97529 22.14258
LRmix *32.77823 26.20336 | * 39.43306 22.99688 22.99688 22.16147

Tabul’ka 3.34: BUX: 99% VaR, in-sample predikcie — spatné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 9.000000 10.00000 10.00000 9.000000 9.000000 10.00000
T 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000
Too 298.0000 297.0000 296.0000 298.0000 298.0000 296.0000
To1 9.000000 9.000000 10.00000 9.000000 9.000000 10.00000
T1o 9.000000 9.000000 10.00000 9.000000 9.000000 10.00000
T11 0.000000 1.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRyc 3.622744 2.562847 2.562847 3.622744 3.622744 2.562847
LRing 0.529488 1.029873 0.655855 0.529488 0.529488 0.655855
LR 4.152232 3.592720 3.218702 4.152232 4.152232 3.218702
LRt 2.377553 2.377553 2.377553 2.377553 2.377553 2.377553
LRing? 14.54923 *20.45492 13.35847 14.54923 14.54923 13.35847
LRmix 18.17198 *23.01776 15.92132 18.17198 18.17198 15.92132

Tabulka 3.35: WIG 20: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 7.000000 7.000000 6.000000 5.000000 4.000000 6.000000
T 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000 316.0000
Too 302.0000 302.0000 304.0000 306.0000 308.0000 304.0000
Toz 7.000000 7.000000 6.000000 5.000000 4.000000 6.000000
T1o 7.000000 7.000000 6.000000 5.000000 4.000000 6.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRyc 3.502062 3.502062 2.040110 0.919502 0.208036 2.040110
LRing 0.318209 0.318209 0.233024 0.161297 0.102897 0.233024
LR 3.820272 3.820272 2.273134 1.080800 0.310933 2.273134
L Ruutf 5.431457 5.431457 2.547384 0.555607 0.555607 2.547384
LRing2 15.70694 15.70694 9.730701 6.760927 2.444794 9.730701
LRmix 19.20900 19.20900 11.77081 7.680429 2.652830 11.77081

Tabul’ka 3.36: WIG 20: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 57.00000 57.00000 57.00000 57.00000 54.00000 59.00000
T 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000
Too 1143.000 1143.000 1144.000 1145.000 1151.000 1140.000
To1 55.00000 55.00000 54.00000 53.00000 50.00000 56.00000
T1o 55.00000 55.00000 54.00000 53.00000 50.00000 56.00000
T11 2.000000 2.000000 3.000000 4.000000 4.000000 3.000000
LRyc 0.571453 0.571453 0.571453 0.571453 1.345211 0.240489
LRing 0.159466 0.159466 0.067753 0.731463 1.102252 0.019454
LR 0.730920 0.730920 0.639206 1.302917 2.447463 0.259942
LRt 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462
LRing? *05.14090 *02.14022 | *101.7055 *100.2297 * 88.83792 *04.94836
LRmix *95.71236 *02.71167 | *102.2770 *100.8012 *90.18313 * 95.18885

Tabulka 3.37: WIG 20: 95% VaR, in-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 14.00000 13.00000 14.00000 10.00000 11.00000 11.00000
T 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000 1255.000
Too 1227.000 1229.000 1227.000 1236.000 1234.000 1233.000
Tot 14.00000 13.00000 14.00000 9.000000 10.00000 11.00000
T1o 14.00000 13.00000 14.00000 9.000000 10.00000 11.00000
T 0.000000 0.000000 0.000000 1.000000 1.000000 0.000000
LRyc 0.163119 0.016109 0.163119 0.562519 0.201774 0.201774
LRing 0.316136 0.272366 0.316136 3.394297 3.024304 0.194693
LR 0.479255 0.288475 0.479255 3.956816 3.226079 0.396467
LR 0.371460 0.371460 6.457852 6.457852 6.457852 6.457852
LRing2 13.30494 10.85914 17.35762 *28.00854 * 2528227 15.73801
LRmix 13.46806 10.87525 17.52073 * 28.57106 25.48405 15.93978

Tabul’ka 3.38: WIG 20: 99% VaR, in-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 13.00000 11.00000 9.000000 13.00000 12.00000 10.00000
T 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000
Too 289.0000 292.0000 296.0000 289.0000 291.0000 294.0000
To1 12.00000 11.00000 9.000000 12.00000 11.00000 10.00000
T1o 12.00000 11.00000 9.000000 12.00000 11.00000 10.00000
T11 1.000000 0.000000 0.000000 1.000000 1.000000 0.000000
LRyc 0.517870 1.646827 3.533521 0.517870 0.995607 2.486718
LRing 0.347617 0.801502 0.532973 0.347617 0.525247 0.660186
LR 0.865487 2.448329 4.066494 0.865487 1.520854 3.146904
LRt 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462 3.321462
LRing? 18.89514 10.74715 7.439251 18.89514 16.69486 7.518152
LRmix 19.41301 12.39398 10.97277 19.41301 17.69047 10.00487

Tabulka 3.39: S&P 500: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 3.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
T 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000 314.0000
Too 308.0000 312.0000 312.0000 312.0000 312.0000 312.0000
Tot 3.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
T1o 3.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRyc 0.006400 2.006253 2.006253 2.006253 2.006253 2.006253
LRing 0.058065 0.006410 0.006410 0.006410 0.006410 0.006410
LR 0.064465 2.012663 2.012663 2.012663 2.012663 2.012663
LR 0.811915 1.361236 1.361236 1.361236 1.361236 1.361236
LRing2 1.142283 1.361236 1.361236 1.361236 1.361236 1.361236
LRmix 1.148683 3.367489 3.367489 3.367489 3.367489 3.367489

Tabul’ka 3.40: S&P 500: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 128.0000 138.0000 130.0000 143.0000 145.0000 141.0000
T 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000
Too 2269.000 2249.000 2264.000 2242.000 2237.000 2244.000
To1 122.0000 132.0000 125.0000 134.0000 137.0000 134.0000
T1o 122.0000 132.0000 125.0000 134.0000 137.0000 134.0000
T11 6.000000 6.000000 5.000000 9.000000 8.000000 7.000000
LRyc 0.034943 1.178535 0.135714 2.332221 2.898187 1.825567
LRing 0.044867 0.386361 0.527848 0.103679 0.016715 0.118034
LR 0.079811 1.564897 0.663562 2.435899 2.914902 1.943601
LRt 0.588495 0.588495 0.588495 0.171580 0.588495 0.588495
LRing? 147.9913 150.3365 138.8798 *191.1523 166.5044 159.2793
LRmix 148.0262 151.5151 139.0155 *193.4845 169.4025 161.1049

Tabulka 3.41: S&P 500: 95% VaR, in-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 39.00000 34.00000 33.00000 31.00000 26.00000 28.00000
T 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000 2519.000
Too 2443.000 2451.000 2453.000 2457.000 2467.000 2463.000
Tot 37.00000 34.00000 33.00000 31.00000 26.00000 28.00000
T1o 37.00000 34.00000 33.00000 31.00000 26.00000 28.00000
T 2.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 6.551553 2.805274 2.770656 1.261034 0.026034 0.305583
LRing 2.100633 0.930786 0.876485 0.772839 0.542546 0.629732
LR 8.652186 3.736060 3.647141 2.033872 0.568580 0.935315
L Ruutf 0.001661 0.001661 0.001661 0.001661 0.001661 0.001661
LRing2 54.44799 36.66933 37.62324 37.40792 25.49856 30.37091
LRmix 60.99954 39.47461 40.39990 38.66895 25.52459 30.67649

Tabul'ka 3.42: S&P 500: 99% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 8.000000 8.000000 8.000000 8.000000 9.000000 11.00000
T 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000
Too 292.0000 291.0000 291.0000 292.0000 290.0000 286.0000
To1 6.000000 7.000000 7.000000 6.000000 7.000000 9.000000
T1o 6.000000 7.000000 7.000000 6.000000 7.000000 9.000000
T11 2.000000 1.000000 1.000000 2.000000 2.000000 2.000000
LRyc * 4.407220 * 4407220 | *4.407220 * 4.407220 3.184248 1.404228
LRing *6.343231 1.710693 1.710693 *6.343231 *5.357204 3.784492
LR *10.75045 *6.117913 | *6.117913 *10.75045 * 8.541452 5.188719
LRt 1.735355 1.735355 1.735355 1.735355 1.735355 1.735355
LRing? *21.04331 *16.76387 | * 16.76387 *21.04331 *22.80675 *24.57319
LRmix * 25.45053 *21.17109 | *21.17109 * 25.45053 *25.99100 *25.97741

Tabulka 3.43: NIKKEI 225: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spatné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 1.000000 2.000000 2.000000 1.000000 2.000000 2.000000
T 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000 306.0000
Too 304.0000 302.0000 302.0000 304.0000 302.0000 302.0000
Tot 1.000000 2.000000 2.000000 1.000000 2.000000 2.000000
T1o 1.000000 2.000000 2.000000 1.000000 2.000000 2.000000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 1.897147 0.422634 0.422634 1.897147 0.422634 0.422634
LRing 0.006579 0.026403 0.026403 0.006579 0.026403 0.026403
LR 1.903726 0.449037 0.449037 1.903726 0.449037 0.449037
LR 0.098109 0.098109 0.098109 0.098109 0.098109 0.098109
LRing2 0.098109 0.121492 0.121492 0.098109 0.121492 0.121492
L Rmix 1.995256 0.544126 0.544126 1.995256 0.544126 0.544126

Tabul’ka 3.44: NIKKEI 225: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 135.0000 119.0000 118.0000 136.0000 124.0000 124.0000
T 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000
Too 2199.000 2226.000 2229.000 2199.000 2218.000 2219.000
To1 128.0000 117.0000 115.0000 127.0000 120.0000 119.0000
T1o 128.0000 117.0000 115.0000 127.0000 120.0000 119.0000
T11 7.000000 2.000000 3.000000 9.000000 4.000000 5.000000
LRyc 1.175640 0.145280 0.225384 1.378216 0.006910 0.006910
LRing 0.025273 3.533750 1.637073 0.311002 1.015727 0.294769
LR 1.200913 3.679030 1.862457 1.689218 1.022637 0.301679
LRt 0.171580 0.171580 0.171580 0.235853 0.171580 0.171580
LRing? 159.0092 111.7072 118.8839 *176.1589 127.5966 140.0806
LRmix 160.1848 111.8525 119.1093 *177.5371 127.6035 140.0875

Tabul'ka 3.45: NIKKEI 225: 95% VaR,

in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 34.00000 29.00000 31.00000 20.00000 23.00000 24.00000
T 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000 2462.000
Too 2394.000 2404.000 2400.000 2422.000 2416.000 2414.000
Tot 34.00000 29.00000 31.00000 20.00000 23.00000 24.00000
T1o 34.00000 29.00000 31.00000 20.00000 23.00000 24.00000
T 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
LRy 3.226640 0.744605 1.543256 0.935678 0.110091 0.015904
LRing 0.952648 0.691628 0.790968 0.327738 0.433969 0.472720
LR 4,179287 1.436233 2.334224 1.263416 0.544060 0.488624
LR 2.400625 2.400625 2.400625 2.400625 2.400625 2.400625
LRing2 46.74598 36.37366 47.94405 25.45538 24.15800 30.93432
LRmix 49.97262 37.11827 49.48730 26.39105 24.26809 30.95022

Tabul’ka 3.46: NIKKEI 225: 99% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 11.00000 18.00000 17.00000 34.00000 15.00000 18.00000
T 322.0000 322.0000 322.0000 592.0000 322.0000 322.0000
Too 301.0000 288.0000 289.0000 525.0000 293.0000 287.0000
To1 10.00000 16.00000 16.00000 33.00000 14.00000 17.00000
T1o 10.00000 16.00000 16.00000 33.00000 14.00000 17.00000
T11 1.000000 2.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LRyc 1.904231 0.227715 0.052049 0.658373 0.080879 0.227715
LRing 0.781049 0.875333 0.011924 0.628430 0.125455 9.74E-05
LR 2.685280 1.103048 0.063973 1.286803 0.206334 0.227813
LRt 1.404371 0.865356 0.865356 0.311834 0.865356 0.865356
LRing? 14.34517 20.07833 16.73410 39.58673 15.21893 22.44756
LRmix 16.24940 20.30605 16.78615 40.24510 15.29981 22.67528

Tabulka 3.47: DAX: 95% VaR, out-of-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 5.000000 7.000000 10.00000 8.000000 5.000000 5.000000
T 322.0000 322.0000 322.0000 592.0000 322.0000 322.0000
Too 313.0000 308.0000 303.0000 577.0000 313.0000 313.0000
Tot 4.000000 7.000000 9.000000 7.000000 4.000000 4.000000
T1o 4.000000 7.000000 9.000000 7.000000 4.000000 4.000000
T 1.000000 0.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LRyc 0.850523 3.356403 | *9.249309 0.665072 0.850523 0.850523
LRing 3.632984 0.312128 1.057418 2.873394 3.632984 3.632984
LR 4.483507 3.668531 | *10.30673 3.538466 4.483507 4.483507
L Ruutf 0.333979 0.333979 0.333979 0.186270 0.333979 0.333979
LRing2 11.76556 7.143625 19.66687 12.70875 11.76556 11.76556
LRmix 12.61608 10.50003 28.91618 13.37383 12.61608 12.61608

Tabul’ka 3.48: DAX: 99% VaR, out-of-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 180.0000 199.0000 188.0000 187.0000 203.0000 196.0000
T 3526.000 3526.000 3526.000 3256.000 3526.000 3526.000
Too 3175.000 3133.000 3155.000 2891.000 3127.000 3142.000
To1 171.0000 194.0000 183.0000 178.0000 196.0000 188.0000
T1o 171.0000 194.0000 183.0000 178.0000 196.0000 188.0000
T11 9.000000 5.000000 5.000000 9.000000 7.000000 8.000000
LRyc 0.081203 2.959039 0.800746 3.621052 4.067059 2.239693
LRing 0.004458 *4.795171 3.384543 0.334934 2.436043 0.942835
LR 0.085661 *7.754210 4.185289 3.955986 * 6.503102 3.182528
LRt 1.800543 1.800543 1.800543 1.800543 1.800543 1.800543
LRing? *264.3680 166.6707 173.0540 *238.5720 218.8943 *244.4429
LRmix * 264.4492 169.6298 173.8547 *242.1930 222.9614 * 246.6826

Tabulka 3.49: DAX: 95% VaR, in-sample predikcie — spitné testovanie (backtesting) modelov

GARCH(1,1) | TARCH(1,1) | EGARCH | GARCH(1,1) | TARCH(1,1) EGARCH

Normal. Normal. Normal. Student. Student. Student.
N 47.00000 54.00000 188.0000 32.00000 38.00000 37.00000
T 3526.000 3526.000 3526.000 3256.000 3526.000 3526.000
Too 3433.000 3419.000 3155.000 3193.000 3451.000 3453.000
Tot 46.00000 53.00000 183.0000 31.00000 37.00000 36.00000
T1o 46.00000 53.00000 183.0000 31.00000 37.00000 36.00000
T 1.000000 1.000000 5.000000 1.000000 1.000000 1.000000
LRy 3.574980 * 8.654152 0.800746 0.009784 0.209762 0.085354
LRing 0.194082 0.034936 3.384543 0.972154 0.622959 0.688996
LR 3.769062 8.689088 4.185289 0.981938 0.832721 0.774350
LR 4771961 4771961 1.800543 4771961 4,771961 4771961
LRing2 58.43859 63.98616 173.0540 43.82054 46.65942 50.03373
LRmix 62.01357 72.64031 173.8547 43.83032 46.86919 50.11908

Tabul’ka 3.50: DAX: 99% VaR, in-sample predikcie — spétné testovanie (backtesting) modelov
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SAX PX BUX WIG 20 S&P 500 NIKKEI 225 DAX
N 47.00000 | 53.00000 | 55.00000 56.00000 124.0000 134.0000 | 184.0000
T 1505.000 | 1568.000 | 1563.000 1569.000 2831.000 2766.000 | 3846.000
Too 1120.000 | 1148.000 | 1143.000 1145.000 2280.000 2198.000 | 3168.000
To 46.00000 | 49.00000 | 48.00000 52.00000 113.0000 128.0000 | 172.0000
Tio 46.00000 | 49.00000 | 48.00000 52.00000 113.0000 128.0000 | 172.0000
Tn 1.000000 | 4.000000 | 7.000000 4.000000 11.00000 6.000000 | 12.00000
LRy | *12.81172 | *9.728275 | *8.016410 | *7.480151 2.386156 0.142135 | 0.382351
LRing | 0.475059 | 1.229386 | *6.510395 0.840622 3.574931 0.274836 | 0.618078
LR. | *13.28678 | *10.95766 | *14.52680 | *8.320772 5.961086 0.416971 | 1.000430
LRuws | 0.413084 | 1.872144 | 0.120168 0.120168 | *4.456104 0.315336 | 3.321462
LRing2 | 52.01668 | *88.05090 | *94.35725 | *104.7865 | *195.9823 *182.7428 | *296.8346
LRmix | 64.82840 | *97.77918 | *102.3737 | *112.2666 | *198.3685 *182.8850 | *297.2170

Tabul'ka 3.51: RiskMetrics: 95% VaR — spitné testovanie (backtesting) modelov

SAX PX BUX WIG 20 S&P 500 NIKKEI 225 DAX
N 22.00000 | 18.00000 | 15.00000 14.00000 41.00000 40.00000 | 51.00000
T 1505.000 | 1568.000 | 1563.000 1569.000 2831.000 2766.000 | 3846.000
Too 1169.000 | 1214.000 | 1218.000 1225.000 2437.000 2381.000 | 3424.000
To 22.00000 | 18.00000 | 13.00000 14.00000 39.00000 39.00000 | 49.00000
Tio 22.00000 | 18.00000 | 13.00000 14.00000 39.00000 39.00000 | 49.00000
Tn 0.000000 | 0.000000 | 2.000000 0.000000 2.000000 1.000000 | 2.000000
LRuyc 2.837706 | 0.330956 | 0.025998 0.190783 5.046816 4.887063 | 3.746449
LRing | 0.813492 | 0.526420 | 6.446094 0.316646 1.811641 0.167116 | 1.527186
LR 3.651197 | 0.857376 | 6.472092 0.507430 6.858457 5.054179 | 5.273634
LRuws | 2.889587 | 0.098109 | 0.098109 0.412080 0.003790 2.709353 | 3.589316
LRing2 | 35.40532 | 30.39005 | *37.11115 13.34556 | *73.00070 *73.21541 | *95.61973
LRmix | 38.24302 | 30.72101 | *37.13714 13.53635 | *78.04752 *78.10247 | *99.36618

Tabul’ka 3.52: RiskMetrics: 99% VaR - spitné testovanie (backtesting) modelov

88




SAX PX BUX WIG 20 S&P 500 NIKKEI 225 DAX
N 20.00000 | 13.00000 | 25.00000 13.00000 3.000000 7.000000 | 1.000000
T 293.0000 | 319.0000 | 318.0000 317.0000 315.0000 307.0000 | 323.0000
LRuyc 1.855172 | 0.611377 | *4.704745 0.573163 | *16.08631 *5.943938 | *25.47214

Tabul’ka 3.53: Metdda historickej simulacie: 95% VaR — spétné testovanie (backtesting) modelov

SAX PX BUX WIG 20 S&P 500 NIKKEI 225 DAX
N 3.000000 | 4.000000 | 7.000000 5.000000 1.000000 1.000000 | 0.000000
T 293.0000 | 319.0000 | 318.0000 317.0000 315.0000 307.0000 | 323.0000
LRuyc 0.001676 | 0.192267 | 3.452946 0.907755 2.019984 1.910711 | 6.492517

Tabul'ka 3.54: Metdda historickej simulacie: 99% VaR — spétné testovanie (backtesting) modelov
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