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Abstrakt

HARCEK, Martin: Neparametrické a semiparametrické met6dy odhadu Value at Risk.
[Diplomova pracal - Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky

a informatiky; Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky. - Veduci diplomove;j

prace: Doc. Mgr. Marian Grendar, PhD., - Bratislava: FMFI UK, 2010. /73 s./

Préca sa zaobera neparametrickymi a semiparametrickymi metédami odhadu rizikovej
miery ,,Value at Risk“. Z neparametrickych metod je v praci obsiahnuta metéda dvo-
jitého jadra a historickej simulécie, zo semiparametrickych met6d podmieneny auto-
regresny model a metdda filtrovanej historickej simulécie. V préci st okrem spomi-
nanych modelov spracované kritéria pre ich kvalitativne hodnotenie a vzajomné
porovnanie. V praktickej casti prace st uvedené metody aplikované na Styri testo-
vacie subory dennych vynosov aktiv s cielom identifikicie najvhodnej$ieho modelu.
Okrem standardnych hodnotiacich kritérii je v praci hodnoteny aj rozptyl a vyvo]
kumulativnej priemernej hodnoty odhadov v ¢ase. Okrajovo je skiimany aj vplyv ne-
gativnych Sokov na ceny aktiv, ktoré su charakteristické pre obdobia recesie, na kva-

litu predikcii generovanych jednotlivymi modelmi.

KTacové slova: Value at Risk, kvantilova regresia, CAViaR, filtrovana historicka

simulacia, metdéda dvojitého jadra
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Uvod

Meranie finan¢nych rizik je v stcasnosti dolezitym procesom riadenia kazdej fi-
nancnej institicie. V praci sa zaoberdme jednou z najznémejsich rizikovych mier,
tzv. ,hodnotou v riziku®“ (,,Value at Risk*), so zameranim na neparametrické a semi-
parametrické metody jej vypoctu. Praca pozostava z desiatich kapitol.

V prvych dvoch kapitolach sme spracovali zakladné teoretické poznatky o fi-
nanc¢nych rizikach a tiez o miere ,,Value at Risk®, jej vlastnostiach a réznych pris-
tupoch jej efektivneho odhadu. Zékladné principy fungovania vybranych metoéd sme
blizsie vysvetlili v tretej az Siestej kapitole, zamerali sme sa na metédy podmienene;j
autoregresnej hodnoty v riziku, metédu dvojitého jadra, historickt a filtrovani his-
torickn simulaciu a tiez parametrické modely s predpokladom normélneho a Studen-
tovho t rozdelenia. V siedmej kapitole sme definovali hodnotiace kritéria, ktoré sme
pouzili pre vzajomné porovnanie jednotlivych modelov v praktickej ¢asti prace.

Osma kapitola obsahuje definované ciele préace. Prakticka ¢ast je obsiahnuté v de-
viatej a desiatej kapitole, obsahuje vyhodnotenie vysledkov jednotlivych modelov
podla kritérii definovanych v siedmej kapitole. V desiatej kapitole su tiez spraco-
vané vysledky vzajomného porovnania najpresnejsich modelov a vplyv negativnych

Sokov na ceny aktiv na kvalitu odhadov.



Kapitola 1

Riadenie rizik vo financ¢nictve

1.1 Definicia rizik a zdkladné delenie

Vyhodnocovanie a riadenie rizik je v suc¢asnosti velmi dolezitym procesom v kazdej
financ¢nej institucii. Hlavnou tlohou tychto procesov je efektivne kvantifikovat ¢i uz
stucasné, alebo aj budice mozné rizika vyplyvajice z aktivnej participacii institicie
na finan¢énych trhoch a tieto tzv. ,finan¢né rizika* kontrolovat.

S kazdou investi¢nou ¢innostou je do urc¢itej miery spojené riziko, ze pociatocna

investicia nebude navratena. Pre lepsie pochopenie uvedieme niekol’ko prikladov:

o v pripade poskytnutia pozicky musi veritel ¢elit riziku, Ze uver nebude proti-

stranou splateny,

o kazda investicia na akciovych trhoch je spojena s rizikom nec¢akaného poklesu

ceny aktiva a z toho vyplyvajicou stratou investovanych prostriedkov,

o banka musi neustale analyzovat velkosti vkladov a vyberov a vzdy musi mat
dostato¢né mnozstvo likvidity! na uspokojenie ocakévaného mnoZstva vyberov

v kazdom case,

o s kazdou investiciou v cudzej mene je spojené riziko, Ze investiciu ohrozi

necakany vyvoj vymenného kurzu cudzej a domacej meny,

@)

s kazdou bankovou operéciou je spojené riziko podvodu a z toho vyplyvajicou

stratou finan¢nych prostriedkov.

Miera momentélnej schopnosti ingtiticie uhradif splatné zaviizky (schopnost okamZitej pre-

meny aktiv na pasiva.
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Vys8ie uvedené situacie naznacuji zakladné delenie finan¢énych rizik, ktoré uva-

dzame v nasledovnom texte:

o kreditné riziko - riziko, Ze obchodujica protistrana nebude schopné splatit
svoje zavézky (insolventnost), kreditné riziko je spojené najmé s poskytovanim

averov,

o trhové riziko - trhové riziko je spojené s expoziciou inStiticie na finanénych
trhoch, v pripade prudkej zmeny hodnoty portfélia moze institicia stratit in-

vestované prostriedky,

o riziko likvidity - je spojené s potrebou neustéle vlastnit dostatok finanénych
prostriedkov na thradu zévazkov, ¢i uz v kratkodobom, alebo aj dlhodobejSom

horizonte,

o kurzové riziko - suvisi s drzanim investicii v cudzich menéach, v pripade nepriaz-

nivého vyvoja vymenného kurzu moze instittcia stratit investované prostriedky,

o operacné riziko - kazdy proces vo financ¢nej institticii nesie so sebou riziko
straty finanénych prostriedkov, ¢i uz ako doésledok chybného procesu, alebo

ako zle zabezpeceného procesu.

1.2 Legislativa upravujica riadenie rizik

Procesy riadenia vysSie popisanych rizik st v sticasnosti upravované platnou legis-
lativou na nérodnej, ale aj nadnarodnej drovni. V Slovenskej Republike je garantom

dodrziavania platnej legislativy Narodna banka Slovenska.

1.2.1 Basilejskd dohoda

V siicasnosti asi najvyznamnej$im dokumentom upravujicim procesy riadenia rizik
v bankovom sektore je , Basilejskd dohoda o kapitéli IT1“? (skratka BASEL II), ktora
bola vydané Basilejskou komisiou pre bankovy dohlad (skratka BCBS?) a vstipila
do platnosti v roku 2004 (dokument vychadzal z dovtedy platného BASEL I vy-
daného v roku 1974).

2VoIne prelozené z anglického nazvu ,, The Basel Capital Accord II¢.
3Basel Committee on Banking Supervision
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Komisia zasad4 v Banke pre medzinarodné zi¢tovanie (skratka BIS?), organizacii
zdruzujicej narodné banky so sidlom v Basileji®.

Dokument BASEL II vznikol za tc¢elom standardizécie a stabilizacie bankového
sektora na nadnéarodnej drovni. Obsahuje odportucania pre riadenie rizik zhrnuté

do troch tematickych celkov (tzv. pilierov):

o Pilier I - definuje minimalne kapitalové poziadavky pre rozne stupne kre-
ditného, opera¢ného a trhového rizika a tiez postupy pre vyhodnotenie jed-
notlivych druhov rizik (ako hlavni mieru pre stanovenie trhového rizika doku-

ment definuje tzv.  hodnotu v riziku“, ktorou sa zaoberame v tejto praci).

o Pilier II - odportcania pre regulatornu kontrolu a dohl'ad nad procesmi ria-

denia rizik v bankovych institticiach na narodnej trovni.

o Pilier III - odportcania pre zabezpecenie pristupu k informécidm o rizikove;

expozicii jednotlivych finanénych instittcii.

1.2.2 Opatrenie Narodnej banky Slovenska

V Slovenskej Republike upravuje pristupy k meraniu finan¢nych rizik Opatrenie
Nérodnej banky Slovenska z 20. decembra 2006 ¢. 15/2006, ktorym sa meni a dopliia
opatrenie ¢. 12/2004. Toto vychadza priamo z dokumentu BASEL II a upravuje

poziadavky kladené na riadenie rizik na narodnej trovni.

1.3 Riadenie rizik a financ¢éna kriza

Financ¢né trhy presli v uplynulych desatroc¢iach vyraznymi zmenami. Vplyvom glo-
balizacie a vstupom modernej vypoctovej techniky do finanéného sektora narastla
volatilita na trhoch do este donedéavna nevidanych hodnoét. Na obrézku 1.1 uvadzame
graf vyvoja zatvaracich cien indexov Dow Jones Industrial a S&P 500, na ktorom je
narast volatility pomerne zrejmy.

V spojeni so zvac¢Sovanim neistoty svet zazil v uplynulych desatroc¢iach niekol’ko
krachov na svetovych burzach, ktoré st znadme pod jednotnym oznacenim ,finan¢né

krizy“. Prave tie ukazali, aki dolezitu tilohu ma dosledna kontrola rizik v procesoch

4The Bank for International Settlements
5V sucasnosti ma BIS 56 ¢lenov prevaine z Burdépy a z Aszie, vratane Slovenska

(zdroj: www.bis.org).
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kazdej finan¢nej institucie. Historia uz niekol kokrat dokézala, Ze podcenenie riadenia

rizik moZe mat pre instittcie znicujuce nasledky bez ohl'adu na ich velkost®.
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Obr. 1.1: Vyvoj indexov Dow Jones Industrial (horny graf) a S&P 500 (dolny graf)
od tridsiatych rokov minulého storocia po sucasnost. Na grafe st ¢ervenym pozadim
oznacené obdobia recesie tzv. ,dot-com‘ krizy z roku 2000 a tzv. ,hypotekarnej“

krizy z roku 2008 (zdroj: finance.yahoo.com)

6Krach investiénych bank Lehman Brothers, Bear Stearns a ostatnych viac ako 100 americkych

bank v roku 2009 (zdroj: Agenttra SITA).
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Kapitola 2

Value at Risk ako miera trhového

rizika

2.1 Definicia VaR

Pod nazvom ,Value at Risk“! (skratka VaR) sa ukryva komplexny systém pre hod-
notenie rizik vo finanénom sektore, stru¢ne by sme VaR mohli definovat ako ,,mieru
rizika‘.

Tato miera sa vo svete tesi velkej oblube vdaka svojej jednoduchosti (VaR
dokaze zhrnut viacero rizikovych faktorov do jediného ¢isla) a univerzéalnosti (mozno
ju aplikovat na rézne druhy rizik, ¢ uz ide o rizika kreditné, trhové, operacné a iné),
aj ked je terc¢om rozsiahlej kritiky zo strany odbornej verejnosti.

Odhad VaR predstavuje jediné ¢islo, ktoré navyse nie je bezrozmerné. Vystupom
VaR modelu je hodnota (suma) vyjadrené v prislusnej mene, ktora sa podla VaR
nachadza v riziku.

Miera VaR vo vSeobecnosti odpoveda na otézku:

Ak je zajtra ,zly den“ na finan¢nych trhoch, aki minimdlnu stratu na mojom
portféliu mam ocakavat?*.

Resp. na jej obmenu:

Ak zajtrajsi den nie je ,zlym diiom* pre finanéné trhy, aka mazimdlnu stratu
stratu na mojom portféliu mam ocakavat?«.

Pre vycislenie miery VaR je potrebné zvolit parameter tzv. ,hladiny vyznam-
nosti“ (oznacujeme 0), ktory vyjadruje pravdepodobnost, resp. o¢akavani frekven-

ciu prichodu ,,zlého dna*“. Podla zvolenej hladiny 6 sa odhaduje 6% VaR. V praxi

Vol'ne prelozené ako ,Hodnota v riziku“.
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sa VaR najcastejsie pocita pre hladiny vyznamnosti 1% a 5%, pripadne eSte mensie
pravdepodobnosti ako 1%.

Hodnota 1% VaR predstavuje hrani¢na stratu na portfoliu, ktora na 99% nebude
prekrocené v ¢ase platnosti predikcie. Na druhej strane to ale znamena, ze s pravde-
podobnostou 1% bude strata vicsia? ako hodnota VaR, aviak o velkosti tejto straty
uz miera neposkytuje ziadnu informéciu.

7 vyssie uvedenych vlastnosti VaR vyplyva, ze strata v ¢ase t by mala byt vicsia

ako hodnota 6% VaR pre ¢as t (ozna¢me VaR:(6)) s pravdepodobnostou 6:
P(ry < =VaRy(0)|%) =0, (2.1)

kde r; je vynos analyzovaného aktiva v case t a {2 je informacnéd mnozina v Case
t. Tento vztah zodpoveda definicii zapornej hodnoty #-kvantilu rozdelenia vynosov
v Case t:

VaR,(0) = —F,' (0), (2.2)
kde Fg, () je kvantilova funkcia rozdelenia vynosov v ¢ase t.

Poznamka 1. Hodnota VaR vyjadruje stratu, ktord bude v case t prekrocend s urci-
tou pravdepodobnostou. Aj ked strata predstavuje zdaporné ¢islo, z historickijch dévo-
dov sa VaR definuje ako kladné cislo, preto je VaR definovand ako zdapornd hodnota

kvantilu (obrdzok 2.1).

2.2 Metédy odhadu

Aj ked samotné idea fungovania VaR je pomerne jednoduché a priamociara, samotny
odhad hodnoty VaR je pomerne nérocna matematicka tloha. Ak v ¢ase ¢ chceme
predikovat hodnotu VaR pre ¢as t+1 (VaR¢41(0)), potrebujeme odhadnut rozdelenie
vynosov v ¢ase t + 1. Aj ked bolo od objavenia tejto miery predstavenych viacero
metod vypoctu s roznym stupnom vypoctovej zlozitosti pracujicich na odlisnych
principoch, ich presnost je stale predmetom rozsiahleho vyskumu.

Podla stupiia parametrizacie vypoctovych modelov by sme tieto mohli rozdelit

do troch zékladnych skupin:

2V definicii papametra 6 literattra nie je tiplne jednotna. V niektorych pracach je parameter
0 definovany ako pravdepodobnost, Ze hodnota % VaR nebude prekrodend (v pracach neuvazuju
0 =5%a6=1%, ale 0 = 95% a 6 = 99%. V tejto praci 6 vzdy chapeme ako pravdepodobnost
prekroéenia hodnoty VaR.

13



KAPITOLA 2. VALUE AT RISK AKO MIERA TRHOVEHO RIZIKA

Vztah medzi VaR a rozdelenim vynosov

P.-"'\

~

(1-0)% plochy
pod krivkou

0% plochy
pod krivkou

6% kvantil = 0% VaR [0 Vinos

Obr. 2.1: Miera 0% VaR ako zaporna hodnota #-kvantilu rozdelenia vynosov portfélia

o parametrické modely - patria sem metody, ktoré st zavislé na odhade para-

metrov,
o neparametrické modely - odhad VaR nie je zavisly na dodanych parametroch,

o semuparametrické modely - tieto metody st prienikom medzi neparametrickymi

a parametrickymi metédami.

Viac informaécii o jednotlivych typoch VaR modelov uvadzame v nasledovnom

texte.

2.2.1 Parametrické modely

Parametrické modely predpokladaju, ze analyzované vynosy pochadzaji zo zvoleného
pravdepodobnostného rozdelenia. To je na vynosy nakalibrované vhodnym odhadom
jedného, pripadne aj viacerych parametrov (v zéavislosti od pouzitého rozdelenia).
Po zostrojeni odhadu tohto rozdelenia je dopocitana zaporné hodnota 6-kvantilu.
V praxi sa najcastejSie pre odhad rozdelenia vynosov pouzivaji normélne rozde-
lenie, Studentovo ¢ rozdelenie, lognormélne a pripadne aj iné. Slabou strankou para-

metrickych metod st predpoklady kladené na rozdelenie vynosov.

14
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2.2.2 Neparametrické modely

Neparametrické modely pracuji s empirickym rozdelenim vynosov (historicka simula-
cia, metoda dvojitého jadra), pripadne s modifikovanym rozdelenim vynosov (vazena
historicka simulacia). Najvac¢sou vyhodou tychto metdd st minimélne, v niektorych

pripadoch dokonca ziadne poziadavky na rozdelenie analyzovanych tdajov.

2.2.3 Semiparametrické modely

Do tejto skupiny je zaradenéd najmé metoda tzv. ,podmienenej autoregresnej hod-
noty v riziku“, ktora nepracuje s celym rozdelenim vynosov, miesto toho modeluje
priamo vyvoj #-kvantilu v ¢ase. Autoregresny model je nakalibrovany k analyzo-
vanému suboru tdajov prostrednictvom parametrov, z ¢oho vyplyva jeho semipara-

metricita.

2.3 Casovy horizont odhadu VaR

V tejto praci budeme o VaR uvazovat ako o miere trhového rizika predikovanej
na 1 den dopredu (tzv. ,jednodenny“ VaR). Okrem jednodnovych predikeii sa v praxi
pouzivaju aj predikcie na desat, pripadne aj viac dni, ktoré vychadzaji z jednodno-
vych odhadov, avSak pre ich kone¢ny vypocet sa zvicSa pouzivaju iné pristupy ako

tie, ktoré si spracované v tejto praci.

2.4 Individualny vs. portféliovy odhad

VaR hodnotu mézeme predikovat pre jedno aktivum (tzv. ,individualny pristup®),
alebo aj pre celé portfolio aktiv (tzv. ,portfoliovy pristup“). V tejto praci budeme
o VaR uvazovat ako o miere rizika pre jedno aktivum. Aj ked niektoré zo spra-
covanych metoéd pontikaju jednoduché rozsirenie na mieru rizika pre viaceré aktiva,
takéto zameranie by presahovalo rozsah tejto préace a preto ho ponechavame pre dalsi
vyskum (portfoliovy odhad VaR parametrickou tzv. ,varia¢no-kovariatnou meto-
dou bol spracovany napr. v praci Stalmach (2007), odhad s pouzitim tzv. , kopulovych*

funkcii napr. v praci Potiskova (2009)).
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KAPITOLA 2. VALUE AT RISK AKO MIERA TRHOVEHO RIZIKA

2.5 Kritika VaR a alternativne miery

Kritici VaR argumentuju, ze VaR neposkytuje o miere rizika ziadnu pouZzitelnu in-
formaciu: VaR informuje iba o strate, ktora nebude s urcitou pravdepodobnostou
prekrocend, no o skuto¢nej velkosti straty VaR nepodéava Ziadnu informéciu. Na druhej
strane oznacCenie VaR ako ,miery rizika moze bez dosledného porozumenia tejto
miere navadzat k nespravnemu pocitu, ze VaR vyjadruje stratu maximalnu. Ne-
spravna interpretacia tejto rizikovej miery moze viest riadiacich pracovnikov fi-
nan¢nych institacii k rizikovejsim rozhodnutiam.

VaR byva kritizovana aj kvoli tomu, Ze nespliia vlastnosti tzv. ,koherentnej
rizikovej miery“ (vid Artzner, Delbaen, Eber a Heath, 1998).

Vyssie spomenuté nedostatky sa u VaR nedaji odstranit, nakol’ko vychadzaja
priamo z principu fungovania tejto miery. To sposobilo vyvoj alternativnych riziko-
vych mier, ktorych existuje v sti¢asnosti uz niekol’ko. Najznamejsou (po VaR) je asi
miera ,,o¢akdvanej straty“ (skratka ES?), ktord vyjadruje priemernt stratu, ktori
mozno ocakavat pri prekro¢eni hodnoty VaR. ES spliia aj vlastnosti koherentnej

rizikovej miery.

3Expected Shortfall
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Kapitola 3

Podmieneny autoregresny model

Vacsina metod vypoctu VaR popisanych v predoslej kapitole je zalozenych na prin-
cipe odhadu celého rozdelenia vynosov aktiva, z ktorého je potrebné dopocitat
prislusny 6-kvantil. Na odlisnom principe funguje metéda tzv. ,podmienenej au-
toregresnej hodnoty v riziku* (skratka CAViaR!), ako ju nazvali jej autori Engle
a Manganelli (2004).

CAViaR pre vypocet 6% VaR nemodeluje celé rozdelenie vynosov aktiva, ale iba
vyvoj f-kvantilu v Case. Tento pomerne inovatorsky pristup k rieSseniu problému

odhadovania VaR prindsa hned niekol'ko vyhod:

o modely CAViaR netrpia ziadnymi apriérnymi predpokladmi o rozdeleni vynosov,

ako napriklad nezavislost vynosov a nemennost ich rozdelenia v ¢ase,

o modely CAViaR obsahuji autoregresné ¢leny, ktorych tlohou je modelovat
autokorelaciu vstupnych premennych, ktora je charakteristickd pre financné

¢asové rady (zhlukovanie volatility, heteroskedasticita).

3.1 VsSeobecny tvar CAViaR modelov

Pred predstavenim zéakladnych Specifikicii CAViaR modelov si kvoli zrozumitelnosti
a lepSej orientacii v pouzitom znaceni zadefinujeme zakladné pojmy:

Ozna¢me {r;}_, postupnost vynosov aktiva s po¢tom pozorovani T'. Nech 0 je
pravdepodobnost prekrocenia hodnoty 8% VaR vynosom r; v lubovolnom case t,
x; je vektor pozorovatelnych premennych v ¢ase t a 5(0) = f je vektor neznamych

parametrov zavisly od 6. Nech q(x;_1,5) = ¢(8) oznacuje #-kvantil podmieneného

!Conditional Autoregressive Value at Risk
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KAPITOLA 3. PODMIENENY AUTOREGRESNY MODEL

rozdelenia vynosov portfolia (za podmienky x) v ¢ase t, inak povedané, ¢;(3) pred-
stavuje jednodiiovii? predikciu kvantilu pre ¢as t.

Mieru rizika VaR;(f) pre dané portfolio v ¢ase ¢ definujeme ako:

VaRy(8) = —a:(5) (3.1)

Poznamka 2. Mieru rizika VaR(-) sme definovali ako zaporni hodnotu kvantilovej
funkcie q(-). V dalSom texte, kvoli zjednoduSeniu matematickych zdpisov, mies-
tami abstrahujeme od miery VaR, ktord je predmetom ndsho skumania, a budeme
nardbat iba s kvantilovou funkciou q.(-), kedze priamy vztah medzi oboma velicinami

je zo vztahu 3.1 zreymy.

Zovseobecneny tvar CAViaR modelov vyjadruje nasledovny predpis:
@(8) = a0 + Z @iqi—i(B) + Z W jl(T1-j, 0),
i=1 j=1

kde BT = (aT,~47,T) a l(-) je funkcia pozorovatelnych premennych ;.

Autoregresné ¢leny «;q;_;(3) zabezpecuju plynuly vyvoj modelovaného kvantilu
v ¢ase. Ulohou élenov . l(z;_j,6) je pripojit modelovany kvantil ¢;(3) k infor-
macnej mnozine. NajjednoduchSou volbou z; je samotné, v ¢ase o jedna posunuté
(tzv. ,lagovana®) hodnota vynosu aktiva (Engle a Manganelli, 2004).

Empirické stadie VaR ukézali, Ze je vhodné zostrojit model tak, aby hodnota
VaR bola symetricky ovplyviiovana absolitnou hodnotou vynosu aktiva |r,_;| (Duffie
a Singleton, 2003). To znamena, Ze hodnota VaR, by sa mala zvysit, ak je vynos r;_;
extrémne nizky, ale taktiez by sa mala zvysit aj v pripade, ak je vynos r;_; extrémne
vysoky (dévodom pre uvedenu vlastnost spravania modelu VaR je zvysena volatilita

vynosov portfolia ako désledok extrémnych vynosov v minulosti).

3.2 Zakladné specifikicie CAViaR modelov

V tejto casti si predstavime Styri zédkladné Specifikicie CAViaR modelov, ktoré
vo svojej praci navrhli Engle a Manganelli (2004) a jednu $pecifikiciu, ktora bola

predstavena v praci Kuester, Mittnik a Paolella (2006).

2V pripade, ze pracujeme s dennymi vynosmi.
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KAPITOLA 3. PODMIENENY AUTOREGRESNY MODEL

3.2.1 Adaptivny model

Adaptivny model je definovany nasledovnou autoregresnou rovnicou:

) = a3+ (1400 (- aa3)) —0)

kde G € (0,00) je volny parameter. Stoji za povSimnutie, ze ak G — oo, posledny

¢len adaptivneho modelu konverguje skoro vsade ku:

Bi(T(rr < aa(8) - 0)),

kde I(-) oznacuje funkciu typu ,indikdtor“®. Pre konetné G je uvedeny model

,vyhladend* verzia schodovitej funkcie, ako je naznacené na obrézku 3.1.

Konvergencia funkcie f(x) =[ 1 + exp(G*(x) ](-1)
k funkcii I(.) (indikator)

1.0

0.8
|

l
1
[aNoN0)
o n
~N ok

0.6

f(x)

0.4

0.2

0.0

Obr. 3.1: Konvergencia posledného ¢lenu adaptivneho modelu k funkcii ,,indikétor*

I(ri—1 — q—1(B1) <0)

Adaptivny model reaguje na zmeny vynosov aktiva nasledovne: vzdy, ked bola
hodnota VaR v ¢ase t — 1 prekrocena, v ¢ase t sa zvysi, ale ked hodnota VaR

prekrocené nebola, v ¢ase t sa znizi velmi jemne. Takéto spravanie modelu znizuje

3Funkcia indikdtor I(-) vrati hodnotu 1, ak je podmienka v argumente splnend, inak vrati

hodnotu 0.
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KAPITOLA 3. PODMIENENY AUTOREGRESNY MODEL

pravdepodobnost vyskytu dlhsich sekvencii prekroc¢eni hodnoty VaR, ale na druhe;j
strane taktiez zabranuje situacii, kedy by hodnota VaR nebola prekrocené vobec.
V pripade prekrocenia hodnoty VaR vynosom aktiva model reaguje rovnako, bez oh-
ladu na to, ¢ bola hranica prekroc¢end vyrazne alebo iba jemne a vdaka c¢lenu
[1 + exp(G[ri_y — qt_l(ﬁl)])] ' model reaguje aj na hodnoty vynosov r;_1, ktoré sa
k hodnote ¢;_1(-) dostatocne priblizili bez nutnosti jej prekrocenia (zavisi od volby

parametra G).

3.2.2 Symetricky model

Symetricky CAViaR je definovany autoregresnou rovnicou:

¢(B) = Bi + Baqi—1(B) + Bs|ri—1].

Uvedené $pecifikicia CAViaR modelu reaguje rovnakym sposobom (symetricky)
na rast, resp. pokles hodnoty aktiva v ¢ase ¢t — 1. S rasttucimi vychylkami vynosov

ry_1 rastie aj volatilita aktiva, preto model hodnotu VaR v takychto pripadoch zvysi.

3.2.3 Asymetricky model

Asymetricky CAViaR model je zovSeobecnenim symetrického modelu. Definovany
je rovnicou:
@ (B) = Br + Boqi—1(B) + B3(re—1)" + Balri1)™,

kde (z)* = max(z,0) a ()~ = —min(z,0). Na rozdiel od predoslej (a aj nasledu-
jucej) Specifikacie model nereaguje symetricky na rast, resp. pokles hodnoty aktiva
v ¢ase t — 1. Vdaka ,rozkladu* absoltatnej hodnoty vynosu v ¢ase t — 1 v symet-
rickom modeli na ¢leny (r;_1)" a (r,_1)~ umoziuje tato Specifikicia pouzitie roznych
koeficientov 83 a 84, ¢oho dosledkom je rézna citlivost modelu na vynosy s opa¢nymi

znamienkami.

3.2.4 Nepriamy GARCH(1,1)

Tato Specifikicia je definované autoregresnou rovnicou:

/
a(B) = (51 + Bog; 1 (B) + Bgrf_l)l 2.

Model reaguje rovnako (symetricky) na rast, resp. pokles hodnoty aktiva v ¢ase t — 1

(Engle a Manganelli, 2004).
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KAPITOLA 3. PODMIENENY AUTOREGRESNY MODEL

3.2.5 AR(1)-GARCH(1,1) model

Kuester, Mittnik a Paolella (2006) vo svojej praci rozsirili modely triedy CAViaR
o Specifikaciu zachytavajicu vyvoj strednej hodnoty vynosov v ¢ase. Tato je pria-
mym zovSeobecnenim modelu Nepriamy GARCH(1,1).

Na zachytenie vyvoja strednej hodnoty pouziju AR(1) proces:

Ty = Q1 + &,

ktory po zapojeni do GARCH(1,1) procesu definuje rovnicu AR(1)-GARCH(1,1)

Specifikacie:

@(B) = —ary—1 + (Bo + Bi(ari—2 — ¢—1(B))* + Ba(ri—1 — O”t—2>2)1/2-

3.3 Kvantilova regresia

épeciﬁkécie CAViaR modelov popisané v predoslom texte obsahuji vektor paramet-
rov (3, ktorého odhad nie je trividlny. Pre zopakovanie uvedieme, Ze r; sme oznadili
vynosy portfolia v ¢ase t, ¢;() zaporni hodnotu predikcie VaR pre ¢as ¢ (vid rovnicu
3.1) a 0 pravdepodobnost prekrocenia hodnoty §% VaR v lubovolnom ¢ase t. Vektor
parametrov 3 odhadujeme s ohladom na parameter 6. Pre odhad pouZijeme metodu
nelinearnej kvantilovej regresie, ktorej autormi si Koenker a Bassett (1978).
Koenker a Bassett ukézali, ako mozno empiricky kvantil rozsirit na linearny reg-
resny model. Nech 7y, ..., ry st pozorovania ndhodnej premennej. Potom empiricky

f—kvantil, kde 6 € (0, 1), je definovany ako rieenie optimalizacnej tlohy:
wind 3 0l —pl+ 3 (-0l 81}
t:'f‘tZﬂ tirt<[—3

Rozsirenie na kvantilov regresiu zostrojime nasledovne. Uvazujme vzorku pozorovani

T1,...,T7 generovanych procesom:
T 30
ew=ri—x, 0,  Quanty(ew|rr) =0,

kde x, je vektor regresorov a Quanty(ey9|z;) je podmieneny §-kvantil ndhodnej zlozky
g4 za podmienky z;. 6 regresny kvantil je potom definovany ako riesenie optimali-

zacnej ulohy:

géer;{ Z Olry — xl B| + Z (1—9)’7}—1‘?5’}.

t:rtzxzﬂ t:rt<1’?ﬁ
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KAPITOLA 3. PODMIENENY AUTOREGRESNY MODEL

Vys8ie uvedenu definiciu rozsirime pre naSe potreby nasledovne: uvazujme funkciu
q:(8), kde B € R%. Odhad 6 regresné¢ho kvantilu je potom definovany ako riesenie
ulohy:

mnt{ ¥ @l X 0-0k-a@))

tre>qe(8) tre<qe(B)

Pokial je funkcia g;(/) linedrna v £, na najdenie 8 je mozné pouzit metody linearneho
programovania. Ak je vSak funkcia ¢(f) nelinedrna v 3, ulohu je nutné riesit ako
tlohu nelinearneho programovania, ¢o moze byt problematické kvoli ¢lenu s absolut-
nou hodnotou, vdaka ktorej je ucelova funkcia optimaliza¢nej tlohy nediferencov-
atelna.

Absoliatnu hodnotu moézeme rozlozit na dva ¢leny pomocou ¢lenov (z)* = max(x, 0)
a ()~ = —min(x,0) a upravit tak ucelovi funkciu na tvar s vyuzitim funkcie in-

dikator (Pickova, 2008):

mnt{ 3 on—a@l+ Y -0k ald)])

tre>qe(B) tire<qe(B)
= nin {37 (100 2 a0 - a@)] + T < a1 - O — 0] |
T
= 2 3 { 12 0900 - 16 < 8D - 0)] - 9)]
= nin 1 Y {1602 080 + 16 < )0 - D] - (9]
= g 3 [o- 10 < )] - a9 |

Pre odhad vektora parametrov (3(f), ktory vystupuje vo vsSetkych $Specifikiciach

CAViaR modelov musime riesit nelinedrnu optimaliza¢nii tlohu:

min 2 3 { 0= 100 < o] - a0} (3.2)
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Kapitola 4

Metoda dvojitého jadra

Neparametrickd regresia, resp. vyhladzovanie podkladovych tidajov pomocou tzv.
sjadrovych® funkcii sa v poslednych rokoch tesi medzi Statistikmi velkej oblube.
Jadro nie je ni¢ iné, ako symetrickd funkcia hustoty pravdepodobnostného rozdele-
nia, ktorej tloha v regresii je priradit jednotlivym pozorovaniam vahy vyznamnosti
na zaklade ich vzdialenosti od miesta samotného regresného odhadu. Formalne by

sme jadro mohli definovat nasledovne:

Definicia 1. Jadro K(.) : R? — R je nezaporna integrovatelna funkcia spliiajica

nasledovné podmienky:

(i) ffooo K(x)dx =1,

Prva podmienka zarucuje, Ze funkcia K(-) bude naozaj hustotou pravdepodobnost-
ného rozdelenia. Druha podmienka naznacuje symetriu funkcie K(-) okolo nadroviny
urcenej x = 0. Vdaka symetrii bude funkcia K(-) pridelovat rovnaké vahy bodom
rovnako vzdialenym od nadroviny x = 0 bez ohladu na to, na ktorej strane budu
lezat.

Dolezitym parametrom funkcie jadra je tzv. ,§irka okna“!, pomocou ktorej je
mozné vhodne nastavit vlastnosti odhadu vzhladom na kvalitativne vlastnosti ana-

lyzovanych tdajov.

Definicia 2. Nech K(z) je funkcia jadra. Potom funkciu Kj(z) definujeme ako:

1

Ki(o) = 5K (3):

1V anglickej literattre oznacené ako ,bandwidth®.
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kde h je parameter Sirky okna.

Pre uplnost informécii v tabulke 4.1 uvadzame prehlad najznamejsich funkcii
jadier (Qi a Racine, 2007). V neparametrickych odhadoch kvantilu (resp. VaR) byva
v kombinécii s funkciou jadra pouzitd metoéda tzv. ,lokalnej linearnej“ (prip. poly-
nomialnej) regresie. Takyto pristup byva potom oznacovany ako lokilna linearna
(polynomialna) vaZena kvantilova regresia.

Odhad kvantilovej funkcie gy(x), kde 6 je pravdepodobnost, ktorou je prislusny

2

kvantil uréeny, je zaloZeny na minimalizacii lokalnej linearnej vazenej verzii vseobec-

ného vztahu:

E{pp(Y = a)| X =z},

kde py(.) je tzv. ,deliaca® funkcia uréena vztahom:
po(2) =0z1(z>0)— (1 —0)zI(z <0). (4.1)

Ulohou ,,deliacej“ funkcie je priradit okolitym tdajom véhy 6 a 1 — @ podla toho,
¢ lezia nalavo, resp. napravo od odhadovaného kvantilu.

Uvedena metoda dovoluje zapojit do odhadu funkciu jadra (ako tzv. ,lokaliza¢nu
funkciu®), ktorej tlohou je jednotlivym tdajom priradit vahy na zaklade ich polohy

(Yu a Jones, 1998).

Tabulka 4.1: Prehlad najcastejsie pouzivanych funkcii jadier

Rovnomerné jadro K(z)=3I(Jz| <1)

Gausove jadro K(z) = \/%76_%352
Epanechnikovo jadro K(z)=23(1—-2?)I(lz| <1)
Trojuholnikové jadro K(z)=(1—|z)I(|z| <1)
Kvadratické jadro K(z)=10(1—2?)?I(Jz| < 1)
Kubické jadro K(z)=3(1-2?)I(|z] <1)
Kosinusové jadro K(z) =% cos (22)I(|z| <1)

2V anglickej literatiire nazyvané tiez ,local linear kernel weighted*.
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4.1 Konstrukcia lokalnej konstantnej vaZenej kvan-
tilovej regresie

Uvazujeme postupnost navzajom nezavislych pozorovani {(X;,Y;)}, z rozdele-
nia charakterizovaného distribu¢nou funkciou F'(x,y) a hustotou f(x,y). Oznaéme
F(y|z) distribuéna funkciu a f(y|z) hustotu podmieneného rozdelenia ndhodnej pre-
mennej Y za podmienky X = x.

Vseobecny vzorec pre odhad podmieneného #-teho kvantilu gg(x) je potom:
Go(x) = argmin, F{py(Y — a)|X = z},

kde pg(.) je tzv. ,deliaca® funkcia definovana v rovnici 4.1.
Pomocou metody lokalnej konstantnej vazenej kvantilovej regresie moézeme kvan-

til go(x) odhadnut ako:

T
X,
Go(x) = argmin, ;pg(iﬁ — a)K'(ng . ),

kde K(.) je funkcia jadra a h je parameter Sirky okna.

4.2 Rozsirenie na lokalnu linearnu vazenu kvantilovi
regresiu

V tejto casti naznacime postup pre zostrojenie odhadu kvantilovej funkcie gy(x)
pomocou lokalnej linearnej regresie, ktorda sa ukazuje byt kvalitativne lepsia ako
lokélna konstantna regresia, ako ukazal napr. Stone (1977). Priame porovnanie oboch
spominanych metod spracovali tiez Yu a Jones (1997).

Princip fungovania lokalnej lindrnej kvantilovej regresie je nasledovny. Odhad

neznameho 6-teho kvantilu gg(x) vykondme pomocu linearnej funkcie:
q0(2) = qo(x) + qp(z) (2 — ) = a+ b(z — z)

pre kazdy bod z v okoli bodu =x.
Uvedeny vztah pouzijeme vo vypocte kvantilu metdédou lokédlnej linearnej vazenej
kvantilovej regresie nasledovne: Ozna¢me go(z) = @ a §j(z) = b. Potom Go(z) vy-

pocitame ako a, ktoré riesi:

x—Xi>

T
mianpg(Yi —a—b(X; — x))K( .
=
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4.3 Konstrukcia modelu dvojitého jadra

Uvazujme ina funkciu jadra W(-) a jej distribu¢na funkciu Q(-) dani vztahom:

/yoo Wi, (V; — u)du = Q(y ;ZY])_ (4.2)

Ked sirka okna hy — 0, podmienenu distribu¢na funkciu F(y|x) mozeme apro-

E{Q(y ;zy) X = :1:'} ~ F(y|z).

S pomocou lokalnej linedrnej regresie vieme vztah dalej aproximovat:

ximovat ako:

B0 )X = 2} % POl ~ Flo) + Pl - 2) = a+ 0 — ),

kde dF (z|y)/dz = F(y|z). Potom Fy, », = @, kde @ je dané ako:

(a,b) = argmini <Q<y ;:/i) —a—b(X; - x)>2K (m ;LIXZ) .

Odhad podmienenej distribuc¢nej funkcie ﬁ’hhhz (y|x) vychadza z odhadu pod-

mienenej distribu¢nej funkcie, ktory zostrojil Fan, Yao a Tong (1996), konkrétne:

N

- w-(x, hl) Q_Y;
Fh17h2 (y|l’) - : Q( ) (43)
JZ:; Zjvzl w;(z, h1) ha

kde
wi(, ) = K(“’ lej ) (Snz = (= X)S01) (4.4)

Sy = f: K (” ;Lle' ) (z — X;)" (4.5)

1
Nakoniec, odhad kvantilu gp(z) metédou dvojitého jadra® je definovany ako:

Go(z) = Fh_l}h2 =4 (4.6)

Je nutné poznamenat, Ze funkcia ﬁ‘hL}Q moze nadobudat hodnoty mimo inter-
valu [0, 1] a v niektorych pripadoch moZze byt nemonoténna, ¢o znamend, ze moze
existovat viacero rieSeni gy(x). V takychto pripadoch Yu a Jones (1998) odporucaju
vybrat najviacsiu hodnotu gp(z) pre # > 1/2, najmensiu hodnotu gy(x) pre 6 < 1/2
a lubovolné ¢y(z) pre 0 = 1/2.

3V anglickej literatiire oznacovana ako ,,double kernel local linear®.
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Kapitola 5

Metody historickej a filtrovanej

historickej simulacie

5.1 Historickid simulacia

Historicka simulécia pracuje na principe zostavenia empirického rozdelenia historic-
kych vynosov aktiva a nasledného vypoctu hodnoty #% VaR ako zapornej hodnoty
prislusného 6-kvantilu z tohto rozdelenia.

Jednou z najvacsich prednosti historickej simulacie je pomerne jednoduchéa imple-
mentécia, vdaka ¢omu bola tato metoda este donedavna velmi popularna (v sucas-
nosti je nahradzovana presnejsimi metodami).

Metoda vychadza z predpokladu, ze analyzované tudaje s nezdvislé a rovnako
rozdelené. Tento pomerne silny predpoklad musi byt zvy¢ajne zvolneny kvoli ne-
priaznivym Statistickym vlastnostiam, ktoré st charakteristické pre finanéné ¢asové
rady, ako napriklad meniaca sa volatilita a jej zhlukovanie v ¢ase.

Pre vypocet odhadu VaR metédou historickej simulace je potrebné zvolit pa-
rameter ,,velkosti okna“ (oznacme n), ktory definuje pocet pozorovani, z ktorych je
zostavené empirické rozdelenie.

Forméalne mozeme odhad 6% VaR pre ¢as t + 1 metodou historickej simulacie

definovat nasledovne:

\@HI(H) = —Quant, (Tt—n+1, Ttng2s ey 1, rt), (5.1)

kde r; je vinos v ¢ase t (t € {t—n+1,t—n+2,...,t}), n je parameter vyjadrujici
velkost okna a Quant,(-) je funkcia 6-kvantilu.

Je zrejmé, Ze s rastuicou velkostou okna sa zvySuje presnost odhadu kvantilu,
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Obr. 5.1: Odhad VaR metodou historickej simulacie pre zvolené n - empirické rozde-

lenie je zostavené z poslednych n pozorovani

najma ak ide o odhad kvantilov na tzv. ,,chvostoch* rozdelenia ako napr. pre 6 = 1%.
Formélne spravne by bolo pre odhad volit n — oo, nakol'ko iba v tomto pripade je
odhad kvantilu z empirického rozdelenia konzistentny. Na druhej strane v8ak volbou
velmi velkého okna do empirického rozdelenia zaradujeme aj pomerne ,staré“ po-
zorovania, ktorych rozdelenie nemusi zodpovedat stcasnym podmienkam na trhu
(porusenie predpokladu o rovnakom rozdeleni pozorovani).

Uvazujme situaciu, ked pohybujeme oknom v ¢ase a po¢itame odhad VaR pre rozne
casy t. Ak okno prechadza z oblasti s nizSou volatilitou do oblasti s vy$Sou volatili-
tou, bude to mat za nésledok, ze odhad hodnoty VaR bude vychyleny smerom nadol.
To znamena, ze odhadnutd VaR podceni riziko na trhu. Naopak, ak sa okno bude
pohybovat z oblasti s vysSou volatilitou do oblasti s nizSou volatilitou, odhadnuta
VaR bude vychylena smerom nahor, ¢o znamené, ze VaR bude udavat vyssie riziko,
nezodpovedajice sucasnej situacii na trhu.

Optimalna dlzka okna je preto vidy kompromisom a zohl'adfiuje redlne obmedzenia
vyplyvajice z analyzovanych tudajov. V praxi sa najcastej$ie pouzivaju hodnoty
n = 250 a n = 1000, ¢o zodpoveda pozorovaniam za jeden a Styri kalendarne roky,
v pripade dennych vynosov.

Nakol'ko metoda historickej simulacie je pomerne jednoduché na implementaciu,
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av8ak v praxi nedosahuje uspokojivi presnost, bolo vyvinutych niekol’ko modifikacii
a roziirenfl. Velmi tspesnym rozsirenim sa ukézala byt tzv. filtrovana historicka
simulacia“, ako ju nazvali jej autori Barone-Adesi, Giannopoulos, a Vosper (1999),

ktora popisujeme v dalsom texte.

5.2 Filtrovana historicka simulacia

Metoda filtrovanej historickej simulédcie je priamym rozsirenim jednoduchej his-
torickej simulacie, ktora trpi viacerymi nedostatkami, ¢o ma za néasledok pomerne
mala predikénti schopnost tejto trividlnej metody. Asi najobmedzujiicejSim je pomerne
silny predpoklad o nezévislosti a nemennosti rozdelenia analyzovanych tudajov. Ako
sme uviedli aj v predoslej kapitole, tento prepoklad musi byt ¢astokrat zvolneny,
nakolko finan¢né ¢asové rady su charakteristické meniacou sa volatilitou, ¢o ma vsak
za nasledok vychylenie odhadu VaR zostrojeného metédou historickej simulacie.

Nemenej vyznamnym nedostatkom historickej simulacie je neschopnost tejto
metody predikovat hodnotu VaR vyssiu, ako vobec najvysSie dosiahnuté straty
v minulosti a taktiez vyskyt obdobi, kedy je odhad hodnoty VaR fixovany na velmi
vysokej hodnote, ¢o je priamym dosledkom vyskytu niekol’kych velmi vysokych strat
nachadzajucich sa v oblasti okna.

Rozsirenie metddy historickej simulacie autormi Barone-Adesi, Giannopoulos,
a Vosper (1999) o proces vhodného preskalovania (filtracie) historickych pozorovani
na sucasné podmienky sa snazi eliminovat vyssie uvedené nedostatky.

Tato metoda nepredpokladé rovnaké rozdelenie pozorovani, miesto toho sa pokusa
modelovat vyvoj volatility v ¢ase a tato zapojit do procesu vypoc¢tu hodnoty VaR.
Na zachytenie meniacej sa volatility v ¢ase autori navrhuji pouzitie GARCH? mo-
delov.

Za predpokladu, ze pozname vyvoj volatility pre kazdy c¢as ¢, moézeme pozorova-
nia tzv. ,$tandardizovat® (preskalovat) na konstantnu ,jednotkovi* volatilitu. Takéto
,Standardizované” vynosy je mozné preskalovat na sicasné podmienky s pouzitim
aktualnej volatility, ¢im vSetky pozorovania prispésobime stuc¢asnym podmienkam
na trhu (eliminujeme rozdiely vo volatilite medzi star§imi a novs§imi pozorovaniami).

Uvazujme autoregresny proces typu ARMA(1,1)-GARCH(1,1) charakterizovany

ITieto boli popisané napriklad v pracach Dowd (2002), Christoffersen, Hahn a Inoue (2001).
2V anglickej literattre tzv. ,generalized autoregressive conditional heteroskedasticity” model

(Bollerslev, 1986; Kirchgéissner a Wolters, 2007).
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systémom rovnic:

Ty = QTry—1 + Bgt—l + & Et ~ O't‘lf (52)

Ut2 =(+ 75?—1 + 5‘7?—1a (5.3)

kde r; je vinos aktiva v ¢ase t, &; je ndhodna zlozka s varianciou o2 v ¢ase t a ¥

je Standardizované rozdelenie tzv. ,centralnej tendencie*. Pévodny GARCH proces
predpokladad ¥ ~ A(0, 1) avsak jeho rozsirenia uz uvazuju aj s inymi rozdeleniami?.
Cleny a, 8, v, 0 a ¢ st parametre.

Po nakalibrovani vyssie uvedeného procesu na analyzované udaje ziskame vyvoj

variancie nahodnej zlozky v ¢ase. Pomocou nej vieme nahodnu zlozku Standardizovat

v kazdom c¢ase t s pouzitim vztahu:

P
Al

& = 7
Ot

kde ¢} je nahodna zlozka so $tandardizovanou varianciou. Ttito musime pregkalo-
vat na sucasnu situdciu na trhu a to vynasobenim aktualnej (resp. predikovanej)
variancie ndhodnej zlozky o, pre ¢as ¢ + 1. Oznac¢me £/ nahodnu zlozku s va-
rianciou naskalovanou na stcasné podmienky, ktori vypocitame ako:
at+1

A1 A
& = &, 0t41,

kde odhad 6,1 vypocitame ako predikciu pre ¢as t + 1 zo vztahu 5.3:
671 =+ 48 + da}.

Takto preskalované ndhodné zlozky &' nam umozimja prefiltrovat analyzované
udaje s pouzitim upraveného vztahu 5.2, v ktorom miesto trivialnej ndhodnej zlozky

uvazujeme , prefiltrovania® zlozku £

at+1 A 5 at+1 at+1
P =ar + BET +HET

kde #7! je prefiltrovany vynos v ¢ase t. Dalsf postup vypoc¢tu hodnoty VaR je tri-
vialny. Vzhladom k zvolenej velkosti okna n vypocitame hodnotu 8% VaR ako za-
porni hodnotu #-kvantilu empirického rozdelenia filtrovanych historickych vynosov,

formalne:

VaRH—l(H) = _Quante (fiirlb—s—l? 721{ng+27 SR 77211:1_%) 7@?—1) (54)

3V praci Kuester, Mittnik a Paolella (2006) autori uvazujt okrem normélneho rozdelenia Stu-

dentovo t rozdelenie a tzv. ,,zovSeobecnené asymetrické Studentovo ¢ rozdelenie®.
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Parametrické metody

Hodnotu 6% VaR v ¢ase ¢t sme definovali ako zaporny 6-kvantil rozdelenia vynosov
v Case t. Problém odhadu tohto rozdelenia riesia parametrické metody tplne odlisnym
spdsobom ako metdédy neparametrické a semiparametrické.

Parametrické, nazyvané tiez ,,analytické” metédy predpokladaju, ze analyzované
vynosy st nezavislé a rovnako rozdelené a pochédzaju z niektorej z parametrickych
tried rozdeleni tzv. ,centralnej tendencie®.

Ako prvé sa zacala pouzivat trieda normalnych rozdeleni. Metdda predpokladala,
7e analyzované vynosy aktiva pochadzajt z norméalneho rozdelenia N (u, 0?).

Overeniu predpokladu o ,normalite” trhovych vynosov sa venovalo viacero prac,
no normalita nebola potvrdend (pozri napr. Fama, 1965 a Ané a Geman, 2000).
V nadvéznosti na tieto vysledky sa na modelovanie rozdelenia vynosov zacali pouzi-
vat aj iné triedy parametrizovanych rozdeleni, ako napriklad zovseobecnené Studen-
tovo t rozdelenie, trieda lognormalnych rozdeleni a iné.

Aj ked parametrické metody nie st predmetom vyskumu tejto prace, pouZijeme
ich ako kvalitativnhu normu (tzv. ,benchmark®) pre porovnanie vlastnosti nepara-
metrickych a semiparametrickych modelov. V pripade zaujmu o detailnejsie infor-
mécie odkazujeme Citatela napriklad na préce Stalmach (2007) a Rimarcik (2004).

V nasledujicom texte nac¢rtneme zakladny postup pre odhad hodnoty VaR ana-
lytickou metédou s pouzitim triedy normélnych rozdeleni a zovSseobecneného Stu-

dentovho ¢ rozdelenia.
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6.1 Parametrické modely s predpokladom normal-

neho rozdelenia

Tato metéda predpoklada, ze vynosy aktiva r; pochadzaji z norméalneho rozdelenia.
Kazdé normélne rozdelenie vieme s pouzitim vztahu 6.1 ,preskilovat na Standar-
dizované normélne rozdelenie. Tuto vlastnost vyuzijeme v dalsom odvodzovani.

Analytickd metoda s pouzitim normalneho rozdelenia sa aj napriek svojej kritike
tesi velkej oblube, najmé vdaka jednoduchej implementacii a moznosti rozsirenia
na odhad VaR celého portfolia (s pouzitim multivaria¢ného norméalneho rozdelenia).
Takato metdoda sa potom nazyva tzv. ,variatno-kovariatna“ (pre viac informaécii
o tejto metdde Citatelov odkazujeme napr. na prace Linsmeier a Pearson, 1999 a Ri-
marcik, 2004).

Predpokladajme, ze vynosy aktiva r; pochadzaji z normalneho rozdelenia, ktoré

vieme vhodnou transformaciou preskalovat na Standardizované normalne rozdelenie:
2
re ~ N(p,0%)

R A0, ). (6.1)

g

Hodnotu #% VaR sme definovali ako zaporni hodnotu 8-kvantilu rozdelenia vynosov.
Pre 0-kvantil plati:
P(rt < vaR(0)> — 0.

S pouzitim vztahu 6.1 Standardizujeme ndhodnt premennu. Vdaka tejto transfor-

mécii vieme do vypoc¢tu zapojit distribu¢ni funkciu standardizovaného norméalneho

p(”‘“ § —VaR(@)—u) .,

rozdelenia:

g g

q)<— VaR(0) —u) Ly

o
kde ®(-) je distribu¢na funkcia standardizovaného normélneho rozdelenia. Z uve-
dené¢ho vztahu vieme hodnotu VaR odvodit invertovanim distribu¢nej funkcie ®(-)

a néaslednou linearnou transformaéciou:

— VaR(0) — p _ @—1(9)
VaR(0) = —pu — o®@'(0), (6.2)

kde ®~1(-) je kvantilova funkcia $tandardizovaného normalneho rozdelenia.
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Pre vypocet hodnoty VaR je potrebné odhadnut parametre p a o rozdelenia
vynosov. Ako odhad parametra p sa zvycajne pouziva hodnota ji = 0, pripadne sa

it odhadne pomocou vyberovej strednej hodnoty podla vztahu:

1 N
p== (6.3)

t=1
parameter variability o2 odhadneme pomocou vyberovej variancie podla vztahu:

N
1
~2 )2
o° = N_lz(rt—,u), (6.4)

t=1

kde N je pocet vynosov.

6.2 Parametrické modely s predpokladom Studen-

tovho t rozdelenia

Analytickd metoda zalozené na predpoklade o normalite vynosov celila od zaciatku
svojej existencie rozsiahlej kritike. Empirické studie nepotvrdili ich normalitu, zistili
vSak, Ze ich rozdelenie mé tzv. ,SirSie chvosty*, ¢o znamena, Ze pravdepodobnost
vyskytu extrémne nizkych (resp. etrémne vysokych) vynosov je vicsia, ako pravde-
podobnost modelované s pouzitim normalneho rozdelenia. To viedlo k vychyleniu
odhadu VaR, ¢oho dosledkom bolo systematické podcenovanie rizika. Hustota nor-
maéalneho a Studentovho ¢ rozdelenia st porovnané na obrazku 6.1.

Studentovo t rozdelenie parametrizované tzv. ,stupfiom volnosti“ (oznacme v)
ma vhodnejsie vlastnosti pre modelovanie rozdelenia vynosov, nakolko je v porov-
nani s normalnym SpicatejSie a ma SirSie chvosty. Navyse, ako naznacuje obrazok
5.1, Studentovo t rozdelenie konverguje pre v — oo k normélnemu rozdeleniu, preto
metodu s pouzitim t rozdelenia moézeme chépat ako zovSeobecnenie metddy s pred-
pokladom normality.

Tak ako normalne rozdelenia, aj Studentove ¢ rozdelenia sa daji parametrizo-
vat parametrom polohy, $kily a navySe aj stupnom volnosti. Takto parametrizo-
vané rozdelenia definuja triedu tzv. ,zovSeobecnenych Studentovych ¢ rozdeleni“.

Zovseobecnené Studentovo t rozdelenie je preto dané vztahom:
T(p, 0% 0) = p+0"T(v),

kde p je parameter polohy, o* je parameter skaly a T'(v) je Studentovo ¢ rozdelenie

s v stupfiami volnosti. Pre vztah medzi varianciou rozdelenia 0% a parametrom gkaly
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Hustota normalneho a Studentovho t rozdelenia

< |
o
— N(O,1)
— = t(df=1)
2 - t(df=5)
2 N
= o
-
g
o | ... N
o

Obr. 6.1: Porovnanie Studentovho ¢ a normalneho rozdelenia

o* plati:

* = ) 6.5
o o 5 (6.5)

Kazdé zovseobecnené Studentovo t rozdelenie vieme s pouzitim vztahu 6.6 preskélo-
vat na jednoduché Studentovo t rozdelenie, ¢o vyuzijeme v konstrukeii odhadu.
Pre odhad hodnoty #% VaR predpokladajme, Ze vynosy r; pochadaji zo zovseo-

becneného Studentovho ¢ rozdelenia:
re ~ T (1, 0%;0)

DR T (). (6.6)

0-*

Hodnotu 8% VaR sme definovali ako zapornt hodnotu 6-kvantilu rozdelenia vynosov.
Pre 0-kvantil plati:
P(rt < - vaR(9)> — 0.

S pouzitim vztahu 6.6 Standardizujeme nédhodné premenné. Vdaka tejto transfor-
macii vieme do vypoctu zapojit distribu¢nt funkciu standardizovaného ¢ rozdelenia:

P(rt—u g —VaR(@)—u) L

o* o*

—VaR(0) —
Fro (#) _o,

0—*
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kde Frq(-) je distribu¢na funkcia Studentovho ¢ rozdelenia so stupfiom volnosti v.
Invertovanim funkcie Fr(,)(+) a naslednou linearnou transforméaciou odvodime vztah

pre vypocet #% VaR:
— VaR(0) — i

= Py (0)
VaR(0) = —p — 0" Fr, (0). (6.7)

Dosadenim vztahu 6.5 dostaneme vysledny vztah pre vypocet 8% VaR:

v—2
2

kde p je parameter polohy, o je parameter skaly rozdelenia, F,;(lv)() je kvantilova

VaR(f) = —p—o

Fr,(9), (6.8)

funkcia Studentovho ¢ rozdelenia a v je parameter stupiia volnosti. Tieto parametre
je potrebné pre vypocet hodnoty VaR vhodne odhadnut.

Ako odhad parametra p sa zvycajne pouziva i = 0, pripadne sa parameter
odhadne pomocou vyberovej strednej hodnoty (rovnica 6.3), Standardné odchylka
¢ sa odhaduje pomocou vyberovej variancie (rovnica 6.4) a stupen volnosti sa

odhaduje ako:
4k — 6

k—3"

kde k je parameter Spicatosti rozdelenia vynosov (tzv. kurtoza), ktoria odhadneme

U=

(6.9)

pomocou vyberovej $picatosti, podla vztahu:

. n(n+1) "=\t 3(n—1)>
“‘<n—1><n—2><n—3>;< ; )‘( - (610
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Meranie vykonnosti VaR modelov

Predikované hodnoty VaR sa mézu v niektorych pripadoch vyrazne lisit v zavislosti
od pouzitého modelu. Metody pracujice s nepodmienenym rozdelenim vynosov,
ako napriklad historicka simulécia, st charakteristické pomerne stabilnou VaR pred-
povedou, ktoré sa vychyluje iba v malom rozsahu. Modely pracujtce s podmienenym
rozdelenim vynosov siu charakteristické velkym rozptylom predikovanych hodnot
(Kuester, Mittnik a Paolella, 2006). Aby sme vedeli jednotlivé modely kvalitativne
porovnat, je potrebné definovat viacero hodnotiacich kritérii.

Ako prvé v tejto préci spétne testujeme predikované hodnoty VaR a testujeme
tiez Statistické vlastnosti modelov s pouzitim dvoch testov:

Kupiecov test nepodmieneného krytia overi vyznamnost odchylky poc¢tu po-
zorovanych prekroc¢eni hodnoty VaR od o¢akavaného poc¢tu pre dany parameter 6.
Rozsirenim Kupiecovho testu je Christoffersenov test podmieneného krytia, ktory
okrem nepodmieneného krytia testuje aj vzajomnu zavislost pozorovanych prekroceni.

Vys&sie uvedené pristupy su Standardne pouzivané na testovanie VaR modelov
v odbornej literature. Okrem nich budeme v tejto praci hodnotit aj vyvoj odhad-
nutych hodnoét VaR v ¢ase, ich rozptyl a taktiez vyvoj priemernej hodnoty, nakol'ko
v praxi su Castokrat préve tieto kritérid rozdhodujtce pre vyber najvhodnejsieho
modelu.

Viac informacii o jednotlivych hodnotiacich kritéridch uvadzame v nasledujucom

texte.
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7.1 Spatné testovanie modelov

,Spitné testovanie“! je zakladnou metddou pre verifikaciu a kvalitativne porovnanie
prediktivnych modelov. Pre testovanie VaR modelov je postup verifikicie intuitivny
a jednoduchy: V ¢ase t model predikuje 0% VaR pre ¢as t + 1, ¢o je inymi slo-
vami predikcia zapornej hodnoty -kvantilu rozdelenia vynosov v ¢ase ¢t + 1 (vid
rovnica 2.2).

Z definicie kvantilu (rovnica 2.1) vyplyva, Ze pravdepodobnost jeho prekrocenia
by mala byt rovna 6. Ozna¢me pocet prekroceni hodnoty 0% VaR vynosom r; ako

NHIT kde NHIT yypoéitame ako:
N
NTIT =" I(r, < — VaR(0)),
=1

kde N je pocet pozorovani vo vybere a I(-) je funkcia typu ,indikator”. Po-
tom vyberovi pravdepodobnost prekro¢enia hodnoty #% VaR definujeme ako pomer

prekrocenych odhadov ku vSetkym:

HIT
=0

p(ﬁ < —@(0)) = NN

Ocakavame, ze odhad VaR hodnoty bude pre dant vzorku odhadov prekroceny
s pravdepodobnostou bliziacou sa k hodnote . Pre velky pocet merani bude pomer
prekroceni VaR hodnoty odhadnutej lepsim modelom k celkovému poc¢tu merani
menej vzdialeny od tejto hodnoty. Navyse, ako lepsi VaR model hodnotime ten,
ktory sa k hodnote 6 bude blizit zdola, nakolko vacsi pocet prekroceni ako 6 nie je

ziaduci.

7.2 Kupiecov test nepodmieneného krytia

étandardnym pristupom k testovaniu spravnosti modelov odhadujicich hodnotu
VaR je Kupiecov test nepodmieneného krytia. Test overuje nulovi hypotézu, zZe
pomer poctu prekrodenych odhadov VaR (oznacujeme NTIT) a vietkych vyko-
nanych odhadov (oznac¢ujeme N) nie je vyznamne odchyleny od 6. Ak je odchylka
0 af vyznamna, model neposkytuje uspokojivé vysledky.

Vierohodnostna funkcia za nulovej hypotézy je definovana (Christoffersen, Hahn
a Inoue, 2001):

L(I, Iy, ... Ip;0) = (1 — )N-NTTgN=T

1V anglickej literattre nazyvané ,Backtesting®.
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Vierohodnostna funkcia za alternativnej hypotézy je definovana:
£<Ila IQ; oo ,IT; é) — (1 _ é)N*NHITéNHIT.

Testovacia Statistika pre pomer nepodmieneného krytia je odvodena od testu

zalozeného na pomere vierohodnosti (Christoffersen, Hahn a Inoue, 2001):

LRuc = —2In (ﬁ([l,[g, - 7[T;9A)>
‘C<]17[27 cee ,[T,9>

(1 . H)NfNHITeNHIT
_ om ( gy )~ ) (71)

Nulovt hypotézu nezamietame pre dant hladinu vyznamnosti «, ak pre testovaciu

Statistiku LRy plati nerovnost:
_ a L[«
Fo (1 -5 1) < LRyc < F' (E; 1), (7.2)

kde }"X_Ql(-;v) je kvantilova funkcia x?(v) rozdelenia a v je parameter stupiia
volnosti.

Kupiecov test skuima iba pocet prekro¢eni odhadu hodnoty VaR, neberie do tvahy
pripadné zhlukovanie prekroceni, ktoré naznacuje zly odhad VaR v danej oblasti.
Preto sa pri testovani VaR modelov odporica testovat aj vzajomné nezavislost

odhadov, napriklad Christoffersenovym testom popisanym v d'alSsom texte.

7.3 Christoffersenov test podmieneného krytia

Christoffersen, Hahn a Inoue (2001) rozsirili nepodmieneny test o testovanie nezavis-
losti prekroceni a podmieneného krytia. Nepodmienené testovanie funguje na podob-
nom principe ako Kupiecov test a test podmieného krytia zachytava oblasti s ko-
relaciou v mnozine odhadov VaR, ktoré boli prekrocené.

Ideou testu je rozdelit podmienené krytie na dve casti. Test nepodmieneného
krytia LRy sme definovali v rovnici 7.1. Test LRy p definovany nizsie vyhodnocuje

nahodnost (nezéavislost) vyskytu prekroceni.

E([h [27 s 7[T; )\2) )
LR = —2Iln
o (5(11,[2,~--7[T;)\01,11)

(1 _ )\2)n00+n10>\72101+n11 ) ,
= —2In N . -
((1 — Aop )00 ADOL (1 — Aqq )0 AT x (1) (7.3)

Moy = no1 Ay = n11 Ay — N1 + N1 (7.4)

2 )
Moo + No1 N1 + N1 Ngo + N1 + No1 + N1t
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KAPITOLA 7. MERANIE VYKONNOSTI VAR MODELOV

kde n;; je pocet pozorovani nachadzajtcich sa v ¢ase t — 1 v stave i (stav 1
oznacuje prekro¢ent hodnotu VaR a stav 0 neprekroc¢ent hodnotu VaR) a v case t
nachadzajucich sa v stave j (pocet prechodov zo stavu ¢ do stavu j). Koeficienty \;;
oznacuju pravdepodobnosti tychto prechodov (zo stavu i do stavu j), koeficient Ay
pravdepodobnost, Ze lubovolné pozorovanie prejde do stavu 1.

Test podmieneného krytia LRcc, ktory mé rozdelenie x? s parametrom stupiia

volnosti v = 2, je definovany ako stucet testov LRyc a LRinD:
Lco = Lyc+ Linp ~ X*(2). (7.5)

Nulovta hypotézu nezamietame pre dand hladinu vyznamnosti «, ak sa testovacia
Statistika Lo nachadza v intervale:

_ 0 (0
Fo (1 bt 2) < Loo < Fg (5; 2). (7.6)

7.4 Analyza priemernej predikovanej hodnoty VaR

U jednotlivych VaR modelov je vhodné analyzovat aj vyvoj predikovanych hodnot
v ¢ase. Nakol'ko VaR modely byvaji v praxi pouzivané ako vychodiskové nastroje
pre stanovenie vysky kapitalovych poziadaviek kladenych na finan¢éné institicie regu-
latérnymi organmi (tieto zavisia od typu konkrétnej finan¢nej instucie), je vyhodné
pouzivat model predikujuci nizke hodnoty VaR, nakol'ko viazany kapital implikuje
naklady. Vysku predikovanych VaR hodnoét v tejto praci meriame pomocou kumu-

lativneho aritmetického priemeru odhadov:

t
- 1
VaR, = - > VaR;. (7.7)
=1

7.5 Analyza rozptylu predikovanej hodnoty VaR

Nakol'ko néklady finan¢énych institicii nie st spojené iba s drzanim kapitéalu, ale aj
s kazdou zmenou vysky kapitalovej poziadavky, optimélny VaR model predikuje
meriame pomocou kumulativnej vyberovej variancie VaR odhadov:

t

1 —
Ovar, = i Z(rt — VaRy)2. (7.8)

=1
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Kapitola 8
Ciele prace

Cielom prace je empirickd analyza vlastnosti neparametrickych a semiparametric-
kych VaR modelov spracovanych v predoslych kapitolach. Podobné prace skiimajice
vlastnosti VaR metod sa vacsinou zameriavaju iba na jeden typ modelov. V tejto
praci konfrontujeme viacero typov neparametrickych a semiparametrickych mode-
lov na rovnakych stiboroch pozorovani, takze dokédzeme urcit absolitne najvhodne;jsi
model pre kazdy stibor a pre kazda hodnotu parametra ,hladiny vyznamnosti®. Pri-
danou hodnotou tejto prace je najmé porovnanie vlastnosti modelov dvojitého jadra,
modelov CAViaR a modelov filtrovanej historickej simulacie, nakolko prave tieto by
mohli dosahovat najlepsie vysledky.

Pre porovnanie modelov vyuzijeme vSetky kvalitativne aj kvantitativne hodno-
tiace kritéria spracované v siedmej kapitole. Analyzovat budeme nielen statické ku-
mulované vysledky za cely stiibor odhadov, ale aj vyvoj po¢tu prekroceni a priemernej
hodnoty predikovanych VaR hodnét v case.

V kazdom tdajovom stibore sa okrem pozorovani z obdobia hospodarskeho rastu
nachadzaju aj pozorovania z obdobia recesie, ktoré sa charakteristické negativnymi
Sokmi na ceny aktiv. V praci analyzujeme vlastnosti modelov v obdobi rastu aj
v obdobi recesie.

Na testovacie sady pozorovani okrem modelov neparametrickych a semipara-
metrickych aplikujeme aj parametrické modely, ktoré v tejto praci pouzijeme ako

kvalitativnu normu (tzv. ,,benchmark®) pre vlastnosti ostatnych modelov.
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Kapitola 9

Empiricka analyza VaR modelov

9.1 Definicia merania

V praci analyzujeme schopnost spracovanych neparametrickych, semiparametric-
kych a parametrickych modelov odhadnut jednodhovy VaR pre podkladové aktiva.

Merania uskuto¢nime pre dve hladiny vyznamnosti:
1. #=0,05 (5% VaR),
2. 6=0,01 (1% VaR).

Uvedené hladiny vyznamnosti st bezne pouzivané pre odhad VaR hodnét v praxi.
Pre vSetky modely uskuto¢nime merania s pouzitim trénovacieho okna n = 1000

pozorovani! a pre vietky okrem CAViaR modelov aj s oknom n = 250 pozorovani.

CAViaR modely s pouzitim vacsich okien boli analyzované napriklad v praci Pickova
(2008).
V dalsom texte budeme jednotlivé modely oznacovat skratkami kvoli lepSej

prehladnosti. Skratky definujeme nasledovne:
1. Semiparametrické modely triedy CAViaR:

o adaptivny model (CAV-AD),
o symetricky model (CAV-SY),
o asymetricky model (CAV-AS),

o nepriamy GARCH(1,1) model (CAV-IG),

1Zodpoved4 pozorovaniam z obdobia dtyroch rokov v pripade dennych vynosov.
2Pre modely triedy CAViaR sa okno n = 250 ukéazalo byt nevhodné, ¢o sa prejavilo vychylenym

odhadom parametrov.
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KAPITOLA 9. EMPIRICKA ANALYZA VAR MODELOV

o AR(1)-GARCH(1,1) model (CAV-AG).
2. Neparametrické modely dvojitého jadra (DK).
3. Neparametrické modely historickej simulacie (HS).
4. Semiparametrické modely filtrovanej historickej simulacie (FHS).
5. Parametrické modely:

o s pouzitim normalneho rozdelenia (PAR-N),

o s pouzitim Studentovho ¢ rozdelenia (PAR-T).

Vgetky merania boli vykonané v prostredi Statistického softvéru R, ver. 2.10.0
s vyuzitim pridavnych kniznic gsl, subplex, tseries, stats, moments a RODBC. Kniz-
nicu funkcif pre odhad jednodnovej VaR, ktort sme vytvorili pre potreby tejto prace

pripajame v prilohe.

9.2 Analyzované udaje

Predikénia schopnost modelov sme analyzovali na vynosoch Styroch finanénych aktiv
(tzv. ,akcii) obchodovanych na svetovych burzach. Casoveé rady historickych tzv.
wzatvaracich“ (Close) cien aktiv sme ziskali zo stranky finance.yahoo.com. Z histo-
rickych cien sme pre kazdé zo Styroch aktiv vytvorili ¢asové rady dennych logarit-

movanych vynosov podla vztahu:

ry =100 - In (&) (9.1)

Pt—1
kde r; je vynos aktiva v Case t a p; je zatvéiracia cena aktiva v Case t.
Nazvy spoloc¢nosti, skratky jednotlivych aktiv a tiez rozsah pouzitych pozorovani

uvadzame v nasledovnom prehlade:
1. Sony Electronics (SNE) - ceny od 6.4.1983 do 26.2.2010,
2. Apple Corp. (AAPL) - ceny od 7.9.1984 do 26.2.2010,
3. GlaxoSmithKline (GSK) - ceny od 9.7.1986 do 26.2.2010,

4. Petrochina (PTR) - ceny od 23.6.2000 do 26.2.2010.
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Tabulka 9.1: Popisné statistiky analyzovanych udajov
SNE AAPL GSK PTR
(n=06778) (n=06424) (n=>5960) (n = 2428)

Priemer 0,0157 0,0318 0,0149 0,0672
St. odchylka 2,3054 3,4618 2,0430 2,5925
Min.  -68,4962  -73,1247  -65,0222  -14,9027

Max. 16,8992 28,6796 15,3699 14,4147
Sikmost -3,7509 -4,4767 -5,7007 -0,0387
Spicatost  118,9684 89,8162  178,0939 4,8917

Pre tplnost informécie o pozorovaniach vstupujucich do analyzy uvadzame v ta-
bulke 9.1 popisné $tatistiky jednotlivych casovych radov a na obrazku 9.1 grafy
vyvoja zatvaracich cien a logaritmovanych dennych vynosov jednotlivych aktiv.

Hodnoty popisnych statistik a grafy vyvoja historickych cien naznacuju odlisny
charakter jednotlivych stiborov pozorovani. Najmensou volatilitou pocas celého po-
zorovaného obdobia je charakteristické aktivum GSK, najvéacsou volatilitou aktivum
AAPL. Dopad finanénej krizy v roku 2000? je zretelny na aktivach SNE a AAPL,
dopad finanénej krizy v roku 2008* na aktivach SNE, AAPL a PTR.

3Tzv. ,,Dot-com* kriza - vznikla ako désledok §pekulativnych obchodov, ktoré viedli k prudkému

rastu hodnoty aktiv tzv. ,internetovych® spolo¢nosti a spolo¢nosti v pribuznych odvetviach.
4Tzv. ,hypotekarna“ kriza, alebo ,kriza likvidity*“.
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SNE AAPL
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Obr. 9.1: Vyvoj zatvaracich cien akcii (modrou farbou) Sony Electronics (SNE), Ap-
ple Corp. (AAPL), GlaxoSmithKline (GSK) a Petrochina (PTR) a logaritmovanych

dennych vynosov (Gervena farba)
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Kapitola 10

Vysledky merania

10.1 Modely CAViaR

Pre nakalibrovanie CAViaR modelov na analyzované udaje bolo potrebné vyriesit
optimaliza¢nu tlohu dana rovnicou kvantilovej regresie (rovnica 3.2) a pre model
CAV-AG odhadnit AR(1) koeficient.

Optimaliza¢ni proceduru sme zostavili podobne, ako navrhuji Engle a Manganelli
(2004). Ako startovacie body pre optimaliza¢ni proceduru sme vygenerovali 1500
vektorov [y, pre ktoré sme vypoéitali hodnotu ucelovej funkcie (rovnica 3.2). Samotnu
optimalizaciu sme spustili pre 15 Startovacich vektorov [y generujicich najnizsiu
hodnotu ucelovej funkcie. Vysledny vektor ﬁo sme urcili ako vektor s minimal-
nou hodnotou tucelovej funkcie po optimalizacii. Prvii hodnotu VaR sme urcili ako
zaporny 6#-kvantil empirického rozdelenia vynosov zostaveného z prvych 120 po-
zorovani.

Po nakalibrovani modelu sme vykonali 250 jednodnovych odhadov VaR, pri¢om
autoregresny model sa natrénoval na poslednych 1000 pozorovaniach. Po vykonani
250 odhadov bol model (resp. vektor parametrov ) prekalibrovany s pouzitim
novsich pozorovani (metéda tzv. ,posuvného okna“). Obdobie 250 odhadov pri-
blizne zodpoveda obdobiu jedného kalendarneho roku v pripade dennych vynosov
aktiva. Odhad hodndét pre obdobie dlhsie ako jeden rok bez opatovného prekalibrova-
nia parametrov modelu moze viest k vychyleniu odhadu VaR hodnoty ako dosledku
zmeny trendu na finanénych trhoch®.

Vyvoj 5% VaR odhadov pre aktivum GSK v ¢ase pre jednotlivé CAViaR $peci-

10dhad 1% a 5% VaR pomocu CAViaR modelov na obdobie 4 rokov bez opitovného nakali-

brovania modelu bolo vykonané v praci Pickova (2008).
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KAPITOLA 10. VYSLEDKY MERANIA

fikacie je uvedeny na obrazku 10.1 (vyvoj 1% CAViaR odhadov v praci neuvadzame
nakolko trajektorie maju podobny charakter ako 5% odhady).

V tabulkach 10.1 az 10.10 uvadzame analyzu vykonanych odhadov 5% a 1% VaR
CAViaR modelmi na podkladovych aktivach.

Vysledky spatného testovania odhadov 5% VaR potvrdzujia spravnu kalibraciu
vetkych CAViaR modelov. Pre dve zo styroch aktiv (SNE, AAPL) dosiahol najlepsi
vysledok model CAV-IG. Poznamenajme, Ze iSlo paradoxne o aktiva s najmenSou
a najvicsou volatilitou. Pre zvy$né dve aktiva sa ukazali byt najvhodnejsie CAV-AD
a CAV-AG model. CAV-SY a CAV-AS model dosiahli pre vSetky aktiva najslabsie
vysledky. Aj ked je CAV-AS model zovseobecnenim CAV-SY modelu, pre vetky
aktiva dosiahol horsie vysledky:.

Testom nepodmieneného krytia bol pre hladinu vyznamnosti o = 0,05 zamiet-

Tabulka 10.1: Vysledky spétného testovania CAViaR modelov pre § = 0,05 (naj-

lepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spétné testovanie odhadov VaR (n = 1000, 6 = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

CAV-AD 0,0523  0,0503  0,0526  0,0525
CAV-SY 0,0526  0,0516  0,0571  0,0602
CAV-AS 0,0578  0,0544  0,0580  0,0623
CAV-IG 0,0514  0,0485 0,0498  0,0581
CAV-AG 0,0481 0,503  0,0506  0,0616

Tabulka 10.2: Test nepodomieneného krytia CAViaR modelov pre § = 0, 05 (znakom

(1) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti oo = 0, 05)

Kupiecov test, p-hodnota (n = 1000, § = 0,05, « = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
CAV-AD 0,5677  0,0892  0,5991  0,3355
CAV-SY 0,6340 04146 09744  0,9146
CAV-AS 0,9922(!) 0,8565  0,9948() 0,9607
CAV-IG 03736 0,3923  0,0520  0,3307
CAV-AG 04920  0,0892  0,1547  0,9486
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Tabulka 10.3: Test podmieneného krytia CAViaR modelov pre # = 0,05 (znakom

(1) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti o« = 0, 05)

Christoff. test, p-hodnota (n = 1000, = 0,05, « = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
CAV-AD 0,9466  0,9999(!) 04237  0,9419
CAV-SY 0,8590  0,9938(!) 0,210  0,8067
CAV-AS 0,9985(1) 0,9698  0,9828(!) 0,9088
CAV-IG 0,9869(1) 0,9999(!) 0,0063(!) 0,6427
CAV-AG 0,7556  0,9966(!) 0,0863  0,8530

nuty iba model CAV-AS. Test podmieneného krytia zamietol kazdy model aspon
pre jedno aktivum, ¢o sved¢i o zéavislosti vyskytov prekroc¢enych VaR hodnot.

Priemerné hodnoty VaR odhadov generovanych jednotlivymi CAViaR modelmi
st negativne korelované s vysledkami spétného testovania; modely s niz$im vyskytom
prekroceni maju priemerni VaR hodnotu vyssiu, ¢o zodpoveda racionalnym ocaké-
vaniam (vyssia VaR hodnota je dafiou za dodrzanie pozadovanej miery prekroceni).

Podobne ako priemerna hodnota, aj rozptyl VaR odhadov je vyssi u modelov
s mierou pozorovanych prekroceni blizsie k o¢akdvanej hodnote 6, naopak, najpri-
jatelnejsie hodnoty rozptylu dosahuju modely s najmensou presnostou.

CAV-AG model, ktory je zovseobecnenim CAV-IG modelu nedosiahol v nasom
merani vyrazne presnejsie vysledky, ¢o je v rozpore s vysledkami uvedenymi v praci
Kuester, Mittnik a Paolella (2006).

Modely CAViaR boli menej tspesné v odhadovani ,extrémnejsej* 1% VaR.
V spédtnom testovani boli striedavo uspesné tri modely, naopak CAV-SY a CAV-
AG nezaznamenali uspokojivi presnost pre ziadne zo Styroch aktiv.

V testovani podmieneného a nepodmieneného krytia sa ani jednému z piatich
CAViaR modelov nepodarilo prejst ziadnym z testov pre vSetky analyzované ak-
tiva sucasne (pre hladinu vyznamnosti a = 0,05). Najmens$iu priemernt hodnotu
VaR odhadov dosiahol pre tri zo Styroch aktiv CAV-SY, najmensi rozptyl odhadov
zoznamenali CAV-AD a CAV-SY, kazdy pre dve aktiva.

Ani pre odhad 1% VaR CAV-AG modelom sme nezaznamenali pozitivnejsie
vysledky a preto jeho prinos k spresneniu odhadu VaR povazujeme za nejedno-

znacny.
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Tabulka 10.4: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov CAViaR modelov

pre 6 = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Priemerné hodnota VaR (n = 1000, § = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

CAV-AD 3,0195  4,4283 27500  4,0168
CAV-SY 2,0982 43659  2,6766  3,6316
CAV-AS 2,9758 4,3537  2,6270  3,6663
CAV-IG 3,1368 45274 28173 3,7995
CAV-AG 3,1635 44237 27636 3,6470

Tabulka 10.5: Vysledky analyzy rozptylu odhadov CAViaR modelov pre § = 0,05

najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom
J y

Variancia VaR (n = 1000, 6 = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

CAV-AD 1,3482 18576 05495  4,1660
CAV-SY 1,3778  1,1428  0,4184  3,7489
CAV-AS 2,0300  1,7680  0,4384  4,6660
CAV-IG 24194  2,6217  1,0264  4,9373
CAV-AG 28621  2,1005  0,7310 4,018
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Tabulka 10.6: Vysledky spéatného testovania CAViaR modelov pre § = 0,01 (naj-

lepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spétné testovanie odhadov VaR (n = 1000, # = 0,01)

Model SNE AAPL GSK PTR

CAV-AD 0,0132  0,0125 0,0119 0,0119
CAV-SY 0,0178 0,0122 0,0143 0,0105
CAV-AS 0,0149 0,0107 0,0147 0,0098
CAV-1G 0,0137 0,0101  0,0123 0,0091
CAV-AG 0,0164 0,0116 0,0131 0,0112

Tabulka 10.7: Test nepodomieneného krytia CAViaR modelov pre § = 0,01 (znakom

() je ozna¢ené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a = 0, 05)

Kupiecov test, p-hodnota (n = 1000, 8 = 0,01, o = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
CAV-AD 0,9784(1) 0,9292 08073  0,5175
CAV-SY 1,0000(!) 0,8794  0,9959(!) 0,1506
CAV-AS 0,9995(1) 0,3881  0,9982(!) 0,0596
CAV-IG 0,0921(1) 0,0824  0,8837  0,2704
CAV-AG 1,0000(1) 0,7562  0,9640  0,3464

Tabulka 10.8: Test podmieneného krytia CAViaR modelov pre § = 0,01 (znakom

(1) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a = 0, 05)

Christoff. test, p-hodnota (n = 1000, # = 0,01, « = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
CAV-AD 0,9815(1) 0,9998(!) 0,9502  0,3634
CAV-SY 1,0000() 0,9984(1) 0,9956(!) 0,1625
CAV-AS 0,9997(1) 0,5304  0,9945() 0,1319
CAV-IG 0,9974(1) 0,9906(!) 0,9603  0,1641
CAV-AG 1,0000(1)  0,9875(1) 0,9955(1) 0,2458

49



KAPITOLA 10. VYSLEDKY MERANIA

Tabulka 10.9: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov CAViaR modelov

pre = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Priemerné hodnota VaR (n = 1000, § = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

CAV-AD 57149 82441 44055  6,6871
CAV-SY 4,6670 7,3550  4,1908  6,1905
CAV-AS 48018 75421 42051  6,6169
CAV-IG 48051  8,0545 43192  6,3532
CAV-AG 47324 79105 43096  6,1636

Tabulka 10.10: Vysledky analyzy rozptylu odhadov CAViaR modelov pre § = 0,01

(najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (n = 1000, # = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

CAV-AD 7,000 17,3645 1,1558  8,6337
CAV-SY 2,0602 3,4068  1,2389 13,2202
CAV-AS 6,3564 53911 14106 14,9014
CAV-IG 6,1187 10,2550 2,1262 15,0357
CAV-AG 6,2380  9,0050  3,1138 13,7570
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Adaptivny CAViaR
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10.2 Model dvojitého jadra

Modely dvojitého jadra sme testovali pre velkosti okien n = 250 a n = 1000 po-
zorovani. Pred uskuto¢nenim kazdého odhadu bolo potrebné spravne nastavit tzv.
,vyhladzovacie* parametre hy a ho, ktoré vystupuju v oboch jadrovych funkciéch.
Aj ked existuje viacero algoritmov pre vhodné nastavenie tychto parametrov, vzhla-
dom na charakter analyzovanych tudajov a samotného modelu sme zvolili odlisny
pristup.

V $pecifikacii modelu 4.3 vystupuje v menovateli ¢len:

N N X
> wilz, b)) = ZK( D ]> <5n,2 —(z - Xj)SnJ)v
P =1

ktory musi pre kazdy odhad nadobudat hodnotu réznu od 0. Platnost uvedene;j

podmienky zaru¢ime vhodnym nastavenim velkosti okna h;. Algoritmus, ktory sme
pouzili, nastavi pre kazdua trénovaciu mnozinu parameter hl iba o malo vicsi ako
maximalny rozdiel (x—X;). Tym je zarucena vyssie uvedena podmienka a zaroven je
okno dostatoc¢ne velké na to, aby kazdému z trénovacich pozorovani jadro priradilo
nenulovi vahu.

Pre odhad parametra Sirky okna hy sa vyssie uvedeny postup ukazal byt v praxi
nevhodny. Po nasimulovani vysledkov s viacerymi hodnotami sme parameter ho
fixovali na hodnotu 0,001, nakol'ko s takymto nastavenim model dosahoval najpri-
jatelnejsie vysledky. Ako jadrové funkcie sme pouzili ,,Epanechnikove jadra (pozri
tab. 4.1).

Vyvoj 5% a 1% VaR odhadov pre aktivum GSK v ¢ase pre modely dvojitého
jadra je uvedeny na obréazku 10.2, analyza vykonanych odhadov v tabulkach 10.11
az 10.20.

Tabulka 10.11: Vysledky spatného testovania modelov dvojitého jadra pre 8 = 0,05

(najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spétné testovanie odhadov VaR (6 = 0, 05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  0,0585 0,0505 0,0529  0,0556
DK (n=1000) 0,0621  0,0565  0,0513  0,0784
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5% VaR odhady modelmi dvojitého jadra 1% VaR odhady modelmi dvojitého jadra
S -
— DK (n=250) SR — DK (n=250) :
-- DK (n = 1000) --- DK (n=1000) !
I

1995 2000 2005 2010 1990 1995 2000 2005 2010

GSK (n = 250/1000, theta = 0,05) GSK (n =250/1000, theta = 0,01)

Obr. 10.2: Vyvoj 5% a 1% VaR odhadov pre akciu GSK generovanych modelmi

dvojitého jadra

Tabulka 10.12: Test nepodmieneného krytia modelov dvojitého jadra pre 6 = 0,05

(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a =

0,05)

Kupiecov test, p-hodnota (0 = 0,05, o = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  0,9998(!) 0,1526  0,6793 0,7579
DK (n =1000)  1,0000(!) 0,3270  0,9590  1,0000(!)

Tabulka 10.13: Test podmieneného krytia modelov dvojitého jadra pre 6 = 0,05

(znakom (!) je oznadené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti o =

0,05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,05, a = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  1,0000(!) 1,0000(1) 0,9154  0,9977(!)
DK (n =1000)  1,0000(!) 0,9995(1) 0,9486  1,0000(!)
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Tabulka 10.14: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov modelov dvojitého
jadra pre 6 = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemerna hodnota VaR (6 = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  2,8839 44485  2,7287  3,6024
DK (n=1000) 29355  2,6898 44836  3,3344

Tabulka 10.15: Vysledky analyzy rozptylu odhadov modelov dvojitého jadra

pre 6 = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (6 = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n = 250) 0,9421 1,1369 0,6060 2,5789
DK (n =1000) 0,4048 0,1752  0,6697 0,7802

V analyze spiatného testovania pre odhady 5% VaR dosiahol pre tri zo Styroch
aktiv prijatelnejsie vysledky model s trénovacim oknom n = 250 pozorovani. Model
s oknom n = 1000 generoval presnejsie odhady iba pre aktivum GSK, ktoré je
charakteristické najmensou volatilitou.

Vo vseobecnosti vysledky u oboch modelov vykazuja systematické podcenovanie
rizika, ¢o sa prejavilo relativne vysokym poc¢tom prekroc¢eni odhadnutych VaR hod-
not.

V testoch nepodmieneného a podmieneného krytia sa taktiez ukazal byt vhodnej-
Sim model pre n = 250. Kupiecov test ho zamietol iba pre aktivum SNE, Christof-
fersenov test nezamietol oba modely iba v pripade analyzy najmenej volatilného
aktiva GSK. Vo vysledkoch analyzy priemernej hodnoty a rozptylu odhadov boli
oba modely striedavo tspesné.

Tieto vysledky spolu s vysledkami spatného testovania naznac¢ujui neschopnost
modelov dvojitého jadra zachytit vacsiu volatilitu, ktora je charakteristickd pre fi-
nancné casové rady. Na vysledkoch sa mohla podpisat aj nevhodne zvolena pro-

cediira pre nastavenie vyhladzovacich parametrov.
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Tabulka 10.16: Vysledky spéatného testovania modelov dvojitého jadra pre 8 = 0,01

(najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spétné testovanie odhadov VaR (0§ = 0,01)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n = 250) 0,0136  0,0131 0,0137 0,0129
DK (n =1000)  0,0147 0,0122  0,0125 0,0154

Tabulka 10.17: Test nepodomieneného krytia modelov dvojitého jadra pre # = 0,01
(znakom (!) je oznaené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a =

0,05)

Kupiecov test, p-hodnota (0 = 0,01, o = 0, 05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  0,9948() 0,9813(!) 0,9915(!) 0,8005
DK (n=1000) 0,9992(1) 08794 09115  0,9429

Vysledky spatného testovania pre 1% VaR odhady dopadli striedavo pozitivne
pre oba modely; model s trénovacim oknom n = 1000 dosiahol najlepsie vysledky
pre aktiva AAPL a GSK, ¢o st paradoxne aktiva s najvia¢Ssou a najmensou volatilitou
(podobny jav sme pozorovali uz pri CAViaR modeloch).

Test nepodmieneného krytia dopadol lepsie pre model s oknom n = 1000, test
ho zamietol iba pre aktivum SNE. Test podmieneného krytia zamietol oba modely

pre tri zo Styroch aktiv.

Tabulka 10.18: Test podmieneného krytia modelov dvojitého jadra pre 6 = 0,01
(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a =

0,05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,01, « = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250)  0,9975(1) 1,0000(1) 0,9974(!)  0,6951
DK (n =1000)  1,0000(!) 0,9998(1) 0,9655  0,9783(!)
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Tabulka 10.19: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov modelov dvojitého
jadra pre 6 = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemerna hodnota VaR (6 = 0,01)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250) 53230  7,9606 46046  6,6797
DK (n=1000) 5,1605 17,5028 4,5253  6,6039

Tabulka 10.20: Vysledky analyzy rozptylu odhadov modelov dvojitého jadra

pre = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (6 = 0,01)
Model SNE AAPL GSK PTR

DK (n=250) 55563 12,2965 2,9050  9,6032
DK (n=1000) 1,7320 1,3271 0,5441 2,8765

Model s oknom n = 1000 dosiahol prekvapivo dobré vysledky v analyze priemernej
hodnoty a rozptylu; pre vSetky aktiva v oboch kritériach napredoval pred modelom
s oknom n = 250.

Celkovo dosiahol lepsie vysledky pre odhad 1% VaR model s trénovacim oknom
n = 1000, ¢o je v rozpore vysledkami analyzy 5% VaR odhadov. Tento jav by sa dal
vysvetlit nedostatoénym mnozstvom pozorovani, s ktorymi pracuje model s oknom

n = 250, pre modelovanie tak extrémneho kvantilu akym je 1%-kvantil.
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10.3 Modely historickej a filtrovanej historickej simula-
cie

Odhad VaR hodnét metédou historickej simulacie a filtrovanej historickej simuléacie
sme vykonali v dvoch variantach: s posuvnym oknom n = 250 (zodpovedajicom
obdobiu jedného roku) a s posuvnym oknom n = 1000 (zodpovedajicom obdobiu
styroch rokov). Pre filtrovanie pozorovani modelmi FHS sme pouzili ARMA(1,1)-
GARCH(1,1) model s predpokladom normélne rozdelenych rezidui. Koeficienty mod-
elu boli opédtovne prepocitané pre kazdy odhad VaR.

Vyvoj 5% VaR odhadov pre aktivum GSK v ¢ase generovanych modelmi his-
torickej simuléacie a filtrovanej historickej simulacie pre obe velkosti okien st uvedené

na obrazku 10.3.

Historicka simulacia Filtrovana historicka simulécia

— n=250
-- n=1000

© — n=250 © -
-- n=1000

1990 1995 2000 2005 2010 1990 1995 2000 2005 2010

GSK (n = 250/1000, theta = 0,05) GSK (n =250/1000, theta = 0,05)

Obr. 10.3: Vyvoj 5% VaR odhadov pre akciu GSK generovanych modelmi historicke;

a filtrovanej historickej simulacie pre velkosti okien n = 250 a n = 1000 v case

V tabulkach 10.21 az 10.30 uvadzame analyzu vykonanych odhadov 5% a 1%
VaR. Z vysledkov spitného testovania odhadu 5% VaR je zrejma dominancia mo-
delov FHS nad modelmi HS. Pre modely FHS nevieme jednoznaé¢ne urc¢it optimalnu
vel'kost okna, nakolko oba modely FHS dosahovali striedavo presnejsie vysledky. HS
model vykazuje presnejSie vysledky pre okno n = 250.

Kupiecov test zamietol iba model HS (n = 1000) pre aktiva SNE a PTR, Christof-
fersenov test vsak zamietol vSetky modely minimélne pre dve zo Styroch aktiv, ¢o

sved¢i o zavislych vyskytoch prekroc¢enych hodnot VaR.
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Tabulka 10.21: Vysledky spétného testovania modelov historickej simulacie
pre § = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spétné testovanie odhadov VaR (6 = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
HS (n=250)  0,0555  0,0509  0,0534 0,051

HS (n=1000) 00616 00509  0,0563  0,0784
FHS (n = 250) 0,0519  0,0499 0,0536  0,0459
FHS (n = 1000) 0,0459  0,0507  0,0486  0,0574

Tabulka 10.22: Test nepodomieneného krytia modelov historickej simulacie
pre # = 0,05 (znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyz-

namnosti a = 0, 05)

Kupiecov test, p-hodnota (0 = 0,05, a = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
HS (n=250) 09532 02424  0,7587 0,7174
HS (n=1000)  1,0000(!) 0,2345  0,9525  1,0000(!)
FHS (n=250) 05231  0,0326  0,7817 0,6248
FHS (n=1000) 08563  0,1867  0,3531 0,7918

Tabulka 10.23: Test podmieneného krytia modelov historickej simulécie
pre 8 = 0,05 (znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyz-

namnosti o = 0, 05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,05, a = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n=250)  1,0000()) 1,0000(!) 08738  0,9979(!)
HS (n =1000)  1,0000(!) 0,9996()) 0,9440())  0,5515
FHS (n=250)  0,9983()) 0,9998(!) 0,6238  0,4570(!)
)

FHS (n=1000) 0,9910(!) 0,9396  0,1213  1,0000(!)
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Tabulka 10.24: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov modelov historicke;j
simulacie pre § = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemerna hodnota VaR (6 = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n = 250) 2,9312  4,4303  2,6992  3,5895
HS (n=1000)  2,9404 44954  2,6901  3,3663
FHS (n=250) 3,0424 44565  2,7259  3,7932
FHS (n = 1000) 32578 45557 28177  3,7434

Tabulka 10.25: Vysledky analyzy rozptylu odhadov modelov historickej simulacie

pre § = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (0 = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

HS (n = 250) 0,0437 1,076 04899  2,5526
HS (n=1000) 0,3906 0,6689 0,1712 0,8283
FHS (n=250) 1,8365  2,6466  0,7513  4,6572
FHS (n =1000) 4,8579  3,0985  1,7432 45844

V hodnoteni priemernej hodnoty a rozptylu odhadov VaR dominovala historické
simulécia, ¢o sa dalo ocakavat podla grafov vyvoja odhadnutych hodnot (na grafoch
vyvoja FHS bol vyrazny rozptyl v porovnani s trividlnym modelom).

V spétnom testovani odhadov 1% VaR dominoval model FHS (n = 1000), ktory
dosiahol najpresnejsie vysledky pre tri zo Styroch aktiv. Model nebol zamietnuty
ani jednym z testov (pre kazde z aktiv), ¢o sa nepodarilo ani jednému z ostatnych

modelov.
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Tabulka 10.26: Vysledky spédtného testovania modelov historickej simulacie

pre § = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spéatné testovanie odhadov VaR (6 = 0,01)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n = 250) 0,0156  0,0139  0,0149  0,0138

HS (n=1000) 0,147 00122  0,0120  0,0154

FHS (n = 250) 0,0149 00136  0,0149  0,0106
S (

FHS (n =1000) 0,0095 0,0116 0,0103 0,0112

Tabulka 10.27: Test nepodomieneného krytia modelov historickej simulacie
pre # = 0,01 (znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyz-

namnosti a = 0, 05)

Kupiecov test, p-hodnota (6 = 0,01, a = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n = 250) 1,0000(1)  0,9966(!) 0,9995(!)  0,9060
HS (n=1000)  0,9992(!) 0,8794  0,9508  0,9429
FHS (n=250)  0,9998(!) 0,9930(!) 0,9995(!) 0,2054
FHS (n=1000) 02890  0,7562  0,1876  0,3464

Tabulka 10.28: Test podmieneného krytia modelov historickej simulécie
pre 8 = 0,01 (znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyz-

namnosti o = 0, 05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,01, a = 0,05)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n=250)  1,0000(!) 1,0000(!) 1,0000(!) 0,8381
HS (n =1000)  1,0000()) 0,9998(!) 0,9754(!) 0,9783(!)
FHS (n =250)  0,9998(!) 0,9800(!) 0,9996(!)  0,2938
FHS (n = 1000) 02161  0,7650  0,7178 0,2458
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Tabulka 10.29: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov modelov historicke;j
simulacie pre # = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemerna hodnota VaR (6 = 0,01)
Model SNE AAPL GSK PTR

HS (n = 250) 50068  7,4105  4,4261  6,4378
HS (n=1000) 51473 74700 44971  6,6058
FHS (n =250) 4,9883 74343 45245  6,2996
FHS (n = 1000) 53621  7,6142 44644  6,3702

Tabulka 10.30: Vysledky analyzy rozptylu odhadov modelov historickej simulacie

pre § = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (6 = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

HS (n = 250) 47302 6,3303  2,4652 9,1575
HS (n=1000) 1,6871 1,2864 0,5114  2,8009
FHS (n=250) 6.1397 10,7224 45674 12,7222
FHS (n=1000) 12,8602 83385  3,6619 12,7937

Zaujimavo dopadli vysledky analyzy priemernej hodnoty VaR odhadov. Aj na-
priek velkému rozptylu VaR hodnot odhadnutych FHS modelmi v porovnani s trivi-
alnym modelom historickej simulacie dosiahol model FHS (n = 250) pre dve zo Sty-
roch aktiv najmensiu priemernt hodnotu odhadov. To je dokaz toho, ze predpovede
s va¢sim rozptylom, ktoré si charakteristické pre presnejsie modely nemusia nutne

viest k neprimerane velkym VaR hodnotam, ¢o by znemoznilo ich pouzitie v praxi.
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10.4 Parametrické modely

Meranie sme vykonali pre modely s predpokladom normélneho a Studentovho ¢
rozdelenia, pre kazdy v dvoch variantach: pre n = 250 a n = 1000 pozorovani.

Pre model s predpokladom normélneho rozdelenia sme parameter polohy p fixo-
vali na hodnotu /i = 0 a parameter variability o sme odhadli ako vyberovy rozptyl
pre pozorovania z trénovacicho okna (rovnica 6.4).

Pre model s predpokladom Studentovho t rozdelenia sme parameter stupna
volnosti v odhadli podla vztahu 6.9, parameter polohy sme fixovali na hodnotu
fi = 0 a parameter variability o podla rovnice 6.4, tak ako pre model s normalnym
rozdelenim, s pouzitim pozorovani nachédzajicich sa v okne.

Vsetky parametre sme prepocitali pre kazdy novy odhad VaR.

Vyvoj 5% VaR odhadov pre aktivum GSK v ¢ase pre parametrické modely

pre obe velkosti okien st uvedené na obréazku 10.4.

Parametrické modely pre n=250 Parametrické modely pre n=1000

—— Normélne rozdelenie —— Normélne rozdelenie
- - Studentovo t rozdelenie --- Studentovo t rozdelenie|

1990 1995 2000 2005 2010 1990 1995 2000 2005 2010

GSK (n = 250, theta = 0,05) GSK (n = 1000 theta = 0,05)

Obr. 10.4: Vyvoj 5% VaR odhadov pre akciu GSK generovanych parametrickymi

modelmi pre velkosti okien n = 250 a n = 1000

V tabulkéch 10.31 az 10.40 uvadzame analyzu vykonanych odhadov 5% a 1%
VaR parametrickymi modelmi pre velkosti okien n = 250 a n = 1000 pozorovani.

Vysledky spéatného testovania pre odhad 5% VaR dokézali dominanciu mode-
lov PAR-T nad modelmi PAR-N (najpresnejsie odhady generoval model PAR-T
(n = 250)). Takmer vSetky modely systematicky precenili riziko, ¢o sa prejavilo

mensim poc¢tom prekroceni odhadnutych VaR hodnoét. Jedine pri aktive PTR bola
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Tabulka 10.31: Vysledky spatného testovania parametrickych modelov pre 8 = 0,05

najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom
J y

Spéatné testovanie odhadov VaR (6 = 0, 05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

PAR-N (n=250)  0,0363  0,0356 0,038  0,0422
PAR-N (n=1000) 0,039l  0,0301  0,0357  0,0602
PAR-T (n=250)  0,0334  0,0382 0,0412 0,0445
PAR-T (n=1000) 0,0433 00345  0,0407  0,0644

Tabulka 10.32: Test nepodomieneného krytia parametrickych modelov pre 8 = 0,05
(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti o =

0,05)

Kupiecov test, p-hodnota (0 = 0,05, a = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
PAR-N (n=250)  1,0000()) 1,0000() 1,0000() 0,9118
PAR-N (n =1000)  1,0000()) 1,0000() 1,0000() 0,9146
PAR-T (n=250)  1,0000(!) 1,0000(!) 0,9984(!)  0,7664
PAR-T (n =1000)  0,9837(!) 1,0000()) 0,9980(!) 0,9836(!)

Tabulka 10.33: Test podmieneného krytia parametrickych modelov pre 6 = 0,05
(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a =

0,05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,05, « = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
PAR-N (n=250)  1,0000(!) 1,0000() 1,0000(!) 0,9947(!)
PAR-N (n =1000)  1,0000()) 1,0000()) 1,0000()  0,9403
PAR-T (n =250)  1,0000()) 1,0000() 0,9994(!) 0,9919(!)
PAR-T (n =1000)  1,0000(!) 1,0000()) 0,9947(!) 0,9855(!)
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Tabulka 10.34: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov parametrickych mo-
delov pre § = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemernéa hodnota VaR (6 = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR

PAR-N (n=250) 35221 54069 31524 39671
PAR-N (n =1000) 3,6002 56899  3,2371 3,7810
PAR-T (n=250)  3,3940 5,1560 3,0439 38768
PAR-T (n=1000) 3,028 52960  3,0612  3,6289

Tabulka 10.35: Vysledky analyzy rozptylu odhadov parametrickych modelov

pre § = 0,05 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (0 = 0,05)

Model SNE AAPL GSK PTR

PAR-N (n = 250) 2,0932 3,8780 1,5156 2,5058
PAR-N (n =1000) 1,1506 1,4418 0,6598 0,6085
PAR-T (n = 250) 1,7723 3,0471 1,2309 2,3690
PAR-T (n =1000) 0,8945 1,0958 0,5012 0,5488

hranica 0,05 prekrocena a to oboma modelmi s oknom n = 1000. Tento jav by sa
dal interpretovat ako doésledok nevhodnej velkosti okna; okno s po¢tom pozorovani
n = 1000 je pravdepodobne prili§ velké na to, aby vedelo v¢as zachytit zmeny na fi-
nanc¢nom trhu.

Z grafov na obrazku 10.4 vyplyva zaujimavy poznatok. Modely s predpokladom
Studentovho t rozdelenia generovali vo vicsine pripadov mensSie odhady VaR ako
modely s normélnym rozdelenim, ¢o sa prejavilo aj na vysledkoch spatného testova-
nia. To je vS8ak v rozpore s ideou pouzitia Studentovho t rozdelenia. To je prefero-
vané nad norméalnym rozdelenim prave kvoli tzv. ,tazkym® chvostom, ktoré by mali
odstranit podcenovanie rizika, pre ktoré byvaju kritizované modely s predpokladom
normality. Vysledky merania v8ak naznacuju, ze 5%-kvantil modelovaného rozdele-

nia vynosov nie je dost extrémny na to, aby sa prejavil spominany efekt ,tazkych
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chvostov®, naopak nachadza sa v oblasti, kde ma taz8ie chvosty normélne rozdelenie
(dékazom ¢oho je aj precenenie rizika vyplyvajuce z vysledkov spéatného testovania).
Tento jav ma vSak paradoxne taktiez pozitivny efekt na presnost odhadov v prospech
PAR-T modelov (pre porovnanie normélneho a Studentovho ¢ rozdelenia vid obréa-
zok 6.1).

Testy podmieneného a nepodmieneného krytia zamietli vSetky parametrické mo-
dely. Jednou z hlavnych pri¢in boli pomerne nepresné vysledky spéatného testovania
ako dosledok systematického precenenia rizika.

V hodnoteni priemernej hodnoty a rozptylu dosiahli lepsie vysledky taktiez mo-
dely so Studentovym ¢ rozdelenim. Modely s oknom n = 1000 st charakteristické
mensim rozptylom, avsak aj napriek vacsiemu vyskytu extrémnych hodnot dosia-
hol model PART-T (n = 250) najnizsiu priemernt hodnotu VaR odhadov pre tri

zo Styroch aktiv.

Tabul'ka 10.36: Vysledky spéatného testovania parametrickych modelov pre § = 0,01

(najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Spéatné testovanie odhadov VaR (6 = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

PAR-N (n=250) 00150 001144 0,0149  0,0179

PAR-N (n =1000) 0,0168  0,0112 00131  0,0266

PAR-T (n=250) 0,0113 00112 00117  0,0142
(

PAR-T (n =1000) 0,0118 0,0085  0,0089 0,0189

Tabul'ka 10.37: Test nepodomieneného krytia parametrickych modelov pre § = 0,01
(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a =

0,05)

Kupiecov test, p-hodnota (6 = 0,01, a = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
PAR-N (n=250)  0,9998(]) 0,9990(!) 0,9995(!) 0,9992(!)
PAR-N (n =1000)  1,0000(!) 0,6342  0,9640  1,0000(!)
PAR-T (n=250)  0,7118  0,6379  0,8000 0,9380

PAR-T (n =1000) 08113  0,7518  0,5848  0,9974(!)
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Tabulka 10.38: Test podmieneného krytia parametrickych modelov pre 6§ = 0,01
(znakom (!) je oznacené zamietnutie modelu testom pre hladinu vyznamnosti a@ =

0,05)

Christoff. test, p-hodnota (0 = 0,01, a = 0,05)

Model SNE AAPL  GSK PTR
PAR-N (n=250)  1,0000(!) 1,0000()) 1,0000(!) 0,9964(!)
PAR-N (n =1000)  1,0000()) 0,9982() 0,9955(!) 1,0000(!)
PAR-T (n =250)  0,9962(1) 0,9803() 0,9978(!)  0,8881
PAR-T (n =1000)  1,0000()) 0,9987()) 0,8713  0,9995(!)

Tabulka 10.39: Vysledky analyzy priemernej hodnoty odhadov parametrickych mo-
delov pre § = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym

pismom)

Priemernéa hodnota VaR (6 = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

PAR-N (n =250)  4,9814  7,6470 4,4586 56108
PAR-N (n =1000) 50918 80474 45783  5,3476
PAR-T (n=250) 54616 84386 48450  6,0592
PAR-T (n=1000) 57018  9,0931 5,109  5,9266

Tabulka 10.40: Vysledky analyzy rozptylu odhadov parametrickych modelov

pre § = 0,01 (najlepsi vysledok pre kazdé aktivum je zvyrazneny hrubym pismom)

Variancia VaR (6 = 0,01)

Model SNE AAPL  GSK PTR

PAR-N (n=250) 41870  7,7572  3,0316 50124
PAR-N (n =1000) 2,3016 2,8841 1,3198 1,2171
PAR-T (n=250) 54773 10,6664 4,0980 5,964
PAR-T (n=1000) 3,1258  3,9496  1,8302 1,5298
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Pre odhad 1% VaR dosiahli v spitnom testovani lepsie vysledky opat PAR-T
modely. Vo vysledkoch vieme na rozdiel od vysledkov odhadu 5% VaR jasne iden-
tifikovat efekt systematického ,,podcenenia“ rizika PAR-N modelmi, ktoré dosiahli
pri vSetkych testovanych aktivach vacsi pocet prekroceni, ako ocakavané 1%.

Kupiecov test pre vietky aktiva nezamietol iba model PAR-T (n = 250), Christof-
fersenov test vsak zamietol vSetky parametrické modely.

Najmensiu priemernt hodnotu VaR odhadov dosiahol model PAR-N (n = 250),
¢o sa dalo ocakavat vzhladom na spominané podcenenie rizika, vyplyvajice z vlast-
nosti samotného rozdelenia. Najmensi rozptyl odhadov dosiahol model PAR-N (n =
1000).

Vysledky parametrickych modelov pre obe hladiny parametra 6 potvrdili, ze Stu-
dentovo t rozdelenie ma v porovnani s norméalnym vhodnejsie vlastnosti pre mode-

lovanie rozdelenia vynosov financénych aktiv.
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10.5 Vzajomné porovnanie modelov

Nakol'ko sa VaR odhady generované jednotlivymi modelmi kvalitativne znacne lisia
(vid vyvoj 5% VaR odhadov pre aktivum GSK na obr. 10.1, 10.2, 10.3 a 10.4),
ich vzajomné porovnanie nie je triviadlne. V tejto praci sme zvolili nepriamy pristup
porovnania Statistickych vlastnosti jednotlivych odhadov a ich vyvoja v case.

Hodnotit budeme najmé vyvoj vysledkov spétného testovania v ¢ase (pomer
pozorovaného poc¢tu prekro¢enych hodndt a vSetkych vykonanych odhadov) a tiez
vyvoj kumulativnej priemernej hodnoty generovanych odhadov v ¢ase (vztah 7.7).

Porovnanie uskuto¢nime pre hladiny § = 0,05 a § = 0,01. Do porovnania
zaradime z kazdej triedy najpresnejsi model (pre kazda hladinu 6), pricom pres-
nost modelov v rameci jednotlivych tried sme posudzovali najméa podla vysledkov
spatného testovania a testovania podmieneného krytia.

Pre odhad 5% aj 1% VaR dosiahol spomedzi CAViaR modelov najvacsiu presnost
model CAV-IG, z modelov dvojitého jadra pre § = 0,05 model DK (n = 250), ktory
dosiahol najvyssiu presnost pre tri zo Styroch aktiv. Pre hladinu 6 = 0,01 sa ukézal
byt vhodnejsi model DK(n = 1000) (na zaklade vysledkov Kupiecovho testu).

Medzi metéodami historickej simulacie dosiahli najlepsie vysledky v spatnom
testovani oba modely FHS. V testoch podmieneného krytia dosiahol lepsie vysledky
model FHS (n = 1000), preto sme zvolili tento. Parametrické modely sme pre porov-
nanie taktiez zaradili do analyzy. Z nich dosiahol najvécsiu presnost model PAR-T
(n = 250).

Na obrazku 10.5 uvadzame vyvoj vysledkov spatného testovania a na obrazku
10.6 vyvoj priemernej hodnoty VaR odhadov v ¢ase.

Na grafoch je dobre viditeIny rozdiel v rozptyle medzi trajektoriami vysledkov
spéatného testovania jednotlivych modelov pre rozne hladiny 6. Rozdiely medzi jed-
notlivymi VaR modelmi st radovo mensie pre odhad 1% VaR ako pre odhad menej
extrémneho 5%-kvantilu.

Najnizsie vysledky v spatnom testovani dosahuje takmer v kazdom c¢ase model
PAR-T (n=250) (precenenie rizika), naopak najvyssie vysledky modely DK (n =
250) a DK (n = 1000).

Aj ked pre aktivum SNE dosiahli pomerne vel'ku presnost modely CAV-1G a FHS
(n =1000) (kladne hodnotime najmé trajektoriu modelu FHS (n = 1000), nakolko
nedochadza k prekroceniu kritickej hodnoty 0,05, trajektoria sa k hranici blizi zdola),

u ostatnych aktiv nie je jednozna¢né urcenie najpresnejsicho z modelov mozné.
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SNE: spéatné testovanie modelov pre 5% a 1% VaR
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Obr. 10.5: Vysledky spatného testovania modelov CAV-1G, FHS(n = 1000), DK(n =
250/1000) a PAR-T (n = 250) pre 6 = 0,05 a 6 = 0,01

Pomerne zaujimavy je vyvoj vysledkov spatného testovania pre aktivum PTR,

kde je vidno relativne pomalt konvergenciu modelov k hladine 0,05, resp. 0,01,

¢o naznacuje zlyhanie modelov pre toto aktivum. Vo vSeobecnosti vysledky spatného

testovania nepotvrdili absoltitnu dominanciu ziadneho z testovanych modelov.

Vyvoj kumulovanej priemernej hodnoty VaR odhadov po vyli¢eni modelov PAR-

T a DK (vzhladom k relativne neuspokojivym vysledkom spatného testovania) naz-

nac¢uju podobné vlastnosti CAV-IG a FHS modelov, no ani z tohto pohladu nie je

mozné jednoznacne identifikovat lepsi model.
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Aj ked sa v analyzovanych ¢asovych radoch nachadzaju dve obdobia recesie
(jedno v roku 2000 a jedno v roku 2008), grafy naznacuju, ze vSetky modely su
priblizne rovnakym sposobom ovplyviiované negativnymi Sokmi na vynosy aktiv,
ktoré su pre tieto obdobia charakteristické. Ani po prechode cez obdobie recesie
nedochadza k vyraznejsiemu skrizeniu jednotlivych trajektorii a tym padom zmeny

kvalitativneho poradia jednotlivych modelov.

SNE: vyvoj priemernej hodnoty pre 5% a 1% VaR AAPL: vyvoj priemernej hodnoty pre 5% a 1% VaR

10
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Obr. 10.6: Vyvoj priemernej hodnoty VaR odhadov v ¢ase pre modely CAV-IG,
FHS(n = 1000), DK(n = 250/1000) a PAR-T (n = 250) pre § = 0,05 a § = 0,01
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Zaver

V préci sme sa zaoberali rizikovou mierou ,,Value at Risk* a metoédami jej odhadu.
Cielom préce bolo spracovanie vybranych neparametrickych a semiparametrickych
metod a ich vzajomné porovnanie na viacerych stiboroch pozorovani. Pridanou hod-
notou préace bolo najmé porovnanie modelov dvojitého jadra, podmieneného au-
toregresného modelu a metody filtrovanej historickej simulécie, nakolko prave tieto
maju najvacsie predpoklady k dosiahnutiu presnych vysledkov.

7 vysledkov vzajomného porovnania nemozno urcit najvhodnejsi model, nakolko
relativna presnost jednotlivych metéd je viazana na charakter analyzovanych uda-
jov. Aj ked Ziadny zo skimanych modelov nedosiahol absolttnu dominanciu pre vietky
testovacie subory, relativne vysoku presnost dosahovali najmé podmieneny autoreg-
resny model tzv.  Nepriamy GARCH(1,1)“, a model filtrovanej historickej simulacie
s ,trénovacim* oknom 1000 pozorovani. Kladne hodnotime najmé druhii zo spome-
nutych metod, ktorej vysledky spatného testovania boli v mensej miere nad ocaka-
vanou hranicou prekroc¢eni. V neprospech prvého z modelov je aj jeho pomerne velkéa
vypoctova zlozitost.

Modelom dvojitého jadra sa nepodarilo dosiahnut vyraznejsiu presnost, ¢o mohlo
byt sposobené nevhodne zvolenou procedurou pre odhad parametrov samotnych
jadrovych funkeii. Pre odhad 5% VaR sa ukéazal byt vhodnejsi model s oknom 250
pozorovani a pre odhad extrémnejSej 1% VaR model s oknom 1000 pozorovani.
U oboch modelov sme pozorovali neschopnost zachytenia oblasti s vysSou volatilitou.

Pre ziadny z hodnotenych modelov sme nepozorovali nestandardny vplyv ne-
gativnych Sokov na ceny aktiv (charakteristickych pre obdobia recesie), ktoré boli
obsiahnuté vo vSetkych testovacich suboroch. Vyskyt takychto obdobi sa u vSetkych
modeloch prejavil relativne miernym zvysSenim poc¢tu prekroc¢eni odhadovanych hod-

not vynosmi, inak nebola pozorovana ziadna zmena v kvalite odhadov.
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Priloha

Obsahom tejto prilohy je kniZznica z prostredia statistického programu R, ktora bola
vytvorena za ticelom testovania a vzajomného porovnania VaR modelov popisanych
v tejto praci. Okrem jednotlivych VaR modelov sa v kniznici tiez nachadzaju testy

nepodmieneného a podmieneného krytia.

7

## PACKAGES REQUIRED
##

library (gsl)

library (subplex)
library (tseries)
library (stats)
library (moments)

HHAH

# 01 FEwvaluating theta—VaR using CAViaR spec

idiaiaid

caviar<—function (stock ,spec=2,theta=0.05,beta=c(0,0,0,0) ,alfa=0,
info=TRUE) {

#evaluate VAR for T+1 day using CAViaR models (Engle & Manganelli

. 2004)

#stock: wvector of asset returns of t in 1:T

#spec = list (1,2,8,4,5): ID of specification to be used: 1.
ADAPTIVE, 2. SYMETRIC 3. ASYMETRIC SLOPE 4. INDIRECT HARCH 5.
AR(1)-GARCH(1,1)

#theta: probability related with VaR

#beta: if 0, function will optimize vector of parametres beta
during each call

# else will use given beta parametres (for long term
simmulations and model testing)

#alfa: if 0, function will estimate AR(1) parameter using OLS
during each call,

# else will use given beta parametres (for long term
simmulations and model testing)

#CONSTANTS :

#  numHS—30 #first numHS lags will use for evaluating f[1]
value

# K—10 #constant parameter in adaptive specification (size
of correction step)

#SUB-FUNCTIONS :

#FUNCTION-BODY :

#evaluating parameter alfa for ARCH GARCH model if needed



if (alfa==0 & spec==5) {
mar<—ar . ols (stock ,order .max=1,intercept=FALSE, aic=FALSE)
alfa<—mar$ar [1]

#evaluating vector of parametres beta if needed

if (betal|l|==0 & beta|2]==0 & beta[3]==0 & beta[4]==0) {
beta<—betahat (stock ,spec,theta ,numHS K, alfa) #treba

optimalizovat

}

caviarout<—(quant (stock ,spec,theta ,beta,numHS, K, alfa))

#display info i1f needed

if (info=—TRUE) {

msg<—paste (" \nCAViaR estimation for T+1 day:\n")

msg<—paste (msg, " CAViaR specification used: ", spec,"\n")
msg<—paste (msg, " Probability theta: " theta,"\n")
msg<—paste(msg," N of observ. used for est.: ", length(stock),"
at)
msg<—paste (msg, " Beta est.: [", format(beta
[1],digits=4)," " format(beta[2]|,digits=4)," " format(beta
[3],digits=4)," " format(beta|4],digits=4)," |\n")
msg<—paste (msg," Alpha est. (AR(1)): [",format(alfa
digits=4),"\n")
msg<—paste (msg, " CAViaR est. for T+1 day: ", format(
caviarout , digits=4),"\n")
cat (msg)
invisible (caviarout)
¥
idiaiaid
# 02 Theta—quantile evaluation wusing CAViaR
HHAT

quant<—function (stock ,spec, theta ,beta,numHS K, alfa) {

#evaluate quantile f for T+1 day wusing CAViaR spec.

#stock: wvector of asset returns of t in 1:T

#numHS: number of first lags of stock to be wused for f[1]
estimate (as empirical quantile theta of stock [1:numHS]

# first quantile f[1] will be estimated for time t = numHS
+1

#spec: ID of specification to be used: 1. ADAPTIVE, 2. SYMETRIC
3. ASYMETRIC SLOPE /. INDIRECT GARCH 5. AR(1)-GARCH(1,1)

#beta: wvector of parametres

#theta: probability related with VaR

#K: constant parameter in ADAPTIVE MODEL

#alfa: AR(1) coef.

A#CONSTANTS :

#SUB-FUNCTIONS :

#FUNCTION-BODY :
f<—as.numeric() #vector of evaluated VaR of length length(stock

n<—length (stock)
for (t in c(1:(n+1))) {
if (t<=numHS) {
£[t]<—0

next

if (t==(@umHS+1)) {



flt|<—(hs(stock|[1l:(t—1)],theta))
next

if (spec——1) { #01 ADAPTIVE MODEL
flt]<—f[t—1] + beta[l] * (1 / ( l+exp(Kx(stock|[t—1] + {[t
—1])) ) — theta)

if (spec=—2) { #02 SYMETRIC VALUE SLOPE
flt]<—(beta|[l] + beta[2] = f[t—1] + beta[3] * abs(stock]|t
—1]))

if (spec—=3) { #03 ASSYMETRIC VALUE SLOPE
flt]<—(beta|l] + beta|2] * f[t—1] + beta|3]|*max(stock [t
—1],0) + beta[4]*(—1)*min(stock [t—1],0))

if (spec==4) { #04 INDIRECT GARCH
f[t]<—s]<;1rt§beta[1] + beta[2]| * (f[t—1])"2 + beta|3]|*(stock]|
t—1]) "2

if (spec==b5) { #05 ARCH GARCH
flt]<— —alfaxstock [t—1] + sqrt(beta[l] + beta|[2]x(f[t—1]+
alfaxstock [t —2])"2 + beta|3]|*(stock|[t—1]—alfaxstock|t
—2[)"2)

if (spec>5) {
stop ("Wrong specified parameter spec!")
return (0)

invisible (f[n+1])
}

i

# 08 FEvaluating VaR using historical simmulation

hs<—function (stock , theta) {

#evaluate empirical quantile f (—f = VAR at time t) for T+1 day
using Historical simmulation method

#stock: wvector of asset returns of t in 1:T

#theta: probability related with VaR
invisible(—min(0,quantile (stock ,probs=theta)))

}

HHHH
# 04 Optimization routine for beta parametres of CAViaR

A

betahat<—function (stock ,spec,theta ,numHS K, alfa) {

#returns optimal beta wvector of parameters for VaR evaluating
using CAViaR spec

#stock: wvector of asset returns of t in 1:T to be used for beta
estimation

#spec = list (1,2,8,4,5): ID of specification to be used: 1.
ADAPTIVE, 2. SYMETRIC 3. ASYMETRIC SLOPE 4. INDIRECT GARCH 5.
AR(1)-GARCH(1,1)

#theta: probability related with VaR and thus beta parametres

#numHS: number of lags to be used for f[1] estimation. As wvalues
stock [1:numHS| are used for f[1] evaluation



# therefore only stock [numHS+1:T] are used for
autoregressive beta estimation in fact
#K: constant parameter in adaptive specification
#alfa: AR(1) parameter
H#CONSTANTS :
n<—1500 #we generate n betal vectors during optimization
routine
m<—15 #we choose m betal vectors with the lowest ojective
function wvalue
#SUB-FUNCTIONS :
HHAH
# 08.1 Objective function to be minimized
HHAH
qreg<—function (beta) {
#objective function that is minimized using nonlinear
programming
#works with wector stock inherited
n<—length(stock)
sum<—0
#we will save f[t] wvalues in the f wvector
f<—as.numeric() #vector of evaluated VaR of length
length (stock)
t0<—numHS+1 #first lag we set as empirical quantile til
time numHS
f[t0] <— (hs(stock|[l:numHS]|,theta))
if (stock|tO]< —f[t0]) {
sum <— sum + ( theta—1 ) * ( stock[tO]+f[tO] )
} else {
sum <— sum + ( theta—0 ) * ( stock[tO]+f[t0] )
}

#then we count others autoregressiviy
if (t0+1>n) {
stop ("Par. numHS too big! Lower the par. or take more
lags of stock")
return (0)
}
for (t in (t0O+1):n) {
if (spec==1) { #01 ADAPTIVE MODEL
flt]<—f[t—1] + beta[l] = (1 / ( l4+exp(Kx(stock|[t—1]
+ f[t—1])) ) — theta)

if (spec——2) { #02 SYMETRIC VALUE SLOPE
f[t|]<—(beta[l| + beta[2] * f[t—1] + beta[3] =* abs(
stock [t —1]))
}
if (spec==3) { #03 ASSYMETRIC VALUE SLOPE
f[t|]<—(beta[l| + beta[2] * f[t—1] + beta|3]xmax(
stock [t —1],0) + beta[4]*(—1)*min(stock|[t—1],0))

if (spec==4) { #04 INDIRECT GARCH
if ((beta[l] + beta[2] * (f[t—1])"2 + beta|3]x*(
stock [t—1])"2) < 0) {
return(999999999)

f[t|<—sqrt(beta|l| + beta[2] * (f[t—1])"2 + beta|3]
*(stock [t—1])"2)



if (spec==b5) { #05 ARCH GARCH
if ((beta|[l] + beta|2]|*(f[t—1]+alfaxstock|[t—2])"2 +
beta [3]*(stock [t—1]—alfaxstock[t—2])"2) < 0) {

return(999999999)

flt]<— —alfaxstock|[t—1] + sqrt(beta|l] + beta|2]|x*(f
[t—1]+alfaxstock[t—2]) "2 + beta[3]|*(stock[t—1]—
alfasxstock [t —2])"2)

}

if (spec>5) {
stop ("Wrong specified parameter spec!")
return (0)

if (stock|t]< —f[t]) {
} Sulln <E sum + ( theta—1 ) * ( stock[t]+f[t] )
sum <— sum + ( theta—0 ) * ( stock|[t]+f[t] )

}

invisible (sum/ (n—numHS) )

}
#FUNCTION-BODY :
beta0<—matrix (nrow=n,ncol=4) #first we generate betal as
starting point
for (i in c(1l:n)) {
betal[i,|<—runif(4,0,1)

qregval<—as.numeric() #some declarations here

minobjf<—as.numeric ()

minbeta<—as.numeric ()

for (i in c(1:n)) { #quantile evaluation for n starting points
qregval [i]<—qreg(betal[i,])

sorqregval<—sort(qregval)
for (i in c¢(1l:m)) { #we optimize now for m vectors
whichbeta<—which (qregval==sorqregval [i]) [1] #index of used
betaO for this iteration
simplexstate<—subplex (betal[whichbeta ,| ,qreg,control=list (
maxit=300))
if (simplexstate$convergence==0) {

state<—multimin (simplexstate$par, qreg, method="nm", prec="
0.00001")
}
else {
state<—multimin (beta0 [ whichbeta ,| , qreg, method="nm", prec="
0.00001™")

}
if (i==1) {
minobjf<—state$f
minbeta<—state$x
} else {
if (minobjf>state$f) {
minobjf<—state$f
minbeta<—state$x



}

invisible (minbeta)

}

i
# 05 FEvaluating VaR using parametric (analytic) methods (Gauss,

Student)
idiaiaid
paramvar<—function (stock , theta ,distr="norm") {
#evaluate quantile f (—f = VAR at time t) for T+1 day using
parametric spec based on N[O,sdev 2] distr. or Student distr.
#stock: wvector of asset returns of t in 1:T
#theta: probability related with VaR
#distr: ID of distribution for wuse
n<—length (stock)
sdev<—stats ::sd(stock)
if (distr=—"norm") {
pom<— —qgnorm (theta , sd = sdev)

if (distr="tdist") {

k<—kurtosis (stock)

v<—abs (round ((4xk—6)/(k—3)))

stdodch<—stats ::sd(stock)

pom<— —sqrt ((v—2)/v)*stdodch*qt(theta, df-v)
}
invisible (pom)

}

A
# 06 FEvaluating VaR using FILTERED HISTORICAL SIM

A
fhs<—function (stock ,theta) {
#evaluate quantile f (—f = VAR at time t) for T+1 day using
FILTERED historical simmulation
#stock: wvector of asset returns of t in 1:T
#theta: probability related with VaR
n<—length (stock)
marma<—arma (stock ,include.intercept=FALSE)
nl<-marma$coef 1]
n2<—marma$coef|2]
mgarch<—garch (stock , trace=FALSE)
al<—mgarch$coef 1]
a2<—mgarch$coef|2]
a3<—mgarch$coef 3]
stockhat<—as.numeric ()
marma$residuals [1]<-0
e<—as.numeric ()
hhat<—as.numeric ()
e|1]<=0
hhat [1]<—0
for (i in 2:n) {
hhat|i]<—al + a2x(marma$residuals|[i—1])"2 + a3xhhat|i—1]|
e[1]<—marma$residuals|i]/sqrt(hhat[i])

hhat [n+1]<—al + a2x(marma$residuals|n]|) "2 + a3xhhat|n]|
stockhat [1|<—stock [1]



for (i in 2:n)
stockhat [i|<—nlxstock [i—1] + n2*xsqrt(hhat|[n+1])*e[i—1] + sqrt
(hhat [n+1])=*e|1i]

invisible (hs(stockhat ,theta))

}

HHAH
# 07 Evaluating VaR wusing double kernel smoothing

i
kernvar<—function (data, theta=0.05,h1=2 h2=2) {
#evaluate quantile f (—f = VAR at time t) for T+1 day using
double kernel local linear (using Epanechnikov kernel)
#data: vector of asset returns of t in 1:T
#theta: probability related with VaR
#h1, h2: bandwidths connected with kernel smoothing
n<—length (data)
x<—data[n]|
# FUNCTIONS:
kernvaroptim<—function (q)
#print (sum( v0(x,data[1:(n—1)])))
invisible( v0(x,data|l:(n—1)]) %% Omega(q,data[2:n]|,h2) /
sum( v0(x,data[l:(n—1)]) ) — theta)
}

Omega<—function(y,Yj,h) {
#cumulative distribution function for UNIFORM KERNEL
foo<—as.numeric ()
for (i in 1l:length(Yj))
i (y=(Yilil-h)) {foo[i]<-0}
else {
i (ye—(Yi[i]+h)) {
#foo [i]<—(1/(2%h) * (y=Yj[i]+h) ) #UNIFORM
foo[i]<—(3/(4xh) * (y=Yj[i]+h) — 1/(4%h) % (y~3 — (Yj]
i|-h)~3) ) #EPANECHNIKOV

else {foo|i]<—(1)}

}
invisible (foo)

}

K<—function (x) {
foo<—3/4%(1—x"2)
#foo<—1/2%x
foo[abs(x) >1]<—0
invisible (foo)

vO<—function (x,Xi) {
#weight function improved kermnel
foo<—as.numeric ()
for (i in 1:length(Xi))
foo|i]|<XK((x—Xi[i])/hl)

invisible (foo)
}
#FUNCTION BODY':

mine<—min (data)
maxe<—0#maz(data)



foomine<—mine
foomaxe<—maxe
i<-0
if (kernvaroptim (mine) > 0) {
Hi<—0
while ((kernvaroptim (mine) > 0) & (i<=500)) {
i<—i+l1
mine <— runif(1,foomine ,foomaxe)

}

if (kernvaroptim (maxe) < 0) {
i<-0
while ((kernvaroptim (maxe) < 0) & (i<=500)) {
i<—i+1
maxe <— runif(1l,foomine ,foomaxe)

}

}
if (i>500) {
invisible (NA)
} else {
invisible(—uniroot (kernvaroptim ,c(mine,maxe))$root)
}
}

iaiia
# 08 Bandwidth selection

A
bwkern<—function (data) {
#function returns bandwidth h1 for doublekernel method
n<—length (data)
msucet<—data|2| —data[1]
for (i in (3:n))

sucet<—abs(data[i]—data[i—1])

if (msucet <= sucet)

msucet<—sucet

}

return (msucet)

cat("bw: " msucet,"\n")

}

HHHAH

# 09 Kupiec test of unconditional coverage
HHHH

kupiec<—function (data, theta ,alpha=0.05) {
n<—length (data)
nhit<-length (data|data==1])
thetahat<—nhit/n
val<— —2xlog( ((1—theta)/(1—thetahat)) ~(n—nhit) % (theta/
thetahat) " nhit )
lowerlim<—qchisq ((alpha/2) ,1)
upperlim<—qchisq((1—alpha/2) ,1)
pval<—pchisq(val ,1)
msg<—""
msg<—paste (msg, " Num. of observations: ", ,n,"\n")
msg<—paste (msg, " Num. of hits: ", nhit,"\n")



msg<—paste (msg, " Theta: ", format(theta 6 digits

—4) ,u\nn)

msg<—paste (msg, " Thetahat: ", format(thetahat ,
digits=4),"\n")

msg<—paste (msg, " Alpha: " format (alpha 6 digits
:4) 7u\nn)

msg<—paste(msg," Statistics (and Limits): ",format(val,6 digits
=4)," (",lowerlim ," , ", upperlim,")\n")

msg<—paste (msg, " p—value: " format(pval,6 digits
:4) ,H\n")

cat (msg)

invisible (pval)

# 10 Christoffersen test of conditional coverage

christoff<—function (data,theta , alpha=0.05) {
n<—length (data)
nhit<—length (data|data==1|)
thetahat<—nhit/n
n00<—as .numeric ()
n0l<—as.numeric ()
nl0<—as.numeric ()
nll<—as.numeric ()
lambda0l<—as.numeric ()
lambdall<—as.numeric ()
lambda2<—as.numeric ()
n00<-0
n01<-0
nl10<-0
nl1<-0
lambda01<-0
lambdall<-0

lambda2<—0

for(i in 2:n) {
if (data[i] = 0 & data[i—1] = 0) {n00<—n00+1}
if (data|i] = 1 & data|i—1] = 0) {n0l<—n01+1}
if (datal|i] =— 0 & data|i—1] =— 1) {nl0<—nl0+1}
if (data|i] = 1 & data|i—1] = 1) {nll<-nll+1}

}

lambda0l<— n01 / (n0l1 + n00)

lambdall<— nll / (nll + nl0)

lambda2<— (n0l1 + nl1l) / (n0l + n00 4+nl0 + nll)

value<— —2xlog( ((1—theta)/(1—thetahat)) ~(n—nhit) * (theta/
thetahat) " nhit

valind<— —2xlog( (1—lambda2) "~ (n00+nl0) * (lambda2%100)"(n0l4nll
) /  ( (I-lambda01)"n00 * (lambda01%x100)"n0l1 % (1—lambdall)"
nl0 = (lambdall*x100)"nll ) )

valcc<—valuc+tvalind

lowerlim<—qchisq ((alpha/2) ,2)

upperlim<—qchisq((1—alpha/2) ,2)

pval<—pchisq(valcc ,2)

msg<—""

msg<—paste (msg, " Num. of observations: " n,"\n")

msg<—paste (msg, " Num. of hits: ", nhit,"\n")



msg<—paste (msg, " n00 :

msg<—paste (msg, " nlo0:

msg<—paste (msg, " n01:

msg<—paste (msg, " nll:

msg<—paste (msg, " Theta:
:4) 7u\nn)

msg<—paste (msg, " Thetahat :
digits=4),"\n")

msg<—paste (msg, " Alpha:
:4) ,H\n")

msg<—paste(msg," Statistics (and Limits):
=4)," (",lowerlim ," , " jupperlim,")\n")

msg<—paste (msg, " p—value:
:4) ’H\nll)

cat (msg)

invisible (pval)

"

"

"

n"

"

"

"

"

"

,n00 , u\nu)
,nl0,"\n")
,n01,"\n")
,nll , Il\nn)

,format (theta ,digits
,format (thetahat ,

,format (alpha , digits
,format (valcc ,digits

,format (pval , digits



