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Abstrakt

KONECNY, Peter, Be.: Odhad Value-at-Risk pre portfélio s viacerymi rizikovymi fak-
tormi [Diplomova pracal. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky,

fyziky a informatiky; Katedra aplikovanej matematiky. Vedici diplomovej prace: Ing.
Mgr Pavol Jurca, PhD. Bratislava: FMFI UK, 2012. [65]s.

Prica sa venuje problematike odhadovania jednodniovej Value-at-Risk (VaR) pre port-
folio s velkym poctom rizikovych faktorov. Primarnym cielom prace je teoreticky za-
definovat a empiricky otestovat vhodné metody na predikciu VaR pre portfélio s vel-
kym poctom rizikovych faktorov. K odhadu VaR pouzijeme metddu historickej simula-
cie, metodu filtrovanej historickej simulacie a metédou dynamického faktorového mo-
delu (DFM), kde k modelovaniu volatility procesu pouzivame metédu viacrozmerného
GARCH-u s dynamickymi podmienenymi koreldciami (DCC). Jednotlivé met6dy st
otestované na portfoliu zlozenom z akcii, dlhopisov, s vplyvom vymennych kurzov a
pomocou spatného testovania je vybrany najvhodnejsi typ metddy pren. Najlepsie vy-
sledky v pripade predikcie 99% jednodnovej VaR dosiahla metdda filtrovanej historic-
kej simuldcie a pre predikciu 95% jednodnovej VaR sa zd4 byt najvhodnejsia metdda
DFM-DCC.

Kltcové slova: Value-at-Risk (VaR), metdoda historickej simulécie, metéda filtrovane;j
historickej simuléacie, DFM-DCC metoda



Abstract

KONECNY, Peter, Be.: Value-at-Risk for large portfolios [Master thesis]. Comenius
University in Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and Informatics; Depart-
ment of Applied Mathematics. Master thesis supervisor: Ing. Mgr Pavol Jurca, PhD.
Bratislava: FMFI UK, 2012. [65] p.

This thesis deals with Value-at-Risk (VaR) with one day horizon for large portfolios.
Our primary goal is to define and to empirically test appropriate methods of prediction
one-day VaR for large portfolios. We use the method of historical simulation, the filtered
simulation method and the dynamic factor model method (DFM) where time-varying
volatilities are modeled by using DCC (Dynamic Conditional Correlation) GARCH
model. Each method is tested on portfolio that consists of stocks, bonds and exchange
rates. We use backtesting procedures to select the most appropriate method for tested
portfolio. The best results were achieved by the filtered historical simulation method
for one-day 99% VaR prediction and by the DEM-DCC method for one-day 95% VaR

prediction.

Keywords: Value-at-Risk (VaR), historical simulation method, filtered historical si-
mulation method, DFM-DCC method
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Uvod

Met6da Value-at-Risk (v doslovnom preklade ,hodnota v riziku“) sa stala Standard-
nym nastrojom pri merani trhového rizika roéznych finanénych institicii. Problémom
sucasnosti je nedostatok vhodnych metéd pre modelovanie Value-at-Risk (dalej VaR)
pre velké portfélia, ktoré je naroc¢né kvoli pomerne vyraznej nelinearnej zavislosti medzi
rizikovymi faktormi a tazkostami spojenymi s velkym poctom faktorov. V poslednom
obdobi poznac¢enom krizami (hypotekarna, dlhova) este vzrasta potreba zdokonalova-

nia uz znamych alebo definovania novych vhodnych modelov VaR pre velké portfolia.

Cielom prace je teoreticky zadefinovat a empiricky otestovat metdédy odhadu hodnoty

VaR v pripade portfdlia s velkym poc¢tom rizikovych faktorov.

V prvej casti diplomovej prace strucne definujeme jednodnovi VaR pre portfélio. Po-
stupne popiseme 3 pristupy k jeho predikcii. Najskor uvedieme najjednoduchsiu a naj-
pouzivanejsiu metédu historickej simulacie. Z nej vychadza metéda filtrovanej histo-
rickej simulacie, pricom k odhadu hodnoty jednodnovej VaR pouzivame 2 pristupy
zalozené na predpoklade norméalneho alebo studentovho rozdelenia nahodnych zloziek.
Metoda filtrovanej historickej simulacie je zalozend na modelovani kazdého faktora
ovplyvnujiceho hodnotu portfélia vhodnym ARMA-GARCH modelom. Zavislosti me-
dzi faktormi st zachytené empiricky na zaklade historickych tidajov. Poslednou me-
tédou je dynamicky faktorovy model (DFM), kde k modelovaniu volatility procesu
pouzivame metdédu viacrozmerného GARCH-u s dynamickymi podmienenymi kore-
laciami (DCC). Zakladna myslienka DEM-DCC modelu spociva v extrakecii malého
poctu nezavislych latentnych faktorov z velkého poctu rizikovych faktorov ovplyviu-
jucich hodnotu portfélia. VSetky spomenuté metédy vychddzaja z minulych realizécii
jednotlivych rizikovych faktorov, preto je snahou najst aj najoptimalnejsiu sirku okna,
t.j. pocet realizacii z minulosti, ktoré vyuzivame pri kalibracii modelov. V tejto casti

zadefinujeme aj testy, ktoré pouzijeme na selekciu najvhodnejsiecho modelu.

V druhej casti nazvanej empirickd analyza su aplikované jednotlivé modely na portfélio
s b8 rizikovymi faktormi pozostavajuce z akcii, dlhopisov a s vplyvom vymennych
kurzov. Detailne si popisané vysledky odhadov VaR a spatnych testov pre viacero
typov modelov a pristupov, pricom v zavere je uvedené konecné zhrnutie s dalsimi

odporticaniami.



Kapitola 1

Value at Risk

Nech P&LTHF_-] je jednodniovy logaritmicky (= percentudlny) vynos (v pripade kladnej
hodnoty) alebo strata (v pripade zdpornej hodnoty) portfélia v case T'+ 1 a I st
informacie o portféliu zname v case T'. V tom pripade definujeme jednodnoviu Value-
at-Risk (dalej VaR) na tirovni ¢ (hladina spolahlivosti) ako:

VaRj.,, =sup{l € R: P(P&Lry, < l|Ip) <1— ¢}, ¢ € (0,1), (1.1)

t.j. jednodnova strata portfélia P& L bude vacsia v case T+1 ako [ s pravdepodobnostou

mensou alebo rovnou ako (1—¢) x 100%, pricom mame k dispozicii informacie z casu I.

V préaci sa zameriame na predikciu jednodnovej VaR na dvoch roznych trovniach
¢ = 0,99; 0,95, t.j. 99%, 95%. Odhad jednodriovej 99% VaR sa vyuziva vo financ-
nych instituciach kvoli poziadavke regulatora ohladom kapitalovej primeranosti. Na
druhej strane odhad jednodnovej VaR na trovni 95% sa vyuziva skor na interné tcely

v manazmente rizik.

Podla definicie jednodnovej VaR vo vSeobecnosti hladdme také [, ktoré v ¢ x 100%
pripadoch neprekroci jednodnova strata portfélia P&L v case T + 1.

Podstatné pri vypocte VaR? 41 je odhadnut rozdelenie P& Ly, za podmienky It a
vybrat jeho (1 — ¢) x 100% kvantil ako VaR5., ;.

P& L; vypocitame ako:
P&Lt = Q(Xt79t>, (12)

kde X; je vektor N logaritmickych zmien rizikovych faktorov portfdlia v cCase t(€

{1,...,T}) a 6, je vektor ¢asovo sa meniacich parametrov prislichajicich jednotlivym

! Aramonte, Rodriguez, Wu (2011).



zlozkam X;, napr. pozicie aktiv v portféliu alebo parametre ocenovacich funkeii.

Vo vieobecnosti definujeme vektor rizikovych faktorov?] { P }7, (skrétene P;) ako vek-
torovy (N-rozmernyj) nahodny proces na pravdepodobnostnom priestore (€2, A, P). Po-
dobne definujeme jednotlivé zlozky spominaného vektorového procesu, t.j. {Pi;};
(skratene P, ;) ako ndhodny proces na pravdepodobnostnom priestore (2, A, P). Kedze
mnozina, z ktorej pochadza t (t € {1,...,T}) je diskrétna, tak zavedieme pojem casovy
rad pre { P }l_;.

Jednotlivé zlozky vektora logaritmickych zmien rizikovych faktorov portfélia procesu
{X:}L | (skrdtene X;) st vyjadrené ako logaritmickd zmena (log-diferencia) realizicii

P, vcasetat—1:

P,
X, =1 7 ,Xit:lnpi’t:lnpl-’t—lnﬂyt,l, (1.3)

bl
it—1

kde i € {1,...,N}.

Pri vypocte VaR? 41 haviazaného na I predpokladdme, Ze 0r,; je zndma uz v case T'.
N&s problém urcenia P& Ly pri I sa zmeni podla (|1.2) na tlohu urc¢enia X7 1|Ir. Vo
vSeobecnosti sa pouzivaju sa parametrické a neparametrické met6dy odhadu rozdelenia
Xry1. Modely vyuzivajtice dané metody k naslednej predikcit VaR%{ +1 budeme nazyvat
VaR modely.

2Miklogka (2008).



Kapitola 2
Metdda historickej simulacie

V pripade portfolia s velkym mnozstvom rizikovych faktorov je metdda historickej si-
mulacie standardnym nastrojom pouzivanym pri vypocte hodnoty VaR. Dana metdda
vyuziva realizacie logaritmickych zmien rizikovych faktorov z blizkej minulosti, aby
predpovedala scenare vyvoja portfolia zalozené na empirickom rozdeleni pravdepodob-

nosti.

Délezité je urenie velkosti okna n, t. j. kolko minulych realizacii {X,;}_,_, , pouzi-
jeme pri vypocte rozdelenia X7, . S rastiicim n by za predpokladu stacionarneho roz-
delenia logaritmickych zmien jednotlivych faktorov mala vzrastat aj presnost metody.
Predpoklad nebyva vzdy splneny, a preto sa zauzivalo pouzivanie n = 250 (priblizne
1 kalenddrny rok) a nasobky 250, aby sme nebrali do tvahy aj data z ,prilis vzdiale-

nej“ minulosti.

VaR%{ 41 pri pouziti metody historickej simuldcie vypocitame nasledovne:

VCLR?Jrl = kvantil_g) {g(XT_n+1, O741), - 9( X1, 0741), 9( X7, 9T+1)}, (2.1)

na zaklade predpokladu, ze 07,1 uz pozname.

Vyhodou metédy historickej simulacid!]je ,,intuitivnost“, lahka interpretovatelnost mo-
delu a pomerne jednoduchéa implementacia. Na druhej strane je pritomna nepresnost
metoédy v pripade, ze rozdelenie ziskov a strat nie je stacionarne pocas obdobia n.
Ma tendenciu podcenovat trhové riziko v ,,prilis pokojnom*“ obdobi a precenovat ho v

obdobi zvysenej trhovej volatility.

'Dowd (2002).



Kapitola 3

Metoda filtrovanej historickej

simulacie

Metoda filtrovanej historickej simulacie bola prvykrat popisana v pracach Barone-
Adesi, Giannopoulos, Vosper (1999, 2000). Snazili sa odstranit nedostatky metdody
historickej simuldcie pomocou zapojenia predikovanej hodnoty volatility pre kazdu lo-
garitmickd zmenu rizikového faktora v ¢ase T'+1 (6; r4+1) do procesu odhadu VaR? 1
Vyhodou metédy je, ze kazdému X;,; nakalibruje vhodny ARMA-GARCH model, po-

mocou ktorého dokaze zachytif aktualnu trhovu situaciu.

Na zaciatku uréime velkost okna n minulych realizacii logaritmickych zmien jednotli-
vyrch rizikovych faktorov portfélia, ktoré pouzijeme pri vypocte rozdelenia Xr q. Ca-
sovy rad pouzity pri kalibracii vhodného modelu pre logaritmicki diferenciu i-teho

rizikového faktora:

{Xir—nt1, Xit—nt2, s Xir1, Xi,T}a t.J. {Xi,t}?:T_n_;.l, (3.1)

pricom hodnota v ¢ase T je hodnota k aktualnemu dnu.

Na jednotlivé ¢asové rady pripadajice logaritmickym zmenam rizikovych faktorov ap-
likujeme autoregresny model ARMA (m;1, n;1), ktorym modelujeme ich podmienent

stredni hodnotu. Ich podmienené variancie modelujeme pomocou GARCH (m2, n42).

X vyjadrené pomocou podmienenej strednej hodnoty na zaklade informécii v case

t — 1 a ndhodnej zlozky ma tvar:

Xiy = E(Xig|li-1) + €] (3.2)

)

Kratka (2006).



Kvoli skrateniu zapisu a lepSej prehladnosti zavedieme E(X;|l;—1) = p;4. Potom do-
stavame nasledovny vztah:

Xit = Mig + iy (3.3)

Podmienent strednt hodnotu p;; modelujeme ARMA (m;;, n;1) procesom:

mq1 ni1

Xit =7+ Z o Xir—j+ Z Bij€it—j + Eit (3.4)

Jj=1 Jj=1
Nahodna zlozka €;; ma nasledovné vlastnosti:

Eit = \/C_z Oit wz‘,t
E(gi,t) =0

E(Ez‘,t 5i,s) = {

iy~ 1.4.d D(0,1),

0 t# s, (3.5)

& azt t=s,

kde D(0,1) je centrované standardizované rozdelenie so strednou hodnotou 0 a varian-

ciou 1.

Rovnica podmienenej variancie pre jednotlivé logaritmické zmeny rizikovych faktorov:

Var(X L) = B(Xiy — pig)*Hi-1) = E(€] | Li—1) = Var(eii|l,-1)

2

(3.6)
Var(eili-1) = ci 0y

V pripade, predpokladu homoskedasticity je Var(e;;|I;_1]) = o7, t.j. variancia ndhod-
nej zlozky je konstantna v case. V pripade vynosov akcii tento predpoklad castokrat
nezodpoveda realite. Preto predpokladame, ze ait je rozna v case, t.j. hovorime o he-

teroskedasticite variancie nahodnej zlozky. Heteroskedasticitu modelujeme pomocou
GARCH (my2, n;2) modelu:

mi2 2
2 _ 2 2
Oip =1 + Z Wij €5y + Z Oij Oit—j- (3.7)
j=1 j=1

GARCH(mjs, n42) proces musi spliiat podmienky:

n; > 07 52',17 5i,27 ) 6i,ni2 > 07 Wiy Wi 2y «eoy Wiimyo > 07
m;2 2 (38)

Zwm + ¢ Zéivj < 1.
j=1 =1

Prva podmienka z 1' zaruci kladni hodnotu ait. Dalsia zabezpecuje stacionaritu

GARCH(my, n;2) procesu. V pripade potreby, nepodmienent varianciu ndhodnej zlozky
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vypocitame ako:

o} L . (3.9)

? mi2 T2

2 2
L+ Z Wij g+ Z 0ij Oyt
j=1 j=1

~Nahodnost® ¢;, zaisti v, ktoré je z D(0,1), t.j. centrovaného Standardizovaného
rozdelenia so strednou hodnotou 0 a varianciou 1. Pre potreby modelu filtrovane;j his-

torickej simuldcie uvazujeme, ze D(0,1) je:

1. Normalne rozdelenie - N(0,1)
Predpokladajme, Ze logaritmické vynosy jednotlivych rizikovych faktorov si pod-

mienene normalne rozdelené, t.j:
Xiglle—1 ~ N(pig, UZ»Q,t)- (3.10)

Hustota vynosov v tom pripade sleduje tiez podmienené normalne rozdelenie:

1 Xis — f1ig)?
f(XipI—1) = N exp < - ('5202“':)> (3.11)
it it

Y;+ ziskame Standardizovanim podmieneného rozdelenia logaritmickych zmien
rizikovych faktorov:

Xit — Hig
———= =1 ~N(0,1). (3.12)

Ot

¢; pre pripad podmieneného normalneho rozdelenia:

¢ci=1, prei=1,...,N. (3.13)

2. Studentovo rozdelenie t(u, p,v)
Predpokladéame, ze logaritmické zmeny jednotlivych rizikovych faktorov portfélia
sleduji podmienené studentovo rozdelenid] s podmienenou strednou hodnotou

tit, Skdlou p;; a v; stupniami volnosti:

Xitlli—1 ~ t(i, pies Vi), (3.14)
pricom jeho hustota je:
r +1 1 X 2 —it
/1 . 2 . s, — ] 2
f(X,L"t Itfl) — ( 1}21 ) <pl,t> [1 + pZ,t( 2t ,LLZ,t) ’
I'(%) \vm v (3.15)

['(x) :/ e ' ldt, x> 0.
0

2Gfiner, Rachev, Edelman, Fabozzi (2010).



Vlastnosti studentovho rozdelenia ¢(p; ¢, pit, v;):

E(Xl‘,t It—l) = [t Pre v; > 1, (316)
1 i

Var(Xi¢|li-1] = — Y pre v; > 2. (3.17)
Pit Vi —

Pre potreby modelu predpokladame, ze v; > 2.

Vo vztahu (4.16) nahradime kdlovaci faktor p;; = —
it
% (X |] ) 1 V; 2 V;
ar(Xii|li—1) = — =o;
Y pivi—2 to; —2
= Var(X;¢|li-1) = Var(leit|li-1] = ¢ Jit, (3.18)
U.

kde ¢; = 0.
ec —

Studentovo rozdelenie pre logaritmické zmeny jednotlivych rizikovych faktorov je

nasledovné:

”i+1

F(Xsollr) = wa)( ! )é ! l1+(Xt_‘”)2] - (3.19)

(%) \wr) oi O’it v;

Podmienené studentovo rozdelenie pre zlozky v, ziskame centrovanim a Stan-

dardizovanim vseobecného studentovho rozdelenias:

Xip —
E(Wut—l) = E@isli1) =0 (3.20)
Oit ’111'12
Xip —
Var(iff’tUt—l) = Var(Yislia] =1 (3.21)
Oit viiQ
1 v;+1
I(utl) 1 2 2177
- L) = 2 1 = 3.22
fwidh) = Fay \o—ox) ' To—z B
Vg
= Yip ~ t(07m7vi)' (3.23)
¢; pre podmienené studentovo rozdelenie:
U;
= ) 3.24
0=t (324

V pripade, zZe pre stupen volnosti studentovho rozdelenia plati v; — oo, potom

sa tvar studentovho rozdelenia priblizuje k normalnemu rozdeleniu.

Pre oba vyssie uvedené typy podmienenych rozdeleni logaritmickych zmien rizikovych
faktorov nakalibrujeme ARMA (m;1, n;1)-GARCH(m;2, n;2) model. Zéklad metody fil-

trovanej historickej simulécie spociva vo vyfiltrovani nezavislych a ndhodne rozdelenych
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Standardizovanych zloziek ¢!

o = —2—, (3.25)

teda 5% je Standardizované reziduum.

Pred dalsim pokracovanim potrebujeme overif pritomnost autokorelacie v standardi-

zovanych zlozkdch a ich $tvorcov 95t ? pouZitim Ljung a Boxovho testu. Popiseme

postup pre test autokorelacie standardizovanych zloiiekﬂ:

H, : standardizované zlozky st nezavisle rozdelené
vS. (3.26)

H, : standardizované zlozky nie st nezavisle rozdelené

Testovacia statistika ); ma tvar:

K 2
Qi=n(n+2)) ( )
k=1
~ st _~ st ~ st _~ st
Z (Vig =i )i — i) (3.27)
Tik = =kt - t g . k=1,2,.K,
> (Wie =i )

kde 7; ;, je koeficient autokorelacie k-teho radu, K je najvyssi rad testovanej autokore-
_~ st

lacie a 1); je priemerna hodnota {wlt }t gl

Q; Statistika ma x?(m) rozdelenie. Hypotézu Hy nezamietame v pripade, ak je hod-
nota Statistiky @; mensia alebo rovna ako kritickd hodnota x?(m) pri danej hladine
vyznamnosti w:

Qi < Fa'(w;m). (3.28)

Pre kazdé X, prijimame len model, kde sa neobjavil priznak autokoreldcie Standardi-

zovanych zloziek a ich Stvorcov.

Pokracujeme naskalovanim standardizovanych zloziek na sticasnu situaciu na trhu pre-

nasobenim &; 741, ktora ziskame zo vztahu:

mi2 ni2
&zTJrl 77@ + Z 717] i T+1 —j + Z 5 ,] g; T+17j~ (329)
7=1

3Berndt (1996); Box, Jenkins, Reinsel (1994).
4Pri overovani autokoreldcie stvorcov Standardizovanych zloziek postupujeme rovnako.



Preskélovanie rezidui na stc¢asnu trhovu situaciu je nasledovné:

N

e =00 VE Girg (3.30)

Hodnota ¢; v pripade podmieneného normélneho rozdelenia je 1. V pripade studentovho
rozdelenia zavisi od jeho stupna volnosti v;, ktory vieme odhadnit podla vztahu (3.31).

5 _ Akuri— 6
" kur—3
! 31
]{ZIAL’I”' . n(n + 1) " (Xz',j - /lz’,j) . 3(7’L - 1)2 (3 3 )
= D=2)n=3) 5" (n—=2)(n—3)’

kde kur; je kurtéza Studentovho rozdelenia a kur; je jej odhad.

Po preskalovani vSetkych rezidui ziskame n vektorov &7 ™' zlozenych z preskalovanych

rezidui viazanych k casu t:

AT4+1
€1t

é%%l
Tt = |7 =T —n+1,..,T. (3.32)

AT+ 1
EN

Vektory &7 obsahujt koreldciu medzi rizikovimi faktormi, ktoré sa objavila v minu-
losti, ¢o vyuzijeme pri simulacii moznych hodnét X1, ;. Preto sa tejto metéde hovori
metoda filtrovanej historickej simulacie. Pozname dva pristupy k metode filtrovane;

historickej simulacie:

1. Prisposobenie historickych déat sticasnej situacii na trhu.

2. Simulovanie vyvoja X v case T + 1.
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3.1 Prisposobenie historickych dat sticasnej situacii
na trhu

Cielom je prisposobit ¢asovy rad jednotlivych rizikovych faktorov sicasnej situacii na

trhu vyuzitim preskalovanych $tandardizovanych reziduf’l Podla vzorca
CT+1 _ yT+1
Xig =Xy

pret €e{T —n+1,..,T —n+max(m;,n;i)},

. e S (3.33)
X@'T,t+1 71+ZQZJ it—j "’Zﬁm ’LTt+1j ngtH

pret € {T —n+ max(mﬂ,nﬂ) +1,...,7}

ziskame n vektorov zlozenych z N logaritmickych zmien rizikovych faktorov prisposo-
benych stcasnej situacii na trhu a stcasne mame zachovanu koreldciu medzi datami,

ktora sa uz objavila v minulosti.

V kone¢nom dosledku mame n moznych realizacii X7,,. Odhad P&LTH ziskame podla
vztahu 1' pricom 6; je znama uz v case 7. VaR? 41 pre portfélio vypocitame nasle-

dovne:

V@R?“H = kvantil(lqu) {9<X21:j711+1>9T+1)7 ---,Q(X%j%79T+1)79(X%+1, 9T+1)}- (3-34)

3.2 Simulovanie vyvoja X v case T+ 1

Cielom je nasimulovat n moznych vyvojov X; 41 s pouzitim preskélovanych rezidui na

sti¢asnu trhovu situdciu P

m;1 51

-t oA A~ 5 N ~AT+1

Xiryr =%+ Z Q5 Xiry1-5 + Z Bijéirri—j+Ei; - (3.35)
=1 j=1

Za povsimnutie stoji, Ze narozdiel od prvej metédy (prispésobenie historickych dat su-
¢asnej trhovej situdcii) jediné, ¢o sa vo vzorci (4.31) menti je 5 !. Pomocou n ziskanych
moznych realizacii vektora Xr,; vyjadrime odhad P&LT+1 .

VaR? +1 pre portfélio vypocitame podla vztahu:

VCLR’?H = kvanﬁl(l—@ {Q(XYT+?+1>9T+1)7 ---,Q(XT+179T+1) Q(X%+179T+1>}- (336)

®Tento postup bol pouZity pre jednorozmerny proces {X;}- 41 v praci Harcek (2010).
6Barone-Adesi, Giannopoulos, Vosper (1999,2000).
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Kapitola 4

DFM-DCC metodolégia

Model zalozeny na metodolégii DFM-DCC patri medzi nové pristupy k predikeii VaR? -
Vo svojich pracach sa nim zaoberali Stock, Watson (2002), Bai, Ng (2002, 2005), Alessi,
Barigozzi, Capasso (2009) a Aramonte, Rodriguez, Wu (2011).

Tato metoda pri predikeii moznych scenarov Xr,; vyuziva dynamicky faktorovy mo-
del (dalej DFM) viacrozmerného GARCH-u s dynamickymi podmienenymi koreldciami
(DCC)} Teoretické odvodenie modelu je velmi dobre rozobrané v préci Alessi, Bari-
gozzi, Capasso (2009). Zékladnym predpokladom je, ze jednotlivé casové rady X,

vstupujice do modelu st stacionarne a maji nulovt stredni hodnotu.

Pri testovani predpoklad stacionarity trochu zanedbame a bude nam stacit, ak log-
diferencie X;; nebudi obsahovat jednotkovy korei (pre pouzité data to zaruci logarit-
micka diferencia)ﬂ Predpoklad nulovej strednej hodnoty splneny nie je, preto je po-
trebné X, upravit. Definujeme {Y;,}/_; (skratene Y;;) ako proces s nulovou strednou

hodnotou:

Yii=Xiy — E(Xi,)

4.1
E(Xi) = tu. (4.1)

Strednt hodnotu E(X;;) oznac¢ime ako p; kvoli zjednoduseniu zapisu. Pre jednotlivé
casové rady odhadneme p; na zaciatku ako vyberovy priemer z hodnot, z ktorych
odhadujeme aj ostatné parametre modelu:

1 T

t=1

IDynamic conditional correlation.
2Testy jednotkového korefia st zhrnuté v praci Zivot (2005).
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Proces {Y;}_, (skratene Y;) na zdklade uvedeného definujeme:

Xl,t H1 Yl,t

X2,t 2 Yz,t
}/t = Xt — /’L = : — : = : y (43)

XNt Un Yni

kde ¢ nadobtda hodnoty z {1,..,T'}.

DFM model predpoklada, ze Y; sa da rozlozif na systematické komponenty: vektor &
latentnych faktorov f; a idiosynkratickej (Specifickej) zlozky e;. V niektorych predpo-
kladochﬂ sa dokonca vyzaduje, aby N, T — ooE| V nasom pripade budeme predpokla-
dat, ze N,T je ,dost velké“. Ddlezité je hlavne, aby k << N, potom zmeny velkého

mnozstva premennych moézu byt vyjadrené malou mnozinou systematickych faktorov:

Vi = ML) fi+e (4.4)
e(L)fe = hu, (4.5)

kde wu; je vektor korelovanych ndhodnych zloziek, A(L) je N x k polyném lag-operatora
L stupna py a ¢(L) je k x k polyném lag-operdtora L stupna py:

ML) =X o+ ML+ ..+ N, LPY (4.6)
o(L) =TIy — 1L — ... — @y LP7, (4.7)

kde A\; mé rozmery N x kV j € {0,...,py}, p; mé rozmery k x kV j € {1,...,ps} a I,

je k x k nulovd matica s jednotkami na diagonale - identicka matica.

Lag-operator L je definovany ako:
Lf, = fir. (4.8)

Definujeme \;(L) ako i-ty riadok polynému A(L), ktort vyuZijeme pri praci s jednotli-

vymi centrovanymi logaritmickymi zmenami rizikovych faktorov:

’

N(L) = Mg+ Aiq L+ oo+ Ay, L7, (4.9)

)

kde )\;,j vV 5 €{0,...,py} je i—ty riadok A;.

3 Alessi, Barigozzi, Capasso (2009).
4Preto pri teoretickom definovani modelu DFM najskér nepouzivame okno n.
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Vztah (4.5) rozlozime po zlozkach, t.j. dostaneme vyjadrenie jednotlivych centrovanych

logaritmickych zmien rizikovych faktorov Y;:

Yie = ML) fi+ i = Niofe + N Lfe + oo+ Ay P s

/ / / (4.10)
= )‘i,Oft + )‘i,lft—l + o+ )\i,pyft—py + Eit,

Prvy vztah (4.5) mo6zeme prepisat na staticky faktorovy model pre jednotlivé centro-

vané rizikové zlozky:

Yie=NF+ei, (4.11)
kde F} je vektor statickych faktorov a A je i-ty riadok matice faktorovych vah (factor
loadings):

A f
A= Af e P VD VD VN I o d tjl . (4.12)
A vy

7, predchadzajiceho zapisu F; vyplyva, ze jeho dimenzia, a teda pocet statickych fak-
torov je:
r=(py +1) k. (4.13)

Y: . je vyjadrené ako staticky faktorovy model pomocou Fj, t.j. zavisi len od F' v case
t. Nizsie ukazeme, ze F; samo o sebe moze byt dynamicky proces zavisly od dynamiky
fi, napr. VAR(m P} VMA(h) [l

Pre dalsie potreby prace podrobnejsie popiSeme pripad, ze f; sa da popisat VAR(py),

pricom py je konecné. |Z|
(e — 1L — .. — 9y, L) o = Bt (4.14)

Pocet statickych faktorov F; (4.13)), nezavisi od py (stupiia VAR procesu). Z (4.13)) je
tiez viditelné, ze pocet statickych faktorov vektora F; je vacsi ako pocet dynamickych

faktorov vektora f;, okrem pripadu ked py = 0.

Chceme ukdzat, ze F; spliia VAR proces, ktorého stupeti zavisi od ps a py. Pouzitim

f+ a jeho lagov vytvorime stavovu reprezentaciu modelu, pricom stavovy vektor je Fj.

5Vector autoregressive model - model vektorovej autoregresie

6Vector moving average - vektorovy model kizavych priemerov.
"Bai, Ng (2005).
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Lemma 1: Nech k = maz(py,py) a ¢p,41 = ... = @r1 = 0, potom:

It Y1 Y2 . . Prta fie1
Ji-1 I, 00 . 0 fis 0
=10 I, 0 . 0 . + | .| . (4.15)
ft—m L 0 . . ]k 0 ] _ft—n—l_ _0_

Definujeme Fy = (f;, f,_1, - fi_.)'- Vztah (4.15) mozeme skratene zapisat v tvare:
Ff = AF | + Hu,, (4.16)

kde A je stvorcova matica dimenzie k(x + 1) a H je matica k(k + 1) x k.

Narozdiel od tradicnej stavovej reprezentacie modelu, kde je k = py, v tomto pripade

je & = max(py, py).

Co sa tyka hodnoty s, moézu nastat 2 moznosti:

1. py > ps , potom nastava

F,=Fy. (4.17)

a na zaklade (4.16) sa da F; modelovat pomocou VAR(1), t.j. vektorovy autoreg-
resny proces s 1 lagom.

2. py < pys , v tomto pripade je F; podvektorom vektora F}". Vo vSeobecnosti hoci-
jaky podvektor systému VAR je vektor VARMA procesu (nie vsak nutne VAR).
Avsak na zaklade Specifickej struktiry F}* sa da na podvektor F; aplikovat proces
VAR, ktory bude obsahovat py — py lagov, t.j. VAR(ps — py).

fi V1 P2 . Ppyl Jia1 00 0 . @pyro| | fio2
fi—1 I, 0 0 . 0 fi—2 00 0 . 0 fi—3
=0 I, 0 . 0 . + 10 0 O 0 . +
fom] L0 o o n 0 | fima] 000 0 | | fipsl
00 . Pps ft*(pf*PY) h
00 . 0 |fe-ty-rpv)—1 0
+ 00 0 + U
000 . 0] fi, 0]
(4.18)
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Zovseobecnenim oboch situdcii dostavame, Ze vektor statickych faktorov F spliia VAR(g):

Fy=AF 1+ A F o+ ...+ AgFy g+ Huy (4.19)

g =max(1,p; — py).

Vo vseobecnosti sme dokazali prvi rovnicu z (4.5)) pretransformovat pomocou lemmy
1 na staticky faktorovy model, pricom dynamiku systému sme ponechali v tom, ze

vektor statickych faktorov F} spliia autoregresny proces VAR(g).

Dynamika volatility Y; je modelovand cez ¢asovo sa meniace volatility v korelova-
nych ndhodnych zlozkédch procesu wu;. Pre vektor u; predpokladdme E(u|l;—1) = 0
a vztahy medzi jednotlivymi zlozkami vektora u; st zachytené v kovarianénej matici

E(uguy|I,_1) = Qy. Preto u; spliia vztah:
Up = Qg/QZt, (4.20)

kde z; je nezavisly a rovnako rozdeleny vektor v ¢ase. Kovariancéni maticu (); modelu-

jeme pouzitim DCCF modelu:

Qt = DtWtDt

Dy = diagonalna matica s q; na diagonale, pre i =1,....k

m; ng
_ 2
Qit = w; + Z QiU y_j + Z BijQit—j
Jj=1 Jj=1

W, =C; et (4.21)
Cr=(1=> a5 = BC+ Y (i, ;) + > BCij
j=1 j=1 j=1 j=1
C* = diag(Cy)?
'ELt = Dt_lut,

. ~ . . ’ . v z . ~ 7’ v / / /
kde matica C' je nepodmienend kovariancnd matica ;. Predpokladdme, ze (z,,¢,)’ st

nezavislé a rovnako rozdelené v case.

Pre potreby diplomovej prace pracujeme s pripadom rovnakych stupnov lag-polynémov
ML), p(L), t.j. py = ps = p. Vztah z (4.5)) prepiSeme do tvaru statického faktorového

modelu. Dynamika modelu bude zachovana, kedZe v tom pripade F; spliia na zéklade

8Viac o DCC modeli v pracach Engle, Sheppard (2001), Engle (2002), Sheppard (2003).
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lemmy 1 VAR(1), t.j. model s jednym lagom:

Y;g = AFt-f‘gt (422)
F, = AF,_, + Hu,, (4.23)

kde Fy = (f;, ..., ft'_p)' je r = (p+ 1)k vektor statickych faktorov, A je N x r matica a
H je nulova matica k(p + 1) X k, okrem zaciatocného bloku k x k, ktory obsahuje h.

Pri vypocte VaR? 41 je potrebné zistit mozné predikcie X7.,. Nech I st informécie do

¢asu T (vratane). Predpoved X7, za podmienky I7 musi spliiat nasledovné vztahy:

XT+1 = YT+1 + 1% (424)
YT+1 = AFT+1 + ET41 (425)
FT+1 = AFT + HQ;/ilzT_H, (426)

7 vyssie uvedenych vztahov vyplyva, ze na predikciu Y7, potrebujeme poznat podmie-
nent varianént maticu Qr.y za podmienky Iy a podmienené rozdelenie (z7, 15 £ +1)/
za podmienky I7. Avsak predpokladame, ze vektory (z;, 5;)/ st nezavislé a rovnako roz-
delené v case t, teda podmienené rozdelenie sa zhoduje s nepodmienenym. Jednotlivé
zlozky idiosynkratickej zlozky modelu &; sa navyse daji modelovat pomocou jedno-
rozmerného procesu ARMA—GARCHH, ¢o ale v tomto modeli nepotrebujeme vyuzit.
Z ¢asovych radov {Y;}L | vieme ziskat odhady faktorov Fy, ..., Fr, koeficienty matic a

nahodnych zloziek {(2;,¢,) YL ,.

Pri odhade jednodiiového VaR; 41 zaloZzenom na DFM-DCC metodolégii postupu-

jeme{ﬂ nasledovne:

1. krok: Urcenie velkosti okna n, t.j. na kolkych minulych realizadciach logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov sa nakalibruju jednotlivé parametru modelu. Od
tohto momentu bude t € {T'—n +1,T}.

2. krok: Centrovanie procesu X; podla (4.1]) a ziskanie procesu Y;, ktory je potrebny

k dalsiemu postupu.

3. krok: Urcenie koeficienta r, a nasledny vypocet k,p (4.13)). V pracach Bai, Ng

(2002), Alessi, Barigozzi, Capasso (2008) boli zadefinované 3 informac¢né kritéria

9 Alesi, Barigozzi, Capasso (2009).
Opostup podla prace Aramonte, Rodriguez, Wu (2011).
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sltziace k urceniu 7:

N + N
Nnn) In (an)

N In(min{ VR, Vi)

In(min{v/'N, \/ﬁ})Q) (4.27)
(min{V/N, \/n})? /'
kde Vir, F7) = =37 37 (V= AR

=1 t=T—n+1

ICy = In(V (i, ) + 74(

ICy = In(V(ri, ™)) + 74

ICg = ID(V(’T’Z',F”)) + T’i(

Hladdme r; € {1, ..., rmax}lﬂ, ktoré minimalizuje dané informacné kritérium:
# = argmin, IC,, kde a=1,2,3 (4.28)

Po odhadnuti # dopocitame parametre ka p, aby platil vztah 1) .

4. krok: Pouzijeme metédu hlavnych komponentov (Stock, Watson (2002)), aby sme
ziskali odhad A, {EF } 7,1 a {et} i nit:

R 1 & :
A = prvych 7 vlastnych vektorov matice — Z YY,
Ny
prislichajicich 7 najvac¢sim vlastnym cislam (4.29)
E, = AY, prete{T—n+1,..,T} (4.30)
& = Y,—AF, (4.31)

5. krok: Pouzitim odhadov {F;}/_;_, ., a vztahu (5.24) ziskame odhad A a Hu,.

Odhad H a i; ziskame nasledovne:

. . 1 & A
H = prvych k vlastnych vektorov matice — Z HuH utl (4.32)
L
prislichajuicich k£ najvac¢sim vlastnym cislam
@, = H Hu,. (4.33)

6. krok: Pouzijeme {@;};_;_,.,, aby sme odhadli parametre DCC modelu (5.21)
{(Q iy a {5} 1,11 Tieto parametre vyuzijeme pri odhade podmienene;

varian¢no-kovarianénej matice Q..

Ny 4z stanovime ako N/2.
1270berieme do tivahy moZne kombindcie 7 = (p + 1)k.
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7. krok: Nakoniec vytvorime mozné scenare pre Xr., pouzitim vztahu:

ot ANAE rAL2 i t
X =p+ MAFr + HQT/JrlZTJrI) + et (4.34)
pricom za (24, ek, )" st postupne dosadzané (27_, 1, Ep_ni1)s - (3py E7).

Vytvorime hypotetické scenare pre P& Lryq:

~ T N
P&Lyy, = 9<X5“+179T+1) (4.35)

VaR,, = kvantily_o{P&Ly, ... P&Ly,} (4.36)

Z vysledkov Alessiho, Barigozziho a Capassa (2009) vyplyva, ze ak priddme obmedzenie
|2k — ue|| = 0,(1), potom rozdelenie scendrov X7 je konzistentny odhad a ma spravne

podmienené rozdelenie Xr1|Ir v pripade T" — co.
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Kapitola 5
Spatné testovanie

Spatné testovanie nam bude sluzit na kvalitativne porovnanie modelov vyuzivanych
pri predikcii VaR‘% +1- Problematike spatného testovania sa venovali napriklad Kupiec

(1995) a Christoffersen (1998).

Dolezitym faktorom pri spatnom testovani je tzv. ,pocet prekroceni. V pripade dob-
rého ¢+ 100% VaR modelu ocakévame, ze P&L; < VaR§,, v (1 —¢)%100% pripadov
za sledované obdobie. Napriklad v pripade 99% V aR modelu by strata portflia mohla

prekrocit VaRY™ v 1% pripadov pocas sledovaného obdobia.
Definujeme BY ako »prekrocenie“(breach) v case t:
1, ak P&L, < VaR?,

B = (5.1)
0, akP&L, > VaR?.

V pripade spravneho fungovania VaR modelu je podmienena pravdepodobnost ,,pre-

krocenia®:

P(Bf =1|I,.1)=1-¢ (5.2)

pre kazdé t.

5.1 Kupiecov test nepodmieneného krytia

Kupiecov test nepodmieneného krytia patri k zdkladnym nastrojom sliziacim k overe-

niu spravnosti modelu na odhad VaR.
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Definujeme ,,pocet prekroceni” za testované obdobie (t € {1,...,T,}):

To
Ngo = B} (5.3)
t=1

A

Nepodmienené krytie 1 — ¢ je definované:

(1-9¢) = ]\?- (5.4)

o

Test overuje hypotézu, zZe nepodmienené krytie 1 — ngS VaR modelu nie je vyznamne

odchylené od ocakévaného 1 — ¢ na hladine vyznamnosti w.
Hy: 1—¢=1—¢ vs. H:1-¢#£1-¢ (5.5)
Vierohodnostna funkcia je definovand ako:
L(Iy, ... 11,1 — ¢) = ¢™o Ve (1 — ) Vbe (5.6)
LIy, . I 1 —¢) = ¢ Veo (1 — ¢)Veo. (5.7)

Test zalozeny na pomere vierohodnosti pre pomer nepodmieneného krytia:

.1 To*NB — NB¢
LRyc = —ZZH(LUI’ w17l qf)) = —2ln<zTO_NB:8 - gNBé

L(L, oy I 1 — 6) )~ x(1). (5.8)

Hy nezamietame v pripade, ak je hodnota LRyc Statistiky mensia alebo rovna ako

kritickd hodnota x?(1) pri danej hladine vyznamnosti w:
LRUC < FXBI(W; 1), (59)

kde Fx_gl(.; v) je kvantilovd funkcia x?(v).

5.2 Christoffersenov test podmieneného krytia

Christoffersenov test podmieneného krytia odstranuje nedostatky Kupiecovho testu a
to je zhlukovanie prekroceni VaR za sebou. Ked VaR model vykazuje korektné podmie-
nené pokrytie, ¢asovy rad prekroceni musi vykazovat sticasne nepodmienené pokrytie

a nezévislost [

Hlavna myslienka testu je rozdelif podmienené krytie na dve casti:

Kratka (2006).
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1. Test nepodmieneného krytia LRyc (5.8)).

2. Test nezéavislosti (ndhodnosti) vyskytu prekroceni LR;yp.

L(Ly, ..., Ir,; q) ) -

IND n(L([l,...,[TOQQOlaQH)

T01+T11(1 _ )T00+T10 (510)
9] q q 2(1
N n(TOI Too 111 T)NX()7
Gor" (1 — go1)™0qy{* (1 — qu1) ™0
T T T T
kde ¢ = ot on » do1 = $7 qi1 = 711, (5.11)
Too + Tho + Tor + 111 Too + o1 T+ T
o Ty — pocet dni s prekrocenim nasledujtcich po dni bez prekrocenia.
o Ti; - pocet dni s prekrocenim nasledujicich po dni s prekrocenim.
o Ty - pocet dni bez prekrocenia nasledujicich po dni bez prekrocenia.
o Tio - pocet dni bez prekrocenia nasledujiicich po dni s prekrocenim.
Test nepodmienencho krytia LRc¢ je definovany nasledovne:
LR(]C = LRUC’ + LR[ND ~ XQ(Z). (5.12)

Hy (o nepodmienenosti a nezévislosti krytia) nezamietame v pripade, ak je hodnota
LRcc $tatistiky mengia alebo rovné ako kriticka hodnota x?(2) pri danej hladine vy-
znamnosti w:

LRoc < Fg'(w;2). (5.13)

5.3 Zakladné statistické ukazovatele pre VaR? 1

Poradnym kritériom pre kvalitativne porovnanie modelov vyuzivanych pri predikcii
VaRﬁfw +1 budid hodnoty zdkladnych Statistickych ukazovatelov. Dané kritéria maji in-
formacny charakter a k ich zahrnutiu k analyze nastava len v pripade modelov, ktoré
neboli zamietnuté Kupiecovym testom nepodmieneného krytia a Christoffersenovym

testom podmieneného krytia.

Definicia poradnych statistickych ukazovatelov:

1. Priemernd hodnota VaRé’;H

1 L
E(VaRly,,) = T S VaR!y,,, (5.14)

0 s=1
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kde T, je pocet realizacii VaR? 41 vstupujtci do analyzy.
2. Priemernd hodnota prekrocenia

E([VaR®,,, — P &L,||P &L, < VaR’,.,,) =
s, T+1 s, T+

1 To (515)
v, 2 (VaRiry = PEL|IP &L, < VaR{r.,),
s=1

kde Nps je pocet prekroceni P&L; cez predikovani hodnotu VaRfj 741 Pocas

analyzovaného obdobia.
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Kapitola 6
Empiricka analyza

Kvalitativne testovanie navrhnutych modelov bude prebiehat na portféliu denominova-
nom v EUR zlozenom z redlnych trhovych dat. Rizikové faktory vplyvajtice na hodnotu
P& Ly, pozostavaju z 48 hodnot akceii velkych spolo¢nosti denominovanych v USD, 4
jednoroénych, 4 dvojro¢nych bezkupénovych dlhopisov a 2 vymennych kurzo] Pracu-
jeme s dennymi hodnotami zatvaracich cien rizikovych faktorov za obdobie 31.1.2003
az 10.2.2012.

Do vyberu akcii zahiname hlavne akcie zndmych spolo¢nosti (Deutsche Bank AG,
Microsoft Corp.) z rozvinutych krajin, ale aj velké firmy z menej rozvinutych krajin
(Petroleo Brasileiro SA). Podstatnymi podmienkami ich zahrnutia bola kétovanost da-

nych akcii na burze v sledovanom obdobi a ich dostatocna likvidita.

V pripade dlhopisov vyberame dobre likvidné 1-ro¢né a 2-ro¢né bezkupénové dlhopisy
krajin Nemecko, Francizsko, USA a Velkej Britanie. Logaritmické zmeny cien jednot-

livych dlhopisov pocitame podla vztahu:

Py, e~ BBt M
X =Inp 2 = In——pop = Ry i Myt = RpMy ~ My1 (R g1 = R,
B,t—1 -1

(6.1)

kde Pg; je cena daného bezkupénového dlhopisu v ¢ase ¢, Rp je irokova miera daného
dlhopisu p.a. a M, je doba maturity daného dlhopisu v rokoch. Pomocou aproximacie
(6.1) definujeme jednotlivé logaritmické zmeny Xp; dlhopisov ako jednodiiové zmeny

urokovych mier prendsobené ich maturitou.

Kvoli denominéacii portfélia v EUR zahfname k rizikovym faktorom vymenné kurzy

Podrobnejsi zoznam je uvedeny v prilohe.
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USD-EUR a GBP-EUR. Vymenny kurz USD-EUR ma vplyv na hodnotu americkych
dlhopisov a akcii denominovanych v USD. Na cenu dlhopisov Velkej Britdnie pdsobi
vymenny kurz GBP-EUR. V pripade potreby ziskania inverznych kurzov (EUR-USD,
resp. EUR-GBP E[) pouzijeme nasledujiice vztahy:

1 1

. PruraBp: = (6.2)

Prurusp: =

PUSDEUR,t PGBPEUR,t

V jednotlivych akcidch spolo¢nosti zahrnutych v testovacom portféliu je investovanych
100 000 eur na dlhej pozicii (t.j. vlastnime dané aktiva) v deni T' (a teda aj v deni T+1).

7 toho vyplyva, ze pocet kusov kazdej akcii zavisi od jej aktudlnej ceny v den T

100 000 Prurusp,t
Fiy

H#A;, = , pre vSetky akcie, t.j. ¢ € {1,..,48}. (6.3)

Aktualna hodnota kazdého dlhopisu zahrnutého v portféliu v den 7" je 100 000 eur

(dlha pozicia). Nomindlnu hodnotu jednotlivych dlhopisov je vyjadrena:

Pxom,p = Ppe™M (6.4)

V pripade aktiv denominovanych v inych menach ako EUR, logaritmickt zmenu hod-

noty v eurdch vypocitame podla vzorca:

Xeur —1p Pi,t Pk:urz,t —In Pz'7t Pkurz,t
it T - -
Pi,t—l Pkurz,t—l Pi,t—l Pkurz,t—l
F)i t Pk:urz t
In : + In — = it + Xkurz,t> (65)
Pi,tfl Pkurz,tfl

kde kurz € {USDEUR, GBPEUR}.

Hodnota portfélia v den 7" je 5 600 000 EUR. Portfélio preusporiadavame a upravujeme
kazdy den, aby malo stale rovnakti hodnotu a rovnaky podiel investicii do vSetkych
aktiv. Kvoli zjednoduseniu modelu ratame s tym, ze akcie st likvidné a daju sa delit
(t.j. mozeme mat naktupenych napr. 1000,6 akcii spolocnosti). V pripade dlhopisov
predpokladame, ze sa emituju kazdy den, t.j. kazdy den je mozny nakup dlhopisu s

1-ro¢nou, resp. 2-ro¢nou maturitou.

Rovnakym podielom finanénych prostriedkov investovanych do kazdého aktiva docie-
lime, aby kazda akcia a dlhopis ovplyvnovali hodnotu portfélia v den T' + 1 rovnakou
mierou (velkost vplyvu bude zalezat len na volatilite daného aktiva). Na zaklade defi-
nicie (1.2)) v 6, budt obsiahnuté pozicie jednotlivych zloziek portfélia platné v case T
al +1.

2Kurz za 1 EUR.
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Pre testovacie portfélio predikujeme jednodnové VaR na 99% a 95% trovni, t.j. hla-
dame najvyssiu moznu stratu portfolia v EUR, ktord moze nastat na preddefinovane;j
trovni VaR v den T + 1 (zajtra). Kvoli vypoctu VaRryq definujeme zmenu
hodnoty (vynos-strata) v EUR testovacieho portfélia (t.j.P&L;) z diia ¢ — 1 na den ¢

nasledovne:

P& Ly =100 000 (XT+...+X st X sty e+ Xusaay : X ooty X gbzy 4

sa sa g

(6.6)
Xnemly,t +Xnem2y,t +Xf7‘a1y,t +Xfra2y,t) )

kde logaritmické zmena faktora X7} je pocitané podla (6.5).

Graf vyvoja P& L, portfélia pocas sledovaného obdobia (Obr. naznacuje, ze testo-
vacie obdobie obsahuje casové tseky s nizkou aj s vysokou volatilitou jednodnovych
zmien. Zakladné statistické ukazovatele pre P&Lﬂ(tabul’ka poukazuju na nizky prie-
merny jednodnovy vynos (0,00%) s relativne vysokou hodnotou standardnej odchylky

(1,41%).

E(P&L;) | min(P&Ly) | max(P&L,) | Std(P&Ly) | Skew(P&Ly) | Kur(P&Ly)

115,41 € | -496 368,33 € | 440 010,98 € | 78 872,74 € - -
0,00% —8,86% 7,86% 1,41% —51,80% 966, 37%

Tabulka 1: Deskriptivne statistiky pre P&L; portfélia pocas obdobia 27.1.2006-
10.2.2012 (1508 dnf)

Jednotlivé VaRr.1 na oboch trovniach budeme predpovedat na poslednych 1508 diioch

t6dy. Pre kazdy pristup k vypoctu 99% a 95% VaRr,1 postupne vyuzijeme 3 velkosti
okna = 250, 500, 750 dni. K selekcii uspesnych modelov pouzijeme Kupiecov test ne-
podmieneného krytia, Christoffersenov test podmieneného krytia. Poradné Statistické

ukazovatele budi mat informac¢ny charakter v pripade prijatych modelov.

Jednotlivé algoritmy modelov predikcie jednodnovej VaRy,,, ako aj programy po-
trebné k spatnému testovaniu boli naprogramované v prostredi MATLAB pouzitim
niektorych funkcii z predprogramovanych toolboxov UCSD GARCH a MFE Toolboxﬂ

3Vzorce deskriptivnych statistik st dostupné v prilohe.
4 Autorom toolboxov je Sheppard, K., dostupné na www.kevinsheppard.com.
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Obr. 1: Jednodenné vynosy /straty P&L; testovacieho portfélia poc¢as obdobia 31.1.2003 az
10.2.2012

6.1 Aplikacia metdédy historickej simulacie

Metoda historickej simulacie je z danych modelov najjednoduchsia a nevyzaduje ziadne
predpoklady pre vstupujtuce faktory. Jedinym parametrom danej metody je velkost

okna n. V analyze uvazujeme modely historickej simulacie s n = 250, 500, 750.

Sledované obdobie v sebe zahfna obdobie, kedy sa prejavil premenlivy charakter ca-
sovych radov rizikovych faktorov (hypotekarna kriza, dlhova kriza), preto sa d& na
zaciatku predpokladat, Zze najlepsie odhady 99%, resp. 95% VaRr,; by mohli byt v
pripade najmensieho okna, t.j. n = 250. Vtedy metéda berie do tvahy len relativne

,hajcerstvejsie” tudaje.

Pri urceni 99%, resp. 95% VaRr,1 nasledujeme definiciu P&L; ([6.6]). Postupne vy-
pocitame hodnoty minulych realizacii P&L; pre t € {T — 249, T}, {T — 499, T} resp.
{T —749,T}. Nésledne podla urc¢ime pre vsetky velkosti okna 99%-kvantil, resp.
95%-kvantil.

Grafy realizacii odhadu 99% a 99% VaRr,, st pristupné v prilohe. Je viditelné, ze
predikcie VaRry1 na oboch tirovniach v prvej polovici ¢asového obdobia reaguji uspo-
kojivo. Akonahle nastupuje obdobie zvysenej volatility (s ktorym je spojené obdobie so
zvysenou jednodennou stratou) metéda nesttha promptne reagovat. Je to sposobené de-

finiciou metddy, t.j. kvantilovym vyberom z empirického rozdelenia pravdepodobnosti
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daného portfolia, kedy vysoké straty musia nastat po dobu viacerych dni v kratkom ca-
sovom okamihu, aby sa dostali na vybrany kvantil. Naopak v druhej polovici ¢asového
obdobia dlhodobo nadhodnocovali 99% a 95% VaRr,,. Prejavila sa dal$ia nevyhoda
metody historickej simulécie, kedy obdobie ¢astejsieho vyskytu extrémnych hodndt pri
velkych oknéach dlhodobo ovplyviiuju predikovani hodnotu 99% VaRr,; bez ohladu

na sucasnu situaciu na trhu.

Tabulky s prekroc¢eniami P& Ly,; cez odhadovani VaRr,; na oboch hodnotach, p-
hodnotami Kupiecovho nepodmieneného testu a Christoffersenovho testu st pristupné

v prilohe.

V pripade predikcii 99% VaRp,1 nepresla ani jednym z testov na 5% hladine spolah-
livosti ziadna z realizécii met6dy historickej simulacie (n = 250, 500, 750). Prekrocenie
nastalo priemerne v 1,8% pripadoch oproti ziadanému 1%. Nizke hodnoty p-value

Christoffersenovho testu navyse svedcia o zavislosti vyskytu prekroceni.

Priemernd hodnota prekrocenia pri odhade 95% VaR7. 1 bola 6,3%, pricom ziadanou
hodnotou je 5%. Kupiecovym nepodmienenym testom nepresla ani jedna realizdcia me-
t6dy historickej simuldcie. Christoffersenovym podmienenym testom tesne presla (0,06)

len realizacia met6édy na okne velkosti 750.

Na zéklade vysledkov spatného testovania neprijimame metddu historickej simulacie

pre predikciu VaRr,q na trovniach 99%, 95% pre testovacie portfélio.

6.2 Aplikacia metd6dy filtrovanej historickej simula-
cie

Modely metddy filtrovanej historickej simulacie budeme kalibrovat na 3 velkostiach
okien, t.j. n = 250, 500, 750. Na zaciatku uréime parametre v modeloch ARM A(my, n;)—
GARCH (ma,n;2) aplikovanych na jednotlivé ¢asové rady logaritmickych zmien rizi-
kovych faktorov {X;, .-

V pripade modelovania ich podmienenej strednej hodnoty uvazujeme 3 modely pre
kazdé X;:

1. ARMA(1,1)
Xip =7 + i1 X1+ Bin i1 + iy, (6.7)

2. AR(1)
Xig =%+ a1 Xip1 + €y, (6.8)
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3. const
Xit =7 + iy, (6.9)

Konstanta v modeli by mala zachytavat akisi fundamentalnu logaritmickt zmenu jed-
notlivych rizikovych faktorov. Pridanie autoregresného ¢lena AR(1), t.j. realizicia ri-
zikového faktora v case t — 1, popisuje reakciu vyvoja log zmeny ceny v obdobi ¢ na
predoslé obdobie ¢ — 1. V turbulentnom obdobi sa zvykne pridavat aj M A(1) ¢len, t.j.

realizacia nahodnej zlozky €;,_1 v case t — 1.

Na zachytenie heteroskedasticity podmienienej variancie logaritmickych zmien jednot-
livych rizikovych faktorov pouzijeme GARCH (1, 1) obsahujtci ¢leny GARCH(1), t.j.
realizdciu o7, ; v ¢ase t—1 a tiez ¢len ARCH (1) obsahujici realizéciu ndhodnej zlozky
E€it—1 V Case t — 1:

O'Z-Q’t =" + Wi 1 8?715_1 -+ (52'71 O-Z'Q,t—l (610)

Pre kazdy casovy rad {X;;}_,_, 41 dostavame 3 modely, z ktorych vyberieme najv-

hodnejsi.

Po nakalibrovani modelov postupujeme k analyze ich standardizovanych zloziek
~ st
{ir Her_nir (3-25). Od spravneho modelu vyzadujeme, aby Standardizované zlozky

boli nezavislé a rovnako rozdelené v ¢ase (rozdelenie ~ D(0,1)).

Nakalibrovany model zamietame v pripade pritomnosti autokorelacie Standardizova-

nych zloziek alebo ich Stvorcov, ktort overime Ljung Boxovym testom ([3.26]).

Z modelov, ktoré boli prijaté Ljung Boxovym testom vyberieme najvhodnejsi pomocou
hodnoty Akaikeho informacné kritéria (AIC):

A1c = —2L 9% (6.11)
n n

kde k je pocet parametrov modelu, n je pocet realizacii pouzitych na kalibraciu mo-
delu a [ vyjadruje hodnotu funkcie vierohodnosti pri odhade modelu. Vybera sa model

s najnizsou hodnotou AIC Kkritéria.

V kapitole venovanej filtrovanej historickej simuldcii st uvedené 2 pristupy k odhadu
moznych realizacii X; v ¢ase T+ 1, ktoré sa pouziju pri predikcii VaRryq1 na 99% a 95%
urovni , . V pripade podmieneného rozdelenia jednotlivych rizikovych fak-
torov predpokladéame, Ze pochadzaji z norméalneho rozdelenia alebo studentovho

rozdelenia ([3.14)).
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Kombinéciou pristupov a podmienenych rozdeleni dostavame 4 meté6dy modelu filtro-

vanej historickej simulacie:

1. Pristup: Prispésobenie historickych dat sucasnej situacii na trhu

« predpoklad podmieneného normélneho rozdelenia,

o predpoklad podmieneného studentovho rozdelenia.
2. Pristup: Simulovanie vyvoja X v case T'+ 1

e predpoklad podmieneného normélneho rozdelenia,

o predpoklad podmieneného studentovho rozdelenia.

Algoritmus metody filtrovanej historickej simulacie:

1. krok: Volba okna n.

2. krok: Kalibrécia troch modelov (6.7),(6.8),(6.9) pre kazdy casovy rad {Xi}_q_ .1

3. krok: Urcenie najvhodnejsicho modelu pre kazdé {X;,}{_,_, . ; pouzitim Ljung
Boxovho testu (3.26) a AIC kritéria (6.11)).

4. krok: Vytvorenie n moznych realizacii X; v case T + 1 pre kazdu logaritmicku
zmenu rizikového faktora (3.34)), (3.36) a nasledny vypocet n moznych realizécii
portfélia P&LTH.

5. krok: Vypocet hodnoty VaRr. 1 na 99% a 95% trovni (3.34)), (3.36]).

Najoptimalnejsie je kalibrovat modely v kazdu casova jednotku. Kvoli vypoctovej zlo-

zitosti algoritmu sa parametre modelu nanovo kalibrovali na zaklade dvoch podmienok:

o realna strata portfolia P& Ly, podliezla predikovant hodnotu 99% VaRpr,q,

e 50 dni () od poslednej kalibrécie.

6.2.1 Vyhodnotenie tspesnosti metdédy filtrovanej historickej

simulacie

Podrobné grafy predikcii VaRpy; na urovniach 99%, 95% a tabulky s vysledkami
spatného testovania si uvedené v prilohe. V diplomovej praci sme zvolili pristup po-

rovnania Statistickych vlastnosti jednotlivych predikcii VaRp,; na oboch trovniach .
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Do dalsieho pozorovania zaradime len najpresnejsi model z kazdej metdédy na zaklade
najlepsej hodnoty Kupiecovho testu nepodmieneného krytia a Christoffersenovho testu

podmieneného krytia.

Pre predikciu 99% VaRr,1 najlepsie vysledky spatného testovania dosahovali modely
s n = 500, pre kazdi metédu (tabulka [2) a jeden model s n = 750. Zaujimavostou
je, ze pri 3 zo 4 metdéd model s n = 500 predikoval najvacsiu hodnotu 99% VaRyy .
Najvacsiu presnost dosiahol model zalozeny na prispdsobeni historickych dat sicasnej
situacii na trhu s predpokladom studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmickych
zmien rizikovych faktorov (obr. 2)).

typ modelu | podm. rozd. okno | prekro¢. v % | Kupiec. test | Christoff. test
1.pristup N 500;750 1,26% 0,3295 0,4877
1.pristup t 500 1,06% 0,8136 0,8191
2.pristup N 500 1,19% 0,4633 0,6148
2.pristup t 500 1,19% 0,4633 0,6148

Tabulka 2: Spétné testovanie (p-value) na 5% (w = 0, 05) hladine vyznamnosti pre 99%
VaRryy predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie na obdobi 1508 dni

Model (tabulka , ktory predikoval pocas celého obdobia najnizSiu hodnotu 99%
VaRr.4, je zalozeny na metdde prisposobenia historickych dat stcasnej situacii na
trhu s predpokladom normalneho rozdelenia pri pouziti n = 750. Najmensia strata pri
prekroceni hodnoty odhadnutej 99% VaRp,, nastala pri pouziti tej istej metédy, ale
pri n = 500.

Vsetky analyzované modely st vhodné k predikcii 99% VaRr,; pre testovacie port-
folio, ale na zaklade spétného testovania prijimame model zalozeny na prisposobeni
historickych dat sucasnej situdcii na trhu s predpokladom studentovho (t) rozdelenia

jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov.
non

Najlepsie hodnoty spéatného testovania pri odhadovani 95% VaRr,1 sme zaznamenali
pri modeloch s n = 750 (tabulka . Priemernd predikovand hodnota 95% VaRr; sa
medzi vybranymi modelmi velmi nelisila (tabulka [5)). Najmensiu priemerné prekroce-
nie zaznamenal model s metédou zaloZzenou na prisposobeni historickych dat sicasnej

situdcii na trhu s predpokladom studentovho rozdelenia.

Vsetky 4 vybrané modely st vhodné k predikeii 95% VaRr, 1 pre testovacie portfélio.

Riadiac sa vysledkami spatného testovania prijimame model zalozeny na prisposobeni

1.pristup: Prispésobenie historickych dat sicasnej situacii na trhu.
2.pristup: Simulovanie vyvoja X v ¢ase T+ 1.
tuénym pismom st oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
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typ modelu | podm. rozd. || okno | Priem. VaRy,; | Priem. prekroc.
1.pristup N 750 | -176 861,09 € 42 440,58 €
1.pristup N 500 | -180 189,96 € 38 078,64 €
1.pristup t 500 | -179 615,74 € 43 967,65 €
2.pristup N 500 | -176 975,32 € 42 224,52 €
2.pristup t 500 | -177 649,91 € 41 104,31 €

Tabulka 3: Hodnoty poradnych statistik pre 99% VaRr,, predikované modelmi filtro-
vanej historickej simulacie na obdobi 1508 dni
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Obr. 2: Predikované 99% VaRr,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 met6dou filtrovane;
historickej simulacie zalozenej na prisposobeni historickych dat sticasnej situécii na trhu s
predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmickych zmien rizi-
kovych faktorov pri velkosti okna n = 500

historickych dat sticasnej situdcii na trhu s predpokladom norméalneho (N) rozdelenia

jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov (obr. |3)).

typ modelu | podm. rozd. || okno | prekro¢. v % | Kupiec. test | Christoff. test
1.pristup N 750 5,70% 0,2201 0,4146
1.pristup t 750 5, 77% 0,1805 0,3685
2.pristup N 750 5,90% 0,1177 0,2181
2.pristup t 750 5, 84% 0,1465 0,2466

Tabulka 4: Spétné testovanie (p-value) na 5% (w = 0, 05) hladine vyznamnosti pre 95%
VaRp., predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie na obdobi 1508 dni

,Tazké chvosty® studentovho rozdelenia sa prejavili v predikovani o nie¢o véadésej hod-
noty VaRry1, ako v pripade normdlneho rozdelenia (okrem predikcie 95% VaRqpiq

pouzitim 1. pristupu), ale aj nizsej hodnote priemerného prekrocenia. V pripade spét-

1.pristup: Prisposobenie historickych dat stcasnej situacii na trhu.
2.pristup: Simulovanie vyvoja X v case T + 1.
tuénym pismom st oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
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typ modelu | podm. rozd. || okno | Priem. VaRy,; | Priem. prekroc.
1.pristup N 750 | -114 673,66 € 43 133,38 €
1.pristup t 750 | -114 854,56 € 41 968,68 €
2.pristup N 750 | -114 344,74 € 43 169,29 €
2.pristup t 750 | -114 806,62 € 42 748,17 €

Tabulka 5: Hodnoty poradnych Statistik pre 95% VaRz,; predikované modelmi filtro-
vanej historickej simulacie na obdobi 1508 dni
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Obr. 3: Predikované 95% VaRr1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 met6dou filtrovane;
historickej simulacie zalozenej na prisposobeni historickych dat stcasnej situacii na trhu s
predpokladom podmieneného normaélneho rozdelenia jednotlivych logaritmickych zmien rizi-
kovych faktorov pri velkosti okna n = 750

ného testovania sa neukazala vyhodnost pouzitia podmieneného studentovho rozdele-
nia. Dovodom bude to, ze uz samotny GARCH (1,1) dokaze zachytit tazké chvosty
aj pri podmienenom normélnom rozdeleni. Zaujimavym zistenim je, ze optimalna vel-
kost okna pri predikcii VaRp, zalezi (v pripade zvoleného portfdlia) od toho, na ake;
trovni sa pocita (99%, 95%). V zavere konstatujeme, ze vSetky met6dy vedia nakalib-

rovat vhodny model pre vybrané portfélio a pre dant droven VaRry;.

6.3 Aplikacia met6dy DFM-DCC

Metoda DFM je oproti zvysnym metodam najtazsie aplikovatelna v praxi. Pri kalibra-
cii modelu berieme do uvahy 3 velkosti okien, t.j. n = 250, 500, 750. Predpokladame, ze
proces { X} i spliia predpoklady daného modelu. Volatilita procesu je modelo-
vana DCC metdédou . Narozdiel od metédy filtrovanej historickej simulacie, model
metédy DFM-DCC rekalibrujeme ku kazdej casovej jednotke ¢ pouzitim historickych

dat z okna n.

Na zaciatku zvolime parametre DCC modelu. Rovnako ako pri metdde filtrovanej his-

torickej simulécie sa pouziju maximalne prvé lagy, t.j. realizacie z ¢t — 1:
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Qt = DtWtDt

D; = diagonalna matica s q; na diagonale, pre i =1,....k

Git = wi + iy, + Bigisa

W, =Cr e, cr! (6.12)
Cr = (1= af = B9)C + afiig1i;_, + BCiy

C* = diag(Cy)*/?

~ -1
U = Dt Uy,

kde matica C' je nepodmienend kovarian¢na matica .

Samotny DFM model mé 2 zakladné parametre, t.j. p a k. V pripade zvoleného portfélia
moze byt k maximélne 58, a maximalne p zavisi od velkosti okna (kedZe sa jedna o

lagy latentnych faktorov f;).

Podla informacnych kritérii I1C, ICy, ICy uréime odhad parametra 7 (=(p+1)k).
Kritéria aplikujeme pre pripady prvych 750 dni (max. velkost okna), 1000 dni a 2258
dni (celé obdobie). Najjednoznacnejsie vysledky dostavame pre pripad n = 2258 dni
(tabulka [6)), t.j. # =4 pre IC1,1C,IC5.

n | IC, | IC, | ICs

750 5 5 7
1000 || 4 3 5
2258 || 4 4 4

Tabulka 6: Tabulka odhadov parametra r v DEFM-DCC metéde pomocou informacénych
kritérii ICY, ICy, IC5 pre testovacie portfélio

Pomocou vztahu 7=(p + 1)]% urc¢ime odhady p, k. Vv praci Aramonte, Rodriguez, Wu
(2011) pouzivali k& = 2,3; p = 0 pre portfdlio zlozené z 500 akcii s velmi dobrymi
vysledkami. Preto budeme brat 7 = 4 ako hornti hranicu dimenzie statického faktora

F;. Pri odhade VaRy. pre testovacie portfélio budeme pouzivat nasledujice modely:

4
2
1

Tabulka 7: Parametre metédy DFM-DCC

V 4. kroku algoritmu odhadu VaRp, 1 pouzivame metédu hlavnych komponentov, preto

overime, akd Cast variancie centrovaného procesu {Y;}#23® je vysvetlovana r hlavnymi
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komponentmi, podla kritéria:

T, == (6.13)
pIRY
i=1
kde \; je vlastné ¢islo variancnej matica centrovaného procesu {Y;}?%5® prisluchajice

t-temu hlavnému komponentu.

Uz v pripade pouzitia r=2 (tabulka . je vysvetlovanych 55,67% variancie procesu

{Y;}2258 ¢o byva casto-krat postacujice (Stock, Watson (2002)).

T, H Y%var(Y:)
2 55,67%
3 60, 53%
4 62, 96%

Tabulka 8: Podiel vysvetlovanej variancie procesu {Y;}#23®

V dalsich castiach prace otestujeme tispesnost zvolenych modelov DFM-DCC (tabulka
7)) pre predikciu VaRri1 na 99% a 95% trovni.

6.3.1 Vyhodnotenie tispesnosti metédy DFM-DCC

Modely metédy DFM-DCC nepresli spatnym testovanim pri oknach n = 250, 500 (ta-
bulky a grafy st dostupné v prilohe). Z toho dévodu porovname vysledky modelov

spéatného testovania len pri n = 750.

V pripade odhadu 99% VaR7r,, presli spatnym testovanim vsetky modely s oknom n =
750. Najlepsie vysledky spatného testovania dosiahla metoda DFM-DCC s parametrami
k=2ap=1 (tabul’ka@. To znamend, ze predikcie 99% V a Ry, modelujeme pomocou

dvoch latentnych faktorov (fi;, fo:) a ich prvych lagov, t.j. realizacie z casu t — 1.

Kupiec. test

Christ. test

Priem. VaRpyq

Priem. prekroc.

k | p || prekro¢. v %
210 1,53%
310l 1,53%
alol  1,53%
211 1,46%

0,0571
0,0571
0,0571
0,0937

0,1146
0,1146
0,1146
0,1771

177 204,17 €
-172 820,06 €
~175 069,62 €
_175 448,79 €

33 008,02 €
37 394,19 €
36 761,38 €
38 534,90 €

Tabulka 9: Spéatné testovanie (p-value) na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hod-
noty poradnych statistik pre 99% VaRr,1 predikované modelmi DFM-DCC s oknom
n = 750 na obdobi 1508 dni.

Zaujimavostou je, ze zvysné 3 modely mali rovnakd mieru prekrocenia (1,53%). Spo-

medzi nich mal najnizsiu predikovanti 99% VaRyyq model s parametrami k = 3, p = 0.
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Informac¢né kritéria pre odhad 7 (tabulka @ nam odporudili pouzit r = 4, t.j. k = 4,
p =0 alebo k = 2, p = 1. Pricom model s parametrami k£ = 2, p = 1 sa zda byt naozaj
najvhodnejsi.

Pri predikcii 95% VaRp, 1 nepresli spatnym testovanim niektoré nakalibrované modely

(tabulka . Kupiecovym testom nepodmieneného krytia presli vSetky modely, avsak

Christoffersenov test zamietol modely s parametrami k =4,p=0a k=2,p=1.

Najoptimalnejsim modelom DFM-DCC na zaklade spatného testovania je model s pa-

rametrami k = 2,p = 0, kedy prekrocenie nastalo v 5,64% pripadoch.

k | p || prekro¢. v % | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRy,; | Priem. prekroc.
210 5, 64% 0,2659 0,0990 -116 653,92 € 41 666,02 €
310 5,84% 0,1465 0,0885 -114 102,92 € | 41 669,43 €
410 6,03% 0,0738 0,0358(*) -113 973,74 € 39 778,02 €
211 6, 03% 0,0738 0,0166(*) -111 841,12 € 42 111,38 €

Tabulka 10: Spatné testovanie (p-value) na 5% (w = 0, 05) hladine vyznamnosti a hod-
noty poradnych statistik pre 95% VaRp,, predikované modelmi DFM-DCC s oknom
n = 750 na obdobi 1508 dni.

Metéda DFM-DCC vyzaduje pre spravnu kalibraciu dost rozsiahle okno historickych
udajov. V dalSom testovani pouzijeme parametre k = 2, p =0a k = 2, p = 1 pricom
parameter okno n budeme kazdym krokom zvacsovat o najnovsi tdaj. Pociatocnou
hodnotou je n = 750.

VaR ‘ k ‘ p H prekroc¢. v % ‘ Kup. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaR ‘ Priem. prekroc.
99% | 210 1,33% 0,2252 0,3663 -175 533,92 € 41 763,38 €
95% | 210 5,57% 0,3180 0,6002 -115 018,48 € 42 857,22 €

Tabulka 11: Spétné testovanie (p-value) na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a
hodnoty poradnych statistik pre 99%, 95% VaRr,, predikované modelom DFM-DCC
s parametrami k£ = 2, p = 0 s rastiicou velkostou okna n na obdobi 1508 dni.
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Obr. 4: Predikované 99% a 95% VaRy41 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metodou s parametrami k = 2, p = 0 a rasticim n
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Model s parametrami & = 2, p = 1 pre predikciu 99% aj 95% VaRr,, a zvacsujucim
n bol zamietnuty Kupiecovym testom (priloha). Naopak kalibracia modelu s k = 2,
p = 0 sa ukédzala ako vhodné riesenie pre dané portfolio. Dosiahol najlepsie vysledky
spatného testovania pre odhad 99% a 95% VaRr,, spomedzi doteraz kalibrovanych
modelov (tabulka [11)).

Pre predikciu VaRp .1 na oboch trovniach v pripade testovacieho portfélia prijimame
model metédy DFM-DCC s parametrami k£ = 2, p = 0 pri rastiicom okne n, s pocia-

toénou hodnotou n = 750.

6.4 Porovnanie jednotlivych modelov

V poslednej casti diplomovej prace nasleduje porovnanie najuspesnejsich modelov me-
t6dy filtrovanej historickej simulacie a DFM-DCC metédy (nasledujice tabulky). Vsetky
modely metédy historickej simulacie sme zamietli ako nevhodné pre testovacie portfé-

lio, preto ich v tejto Casti neuvazujeme.

V pripade odhadu 99% VaRr,; najlepSie hodnoty spatného testovania zaznamenal
model metody filtrovanej historickej simulécie zalozeny na prisposobeni historickych
dat sicasnej situdcii na trhu s predpokladom studentovho (t) rozdelenia. V tabulke
je viditelné, ze aj ostatné modely filtrovanej historickej simulacie mali lepsie vysledky
spatného testovania ako metéda DFM-DCC.

Napriek prevahe modelov zalozenych na metdde filtrovanej historickej simulacie, hod-
noty poradnych statistik modelu zaloZzenom na metéde DFM-DCC (k = 2, p = 1,
n — 00) su velmi zaujimavé. Pocas celého obdobia predikoval nizsie 99% VaRryq ako

vsetky nakalibrované modely filtrovanej historickej simulacie.

Model ‘ n H prekro¢. v % ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test
FHS 1.pristup t-rozd. 500 1,06% 0,8136 0,8191
DEM-DCCk=2,p=0|n— o0 1,33% 0,2252 0,3663

Tabulka 12: Spétné testovanie (p-value) pre 99% VaRr, predikované vybranymi mo-
delmi

Model ‘ n H Priem. VaR ‘ Priem. prekroc.
FHS 1.pristup t-rozd. 500 -179 615,74 € 43 967,65 €
DFM-DCCk=2,p=0 | n— oo || -175 533,92 € 41 763,38 €

Tabulka 13: Poradné Statistiky predikovanej 99% VaRp,, pre definované modely
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Pri predikcii 95% VaRr,1 najlepsie vysledky spédtného testovania sme zaznamenali v
pripade metédy DFM-DCC v porovnani so vSetkymi modelmi nakalibrovanymi pre
metodu filtrovanej historickej simuldcie. Poradné Statistiky pre 95% VaRr,1 pre obe
zvolene modely danych metdéd si velmi blizke, aj ked v pripade modelu filtrovanej

historickej simulacie sa vyskytli 2 prekroc¢enia naviac pocas skiimaného casového tseku.

Model ‘ n H prekroc¢. v % ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test
FHS 1.pristup N-rozd. 750 5, 70% 0,2201 0,4146
DFM-DCC k=2,p=0 | n — oo 5,57% 0,3180 0,6002

Tabulka 14: Spéatné testovanie (p-value) pre 95% VaRr, 1 predikované vybranymi mo-
delmi

Model ‘ n H Priem. VaR ‘ Priem. prekroc.
FHS 1.pristup N-rozd. 750 -114 673,66 € 43 133,38 €
DFM-DCC k=2,p=0 | n— oo || -115 018,48 € 42 857,22 €

Tabulka 15: Poradné Statistiky predikovanej 95% VaRp, ;1 pre definované modely

Obe testované metddy (filtrovana historicka simulacia, DFM-DCC) je vhodné pouzivat
pri predikcii VaRzr,1 na 99% a 95% trovni pre testovacie portfélio. Vysledky s o to
cennejsie, ze v testovacom c¢asovom useku sa vyskytlo obdobie so zvysenou volatilitou

(hypotekarna kriza, dlhova kriza), ako aj pokojné obdobie.
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Obr. 5: Porovnanie predikcie 99% a 95% VaRpi1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012
metodou filtrovanej simulacie a DFM-DCC metédou
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Zaver

Cielom diplomovej prace bolo teoreticky zadefinovat a empiricky otestovat metody

odhadu hodnoty VaR v pripade portfdlia s velkym poctom rizikovych faktorov.

Prva cast prace sme venovali definovaniu metod historickej simulacie, filtrovanej histo-
rickej simulacie s dvoma pristupmi zaloZenymi na norméalnom alebo studentovom pod-
mienenom rozdeleni a dynamickému faktorovému modelu, kde k modelovaniu volatility
procesu pouzivame metdédu viacrozmerného GARCH-u s dynamickymi podmienenymi
korelaciami (DCC).

Definované modely sme otestovali na portfoliu zlozenom z akcii, dlhopisov a s vplyvom
vymennych kurzov. Modely sme kalibrovali pri troch velkostiach okna, n = 250, 500, 750
a v pripade DFM-DCC aj n — oo. Najhorsie dopadla metdda historickej simulécie,
ktora nepresla spitnym testovanim pri ziadnom zvolenom okne. Metdda filtrovane;j
historickej simuldcie dosahovala najlepsie vysledky pre odhad 99% Value-at-Risk pri
okne n = 500 a v pripade predikcie 95% Value-at-Risk pri okne n = 750. Modely
metédy DFM-DCC presli spatnymi testami len v pripade n = 750 alebo n — oo. Zau-
jimavostou je, ze portfélio zlozené z 58 rizikovych faktorov bolo dobre popisané dvoma

latentnymi faktormi.

V pripade odhadu 99% Value-at-Risk odporuc¢ame pouzit metddu filtrovanej historicke;j
simulacie, kde vsetky nakalibrované modely pre n = 500 prekonali metédu DFM-DCC.
Na druhej strane pokial odhadujeme 95% Value-at-Risk je vyhodnejsie pouzit metédu
DFM-DCC.

V prvotnom procesu hladania optiméalnych modelov pre predikciu Value-at-Risk sme
sa snazili k metode filtrovanej historickej simulacii vyuzit poznatky z teérie kopul.
Pre standardizované rezidua sme chceli najst vhodni aproximéaciu Gaussovej alebo
studentovej kopuly. Ani jeden z modelov vsak tesne nepresiel spatnym testovanim pre

dané portfolio, tak sme sa rozhodli tito ¢ast do diplomovej prace nezaradit.

Moznym rozsirenim diplomovej prace je zahrnutie dalsich modelov na modelovanie

podmienenej variancie ndhodnej zlozky v metdde filtrovanej historickej simulacie, napr.
EGARCH, TGARCH, GJR-GARCH. V pripade metédy DEFM-DCC by bolo vhodnym

rozsirenim zahrnutie sofistikovanejsich metod na odhad parametrov k a p.
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Prilohy

A Metoéda historickej simulacie
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Obr. 6: Predikované 99% a 95% VaRp.1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 metédou
historickej simulécie pouzitim réznych velkosti okien

Okno H Prekroé. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRpq ‘ Priem. prekroc.

250 1, 79% 0,0055(%) | 0,0170(%) | -203 678,79 € | 64 819,84 €
500 1,79% 0,0055(*) | 0,0170(*) | -205346,46 € | 71 764,65 €
1,72% 0,0104(*) | 0,0081(%) | -231440,68 € | 78 980,95 €

Tabulka 16: Spéatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr; predikované modelmi historickej simuldcie pocas
obdobia 1508 dni

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRpy; | Priem. prekroc.

250 6,37% 0,0193(%) | 0,0007(%) | -122 625,25 € | 56 117,37 €
500 6,43% 0,0143(*) | 0,0268(*) | -118 889,05 € | 66 500,30 €
750 6,37% 0,0193(*) 0,0604 | -119397,58 € | 71 799,83 €

Tabulka 17: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr, ;1 predikované modelmi historickej simuldcie pocas

obdobia 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tucnym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazena hodnota p-value.
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B Metoda filtrovanej historickej simulacie

B.1 Prispo6sobenia historickych dat stcasnej situacii na trhu

B.1.1 Predpoklad podmieneného normalneho rozdelenia jednotlivych loga-

ritmickych zmien rizikovych faktorov
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Obr. 7: Predikované 99% a 95% VaRry1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 metédou
filtrovanej historickej simulécie (3.33]) s predpokladom podmieneného normélneho rozdelenia
jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRypy, | Priem. prekroc.

250 1,33% 0,2252 0,3663 179 623,75 € | 49 24389 €
500 1,26% 0,3295 0,4877 | -180 189,96 € | 38 078,64 €
750 1,26% 0,3295 0,4877 | -176 861,09 € | 42 440,58 €

Tabulka 18: Spatné testovanie na 5% (w = 0, 05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 99% VaRp,; predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie
s predpokladom podmieneného normalneho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Okno H Prekro¢. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRpi4 ‘ Priem. prekroc.

250 5,77% 0,1805 0,0067(F) | -114 884,49 € | 41 910,44 €
500 5,90% 0,1177 0,0825 114 996,14 € | 39 413,82 €
750 5,70% 0,2201 0,4146 | -114 673,66 € | 43 133,38 €

Tabulka 19: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 95% VaRp,, predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie
(3.33) s predpokladom podmieneného normalneho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tucnym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazenad hodnota p-value.
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B.1.2 Predpoklad podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych loga-

ritmickych zmien rizikovych faktorov
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Obr. 8: Predikované 99% a 95% VaRry1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 metédou
filtrovanej historickej simulacie (3.33|) s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia
jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov pouzitim roéznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRypy, | Priem. prekroc.

250 1,39% 0,1481 0,2035 -178 666,87 € 50 135,50 €
500 1,06% 0,8136 0,8191 -179 615,74 € 43 967,65 €
750 1,33% 0,2252 0,3663 -178 050,14 € 39 432,19 €

Tabulka 20: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 99% VaRp,, predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie
s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Okno H Prekroc. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRpy4 ‘ Priem. prekroc.

9, 64% 0,2659 0,0441(*) -114 104,31 € 44 414,34 €
5,90% 0,1177 0,1446 -115 023,42 € 39 138,34 €
5,77% 0,1805 0,3685 -114 854,56 € 41 968,68 €

Tabulka 21: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 95% VaRry;1 predikované modelmi filtrovanej historickej simulécie
s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) sd oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazenad hodnota p-value.
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B.2 Simulovanie vyvoja log. zmien jednotlivych rizikovych fak-

torov v Case T + 1

B.2.1 Predpoklad podmieneného normalneho rozdelenia jednotlivych loga-

ritmickych zmien rizikovych faktorov
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Obr. 9: Predikované 99% a 95% VaRpry1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 metdédou
filtrovanej historickej simulécie (3.35)) s predpokladom podmieneného normélneho rozdelenia
jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRpy; | Priem. prekroc.

250 1,46% 0,0937 0,1521 174 580,07 € | 51 240,93 €
500 1,19% 0,4633 0,6148 | -176 97532 € | 4222452 €
750 1,33% 0,2252 0,3663 176 333,41 € | 42 262,35 €

Tabulka 22: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 99% VaRry; predikované modelmi filtrovanej historickej simulécie
s predpokladom podmieneného norméalneho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRypy, | Priem. prekroc.

250 6,03% 0,0738 0,0025(F) | -112540,67 € | 44 171,10 €
500 6,17% 0,0445(*) | 0,0293(%) | -114 153,18 € | 39 587,07 €
750 5,90% 0,1177 0,2181 | -114 344,74 € | 43 169,29 €

Tabulka 23: Spatné testovanie na 5% (w = 0, 05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 95% VaRp,, predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie
s predpokladom podmieneného norméalneho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) sd oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tucnym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazenad hodnota p-value.

46



B.2.2 Predpoklad podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych loga-

ritmickych zmien rizikovych faktorov
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Obr. 10: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 metédou
filtrovanej historickej simulacie (3.35)) s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia
jednotlivych logaritmickych zmien rizikovych faktorov pouzitim roéznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRypy, | Priem. prekroc.

250 1,39% 0,1481 0,2611 180 520,67 € | 49 278,00 €
500 1,19% 0,4633 0,6148 | -177 649,91 € | 41 104,31 €
750 1,39% 0,1481 0,2611 176 612,44 € | 38 456,59 €

Tabulka 24: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 99% VaRp,, predikované modelmi filtrovanej historickej simulacie
s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Okno H Prekroc. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRpy4 ‘ Priem. prekroc.

5, 84% 0,1465 0,0024(%) | -115 772,59 € | 44 835,35 €
5,90% 0,1177 0,0825 114 349,77 € | 40 843,68 €
5,84% 0,1465 0,2466 | -114 806,62 € | 42 748,17 €

Tabulka 25: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty porad-
nych Statistik pre 95% VaRry;1 predikované modelmi filtrovanej historickej simulécie
(3.35)) s predpokladom podmieneného studentovho rozdelenia jednotlivych logaritmic-
kych zmien rizikovych faktorov na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) sd oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazenad hodnota p-value.
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C DFM-DCC metdda

C.1 Parametre k=2, p =0
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Obr. 11: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metddou s parametrami k = 2, p = 0 pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRpy, | Priem. prekroc.

250 2,59% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -166 803,61 € | 43 873,62 €
500 1,59% 0,0335(*) 0,0708 175 318,11 € | 36 969,10 €
750 1,53% 0,0571 0,1146 | -177 204,17 € | 33 008,02 €

Tabulka 26: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr, 1 predikované DFM-DCC metédou s parametrami
k =2, p =0 na obdobi 1508 dni

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRypy, | Priem. prekroc.

250 7,43% 0,0001(*) 0,0000(*) -108 390,12 € 40 033,67 €
500 6,56% 0,0077(*) 0,0063(*) -113 731,52 € 37 003,05 €
750 5,64% 0,2659 0,0990 -116 653,92 € 41 666,02 €

Tabulka 27: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr, 1 predikované DFM-DCC metédou s parametrami
k =2, p =0 na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tucénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazend hodnota p-value.
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C.2 Parametre k=3, p=0
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Obr. 12: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metddou s parametrami k = 3, p = 0 pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRyp4; | Priem. prekroc.

250 2,52% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -160 652,09 € | 50 959,13 €
500 1,72% 0,0104(%) | 0,0289(*) | -169 678,61 € | 36 833,60 €
750 1,53% 0,0571 0,1146 | -172 820,06 € | 37394,19 €

Tabulka 28: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =3, p =0 na obdobi 1508 dni

Okno H Prekro¢. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRp ‘ Priem. prekroc.

250 7, 69% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -106 136,93 € | 41 247,60 €
500 6,90% 0,0014(*) | 0,0012(*) | -112 106,24 € | 36 562,57 €
5,84% 0,1465 0,0885 | -114 102,92 € | 4166943 €

Tabulka 29: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =3, p =0 na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazena hodnota p-value.

49



C.3 Parametre k=4, p=0
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Obr. 13: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metddou s parametrami k = 4, p = 0 pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRyp4; | Priem. prekroc.

250 2,92% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -161 928,69 € | 51 832,20 €
500 1,72% 0,0104(*) | 0,0289(*) | -171 167,61 € | 38 694,21 €
750 1,53% 0,0571 0,1146 | -175096,62 € | 36 761,88 €

Tabulka 30: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =4, p =0 na obdobi 1508 dni

Okno H Prekro¢. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRp ‘ Priem. prekroc.

250 7, 96% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -105240,36 € | 43 355,93 €
500 6, 56% 0,0077(*) | 0,0111(*) | -111 222,60 € | 39 728,42 €
6,03% 0,0738 0,0358(*) | -113973,74 € | 39 778,02 €

Tabulka 31: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =4, p = 0 na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazena hodnota p-value.
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C.4 Parametre k=2, p=1
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Obr. 14: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metddou s parametrami k = 2, p = 1 pouzitim réznych velkosti okien

Okno | Prekroé. (%) | Kupiec. test | Christ. test | Priem. VaRyp4; | Priem. prekroc.

250 2,92% 0,0000(%) | 0,0000(%) | -162 080,46 € | 52 034,90 €
500 1,79% 0,0055(*) | 0,0170(*) | -170 089,18 € | 36 480,79 €
750 1,46% 0,0937 0,1771 | -175448,79 € | 38 534,90 €

Tabulka 32: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =2, p =1 na obdobi 1508 dni

Okno H Prekro¢. (%) ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRp ‘ Priem. prekroc.

250 8, 09% 0,0000(*) 0,0000(*) -104 489,65 € 43 184,73 €
500 6, 70% 0,0039(*) 0,0042(*) -109 930,88 € 39 317,15 €
6 03% 0,0738 0,0168(*) -111 841,12 € 42 111,38 €

Tabulka 33: Spatné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr,, predikované DEFM-DCC metédou s parametrami
k =2, p =1 na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) si oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazena hodnota p-value.
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C.5 Parametre k=2, p=1; k=2, p=0 pre okno n — oo
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Obr. 15: Predikované 99% a 95% VaRy,1 pocas obdobia 27.1.2006 az 10.2.2012 DFM-DCC
metdédou s parametrami k=2, p=0; k=2, p=1pren — o0

k p H Prekroc. ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem. VaRp, ‘ Priem. prekroc.
210 1, 33% 0,2252 0,3663 -175 533,92 € 41 763,38 €
211 1,59% 0,0335(*) 0,0708 -171 893,01 € 38 143,60 €

Tabulka 34: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 99% VaRr,, predikované DEFM-DCC metdédou s parametrami
k=2,p=0;k=2,p=1pren — oo na obdobi 1508 dni

p H Prekroc. ‘ Kupiec. test ‘ Christ. test ‘ Priem VaRpy ‘ Priem. prekroc.
0 5, 57% 0,3180 0,6001 -115 018,48 € 42 857,22 €
1 6, 36% 0,0193(*) 0,0102(*) -111 176,01 € 39 354,65 €

Tabulka 35: Spétné testovanie na 5% (w = 0,05) hladine vyznamnosti a hodnoty
poradnych Statistik pre 95% VaRr,, predikované DEFM-DCC metdédou s parametrami
k=2,p=0;,k=2,p=1pre n — oo na obdobi 1508 dni

Symbolom (*) sd oznacené hodnoty, ktoré si danym testom zamietnuté.
Tuénym pismom si oznacené najlepsie vysledky testu v pripade jeho prijatia.
Pre Kupiecov a Christoffersenov test je zobrazena hodnota p-value.
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D Zoznam rizikovych faktorov testovacieho portfélia

Rizikové faktory H

23

Akcie Deutsche Bank AG Daimler AG
POSCO FedEX
Chevron Corp Franklin Resources Inc
Infosys Ltd Simon Property Group Inc.
Public Storage Petroleo Brasileiro SA
El du Pont de Nemours & Co Amgen Inc
Alexandria Real Estate Equitie | Vornado Realty Trust
Merck & Co Inc Entergy Corp
Humana Inc Eli Lilly & Co
Teva Pharmaceutical Industries | America Movil SAB de CV
China Mobile Ltd L-3 Communications Holdings In
Petroleo Brasileiro SA-ADR Mobil Telesystems OJSC
Harris Corp Kimco Realty Corp
ProLogis Inc Johnson & Johnson
Forrest Laboratories Inc Analog Devices Inc
The Procter & Gamble Co Vale SA
Public Service Enterprise Grou | Intel Corp
Altria Group Inc Pfizer Inc
Microsoft Corp Cisco Systems Inc
Constellation Brands Inc Lukoil OAO
Tyson Foods Inc MMC Norilsk Nickel OJSC
CMS Energy Corp Taiwan Semiconductor Manufactu
Gazprom OAO Surgutneftegas
Cephalon Inc Bayerische Motoren Werke AG

Dlhopisy 1 yr US 2 yr US
1yr FR 2yr FR
1 yr DE 2 yr DE
1 yr GB 2yr GB

Kurzy | USD-EUR | GBP-EUR

Tabulka 36: Zoznam rizikovych faktorov testovacieho portfélia
I
Zdroj dét: http://www.bloomberg.com



E Vypocet zakladnych statistickych ukazovatelov tes-

tovaného portfélia

Deskriptivne statistiky st pocitane na obdobi 1508 dni.

1 1508
t=1
1 1508
Var(PeLy) = zo0 > (PL — E(P&L,))?

t=1

Std(P&L;) = \/Var(P&Ly)

1508 3
— (P&Lt — E(P&Lt))
Skew(P&Ly) = =1

1508 9 3/2
(15108 > (P&l — E(P&L)) )
1208 .
— (P&:Lt - E(P&Lt))
Kur(P&L;) = =

1508 9 2
<15108 3 (P&Lt - E(P&Lt)) )
t=1
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