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matiko, Oddelek za matematiko in racunalnistvo, 2010.

IZVLECEK

VaR je pogosto uporabljena mera trznega tveganja. Izracunamo ga lahko po raz-
licnih metodah, ki jih delimo v tri skupine: parametricne linearne metode, metode
zgodovinske simulacije in Monte Carlo metode. Na njih temeljeci VaR modeli so bili

na preizkusu v izjemnih okolis¢inah, kakrsne je predstavljala svetovna finan¢na kriza.

V diplomskem delu so predstavljene osnovne VaR metode. Ustrezni VaR modeli so
testirani na podatkih cen delnic portfeljev, sestavljenih iz nekaterih delnic indeksov
SBI 20, DAX 30 in XMI. Opisan je nacin testiranja teh modelov.

Rezultati kazejo, da so za dnevne VaR napovedi najprimernejsi modeli zgodovinske
simulacije, za 10-dnevne napovedi Gumbelov linearni VaR model, za mesecne in kvar-

talne napovedi pa so se vsi testirani modeli izkazali za nezanesljive.

Kljucne besede: analiza portfelja, tvegana vrednost, zgodovinski test.
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ABSTRACT

Value-at-Risk (VaR) is a widely used measure of market risk. It can be calculated by
different methods, which are divided into three groups: parametric linear methods,
historical simulation methods and Monte Carlo methods. VaR models, based on these
methods, were on a trial in extreme circumstances such as represented by the global

financial crisis.

This thesis presents the basic VaR methods. The corresponding VaR models are
tested on the data of share prices of portfolios, consisting of certain shares from SBI
20, DAX 30 and XMI indices. A method of testing these models is described.

The results show that for daily VaR forecasts historical simulation models exhibit
best performance, for 10-day forecasts Gumbel’s linear VaR model performs best,
while for monthly and quarterly forecasts, all the tested models were proven to be

unreliable.

Keywords: portfolio analysis, Value-at-Risk, backtest.
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91B84 Economic time series analysis.



Zanesljivost VaR modelov v izjemnih okolis¢inah

(Reliability of VaR models in extreme circumstances)

program diplomskega dela

Nestanovitnost cen finan¢énih instrumentov vnasa na trge nestabilnost in spremen-
ljivost pogojev poslovanja. S tem predstavlja tveganje, ki je prisotno na dolocenem
trgu. Financne organizacije oziroma finanéni investitorji velikost tveganja ugotavljajo
z merami finan¢nega tveganja, med katerimi je najbolj poznana t.i. tvegana vrednost

ali VaR (ang. Value-at-Risk).

Za izracun VaR-a obstaja veliko metod, ki se razlikujejo v pristopu kot tudi v pred-
postavkah. Modeli, ki temeljijo na teh metodah, so bili na preizkusu v izjemnih

okoliscinah, kakrsne je predstavljala svetovna financéna kriza.

V diplomskem delu predstavite osnovne metode za izracun VaR-a in na preteklih

podatkih cen delnic iz glavnih indeksov nekaterih borz izvedite test VaR modelov.
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Uvod

Tradicionalna aktivnost bank in drugih financ¢nih institucij je zavestno prevzemanje
finan¢nih tveganj, njihovo transformiranje in aktivno upravljanje. Primeri propadov
financ¢nih institucij kazejo, kako pomembno je kontroliranje finan¢nega tveganja. Tve-
ganje je tako ze od nekdaj v sredis¢u pozornosti financnih organizacij, potreba po
ucinkovitejSem spremljanju predvsem trznih tveganj pa se je pojavila zlasti po letu
1980, ko so se investicijske in komercialne banke Sirile v svoji aktivi na trgovalne
posle. Velike financ¢ne institucije so takrat pricele razvijati interne modele za sprem-
ljanje tveganj in njihovo upravljanje. Pomemben model je razvila investicijska banka
JP Morgan, ki je temeljil na metodi tvegane vrednosti oziroma na t.i. metodi VaR,
predstavljal pa je nadgradnjo standardne teorije upravljanja s portfelji. Javna ob-
java poenostavljene razlicice modela, poimenovane RiskMetrics™, leta 1994 in prost
dostop do njihove baze podatkov na spletu sta botrovali k naglemu razmahu metode
tvegane vrednosti. Mnogi so ta model prevzeli ali razvili podobnega in tvegana vre-
dnost se je v nekaj letih iz skoraj neznanke prelevila v najbolj razsirjeno mero tvega-

nja.

VaR meri potencialno izgubo vrednosti portfelja v dolo¢enem prihodnjem casovnem
obdobju pri izbrani stopnji zaupanja. Izracunamo ga na podlagi nestanovitnosti vre-
dnosti nalozb in korelacij med nalozbami portfelja, kar lahko storimo po razliénih
metodah, ki se razlikujejo v pristopu kot tudi v predpostavkah. Delimo jih v tri
skupine: parametricne linearne metode, metode zgodovinske simulacije in Monte

Carlo metode.

VaR vrednost ni toéno dolocena, saj razlicne metode vrnejo razlicne vrednosti. Ce
predpostavke metod ne odsevajo dejanskega stanja, lahko VaR daje napac¢ne ocene
tveganja. VaR modele je zato potrebno statisticno testirati za nazaj (zgodovinski

test), da se ugotovi njihova natanénost.

Namen diplomskega dela je predstaviti razlicne VaR metode in na njih temeljece mo-
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dele testirati na realnih podatkih. Poudarek tako ni na sami definiciji VaR-a, njegovih
prednostih in slabostih, temvec¢ na razli¢nih pristopih k izracunu tvegane vrednosti.
Modeli, ki temeljijo na predstavljenih metodah, so implementirani v programskem
jeziku Matlab in testirani za nazaj na podatkih cen delnic portfeljev, sestavljenih iz
nekaterih delnic slovenskega indeksa SBI 20, nemskega indeksa DAX 30 in ameriskega
indeksa XMI. Posebna pozornost je na primerjavi zanesljivosti VaR modelov v casu
umirjenih, nekriznih razmer na trgih in v ¢asu finan¢éne krize. Cilj diplomskega dela

je ugotoviti, ali trzne razmere vplivajo na zanesljivosti VaR modelov.

Diplomsko delo je sestavljeno iz treh glavnih sklopov. V prvem poglavju so predstav-
ljeni pojmi, potrebni za razumevanje tematike. Najprej so zapisane definicije neka-
terih pojmov iz verjetnosti in statistike, nato je predstavljena teorija donosov in loga-
ritemskih donosov, sledi pa Se strnjena predstavitev simetricnega GARCH(1,1) mode-
la, ki se uporablja v nekaterih VaR metodah. Poglavje zakljuc¢imo z definicijo tvegane
vrednosti. V drugem poglavju so predstavljene metode za izracun VaR-a. Najprej so
predstavljene parametricne linearne metode, nato metode zgodovinske simulacije in
na koncu Se Monte Carlo metode. Izpeljani so izrazi ali opisani postopki, po katerih
izracunamo VaR. Ti izrazi so zapisani na ravni portfelja, sestavljenega iz n nalozb, saj
imamo taksno situacijo v tretjem delu, ko testiramo VaR modele. V tretjem poglavju
je najprej opisan zgodovinski test, nato so predstavljeni podatki in parametri, s ka-
terimi testiramo implementirane VaR modele in na koncu so rezultati interpretirani.

Rezultati so zapisani v prilogah.



Poglavje 1
Osnovne definicije

Koncept tvegane vrednosti in metodologije na tem podroc¢ju imajo osnove v teoriji
verjetnosti in statistike. To diplomsko delo predvideva, da so bralcu osnovni poj-
mi s tega podrocja znani. Zaradi doslednosti so definicije nekaterih pojmov vseeno
zapisane v prvem podpoglavju. Nestanovitnost ocenjujemo na donosih posameznih
nalozb in donosih portfelja, zato jih podrobneje predstavimo. Za lazje razumevanje
kompleksnejsih VaR metod, ki uporabljajo naprednejse tehnike, so opisane tudi nji-
hove osnove. Na koncu je vpeljan Se osrednji pojem diplomskega dela, metoda tvegane

vrednosti oziroma metoda VaR (ang. Value-at-Risk, kratica VaR).

1.1 Uvodni pojmi

1.1.1 Pojmi iz verjetnosti in statistike

V splosnem so pojmi iz verjetnosti in statistike definirani na naklju¢nih spremen-
ljivkah. VaR metode, obravnavane v tem diplomskem delu, temeljijo na zgodovin-
skih podatkih, na ¢asovnih vrstah donosov nalozb portfeljev. Zato naslednji pojmi
niso zapisani v obliki standardnih, verjetnostnih definicij, temve¢ za podatke n re-
alizacij nakljucnih spremenljivk, s statisticnim pristopom in na nacin, kot so kasneje

uporabljeni.

Naj bodo 1, ..., z, podatki vzorca nakljucne spremenljivke X.
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Definicija 1.1 Pouvprecje je njihova aritmeticna sredina
u:E:n_Iin. (1.1)
i=1

Definicija 1.2 Varianca je mera razprsenosti, ki se izracuna po izrazu

n

o’ =n"'> (1, -7)% (1.2)

=1

standardni odklon pa je njen kvadratni koren
o=Vl (1.3)
Naj bodo Se vy, . .., y, podatki vzorca naklju¢ne spremenljivke Y.

Definicija 1.3 Kovarianca med nakljuc¢nima spremenlyivkama X in'Y je mera njune

kovariabilnosti, ki se izracuna po izrazu
oxy =n""> (2= T)(y: — 7). (1.4)
i=1

Definicija 1.4 Variancéno-kovarianéna matrika vektorja nakljucnih spremenljivk
{X1,..., X} je matrika

2
0'X1 0X1Xs 0X1Xn
2
O'X2X1 O'X2 O-XQXn (1 5)
s .
g g O'2
XnXl XnX2 tte Xn

kjer je Jg(i varianca nakljucne spremenljivke X;, ox,x, pa kovarianca med nakljucnima

spremenljivkama X; in X;.

Definicija 1.5 Asimetrija je tretji standardizirani centralni moment nakljucne spre-

menljivke X

= E ([X — /JJ]?’) _ n! Z?:l(‘xi — f)g . (16)

7 (VL)
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Definicija 1.6 Sploscenost je cetrti standardizirani centralni moment nakljucne spre-

menljivke X

CB(X ) et S - (17)

o! (n1 327 (2 — 7))’

Ekscesno sploscenost dobimo, ce od nje odstejemo 3.

Definicija 1.7 Nakljucna spremenljivka X ima stabilno porazdelitev, ce je vsota h
neodvisnih kopij X-a nakljucna spremenljivka z enako porazdelitvijo. Natancneje,

nakljucna spremenljivka X ima &-stabilno porazdelitev, c¢e velja

h
SOX E VX, zag € (0,2, (1.8)
i=1
kjer 4 pomeni ‘ima enako porazdelitev’ in {X,..., X,} so neodvisne kopije X -a.

£~ imenujemo skalirni eksponent stabilne porazdelitve. Primer stabilne porazdelitve

1

je normalna porazdelitev, ki ima skalirni eksponent £~! = 3

1.1.2 Utezi nalozb portfelja

Imejmo portfelj, sestavljen iz n nalozb in oznac¢imo ceno i-tega vrednostnega papirja
v casu t s p;. V vsaki nalozbi imejmo investiran dolocen kapital, tako da je Stevilo

vrednostnih papirjev v doloceni nalozbi zaznamovano s Stevilom n;.

Definicija 1.8 Vrednost portfelja v casu t je vsota produktov cen posameznih vred-

nostnih papirjev z njithovim stevilom v nalozZbah portfelja
b = Znipit- (1.9)
i=1

Definicija 1.9 UteZ nalozbe v ¢asu t je deleZ kapitala, investiranega v portfelju v tej

nalozbi
n;Pit
i = . 1.10
Wit P, ( )

Cene posameznih vrednostnih papirjev se s ¢asom spreminjajo. Ce imamo fiksen
portfelj, v katerem se Stevilo vrednostnih papirjev ne spreminja, se zato s Casom

spreminjajo utezi nalozb portfelja.
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1.1.3 Donosi in logaritemski donosi

Dobicek in izquba (P&L) nalozbe portfelja je sprememba vrednosti nalozbe v nekem
casovnem obdobju. Poda nam informacijo v absolutni obliki, v denarni merski enoti
ustrezne valute. Vendar lahko ima enaka absolutna sprememba zelo razlicna pome-
na pri razlicnih vrednostih nalozb. Dnevni dobicek 1€ pri nalozbi vredni 10€ ima
drugacen pomen kot enak dnevni dobic¢ek pri nalozbi vredni 1000€. Boljso informacijo

o spremembi vrednosti dajo relativne spremembe oziroma donosi (ang. returns).

Privzemimo, da je vrednost nalozb vedno pozitivna in zanemarimo morebitne vimesne

denarne tokove (npr. dividende pri delnicah).

Definicija 1.10 Donos je razmerje med spremembo vrednosti v opazovanem obdobju

in vrednostjo na zacetku.
h-dnevni donos portfelja v ¢asu t je torej
Ry = ———, (1.11)

dnevnega oznacimo kar z R;.

V nadaljevanju bomo uporabljali povprec¢je h-dnevnih donosov, kar oznac¢imo z iy, in

varianco ter standardni odklon h-dnevnih donosov, kar oznacimo z o oziroma oy,.

VaR metode lahko izracunamo na podatkih o dobickih in izgubah (P&L) nalozb
portfelja ali na podatkih o donosih portfelja. V ustrezni obliki je nato podana tudi
VaR vrednost. Med absolutnimi in relativnimi spremembami pa velja enostavna
zveza, saj je dobicek in izguba (P&L) v ¢asu ¢ enaka donosu v ¢asu ¢, pomnozenim z
vrednostjo na zacetku obdobja opazovanja sprememb. Za portfelj lahko to zapisemo

Z

P, — Py = Ry - Prp. (1.12)

Zato bomo v nadaljevanju diplomskega dela raje obravnavali relativne spremembe
vrednosti nalozb portfelja, ¢e bi bilo potrebno VaR vrednost portfelja v ¢asu t izraziti

v absolutni obliki, pa je potrebno samo ustrezno mnozenje z vrednostjo portfelja.

Definicija 1.11 Logaritemski donos (ang. log return) je logaritem iz kvocienta vre-

dnosti na koncu opazovanega obdobja in vrednosti na zacetku.

zhaja iz teorije donosov v zveznem &asu.
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h-dnevni logaritemski donos portfelja v casu t je torej

P,
= In (P th> , (1.13)
tf

dnevnega ozna¢imo kar z r;. Iz razvoja funkcije In(142) v vrsto sledi, da je In(142) ~
x za majhne x. Za majhne donose lahko to aproksimacijo uporabimo pri zvezi med

donosi in logaritemskimi donosi

P, P — P, P —P_
=t () = (PR ) = T e
t— t— t—

Donosa sta priblizno enaka, zato lahko enega aproksimiramo z drugim. Aproksimacija

se v praksi pogosto uporablja za dnevne donose (Alexander 2008a, 23).

V analizi trznega tveganja pogosto obravnavamo tveganje za vec razlicnih obdobij
(dan, teden, mesec, kvartal, ... ). Zato izpeljimo uporabno zvezo med logaritemskimi
donosi razlicnih obdobij. Iz definicije logaritemskih donosov in lastnosti logaritma
sledi

P,
e = In (Pth> —InP, —InP_, = (1.15)
t—

=P+ [-ImP i +mP 4]+ [-InPo+InP o] +...
H-mPpir+IPpa] —In Py, =

=P —nP 4|+ Py—IPo)+...+InPp1 —InP_p| =
h—1

:Tt—i"l“t_l—i‘...—i‘?"t_h_;,_l = E Tt—i.
=0

h-dnevni logaritemski donos je vsota h zaporednih dnevnih donosov. To je zelo
uporabna lastnost in je glavni razlog, da pri analizi finan¢nih ¢asovnih vrst na dnevnih
podatkih raje kot z donosi delamo z njihovimi priblizki, logaritemskimi donosi
(Alexander 2008b, 100).

Portfelj je sestavljen iz razlicnih nalozb. V nekaterih VaR metodah obravnavamo
donose posameznih nalozb, donos portfelja pa nato izracunamo kot utezeno vsoto

donosov nalozb, kjer so utezi podane na zacetku opazovanega obdobja
Rht = Z wiRhm. (116)
i=1

Ta zveza velja za vse portfelje, razen tiste, ki vsebujejo opcije in njim podobne fi-
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nancne instrumente (Alexander 2008d, 4). Torej velja tudi za portfelje delnic, ki jih
uporabimo v testiranju VaR modelov v tretjem delu. Portfelje, za katere ta zveza
velja, imenujemo linearni portfelji in za njih zvezo dokazimo. Zaradi preglednosti
tokrat izpustimo splosno ¢asovno oznako t in z 0 oznac¢imo vrednosti na zacetku in s

h vrednosti na koncu opazovanega obdobja.

n n

iwiRh,i _ Z niPo,i Phi — Poji _ ks Zni(ph,i — poi) = (1.17)
=1

P ; B,
i=1 0 Poi 0 =1

1 " " P, — P,
=45 iPh,i — iPoi | = —F— = I
L (zp zp> i _p,

1.1.4 Jedrna aproksimacija

Namen jedrnih aproksimacij je poiskati prilegajoco krivuljo iz vzorca, ki najustrezneje
predstavlja gostoto porazdelitve ustrezne nakljucne spremenljivke. Iz vzorcne gostote
porazdelitve poskusamo ¢imbolje opisati populacijsko gostoto porazdelitve. Za vzorec
{z1,..., z,} nakljuéne spremenljivke X je jedrna aproksimacija gostote porazdelitve

px(z) definirana kot

n
~ r — T

fu(@) = (nh) ™Y K(u), u= — (1.18)

i=1

kjer je K jedrna funkcija in h §irina celic (ang. bandwidth, ekvivalentno Sirinam celic
v histogramu). Naloga jedrne aproksimacije je najti optimalno vrednost za sirino celic
h. Kadar za jedrno funkcijo uporabimo gostoto normalne porazdelitve, aproksimacijo

gostote porazdelitve nakljuéne spremenljivke X imenujemo Gaussovo jedro.

1.1.5 GARCH model

GARCH (ang. generalized autoregressive conditional heteroscedasticity) je regresijski
model, s katerim opiSemo pogojno varianco (ang. conditional variance) ¢asovnih vrst.
Za razliko od brezpogojne variance, ki jo izra¢unamo na podatkih po izrazu (L.2) in
je konstantna skozi celotno obdobje podatkov, je pogojna varianca v nekem trenutku
odvisna od podatkov do takrat. Uposteva dinami¢ne lastnosti podatkov, tako da

smatra njihovo porazdelitev, v vsakem trenutku casovne vrste, odvisno od informacij
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do takrat (mnozico, ki vsebuje vse informacije do vklju¢no ¢asa ¢, imenujemo infor-

macijska mnoZica, ozna¢imo jo z I;). Pogojna varianca se torej s ¢asom spreminja.

Simetricni GARCH model (Bollerslev 1986) predpostavlja, da je odziv pogojne vari-
ance na negativne trzne Soke (veCja odstopanja od povpre¢nega donosa) enak kot
odziv na pozitivne soke z enako jakostjo. Dinamicno spreminjanje pogojne variance

je v simetricnem GARCH(1,1) modelu? opisano z izrazom (Gujarati 2004, 862)
0l =w+ag? |+ Por . (1.19)

Parameter o meri ob¢utljivost pogojne variance na trzne Soke. Ko je velik (nad
0,1), je pogojna varianca zelo odzivna na odstopanja. Parameter 3 meri dolgorocen
vpliv dogodkov na pogojno varianco. Velika vrednost (nad 0,9) pomeni, da veliko
odstopanje poveca varianco dlje casa. Parameter w predstavlja konstanto, ki se nanasa
na dolgoro¢no povprecno varianco. €; oznacuje inovacijo, za katero je predpostavljeno,
da sledi pogojnemu normalnemu procesu s povprecjem 0 in casovno spremenljivo
pogojno varianco

e¢|l—1 ~ N(0,0y). (1.20)

Za opisovanje ¢asovnih vrst financnih donosov ponavadi inovacije opisemo z odklonom

donosa v casu t od povpreénega donosa
Et =Tt — T. (121)

Da je pogojna varianca v simetricnem GARCH(1,1) modelu vedno konéna in pozi-

tivna, morajo parametri zadoSc¢ati naslednjim pogojem
w>0, «a,f>0, a+pg<]l. (1.22)

Ob odsotnosti trznih Sokov se GARCH varianca ustali pri fiksni vrednosti &2, ki
jo imenujemo brezpogojna varianca GARCH modela®. V simetricnem GARCH(1,1)

modelu je njena vrednost
5 w

ST i (a+p)

Parametre GARCH modela izra¢unamo z metodo najvecjega verjetja (ang. maximum

(1.23)

likelihood estimation) in so optimalni glede na podatke.

2Splosna oblika je GARCH(p,q); v tem diplomskem delu bomo potrebovali le GARCH(1,1) model.
3Njena vrednost se nanasa na dolgoroéno povpreéno pogojno varianco in nima povezave z obi¢ajno
brezpogojno varianco.
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1.2 Definicija tvegane vrednosti

Mera trinega tveganja (ang. market risk metric) je mera negotovosti bodocih vre-
dnosti portfelja. Poda informacijo, kolikSnemu tveganju je premozenje izpostavljeno.
Dandanes vecina finan¢nih institucij uporablja katero izmed oblik tvegane vrednosti

(VaR) za mero tveganja, ¢eprav je delezna tudi veliko kritik (Alexander 2008¢, 1).

VaR meri potencialno izgubo vrednosti portfelja v dolo¢enem prihodnjem ¢asovnem
obdobju pri izbrani stopnji zaupanja. Glavne prednosti metode VaR pred ostalimi
merami tveganja so, da VaR lahko poda informacijo o izpostavljenosti tveganjem
v obliki ene stevilke na razlicnih ravneh, od posameznih portfeljev, do celotne fi-
nancne institucije. Uporabljen je lahko za razlicne portfelje in omogoca primerjavo
izpostavljenosti tveganjem med razlicnimi portfelji. Omogoca hkratno upostevanje
raznovrstnih dejavnikov tveganja. Uporabimo ga lahko tudi za merjenje nekaterih os-
talih tveganj, ne samo trznega (npr. kreditno, likvidnostno tveganje). VaR je delezen
tudi veliko kritik (kar podrobno opise Dowd (2005, 11-14)).

Splosna definicija VaR-a se glasi

Definicija 1.12 100a% h-dnevni VaR predstavija najvecjo izqubo, ki se lahko zgodi

s stopnjo zaupanja 1 — « v obdobju h dni ob nespremenjenem portfelju.

Ce hotemo poudariti ¢as napovedi tvegane vrednosti, uporabljamo oznako VaRhas

sicer pa oznako VaRy.,.

VaR je torej mera tveganja za izgubo vrednosti premozenja. Osnovana je na ver-
jetnosti, zato se nanjo ne moremo zanasSati zagotovo, ampak moramo nanjo gledati
s stopnjo zaupanja, ki jo izberemo vnaprej. Bodocih sprememb vrednosti portfelja
namre¢ ne moremo obravnavati kot gotovih, saj so cene vrednostnih papirjev port-
felja nakljuéne spremenljivke. Ko ocenimo VaR portfelja, smo z dolo¢eno gotovostjo
prepricani, da izguba ne bo ve¢ja od te ocene. Ce je na primer 5% dnevni VaR, ki
ustreza 95% stopnji zaupanja, ocenjen na 100.000€, to pomeni, da je v ¢asu enega
dneva samo 5% moznosti, da bo izguba vrednosti vecja od 100.000€. Z vecjo izgubo,
kot jo predstavlja 5% dnevni VaR, se bomo soocili v 5% dnevov, oziroma en dan

izmed dvajsetih.
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VaR ima dva osnovna parametra

e stopnja zaupanja 1 — a (oziroma stopnja tveganja «) in

e napovedni horizont h.

Stopnja zaupanja 1 — « je odvisna od namena ocene tvegane vrednosti ter od naklon-
jenosti tveganju. Vecja nenaklonjenost zahteva uporabo viSje stopnje zaupanja in
obratno. Glede na Basel II regulativo, morajo banke, ki uporabljajo interni VaR
model za dolocanje kapitalske zahteve za trzna tveganja, uporabljati 99% stopnjo

zaupanja (Alexander 2008¢, 14). Drugi pogosto uporabljeni stopnji sta e 5% in 10%.

Napovedni horizont h je ¢asovno obdobje, merjeno v trgovalnih dneh raje kot v
koledarskih dneh, za katero VaR merimo. Odvisen je od namena ocene tvegane vre-
dnosti in od likvidnosti trga. Glede na likvidnost ga je potrebno prilagoditi casu,
potrebnem za likvidacijo finan¢nih instrumentov portfelja na trgu. Po Baslu II je
napovedni horizont internih VaR modelov 10 dni (Alexander 2008¢, 14). Druga
pogosto uporabljena obdobja so Se dan, teden (5 trgovalnih dni), mesec (25 trgo-
valnih dni) in kvartal (65 trgovalnih dni).

VaR izracunamo na podlagi nestanovitnosti vrednosti nalozb in korelacij med nalo-
zbami portfelja. Bolj nestanovitne so, vecja je verjetnost izgube in zato vecja ocena
tvegane vrednosti. Na podlagi preteklega gibanja vrednosti ocenimo njihovo prihod-
nje gibanje. Ker pa se razmere na trgih spreminjajo, je pomembno obdobje opazovanja
(ang. observation period), to je obdobje zgodovinskih podatkov, ki jih uporabimo v
izracunu VaR vrednosti. Razlicna obdobja podajo razlicno oceno nestanovitnosti in
zato razlicno VaR vrednost. Pogosto uporabljeno obdobje je obdobje zadnjega leta
(250 trgovalnih dni), kar je tudi minimalno zahtevano obdobje po Baslu II (Alexander
2008¢, 128).

VaR lahko izrazimo v dveh oblikah

e absolutno, to je v denarni merski enoti ustrezne valute ali
e relativno, to je kot relativen delez glede na celotno vrednost portfelja.
Osnova za absolutno izrazen VaR so dobicki in izgube (P&L) nalozb portfelja, za

relativno izrazen VaR pa donosi nalozb portfelja. Zveza med njimi in tudi med

razlicnima oblikama VaR vrednosti je bila razlozena ze v podpoglavju [1.1.3 kjer je
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razlozeno tudi, da se v nadaljevanju raje osredoto¢imo na relativno obliko, saj zlahka

pridemo do absolutne.

VaR izracunamo na podlagi nestanovitnosti vrednosti nalozb in korelacij med nalo-
zbami portfelja, ki jih dobimo iz zgodovinskih podatkov. Zanima nas verjetnost
izgub, zato si pomagamo z verjetnostno porazdelitvijo donosov portfelja, predvsem z
levim repom gostote porazdelitve. VaR v ¢asu t zato formalno predstavlja o kvantil

porazdelitve donosov portfelja, z nasprotnim predznakom. To je tak ., da velja

Py — P

P( ) < Tpta) = Q. (1.24)
100a% h-dnevni VaR je torej
—Thi:as v relativni obliki ali
VR, = ’ (1.25)
o —Zht.a Py, v absolutni obliki.

Na sliki [I.1] je nazorno prikazan 5% VaR na grafu gostote porazdelitve hipoteti¢nih

donosov portfelja.

Slika 1.1: 5% VaR na grafu gostote porazdelitve donosov portfelja

20r
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O 1 |
-0,08 -0,06 -004 -002 0 0,02

Vir: Lasten prikaz
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Poglavje 2

VaR metode

Metode za izracun VaR-a lahko razdelimo v tri skupine

e parametri¢ne linearne metode,
e metode zgodovinske simulacije in

e Monte Carlo metode.

Razlika med njimi je v pristopu, s katerim obravnavajo porazdelitev donosov. Para-
metricne linearne metode predpostavijo vrsto porazdelitve, zgodovinske simulacije
izracunajo VaR neposredno na opazovani porazdelitvi, Monte Carlo metode pa simuli-

rajo porazdelitev glede na njeno predpostavljeno obliko.

Izpeljava izraza za izracun VaR-a in skaliranje VaR-a na razlicne napovedne hori-
zonte v naslednjih podpoglavjih sta zaradi preglednosti napisani na ravni portfelja
kot celote, ob enostavnih predpostavkah. Ker v tretjem delu diplomskega dela tes-
tiramo VaR modele na podatkih dnevnih cen portfelja delnic, so izrazi za izracun
VaR-a pri posameznih metodah zapisani na ravni portfelja, sestavljenega iz n nalozb
v razlicne vrednostne papirje. Vpliv posameznega nabora vrednostnih papirjev na
VaR je upostevan z utezjo w;. V izrazih tako VaR izra¢unamo na dnevni ravni in ga

skaliramo na drugi napovedni horizont h.

2.1 Parametri¢éne linearne metode

Parametricne linearne metode so primerne le za linearne portfelje, to je portfelje, ka-

terih donos je linearna funkcija donosov nalozb portfelja. Portfelji delnic so linearni,

13
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niso pa to portfelji, ki vsebujejo opcije. Za donose nalozb portfelja se predpostavi,
da imajo vecrazsezno porazdelitev, zato z varianc¢no-kovarianéno matriko povsem
opiSemo nestanovitnost posameznih in povezanost med razlicnimi nalozbami. h-
dnevna varian¢no-kovarian¢na matrika je torej osrednji pojem parametricnih metod.
Z njo zajamemo zmanjSanje tveganja, ki ga prinasa diverzifikacija portfelja in iz nje
izracunamo varianco donosov portfelja. Skupaj s predpostavko oblike porazdelitve
donosov, njihovimi povpreéji in parametri VaR metode, lahko VaR izracunamo ne-
posredno, po izrazu (npr. glej (2.8)). Ta analiti¢ni izraz je prednost parametri¢nih
metod pred ostalimi, saj omogoca izracun VaR-a tudi za poljubno dolo¢ene parametre,
ki niso pridobljeni iz zgodovinskih podatkov. To je uporabno za testiranje portfeljev

s stresnimi scenariji (t.i. stres test).

Za izracun VaR-a s parametricnimi metodami potrebujemo pricakovano vrednost
E(ry) in varianco V(rp) bodocih h-dnevnih donosov portfelja. Izrazimo ju s prica-
kovanimi vrednostmi in variancno-kovarianéno matriko donosov posameznih nalozb

portfelja, pomnoZeno z njihovimi utezmi®

E(ry) =w' (E(r1n)s ..., E(ran)) (2.1)
V(rp) = w'Vyw. (2.2)

V izracunu varianc in kovarianc iz zgodovinskih podatkov imajo pozitivni in negativni
odkloni od povpre¢ja enak vpliv na oceno nestanovitnosti (nastopajo enakovredno v
izrazih (L.2) in (1.4)). Na trgih je sicer opazna lastnost, da ve¢jim negativnim dono-
som sledi obdobje povecane nestanovitnosti, pozitivni donosi, z enako magnitudo, pa
trge razburkajo v manjsi meri. Za upostevanje tega v izracunu VaR-a so potrebne
definicije posebnih mer tveganja ali uporaba zapletenih tehnik, ki parametri¢ne line-
arne metode zapletejo in presegajo namen tega diplomskega dela. Predpostavka pred-
stavljenih parametricnih metod je zato, da imajo negativni in pozitivni odkloni od
povprecja v zgodovinskih podatkih enak pomen in se lahko v prihodnje zgodijo tudi

z nasprotnim predznakom.

'V diplomskem delu je za transponiranje matrik in vektorjev uporabljena oznaka M’ namesto
MT, da ne prihaja do zamenjav, saj se ¢rka T uporablja za ¢asovno indeksiranje.
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2.1.1 1Izpeljava izraza

VaR predstavlja o kvantil porazdelitve donosov portfelja z nasprotnim predznakom.
Privzemimo, da se donosi portfelja porazdeljujejo neodvisno ter enako, in sicer nor-
malno

Ry, ~ N(pp,0n). (2.3)

Izpeljimo izraz za tvegano vrednost iz a kvantila, .., te porazdelitve

P(Rh < xh;a) =« (24)
Op Op
P(Z < M) = a. (2.6)
Oh

Po definiciji standardizirane normalne porazdelitve je P(Z < ®'(a)) = «, zato je

Thiae — M _ Q)_l(g), (2.7)
Oh

kjer je ® porazdelitvena funkcija standardne normalne porazdelitve. Sledi

V&Rh;a = —@71(05)0']1 — Up.- (28)

2.1.2 Skaliranje VaR-a na razlicne napovedne horizonte

Napovedni horizont VaR-a je v osnovi dolocen s ¢asovnim intervalom podatkov. Ce
imamo podatke o dnevnih donosih, je tudi VaR dneven. S skaliranjem pa ga lahko
izracunamo tudi za druge napovedne horizonte. Ponavadi je izrac¢unan na kratko-
trajnih donosih, predvsem dnevnih, nato pa ustrezno povecan na daljsi napovedni
horizont. Skaliramo ob predpostavki, da so donosi neodvisni in enako porazdeljeni
ter da je njihova varianca konc¢na. Pri skaliranju se pokaze smiselnost aproksimacije

donosov z logaritemskimi donosi, opisane v podpoglavju [1.1.3l.
Normalni linearni VaR, za katerega smo izraz izpeljali v prejsnjem podpoglaviju, res
predpostavlja, da so donosi portfelja neodvisni in enako porazdeljeni, s kon¢no vari-

anco. Ce smo imeli podatke dnevnih donosov in smo jih aproksimirali z logaritemskimi

donosi, potem je

e h-dnevno povprecje enako hx dnevno povprecje, u, = huy,
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e h-dnevna varianca enaka hx dnevna varianca, i = hoi.

To sledi iz lastnosti, da je h-dnevni logaritemski donos enak vsoti h zaporednih
dnevnih logaritemskih donosov in da je vsota normalno porazdeljenih nakljuénih
spremenljivk spet normalno porazdeljena naklju¢na spremenljivka. Potem je namrec

h-dnevni logaritemski donos normalno porazdeljen s povprecjem g, = hpy in stan-
dardnim odklonom o), = vhoy.

Ce aproksimiramo Se h-dnevne donose s h-dnevnimi logaritemskimi donosi, lahko
sklepamo, da so normalno porazdeljeni, izpeljani izraz za izracun h-dnevne tvegane

vrednosti pa je
VaRp.o = —0~ Y (a)o1Vh — ph. (2.9)

Aproksimacija h-dnevnih donosov z logaritemskimi A-dnevnimi donosi je dobra, ko
je h majhen. Ko se h veca, se veca tudi nenatancnost aproksimacije in zato se veca

tudi moznost morebitne nepravilne ocene tvegane vrednosti.

Temu nacinu izracuna h-dnevnega VaR-a na donosih, ki imajo druga¢no c¢asovno
podlago, pravimo pravilo kvadratnega korena iz ¢asa (ang. square-root-of-time rule).
Skaliranje, ob predpostavki neodvisnih, enako porazdeljenih donosov s konéno vari-
anco, s tem pravilom velja za katerokoli bazni ¢asovni interval. Tako bi lahko recimo

razsirili mesec¢ne donose na letni VaR ali pa jih z ustreznim skalarjem skréili na dnevni

VaR.

Skaliranje VaR-a s kratkotrajnih donosov na zelo dolge napovedne horizonte ni smi-
selno, saj portfelj skozi ¢as ne ostaja enak, pa tudi utezi posameznih financ¢nih instru-

mentov v portfelju se spreminjajo.

Pogosta poenostavitev modelov je, da so donosi ne samo enako, normalno porazdel-
jeni, ampak tudi neodvisni. Ampak v vecini ¢asovnih vrst razli¢nih finanénih donosov
ta predpostavka ni upravicena (Alexander 2008d, 60). Izpustimo torej predpostavko
neodvisnosti, ohranimo pa predpostavko enakosti porazdelitev donosov, in uposte-
vajmo avtokorelacijo prvega reda p, to je korelacijo med zaporednimi logaritemskimi
donosi. Ti se potem ravnajo po avtoregresijskem procesu prvega reda (AR(1)). Za

h-dnevni logaritemski donos v ¢asu t vemo, da je vsota zaporednih dnevnih donosov

The = Tioi. (2.10)

=0
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Ker so logaritemski donosi enako porazdeljeni, lahko predpostavimo
w=E(ry;), Vi=0,...,h—1, (2.11)

o> =V(r.), Yi=0,...,h—1. (2.12)

Potem je pricakovana vrednost h-dnevnih logaritemskih donosov enaka

T
L

E(rp) =Y E(ri—;) = hpu, (2.13)

7

I
o

torej enaka kot pri neodvisnih, enako porazdeljenih donosih. Skalirni faktor pri
povprecju v izrazu za izracun VaR-a ostane enak. Avtokorelacija pa spremeni skali-

ranje standardnega odklona, saj je varianca h-dnevnega logaritemskega donosa

h—1
V) =Y V(re) +2>  Cov(ri ;) = (2.14)
i=0 i#]
h—1
= ho? + 2 Z Cov(re_i,re_j) = o*(h+2 Z(h —4)p).
i#£j i=1

V izpeljavi smo upostevali, da je avtokorelacijska funkcija med tockami oddaljeni-
mi u enot avtoregresijskega procesa prvega reda enaka p" (glej Phillips 2007). Ce

uporabimo enakost

n
Xz

Zzl(n — 17+ 1)xi — _(1 ——x)2 [n(l — aj) — J}(l _ CL’”)] 7 |$| <1, (2'15)
za vrednosti z = p in n = h — 1, dobimo

vvm»-ﬁ(h+2aégpuh—nu—wo—pu—phHQ. (2.16)

Skalirni faktor za standardni odklon, ko med enako, normalno porazdeljenimi donosi

nastopa avtokorelacija prvega reda s koeficientom p je torej \/ﬁ, kjer je

b=+ 2 (= 1= p) = p(1 = ) (2.17)
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izraz za izracun tvegane vrednosti pa je
VaRp = 0 (a)or Vi — puih. (2.18)

Vecji kot je koeficient avtokorelacije in daljsi kot je napovedni horizont, vecji je vpliv
pozitivne avtokorelacije na povecanje tvegane vrednosti. Ta se lahko za dolga ¢asovna
obdobja tudi podvoji, glede na predpostavko neodvisnosti donosov. Znaten vpliv ima

ze majhna avtokorelacija. Negativna avtokorelacija jo zmanjSa na podoben nacin
(Alexander 2008¢, 62).

Studentova t porazdelitev ni stabilna porazdelitev, zato vsota neodvisnih enako po-
razdeljenih Studentovih ¢ nakljuénih spremenljivk ni nujno Studentovo ¢ porazdeljena.
Po centralnem limitnem izreku namrec¢ vsota konvergira k normalni nakljuéni spre-
menljivki, ko se stevilo sumandov povecuje. Podobno tudi Gumbelova porazdelitev ni
stabilna. Kljub temu, za kratke napovedne horizonte, tudi pri Studentovem ¢ in Gum-
belovem linearnem VaR-u skaliramo s pravilom kvadratnega korena iz casa. Izrazi
predstavljajo priblizke, ki pa so za majhne h dovolj dobri. Za ve¢je h se moramo pri
uporabi Studentove ¢ ali Gumbelove porazdelitve zavedati moznosti, da predpostavke

verjetno ne veljajo.

2.1.3 Normalni linearni VaR

Normalni linearni VaR je najpreprostejsa metoda in poenostavljeno predpostavlja, da
so donosi nalozb portfelja porazdeljeni vecrazsezno normalno. Ce predpostavimo Se,
da so neodvisni in enako porazdeljeni, izraz za izracun VaR-a portfelja izpeljemo zelo

podobno kot v podpoglavju 2.1.1l in dobimo
VaRp.q = =07 (@) vVw'Viwvh — w' iy h. (2.19)

Tvegano vrednost za enako, normalno porazdeljene donose, z upostevanjem avtoko-

relacije prvega reda pa izrac¢unamo po izrazu
VaRy.o = —q)_l(a)\/w’vlw\/z —w' pih, (2.20)

kjer je h definiran z (2.17).
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2.1.4 Studentov ¢ linearni VaR

Leptokurticna porazdelitev ima gostoto porazdelitve z visjim vrhom in debelejSimi
repi, kot normalna porazdelitev z enako varianco (primer je na sliki2.1). V simetri¢ni,

unimodalni porazdelitvi, se kaze v pozitivni ekscesni splos¢enosti.

Slika 2.1: Leptokurti¢na in normalna porazdelitev z enako varianco
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----- Gostota leptokurtiCne porazdelitve
0.4F — (Gostota ekvivalentne normalne porazdelitve 1
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Vir: Lasten prikaz

Leptokurticnost je ena osnovnih ‘stilskih dejstev’, ki se izkazejo pri analizi empiri¢nih
porazdelitev donosov finanénih sredstev. Vidna je tudi asimetrija gostote porazdelitve
donosov, zlasti donosi delnic imajo mo¢no negativno asimetrijo. Za leptokurticne in
negativno asimetricne porazdelitve donosov bo normalni linearni VaR podcenjeval
tvegano vrednost pri visoki stopnji zaupanja in precenjeval tvegano vrednost pri nizki
stopnji zaupanja (Alexander 2008¢, 106-107).

Studentova t porazelitev je leptokurti¢na, zato jo je bolje uporabiti pri predpostavki
porazdelitve donosov, ko se tam izkaze znacilna pozitivna ekscesna splosc¢enost. Pred-
postavka pa je smiselna le za kratke napovedne horizonte, saj se po centralnem li-
mitnem izreku mesecni, oziroma Se daljsi donosi, porazdeljujejo priblizno normalno,

¢eprav se dnevni porazdeljujejo po Studentu ¢.

Izpeljimo izraz za izracun VaR-a, ko imajo donosi financ¢nih instrumentov vecrazsezno

Studentovo t porazdelitev. Ta ima nic¢elno pricakovano vrednost in ni¢elno asimetrijo.



2.1. Parametric¢ne linearne metode 20

Za v > 2, varianca ni enaka 1, temvec
V(T)=v(v—-2)", (2.21)

za 1 < v < 2 je varianca enaka oo, sicer pa ni definirana. « kvantil standardne
Studentove ¢ porazdelitve oznacimo s ¢, («). Ker se kvantili premaknejo z monotono
transformacijo?, je a kvantil standardizirane Studentove ¢ porazdelitve z v prostos-
tnimi stopnjami (ob pogoju, da je v > 2), to je Studentove t porazdelitve s povprec¢jem
0 in varianco 1, enak mt; (). V izrazu za izracun VaR-a bomo tore]

mnozili s popravnim koeficientom
v —2). (2.22)

Naj bodo X dnevni donosi, ki imajo standardni odklon ¢ in povprec¢je . Za izracun
Studentovega t linearnega VaR-a zato potrebujemo kvantile posplosene Studentove
t porazdelitve, to je porazdelitve naklju¢ne spremenljivke X = p + o7, kjer je T
standardizirana Studentova ¢ naklju¢na spremenljivka. Stevilo prostostnih stopenj
izracunamo iz porazdelitve donosov, tako da poistcemo Studentovo t porazdelitev s
parametrom v, ki se jim najbolj prilega. Ce dobimo vrednost v < 2, potem je
varianca enaka oo, ali pa ni definirana in v tem primeru izraza za Studentov ¢ linearni
VaR ne moremo izpeljati. Za vrednosti v > 2 pa z uporabo enakih argumentov kot v

podpoglavju2.1.1, izpeljemo izraz za neodvisne, enako porazdeljene donose in dobimo

VaRp.aw = =/ v 1 (v — 2t (o) v/ w' Viwvh — ' h. (2.23)

Ce namesto neodvisnosti donosov upostevamo avtokorelacijo prvega reda, pa Studen-

tov ¢ linearni VaR izracunamo po izrazu

VaRy.q = —/ v (v — 2)t;1(a)\/w"/1w\/z — w'pyh, (2.24)

kjer je h definiran z (2.17).

2Ce ima X porazeliteno funkcijo F(z) in je Y = aX, kjer je a konstanta, potem ima Y o kvantil
Yo = aTq = aF " (a).
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2.1.5 Gumbelov linearni VaR

Sploscenost in hkrati negativno asimetrijo porazdelitve donosov lahko upostevamo,
¢e predpostavimo, da se porazdeljujejo po Gumbelovi porazdelitvi. To je prva izmed
t.i. porazdelitev ekstremnih vrednosti. Dolocena je z lokacijskim parametrom ¢ in

skalirnim parametrom (3. Gostota porazdelitve je

plr)=0"eF e " | (2.25)

oblika njenega grafa pa je neodvisna od parametrov in je prikazana na sliki 2.2l

Slika 2.2: Gostota Gumbelove porazdelitve
20 | | |
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Izpeljimo izraz za izracun VaR-a, ko imajo donosi financ¢nih instrumentov vecrazsezno
Gumbelovo porazdelitev. « kvantil standardne Gumbelove porazdelitve izracunamo

z inverzom kumulativne porazdelitvene funkcije Fy 7 (a). Varianca standardne Gum-

2

belove porazdelitve ni enaka 1, temve¢ %, povprecna vrednost pa ni 0, temvec

nasprotna vrednost Euler-Mascheroni-jeve konstante v ~ 0,5772156649. Da lahko
izpeljemo izraz za posploseno porazdelitev donosov, moramo standardno Gumbelovo

porazdelitev najprej standardizirati. Zato izracunanemu « kvantilu pristejemo

(odstejemo —7) ter delimo s %2 (vemo, da se kvantili premaknejo z monotono

transformacijo). 7 uporabo enakih argumentov, kot v podpoglavju 2.1.1 izpeljemo
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izraz za neodvisne enako porazdeljene donose in dobimo

VaRp,a = —4/ %Fo,ll(&)\/w’vlw\/ﬁ — 74/ %\/w’vlw\/ﬁ — w'pph. (2.26)

Ce namesto neodvisnosti donosov upostevamo avtokorelacijo prvega reda, pa Gum-

belov linearni VaR izracunamo po izrazu

6 =~ 6 ~
VaRp.o = —4/ FF(fll(a)\/w’Vlw\/z — 7/ p\/w’VIw\/ﬁ — w'pyh, (2.27)

kjer je h definiran z (2.17).

2.1.6 Izracun variancno-kovarian¢ne matrike z metodo eks-
ponentno utezenih drsecih sredin (EWMA)

V zgornjih izrazih za izracun VaR-a smo uporabili brezpogojno varian¢no-kovarianéno
matriko, definirano z izrazom (I.5)). V njeni definiciji nastopajo vsi donosi enako-
vredno, ne glede na to, kdaj so nastopili. Donos, ki je bil na zacetku obdobja,
upostevanega v izracunu varianc¢no-kovariancne matrike, ima enak ucinek, kot enak

donos na koncu obdobja.

Taksna enakomerno utezena sredina je uporabno pri izracunu VaR-a za dolge napo-
vedne horizonte, medtem ko ni ustrezna pri napovedih tvegane vrednosti za kratka
obdobja. Kratkotrajne VaR napovedi bi naj odsevale trenutne trzne razmere in ne
povprecnih (Alexander 2008d, 121). Pojavlja se namre¢ kopicenje nestanovitnosti
(ang. volatility clustering), ko so trgi turbulentni nekaj tednov, preden se vrnejo v
normalne okvirje (Alexander 2008b, 115). Zato potrebujemo pogojno oceno nesta-

novitnosti, ki se bo spreminjala glede na ¢as napovedi tvegane vrednosti.

Pomanjkljivost enakovredne obravnave donosov se izkaze tudi v samih parametri¢nih
modelih za izracun VaR-a. Tam na dolo¢en dan napovedovanja tvegane vrednosti
modeli jemljejo doloceno Stevilo T' zadnjih podatkov, to je velikost drsecega okna
podatkov (ang. rolling window) oziroma obdobja opazovanja. Ko se okno premika
skozi cas, se vsak dan doda nov in odstrani najstarejsi donos. Pri enakomerno utezeni
drseci sredini bo ekstremen donos zelo vplival na oceno nestanovitnosti, dokler bo
zajet z oknom. Potem pa bo ocena nenadoma padla, ¢eprav se na trgu ni zgodilo

popolnoma ni¢. Samo ekstremen donos je padel iz drsecega okna podatkov. Ta
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ucinek duha (ang. ghost effect) utemeljuje potrebo po ¢asovni spremenljivosti ocene

nestanovitnosti.

JP Morgan je v tehni¢cnem dokumentu RiskMetrics predlagal EWMA metodologijo
izraCuna variancno-kovarianéne matrike. Eksponentno uteZena drseca sredina (ang.
exponentially weighted moving average, kratica EWMA) daje ve¢jo tezo nedavnim
podatkom. Ko se ekstremni donosi z drsenjem okna pomikajo dlje v preteklost, imajo
manjsi vpliv v izracunu. S tem se izognemo ucinku duha, kratkotrajne VaR napovedi

pa odsevajo trenutne trzne razmere.

Variance in kovariance po EWMA metodologiji izracunamo z upoStevanjem ekspo-
nentnih utezi pri posameznih donosih. Za donose, oddaljene s ¢asovnih enot v pretek-
lost od dneva VaR napovedi, se uposteva utez \°, v izrazu pa ne delimo s Stevilom

podatkov T', temve¢ z vsoto utezi

T-1

1— AT
Y o= : (2.28)
i 11—\

Kovarianca med dvema nalozbama portfelja po EWMA metodologiji je torej
(RiskMetrics, 83)

O12,4 = Z )\i(rl,t,i — 771)(7’2,1571‘ — 772), 0< A< 1, (229)

varian¢no-kovarianc¢na matrika po EWMA metodologiji pa je matrika ustreznih EWMA

varianc in kovarianc

Ox, 0X1 X 0X1Xn
A /\2 A~
~ 0X2X1 0x, 0X3Xn
V = . ] (2.30)
A A )
OX,X1 OXnXo 0x,

Pred samim izra¢unom moramo izbrati konstanto glajenja (ang. smoothing constant)
0 < A < 1, zato se rezultati razlikujejo za razlicne vrednosti. Izbira je ponavadi
subjektivna. To je velika pomanjkljivost EWMA metodologije. Manjsa konstanta
daje vecjo reaktivnost na nedavne podatke in manjsi vpliv starejsih, velika konstanta
pa predstavlja majhno reaktivnost in vecji vpliv starejsih podatkov. RiskMetrics™

priporoca A = 0,94 za dnevne in A = 0, 97 za mesec¢ne varian¢no-kovarian¢ne matrike.
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EWMA metodologija predpostavlja neodvisne, enako porazdeljene donose. Pred-
postavlja, da je napovedana nestanovitnost konstantna skozi napovedni horizont.
Ne predstavlja torej ¢asovno odvisne napovedi nestanovitnosti (to je spremenljive, v
odvisnosti od oddaljenosti od ¢asa napovedi), temve¢ napoved konstantne nestanovit-
nosti, ki pa je odvisna od trenutka napovedi. Napoved skaliramo na razlicna obdobja

po pravilu kvadratnega korena iz Casa.

V zgoraj zapisanih izrazih za izracun parametricnih VaR-ov, kjer so predpostavlje-
ni neodvisni, enako porazdeljeni donosi, bi lahko za ve¢jo natanc¢nost kratkotrajnih
napovedi uporabili dnevno varian¢no-kovarianéno matriko, izra¢cunano po EWMA
metodologiji s konstanto glajenja A = 0,94. Za mesec¢ni napovedni horizont bi upora-
bili konstanto A\ = 0,97, za ostale napovedne horizonte pa bi vrednosti konstant

ustrezno interpolirali.

2.2 Metode zgodovinske simulacije

Zgodovinske VaR metode (Boudoukh et al. 1998; Barone-Adesi et al. 1998, 1999)

predpostavljajo, da so se vse mogoce prihodnje variacije zgodile v preteklosti in da je
zgodovinsko simulirana porazdelitev enaka porazdelitvi donosov v napovednem hori-
zontu. Ni potrebno predpostaviti parametricne oblike porazdelitve, s katero bi opisali
donose, potrebno je le privzeti, da so prihodnji donosi povsem opisani s preteklimi.
Za korelacije med posameznimi nalozbami portfelja ni potrebno racunati varianéno-
kovarian¢ne matrike, o njih sklepamo neposredno iz zgodovinskih podatkov. Metode
zgodovinske simulacije torej vsebujejo manj predpostavk od parametricnih ter tudi
od Monte Carlo metod in to je njihova glavna prednost. Njihova dobra lastnost je
poleg relativno enostavnega pristopa Se upostevanje dejanskega preteklega gibanja
vrednosti nalozb portfelja in ne preteklih povpreénih nestanovitnosti in korelacij,
kot to pocnejo parametricne metode. Metode zgodovinske simulacije, za razliko od

parametricnih, niso omejene na linearne portfelje.

V osnovni obliki izra¢unamo zgodovinsko simuliran VaR tako, da iz zgodovinskih
podatkov zgradimo h-dnevno porazdelitev donosov portfelja, tvegano vrednost pa

nam predstavlja o kvantil te porazdelitve. Primer je na sliki 2.3/

Zaradi enostavnosti metod zgodovinskih simulacij ima velik vpliv glavna omejitev,
to je velikost podatkov. Zgodovinski podatki morajo obsegati ¢im daljse obdobje,

sicer je v spodnjem repu porazdelitve donosov premalo tock. VaR, Se posebej pri
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Slika 2.3: Primer histograma h-dnevne porazdelitve donosov portfelja in pripadajoci
10% zgodovinski VaR
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visoki stopnji zaupanja, je potem nenatancen, saj ni mogoce ustrezno izracunati «
kvantila. Problem je Se posebej izrazit pri daljsih napovednih horizontih. Na primer iz
letnih podatkov (250 dnevnih donosov) dobimo samo 50 podatkov tedenskih donosov.
1% VaR bi bil povsem nenatancen. Problem bi lahko poskusali resiti s konstrukeijo
prekrivajocih se h-dnevnih donosov. Na dnevnih podatkih bi tako h-dnevne donose
namesto s premikanjem za h, dobili s premikanjem za 1 dan, h — 1 podatkov pa
bi se prekrilo s podatki upostevanimi v izracunu prejSnjega h-dnevnega donosa. S
tem bi konstruirali Stevilénejso porazdelitev donosov portfelja in povecali natancnost
izracuna « kvantila, vkljucili bi pa drugo napako. Izrazito negativen padec v vrednosti
portfelja bi se namesto v samo enem izrazito negativnem donosu poznal v h izrazito
negativnih donosih. Rep porazdelitve bi zelo popacili, VaR napovedi pa bi s tem

poslabsali.

Zgodovinsko simulirane VaR-e za daljsSe napovedne horizonte zato osnujemo na po-
razdelitvah dnevnih donosov in jih nato skaliramo na daljsa obdobja. To zahteva
podrobnejso obravnavo porazdelitve donosov, saj se izkaze, da pri zgodovinskih si-
mulacijah ne moremo uporabljati pravila kvadratnega korena iz ¢asa, kar podrobneje

obravnavamo v razdelku 2.2.1.

Obstaja metoda, ki zgradi h-dnevno porazdelitev donosov portfelja brez prekrivanja.
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Skaliranje na daljSa obdobja tako ni potrebno. Ta metoda kombinira zgodovinsko
simulacijo in generiranje nakljucnih stevil, podrobneje opisana pa je v podpoglavju
2.2.5.

Za dani portfelj sta napovedi zgodovinskega VaR-a in normalnega linearnega VaR-a,
na enako obsegajocih podatkih, mnogo blizje, kot dve napovedi zgodovinskega VaR-
a, izracunani na zelo razlicnem obsegu podatkov (Alexander 2008c, 153). Velikost
drsecega okna podatkov v zgodovinsko simuliranih VaR modelih je zato zelo pomem-
bna. Na napovedih modelov je zelo viden tudi ucinek duha, ko ekstremno negativen
donos pade iz okna. Zato je tudi pri zgodovinskih simulacijah smiselno uporabiti

utezi, glede na oddaljenost od ¢asa napovedi. Metoda je opisana v podpoglavju2.2.3.

Zgodovinsko simulirane VaR metode imajo, za razliko od parametricnih, dodaten
problem. Izrazito negativen donos, ki mu verjetno sledi obdobje vec¢je nestanovitnosti
na trgu (na primer ‘érni ponedeljek’ leta 1987), se ne bo nujno takoj poznal v napovedi
tvegane vrednosti. Ce je podatkov veliko, bo to samo eden izmed negativnih donosov,
v izracunu « kvantila porazdelitve donosov portfelja pa se njegova magnituda ne bo
upostevala. Sele ¢ez ¢as, ko bo sledilo ve¢ negativnih donosov s pove¢ano magnitudo,
se bo tudi napoved tvegane vrednosti povecala (Alexander 2008¢, 156). Parametri¢ne
linearne VaR metode bi hitro odreagirale, Se posebej pri utezenih podatkih. ReSitev
predstavljata zgodovinsko simulirani VaR metodi, opisani v podpoglavjih 2.2.3] in
2.2.4.

Za izracun zgodovinsko simuliranih VaR-ov, ob zelo visoki stopnji zaupanja, je nemo-
goce zagotoviti dovolj dolgo obdobje podatkov. Ekstremne kvantile porazdelitve
donosov portfelja zato iS¢emo ob pomoci prilagoditve zvezne porazdelitve empiriéni,
Se posebej repom. Dve taksni pol-parametri¢ni metodi sta opisani v podpoglavjih
2.2.6/in 2.2.7.

2.2.1 Skaliranje VaR-a na razlicne napovedne horizonte

V podpoglavju 2.1.2 smo pokazali, da predpostavka neodvisnih, enako in normalno
porazdeljenih donosov, za skaliranje na druge napovedne horizonte, vodi do pravila
kvadratnega korena iz casa. To je sledilo iz ugotovitve, da parametri¢ni linearni VaR
sledi enakim pravilom kot standardni odklon. V zgodovinsko simuliranih VaR-ih pa
se tvegana vrednost nanasa na « kvantil nespecificne porazdelitve donosov portfelja.
Za kvantile pravilo kvadratnega korena iz ¢asa ne velja, razen v primeru neodvisnih,

enako in normalno porazdeljenih donosov.
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Za skaliranje kvantilov na druge napovedne horizonte bomo morali privzeti dodatno
predpostavko o porazdelitvi donosov. Za razliko od parametri¢nih linearnih VaR-ov,
pa ni potrebno predpostaviti parametricne oblike, dovolj je predpostavka, da imajo
donosi portfelja stabilno porazdelitev. Ko je porazdelitev £-stabilna se namre¢ celotna

porazdelitev, tudi kvantili, skalira s h'/¢.

Za skaliranje zgodovinsko simuliranih VaR-ov je torej potrebno poiskati skalirni eks-
ponent porazdelitve donosov portfelja. Naj ., oznacuje a kvantil h-dnevne po-

razdelitve logaritemskih donosov. Is¢emo takSen &, da bo
Thio = W21, (2.31)

Ce ta izraz logaritmiramo in izrazimo skalirni eksponent, dobimo

1 In(zpae) — In(r14)
. L _ (2.32)

Skalirni eksponent smo izrazili kot diferen¢ni kvocient, v odvisnosti od h, zato ga
lahko ocenimo kot naklon grafa z In(h) na z-osi in In(zp..) — In(z1.,,) na y-osi. Ce
je porazdelitev res stabilna, potem je graf premica, skalirni eksponent pa ni odvisen
od stopnje zaupanja 1 — «. V tem primeru pravimo, da porazdelitev ustreza pravilu

skaliranja po potenénem zakonu (ang. power law scaling rule) z eksponentom 1.

Podatki morajo biti dovolj obsezni, da so izracunani kvantili dovolj natanc¢ni. Primer

grafa s pripadajoc¢im skalirnim eksponentom je prikazan na sliki 2.4l

Skaliranje na daljse napovedne horizonte predstavlja glavni vir tveganja nenatancénosti

modelov, ki temeljijo na zgodovinsko simuliranih metodah (Alexander 2008c, 234).

2.2.2 Zgodovinski VaR

Zgodovinski VaR portfelja vrednostnih papirjev izracunamo iz rekonstruirane po-
razdelitve donosov portfelja. Osnova za donose niso vrednosti portfelja skozi ob-
dobje podatkov, temvec izracunamo donose posameznih nalozb portfelja in jih utezeno

seStejemo, glede na utezi v ¢asu napovedi VaR-a. Ce ta ¢as oznacimo s T, to pomeni
Ty = Wiy, t=1,...,T, (2.33)

kjer je wy vektor utezi v casu T, x; pa vektor donosov nalozb portfelja v ¢asu t. Kot

vemo, VaR predstavlja a kvantil porazdelitve donosov z nasprotnim predznakom,
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Slika 2.4: Primer izracuna skalirnega eksponenta
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zato tvegano vrednost za stabilno porazdelitev dnevnih donosov portfelja izracunamo

po izrazu

VaRj.o = —21.ah"¢, (2.34)

kjer je 1, a kvantil porazdelitve dnevnih donosov ry, t =1,... T

2.2.3 Zgodovinski VaR z eksponentno utezenimi verjetnos-

tmi donosov

Zgodovinska VaR metoda je lahko prilagojena, tako da podatkov ne obravnava enako-
vredno. Upostevajo se utezi, glede na oddaljenost od ¢asa napovedi, podobno kot v
EWMA metodologiji za izra¢un varianc¢no-kovarianéne matrike (podpoglavje 2.1.6)).
Razlika je, da se utezi ne dodelijo neposredno donosom, temvec verjetnostim donosov
portfelja v porazdelitvi. Ce fiksiramo konstanto glajenja 0 < A < 1, bi radi dodelili
verjetnostno utez 1 — A\ najbolj nedavnemu donosu, utez A(1—\) dan starejSemu , utez
A%(1 — \) dva dneva starejsemu in tako naprej. Ampak to Se ne bi bile verjetnostne

utezi, saj jih moramo $e normirati z njihovo vsoto, ki je

(IT=XN+X1T =N+ X1 =N +... + X1 =)= (2.35)

3Vsota verjetnostnih utezi mora biti enaka 1.
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1-\T

=1-\".
11—\

=(1=NT+A+22+. .+ AT =(1-))

Verjetnost najbolj nedavnega donosa tako dobi utez %, verjetnost dan starejSega

A(1-))
1-AT

verjetnosti donosov portfelja, ki so urejeni v narascajocem vrstnem redu, glede na

utez in tako naprej. Te verjetnostne utezi uporabimo pri iskanju kumulativne
magnitudo. To pomeni, da po velikosti uredimo donose portfelja, nato pa pri¢nemo
pri najmanjsem ter si zapomnimo njegovo utez. Dodamo ji utez naslednjega donosa v
ranzirni vrsti. To ponavljamo, dokler ne dosezemo oziroma presezemo s kumulativno
verjetnostjo stopnje tveganja o VaR izracuna. VaR nam predstavlja nasprotna vre-
dnost zadnjega donosa, katerega utez je bila pristeta v vsoti. Za napovedni horizont

h nato ustrezno skaliramo.

Pomanjkljivost te metode je, da je izbira konstante glajenja A (ki ima velik vpliv na

napoved VaR) povsem ad hoc.

2.2.4 Zgodovinski VaR s prilagojeno nestanovitnostjo

Zgodovinski VaR potrebuje za izracun tvegane vrednosti dolgo obdobje podatkov.
Trzne razmere pa se s casom spreminjajo. Trgi gredo skozi razlicna obdobja stabil-
nosti in povecane nestanovitnosti, ponekod so vidne sezonske komponente spremin-
janja cen. VaR napoved zato ne bo nujno odsevala trenutnih trznih razmer. Lahko
pa podatke prilagodimo in nato izracunamo tvegano vrednost, kot so predlagali
Duffie in Pan (1997) ter Hull in White (1998).

Metoda zgodovinskega VaR-a s prilagojeno nestanovitnostjo uposteva utezitev do-
nosov portfelja na nac¢in, da jim prilagodi nestanovitnost trenutni nestanovitnosti.
S tem so donosi prilagojeni trenutnim trznim razmeram. Za izracun potrebujemo
dve casovni vrsti, poleg donosov Se ¢asovno vrsto ocen nestanovitnosti donosov port-
felja. Dobimo jo lahko na primer s simetricnim GARCH(1,1) modelom, opisanim v

podpoglaviju [1.1.5.

Oznacimo ¢asovno vrsto neprilagojenih donosov portfelja z {r;}1 | in asovno vrsto
statisti¢nih (simetricnih GARCH(1,1)) varianc z {6, }1_,, kjer je T' ¢as napovedi VaR-
a, to je na koncu podatkov. Za prilagoditev donosov portfelja donos v casu t < T
pomnozimo z oceno nestanovitnosti v ¢asu 7' in delimo z oceno nestanovitnosti v ¢asu
t

Por = (‘TT) T, t=1,...,T. (2.36)

O
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VaR za stabilno porazdelitev prilagojenih dnevnih donosov portfelja izracunamo po
izrazu
VaRp.a = —21.0h"S, (2.37)

kjer je x1., « kvantil porazdelitve prilagojenih dnevnih donosov (2.36). Skalirni eks-

ponent izracunamo na prilagojenih donosih portfelja.

Zgodovinski VaR s prilagojeno nestanovitnostjo je boljsi od zgodovinskega VaR z
eksponentno utezenimi donosi v tem, da njegova napoved ni odvisna od subjektivne

izbire konstante glajenja A. Parametri GARCH modela so optimalni glede na podatke.

2.2.5 Filtrirano zgodovinsko simuliran VaR

Filtrirano zgodovinsko simulirana VaR metoda (Barone-Adesi et al. 1998, 1999) je
nadgradnja prilagoditve nestanovitnosti na veckora¢no zgodovinsko simulacijo, z upo-
rabo prekrivanja podatkov na nacin, ki ne popaci repov h-dnevne porazdelitve dono-
sov portfelja. h-dnevni VaR lahko izracunamo neposredno na tej porazdelitvi, zato
skaliranje ni potrebno. Ideja je, da uporabimo dinamic¢en model nestanovitnosti
donosov, na primer simetricni GARCH(1,1) model, pri simuliranju logaritemskih

donosov, za vsak dan napovednega horizonta.

Imejmo torej izracunane parametre simetricnega GARCH(1,1) modela varianc loga-
ritemskih donosov
62 =0+ alrq — 1)+ 367, (2.38)

Na prvem koraku simulacije vzamemo za ¢y standardni odklon, izracunan s simetric-
nim GARCH(1,1) modelom, in za 1y donos portfelja, na zadnji dan podatkov. Dnevno

GARCH varianco na prvi dan napovednega horizonta izracunamo kot

A2 A oA N2 |, Aa2

i =@+ a(ro —T)° + B5;. (2.39)
Filtrirano zgodovinsko simulirana VaR metoda predpostavlja, da GARCH inovacije

izhajajo iz standardizirane empiri¢ne porazdelitve logaritemskih donosov

=T 1T (2.40)
Ot

Simulirani logaritemski donos na prvi dan napovednega horizonta je zato 71 = €161 +

7, kjer je £; neodvisno, nakljuéno izbrana inovacija izmed {g;}_,. Za ostale dni
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napovednega horizonta iterativno nadaljujemo

62 =0+ a(ry — 1)+ B, (2.41)
’T‘At = Eté-t + 77, (242)
zat = 2,...,h. Simulirani h-dnevni bodo¢i logaritemski donos za napovedni horizont

h dobimo kot vsoto teh simuliranih dnevnih logaritemskih donosov
Pht =T1+ T2+ ...+ Th. (2.43)

Postopek velikokrat ponovimo in s tem dobimo simulirano A-dnevno porazdelitev
donosov portfelja. Tvegano vrednost nam predstavlja o kvantil te porazdelitve z

nasprotnim predznakom.

2.2.6 Zgodovinski VaR aproksimiran z jedrom

Jedra, z izbrano jedrno funkcijo, zgladijo empiri¢no porazdelitev, tako da se ji cimbolje
prilegajo. 7 optimiziranjem razlik na majhnih pasovih, jo aproksimirajo s krivuljo,
ki najbolje predstavlja njeno gostoto porazdelitve. Kvantile, Se posebej ekstremne

kvantile, lahko nato izracunamo z veliko natan¢nostjo.

Racunalniski programi, s katerimi lahko porazdelitev aproksimiramo z jedrom, po-
navadi poiséejo tudi pripadajoto kumulativno porazdelitveno funkcijo F(x). VaR
metode, ki porazdelitev donosov portfelja aproksimirajo z jedrom, tako izracunajo

tvegano vrednost po izrazu

VaRp.q = —F ' (a)h'/s. (2.44)

2.2.7 Zgodovinski VaR aproksimiran s Cornish-Fisherjevo raz-

Siritvijo

Cornish-Fisherjeva razsiritev (Cornish in Fisher 1937) je pol-parametri¢na tehnika, ki
oceni kvantile ne-normalne porazdelitve kot funkcija standardnih normalnih kvantilov
in vzorcne asimetrije ter ekscesne sploscenosti. V kontekstu zgodovinskih VaR-ov ta

tehnika omogoca oceno ekstremnih kvantilov iz standardnih normalnih kvantilov, pri
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visoki stopnji zaupanja, z danimi samo prvimi Stirimi momenti porazdelitve donosov
portfelja (Alexander 2008¢, 170).

Cornish-Fisherjeva aproksimacija (4. reda) a kvantila empiri¢ne porazdelitve s pov-

precjem 0 in varianco 1 je

Lo A +%(2 1)+’% (22 —3) - (222 — 5) (2.45)
Ta ™ 20t (20 51 % 35727 : .
kjer je z, = ®'(a) a kvantil standardne normalne porazdelitve, 7 in 4 pa sta

asimetrija in ekscesna sploscenost empiri¢ne porazdelitve. Porazdelitev donosov port-

felja s povprecjem fi in standardnim odklonom &, ima « kvantil priblizno
To R To0 + i, (2.46)
tvegano vrednost tako izracunamo po izrazu

VaRp.q = —zoh'/S. (2.47)

Zgodovinski VaR aproksimiran s Cornish-Fisherjevo razsiritvijo je hitra in enostavna
metoda, ampak natancna le, ¢e donosi portfelja niso prevec asimetri¢ni ali splosceni
(Alexander 2008¢, 172).

2.3 Monte Carlo metode

Monte Carlo metode so zelo fleksibilne in omogocajo zelo razlicne predpostavke o
donosih nalozb portfelja. V najbolj osnovni obliki, ko so predpostavke enake kot
pri parametri¢nih linearnih modelih (to je neodvisni, enako porazdeljeni donosi, vari-
ancno-kovariancna matrika opise vse odvisnosti, na daljSe napovedne horizonte lahko
skaliramo s pravilom kvadratnega korena iz ¢asa) so VaR napovedi podobne, raz-
lika je posledica simulacij, ki se izvedejo pri Monte Carlo metodah. Analiti¢en izraz
predstavlja toCen izracun, z veCanjem Stevila simulacij pa Monte Carlo napovedi kon-
vergirajo k parametri¢nim linearnim izra¢unom (Alexander 2008¢, 234). Ob taksnih

enostavni predpostavkah torej uporaba Monte Carlo simulacijskih metod ni smiselna.

Prednost Monte Carlo metod pred ostalimi se pokaze v svobodnejsi izbiri pred-

postavk. Tako lahko na primer za vsako nalozbo portfelja predpostavimo svojo ob-
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liko porazdelitve donosov, odvisnosti med njimi pa opiSemo s kopulami?. V izracunu
vecdnevnega VaR-a med donosi ni potrebno predpostaviti neodvisnosti ali biti ome-
jen na upostevanje avtokorelacije. h-dnevni donos lahko simuliramo na dinamicen
nacin, z upostevanjem prejsnjih simuliranih dnevnih donosov, tako da se v ve¢ ko-
rakih razvija skozi napovedni horizont. Monte Carlo metode niso omejene na linearne

portfelje, so najprimernejsa skupina metod za portfelje, ki vsebujejo opcije.

Kombinacij predpostavk pri Monte Carlo metodah je zelo veliko, tehnike pa se hitro
zakomplicirajo. Ker to diplomsko delo obravnava le osnovne VaR metode, je v pod-
poglavju 2.3.1l najprej predstavljena enostavna Monte Carlo metoda na poenostav-
ljenem portfelju, iz katere je razvidna osnovna ideja simulacijskih metod. Kasneje
je v podpoglavju 2.3.2] predstavljena metoda za izracun VaR-a linearnega portfelja,
ko so donosi porazdeljeni z vecrazsezno normalno porazdelitvijo, skozi napovedni
horizont pa se razvijajo na dinamicen nacin, torej ni potrebno skaliranje za daljse
napovedne horizonte. V drugem delu diplomskega dela, ko testiramo VaR modele,
bomo imeli moznost primerjati to metodo z normalnim linearnim VaR-om, ki za

vecdnevne napovedne horizonte uporabljajo skaliranje.

2.3.1 Enostavna Monte Carlo metoda

Idejo Monte Carlo simuliranih metod predstavimo na portfelju, sestavljenem iz enega

finan¢nega instrumenta.

Prvi korak v Monte Carlo simulaciji je generiranje nakljuénih stevil. Ta morajo biti
enakomerno porazdeljena na intervalu (0, 1), neodvisna in neperiodi¢na. V nasled-
njem koraku jih pretvorimo v donos portfelja s pomocjo zvezne kumulativne po-
razdelitvene funkcije F'. Ker so vrednosti te funkcije med 0 in 1, dano nakljuéno

stevilo u € (0, 1), pretvorimo v prasliko
r=F(u). (2.48)

Kumulativno porazdelitveno funkcijo ponavadi vzamemo od standardne porazdelitve,
zato je potrebno vrednost za donos Se posplositi na porazdelitev s standardnim od-
klonom ¢ in povprecjem . Za normalno porazdelitev bi tako simulirani donosi port-
felja izhajali iz izraza

r = (u)o + p. (2.49)

4Kopule so poseben nagin formuliranja veérazseznih porazdelitev.
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Ce postopek ponovimo za veliko simulacij nakljuénih stevil, dobimo simulirano po-
razdelitev enodnevnih donosov portfelja. Dnevni VaR izracunamo kot a kvantil te

porazdelitve z nasprotnim predznakom.

Vecdnevne donose simuliramo v ve¢ korakih. Za posamezni dan simuliramo loga-
ritemski donos na enak nac¢in kot zgoraj, nato pa ga pristejemo k trenutni vrednosti
portfelja. S tem dobimo ve¢ razlicnih poti razvoja vrednosti portfelja, primer je na
sliki 2.5.

Slika 2.5: Veckoracne Monte Carlo poti vrednosti portfelja
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h-dnevni donos nam predstavlja vsota A dnevnih simuliranih logaritemskih donosov.
Model, ki uporablja ta na¢in razvoja dnevnih donosov skozi napovedni horizont, lahko
za simulacijo logaritemskega donosa na nekem koraku, pri dolocanju parametrov,
uporabi lastnosti prejsnjih simuliranih donosov. Ekstremen donos bo tako vplival na
naslednje donose, kar ustreza kopi¢enju nestanovitnosti, ki je opazno na finan¢nih

trgih, ko se pojavljajo obdobja povecane ali zmanjSane nestanovitnosti.
Splosni algoritem za veckoracno Monte Carlo simulacijo lahko strnemo v naslednji
obliki:

1. Simuliramo nakljucno stevilo.

2. Uporabimo predpostavljeno kumulativno porazdelitveno funkcijo za pretvorbo

nakljucnega Stevila v logaritemski donos portfelja.
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3. Posplosimo donos na predpostavljene parametre porazdelitve.

4. Vrnemo se na korak 1. in ponovimo Se h — 1 krat, z uporabo dinamicnega

nacina, ki uporabi informacije prej$njih logaritemskih donosov.

5. Sestejemo logaritemske donose v h-dnevni logaritemski donos.

Ce algoritem ponovimo za veliko simulacij, dobimo simulirano porazdelitev h-dnevnih
donosov portfelja. VaR izracunamo kot o kvantil te porazdelitve z nasprotnim pred-

znakom.

2.3.2 Monte Carlo simuliran normalni linearni VaR

Pri simuliranju donosov portfelja, sestavljenega iz ve¢ nalozb, moramo upostevati
ucinke koreliranosti med njimi. Namesto mnozenja s standardnim odklonom, v pos-
plositvi simuliranega standardnega donosa, bomo mnozili z matriko, pridobljeno iz
varianéno-kovarianéne matrike, to je s Cholesky-jevo matriko?, ki igra vlogo njenega
kvadratnega korena. Splosni algoritem za Monte Carlo simuliranje h-dnevnih donosov
portfelja, sestavljenega iz n nalozb, z veckoraéno metodo, ki predpostavlja vecrazsezno

normalno porazdelitev dnevnih donosov, je:

1. Na podatkih izracunamo vektor povprecij p1, ter variancno-kovarianéno matriko

V1, nato pa njeno Cholesky-jevo matriko ).

2. Simuliramo vektor n neodvisnih nakljuénih stevil u, ter ga s pomocjo funkcije ¢
pretvorimo v vektor neodvisnih, standardno normalno porazdeljenih logaritem-

skih donosov z
z = 0 (uy), i=1,...,n. (2.50)

3. Vektor z pomnozimo s Cholesky-jevo matriko () ter pristejemo vektor povprecij

1, da dobimo vektor donosov %) na j-tem koraku
29 = Qz + . (2.51)

4. Vrnemo se na korak 1. in ponovimo Se h—1 krat, v izra¢unu vektorja povprecij in
varianc¢no-kovarianéne matrike pa upostevamo do tedaj simulirane logaritemske

donose .

5Cholesky-jevo matriko dobimo z razcepom simetriéne, pozitivno definitne matrike na produkt
spodnje trikotne matrike in njene konjugirane transponiranke.
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5. Sestejemo simulirane logaritemske donose 2) v h-dnevni logaritemski donos z,
h
wp=» al), (2.52)
j=1

Ce algoritem ponovimo za veliko simulacij, dobimo simulirano porazdelitev h-dnevnih
donosov portfelja. VaR izracunamo kot « kvantil te porazdelitve z nasprotnim pred-

znakom.



Poglavje 3
Testiranje VaR modelov

Mere tveganja so uporabne le, kadar odsevajo dejansko stanje na trgu ter zato dokaj
dobro ocenjujejo tveganje. VaR modele, ki temeljijo na metodah za izracun tvegane
vrednosti, predstavljenih v poglavju 2] bomo testirali na preteklih podatkih cen delnic
iz glavnih indeksov nekaterih borz. Zgodovinski test je predstavljen v podpoglavju
3.1, podatki v podpoglavju 3.2] in interpretacija rezultatov zgodovinskih testov v

podpoglavju [3.4. Rezultati se nahajajo v prilogah.

3.1 Zgodovinski test

V VaR modelih je uporabljenih veliko enostavnih predpostavk. Ko se njihovo stevilo
povecuje, natancnost modelov stremi k zmanjsanju (Blanco in Oks 2004, 1). Zato je
potrebno VaR modele preizkusiti na realnih podatkih. Test statisticnega modela na

zgodovinskih podatkih imenujemo zgodovinski test! (ang. backtest).

Odlocitev regulatorja o tem, ali bo priznal uporabo internega VaR modela za merjenje
kapitalskih zahtev za trzno tveganje, temelji predvsem na rezultatih zgodovinskega

testa.

Za zgodovinski test vzamemo fiksen portfelj (Stevilo posameznih finan¢nih instrumen-
tov v portfelju je nespremenljivo) in se s tem portfeljem sprehodimo skozi zgodovinske

podatke. Rezultat zgodovinskega testa je precej odvisen od izbire portfelja. Lahko se

!Test na zgodovinskih podatkih oziroma test na zgodovini. Z uporabo pridevniske oblike bi temu
rekli zgodovinski test. Termin predlagan po posvetovanju z Ljudmilo Bokal, leks. spec., Institut za
slovenski jezik Frana Removsa, ZRC SAZU.

37
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zgodi, da VaR model prestane zgodovinski test za portfelj A, ne izkaze pa se ustrezen
za drug portfelj B (Alexander 2008¢, 332). Zgodovinski test je zato smiselno izvesti

na ve¢ portfeljih.

Najprej dolocimo velikost obdobja opazovanja oziroma drsecega okna podatkov T,
ki jih na posameznem koraku vzamemo v izracun, stopnjo zaupanja 1 — « (oziroma
stopnjo tveganja «), na kateri bo ra¢unal VaR model, in napovedni horizont h. Nato
uporabimo pristop drsecega okna na naslednji nacin: priécnemo na 7-tem mestu
zgodovinskih podatkov, saj lahko tam prvi¢ izracunamo VaR vrednost, ker imamo
T donosov. Izracunamo dejansko spremembo vrednosti portfelja A dni kasneje in jo
primerjamo z VaR napovedjo. Ce je bila dejanska sprememba vecja od VaR napovedi,
to zabelezimo kot krsitev. Nato se z drse¢im oknom pomaknemo za h podatkov naprej,
da se ti v novi dejanski spremembi vrednosti portfelja ne prekrivajo s prejsnjimi.
Ponovno izracunamo VaR napoved na podlagi zadnjih 7" podatkov in jo primerjamo
z dejansko spremembo, morebitno krsitev pa zabelezimo v posebno ¢asovno vrsto. Ta
postopek ponavljamo do konca podatkov. Rezultat primerjav zgodovinskega testa so
casovne vrste VaR napovedi, dejanskih sprememb in krsitev (za primer glej prilogo

4). Model nato ocenimo na podlagi teh ¢asovnih vrst.

Najenostavnejsa ocena kakovosti VaR modela je primerjava deleza krsitev glede na
Stevilo primerjav, s stopnjo tveganja modela a.. Ce je model natanéen, potem primer-
jave VaR napovedi z dejanskimi spremembami sledijo neodvisnemu, enako porazdel-
jenemu Bernoullijevemu procesu, z vrednostjo 1, ko se je zgodila krsitev, in z vred-

nostjo 0 sicer. To lahko definiramo v obliki indikatorske funkcije

1, ce je Y;Hrh < —V&Rtxh'aa
JA— T 3.1
o { 0, sicer, 3

kjer je Y;., dejanska sprememba vrednosti portfelja, od c¢asa t, ko je VaR napoved
izracunana, do ¢asa t + h. Stevilo krsitev VaR modela v zgodovinskem testu pred-
stavimo kot naklju¢no spremenljivko, ki se potem porazdeljuje po binomskem zakonu s
parametroma n (Stevilo primerjav) in a (verjetnost krsitve na vsakem koraku je enaka
«). Pricakovano stevilo krsitev je na, lahko pa izra¢unamo tudi interval zaupanja za
Stevilo krsitev, nato pa preverimo, ¢e dejansko Stevilo krsitev iz zgodovinskega testa,

lezi v tem intervalu. Ce lezi zunaj, lahko model zavrnemo kot neustrezen.

Bolj sofisticiran nacin testiranja VaR modelov temelji na testih pokritja (ang. cov-
erage tests). V splosni obliki ti testi preizkusajo verjetnost pokritja (ang. coverage

probability), to je verjetnost, povezano z dolocenim intervalom porazdelitve (npr. ver-
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jetnost pokritja intervala med prvim in tretjim kvartilom je 50%). Pri VaR modelih,
kjer je pomemben spodnji rep porazdelitve, pa testirajo natanc¢nost napovedovanja

tega dela porazdelitve.

Test brezpogojnega pokritja (ang. unconditional coverage test), ki ga je predstavil
Kupiec (1995), temelji na stevilu krsitev, medtem ko test neodvisnosti krsitev (ang. in-
dependence of exceedances test), ki ga je predstavil Christoffersen (1998), preverja, ali
prihaja do zaporednih krsitev. Kombinacijo obeh predstavlja test pogojnega pokritja

(ang. conditional coverage test).

Test brezpogojnega pokritja je test nicelne hipoteze, da VaR model natan¢no napove-
duje pricakovani a kvantil porazdelitve donosov portfelja, oziroma da ima indikatorska
funkcija (3.1)) konstantno verjetnost krsitve, enako stopnji tveganja VaR modela «.

Testna statistika je verjetnostno razmerje

Texp(1 — Texp)™

. (3.2)
Trobs(l - 71—ObS) 0

kjer je mexp pricakovani delez krsitev, 7} je izracunani delez dejanskih krsitev na

obs
podatkih, n; je stevilo dejanskih krsitev in ng = n—ny, kjer je n Stevilo primerjav VaR
napovedi z dejanskimi spremembami vrednosti portfelja. Opazimo, da je Texp = « in

s = L. Asimptoticna porazdelitev od —21In LRyc je x%(1), tako da P-vrednosti

obs
pri testiranju hipoteze dobimo iz te porazdelitve.

Pomembna lastnost krsitev v zgodovinskem testu je njihova neodvisnost. Preveriti
je potrebno, ce se krsitve pojavljajo zaporedoma ali izolirano. Model ni dober, ce je
njegova napoved presezena ve¢ dni zaporedoma, saj to pomeni neodzivnost modela na
spremembe trznih razmer. To se posebej pokaze v obdobjih povecane nestanovitnosti.
Takrat lahko model prestane zgodovinski test na podlagi deleza krsitev, bi pa ga
vseeno bilo smiselno zavrniti kot neustreznega, ce krsitve ne bi bile neodvisne. Nicelne

hipoteze ne bi zavrnili zaradi stevila, temvec zaradi avtokoreliranosti krsitev.

Test neodvisnosti krsitev je osnovan na opazki, da ko krsitve niso neodvisne, verjetnost
krsitve na naslednjem koraku primerjav, ¢e je do krsitve prislo, ni ve¢ enaka «. Naj
bo ponovno n; stevilo dejanskih krsitev in ng = n — ny Stevilo dobrih napovedi.
Naj bo n;; stevilo primerjav z indikatorjem j, ki je sledil indikatorju i, to je ngy je
Stevilo primerjav, ko dobra napoved sledi dobri napovedi, nyq je stevilo primerjav, ko
dobra napoved sledi krsitvi, ng; je Stevilo primerjav, ko krsitev sledi dobri napovedi

in ny; je Stevilo primerjav, ko krsitev sledi krsitvi. Iz odnosa med temi Stevili sledi



3.1. Zgodovinski test 40

ny = N1 + N1 10 ng = nig + ngg. Oznacimo s my; delez krsitev, ki so sledile dobri

napovedi
o1
Top = ————— 3.3
" ngo + no (3:3)
in s 711 delez krsitev, ki sledijo krsitvi
ni1
T = —. 3.4
B g+ (3:4)
Testna statistika na podlagi teh stevil je (Christoffersen 1998)
7 (1= mohe)™
o b obs
LR, — obs (3.5)

mort (1 — mop)mo0 it (1 — g )mio”

Asimptoticna porazdelitev od —2In LR;, 1 je x*(1). Ta test neodvisnosti krsitev
preverja samo zaporednost krsitev, ker je izpeljan na Markovski verigi prvega reda.
Za preverjanje kopicenja krsitev z vmesnimi dobrimi napovedmi bi bilo potrebno test

razsiriti na Markovske verige visjih redov (Alexander 2008¢, 339).
Kombiniran test, ki hkrati preverja brezpogojno pokritje in neodvisnost krsitev, je

test pogojnega pokritja, ki ima testno statistiko

Texp(1 — Texp)™

mopt (1 — mop)mo0 wpft (1 — 7ryg)mo”

LRec = (3.6)
Asimptoti¢na porazdelitev od —21In LR¢c je x2(2). Iz primerjave testnih statistik
sledi, da je LRcec = LRuc X LRy, q, to je

—2In LRee = —2In LRyc — 2In LR, 4. (3.7)

Poleg testiranja deleza in neodvisnosti krsitev je potrebno preveriti tudi nekatere
druge lastnosti za kompletnejSo oceno kakovosti VaR modela. Potrebno je preveriti,
kaksne vrednosti zavzemajo napovedi in ¢e so sploh smiselne. Recimo modeli, ki so
zelo obcutljivi na nenadne spremembe trznih razmer, bi lahko z nastopom povecane
nestanovitnosti napovedovali izgubo vrednosti portfelja vecjo od 100%. Taksen model
bi sicer lahko imel Stevilo krsitev ustrezno glede na stopnjo tveganja, vendar, ¢e do

tega pride z nesmiselnimi napovedmi, potem je to slaba lastnost modela.

Pomembna lastnost VaR modelov je, kako odzivni so na spremembe trznih razmer. Ce
na povecano nestanovitnost ne odreagirajo dovolj, se to kaze v krsitvah VaR napovedi.

Ko se razmere na trgu po turbulentnem obdobju umirijo, dobri modeli to prepoznajo
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in ustrezno zmanjsajo svoje napovedi. Modeli, na katere Se dolgo vplivajo ekstre-
mni negativni donosi, nekaj ¢asa precenjujejo tvegano vrednost. Ce se taksen model
uporablja za doloc¢anje kapitalske zahteve za trzna tveganja, potem so precenjene tudi

te zahteve, kar pomeni nepotrebne stroske.

Odzivnost VaR modela na umiritev trznih razmer se lahko dobro razbere iz grafa
zgodovinskega testa. Na isti graf nariSemo casovne vrste VaR napovedi, krsitev in
dejanskih sprememb vrednosti portfelja v napovednem horizontu, torej ¢asovne vrste,
ki so rezultat zgodovinskega testa. Ce sedaj primerjamo krivulje VaR napovedi in
dejanskih sprememb, so vidna razhajanja, ko model precenjuje tvegano vrednost.
Razberemo lahko tudi, v koliksni meri so krsitve presegle napovedi. VaR vrednost
namre¢ predstavlja najvec¢jo mozno izgubo v dolo¢enem obdobju pri izbrani stopnji
zaupanja, ne podaja informacije o obsegu izgub, ko je napoved krSena. Velika pre-
seganja so nezazelena. S subjektivno oceno grafov zgodovinskih testov torej dobimo

dodatno informacijo o kakovosti VaR modelov.

Za daljse napovedne horizonte je potrebnih veliko zgodovinskih podatkov, da imamo v
zgodovinskem testu dovolj primerjav. Ze za testiranje tedenskih napovedi je potrebno
5-krat daljse obdobje kot pri dnevnih napovedih, ¢e hocemo ohraniti kakovost testnih
statistik. Zato je otezena izbira testnega portfelja, saj redki vrednostni papirji koti-
rajo na trgu vec let brez posebnih dogodkov (npr. cepitve delnic, zapadlost obveznic).
Zgodovinski test VaR modelov za veédnevne napovedne horizonte lazje izvedemo s
premikanjem drsecega okna za 1 dan, ostali podatki pa se prekrijejo z uporabljenimi
na prejsSnjem koraku. Nato preverimo le delez krsitev, neodvisnost je skoraj zagotovo
krsena, saj se velika sprememba v vrednosti portfelja, v napovedi modela pozna Sele
¢ez h dni, tacas pa so morebitne krsitve avtokorelirane. V praksi se VaR napovedi,
tudi vecdnevne, izracunajo vsak dan (Alexander 2008¢, 336). Ce izvedemo zgodo-
vinski test z dnevnim premikanjem, dobimo casovne vrste, podobne dejanskim iz
prakse. Zgodovinski test z dnevnim premikanjem tudi pri ve¢dnevnih napovednih
horizontih tako bolj odraza dejanske situacije iz konkretnih primerov uporabe VaR
modelov. Prekrivanje podatkov pa je potrebno upostevati pri komentiranju rezultatov

zgodovinskih testov.
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3.2 Predstavitev podatkov in parametri modelov

VaR modeli so testirani na treh portfeljih, treh stopnjah zaupanja in petih napoved-
nih horizontih. Prvi portfelj sestavljajo delnice slovenskega borznega indeksa SBI 20,
drugi portfelj je nabor delnic nemskega borznega indeksa DAX 30, v tretjem port-
felju pa so delnice iz ameriskega borznega indeksa XMI. Podatki cen delnic okvirno
obsegajo obdobje od zacetka leta 2000 do konca maja 2010, odvisno od portfelja.
Slovenski portfelj se tako pricne 6.1.2000, saj so takrat pricele kotirati delnice Save,
ki so vkljuéene v portfelj, zadnji podatki so z 31.5.2010. Nemski portfelj obsega ob-
dobje od 3.1.2000, do 31.5.2010. Podatki za ameriski portfelj se pri¢nejo 3.7.2000,
zaradi tezavnosti izbire ¢imbolj reprezentativnega nabora delnic. Veliko delnic iz
indeksa XMI je namrec¢ dozivelo cepitev v letih 2000 in 2001, zato za nabor niso us-
trezne, saj obdobje ni smelo obsegati posebnih dogodkov (stevilo delnic v portfelju
je enako za celotno obdobje zgodovinskega testa). Portfelj pa mora obsegati razlicne
gospodarske dejavnosti, da kriza na posameznem podrocju ne vpliva prevec¢ na rezul-
tate zgodovinskega testa. V testiranju bi se namre¢ radi osredotocili predvsem na
svetovno financéno krizo. Izbrani nabor delnic ameriskega portfelja je tako Se vedno
raznovrsten, casovno pa le malenkost krajsi od ostalih nacionalnih. Casovna vrsta
se konca 28.5.2010. NatancnejSa struktura nacionalnih portfeljev je predstavljena v
tabelah 3.1, 3.3 in 3.5l 'V tabelah 3.2 3.4/ in [3.6] so predstavljeni rezultati analize
logaritemskih donosov posameznih delnic. Vsebujejo stevilo donosov n, minimum
ter maksimum, povprecje u, standardni odklon o, koeficient asimetrije 7, koeficient
sploscenosti k in P-vrednost Jarque-Berovega testa nicelne hipoteze, da se donosi

porazdeljujejo normalno.

Tabela 3.1: Portfelj slovenskih delnic

Oznaka, Opis Gospodarska dejavnost

AELG | Aerodrom Ljubljana | Spremljajoce storitvene dejavnosti v zraénem prometu

GRVG Gorenje Proizvodnja, prodaja, vzdrzevanje in popravila
gospodinjskih aparatov

LKPG Luka Koper Spremljajoce storitvene dejavnosti v vodnem prometu

MELR Mercator Trgovina na drobno v nespecializiranih prodajalnah,
pretezno z zivili

PETG Petrol Trgovanje z naftnimi proizvodi in drugimi energenti

SAVA Sava Gumarstvo, turizem, poslovanje z nepremi¢ninami

Vir: Spletne strani druzb
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Tabela 3.2: Rezultati analize logaritemskih donosov portfelja slovenskih delnic

Oznaka n min max W o T K JB
AELG | 2590 | -0,13654 | 0,12206 | 0,00019 | 0,01744 | -0,392 | 10,978 | 0,000
GRVG | 2590 | -0,09564 | 0,09531 | 0,00004 | 0,01456 | -0,066 | 8,951 | 0,000
LKPG | 2590 | -0,11053 | 0,11442 | 0,00007 | 0,01556 | -0,258 | 10,471 | 0,000
MELR | 2590 | -0,09727 | 0,11213 | 0,00030 | 0,01441 | 0,161 | 10,955 | 0,000
PETG | 2590 | -0,08903 | 0,13285 | 0,00030 | 0,01520 | 0,334 | 14,259 | 0,000
SAVA | 2590 | -0,10635 | 0,07920 | 0,00025 | 0,01419 | -0,496 | 11,686 | 0,000

Vir: Lasten izracun

Tabela 3.3: Portfelj nemskih delnic

Oznaka, Opis Gospodarska dejavnost
ALV Allianz Finanéne in zavarovalniske dejavnosti
BAYN Bayer Proizvodnja kemikalij, farmacevtskih surovin in
preparatov ter visokotehnoloskih materialov
DAI Daimler Proizvodnja motornih vozil
DTE | Deutsche Telekom | Telekomunikacijske dejavnosti
LIN Linde Proizvodnja in oskrba z industrijskimi plini
TKA ThyssenKrupp Proizvodnja kovin in kovinskih izdelkov

Vir: www.boerse-frankfurt.de

Tabela 3.4: Rezultati analize logaritemskih donosov portfelja nemskih delnic

Oznaka n min max W o T K JB
ALV | 2645 | -0,15187 | 0,23305 | -0,00051 | 0,02617 | 0,247 | 10,582 | 0,000

BAYN | 2645 | -0,19408 | 0,33006 | 0,00000 | 0,02265 | 0,763 | 24,900 | 0,000
DAI 2645 | -0,15719 | 0,19431 | -0,00022 | 0,02412 | 0,272 | 8,782 | 0,000
DTE | 2645 | -0,16436 | 0,13989 | -0,00077 | 0,02468 | 0,021 | 7,529 | 0,000
LIN 2645 | -0,14328 | 0,15501 | 0,00017 | 0,01916 | 0,122 | 8,956 | 0,000
TKA | 2645 | -0,17581 | 0,16871 | -0,00013 | 0,02505 | -0,109 | 7,693 | 0,000

Vir: Lasten izracun

Podatki cen delnic slovenskih druzb so pridobljeni s spletnih strani Ljubljanske borze

(www.ljse.si), nemskih druzb s spletnih strani Nemske borze

(http://deutsche-boerse.com) in ameriskih druzb s spletnega naslova

http://finance.yahoo.com.

Testni nacionalni portfelji vsebujejo eno delnico vsake druzbe (torej skupno 6 delnic).

Prvi portfelj je sestavljen iz delnic razvijajocega se trga, druga dva pa predstavljata

razviti trg. V zgodovinskem testu predpostavimo, da so tako sestavljeni portfelji

reprezentativni.
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Tabela 3.5: Portfelj ameriskih delnic

Oznaka | Opis Gospodarska dejavnost
GE General Electric Konglomerat na podroc¢ju tehnologije, medijev
in financ¢nih storitev
IBM International Business | Razvoj in izdelava proizvodov ter storitev infor-
Machines macijske tehnologije
JPM | JPMorgan Chase Dejavnost finan¢nih storitev
KO Coca-Cola Proizvodnja brezalkoholnih pija¢, mineralnih in
drugih steklenic¢enih vod
MRK | Merck Proizvodnja medicinskih in farmacevtskih
surovin ter preparatov
WMT | Wal Mart Trgovina na drobno

Vir: http://finance.yahoo.com

Tabela 3.6: Rezultati analize logaritemskih donosov portfelja ameriskih delnic

Oznaka n min max W o T K JB
GE 2490 | -0,13684 | 0,17984 | -0,00046 | 0,02228 | 0,045 | 10,596 | 0,000
IBM | 2490 | -0,16889 | 0,11349 | 0,00005 | 0,01844 | -0,065 | 10,590 | 0,000
JPM | 2490 | -0,23228 | 0,22392 | -0,00007 | 0,02990 | 0,302 | 14,299 | 0,000
KO 2490 | -0,10604 | 0,12997 | -0,00005 | 0,01437 | 0,049 | 11,364 | 0,000
MRK | 2490 | -0,31171 | 0,12251 | -0,00033 | 0,02025 | -1,773 | 31,191 | 0,000
WMT | 2490 | -0,08408 | 0,10502 | -0,00005 | 0,01621 | 0,217 | 6,864 | 0,000

Vir: Lasten izracun

Zgodovinski testi VaR modelov so izvedeni na nacionalnih portfeljih na treh obdobjih

podatkov:

e celotno opazovano obdobje, ki vsebuje tako krizne kot nekrizne segmente,

e nekrizno obdobje, ko so prevladovale umirjene trzne razmere in

e krizno obdobje, ki ga je zaznamovala svetovna financna kriza.

Obdobje umirjenih trgov in zacetek financne krize se razlikuje med posameznimi

borzami. Za lazjo primerjavo rezultatov so obdobja vseeno dolo¢ena enako za vse

portfelje.

Nekrizno obdobje obsega podatke od zacetka leta 2004 do konca leta

2006. Krizno obdobje se pri¢ne z julijem 2007 in traja do konca podatkov, do konca

maja 2010. VaR modeli so na celotno opazovanih obdobjih testirani z maksimalnim

Stevilom primerjav, ki jih podatki in parametri modelov omogocajo.

Zgodovinski

testi na krajsih obdobjih primerjave izvedejo za vsak dan tega obdobja. Natancen

pricetek podatkov, ki so zajeti z drse¢im oknom, je tako odvisen od parametrov mo-

dela. Natancneje, zgodovinski test modelov za napovedna horizonta 1 dan in 65 dni
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ima v kriznih in nekriznih obdobjih enako stevilo primerjav, v celotnem opazovanem

obdobju pa ne, ker je za ve¢cdnevne napovedne horizonte na razpolago manj primerjav.

VaR modeli so testirani pri treh stopnjah tveganja in petih napovednih horizontih,
ki se najpogosteje pojavljajo v praksi. Uporabljene stopnje tveganja so 0,01, 0,05 in
0,1. Napovedni horizonti so 1 dan, 5 dni, 10 dni, 25 dni in 65 dni. Velikost obdobja
opazovanja oziroma drsecega okna je 250 podatkov. Vseh kombinacij parametrov za
posamezni model je tako 15 in ker so zgodovinski testi izvedeni na 3 portfeljih in
3 obdobjih, je vsak VaR model testiran 135 krat. Za dnevne napovedne horizonte
se uporabita test brezpogojnega pokritja in test pogojnega pokritja, za vecdnevne
napovedne horizonte pa samo test brezpogojnega pokritja. Testira se pri stopnji

znacilnosti 5%.

3.3 Komentar k VaR modelom

Testirani VaR modeli temeljijo na VaR metodah, predstavljenih v poglavju 2l Testi-

ranih je naslednjih 16 modelov:

1. Normalni linearni VaR; izrac¢un VaR-a temelji na izrazu (2.19).

2. Normalni linearni VaR z upoStevanjem avtokorelacije prvega reda; izracun VaR-

a temelji na izrazu (2.20).

3. Normalni linearni VaR, varian¢no-kovarian¢na matrika racunana z EWMA me-

todologijo; izracun VaR-a temelji na izrazu (2.19).
4. Studentov ¢ linearni VaR; izracun VaR-a temelji na izrazu (2.23).

5. Studentov ¢ linearni VaR z upostevanjem avtokorelacije prvega reda; izracun

VaR-a temelji na izrazu (2.24)).

6. Studentov t linearni VaR, varian¢no-kovarianéna matrika racunana z EWMA

metodologijo; izracun VaR-a temelji na izrazu (2.23).
7. Gumbelov linearni VaR; izracun VaR-a temelji na izrazu (2.20).

8. Gumbelov linearni VaR z upostevanjem avtokorelacije prvega reda; izracun

VaR-a temelji na izrazu (2.27).
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

Gumbelov linearni VaR, varian¢no-kovarian¢na matrika racunana z EWMA me-

todologijo; izra¢un VaR-a temelji na izrazu (2.20).
Zgodovinski VaR; izracun VaR-a temelji na izrazu (2.34)).

Zgodovinski VaR aproksimiran z Gaussovim jedrom; izracun VaR-a temelji na

metodi opisani v podpoglavju [2.2.6/ z uporabo Gaussovega jedra.

Zgodovinski VaR z eksponentno utezenimi verjetnostmi donosov; izracun VaR-a

temelji na metodi opisani v podpoglavju 2.2.3.

Zgodovinski VaR aproksimiran s Cornish-Fisherjevo razsiritvijo; izracun VaR-a

temelji na metodi opisani v podpoglavju 2.2.7.

Zgodovinski VaR s prilagojeno nestanovitnostjo; izracun VaR-a temelji na meto-

di opisani v podpoglavju 2.2.4.

Filtrirano zgodovinsko simuliran VaR; izracun VaR-a temelji na metodi, opisani

v podpoglavju 2.2.5]

Monte Carlo simuliran normalni linearni VaR; izracun VaR-a temelji na metodi

opisani v podpoglavju 2.3.2.

Pri implementaciji so se pojavile naslednje tehni¢ne ovire, ki v sami predstavitvi

metod niso vidne:

e Metode, ki predpostavljajo vecrazsezno Studentovo ¢ porazdelitev donosov, po-

trebujejo v izracunu VaR-a informacijo o Stevilu prostostnih stopenj porazde-
litev. Ta mora biti za vse nalozbe enaka (Alexander 2008c, 227). V imple-
mentiranih VaR modelih je to izracunano s pomocjo Matlabove funkcije mle
(maximum likelihood estimates), na vsakem koraku zgodovinskega testa, na

rekonstruirani porazdelitvi donosov portfelja (2.33).

V VaR modelih, ki predpostavljajo Studentovo ¢ porazdelitev donosov, so se po-
javile tezave na mestih, kjer je izracunano stevilo prostostnih stopenj blizu 2, saj
ima tam izraz za popravni koeficient v izrac¢unu VaR-a (2.22) pol prve stopnje.
Pri nekaterih drsecih oknih je izrac¢unano stevilo prostostnih stopenj manjse od
2, v tem primeru pa popravnega koeficienta niti ne moremo izra¢unati, saj je

potem varianca Studentove ¢ porazdelitve enaka oo ali pa sploh ni definirana.
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Ce ga v tem primeru kar enac¢imo z 1, so na grafih zgodovinskih testov za sloven-
ski in nemski portfelj vidni nerealni skoki, ko se v pribliza ali pade pod vrednost
2 (primer je na sliki 3.1]).

Slika 3.1: Nerealni skoki VaR napovedi neizboljsanega Studentovega t linearnega VaR
modela na slovenskem portfelju
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Vir: Lasten prikaz

Testirani VaR modeli, ki predpostavijo Studentovo t porazdelitev donosov, so
zato izboljsani, da do teh nenadnih skokov ne pride. Popravni koeficient se za
vrednosti v > 3 izracuna z izrazom (2.22), za vrednosti v < 3 pa se linearno
interpolira s funkcijo f(z) = ‘/Tgx. Graf sestavljenega predpisa, po katerem se
racuna popravni koeficient v izboljsanih Studentovih ¢ linearnih VaR modelih

je prikazan na sliki 3.2l

Pri EWMA metodologiji so uporabljene konstante glajenja A = 0,94 za dnevni
napovedni horizont in A = 0,97 za mesecnega. Te vrednosti priporoca RiskMet-
rics™ ki jih je izracunal z optimizacijo na njihovih ¢asovnih vrstah (natancneje
opisano v RiskMetrics, 97). Za ostale napovedne horizonte v literaturi ni bilo
zaslediti priporocenih vrednosti, zato jih je bilo potrebno interpolirati glede na
priporoceni vrednosti. Linearna interpolacija ni ustrezna, saj bi vrednosti za
daljse napovedne horizonte hitro presegle omejitev A < 1. Zato so za interpo-
lacijo uporabljeni kubi¢ni zlepki, pri ¢emer pa sta potrebni ve¢ kot le 2 tocki,
da se interpolacija razlikuje od linearne. Tako je k vrednostim za dnevne in
mesecne napovedi dodana Se tretja tocka (h = 250,A = 1). Za napovedni
horizont enega leta namre¢ ne bi bilo ve¢ smiselno donosov uteziti, temvec
bi vsi nastopali enakovredno. Interpolirane konstante glajenja so za 5-dnevni
napovedni horizont A = 0,9458224040, za 10-dnevni A = 0,9536157880 ter za
kvartalno napoved A = 0,9808315331.
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Slika 3.2: Graf sestavljenega predpisa, po katerem se racuna popravni koeficient v
izboljsanih Studentovih ¢ linearnih VaR modelih
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Vir: Lasten prikaz

o Avtokorelacijski koeficient p v VaR modelih, ki upostevajo avtokorelacijo prvega

reda, se izracuna na rekonstruirani porazdelitvi donosov portfelja (2.33).

e Za izracun « kvantilov je uporabljena Matlabova funkcija quantile, ki jih
racuna na drugacen nacin, kot je splosna definicija: za n-razsezni vektor X
so rangirane vrednosti vzete kot (0,5/n)-, (1,5/n)-, ..., ([n-0,5]/n)-ti kvantili,

kvantili vmesnih verjetnosti pa se izracunajo z linearno interpolacijo.

e Vecina zgodovinskih modelov predpostavi, da je porazdelitev rekonstruiranih
donosov portfelja (2.33) stabilna in za skaliranje na daljsi napovedni horizont
uporabi pravilo skaliranja po potenc¢nem zakonu. Zato je potrebno izracunati
skalirni eksponent £~!. Implementacija metode, ki ga izracuna, pa je vsebo-
vala precej ovir. Glede na teorijo bi se v tej metodi kvantili morali racunati
na h-dnevnevnih porazdelitvah donosov portfelja, brez prekrivanja. Za po-
datke velikosti 250 observacij to ni izvedljivo, saj bi kmalu zmanjkalo vredno-
sti v neprekrivajoc¢i h-dnevni porazdelitvi in bi izra¢uni kvantilov postali zelo
nestabilni. Zato se h-dnevni donosi izracunajo s prekrivanjem, ¢eprav lahko to
povzroci popacenje repov porazdelitve. Ta problem je delno resen s tem, da
se metoda izvede za vec razlicnih verjetnosti (0,005, 0,01, 0,025, 0,05, 0,075 in

0,1), za koné¢ni rezultat pa se vzame povprecje skalirnih eksponentov pri vsaki
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ponovitvi. Najvecji h, do katerega se metoda izvaja, je 30, lahko pa se za-
kljuci ze prej, saj se ponekod pri¢nejo pojavljati nerealne vrednosti za kvantile.
Vrednosti, ki jih nanasamo na y-os grafa se pri¢nejo manjsati, intuitivno pa bi
se morale vecati (primer nerealnega izracuna je na sliki 3.3). Zato se metoda
prekine, ¢e je vrednost na y-osi manjsa od prejsnje, ob pogoju, da je h > 6
(ta pogoj izhaja iz empiri¢nega testiranja metode, do kdaj Se vraca ustrezne
vrednosti). S temi omejitvami je metoda, kljub majhnemu obsegu podatkov,
ki se na posameznem koraku zgodovinskega testa upostevajo, stabilna in vraca

konsistentne vrednosti.

Slika 3.3: Primer izracuna skalirnega eksponenta z napako, ¢e metoda ne uposteva
omejitvenih pogojev
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Vir: Lasten prikaz

e Zgodovinski VaR z eksponentno utezenimi verjetnostmi donosov potrebuje do-
locitev konstante glajenja A, s katero nato utezimo verjetnosti donosov. Izbira
te konstante ima v modelu velik vpliv in se dolo¢i ad hoc. Ker je namen
diplomskega dela testiranje enostavnih VaR modelov, iskanju najustreznejsih
konstant glajenja ni posvecena posebna pozornost. Uporabljene so enake kon-

stante glajenja kot v EWMA metodologiji.
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3.4 Analiza rezultatov zgodovinskih testov

V tem podpoglaviju so rezultati zgodovinski testov pregledno analizirani?d. Besedilo se
najlazje bere s hkratnim gledanjem prilog, saj se neposredno nanasa nanje. Analiza
je pisana za vsak model (nekateri zelo podobni so analizirani skupaj) najprej za vsak
portfelj, nato sledi subjektivna ocena pripadajocih grafov zgodovinskih testov in na

koncu splosne ugotovitve glede modela.

Rezultati zgodovinskih testov se precej razlikujejo glede na portfelj. Najbolj odstopa-
jo rezultati na slovenskem portfelju. Testiranje modelov na razlicnih portfeljih se je

torej izkazalo za smiselno.

3.4.1 Parametric¢ni linearni modeli
Normalni linearni VaR

Na slovenskem portfelju model predvsem podcenjuje tvegano vrednost. Za dnevni
horizont jo podcenjuje pri stopnji zaupanja 99%, precenjuje pri 90% in daje ustrezne
napovedi pri 95%. Ce upostevamo Se neodvisnost krsitev, je model za vse kombi-
nacije parametrov neustrezen. Za vecdnevne horizonte skoraj povsod podcenjuje, z
daljsanjem horizonta se vecajo stopnje krsitev. Model za ta portfelj ni ustrezen ze
v nekriznem obdobju, Se slabse napovedi daje v casu financne krize. UposStevanje
avtokorelacije prvega reda napovedi zelo izboljsa, saj so ustreznejSe za ve¢ kombi-
nacij parametrov (predvsem v nekriznem obdobju) ali pa model podcenjuje tvegano
vrednost izrazito manj, kot ¢e avtokorelacije ne upostevamo. Model Se vedno pod-
cenjuje tvegano vrednost pri visoki stopnji zaupanja. Eksponentna utezitev donosov
(EWMA) ne prinese izboljsanja. Za ve¢dnevne horizonte so stopnje krsitev celo
malenkost visje, torej model tvegano vrednost Se bolj podcenjuje, za dnevne napovedi
pa je podcenjena pri stopnji zaupanja 99%. Model ne daje boljsih rezultatov niti za

pogojno pokritje pri dnevnih napovedih, kot bi pricakovali.

Na nemskem portfelju je model ustrezen v nekriznem in deloma v celotnem opazo-
vanem obdobju, v ¢asu krize pa tvegano vrednost podcenjuje. Za dnevni horizont
modela ne moremo zavrniti kot neustreznega v nekriznem obdobju, saj so tam P-
vrednosti testnih statistik pogojnega pokritja dovolj visoke. Sicer je model na pod-

lagi teh statistik neustrezen. Dobre napovedi daje za ve¢dnevne horizonte, a ne v

2V nadaljevanju za napovedni horizont uporabljamo okrajsavo horizont, saj se ta besedna zveza
mnogokrat ponovi, pomen pa je kljub okrajsavi jasen.
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kriznem obdobju. Tvegano vrednost podcenjuje pri visoki stopnji zaupanja, ne glede
na trzne razmere. Mesecne in kvartalne napovedi v casu krize zelo podcenjujejo
tvegano vrednost. Upostevanje avtokorelacije prvega reda model na tem portfelju
poslabsa, saj so stopnje krsitev malenkost vigje (podcenjevanje tvegane vrednosti je
s tem vecje), model pa se za nobeno kombinacijo parametrov ni izkazal ustreznejsi.
EWMA metodologija izracuna varianc¢no-kovarianc¢ne matrike na tem portfelju pri-
nese izboljSanje rezultatov testov pogojnega pokritja dnevnega horizonta pri stopnji
zaupanja 90%, poslabsa rezultate za nekrizno in celotno opazovano obdobje in ne

prinese spremembe za krizno obdobje.

Na ameriskem portfelju je opazno precenjevanje tvegane vrednosti za ve¢dnevne hori-
zonte v nekriznem in celotnem opazovanem obdobju. Za dnevni horizont so napovedi
ustrezne v nekriznem obdobju ter pri stopnji zaupanja 90% tudi v ostalih obdobjih.
Tukaj so prav tako dobri razultati pogojnega pokritja. V ¢asu krize so napovedi dobre
za vecdnevne horizonte, a pri kvartalnem horizontu ze podcenjujejo. Upostevanje av-
tokorelacije prvega reda povisa stopnje krsitev, kar se nato kaze v ustreznih napovedih
za celotno opazovano obdobje, kjer je navaden model precenjeval, in v podcenjevanju
za krizno obdobje. EWMA metodologija izracuna varianéno-kovarianéne matrike se
na tem portfelju izkaze smiselna, saj modela ne moremo zavrniti kot neustreznega niti
za brezpogojno niti za pogojno pokritje pri stopnjah zaupanja 95% ter 90% (pri 99%
model podcenjuje). Izboljsajo se tudi napovedi za ve¢dnevne horizonte, celo mesecne

in kvartalne so dobre ali rahlo podcenjujejo.

Normalni linearni VaR model na grafih zgodovinskih testov kaze neodzivnost na spre-
membe trznih razmer. Z nastopom financ¢ne krize poveca oceno tvegane vrednosti Sele
po nastopu Stevilnih donosov z vecjo magnitudo. Po obdobju povecane nestanovit-
nosti Se dolgo precenjuje tvegano vrednost, viden je u¢inek duha. V nekriznem ob-
dobju se napovedi dobro prilegajo dejanskim donosom, preseganja krsitev so majhna.
V kriznem obdobju so ta preseganja velika, Se posebej pri nizkih stopnjah zaupanja.
Grafi modela, ki uposteva avtokorelacijo prvega reda, so zelo podobni grafom navad-
nega modela, grafi modela, ki uporablja EWMA metodologijo, pa se zelo razliku-
jejo. Na njih je vidna velika odzivnost modela, v vseh obdobjih. Preseganja krsitev
so majhna, tudi v obdobju financne krize, model pa hitro prepozna umiritev nes-
tanovitnosti. Precenjevanje je vidno le za mesecni in kvartalni horizont, a preneha
na postopen nacin, torej ta metodologija prepreci ucinek duha za vse napovedne

horizonte.

V splosnem je vidno podcenjevanje tvegane vrednosti pri stopnji zaupanja 99% ter za
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mesecne in kvartalne napovedi. Testi pogojnega pokritja za dnevni horizont sugeri-
rajo neodvisnost krsitev v nekriznem obdobju, rezultati se Se izboljsajo z utezitvijo
donosov. Model ni ustrezen za obdobje finan¢ne krize, saj takrat tvegano vre-
dnost podcenjuje Ze za dnevni horizont, Se bolj pa za vetdnevne horizonte (razen
na ameriSkem portfelju, kjer pa v nekriznem obdobju model tvegano vrednost pre-
cenjuje). To je bilo pricakovano, glede na analizo logaritemskih donosov delnic
uporabljenih v zgodovinskem testu (nicelna hipoteza o normalni porazdelitvi je bila
za vse zavrnjena). Normalni linearni VaR zaradi prevelikega vpliva trznih razmer na
rezultate zgodovinskih testov ni zanesljiv, razen v kombinaciji z EWMA metodologijo

za dnevno napovedovanje pri stopnji zaupanja 90%.

Studentov t linearni VaR

Na slovenskem portfelju model predvsem podcenjuje tvegano vrednost. Za dnevni
horizont daje dobre napovedi le v nekriznem obdobju, ¢e upostevamo Se neodvis-
nost krsitev, ga lahko za ve¢ino kombinacij parametrov zavrnemo kot neustreznega.
Za vecdnevne horizonte povsod podcenjuje, z daljSanjem horizonta se vec¢a stopnja
krsitev. Model za ta portfelj ni ustrezen ze v nekriznem obdobju, Se slabse napovedi
daje v casu financ¢ne krize. Upostevanje avtokorelacije prvega reda napovedi na tem
portfelju izboljsa, saj je potem model ustrezen Se za nekatere napovedi v nekriznem
obdobju, predvsem pri stopnji zaupanja 99%. Uporaba EWMA metodologije model
poslabsa do te mere, da ga le za eno kombinacijo parametrov ne moremo zavrniti
kot neustreznega, sicer povsod podcenjuje (z priblizno enakimi delezi krsitev kot brez

uporabe te metodologije).

Na nemskem portfelju model daje ustrezne napovedi v nekriznem obdobju (tudi za
ve¢dnevne horizonte), v celotnem opazovanem in kriznem obdobju ga zavrnemo kot
neustreznega (povsod podcenjuje tvegano vrednost). Za dnevni horizont v nekriznem
obdobju so sicer napovedi dobre tudi na podlagi testov pogojnega pokritja. Uposte-
vanje avtokorelacije prvega reda rezultate zgodovinskih testov ne izboljsa. V nekriz-
nem obdobju so stopnje krsitev podobne, v celotnem opazovanem in kriznem ob-
dobju pa model tvegano vrednost podcenjuje Se bolj. Utezitev donosov model izboljsa
za dnevni horizont pri stopnji zaupanja 99% v vseh obdobjih (tudi testi pogojnega
pokritja so dobri). Za ve¢dnevne horizonte uporaba te metodologije ni primerna, saj

model tvegano vrednost skoraj povsod podcenjuje.

Na ameriskem portfelju je model vec¢inoma ustrezen za 5- in 10-dnevne horizonte,
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sicer rezultati zgodovinskih testov kazejo na znacilno neustreznost. Za dnevne ho-
rizonte je ustrezen v nekriznem obdobju, v ostalih obdobjih pa ni. Za ve¢dnevne
horizonte je opazno precenjevanje tvegane vrednosti pri visokih stopnjah zaupanja v
nekriznem obdobju ter podcenjevanje mesec¢nih in kvartalnih napovedi v kriznem ob-
dobju. Rezultati kazejo na ustreznost modela za 5- in 10-dnevne horizonte. Uporaba
avtokorelacije prvega reda se kaze v visjih stopnjah krsitev, zato je model lahko zavr-
njen za ve¢ kombinacij parametrov, kot pri navadnem modelu. Predvsem v obdobju
finan¢ne krize model ni ve¢ ustrezen. Utezitev donosov izboljsa rezultate testov pogoj-
nega pokritja dnevnih horizontov pri stopnji zaupanja 99% ter prepreci nekatera pre-

cenjevanja tvegane vrednosti v nekriznem obdobju, sicer pa modela ne izboljsa.

Studentov ¢ linearni VaR model ima grafe zgodovinskih testov podobne kot nor-
malni linearni VaR model, s to razliko, da je ucinek duha ob nizkih stopnjah zau-
panja manj izrazit. Podobno se kaze neodzivnost modela na spremembe trznih
razmer, veliko preseganje krsitev ob nizkih stopnjah zaupanja, majhne spremembe
pri upostevanju avtokorelacije prvega reda ter na pogled dosti lepsi grafi ob uporabi
EWMA metodologije.

Modeli, ki predpostavijo Studentovo ¢t porazdelitev donosov nalozb portfelja, so us-
treznejsi od modelov, ki uporabljajo predpostavko normalne porazdelitve, pri stopnji
zaupanja 99%. Pri tej stopnji smo model manjkrat zavrnili kot neustrezen ali pa
je podcenjevanje tvegane vrednosti bilo manjse. To je bilo tudi za pricakovati, saj
je analiza logaritemskih donosov nakazovala leptokurticnost. Pri stopnjah zaupanja
95% ter 90% so stopnje krsitev bile malenkost visje in zato podcenjevanje tvegane
vrednosti malenkost vecje. V splosnem so Studentovi ¢ linearni VaR modeli ustrezni v
nekriznem obdobju, v celotnem opazovanem in kriznem obdobju pa tvegano vrednost
podcenjujejo. Zaradi tega izrazitega vpliva trznih razmer na rezultate zgodovinskih

testov Studentov t linearni VaR model ni zanesljiv.

Gumbelov linearni VaR

Na slovenskem portfelju je vidno precenjevanje tvegane vrednosti za dnevni horizont
in podcenjevanje za vecdnevne horizonte. V obdobju finan¢éne krize je sicer pre-
cenjevanje za dnevni horizont pri stopnjah zaupanja 95% in 99% Se v obmocju, da
modela ne zavrnemo. Model je ustrezen Se za 5- in 10-dnevne napovedi pri stopnji
zaupanja 99% v nekriznem in celotnem opazovanem obdobju. Za ostale kombinacije

parametrov tvegano vrednost podcenjuje, a manj kot normalni ali Studentov ¢ line-
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arni VaR model. Upostevanje avtokorelacije prvega reda na tem portfelju povzroci
celotnem opazovanem obdobju ter Se pri nekaterih drugih kombinacijah parametrov.
Rezultati se izboljsajo za nekatere vecdnevne napovedi, za kvartalni horizont pa model
Se vedno predvsem podcenjuje tvegano vrednost. Utezitev donosov se izkaze primerno
za dnevni horizont, saj se tam rezultati izboljsajo ali pa se precenjevanje tvegane vre-
dnosti zmanjSa na ze skoraj ustrezno raven. Za vetdnevne horizonte uporaba te
metodologije povsod podcenjuje tvegano vrednost z malo visjimi stopnjami krsitev

kot navadni model.

Na nemskem portfelju model napoveduje tvegano vrednost veCinoma ustrezno za
kratke horizonte in ve¢inoma podcenjuje za mesecni ter kvartalni horizont. Za dnevni
horizont v nekriznem in celotnem opazovanem obdobju tvegano vrednost precenjuje,
a Se v statisticno neznacilnih obmoc¢jih. Testi pogojnega pokritja so dobri za dnevni
horizont v nekriznem obdobju ter za ostali obdobji pri stopnji zaupanja 99%. Za
vecdnevne horizonte je v nekriznem obdobju model ustrezen ali rahlo precenjuje tve-
gano vrednost, v ostalih dveh obdobjih pa ne ustreza za mesecni in kvartalni ho-
rizont pri stopnjah zaupanja 95% ter 99%. UpoStevanje avtokorelacije prvega reda
malenkost zvisa stopnje krsitev in zato model podcenjuje tvegano vrednost v celotnem
opazovanem in kriznem obdobju za mesecni in kvartalni horizont, sicer pa ne prinese
sprememb rezultatov. Uporaba EWMA metodologije je na tem portfelju koristna za
5- in 10-dnevni horizont (rezultati so ustrezni v vseh obdobjih), za daljsa horizonta
pa rezultatov ne izboljsa. Za dnevni horizont rahlo precenjuje tvegano vrednost pri

na podlagi testov pogojnega pokritja.

Na ameriskem portfelju model ve¢inoma precenjuje tvegano vrednost v nekriznem in
celotnem opazovanem obdobju in to za vse horizonte. Tudi v kriznem obdobju se po-
javi precenjevanje ob sicer dobrih napovedih. Za dnevne horizonte so dobri rezultati
testiranj pogojnega pokritja v kriznem obdobju ter pri visokih stopnjah zaupanja Se
v ostalih obdobjih. Model na tem portfelju, za razliko od ostalih modelov, tvegane
vrednosti ne podcenjuje, a jo po drugi strani prevec¢ precenjuje. Upostevanje avtoko-
relacije prvega reda rezultate le malo izboljsa. Se vedno je izrazito precenjevanje
tvegane vrednosti v nekriznem in celotnem opazovanem obdobju, v kriznem obdobju
pa se na najdaljsih horizontih in pri nizkih stopnjah zaupanja pojavi podcenjevanje.
Uporaba EWMA metodologije se izkaze smiselna za dnevni horizont, kjer se izboljsajo

predvsem rezultati testov pogojnega pokritja, ter za nekrizno obdobje, kjer ponekod
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prepreci precenjevanje tvegane vrednosti.

Gumbelov linearni VaR model ima grafe zgodovinskih testov podobne kot normalni
linearni VaR model, le krivulja VaR napovedi poteka nizje. Podobno se kaze zapoznela
reakcija modela na spremembe trznih razmer (veliko krsitev z nastopom povecane
nestanovitnosti, u¢inek duha). V nekriznem obdobju se napovedi ne prilegajo veé
lepo dejanskim donosom, temvec se tudi na grafih vidi precenjevanje tvegane vredno-
sti. Majhne spremembe so na grafih modela, ki uposteva avtokorelacijo prvega reda,
na grafih modela, ki uporablja EWMA metodologijo pa je vidna izrazito izboljsana

odzivnost.

Modeli, ki predpostavijo Gumbelovo porazdelitev donosov nalozb portfelja, so us-
treznejsi od ostalih testiranih parametricnih modelov za veé¢dnevne horizonte, saj
tvegano vrednost napovedujejo ustrezneje ali jo podcenjujejo z nizjo stopnjo krsitev.
Uporaba predpostavke negativne asimetrije in leptokurti¢nosti donosov se je torej
izkazala za smiselno. V nekriznem obdobju sicer model tvegano vrednost precenjuje.
Rezultati zgodovinskih testov so Se posebej dobri (tudi glede na pogojno pokritje) za
dnevne horizonte ob uporabi EWMA metodologije. Ta model se je zaradi majhnega

vpliva trznih razmer na rezultate izkazal za zanesljivega za kratke horizonte.

3.4.2 Modeli zgodovinske simulacije
Zgodovinski VaR model

Na slovenskem portfelju je model ustrezen v nekriznem obdobju za 1-, 5- in 10-dnevne
horizonte. Mesecne in kvartalne napovedi tvegano vrednost v tem obdobju precenju-
jejo. Za dnevni horizont so napovedi dobre za skoraj vse kombinacije parametrov, a le
za teste brezpogojnega pokritja. V kriznem in celotnem opazovanem obdobju model
vecdnevne napovedi podcenjuje. Uporaba jedrne aproksimacije rezultatov zgodovin-

skih testov ne izboljsa, niti pri visoki stopnji zaupanja.

Na nemskem portfelju so ustrezne 1- ter 5-dnevne napovedi in v nekriznem ter celot-
nem opazovanem obdobju tudi 10-dnevne napovedi. Za dnevni horizont pri stopnji
zaupanja 99% ter ostalih stopnjah v nekriznem obdobju so ustrezni Se rezultati pogo-
jnega pokritja. Za mesecni horizont v nekriznem obdobju je tvegana vrednost pre-
cenjena, sicer pa vec¢inoma podcenjena. Uporaba Gaussovega jedra daje zelo podobne
rezultate (za 4 kombinacije parametrov boljse, 1 kombinacijo slabse in ostale enako

ustrezne).
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Na ameriskem portfelju je model ustrezen v nekriznem obdobju, razen za kvartalne
napovedi, kjer tvegano vrednost precenjuje. V celotnem opazovanem in kriznem
obdobju daje ustrezne napovedi predvsem pri nizjih stopnjah zaupanja (razen za
mesecni horizont je neustrezen). Za dnevni horizont so dobri rezultati testov pogo-
jnega pokritja pri stopnjah zaupanja 90% ter 99%. Uporaba Gaussovega jedra na
tem portfelju vrne nekoliko nizje stopnje krsitev (za 5 kombinacij parametrov so nato

rezultati ustreznejsi, za 3 kombinacije pa se pojavi precenjevanje tvegane vrednosti).

Na grafih rezultatov zgodovinskih testov je viden izrazit u¢inek duha. Model se hitro
odzove na povecanje nestanovitnosti, po umiritvi razmer pa dolgo precenjuje tvega-
no vrednost. V nekriznem obdobju se krivulja VaR napovedi lepo prilega dejanskim
donosom. V kriznem obdobju so za mese¢ni in kvartalni horizont VaR napovedi nere-
alne, saj se priblizajo ali celo presezejo 100%, na njihovi krivulji pa se pojavijo veliki
dnevni skoki, ki so verjetno posledica nedoslednosti metode izracuna skalirnega ekspo-

nenta. Grafi modela, ki uporablja Gaussovo jedrno aproksimacijo, so zelo podobni.

V splosnem je zgodovinski VaR model ustrezen v nekriznem obdobju za kratke hori-
zonte. Se posebej ucinkovit se je izkazal za dnevne napovedi, kjer ni vecjih razlik
med posameznimi obdobji. Model je tukaj zanesljiv. Uporaba Gaussovega jedra za
natancnejSe izracunavanje « kvantilov se je izkazalo za ucinkovito, saj so rezultati

malenkost boljsi, le za redke kombinacije parametrov so slabsi.

Zgodovinski VaR z eksponentno utezenimi verjetnostmi donosov

Na slovenskem portfelju model predvsem podcenjuje tvegano vrednost. Za dnevni
horizont podcenjuje pri stopnji zaupanja 99% v vseh obdobjih ter pri ostalih stop-
njah v celotnem opazovanem obdobju. Na podlagi testov pogojnega pokritja model
za dnevni horizont v vseh obdobjih zavrnemo. Za ve¢dnevne horizonte ima model
na tem portfelju nekaj ustreznih napovedi v nekriznem obdobju, sicer tvegano vre-
dnost podcenjuje, zelo v obdobju finan¢ne krize — utezitev verjetnosti donosov na tem

portfelju, pri testiranih konstantah glajenja ni delovala.

Na nemskem portfelju model predvsem podcenjuje tvegano vrednost. Podcenjevanje
je izrazito pri stopnji zaupanja 99% za vse horizonte. Za dnevni horizont je model us-
trezen v nekriznem obdobju pri stopnjah zaupanja 95% ter 90% in v kriznem obdobju
pri stopnji zaupanja 90%, sicer tvegano vrednost podcenjuje. Za veédnevne horizonte
se pojavi precenjevanje tvegane vrednosti za kvartalne napovedi v nekriznem obdobju

ter nekaj ustreznih napovedi pri stopnji zaupanja 90%, vec¢inoma pa model tvegano
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vrednost podcenjuje. Med obdobji ni vec¢jih razlik za 1-, 5- in 10-dnevne horizonte.

Eksponentna utezitev verjetnosti donosov na tem portfelju ni uspesna.

Na ameriskem portfelju model podcenjuje tvegano vrednost v celotnem opazovanem
obdobju ter tudi v ostalih obdobjih pri visokih stopnjah zaupanja. Za dnevni horizont
je model ustrezen v nekriznem in kriznem obdobju pri stopnjah zaupanja 95% ter 90%
(tudi na podlagi testov pogojnega pokritja). Za vecdnevne horizonte se je model, po-
leg pretezno podcenjevanja tvegane vrednosti, izkazal ustrezen za 10-dnevni horizont
v kriznem obdobju ter za 65-dnevni horizont v nekriznem obdobju. Eksponentna
utezitev verjetnosti donosov se je na tem portfelju izkazala za uspesno pri dolgih ho-
rizontih, saj model za razliko od ostalih modelov ni precenjeval tvegane vrednosti za
mesecni in kvartalni horizont. Dobro je tudi, da za vse kombinacije parametrov ni

velikih razlik med stopnjami krsitev za posamezna obdobja.

Na grafih rezultatov zgodovinskih testov zgodovinskega VaR modela z eksponentno
utezenimi verjetnostmi donosov je vidno preveliko prileganje krivulje VaR napovedi
dejanskim donosom. Pri najvisj stopnji zaupanja zato ze malenkost vecji negativni
donos v nekriznem obdobju povzroci krsitev. Z nastopom finanéne krize se ocene tve-
gane vrednosti hitro povecajo, nato pa v kratkem ¢asu ponovno zmanjsajo, zato vec¢ina
vecjih negativnih donosov vodi do krsitve napovedi. Utezitev verjetnosti donosov je
zakrila u¢inek duha, vendar na nacin, da model prehitro zmanjsa napovedi tvegane
vrednosti. Za vec¢dnevne horizonte so VaR napovedi v kriznem obdobju nerealne, saj

se priblizajo ali presezejo 100%, njihova krivulja pa ponekod nenadoma poskoci.

V splosnem se model ni izkazal kot ustrezen pri stopnji zaupanja 99%, saj pri njej
podcenjuje tvegano vrednost. Velika slabost modela je, da je neustrezen v celotnem
opazovanem obdobju tudi pri ostalih stopnjah zaupanja. Model torej ni uporaben.

Mogoce bi se ga dalo izboljsati z uporabo drugih konstant glajenja.

Zgodovinski VaR aproksimiran s Cornish-Fisherjevo razsiritvijo

Na slovenskem portfelju za dnevni horizont model podcenjuje tvegano vrednost v
celotnem opazovanem obdobju in jo ustrezno napoveduje v nekriznem ter kriznem
obdobju (a le na podlagi testov brezpogojnega pokritja). Za veédnevne horizonte je
ustrezen v nekriznem obdobju za 10- ter 25-dnevna horizonta in precenjuje tvegano
vrednost v nekriznem obdobju za 65-dnevni horizont (podobno kot ostali zgodovin-
ski modeli, ki uporabljajo pravilo skaliranja po potentnem zakonu). Sicer tvegano

vrednost podcenjuje.
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Na nemskem portfelju je za dnevni horizont model ustrezen pri stopnji zaupanja 99%
ter tudi pri ostalih stopnjah v nekriznem obdobju (na podlagi testov brezpogojnega
in tudi pogojnega pokritja). V nekriznem obdobju je model ustrezen Se za 5- in
10-dnevni horizont, pri mesecnem in kvartalnem pa se pojavi precenjevanje tvegane
vrednosti. Model ni ustrezen v celotnem opazovanem in kriznem obdobju, kjer tve-

gano vrednost vecinoma podcenjuje.

Na ameriskem portfelju je model ustrezen v nekriznem in celotnem opazovanem ob-
dobju za 1-; 5- in 10-dnevni horizont ter v kriznem obdobju za 10-dnevni horizont.

Sicer tvegano vrednost vecinoma podcenjuje, Se posebej v obdobju financ¢ne krize.

opazen izrazit ucinek duha. Ekstremno negativen donos pa se ne kaze le v nenad-
nem zmanjSanju VaR napovedi, ko ve¢ ni zajet z drsec¢im oknom, temvec ze takoj
po nastopu nenadoma poveca VaR napoved. V nekriznem obdobju se krivulja VaR
napovedi lepo prilega dejanskim donosom, v kriznem obdobju pa obdobju povecane
nestanovitnosti sledi precenjevanje tvegane vrednosti. Za mesec¢ne in kvartalne ho-
rizonte je na grafih vidna poskocnost krivulje VaR napovedi (vrednosti se skokovito
zelo spreminjajo), v ¢asu financne krize pa se te napovedi gibljejo v nerealnih okvirjih,
tudi cez 100%.

V splosnem je model ustrezen le za nekrizno obdobje, v obdobju financne krize tve-
gano vrednost podcenjuje. Zaradi te razlike v napovedni moci med razlicnimi obdobji

model ni zanesljiv.

Zgodovinski VaR s prilagojeno nestanovitnostjo

Na slovenskem portfelju je model ustrezen za dnevni horizont pri stopnji zaupanja 99%
(pri ostalih stopnjah je podcenjevanje majhno) ter nekatere kombinacije parametrov
v nekriznem obdobju. Sicer tvegano vrednost podcenjuje, Se posebej v celotnem

opazovanem in kriznem obdobju.

Na nemskem portfelju je model ustrezen za dnevni horizont v vseh obdobjih (na
podlagi testov brezpogojnega in tudi pogojnega pokritja) ter za veédnevne horizonte
v nekriznem obdobju. V celotnem opazovanem in kriznem obdobju za ve¢dnevne

horizonte model podcenjuje tvegano vrednost pri visokih stopnjah zaupanja.

Na ameriskem portfelju je model ustrezen za 1-, 5- in 10-dnevne horizonte v vseh

obdobjih ter tudi za kvartalni horizont v nekriznem obdobju. Sicer tvegano vrednost
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podcenjuje, vendar z majhnim preseganjem stopenj krsitev (tudi v kriznem obdobju).

Na tem portfelju ni ve¢jih razlik med obdobji.

Na grafih rezultatov zgodovinskih testov se kaze izjemna odzivnost modela na spre-
membe trznih razmer. Ekstremni donosi (negativni ter tudi pozitivni) zelo povecajo
VaR napovedi, zato se te spreminjajo preve¢ skokovito, njihova krivulja pa poteka
zelo nestanovitno. Za mesecni in kvartalni horizont, kjer model VaR izracuna po
pravilu skaliranja po potenénem zakonu, napovedi v ¢asu financéne krize poskocijo
¢ez vse realne okvirje. Na slovenskem in nemskem portfelju celo presezejo 300% pri
stopnji zaupanja 99%. V nekriznem obdobju se lepo prilegajo dejanskim donosom.
Precenjevanje tvegane vrednosti na grafih ni opazno, saj model hitro zazna umiritev

nestanovitnosti.

V sploS$nem je model zelo dober za dnevni horizont, saj nanj ne vplivajo trzne razmere.
Hitro jim prilagodi napoved VaR vrednosti, zato so krsitve neodvisne (na kar kazejo
ustrezni rezultati pogojnega pokritja). Pomanjkljivost modela, ki sledi iz tako velike
odzivnosti, je skokovito spreminjanje VaR napovedi. Za kratke horizonte je torej
model zanesljiv. Za veédnevne horizonte model ni ustrezen, saj so VaR napovedi ze

preveé nestanovitne, v ¢asu financne krize pa dajejo nerealne ocene, vecje od 100%.

Filtrirano zgodovinsko simuliran VaR

Na slovenskem portfelju so rezultati zgodovinskega testa ustrezni za dnevni horizont
v nekriznem in kriznem obdobju ter pri stopnji zaupanja 90% v celotnem opazo-
vanem obdobju. V ostalih primerih model tvegano vrednost podcenjuje, z daljSanjem

horizonta vedno bolj.

Na nemskem portfelju je model ustrezen za dnevni (na podlagi testov brezpogojnega
ter tudi pogojnega pokritja) in 5-dnevni horizont, v vseh obdobjih. Za daljse horizonte

tvegano vrednost ve¢inoma podcenjuje.

Na ameriskem portfelju so rezultati zgodovinskih testov ustrezni za 1-, 5- in 10-dnevni
horizont v vseh obdobjih, za mesecnega in kvartalnega pa se v nekriznem in celotnem
opazovanem obdobju poleg ustreznih rezultatov kaze precenjevanje tvegane vrednosti.

Za dnevni horizont so rezultati ustrezni tudi na podlagi testov pogojnega pokritja.

Na grafih rezultatov zgodovinskih testov je vidna velika odzivnost modela. V nekriz-
nem obdobju se krivulja VaR napovedi dobro prilega dejanskim donosom. V razmerah

povecane nestanovitnosti se tudi VaR napovedi zelo povecajo, odziv modela je celo
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pretiran. Napovedi se zato spreminjajo zelo skokovito, za daljSe horizonte pa v
casu financne krize presezejo realne okvirje (kvartalne napovedi na slovenskem in
nemskem portfelju ze pri stopnji zaupanja 90% presezejo 100%, pri stopnji zaupanja
99% presezejo celo 350%).

V splosnem je model zanesljiv le za dnevne horizonte, saj se ve¢dnevne VaR napovedi

spreminjajo prevec skokovito, v kriznem obdobju pa so nerealne in zato neuporabne.

Metoda filtrirano zgodovinsko simuliranega VaR-a za izra¢un vec¢dnevne tvegane vre-
dnosti uporablja drugacen pristop kot ostale testirane zgodovinske metode. Namesto
skalirnega pravila po potenc¢nem zakonu, simulira dnevne donose ez cel horizont,
h-dnevnega pa izracuna kot njihovo vsoto. Zgodovinske metode, ki uporabljajo skali-
ranje, so se izkazale za neuporabne za dolge horizonte, saj so v casu finan¢ne krize
modeli napovedovali VaR-e vigje od 100%, napovedi pa so bile zelo spremenljive. Za
vecdnevne horizonte se filtrirano zgodovinsko simuliran VaR ni izkazal ni¢ boljse.
Tudi pri tem modelu napovedi v ¢asu finan¢éne krize zelo skacejo, njihove vrednosti

pa hitro pridejo izven uporabnih okvirjev.

3.4.3 Monte Carlo model
Monte Carlo simuliran normalni linearni VaR

Za dnevni horizont so rezultati na vseh portfeljih razumljivo zelo podobni rezul-
tatom parametricnega normalnega linearnega VaR modela, saj razlike nastopijo le kot
posledica simulacij. Za vecdnevne horizonte, kjer se modela razlikujeta pri pristopu
k izracunu vecdnevnega VaR-a, so delezi krsitev pri Monte Carlo metodi vecinoma
nizji. Z daljSanjem horizonta se razlika veca. Dinamic¢en nacin simuliranja h-dnevnih
donosov pri 1000 simulacijah torej daje drugacne rezultate kot uporaba skalirnega
pravila kvadratnega korena iz Casa. Za slovenski portfelj to pomeni manjse podcen-
jevanje tvegane vrednosti, ki pa je Se vedno precejsnje in model na tem portfelju za
vecdnevne horizonte ni ustrezen. Na nemskem portfelju je Monte Carlo model us-
trezen v nekriznem obdobju, v ostalih obdobjih ni pokazal boljsih rezultatov testiranj
kot parametri¢ni model (stopnje krsitev v kriznem obdobju so ob¢utno nizje, a je tve-
gana vrednost Se vedno podcenjena). Na ameriskem portfelju Monte Carlo model za
vecino kombinacij parametrov za vec¢dnevne horizonte tvegano vrednost precenjuje v
nekriznem in celotnem opazovanem obdobju ter daje ustrezne napovedi v obdobju

financ¢ne krize.
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Na grafih rezultatov zgodovinskih testov Monte Carlo simuliranega normalnega linear-
nega VaR modela je opazna nekonsistentnost VaR napovedi. To je posledica simulacij.
Z daljsanjem horizonta se intenzivnost spreminjanja krivulje VaR napovedi povecuje,
Se posebej v kriznem obdobju. Dinamic¢en nacin simuliranja h-dnevnih donosov je
zabrisal uc¢inek duha, a model po umiritvi nestanovitnosti tvegano vrednost Se vedno
precenjuje dokler so ekstremni donosi zajeti z drsecim oknom, le spremembe so bolj

postopne.

Uporaba Monte Carlo simuliranega normalnega linearnega VaR modela se v sploSnem
ni izkazala za ucinkovito. Rezultati so sicer boljsi od rezultatov parametricnega
normalnega linearnega VaR modela, vendar je tvegana vrednost za vecdnevne ho-
rizonte vseeno predvsem podcenjena. Monte Carlo model pa je precej komplek-
snejsi. Implementacija je zahtevnejsa in uporablja simulacije naklju¢nih stevil. Te
je potrebno generirati za vsako nalozbo portfelja posebej za vsak posamezen dan
napovednega horizonta. Casovna zahtevnost modela torej naraséa z ve¢anjem stevila
teh parametrov3. Pri vecjih portfeljih in daljsih horizontih bi model potreboval visoko

zmogljivo tehniéno podporo, sicer bi bil prepocasen.

3Pri konkretnem testiranju modela se je program za zgodovinski test (~ 2250 primerjav) na
rac¢unalniku izvajal (celotno opazovano obdobje, h = 65 dni, portfelj sestavljen iz 6 delnic, 1000
simulacij) okoli 18 ur, medtem ko se parametri¢ni pri enakih pogojih izvaja nekaj sekund.



Poglavje 4

Sklep

Po pregledu rezultatov zgodovinskih testov vseh modelov lahko trdimo, da noben
izmed testiranih modelov ni univerzalno uporaben v vseh situacijah, temvec je izbira
modela odvisna od namena uporabe. Za ocenjevanje dnevnega VaR-a so se najbolj
izkazali modeli zgodovinske simulacije, Se posebej zgodovinski VaR s prilagojeno nes-
tanovitnostjo ter filtrirano zgodovinsko simuliran VaR. Ta dva modela sta se izkazala
za zanesljiva tudi, ¢e smo upostevali neodvisnost krsitev, napovedi VaR vrednosti
pa sta hitro prilagodila spremembam trznih razmer. Modeli zgodovinske simulacije
(razen modela, ki utezi verjetnosti donosov in modela, ki uporablja Cornish-Fisherjevo
razsiritev) so imeli dobro lastnost, da nanje ni izrazito vplivalo obdobje, v katerem so
bili testirani (stopnje krsitev so v vseh priblizno enake). Je pa pri njih bilo nekaj pod-
cenjevanja tvegane vrednosti pri stopnji zaupanja 99%. Za napovedovanje dnevnega
VaR-a pri tej stopnji je najboljsi Gumbelov linearni VaR model, Se posebej v kom-
binaciji z uporabo EWMA metodologije izracuna variancno-kovarian¢ne matrike. Ta
model sicer rahlo precenjuje tvegano vrednost, a v taksnih okvirjih, da je pri tej

stopnji zaupanja najustreznejsi, ne glede na trzne razmere.

Tudi za 10-dnevni napovedni horizont se je ta model izkazal kot najustreznejsi na
razvitih trgih, na slovenskem (razvijajocem se) pa je glede na stopnje krsitev, ob
predpostavki Gumbelove porazdelitve donosov, namesto EWMA metodologije, boljse
upostevati avtokorelacijo prvega reda (tudi za druga testirana parametri¢cna modela
se je upostevanje avtokorelacije izkazalo za uporabno le na tem portfelju). Uporaba
EWMA metodologije pa modelu zelo izboljsa odzivnost na spremembe trznih razmer
in zato je vseeno v splosnem za merjenje kapitalskih zahtev za trzno tveganje z in-

ternim modelom najboljsa uporaba Gumbelovega linearnega VaR modela z EWMA
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metodologijo izracuna varianc¢no-kovariancne matrike.

Napovedovanje tvegane vrednosti za dolge napovedne horizonte se je izkazalo za
tezavno. Za mesecni ter kvartalni napovedni horizont se namre¢ noben izmed tes-
tiranih modelov ni izkazal za zanesljivega na razlicnih portfeljih. Ob analiziranju
stopenj krsitev VaR napovedi za tako dolga napovedna horizonta moramo sicer upo-
Stevati, da smo se z drse¢im oknom premikali le za dan in so zato krsitve bile avtokore-
lirane, a ¢e bi te modele uporabljali pri konkretnem dnevnem upravljanju s tveganji,
bi imeli podobno situacijo. Za vse modele se je pokazalo, da ali tvegano vrednost
podcenjujejo ali pa so prevec¢ previdni in se zato pojavi precenjevanje. Trzne razmere

so za dolge napovedne horizonte imele velik vpliv na stopnje krsitev pri vseh modelih.

Iz grafov rezultatov zgodovinskih testov smo razbrali, da so za tako dolge napovedne
horizonte neprimerni modeli zgodovinske simulacije, saj so njihove napovedi izven
uporabnih okvirjev. Skaliranje z izracunanimi skalirnimi eksponenti po potencnem
zakonu je torej za dolge napovedne horizonte neustrezno, boljsi ni niti filtrirano
zgodovinsko simuliran VaR model, ki uporabi drugacen pristop. Se posebej slabi so
modeli, ki so za dnevne napovedi zelo odzivni na spremembe trznih razmer. Uporabne
napovedi za dolge napovedne horizonte dajejo parametricni linearni modeli, ki skali-
rajo po pravilu kvadratnega korena iz ¢asa, najboljSe Gumbelov linearni VaR model.
Za tako dolge napovedne horizonte pa vec¢ ni smiselna uporaba EWMA metodologije,
ki odseva trenutne trzne razmere, temvecC je smiselneje upostevati avtokorelacijo
prvega reda. Za ocenjevanje mesecnega ali kvartalnega VaR-a se je tako izmed te-
stiranih VaR modelov najbolj izkazal Gumbelov linearni VaR model z upostevanjem

avtokorelacije prvega reda.

Monte Carlo simulacijski model, ki predpostavlja normalno porazdelitev donosov
portfelja, h-dnevne donose pa simulira na dinamicen nacin, je sicer izboljsal rezul-
tate primerljivega parametricnega modela ter odpravil uc¢inek duha, a z naras¢anjem
kompleksnosti portfelja postane ta model za ve¢dnevne napovedne horizonte ¢asovno

prezahteven.

Iz grafov rezultatov zgodovinskih testov razberemo Se slabost testiranih modelov, da
noben ni bil sposoben predvideti finan¢ne krize, preden se je ta odrazila na povecani
nestanovitnosti cen delnic. Pri vseh so se pojavile krsitve ob prvih vec¢jih negativnih
donosih, le reakcije nanje so bile razlicne. Da bi model bil sposoben prej zaznati spre-
membe trznih razmer in Se pravocasno povecati VaR napovedi, bi moral v izracunu
VaR-a upostevati Se dejavnike tveganja, s katerimi se kriza prej zazna, ne le spre-

membe cen.
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Pri implementaciji testiranih VaR modelov so se pojavile nekatere tehnic¢ne ovire.
Tako je bilo potrebno zaradi nastopanja pola prve stopnje v izrazu za izracun VaR-a
izboljsati Studentove t linearne VaR modele, saj so se sicer pojavili nerealni skoki
v VaR napovedih. Metodo, ki pri modelih zgodovinske simulacije izracuna skalirni
eksponent, je bilo potrebno izboljsati s ponavljanjem izracunov za razlicne verjetnosti,
ob nekaterih omejitvah. Metoda sicer ni vracala konsistentnih in realnih vrednosti.
Za napovedne horizonte, kjer v virih ni bilo zaslediti priporoc¢enih konstant glajenja

v EWMA metodologiji, so se vrednosti interpolirale s kubi¢nimi zlepki.

V prihodnjih raziskavah zanesljivosti VaR modelov bi bilo zanimivo testirati take eko-
nometricne modele, ki upostevajo ve¢ dejavnikov tveganja. Zanimivo bi bilo testirati
tudi modele, ki upostevajo razlicen vpliv velikih pozitivnih in negativnih donosov na

nadaljnji potek nestanovitnosti.



Slovar

asset — nalozba, sredstva

backtest — zgodovinski test

coverage test — test pokritja

exponentially weighted moving average — eksponentno utezena drseca sredina
ghost effect — ucinek duha

independence of exceedances test — test neodvisnosti krsitev

market risk metric — mera trznega tveganja

maximum likelihood estimation method — metoda najvecjega verjetja
observation period — obdobje opazovanja

power law scaling rule — pravilo skaliranja po potenénem zakonu

return — donos

risk horizon — napovedni horizont

rolling window - drsece okno

smoothing constant — konstanta glajenja

square-root-of-time scaling rule — skalirno pravilo kvadratnega korena iz casa
Value-at-Risk — tvegana vrednost

volatility clustering — kopic¢enje nestanovitnosti
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Priloge

V prilogah 1, 2 in 3 so v tabelah prikazani rezultati zgodovinskih testov VaR mo-
delov na izbranih portfeljih delnic. Celice, v katerih so delezi krsitev VaR napovedi,
so obarvane glede na test brezpogojnega pokritja. Pomen barv je razlozen v tabeli
4.1. Za dnevni napovedni horizont so delezi oznaceni Se z zvezdico, ce je P-vrednost
pogojnega pokritja vecja od 5% (oba testa sta bila izvedena pri stopnji znacilnosti
5%). Modeli so za vecjo preglednost tabel oznaceni s stevili, z dodano oznako za
obdobje testiranja. Natan¢ni pomeni oznak so razlozene v tabeli 4.1, (npr. Mla
pomeni normalni linearni VaR model v celotnem opazovanem obdobju). V zgornjih
vrsticah sta oznacena napovedni horizont ter stopnja tveganja, na katera se nanasajo

delezi krsitev v ustreznem stolpcu.

V prilogi 4 so prikazani grafi zgodovinskih testov VaR modelov. Ker je vseh prevec, so
prilozeni le grafi za slovenski portfelj za 1- ter 10-dnevni napovedni horizont. Vsaka
slika je sestavljena iz treh grafov. Prvi se razprostira cez celotno Sirino slike in se
nanaSa na stopnjo zaupanja 99%. Na njegovem vrhu so v prvi vrstici zapisani ime
modela ter parametri modela (v vrstnem redu: obdobje opazovanja oziroma velikost
drsecega okna podatkov, napovedni horizont, stopnja tveganja, ce jo model uporablja,
Se konstanta glajenja), v drugi vrstici pa rezultati zgodovinskih testov v celotnem
opazovanem obdobju (za dnevni horizont v vrstnem redu: delez krsitev, P-vrednost
brezpogojnega pokritja, P-vrednost pogojnega pokritja; za 10-dnevni horizont v vrst-
nem redu: delez krsitev, P-vrednost brezpogojnega pokritja). Na spodnjih, manjsih
grafih sta prikazana grafa pri stopnjah zaupanja 95% ter 90%. Na njunih vrhovih so v
prvi vrstici zapisani parametri modela, v drugi vrstici pa rezultati zgodovinskih testov
zaupanja oznaceni to¢ni datumi krsitev VaR napovedi, sicer so krsitve oznacene le z
modro piko, letna casovnica pa v spodnjem delu grafov. Na abscisni osi grafov so
zaporedne oznake v casovni vrsti, na ordinatni osi pa relativne spremembe. Krivulja

zelene barve so donosi portfelja, krivulja rdece barve pa VaR napovedi.
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Tabela 4.1: Pomen oznak v prilogah 1, 2 in 3

Oznaka | Pomen
M1 Normalni linearni VaR
M2 Normalni linearni VaR z upostevanjem avtokorelacije prvega reda
M3 Normalni linearni VaR, varianc¢no-kovariancna matrika racunana z
EWMA metodologijo
M4 Studentov ¢ linearni VaR
M5 Studentov ¢ linearni VaR z upostevanjem avtokorelacije prvega reda
M6 Studentov t linearni VaR, varian¢no-kovarian¢a matrika raCunana z
EWMA metodologijo
\Y g Gumbelov linearni VaR
M8 Gumbelov linearni VaR z upostevanjem avtokorelacije prvega reda
M9 Gumbelov linearni VaR, varianc¢no-kovariancna matrika racunana z
EWMA metodologijo
M10 | Zgodovinski VaR
M11 Zgodovinski VaR aproksimiran z Gaussovim jedrom
M12 | Zgodovinski VaR z eksponentno utezenimi verjetnostmi donosov
M13 | Zgodovinski VaR aproksimiran s Cornish-Fisherjevo razsiritvijo
M14 | Zgodovinski VaR s prilagojeno nestanovitnostjo
M15 | Filtrirano zgodovinsko simuliran VaR
M16 | Monte Carlo simuliran normalni linearni VaR
a Celotno opazovano obdobje
b Nekrizno obdobje
¢ Krizno obdobje

P-vrednost brezpogojnega pokritja > 5%

P-vrednost brezpogojnega pokritja < 5%, model podcenjuje VaR

P-vrednost brezpogojnega pokritja < 5%, model precenjuje VaR

P-vrednost pogojnega pokritja > 5%
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Priloga 1: Rezultati zgodovinskih testov na slovenskem portfelju

h=1 h=5 h=10 h=25 h=65
0,01 (0,05 [o,0 0,01 0,05 Jo,1 (0,01 [0,05 [0, (0,01 [0,05 [0,1 (0,01 (0,05 [0,1
Mla |0,024 0,083 (0,036 0,077 0,120/0,046 0,094 0,1400,054 0,127 0,195/0,106 0,179 0,244
Mi1b |0,025 0,078 (0,029 0,082 0,130/0,044 0,090 0,137 0,044 0,138 0,194 0,110 0,153 0,239
Mlc |0,029 0,048 0,082 0,069 0,124 0,166/0,085 0,174 0,272|0,191 0,294 0,343
M2a |0,024 0,083 (0,017 0,0850,018 0,022 0,076 0,129/0,048 0,130 0,179
M2b 0,025 0,078 0,020 0,039 0,114 0,142
M2c 0,029 0,034 0,038 0,088 0,126|0,037 0,132 0,180(0,106 0,223 0,272
M3a |0,021 0,042 0,089 0,127/0,051 0,096 0,140(0,068 0,136 0,1800,089 0,178 0,247
M3b |0,021 0,045 0,097 0,134|0,057 0,094 0,141(0,073 0,161 0,199/0,118 0,184 0,249
M3c 0,027 0,063 0,110 0,141/0,085 0,128 0,159/0,118 0,188 0,238 0,154 0,282 0,356
M4a 0,018 0,066 0,121 0,025 0,103 0,167/0,030 0,116 0,178/0,035 0,159 0,231/0,071 0,207 0,293
M4b 0,021 0,117 0,188/0,033 0,106 0,1860,032 0,150 0,227 0,084 0,170 0,277
M4c 0,022 0,070 0,130 0,037 0,106 0,177/0,049 0,158 0,209 0,056 0,242 0,319/0,130 0,328 0,433
M5a 0,018 0,066 0,121 0,068 0,126 0,076 0,130 0,094 0,177(0,030 0,149 0,231
M5b 0,068 0,129 0,066 0,144 (0,017 0,122 0,181
M5c 0,022 0,070 0,130 0,026 0,080 0,136 0,117 0,169 0,154 0,265|0,077 0,249 0,361
M6a 0,016 0,072 0,136 0,030 0,108 0,175/0,038 0,115 0,194 0,047 0,155 0,226 |0,066 0,209 0,297
M6b 0,078 0,140 (0,033 0,122 0,195/0,044 0,109 0,207 (0,049 0,176 0,227 0,080 0,201 0,285
M6c 0,022 0,087 0,150 0,051 0,125 0,194 /0,065 0,152 0,223 0,092 0,210 0,305 0,124 0,323 0,427
M7a 0,038 0,080 0,060 0,117 0,076 0,136 0,099 0,189(0,040 0,144 0,239
M7b 0,032 0,077 0,126 0,072 0,134/0,020 0,109 0,191/0,037 0,137 0,226
M7c 0,029 0,071 0,019 0,099 0,162/0,021 0,133 0,266 0,087 0,243 0,342
M8a 0,038 0,080 |0,006 0,036 0,083/0,001 0,002 0,123 0,105 0,176
M8b 0,032 0,077 |0,001 0,027 0,000 0,000 0,000 0,093 0,142
M8c 0,069 0,126 0,099 0,173|0,043 0,195 0,266
M9a 0,041 0,088 {0,020 0,069 0,126/0,024 0,078 0,136/0,023 0,108 0,177 |0,048 0,138 0,243
M9b 0,021 0,069 0,133/0,023 0,082 0,134(0,029 0,129 0,194 0,053 0,158 0,243
M9c¢ 0,037 0,089 0,140/0,049 0,118 0,155 0,043 0,161 0,236 0,096 0,231 0,353
M10a|0,016 0,060 0,016 0,076 0,132/0,016 0,075 0,130 0,072 0,136/0,020 0,074 0,130
M10b 0,141 0,001 0,031 0,093|0,000 0,017 0,073
M10c 0,033 0,087 0,136/0,029 0,115 0,163 /0,027 0,126 0,217 0,062 0,180 0,269
M11a 0,015 0,071 0,125/0,015 0,071 0,121 0,069 0,121(0,020 0,069 0,123
Miib 0,132 0,001 0,031 0,073|0,000 0,019 0,069
Milc 0,030 0,078 0,132/0,026 0,113 0,158 (0,027 0,121 0,202 0,063 0,166 0,261
M12a 0,030 0,062 0,113 |0,037 0,082 0,129/0,033 0,077 0,122/0,018 0,081 0,1280,024 0,076 0,127
M12b 0,027 0,032 0,085 0,136/0,024 0,066 0,000 0,039 0,070
M12¢ 0,032 0,052 0,099 0,152/0,065 0,113 0,157 0,037 0,139 0,1990,074 0,170 0,268
M13a 0,016 0,062 0,119 0,016 0,079 0,142 0,078 0,139 0,076 0,140(0,022 0,075 0,142
M13b|0,020 0,077 0,149 0,033 0,080/0,000 0,023 0,072
Mi3c 0,026 0,084 0,154/0,026 0,117 0,177/0,030 0,141 0,2400,069 0,174 0,279
M14a 0,021 0,060 0,031 0,080 0,129/0,031 0,081 0,123/0,027 0,082 0,134/0,033 0,072 0,118
M14b|0,020 0,029 0,076 0,128/0,027 0,060 0,101/0,020 [0,047 0,116 0,013 0,035 0,073
Mi4c 0,026 0,069 0,047 0,104 0,163 /0,058 0,125 0,172|0,055 0,162 0,217 0,088 0,173 0,265
M15a /0,017 0,061 0,038 0,094 0,147/0,046 0,105 0,157|0,064 0,133 0,197/0,101 0,175 0,249
M15b |0,019* 0,039 0,098 0,153/0,037 0,093 0,158|0,057 0,146 0,199 (0,106 0,182 0,261
Mi5¢ 0,051 0,106 0,176 0,063 0,140 0,184/0,095 0,180 0,268 0,181 0,266 0,337
M16a 0,024 0,082 (0,035 0,077 0,120/0,042 0,093 0,139/0,051 0,117 0,181/0,080 0,144 0,196
M16b 0,024 0,032 0,085 0,128/0,043 0,090 0,132(0,043 0,130 0,186 (0,106 0,144 0,191
Mi6c 0,029 0,048 0,084 0;121]0,063 0,121 0,168 0,070 0,162 0,245|0,129 0,239 0,295

Vir: Lasten izra¢un
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Priloga 2: Rezultati zgodovinskih testov na nemskem portfelju

h=1 h=5 h=10 h=25 h=65
0,01 [005 0,1 [0,01 0,05 (0,1 0,01 [0,05 0, 0,01 0,05 0,1 (0,01 (0,05 [0,1
Mla (0,022 0,024 0,023 0,034 0,075 0,036 0,104 0,155
Mib |0,018* 0,020 0,020 0,068 0,099
Mic [0,027 0,074 0,032 0,069 0,126/0,038 0,078 0,064 0,122 0,165|0,066 0,141 0,225
M2a |0,022 0,027 0,025 0,062 0,039 0,078 0,121/0,044 0,110 0,163
M2b |0,018* 0,018 0,020 /0,036 0,079 0,023 0,066 [0,109|
M2c |0,027 0,074 0,037 0,074 0,134/0,042 0,087 0,133/0,076 0,130 0,179/0,088 0,157 0,233
M3a [0,019 0,062 0,025 0,069 0,033 0,070 0,044 0,099 0,140(0,048 0,118 0,167
M3b 0,026 0,029 0,074 0,034 0,078 0,031 0,081 0,124|0,020 0,104 0,143
M3c 0,074 0,023 0,078 0,123/0,039 0,083 0,1240,062 0,137 0,189 0,066 0,137 0,206
M4a 0,018 0,066 0,114 0,019 0,063 0,1180,021 0,065 0,116/0,031 0,080 0,128/0,023 0,107 0,166
M4b 0,0700,112
M4c |0,022 0,088 0,145 0,027 0,085 0,154 0,034 0,092 0,154 0,060 0,129 0,187 0,051 0,143 0,231
M5a (0,018 0,066 0,114 (0,023 0,066 0,121/0,022 0,072 0,121/0,035 0,087 0,137/0,030 0,114 0,176
MS5b 0,069/0,118|
M5c 0,022 0,088 0,145 0,035 0,091 0,160 0,038 0,103 0,165 0,069 0,139 0,204|0,070 0,161 0,245
Mé6a 0,073 0,132 |0,020 0,074 0,130(0,028 0,076 0,132/0,034 0,104 0,154 (0,026 0,124 0,180
M6b 0,021 0,074 0,126/0,029 0,083 0,129 (0,026 0,082 0,138 0,111 0,146
M6c 0,099 0,162 0,019 0,092 0,157/0,031 0,095 0,160 0,049 0,142 0,206 0,057 0,139 0,225
M7a 0,059 0,082 0,151
M7b
M7c 0,019 0,101 0,162 0,120 0,218
Ms8a 0,016 0,017 0,061 0,118 0,085 0,160
M8b
M8c 0,130/0,026 0,130/0,026 0,106 0,175 0,130 0,231
M9a 0,079 0,138 0,097 0,161
M9b 0,122 0,078 0,140
M9c 0,124 0,1120,188 0,116 0,196
M10a 0,015 0,020 0,033 0,076 0,114 0,095 0,146
M10b 0,026
M10c 0,069 0,129 0,023 0,1240,032 0,070 0,129/0,054 0,111 0,153 0,111 0,147
Mlla 0,018 0,030 0,070 0,089 0,135
Mi1b 0,023
Milc 0,068 0,022 0,028 0,070 0,124/0,046 0,107 0,146 0,108 0,139
M12a|0,033 0,066 0,115 0,035 0,069 0,114/0,033 0,074 0,048 0,084 0,121/0,023 0,098 0,138
M12b|0,033 0,031 0,068 0,122/0,025 0,068 0,023
M12¢|0,030 0,073 0,039 0,069 0,043 0,087 0,066 0,124 0,168|0,051 0,095 0,130
M13a 0,061 0,116 0,116/0,016 0,119/0,031 0,064 0,119/0,016 0,080 0,162
M13b 0,027
M13c 0,080 0,147 |0,020 0,069 0,153/0,026 0,083 0,1600,039 0,111 0,171 0,118 0,164
M1da 0,019 0,021 0,035 0,074 0,069 0,127
Mi14b 0,026
Midc 0,026 0,031 0,072 0,049 0,111 0,145/0,022 0,068
M15a 0,016 0,020 0,027 0,077 0,122/0,018 0,097 0,157
M15b 0,021 0,068 0,027 0,100 0,133
Mi5c 0,135/0,024 0,077 0,126/0,041 0,127 0,1890,020 0,127 0,218
M16a|0,021 0,061 0,024 0,023 0,028 0,068 0,079 0,131
Mi16b
M16c|0,026 0,076 0,031 0,068 0,123/0,035 0,080 0,050 0,110 0,156|0,024 0,108 0,173

Vir: Lasten izracun
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Priloga 3: Rezultati zgodovinskih testov na ameriskem portfelju

h=1 h=5 h=10

h=25 h=65

0,01 (0,05 0,1 0,01 (0,05 0,1 0,01 |0,05 0,1

0,01 |0,05 0,1 |0,01 |0,05 0,1

Vir: Lasten izracun

Mila |0,022

Mi1b

Milc |0,034 0,083 0,022 0,030 0,076 0,139
M2a |0,022 0,020 0,113|0,015

M2b

M2c¢ |0,034 0,083 0,033 0,068 0,027 0,034 0,083 0,139|0,042 0,110 0,173
M3a |0,020 0,018 0,017 0,118

M3b |0,020 0,020 0,020 0,068

M3c |0,022 0,020 0,125|0,020 0,134
Mda (0,017 0,060 0,118

M4b

M4c |0,029 0,091 0,138 0,067 0,125 0,072 0,154|0,023 0,089 0,170
MS5a (0,017 0,060 0,060 0,137 0,061 0,117
M5b

M5c¢ (0,029 0,091 0,138 |0,022 0,074 0,143 0,067 0,134/0,020 0,090 0,180|0,037 0,127 0,200
Mé6a |0,015* 0,066 0,124 0,116 0,067 0,134

Méb 0,127 0,073

Mo6c 0,079 0,142 0,069 0,078 0,149 0,080 0,180
M7a

M7b

M7¢c 0,067* 0,135
M8a

MS8b

MS8c 0,067+ 0,136 0,078 0,166
M9a

M9b

M9c 0,127
M10a|0,015* 0,015 0,016 0,061 0,126|0,028

M10b 0,127

Mi10c¢ |0,023 0,076 0,019 0,067 0,033 0,076 0,124|0,079 0,093

Mlla 0,014 0,113|0,026

M11b

Ml1c |0,022 0,072 0,019 0,031 0,067 0,075 0,090
M12a|0,027 0,060* 0,118 |0,030 0,062 0,114/0,027 0,069 0,016 0,076 0,139|0,024 0,064

M12b 0,024 0,025 0,032 0,086 0,134 0,089 0,155

M12¢ |0,030 0,029 0,067 0,020 0,074 0,057 0,086
M13a|0,015* 0,065 0,131|0,028

M13b 0,135

M13c¢ |0,025 0,087 0,128 |0,020 0,074 0,136 0,031 0,080 0,138|0,079 0,094 0,128
M14a (0,016 0,015 0,072 0,131|0,017

M14b 0,019 0,070 0,142

Mi14c |0,020 0,020 0,079 0,129|0,041 0,075
M15a|0,017

M15b

M15¢ |0,019* 0,124|0,020 0,134
M16a 0,021

M16b

Miéc |0,035 0,083 0,019



Priloga 4: Grafi zgodovinskih testov
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