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Abstract: This thesis focuses on the evaluation of different approaches to backtes-
ting methods that are routinely applied to one of the most commonly used risk
measure Value-at-Risk. The main goal of this thesis is to present methods used
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ciated with Value-at-Risk forecasting). These statistical evaluation methods are
then applied to historical data from the years 2005 to 2010, during which we
experienced two major financial crises. Afterwards the output of our analysis is
thoroughly discussed.

Keywords: backtesting, financial crisis, Value-at-Risk, volatility.

1ii



Backtesting Value-at-Risk|

[2.1 Pristupy k testovani| . . . .. .. ... ...
2.2 Principy backtestingul. . . . . .. ...
[2.3  Test cetnosti vyjimekl . . . . . .. ..o
2.4  Testy zalozené na rozsahu vyjimek{ . . ... ... ... ... ...
[2.5  Multivariate testy| . . . . . . . ..o oo
2.6  Testy nezavislosti| . . . . . . . ... ... L

2.7 Duration based tests . . . ... ... o oL

Aplikace na historickych datech|

[3.1 Metodicky postup| . . . . . . . ...
[3.2 Analyzadat| . . . . .. . ...
[3.3  Vyhodnoceni VaR|. . . . . ... ... ... ... ...
[3.4  Backtesting| . . . ... .. .. o

[Zavér]

[Seznam pouzité literatury|

5 brazktl

[Seznam tabulek

N

0 00 ] UL U1 O i W W

17
17
18
22
29

34

35

36

37



Uvod

Tato prace se zabyva zpétnym testovanim mér rizika, konkrétné pak velmi
béznou mirou Value-at-Risk (VaR). Hlavnim cilem této priace bude ovérit na
historickych datech, zZe pomoci spravného uziti nastroji pro méreni rizika, lze
dosdhnout dobrého rozhodovani v investi¢nim svété, a pojistit se tak proti neo-
cekavanym ztratam, popripadé odhalit nedostatky téchto néstroji.

V prvni kapitole je definovana rizikova mira Value-at-Risk a jsou popsany za-
kladni metody pouzivané pro vypocet hodnoty v riziku. V nasledujici kapitole je
rozvedena hlavni myslenka zpétného testovani (backtesting) a jsou prezentovany
tTi nejcastéji testované hypotézy souvisejici s ovérenim spravnosti vypocéti hod-
noty v riziku (VaR). Déle jsou zde diskutoviny nékteré pristupy pro testovani
téchto hypotéz, spolecné s jejich klady a nedostatky.

V posledni kapitole se pak provede backtesting pomoci vybranych statistic-
kych pristupt na historickych datech Sesti firem vedenych v S&P500 indexu
z let 2005 az 2010; v tomto ¢asovém rozmezi doslo ke dvéma finanénim krizim.
Porovnanim vysledkt téchto statistickych testi, pak demonstruji aplikovatelnost
studovanych backtestingovych procedur na zminénych datech.



1. Value-at-Risk

Cilem této kapitoly je definovat velmi bézné aplikovanou rizikovou miru Value-
at-Risk (VaR), objasnit pojem rizika a zavest potfebné modely a metodiky pro
vypocet VaR. Dalsim tkolem pak bude diskutovat vyhody a nevyhody jednotli-
vych metod, popr. vymezit mozné postupy jak minimalizovat ztraty, nebo najit
kompromis mezi jednotlivymi pristupy.

Co je vlastné riziko? Jako ilustraci lze uvést priklad nakupu masa v feznic-
tvi. Potfebujeme koupit jeden kilogram hovéziho masa, ale jelikoz se chystdme
nakupovat ve Spicce, nemame jistotu, ze nami vybrané teznictvi bude hovézi
maso jesté mit. Jsme vystaveni nejistoté, kterd miize vygradovat dvéma zptisoby:
maso bude ke koupi, nebo ne. V ptipadé, ze nebude, jsme prisli o drahocenny cas
a prostredky vynalozené na cestu. Po dobu cesty podstupujeme ono riziko, a to
do okamziku, kdy vkroc¢ime do feznictvi. Nase nejistota zmizi, kdyz prestaneme
podstupovat riziko a objasni se, zda se cesta vyplatila.

Mohli jsme na zakladé néjaké predeslé informace, jako naptiklad zkuSenosti
o prodeji masa v minulosti, odhadnout, jak velkou jistotu mame, Ze maso kou-
pime? A uzitim této informace dospét k zavéru, zda se nam vyplati vibec jit do
obchodu, resp. zda nas cas a prostredky vynalozené na cestu neprisly na zmar?
Obdobné otazky si muzeme klast i v oblasti financi. Mizeme se ptat, zda u na-
sich aktiv nepodstupujeme prilis velké riziko ztraty, to jest mizeme se zabyvat
financnim rizikem.

1.1 Finand¢ni riziko

Pro tcely méteni finanéniho rizika, existuje fada nastroji. Nejpouzivanéjsi je
pak metodika hodnoty v riziku Value-at-Risk (VaR), jejiz soucésti jsou vzdy tii
informace: ¢asovy horizont (tj. obdobi pres které je riziko méfeno), kon fidencni
parametr (tj. pravdépodobnost, s jakou nedocilime vyssi ztraty nez té, kterd je
uvedend v hodnoté rizika) a hodnotu v riziku.

Metodika Value-at-Risk, ktera je predmétem této prace, se konkrétné zabyva
trznim rizikem. Pod trznim rizikem mame na mysli riziko ztraty projevujici se
skrze zmény trznich cen aktiv a pasiv nebo trznich mér. Trzni rizika dale délime
na nékolik typu (v knize Cipra (2008 str.484) jsou detailné definovand):

o Urokové riziko

e Ménové riziko

e Akciové riziko

e Komoditni riziko

» Riziko tvérového rozpéti
o Korelac¢ni riziko

Kazdé uvedené riziko odpovida riziku ztraty v cenéch ¢i mér ptislusnych polozek.
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1.2 Definice Value-at-Risk

Predpokladejme, zZe drzime aktivum, jehoz cenu v ¢ase t ozna¢me nahodnou
veli¢inou X;, a chceme s danou pravdépodobnosti zjistit ocekavanou ztratu v case
t + k, kde t,k € N (zde k miZe reprezentovat den, tyden, mésic atp.). To jest,
zajiméa nas nahodna velicina definovana jako:

AXk = Xt+k — Xt'

Definice 1 (Value-at-Risk). Necht F}, je distribucni funkce nahodné veliciny AXy
(znacime AXy ~ Fy), pak Value-at-Risk v casovém horizontu k s pravdépodob-
nosti 1 — p v pripadé dlouhé pozice definujeme jako hodnotu VaR splnujici:

Fy(VaR) = P(AX, <VaR) =p, p € (0,1).

Value-at-Risk v casovém horizontu k s pravdépodobnosti 1 — p v pripadé kratké
pozice definujeme jako:

1= Fy(VaR) = P(AX, > VaR) =p, p € (0,1).

V pripadé dlouhé pozice je VaR zaporna hodnota, zatimco v pripadé kratké
pozice je kladna. To odpovida skutecnosti, ze v pripadé dlouhé pozice aktiva
vlastnime, zatimco v kratké je mame zaptijcené, tedy ke ztraté dojde tehdy, je-
li AX, < 0, resp. AX; > 0. V textu dale budeme uvazovat z interpretac¢nich
divodil absolutni hodnotu VaR namisto puvodni. Pro jednoduchost zavadime
znaceni k-(1 — p)-VaR pro vyjadieni Value-at-Risk pres horizont k s pravdépo-
dobnosti 1 — p, kde hodnotu VaR zapisujeme v absolutni hodnoté.

Stoji za povsimnuti, ze v pripadé, ze je nam znamo rozdéleni A Xy, pak vypo-
¢et hodnoty VaR je snadny, nebof se jedna o p-kvantil rozdéleni AX,.. V realnych
aplikacich ndm toto rozdéleni znamo byt nemusi, a voli se proto rizné zpusoby, jak
hodnotu VaR odhadnout. Nejjednodussim takovym zptisobem by mohlo byt na-
ptiklad to, Ze z nasbiranych dat spoc¢teme vsechny momenty do ¢tvrtého (existuje-
li) a zvolime vhodné rozdéleni, které odpovida nasim napozorovanym momentim.

Priklad

Jsme vlastniky portfolia, které drzi aktiva banky ABC v dlouhé pozici a za-
jima nas k-(1 — p)-VaR. Necht X; zna¢i hodnotu vsech ndmi drzenych aktiv
banky ABC v piftomném ¢ase t. Pfedpoklddejme, Ze AXy ~ N(u,02%) zfejmé pak
k-(1 — p)-VaR = |(u + ou,)Xy|, kde u, je p-kvantil N(0,1). V pripadé dlouhé
pozice pak plati u, < 0, a tedy velikost ztraty je nejen dana volatilitou potencial-
niho zisku, ale je zavisla na ocekavané stredni hodnoté zisku p, tj. vyssi o¢ekavany
zisk snizuje nase riziko ztraty, naopak pro kratkou pozici snizuje riziko ztraty nizsi
ocekavany zisk. Z tohoto diivodu se obcas rozlisuje tzv. relativni VaR a absolutni

VaR.



Definice 2 (VaR™ a VaR™). Pro p € (0,1) definujeme VaR™ > 0 v dlouhé
pozici jako hodnotu spliujici: P(AX, < —VaR™) = p, pak

VaR™ := VaR™ + E[AX}].

V krdtké pozici pak definujeme VaR™ jako P(AX) > VaR™) = p, a tedy
VaR™ := VaR™ — E[AX})].

VaR™ je tedy hodnota rizika, do které je zapoditana i ztrata potencialniho
zisku.

1.3 Metody vypoctu VaR

V této c¢asti postupné zavedeme zakladni modely pro odhadovani volatility,
déle probereme jednotlivé pristupy vypoctu Value-at-Risk a jejich vyhody a ne-
vyhody. Vychozim textem pro celou tuto sekei je [Sheppard! (2018).

Metody zminéné v této préaci principidlné délime na ti skupiny

o Neparametrické pristupy

o Parametrické pristupy

e Semi-parametrické pristupy

1.3.1 Historicka volatilita

Historické volatilita je vétSinou pocitdna jako vybérovy rozptyl (resp. sméro-
datné odchylka), tj

2 1 :
Oy

Ty =

T k-1
_ 1
k)

E

kde k£ € N je nami zvoleny casovy horizont, pres ktery zpétné odhadujeme vo-
latilitu. Tento pristup nam ale nezohledni fakt, ze extrémni vykyvy v minulosti
nemusi predvidat vykyvy v budoucnosti, kdy trh je pomérné klidny. M4 jej tedy
smysl pouzivat pouze pro kratky casovy horizont.

1.3.2 RiskMetrics EWMA

Se zminénym nedostatkem historické volatility se vyporadava RiskMetrics
EWMA (Exponentialy Weighted Moving Average):

Ut = Z)\j Ty— —j x (1 —)\)(l't—x) _'_)\Ut 15



kde A € (0,1), typicky A > 0,9. Skupina RiskMetrics doporucuje z praxe ové-
feny A\ = 0,94 pro denni horizont a pro tydenni pak A\ = 0,97. Model EWMA
ma vyhodu v tom, Ze jiz nemusime vymezovat kratky c¢asovy horizont, pres néz
pocitame volatilitu, naopak bereme veskeré dostupné informace z minulosti.

RiskMetrics je parametrickou metodou vypoctu VaR, kde odhadujeme jediny
parametr, a to A. Vychézi z pozorované tady logaritmicych vynosu {r;}, kde
jako model se nejbéznéji uziva tzv. iGARCH(1,1), kde iGARCH(1,1) je model
GARCH(1,1), kde o + 8 = 1 tj. fada spliuje (viz nize):

Tt = Otéy,
0752 =(1- )‘>th2—1 + )‘0152—17
e~ N(0,1),

kde A € (0,1) . RiskMetrics pristup dale predpokldda, ze logaritmickych miry
zisku ry, podminéné veskerou dostupnou informaci €2;_; do ¢asu t — 1 (o-algebra)
maji rozdéleni:

7”t|Qt—1 ~ N(070t2)> (1-1)

kde 0,2 je podminény rozptyl miry r,. Rozptyl 0,2 budeme piedpovidat pomoci
modelu EWMA. Tedy v pfipadé RiskMetrics pocitame k-(1 — p)-VaR jako

VaR™ = —o, 0 (p)AX,.

RiskMetrics vypocet VaR je vhodny hlavné pro malé ¢asové horizonty k (bézné
jeden den az jeden mésic) nebo pro aktiva (resp. portfolia) se stfedni hodno-
tou zisku blizké nule. Diivodem je, ze RiskMetrics nepouziva zadny model pro
oc¢ekavany zisk. Podstatnou vyhodou ptistupu RiskMetrics jsou vlastnosti loga-
ritmickych mér zisku, plati totiz (Cipra (2008 str.494))

re(k) == Teik — Tt = T o+ Tk
Pak obdobné jako v (|1.1) mame:
(k)| ~ N(0,ko7, ;)

7 Gehoz pak plyne, ze VaR(k) = VEVaR™, coz ndam umoziuje rychle vyjadiit
VaR pro rtzné ¢asové horizonty.

Vyhodou, ale i nevyhodou je fakt, Zze nas vypocet zavisi na jediném parametru
A. To ndm na jednu stranu minimalizuje riziko pouziti Spatného modelu v di-
sledku (vice) nespravné odhadnutych parametri, ale na druhou stranu ndm tento
pristup nezohledni pripady, kde uzivame pakového efektu v investovani, tj., kdy
investujeme jen malou ¢ast vlastniho kapitalu a vétsi ¢ast ptijéeného.



1.3.3 Parametricky GARCH model
Pro vyjadfeni ¢asovych fad logaritmickych mér vynosu {r;}, kde
1t = log(Xiy1) — log(Xy),

zavadime pro p,q,m,s € Ny model ARMA (p,q)-GARCH(m,s), ktery vychazi z mo-
delt ARMA(p,q) (Auto Regressive Moving Average) a GARCH(m,s) (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity). Jednotlivé modely jsou detailné
popsané v knize Cipral (2008). Model ARMA (p,q)-GARCH(m,s) je tvaru:

P q
Tt = ¢o+ Z Gjri—j + e+ Z e j,

Jj=1 j=1

€y = Ot€y,
m S

2 2 2

oy = ag+ Y oye;_;+ > Bior

j=1 j=1
iid
€ N(071)7

¢J € R?] = 0717"'7p7 ek c Rak = 1727"7q7
a; €eR,j=01,..m,B, e R,k=0,1,..,s.

GARCH modely finan¢nich ¢asovych fad jsou doposud neprekonanym néstrojem,
jejich vyhody jsou zminéné v |Cipra (2008, str.385). V nasich praktickych ukéz-
kach vypoctu si z divodu jednoduchosti vystacime

s GARCH(1,1) strukturou.

Déle vyjdeme z modelu ARMA(0,0)-GARCH(1,1), lze vSak uzit i obecnéjsi
model. Nas model pak splnuje:

Tt41 = M+ €41,

€t+1 = Ot+1€t+1; (1.2)

ol = ap+ i€} + Bioy,

e F(0,1),
kde F'(0,1) znaci libovolnou distribu¢ni funkci rozdéleni, které ma nulovou stfedni
hodnotu a jednickovy rozptyl. Toto nam dava vétsi volnost, nez kdyz se omezu-
jeme pouze na normalni rozdéleni. Parametry naseho modelu odhadneme meto-
dou maximéalni vérohodnosti. Vypocet VaR je pak analogicky predchozim ptipadu
EWMA modelu.
Vyhoda tohoto pristupu je jiz zminéna vétsi volnost. Nevyhodou, resp. omezujici
vlastnosti tohoto pristupu je nutna znalost distribuc¢ni funkce F'. Pokud neko-
rektné urcéime rozdéleni, pak zjistény kvantil nebude odpovidat skutecnému.

Poznamka: Uvazujme model ((1.2) s tim rozdilem, Ze tentokrat rozdéleni stan-

dardizovanych residui {¢ } je nezndmé s nulovou stfedni hodnotou a jednickovym
rozptylem. Oznac¢me si neznadmou distribuc¢ni funkci jako G. Jedna se o obecnéjsi
piipad, ve kterém nelze uzit klasické metody maximalni vérohodnosti pro od-
hadnuti nasich parametri. To nam vsak nevadi, nebot budeme-li predpokladat,



ze ¢ ~ N(0,1) a uzijeme metody maximalni vérohodnosti, dostaneme konzis-
tentni odhady (a¢ obecné tyto nemusi byt eficientni). Pro vypocet VaR nam
pak staci zjistit prislusny empiricky kvantil distribuc¢ni funkce G, pro jehoz vy-
pocet nam skutecné rozdéleni nemusi byt zndmo. Tento model se nazyva semi-
parametricky GARCH model a jeho hlavni vyhodou je fakt, ze funguje za osla-
benych predpokladi, tj., nemusime znat presné rozdéleni {¢}, ani pro vypocet
empirického kvantilu. Nevyhodou pak je to, ze empiricky kvantil mtze byt spatné
odhadnut, coz vétsinou nastava pro velmi nizké kvantily.

1.3.4 Vazena historicka simulace

Tato metoda spoc¢iva v pridélovani vah k miram ziskim (obdobné jak vahy
v EWMA modelu se ptidéluji volatilité), a to tim zpusobem, Ze je ddna vétsi
vaha informaci blizsi soucasnosti, nez-li informaci z minulosti, uzitim funkce ex-
ponencialné klesajici k nule. Predpokladejme, ze mame informace dostupné od
1 = 1,2,...,t. Pak vdha pridélena informaci v Case i je definovana jako:

A1)

wi= =12,

kde A € (0,1), typicky 0,995 > X > 0,99. Cim nizsi ), tim bude na$ odhad VaR
vice ovlivnény aktudlnimi pozorovanimi.
Distribuc¢ni funkce pro vypocet VaR je dana:

t
G(T) = Z’U}Z[[TSTJ
i=1

VaR o pravdépodobnosti 1 — p pres ¢asovy usek délky k pak spocteme jako:
VaR py = min{r € R : G(r) > p}.

1.4 Analyza rizikovych meér

Tato sekce se zabyva strué¢nym prehledem vyhod a nevyhod dvou nejpouziva-
nejsich mér rizika.

Value-at-Risk neni jedinou mirou mérici hodnotu rizika, mezi dalsimi casto
pouzivanymi je napr. Expected Shortfall (ES), kterou definujeme jako:

E(AXHAX: < u,),

kde w, znaci p-kvantil rozdéleni AXj,. Expected Shortfall patii mezi tzv. metody
typu tail outcome, dalsi metody tohoto typu jsou zminény ve struc¢nosti v |Cipra
(2008). V kontextu této prace stoji za to zdiraznit nékteré vyhody a nevyhody
Value-at-Risk.



Definice 3. Necht (L,A\) je méritelny prostor. Mirou rizika nazveme méritelnou
funkci p: A — RU{+oo} spliujici:

¢ ,0(0) =0,
e proVa € R, Z € A plati p(Z 4+ a) = p(Z) — a,
e jestlize pro libovolné Z1,Zs € N\ plati Zy C Zy, pak p(Z1) < p(Za).

Definice 4 (Koherentni mira). Necht p je mira rizika, P,P;,P, € A, pak Tekneme,
Ze p je koherentni, jestlize jsou splneny ndsledujici podminky:

1. p(P + ¢)=p(P) — c, kde c je konstanta
2. p(AP) = Ap(P) pro A >0

3. Pokud Py > P», kde = znaci stochastickou dominanci pruniho radu, pak
p(P1) < p(P2)

4. p(Pr + P) < p(Py) + p(P)

Vlastnosti koherentni miry jsou uziteéné pro vypocet, mohou ho tak ¢init
jednodussim v nékterych ohledech (kuprikladu druhd vlastnost usnadnuje prepo-
¢itani hodnoty v riziku v pripadé, ze navySujeme nasi investici do konkrétniho
portfolia). Jednodussi vypocet neni zarucen vzdycky, jak se napt. ukazuje s ES
a VaR. Plati, ze (Sheppard (2018)):

o Value-at-Risk neni koherentni mira.
o Expected Shortfall je koherentni mirou.

VaR nesplnuje ¢tvrtou podminku koherentnosti (subaditivita miry). Da se uka-
zat, ze VaR je v nékterych pripadech superaditivni (Sheppard (2018))).

Presto se v praxi ukazuje, ze vypocet VaR je jednoznacné jednodussi nez vypocet
ES. Zna¢na vyhoda VaR spociva v tom, ze se jednad o konkrétni kvantil rozdéleni
zisku. Je ziejmé, Ze kvantil kazdého rozdéleni vzdy existuje a je konecny, tedy
i VaR vzdy existuje. U ES tomu tak byt nemusi a vypocet je jednoznac¢né kom-
plikovanéjsi, nebot musime spocitat stfedni hodnotu nejzazsiho konce moznych
ztrat. Fakt, ze VaR je kvantil, je i nevyhodou, nebot narozdil od VaR, je ve
vypoctu ES zapocitana i nejhorsi mozné ztrata. Dalsi nevyhodou je pak nekoho-
rentnost VaR.

I pres zminéné zapory je podstatnou vyhodou Value-at-Risk fakt, Ze je velmi uzi-
vanym nastrojem pro meéreni rizika, a tedy je i fddné regulovan (Basel 11, atp.)
Na zavér je dobré poznamenat, ze vyssi hodnota VaR jde ruku v ruce s vyssi
hodnotou ES, nebof je definovan jako stfedni hodnota chvostu ohrani¢eného
z jedné strany kvantilem (tedy ohranicend Value-at-Riskem).



2. Backtesting Value-at-Risk

Tato kapitola se zabyva porovnanim jednotlivych pristupu k zpétnému tes-
tovani (backtesting) namérenych hodnot rizika pomoci metodik Value-at-Risk.
Obsahem bude veskery teoreticky zaklad pro nasledujici kapitolu, kde bude na
redlnych datech ukizana aplikace téchto metod.

2.1 Pristupy k testovani

Je dulezité poznamenat, ze hodnota v riziku neni v klasickém slova smyslu po-
zorovatelnou nahodnou veli¢inou, jedna se o ¢isté abstraktni udaj, ktery se nam
snazi pomdahat predvidat obecné tézko podchytitelné chovani portfolia. Musi se
proto zvolit adekvatni pristup k dané problematice.

Napocitanou hodnotu nelze pozorovat. Lze vsak pozorovat vyvoj portfolia,
a sledovat tak jeho jisté projevy, které pozorovatelné jsou, a na nich pak ovéro-
vat zda nase méreni byla spravna. Uvazujme myslenkovy experiment analogicky
k nasemu problému:
Balancujeme vajickem na lzi¢ce s tim, Ze spadne-li nam, tak jej nahradime dalsim.
S danou pravdépodobnosti predvidame, ze bychom neméli rozbit vic nez urcity
pocet vajec. Chceme-li nasi predpovéd testovat, mizeme se ptat napriklad na to,
kolikrat nam vajicko spadlo. Tento dotaz muzeme obohatit o informaci spoc¢ivajici
v rozlisovani malych ¢i velkych vajec. Musime si vSak polozit otazku: Pokud jsme
predpovédéli, ze nam vajicko nespadne vic jak Sestkrat, kdy je nase predpovéd
adekvatni? Mohlo nam spadnout osmkrat nebo i jen jednou, znamena to nutné,
ze nase predpoved byla Spatna?

Dalsi zptisob miize byt zaloZzen na nésledujici ivaze. Jelikoz vime, Ze jsme zku-
seni v balancovani, tak bychom mohli vnést predpoklad, Ze spadne-li nam vejce,
tak je to ¢ird ndhoda (napf. nékdo otevie dvefe a nastane privan). V takovém
pripadé by méla nase neschopnost odpovidat geometrickému rozdéleni, a miizeme
pak testovat, zda-li nase selhani tomu odpovidaji. Dalsi pristup pak muze spoci-
vat v testovani, zda ta nase selhani nastavaji nezavisle na sobé.

Stejné tak jako ve vyse uvedeném myslenkovém experimentu, se mizeme di-
vat na testovani VaR. Pristupt je samoziejmeé vice a proto v této praci jich bude
zminéno jen nékolik (ddle se pak budeme zamérovat jen na konkrétni Ctyri pri-
stupy):

o Testy zaloZené na cetnosti, tj. testy zabyvajici se pozorovanim poctu pre-
kroceni nami odhadnutych ztrat.

o Testy nezavislosti.

o Testy zaloZené na casovém rozpeti. Tyto testy jsou zobecnénim testti neza-
vislosti a testuji casové intervaly mezi jednotlivymi prekrocenimi.

o Distribucni testy.
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2.2 Principy backtestingu

V této casti shrneme zakladni predpoklady pro zpétné testovani Value-at-Risk.

Nejprve zadefinujeme pojem vyjimky VaR, na kterém jsou nase testy zalozené.
Predpokladejme, ze sledujeme portfolio, u kterého zname vyvoj casové rady ziskl
v ¢ase {1}, déle je ndm pristupnd veskera informace do ¢asu t — 1, kterou znac¢ime
();_1 a ozna¢me napocitanou hodnotu rizika v case t za pomoci informaci obsazené
v €);_1 o pravdépodobnosti 1 — « jako VaRﬂt_l(a).

Definice 5 (Vyjimka VaR). Definujeme vyjimku I;(c) rizika VaRy,—1(a) jako

1 — _
iy {1 17 < Voo
0 , jinak.

Dle |Christoffersen| (1998) predpovéd hodnoty rizika je platnad tehdy a jen
tehdy, jsou-li splnény dvé podminky:

« P(li(e) =1) = E[li(a)] = «a,
tzv. Unconditional coverage hypothesis (UC),

o [i(a) a I;() jsou nezavislé pro t # s,
tzv. The independence hypothesis (IND).

V pripadé, kdy P(I;(a) = 1) > a, Tikdme, Ze riziko je podhodnocené (podce-
néné), v opacném je riziko nadhodnocené. Je dobré zduraznit, jaky smysl maji
dva zminéné predpoklady. Za platnosti UC hypotézy maji velic¢iny I;(«) alterna-
tivni rozdéleni s parametrem « a za platnosti IND hypotézy pak mame, ze

2_:1 Ii(a) ~ Bi(N,«),

kde Bi(N,«) znaci binomické rozdéleni o N pozorovéanich s parametrem « a N je
celkovy pocet napozorovanych vyjimek.

2.3 Test cetnosti vyjimek

Jedna ze zédkladnich metod backtestingu je zaloZzend na cCetnosti prekroceni
stanoveného VaR, tedy na po¢tu napozorovanych vyjimek. Na zédkladé poctu pre-
kroceni pak stanovime, zda nase predpovéd rizika byla spravna. Testova statistika
(Christoffersen, [1998)) je pak =zalozena na testu poméru veérohodnosti
a je tvaru:

LRpr = 2In (1= H/N)Y" (H/N)"| = 2in [(1 - o) o] LOJ 2, (2.1)

kde H = >N | I,(a), N je pocet pozorovani a o € (0,1)

U tohoto typu testovani je dobré si povsimnout jednoho nedostatku. Uva-
zujme dvé portfolia A a B, kde u kazdého portfolia jsme provedli méteni rizika.
U portfolia A doslo k prekroceni stanovené hranice Sestkrat za stanovené obdobi
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a taktéz u portfolia B Sestkrat, avsak v pripadé portfolia B byly ztraty nasobné
vyssi, zatimco u portfolia A jsme jen mirné prekrocili nami stanovené hodnoty.
U kterého portfolia jsme se dopustili chyby méreni? Dle predchoziho testu bychom
tyto dva pripady nerozlisovali. Tento nedostatek je fesen mirnou tipravou naseho
testu, o kterém pojednava nasledujici podkapitola.

2.4 Testy zalozené na rozsahu vyjimek

V ¢lanku Colletaz a kol.| (2013) je zminéna mirna tprava predchazejictho testu
tak, aby zapocitaval, k jak vysokym prekroceni dochazi. Timto vylepsime nase
testovani proti zminénému pripadu.

Definice 6. Supervyjimkou VaRy,_1(f) rozumime velicinu It(o) definovanou

v definici[5 pro a < 8, 8 € (0,1).

Uzivame-li supervyjimky VaR, pak a volime typicky vyrazné mensi jak . Za
pomoci takto definovanych vyjimek a supervyjimek, 1ze definovat tzv. Risk mapu.
Testovani pak provadime na zakladé UC hypotézy, tj. testujeme:

Ho : E[L(B)] = B,
HliE[[t(ﬁ)] # [

V hypotéze miZzeme nahradit vyjimku I;(5) jeji super vyjimkou I;(«) pro o < 3,
nebo muzeme test kombinovat a do hypotézy zahrnout vyjimky i supervyjimky.
Hypotéza je pak tvaru:

Hy: E[L,(B)] = 8 N E[l,(a)] = «a. (2.2)
Testujeme tak nejen ¢etnost vyjimek, ale i jejich zavaznost (rozsah.) Tento pristup

jiz rozlisuje pripady, jako jsou ty, které byly vyse zminény.

2.5 Multivariate testy

Tyto testy jsou dalsim zobecnénim predchézejiciho testu, uvedeme zde pouze
verzi pro dva specifikované kvantily. Uvazujme hypotézu (2.2]) pro o > 3 (Périg-
non a Smith) [2008)):

Jor =1—Jis — Jag;

o 1 y —VaRt‘t_l(ﬂ) < < —VaRt|t_1(CY),
1t — ..
0 ,jinak;

T, — I ,r < —VaRt|t—1(5)a
2t = .
0 , jinak.

Hypotéza je tvaru:

Honr : E[L(B)] = B A E[l(a)] = o
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Testova statistika je pak opét sestrojena pomérem vérohodnosti, dostavame:
HO Hyp Hl H, HQ Ho
wr =20 | () (F) (5
T "l N N N

kde H; = >N, Jis, i =0,1,2, N je pocet pozorovéani, a, 8 € (0,1),a > .
Vyhoda tohoto testu je pak skutec¢nost, Zze do naseho testovani zapocitavame vice
informaci o levém chvostu rozdéleni zisku.

Ve ¢lanku Hurlin a Tokpavil (2006) je navrzeny dalsi test zaloZeny na ovétreni
CC hypotézy.
Hocc:pp=p2=-=px =0,
kde px znaci k-tou autokorelaci. Testova statistika je pak tvaru:
K =2

T D 2
HT(K)=N(N+2)Y —F— — %,
kle_k N—oo

kde 7 oznacuji empiricky odhad autokorelac¢ni funkce py.

Ve zminéném clanku je test podrobné rozveden.

2.6 Testy nezavislosti

Tyto testy jsou zamérené na soucasné testovani dvou hypotéz, jednou z nichz
je tzv. Conditional Coverage Hypothesis (CC), kterd plati, pokud jsou splnény
predpoklady UC a IND hypotézy. Platnost hypotéz je zakladem nasich predpo-
veédi, bez jejich platnosti nejsme schopni zarucit, ze skutecné testujeme hodnotu
v riziku. M4 smysl se tedy zabyvat testovanim specifickych parametri zalozenych
na ovéreni UC, IND resp., CC hypotézy. CC hypotéza je tvaru:

E[Li(a)|%—1] = «a,
kde {2}, k € N splnuje:
VieN: Qg C O C Q9 C ... CTQo C Q_q.
Vyjimky splnuji predpoklady pro martingaly, nebot plati:

Vi e N: E[|L;(a)]] = E[l(a)] < o0
Vit € N: E[L(a) | Q0,,....01] = E[1()|Q-1] = «

Dle (Christoffersen (1998)) 1ze ndhodny proces vyjimek reprezentovat markovskym
fetézcem s dvéma stavy a matici pravdépodobnosti prechodu:

M- [1—%1 7T011 7

1 —m
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kde 7m;; = P(I;(«) = j|I;—1 () = i). Hypotéza zalozena na ovéreni CC podminky
je pak:

l—o «

H07001H: ll—()é a , € (0,1)

Analogicky by byla sestrojena hypotéza zalozena na testovani IND podminky.
Pomoci poméru vérohodnosti pak sestrojime testové statistiky:

LR[ND =2ln [(1 — 701)7100 ﬁg?l (1 — ﬁll)nlo ﬁ?lu]

—2in |(1 = H/N)" (H/N)"] 2= i,

LRCC = 2In [(1 — 701)7100 fgin (1 — fll)nw f?lu]

—2In {(1 — o)V aH] ﬁ X5, (2.4)

kde H = N, I,(a), ni; = >N, Ii1,(a)=i,1,—1 (a)=j]» IV je pocet pozorovani, a € (0,1)
a dale plati LRUC = LRCC — LR[ND

Nevyvratime-li hypotézu, pak muzeme predpokladat, ze nedoslo k chybé pri
predpovédi hodnoty v riziku (predpokladdme platnost UC hypotézy). Nevyhodou
tohoto pristupu je fakt, ze jsme limitovani pouze na vyvoj v minulosti a nejsme
schopni do testu zahrnout i jiné vlivy. Autori Engle a Manganelli (2004)) z tohoto
divodu navrhli testy zalozené na regresi, kterymi se v této praci nezabyvame, ale
urcité je vhodné zminit jejich existenci.

Definice 7. Definujme

1l—« e < _VaRt|t71(Oé)a
—« , Jinak.

Hity(a) = {

Model linearni regrese je pak tvaru:

K K
Hztt(oz) = (5 + Z ﬁkH'Ltt,k(CY) + Z ’Ykg (%k,Zk) + €¢,
k=1 k=1

Hk; == (H’l.tt_k,Hitt_k_l, e ,Hltl) ,k - 1,2...,K,
Zk = (zt_k,zt_k_l, “o ,21) 3 k= 1,2,...,K.

kde ¢ N (0,1), vektor Zj chépeme jako vektor informaci obsazenych v €,
mohou to byt napt. zisky r; atp., g je pak funkci predchazejicich vyjimek a infor-
mace dostupné z €. V préaci Engle a Manganelli (2004)) je pak vse dopodrobna
rozvedeno. V této praci se zaméruji na prozkoumani jiného pristupu k vyteseni
predchazejiciho problému, ktery se tyka neschopnosti zohlednit dalsi proménné.
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2.7 Duration based tests

V myslenkovém experimentu z ivodu kapitoly bylo uvedeno, zZe jeden z moz-
nych pristupu k testovani je zkoumat dobu mezi pady vajicka. Obdobné tomu tak
je i v projevu vyjimek. Vychozim ¢lankem této kapitoly je Hurlin a kol. (2011)).
Za platnosti CC, IND, UC hypotéz plati, ze doba mezi ¢asovymi okamziky:

dp = tp — tgp_1, (2.5)

kde t, znaci okamzik, kdy doslo k projevu vyjimky, ma geometrické rozdéleni
s parametrem « tj.

Pld,=7)=a(l—a)’ jeN, ac(0,1).
Hustotu geometrického rozdéleni lze zapsat jako
fd(j7a) = Oé(l - a)j_17 j e N.

V préci (Christoffersen a Pelletier| (2004) byl zminén prvni test zalozeny na caso-
vém rozpéti, ktery vznikl uzitim spojité analogie geometrického rozdéleni, tedy
exponencialniho rozdéleni s hustotou tvaru:

fd(jap) = pe—jp’ D> 07 ] > 0.

1

Nutno poznamenat, ze pro X ~ Ezp(p) plati EX = 5 a tedy za platnosti cC

hypotézy je stfedni hodnota casového rozpéti rovna é, coz odpovida EX pro
p = «. Tedy uziti exponencialniho rozdéleni je intuitivné na spravném misté.

Aby test zahrnul i testovani IND hypotézy, bylo uzito tzv. Weibullovo rozdé-
leni

fa(Gpb) = p'bj" e P p > 0,50, j > 0.
Jelikoz pro b = 1 dostavame hustotu exponencialniho rozdéleni, pak hypotéza pro
ovéfeni IND podminky je ((Christoffersen a Pelletier, [2004))):

HO,IND cb=1.

V préaci Berkowitz a kol. (2011) bylo toto rozvedeno rovnéz na testovani CC
podminky:

Hocc: b=1,p= .

V ¢lanku Hurlin a kol.| (2011)) jsou déle zminény kritiky tohoto pristupu. Hlavnim
divodem, proc¢ jsou testy zalozené na spojitych funkci lukrativni metodou, je
jejich jednoduchost a implentovatelnost, nedostatkem je pak, Ze na rozdil od
uziti diskrétnich distribuci, mtze byt vysledek obtizné interpretovatelny. V préci
Haas| (2005) se ukazuje, Ze pro malé vzorky nemd tento test prilis velkou silu.
V pripadé uziti diskretniho rozdéleni pro provedeni testu je pak sila jednoznacné
vyssi. Dalsi podstatnou nevyhodou je v nékterych pripadech hiife proveditelny
vypocet.

V ¢lanku je navrzeno feseni tohoto problému, tzv. GMM Duration Based Test.
Hurlin a kol.| (2011]) zminuje velky pocet vyhod tohoto pristupu, jako je napriklad
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jeho jednoducha implementovatelnost, univerzalnost i pres neznalost parametri,
a schopnost rozlisit testy na jednotlivé hypotézy, coz u vyse zminénych modifikaci
nebylo jednoduché. V posledni radé autori ukazali skrze Monte Carlo simulace,
ze test dokonce dosahuje vysoké sily.

Test je zalozen na testovani doby mezi vyjimky. Testujeme, zda-li distribuce
rozdéleni dob vyskytu ma geometrické rozdéleni. Pro sestrojeni testu bude po-
tfeba zadefinovat ortonormalni polynomy asociované s geometrickym rozdélenim.

Definice 8. Ortonormalni polynomy asociované s geometrickym rozdélenim
s pravdépodobnosti uspéchu p € (0,1) jsou definoviny rekurzivné Vd € N jako
(Hurlin a kol.| (2011)):

Mj1(d,p) = G p)(?]] j__ 11));%_ s 1>Mj(dap) - (ji1> M;—1(d,p),
kde M_1(d,p) =0, My(d,p) =1 a j € N.
Ma-li d geometrické rozdéleni s pravdépodobnosti ispéchu p, pak plati:
E[M;(d,p)] =0,VjeN, Vd e N. (2.6)

Metoda GMM duration-based test je na tomto zalozend. Necht mame n dob
dy,ds,...,d, definovanych jako v . Za platnosti CC hypotézy jsou doby dj,
k = 1,...,n, nezavislé stejné rozdélené veliciny s geometrickym rozdélenim s pa-
rametrem rovnym pravdépodobnosti pokryti o, CC hypotéza je pak ekvivalentni
prop =« a j = 1,...,h. Testova statistika je za jistych podminek regularity
(Hansen, 1982)) stanovena jako:

2
1 D
GMMeoe(h) = <\/_ZM d;, ) 25, (2.7)
kde M(d;,a) je vektor ortonormalnich polynomu (M;(d;,@));_, . € (0,1).

Test zalozen na UC hypotéze je specidlnim pripadem GMM CC testu. Hypo-
téza je tvaru:

Hy : E[M;(d,o)] = 0.

Testova statistika je pak tvaru:

2
1 n
GMMyc = < ZMl(diva)> ﬁ Xi- (2.8)

VS
V posledni tadé test zalozeny na ovérevani IND hypotézy bere v potaz pouze
to, zda-li se jednd skutecné o geometrické rozdéleni, a nebere v potaz, s jakym
parametrem. Hypotéza je tvaru:

Ho : B[M;(dp)] = 0, j = L...h,

kde parametr p nemusi byt nutné roven pokryti a € (0,1) a muze byt odhadnuty.
Testova statistika je ekvivalentni statistice (2.7)).

Vyhody této metody testovani byly jiz vySe zminéné a podrobné jsou roz-
vedené ve vychozim ¢lanku. Stoji za to poznamenat, ze ¢astym problémem aso-
ciovanym s backtestingem je vzdy maly rozsah vyjimek, pres které testujeme.
I Teseni tohoto problému je ve stru¢nosti zminéno v préaci Hurlin a kol (2011)).
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3. Aplikace na historickych
datech

V této kapitole se na historickych datech porovnavaji vysledky jednotlivych
testu prezentovanych v kapitole 2. Hlavnim tcelem je podrobnéji analyzovat trzni
data z obdobi mezi rokem 2005 a 2010, kdy doslo ke dvoum krizim (2007-2008
a 2009), a zjistit tak uzitim backtestingu, zda-li bylo mozné se proti nim dosta-
te¢né pojistit.

3.1 Metodicky postup

K ziskani dat byla uzita finanéni podsekce portalu Yahoo.com spolecné
s quantmod balickem pro R, za jehoz pomoci byla veskera data stazena. Vypocty
spojené s backtestingem a samotny backtesting byl proveden za pomoci balicku
rugarch.

7, dtivodu zjednoduseni vypoctu VaR, s cilem se zamérit hlavné na samotny
backtesting, bylo pristoupeno ke stazeni dat ve vySe zminéném c¢asovém rozpéti
u Sesti firem. Pro kazdou z téchto firem se bude zvlast predpokladat investice v
predem nespecifikované vysi (kde za ménu povazujeme USD), pro které se provede
vypocet VaR pomoci ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu s normélné rozdélenymi
chybami (viz. sekce 1.3.3). Nasledné se pak otestuje pomoci vyse zminénych testu
(z kapitoly 2), zda-li nase odhady rizika jsou na misté z dlouhodobého pohledu.

Nasledujici seznam firem obsahuje informace ohledné celého nazvu, oblasti
podnikani a kod, pod kterym jsou vedeny na burze NYSE.

. . Oblast
Firma Kod Podnikéni
Apple Inc. AAPL Informacni Technologie
General Electric Co. GE  Konglomerat
The Goldman Sachs Group, Inc. GS Finance
Hewlett-Packard Inc. HPQ Informacni Technologie
Southwest Airlines Co. LUV  Letecka spole¢nost
Microsoft Corporation MSFT Informacni Technologie

V nasledujici podkapitole se provede strucna analyza dat.
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3.2 Analyza dat

V této sekci byla pouzita veskera data od 1.1.2005 az do 1.1.2010 a urceny
zakladni popisné statistiky. Ty budou pak slouzit k porovnani s modelovanymi
daty v dalsich sekcich.

Na nésledujicich stranach jsou uvedeny grafy dennich a tydennich log-vynost
jednotlivych aktiv spolecné s tabulkou statistik.
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Obrazek 3.1: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv AAPL s vyzna-
¢enym 5% vybdérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy Sikmost Spicatost Vybérovy

prumér rozptyl 5% kvantil
Denni: -0,0015 0,0267 0,2650 6,9442 -0,0419
Tydenni: -0,0069 0,0580 0,8072 95,6953 -0,0913

Tabulka 3.1: Zakladni statistiky dennich a tydennich log-vynosi aktiv AAPL
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Obréazek 3.2: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv GE s vyznacenym
5% vybérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy . & o Vybérovy

pramér rozptyl Sikmost  Spicatost 5% kvantil
Denni: 0,0007 0,0235 -0,0416 12,8726 -0,0310
Tydenni: 0,0033 0,0501 -0,4086 11,7012 -0,0618

Tabulka 3.2: Zékladni statistiky dennich a tydennich log-vynost aktiv GE
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Obrézek 3.3: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv GS s vyznacenym

5% vybérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy . Sosx Vybérovy

pramér rozptyl Sikmost  Spicatost 5% kvantil
Denni: -0,0003 0,0306 -0,4432 15,3014 -0,0427
Tydenni: -0,0018 0,0671 -0,2571 11,9246 -0,0832

Tabulka 3.3: Zakladni statistiky dennich a tydennich log-vynost aktiv GS
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Obréazek 3.4: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv HPQ s vyznace-
nym 5% vybérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy . & o Vybérovy

pramér rozptyl Sikmost  Spicatost 5% kvantil
Denni: -0,0007 0,0202 —0,6526 9,0091 -0,0295
Tydenni: -0,0034 0,0425 0,4698 6,8023 -0,0707

Tabulka 3.4: Zakladni statistiky dennich a tydennich log-vynost aktiv HPQ
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Obréazek 3.5: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv LUV s vyznace-
nym 5% vybérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy . Sosx Vybérovy

pramér rozptyl Sikmost  Spicatost 5% kvantil
Denni: 0,0002 0,0246 0,4313 9,6449 -0,0401
Tydenni: 0,0011 0,0485 0,6336 6,3226 -0,0665

Tabulka 3.5: Zakladni statistiky dennich a tydennich log-vymnost aktiv LUV

0.21
—_ - O
X X
kel iy
3 z
X X
\6’/ \6’/ 0.04
o o
,01 4
2006 2008 2010 2006 2008 2010
Cast Cast

Obréazek 3.6: Denni (vlevo) a tydenni (vpravo) log-vynosy aktiv MSET s vyzna-
¢enym 5% vybérovym kvantilem

Vybérovy Vybérovy . & o Vybérovy

pramér rozptyl Sikmost  Spicatost 5% kvantil
Denni: -0,0001 0,0196 -0,2173 13,5432 -0,0291
Tydenni: -0,0005 0,0391 0,3299 7,2108 -0,0591

Tabulka 3.6: Zakladni statistiky dennich a tydennich log-vynost aktiv MSE'T
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3.3 Vyhodnoceni VaR

V této sekci je pocitana hodnota rizika za uziti pohyblivého datového okna na
parametrickéim ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu s normalné rozdélenymi chy-
bami (viz sekce 1.3.3). Pfedpokldddme investici v predem nespecifikované vysi do
kazdého z aktiv a budeme pocitat 0,95-VaR a 0,99-VaR.

Postup pro predpovéd VaR den dopredu bude probihat nasledovneé:

1. Uréime velikost datového okna w = 250 dni (cca 1 obchodni rok) a cas
t>w (t,w e N.

2. Modelujeme fadu dennich log-mér zisku pomoci ARMA(1,1)-GARCH(1,1)
s normalné rozdélenymi chybami pro ¢t — w + 1,...,t,t > w

3. Déle vypocitame 1den-0,95-VaR a 1den-0.99-VaR v case t + 1.

4. Posuneme se z t na t + 1 a opakujeme 2. a 3. krok, dokud nepredpovime
hodnoty v riziku pro kazdy den 250. dnem pocinaje.

Za volbou w = 250 stoji dva diavody: prvnim divodem je zahrnuti celého prede-
slého obchodniho roku do modelovani financ¢ni ¢asové fady. Druhy diavod pak byl
fakt, ze necely rok po krizi v roce 2008 nastala dalsi krize, kterou jsem chtél mit
také zahrnutou v modelu.
Za volbou parametri uzittho ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu stala jednodu-
chost vypoctu (jak jiz bylo uvedeno v sekci 1.3.3). Obecny postup urcéeni parame-
tru modelu ARMA by spocival ve vyuziti tzv. kritéria AIC (Akaike information
criterion). Kritérium je rozvedeno v knize |Cipra, (2008), ve které je pak zminén
i postup pro odhadnuti parametrt GARCH modelu.

Na néasledujicich strandch jsou vyzobrazeny grafy nasich predpovédi rizika
spolecné s tabulkami zachycujicimi jednotlivé hodnoty az 30 dni dopredu od za-
héajeni predpovéedi.
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Obrazek 3.7: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv AAPL pomoci

ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR
t+1 -0,0400 -0,0553  t+11  -0,0416 -0,0573  t+21  -0,0476 -0,0653
t+2 -0,0400 20,0552 t+12  -0,0411 -0,0567  t+22  -0,0414 -0,0573
t+3 -0,0399 20,0552 t+13  -0,0408 -0,0565  t+23  -0,0407 -0,0565
t+4 -0,0399 -0,0551  t+14  -0,0404 -0,0562  t+24  -0,0395 -0,0555
t+5 -0,0397 -0,0548  t+15  -0,0397 -0,0557  t+25  -0,0407 -0,0567
t+6 -0,0394 -0,0545  t+16  -0,0419 -0,0578  t+26  -0,0388 -0,0552
t+7 -0,0393 -0,0543  t+17  -0,0408 -0,0567  t+27  -0,0412 -0,0577
t+8 -0,0407 -0,0564  t+18  -0,0403 -0,0562  t+28  -0,0421 -0,0585
t+9 -0,0421 -0,0579  t+19  -0,0402 -0,0560  t+29  -0,0402 -0,0570
t+10  -0,0417 -0,0574  t+20  -0,0402 -0,0561  t+30  -0,0530 -0,0733

Tabulka 3.7: Tabulka hodnot VaR, kde c¢asova jednotka je rovna jednomu dni
a t =250, pro AAPL
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Obréazek 3.8: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv GE pomoci ARMA(1,1)-
GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR

t+1 -0,0140 -0,0198 t+11  -0,0141 -0,0198 t+21  -0,0146 -0,0207
t42 -0,0145 -0,0203 t+12  -0,0144 -0,0201 t4+22  -0,0149 -0,0209
t+3 -0,0130 -0,0188 t+13  -0,0146 -0,0203 t+23  -0,0134 -0,0195
t+4 -0,0135 -0,0192 t+14  -0,0147 -0,0203 t+24  -0,0145 -0,0206
t+5 -0,0138 -0,0196 t+15  -0,0200 -0,0261 t+25  -0,0144 -0,0205
t4-6 -0,0129 -0,0187  t4+16  -0,0177 -0,0238 t4+26  -0,0145 -0,0205
t+7 -0,0135 -0,0192 t+17  -0,0171 -0,0232 t+27  -0,0157 -0,0217
t+8 -0,0143 -0,0200 t+18  -0,0161 -0,0223 t4+28  -0,0136 -0,0197
t+9 -0,0131 -0,0188 t+19  -0,0147 -0,0209 t+29  -0,0133 -0,0194
t+10  -0,0151 -0,0208 t4+20  -0,0147 -0,0208 t+30  -0,0127 -0,0188

Tabulka 3.8: Tabulka hodnot VaR, kde casova jednotka je rovna jednomu dni
at = 250, pro GE
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Obréazek 3.9: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv GS pomoci ARMA(1,1)-
GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR

t+1 -0,0176 -0,0245 t+11  -0,0184 -0,0255 t+21  -0,0209 -0,0290
t42 -0,0171 -0,0239 t+12  -0,0177 -0,0247 t+22  -0,0207 -0,0287
t+3 -0,0178 -0,0246 t+13  -0,0175 -0,0243 t+23  -0,0200 -0,0278
t+4 -0,0179 -0,0252 t+14  -0,0183 -0,0253 t+24  -0,0200 -0,0276
t+5 -0,0179 -0,0250 t+15  -0,0190 -0,0267 t+25  -0,0190 -0,0265
t4-6 -0,0192 -0,0265 t+16  -0,0198 -0,0275 t4+26  -0,0192 -0,0265
t+7 -0,0193 -0,0268 t+17  -0,0179 -0,0252 t+27  -0,0201 -0,0283
t+8 -0,0196 -0,0271 t+18  -0,0174 -0,0246 t4+28  -0,0209 -0,0291
t+9 -0,0186 -0,0259 t+19  -0,0205 -0,0290 t+29  -0,0202 -0,0281
t+10  -0,0183 -0,0255 t+20  -0,0203 -0,0287 t+30  -0,0197 -0,0275

Tabulka 3.9: Tabulka hodnot VaR, kde casova jednotka je rovna jednomu dni
a t = 250, pro GS
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Obrazek 3.10: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv HPQ pomoci

ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR
t+1 -0,0290 -0,0404  t+11  -0,0237 -0,0342  t+21  -0,0273 -0,0373
t+2 -0,0294 -0,0401  t+12  -0,0263 -0,0376  t+22  -0,0270 -0,0370
t+3 -0,0292 -0,0397  t+13  -0,0206 -0,0296  t+23  -0,0276 -0,0375
t+4 -0,0264 -0,0370  t+14  -0,0232 -0,0336  t+24  -0,0279 -0,0378
t+5 -0,0286 -0,0400  t+15  -0,0277 -0,0391  t+25  -0,0297 -0,0407
t+6 -0,0264 -0,0370  t+16  -0,0255 -0,0358  t+26  -0,0263 -0,0364
t+7 -0,0256 -0,0361  t+17  -0,0260 -0,0363  t+27  -0,0291 -0,0389
t+8 -0,0275 -0,0388  t+18  -0,0243 -0,0345  t+28  -0,0264 -0,0372
t+9 -0,0262 -0,0374  t+19  -0,0263 -0,0365  t+29  -0,0287 -0,0400
t+10  -0,0243 -0,0344  t+20  -0,0278 -0,0380  t+30  -0,0262 -0,0367

Tabulka 3.10: Tabulka hodnot VaR, kde casova jednotka je rovna jednomu dni

a t = 250, pro HPQ
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Obrazek 3.11: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv LUV pomoci

ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR
t+1 -0,0240 -0,0337  t+11  -0,0281 -0,0377  t+21  -0,0236 -0,0337
t+2 -0,0250 -0,0346  t+12  -0,0324 20,0422 t+22  -0,0234 -0,0335
t+3 -0,0241 -0,0337  t+13  -0,0180 -0,0283  t+23  -0,0286 -0,0387
t+4 -0,0173 -0,0270  t+14  -0,0318 -0,0421  t+24  -0,0211 -0,0312
t+5 -0,0202 -0,0299  t+15  -0,0276 -0,0379  t+25  -0,0249 -0,0349
t+6 -0,0208 -0,0304  t+16  -0,0259 -0,0362  t+26  -0,0227 -0,0327
t+7 -0,0221 -0,0317  t+17  -0,0233 -0,0336  t+27  -0,0316 -0,0417
t+8 -0,0237 -0,0332  t+18  -0,0239 20,0342 t+28  -0,0244 -0,0344
t+9 -0,0275 -0,0370  t+19  -0,0266 -0,0369  t+29  -0,0213 -0,0313
t+10  -0,0311 -0,0408  t+20  -0,0255 -0,0357  t+30  -0,0249 -0,0348

Tabulka 3.11: Tabulka hodnot VaR, kde casova jednotka je rovna jednomu dni
a t =250, pro LUV
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Obrazek 3.12: Graf zachycujici vypocet hodnot VaR aktiv MSFT pomoci

ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelu

Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR Cas 0,95-VaR 0,99-VaR
t+1 -0,0091 -0,0131  t+11  -0,0122 -0,0176  t+21  -0,0322 -0,0447
t+2 -0,0088 -0,0128  t+12  -0,0135 -0,0188  t+22  -0,0246 -0,0358
t+3 -0,0191 -0,0273  t+13  -0,0121 -0,0174  t+23  -0,0261 -0,0361
t+4 -0,0183 -0,0258  t+14  -0,0134 -0,0188  t+24  -0,0232 -0,0330
t+5 -0,0159 -0,0227  t+15  -0,0193 -0,0274  t+25  -0,0227 -0,0317
t+6 -0,0155 -0,0218  t+16  -0,0174 -0,0247  t+26  -0,0212 -0,0302
t+7 -0,0136 -0,0195  t+17  -0,0159 -0,0226  t+27  -0,0208 -0,0292
t+8 -0,0138 -0,0195  t+18  -0,0148 -0,0211  t+28  -0,0182 -0,0260
t+9 -0,0138 -0,0198  t+19  -0,0141 -0,0200  t+29  -0,0188 -0,0263
t+10  -0,0143 20,0200  t+20  -0,0299 -0,0437  t+30  -0,0160 -0,0230

Tabulka 3.12: Tabulka hodnot VaR, kde casova jednotka je rovna jednomu dni
a t = 250, pro MSF'T
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3.4 Backtesting

Posledni cast této kapitoly je zamérend na samotny backtesting. Zde jsou
vyuzity predchozi vystupy spolecné s historickymi daty ke porovnani vysledku
nasledujicich pristupi:

o Jednoduchy test ¢etnosti vyjimek

o Multivariate test

o Christoffersoniv test na ovéreni CC hypotézy
o GMM duration-based test

Vsechny testy budou provadeny na hladiné vyznamnosti 0,05.

Je dobré vzit v potaz fakt, ze Value-at-Risk v ¢ase ¢t + 1 jsme pocitali pod-
minéné, vici veskeré dostupné informace do ¢asu t. Stoji totiz za povSimnuti,
pri pohledu na grafy log-vynosti, ze nizké volaitilité predchézi nizka a vysoké vo-
latilité zas vysoka, tedy v chovani fady se neobjevuji pripady, kdy nahle doslo
k velkému propadu ceny aktiv, byly-li doposud pouze nizke. Toto se projevuje i na
samotném vypoctu VaR. Intuitivné by se dalo oc¢ekavat, ze jsme schopni podchy-
tit blizici se riziko financ¢ni krize. Testy, které zahrnuji vice informaci, nez-li jen
pocet vyjimek, by tak mohly obstat jako vhodné. Toto pozorovani je znazornéno

v nasledujicim grafu (3.13)).
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Obréazek 3.13: Predikované hodnoty smérodatnych odchylek o; v ARMA(1,1)-
GARCH(1,1) procesu aktiv GE
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Test Multivariate Test GMM duration
Cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,2470 8,5715 3,2410 42,1637
Kriticky obor: 3.8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,6190 0,0137 0,1980 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE ANO NE ANO

Tabulka 3.13: Vysledky backtesti s 6 = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva AAPL

Test Test GMM duration
Cetnosti CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 5,0960 6,0610 25,3615
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0240 0,0480 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO ANO ANO

Tabulka 3.14: Vysledky backtestt s o = 0,01 pro aktiva AAPL

Test Multivariate Test GMM duration
cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,2650 6,9962 0,6900 60,4623
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,6070 0,0320 0,7080 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE ANO NE ANO

Tabulka 3.15: Vysledky backtesti s 5 = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva GE

Test Test GMM duration
Cetnosti CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 6,3280 7,1410 28,0692
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0120 0,0280 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO ANO ANO

Tabulka 3.16: Vysledky backtest s o = 0,01 pro aktiva GE

Test Multivariate Test GMM duration

Cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,0030 6,8824 1,2440 51,6842
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,9540 0,0320 0,5370 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE ANO NE ANO

Tabulka 3.17: Vysledky backtestt s = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva GS
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Test
Cetnosti

Test GMM duration

CC-hypotézy based test (UC)

Hodnota testové statistiky: 5,0960 5,7520 25,6323
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0240 0,0560 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO NE ANO

Tabulka 3.18: Vysledky backtestti s o = 0,01 pro aktiva GS

Test Multivariate Test GMM duration
Cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,1220 4,7999 1,1170 46,2643
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,7270 0,0907 0,5720 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE NE NE ANO

Tabulka 3.19: Vysledky backtestt s § = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva HPQ

Test Test GMM duration

Cetnosti CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 2,9800 3,4970 22,0856
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0840 0,1740 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO ANO ANO

Tabulka 3.20: Vysledky backtesti s o = 0,01 pro aktiva HPQ

Test Multivariate Test GMM duration
cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,0070 8,0968 5,4510 50,4442
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,9310 0,0174 0,0650 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE ANO NE ANO

Tabulka 3.21: Vysledky backtestu s f = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva LUV

Test Test GMM duration

Cetnosti CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 6,3280 7,0580 27,2099
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0120 0,0290 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO ANO ANO

Tabulka 3.22: Vysledky backtest s a = 0,01 pro aktiva LUV
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Test Multivariate Test GMM duration

Cetnosti test CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 0,0530 6,0830 0,2640 52,1687
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,8180 0,0477 0,8760 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: NE ANO NE ANO

Tabulka 3.23: Vysledky backtestti s § = 0,01 a a = 0,05 pro aktiva MSFT

Test Test GMM duration
Cetnosti CC-hypotézy based test (UC)
Hodnota testové statistiky: 5,0960 5,7620 25,2634
Kriticky obor: 3,8414 5,9914 3,8414
P-hodnota: 0,0240 0,0560 < 0,0001
Zamitnuti hypotézy: ANO NE ANO

Tabulka 3.24: Vysledky backtest s o = 0,01 pro aktiva MSFT

Ukazuje se, ze pro backtesting provadény na velkém poctu n = 1008 dat, se
jako nejvhodnéjsi testy jevi napf. jednoduchy test ¢etnosti vyjimek([2.1), Christo-
ffersontiv test CC-hypotézy a multivariate test. V posledni radée GMM
duration based test UC hypotézy zamitnul hypotézu bez pochybnosti ve
vsech pripadech, divodem muze zde byt nedostatek dat nebo velké navyseni vo-
latility v prabéhu krize. O poslednich dvou zminénych testech, tj. nelze provést
jednoznacny verdikt a byly by potfeba simulac¢ni studie.

Multivariate test (dale MUT) oproti klasickému testu ¢etnosti vyjimek
(dale Kupiec) zamitl nulovou hypotézu skoro ve vsech pripadech, divodem
je fakt, ze MUT zkouma vztahy jednotlivych (specifikovanych) rozpéti mezi kvan-
tily. Dojde-li tak k projevim rizika, které maji nizsi pravdépodobnost, a to castéji,
nez je ocekavan, pak by to Kupiec test zahrnul do projevu rizika s vyssi pravdépo-
dobnosti. Toto nerozlisSovani bylo zminéno jako podstatna nevyhoda Kupiec testu
v kapitole 2. Nasledujici tabulka ilustruje tento nedostatek na aktivech MSFT.
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o B a—pf

Skutecni hodnota: 0,0500 0,0100  0,0400
Empiricky odhad: 0,0515  0,0178  0,0337

Tabulka 3.25: Tabulka skuteénych hodnot a naporozovanych hodnot parametri
a a (3, pro aktiva MSF'T

Je intuitivné vidét, proc test, ktery zkoumd pouze 0,95-VaR, by nasi hypo-
tézu nezamitl, pozorovana hodnota je blizka nasemu kvantilu. Naopak test, ktery
zkouma pouze 0,99-VaR, nasi hypotézu zamita. Vezmeme-li v potaz, ze model
a nastroje, které pouzivame pro vypocet 0,95-VaR, jsou totozné s vypoctem
0,99-VaR, méla by se nam vnuknout otazka, kde tedy pri predpovédi rizika dé-
lame chybu. Multivariate test nam dovoluje tuto otazku opomenout, a dava nam
moznost dikladnéji testovat nasi hypotézu.
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Z.aver

V této praci byly nahlédnuty zakladni pristupy vypoctu Value-at-Risk a dis-
kutovany vybrané pristupy pro zpétné testovani. Na vybrana empiricka data byly
aplikovany zminéné metody a provedena analyza vystupi. Ukazaly se nedostatky
zakladniho testu cetnosti vyjimek, a to pro 0,99-VaR, ktery testuje tzv. Uncon-
ditional Coverage hypotézu. V téchto pripadech naopak obstaly obecnéjsi testy
zalozené bud pfimo na zobecnénim testu cetnosti vyjimek, nebo Christofferso-
nuv test zalozeny na testovani Conditional Coverage hypotézy. Dale se ukéazala
neobratnost jistého GMM testu, ktery testuje Unconditional Coverage hypotézu.
7, pohledu této pripadové studie provedené na realnych datech usuzuji, Ze nej-
vhodnéjsi testy jsou bud Christoffersontiv test Conditional Coverage hypotézy,
popripadé Multivariate test Unconditional Coverage hypotézy, nebot oba testy
ukazaly versatilitu pri testovani. Konkrétné Multivariate test odhalil nedostatky
testu ¢etnosti vyjimek v pripadech, kdy doslo k ¢astéjsim projevim 1% vyjimek.
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