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Rizikos vertinimas taikant sglyginio heteroskedastiskumo

modelius

Santrauka

Siame darbe analizuojamas vertés pokyéio rizikos (VaR) ir deficito vidurkio (ES) rizikos
maty prognozavimo tikslumas taikant salyginio heteroskedastiskumo modelius. Teoriskai
nagrinéjami rizikos matai, trys inovacijy skirstiniai — normalusis, Stjudento t ir asimetri-
nis Stjudento t bei salyginio heteroskedastiskumo modeliai — GARCH ir APARCH. Vertés
poky¢io rizikos prognoziy tikslumui jvertinti taikomi besalyginio padengimo, nepriklauso-
mumo ir salyginio padengimo testai, o deficito vidurkio — regresijos modeliu pagristas ES

testas.

Raktiniai zodziai: rizikos matai, VaR, ES, GARCH, APARCH.



Risk assessment using conditional heteroskedasticity models

Abstract

This thesis analyzes the forecasting accuracy of Value at Risk (VaR) and Expected
Shortfall (ES) using conditional heteroscedasticity models. The theoretical analysis inc-
ludes risk measures, three innovation distributions — normal, Student’s t and skewed Stu-
dent’s t — and conditional heteroskedasticity models — GARCH and APARCH. The ac-
curacy of forecasting Value at Risk is assessed using unconditional coverage, independence
and conditional coverage tests, while the accuracy of forecasting Expected Shortfall is as-

sessed using a regression-based ES test.

Key words: risk measures, VaR, GARCH, APARCH.
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Ivadas

Siuolaikinése finansy rinkose, pasizyminciose vis didéjanciu kintamumu bei greita
informacijos sklaida, vis aktualesnis tampa ir patikimas galimy nuostoliy jvertini-
mas. Rizikos valdymo praktikoje finansy rinkos dalyviai neretu atveju naudoja ver-
tés pokycio rizikos (VaR) ir deficito vidurkio (ES) rizikos matus, kuriy tikslumas ir
praktinis naudingumas gali priklausyti nuo pasirinkto salyginio heteroskedastiskumo
modelio ir prielaidos apie salyginj grazos skirstinj.

Darbo tikslas yra jvertinti, kaip salyginio heteroskedastiskumo modeliai su skir-
tingomis skirstiniy prielaidomis tiksliai prognozuoja vertés pokycio rizikos bei de-
ficito vidurkio rizikos maty dydzius. Siam tikslui pasiekti, bus jgyvendinti tokie
uzdaviniai, kaip rizikos maty teorijos nagrinéjimas, parametriniy ir salyginio hete-
roskedastiskumo modeliy analizavimas. Taip pat rizikos maty prognozavimo mode-
liy tikslumo testavimo tiek teorinis pristatymas, tiek ir praktinis taikymas realiems
akcijy duomenims.

Baigiamasis magistro darbas sudarytas iS dviejy pagrindiniy daliy — teorinés ir
praktinés. Pirmiausia teorinéje dalyje apibréziami VaR ir ES rizikos matai, ju savy-
bés, pristatomi normaliojo, Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniai. Tuomet
suformuluojami GARCH ir APARCH salyginio heteroskedastiskumo modeliai bei
abiejy rizikos maty prognozavimo modeliy tikslumo testai. Praktinéje darbo dalyje
modeliuojamos dviejy akcijy grazos, naudojant salyginio heteroskedastiskumo mo-
delius su skirtingomis skirstiniy prielaidomis. Tuomet visy modeliy prognozuotoms
vieno laiko momento j priekj rizikos maty reikSméms atliekami pristatyti tikslumo
testai. Galiausiai, abiejy akciju grazoms nustatomas tinkamiausias rizikos vertinimo

modelis.



Teorine dalis

2.1 Rizikos matai

Vienas pagrindiniy rizikos valdymo tiksly yra kiekybiskai jvertinti portfelio busi-
mos vertes neapibréztumo rizika. Praktikoje toks vertinimas dazniausiai atliekamas
modeliuojant portfelio graza kaip atsitiktinj dydj ir véliau pritaikant atitinkamg
funkcionala, kuris vadinamas rizikos matu [12].

Tarkime, kad €2 yra baigtiné ekonominiy buseny aibé ir X : Q@ — R yra at-
sitiktinis dydis, zymintis galutine investuotojo pozicijos grynaja verte. Tuomet
G :={X | X :Q — R} yra visy pozicijy aibé ir rizikos matas yra apibréziamas

taip [3]:

2.1.1 apibrézimas. Rizikos matas p yra bet kuris atvaizdis is G § realiyjy skaiciy

aibe R.

Artzner ir kiti bendraautoriai 1999 metais ne tik pateiké klasikinj rizikos mato
apibrézimg, bet ir suformulavo reikalaujamas savybes, kurias turéty tenkinti tinka-
mas rizikos matas — toks rizikos matas bus vadinamas suderintuoju (angl. cohorent)

rizikos matu [20].

2.1.2 apibrézimas ([16]). Atvaizdis p : G — R yra vadinamas suderintuoju rizikos

matu, jei tenkinamos tokios aksiomos:

1. Monotoniskumas:

X, Yedg X<Y = pX)>p),

2. Subadityvumas:

X, Yeg = pX+Y)<pX)+p),
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3. Teigiamas homogeniskumas:

XegG, h>0 = phX)=nhpX),

4. Invariantiskumas poslinkio atzZvilgiu:

Xeg, aeR = p(X+a)=pX)—a.

Darant prielaida, kad pinigy verté laike laikoma nekintancia, aksiomas galima
paaiskinti taip: monotoniskumo aksioma teigia, kad jeigu X yra mazesnis (bloges-
nis) uz Y, tai kapitalo poreikis X turéty buti didesnis negu Y. Invariantiskumas
poslinkio atzvilgiu reiskia, kad prie X pridéjus a kapitalo dydj, kapitalo poreikis
sumazéja butent a kapitalo dydziu. Jeigu tenkinama teigiamo homogeniskumo ak-
sioma, tai kapitalo reikalavimai kinta tiesiskai (proporcingai h) dauginant grynasias
vertes i$ neneigiamy konstanty h. Galiausiai, subadityvumo aksioma uztikrina, kad
kapitalo poreikis bendrai diskontuotai grynajai vertei X 4+ Y neturi buti didesnis nei

atskirai reikalaujamy X ir Y kapitaly suma [6].

2.1.1 Vertés pokycio rizika — VaR

Vertés pokycio rizikos matas (VaR) buvo sukurtas atsizvelgiant j praéjusio amziaus
10-tojo desimtmecio finansines krizes [16]. Rizikos matas VaR jvertina maziausig
riba, kurios per tam tikra laikotarpj nuostolis nevirSys esant pasirinktam pasiklio-
vimo lygmeniui «, arba atvirksciai, nuostolis virsys sia ribg su ne didesne tikimybe

nei (1 — «) [I1]. Toliau pateikiamas vertés pokyéio rizikos (VaR) apibrézimas [27]:

2.1.3 apibrézimas. Tegul L yra atsitiktinis dydis, Zymintis nuostoly ir pasiklio-
vimo lygmuo o« € (0,1). Tuomet vertés pokycio rizika — VaR, esant pasirinktam

pasikliovimo lygmeniui o, apibréZiama kaip:
VaRy (L) =inf{l{ e R|P(L>1)<1—a}=inf{leR|P(LLI])>a},
kur P(L <) nurodo tikimybe, kad nuostolis L nevirsys ribos .

2.1.4 teiginys ([25]). Vertés pokycio rizika VaR, (L) yra nuostolio L apatinis a-

kvantilis.

Dél paprasto skaic¢iavimo ir praktinio taikymo VaR tapo placiai naudojamas fi-

nansines rizikos valdyme, pavyzdziui, rinkos, kredito ir operacinés riziky. Nepaisant
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to, Sis rizikos matas turi esminiy trukumy — jis nejvertina galimy nuostoliy virsijan-

¢iy VaR riba.

2.1.5 teiginys ([28]). Vertés pokycio rizika (VaR) néra suderintasis rizikos matas,

nes bendruoju atveju yra netenkinama subadityvumo aksioma.
Sj teiginj galima jrodyti remiantis nesudétingu pavyzdziu [29).

2.1.6 pavyzdys. Tarkime, kad X irY yra atsitiktiniai dydziai, apibudinantys po-
zicijos nuostolius ir priklausantys nuo atsitiktinio dydzio U, kuris yra tolygiai pasi-
skirstes intervale (0,1), tai yra U ~ Uniform(0,1):

1000, U <0,04; 0, U <0,96;

X — Y =
0, U > 0,04. 1000, U > 0,96.

Tuomet gaunama, kad:
P(X = 1000) = P(U < 0,04) = 0,04, P(X =0)=P(U > 0,04) = 0,96.
Analogiskai,
P(Y = 1000) = P(U > 0,96) = 0,04, P(Y =0)=P(U <0,96) =0, 96.
Skaiciuojant VaR,, kai pasikliovimo lygmuo o = 0,95:
P(X <0)=PY <0)=0,9 > 0,95

todél
VaR0795(X) =0
ire
VaR()’%(Y) = 0.
Toliau, atsitiktiniy dydzZiy suma X +Y, priklausomai nuo U, jgyja tokias reiksSmes:
1000, jer U < 0,04,

X+Y =40, jei0,04<U <0,96;

1000, jei U > 0, 96.

P(X+Y =0)=P(X =0,Y =0)=PU > 0,04, U <0,96) = 0,92,
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P(X + Y = 1000) = P(X = 0,Y = 1000) + P(X = 1000,Y = 0) = 0, 08.

Skaiciuojant VaR,, kai pasikliovimo lygmuo o = 0,95:

P(X+Y <0)=P(X+Y =0)=0,92,

P(X+Y <1000) =P(X +Y =0)+P(X +Y = 1000)
=0,92+0,08=1>0,95
todel

VaR0’95(X + Y) = 1000.

Taigi, galiausiai gaunama, kad

VaR0795(X + Y) =1000 > 040 = VaR0795(X) + VaR()’gg,(Y).

2.1.2 Deficito vidurkis — ES

Siekiant istaisyti VaR rizikos matui budingas problemas, buvo pasiulytas daugiau
informacijos apie nuostolius pateikiantis rizikos matas — deficito vidurkis (ES), kuris
apibréziamas kaip salyginis nuostolio vidurkis, kai nuostoliai virsija vertés pokycio

rizikos riba. Toliau pateikiamas deficito vidurkio (ES) apibrézimas [27]:

2.1.7 apibrézimas. Tequl L yra tolydus atsitiktinis dydis, Zymintis nuostols, ir
pasikliovimo lygmuo o € (0,1). Tuomet deficito vidurkis — ES, esant pasirinktam

pasikliovimo lygmeniui o, apibréZiamas kaip:

ES.(L) =E[L|L > VaRa(L)].

Ekvivalentiskai, deficito vidurkj (ES) galima apibrézti ir kaip:

1
l—«

BSo(L) = —— | "VaR, (L) du. 2.1)

2.1.8 teiginys ([28]). Rizikos matas ES tenkina subadityvumo bei kitas api-

brézime nurodytas aksiomas, todél yra suderintasis rizikos matas



2.2 Parametriniy modeliy taikymas

Rizikos maty vertinimas taikant parametrinius metodus, yra pagristas prielaida,
kad duomenys pasiskirste pagal tam tikra konkrety tikimybinj skirstinj [I8]. Siame
darbe bus naudojami ir toliau apibréziami trys skirstiniai: normalusis, Stjudento t
bei asimetrinis Stjudento t.

Normaliojo skirstinio pranasumas yra nesudétingas ir patogus taikymas, taciau
jis daznai neatitinka finansiniy duomeny pasiskirstymo, ypac¢ esant dideliy nuostoliy
tikimybei. Todél tinkamesnis skirstinys gali buti Stjudento t skirstinys, kuris sutei-
kia galimybe modeliuoti skirstinio uodegas, kurios yra sunkesnés nei normaliojo,
taciau Stjudento t skirstinys yra simetriskas. Dél Sios priezasties dar taikomas Stju-
dento t skirstinio plétinys — asimetrinis Stjudento t skirstinys, turintis papildomg
asimetrijos parametra. Siuo atveju islaikomos sunkesnés uodegos, bet papildomai
asimetrinis Stjudento t skirstinys leidzia kairiaja ir desiniaja uodegas modeliuoti

nevienodai [22].

2.2.1 Normalusis skirstinys

Atsitiktinio dydzio Z skirstinys vadinamas normaliuoju (Gauso) skirstiniu, jei jo

tankio funkcija f(z) aprasoma [15, [10]:

1 _ 2
f(z):U QWGXP[_(ZQUQL)]’ —00 < z < 00,

¢ia parametrai p ir o atitinkamai zZymi vidurkj bei standartinj nuokrypj. Normalusis
skirstinys zymimas

Z ~ N(p,0?).

Jeigu atsitiktinio dydzio Z vidurkis yra lygus 0, standartinis nuokrypis lygus 1,

o tankio funkcija f(z) aprasoma:

1 ( 22)
exp| —= |, —00 < 2 < 00,

f(Z):E 5

tai Z turi standartinj normalyjj skirstinj, kuris Zzymimas
Z ~N(0,1).

Toliau pateikiamos rizikos maty israiskos remiantis [21].
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2.2.1 pavyzdys. Tegul atsitiktinis dydis Z yra pasiskirstes pagal normalyji désnj
su parametrais p ir o. Tada, kai o € (0,1), vertés pokycio rizika apskaiciuojama
pagal formule:

VaR,(Z) = p+ o0 ® *(a),

Gia ® Zymi standarting normaligjq pasiskirstymo funkcijg, o () yra ® funkcijos

a-kvantilis.

— p

Z
Irodymas. Tegul Z ~ N(u,0?). Tada X =
o

~ N(0,1) ir atsitiktinio dydzio

Z pasiskirstymo funkcija yra:

Fz(x):IP’(Z<x):IP’<Z_”§x;’u) :IP><X§ x_“> :cb(x_“>.

g g g

Kadangi F; yra grieztai didéjanti, tai egzistuoja vienintelis z,, toks, kad Fiz(z,) = «,

kur x, = VaR, (7). Taigi, reikia parodyti, kad

@(xa —,u) = «.
o

Pritaikius atvirkstine funkcija, gaunama

Taigi,

]

2.2.2 pavyzdys. Tequl atsitiktinis dydis Z yra pasiskirstes pagal normalyj désnjg su

parametrais p ir o. Tada, kai o € (0,1), deficito vidurkis apskaiciuojamas taikant

¢(¢)

cia ¢ Zymi standartinio normaliojo skirstinio tankio funkcijq.

tokig formule:

ES.(Z)=p+o

Irodymas. Kai Z ~ N(u,0?), tai i§ rezultato, gauto [2.2.1] pavyzdyje, turime, kad
VaR,(Z) = p+o0 @ (). Remiantis pries tai apibrézta deficito vidurkio 2.1|formule,
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gaunama

BSa(Z) = /1VaR () du
= [ (0@ () du
S
_ a[ul—a—l—a/@ du}
:,u+1_a/:<1>1(u)du.

1
Toliau reikia apskaiciuoti integrala / &' (u) du. Tvedame keitinj:

v =07 (u)
u=®(z),
du = ¢(x) dx

O (u)du = x ¢(x) dx
a o 1(a)
. / d 1 _$2/2 .
Kadangi ¢'(z) = . Ee = —z¢(x), tai

[0 we)de = =65 1 =0~ (~6(07(a))) = 6(® (a)

>~ ()
Taigi, gaunama, kad

ESa(2) = p+ 1= ¢(@7' ().

2.2.2 Stjudento t skirstinys

Atsitiktinio dydzio Z skirstinys vadinamas Stjudento t skirstiniu, jei jo tankio funk-
cija f(z) aprasoma [19]:
F(%“) 2\
f(z):<1+> , —00 < z < 400,

NZaNe) v
kur v > 0 yra laisvés laipsniy skaicius, o I'(+) Zymi gama funkcija, kuri apibréziama
taip [26]:

['(a) :/ to et dt, Re(a) > 0.

0
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Tarkime, kad toliau atsitiktinis dydis Z yra toks, kad Z = %

2.2.3 pavyzdys ([21]). Tegul atsitiktinis dydis Z turi Stjudento t skirstinj su v >

2 laisvés laipsniy ir E(Z) = 0, Var(Z) = Lz Tuomet wvertés pokycio rizika
U J—

apskaiciuojama pagal formule:
VaR,(Z2) = p+ ot (),
cia t, yra Stjudento t pasiskirstymo funkcija.

2.2.4 pavyzdys ([21]). Tegul atsitiktinis dydis Z turi Stjudento t skirsting su v > 2
laisvés laipsniy. Tuomet deficito vidurkis apskaiciuojamas taikant tokig formule:

oft @) v (1)

11—« v—1

ESa(Z) = p+

)

cia g, yra Stjudento t skirstinio tankio funkcija.

2.2.3 Asimetrinis Stjudento t skirstinys

Remiantis Lambert and Laurent (2001) siulymu, atsitiktinio dydzio Z skirstinys
vadinamas (standartizuotu) asimetriniu Stjudento t skirstiniu (angl. skewed Student
t distribution), jei jo tankio funkcija yra [14]:

2

i sg(f(sz—i—m)\l/), jeiz<—ﬂ,
E+ 2 ’

I

fz]&v) = )

.. m
T sg((sz+m)/5]u), Jelzz—g,

54'5

kur ¢g(- | v) zZymi vienetinés dispersijos standartinio Stjudento t tankio funkcija,

£ > 0 yra asimetrijos parametras, v > 2 yra laisvés laipsniy skai¢ius, o m ir s? Zymi

nestandartizuoto asimetrinio Stjudento t skirstinio vidurkj ir dispersija atitinkamai:

o) V=2
VaD(y) ( - ) |

3
52:<§2+§12—1>—m2.

Taip pat tie patys autoriai parodé, kad nestandartizuoto asimetrinio Stjudento

t skirstinio atvirkstiné pasiskirstymo funkcija yra:

1 « 1
2 .o .
g Sta7y<2<]. +£ )), Jel o < @,
skst, () =
—Est (1_@(1 +§2)> jei a > _1
o,V 2 ) - 1 +£27
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kur st,, Zymi vienetinés dispersijos Stjudento t skirstinio atvirkstine pasiskirstymo
funkcija. Tada standartizuoto asimetrinio Stjudento t skirstinio atvirkstiné pasi-

skirstymo funkcija gaunama:

skst,, (o) — m

skst,¢(a) =
s

Tuomet rizikos matus VaR ir ES, kai atsitiktinis dydis Z turi asimetrinj Stjudento

t skirstinj, galima jvertinti tokiomis formulémis:

VaR(Z) = p+ oskst,¢(a),
o 1
ES.(Z2) =pn+ 1—/ skst, ¢ (u) du.
— O Ja
Visy trijy minéty skirstiniy tankiy grafikai vizualiniam palyginimui pavaizduo-

ti 2.1] paveikslélyje.

0.75 = =0, 6?=0.2
@ ==  u=0, o?=1
% 050
c
©
l—

0.25

0.00 == =-

-5.0 -2.5 0.0 25 5.0
z
(a) Normaliojo skirstinio tankio grafikas

0.4

03
2
<02
©
l—

0.1

0.0

5.0 25 0.0 25 5.0
z
(b) Stjudento t skirstinio tankio grafikas
— v-5,E-15
0.4 — v=5,5-09
(2]
x —_v= =2
c
©
F o2
0.0
5.0 25 0.0 25 5.0

z

(c) Asimetrinio Stjudento t skirstinio tankio grafikas

2.1 pav.: Skirstiniy tankiy grafikai
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2.3 Salyginio heteroskedastiSkumo modeliai

Finansy rinkos pasizymi dideliu kintamumu, todél laiko eiluc¢iy modeliavime ir prog-
nozavime yra taikomi salyginio heteroskedastiskumo modeliai, kurie vertina finan-
siniy grazy salygine dispersija. Toliau aprasomi trys: autoregresijos salyginio he-
teroskedastiskumo (angl. autoregressive conditional heteroskedasticity) — ARCH,
apibendrintas autoregresijos salyginio heteroskedastiskumo (angl. generalized au-
toregressive conditional heteroskedasticity) — GARCH ir asimetrinés galios ARCH
(angl. asymmetric power ARCH) — APARCH modeliai.

Tegul finansiné graza r; laiko momentu ¢ aprasoma:

Ty = [t + E¢,

Et = Zt0y, t e Z,

¢ia py zymi salyginj vidurkj, z; yra nepriklausomi, vienodai pasiskirste inovacijy
atsitiktiniai dydziai su vidurkiu lygiu 0 ir dispersija lygia 1, o o; yra standartinis
nuokrypis.
Engle 1981 metais pasiulé ARCH(q) modelj ir isreiskeé salygine dispersija, tiesiskai

priklausancia nuo q praeities paklaidy kvadraty reiksmiy:

q

af = ag + Z a; 5t2_i,

i=1

kur kiekvienam laiko momentui ¢ parametrai tenkina ag > 0 ir a; > 0 visiems

i=1,...,q 2.

2.3.1 GARCH modelis

Bollerslev 1986 metais pasiule ARCH(g) modelio apibendrinima — GARCH(p, q)
modelj, kur salyginée dispersija priklauso ne tik nuo ¢ praeities paklaidy kvadraty
reikSmiy, bet ir nuo p praeities salyginiu dispersijy. Taigi GARCH(p, ¢) modelis

reiskia, kad kiekvienam laiko momentui ¢, ¢ € Z, tenkinamos lygybeés:

&t = 20y,

E(z:) =0, Var(z) =1,

q P
2 _ § : 2 § : 2
i=1 j=1
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kur ap > 0ir a; > 0 visiems 7 = 1,...,¢, ir b; > 0 visiems j = 1,...,p.

Deél paprasto taikymo vienas populiariausiy ir praktikoje bei literaturoje daz-
niausiai naudojamy GARCH modeliy yra GARCH(1, 1) modelis. Tokiame modelyje,
salyginé dispersija gali buti pateikiama taip:

2 2 2
0y = Qg +a i + bl Ot—j7

¢ia ag > 0, ay,b; > 0ir a1 + by < 1. Didelé b; reiksmé rodo, kad kintamumas ilgg
laika iSliks panasiame lygyje, tai yra keisis létai, o didelé a; reikSmé — rodo staigy

kintamuma ir greita reagavima j rinkos pokycius [9].

2.3.2 APARCH modelis

Ding, Granger ir Engle 1993 metais pristaté asimetrinés galios ARCH modelj, vadi-
nama APARCH. APARCH(p, ¢) salyginé dispersija, kiekvienam laiko momentui ¢,

t € Z, gali buti apibréziama taip:
Et = Zt0¢,

E(z) =0, Var(z) =1,

q 5 p
o) = ap + Zai(|5t—i| - %‘&—i) + Z b U?—]w

=1 =1
¢iad >0iray >0, =1 <7, < 1lira; > 0 visiems ¢ = 1,...,¢, o b; > 0 visiems
j=1,...,p. Teigiama (neigiama) ~; reikSmeé reiskia, kad neigiama (teigiama) infor-

macija grazos kintamumui daro didesnj poveikj negu teigiama (neigiama) informacija

23].

2.3.3 Rizikos maty skaiciavimas
Remiantis pries tai apibrézta finansinés grazos formule:
Ty = e + O,

toliau pateikiamos vieno laikotarpio j priekj rizikos maty VaR ir ES prognozavimo
formulés, taikant salyginio heteroskedastiskumo modelius. Daroma prielaida, kad
w1 ir o gali buti kintantys laike, o inovacijos z; yra nepriklausomos ir vienodai pa-

siskirs¢iusios (pagal normalyjj, Stjudento t arba asimetrinj Stjudento t skirstinj) su
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vidurkiu lygiu 0 ir dispersija lygia 1. Tuomet, remiantis [21], laiko momentu ¢ vieno

laikotarpio j priekj rizikos matai grazai ;. apskaiciuojami pagal Sias formules:

VaR{ (re41) = g1 + 0141 VaR4(2),

ESY (re41) = put1 + v ESa(2),

¢ia VaR,(z) ir ES,(z) atitinkamai yra inovaciju z vertés pokycio rizika (VaR) ir
deficito vidurkis (ES), apskai¢iuoti pagal pasirinkta Siuo atveju normalyjj, Stjudento

t arba asimetrinj Stjudento t inovacijy z skirstinj.

2.4 Rizikos maty prognozavimo modeliy tikslumo
testavimas

Pasirinkus skirtingas skirstinio prielaidas (normaliojo, Stjudento t, asimetrinio Stju-
dento t) ir salyginio heteroskedastiskumo modelius (GARCH, APARCH) gaunami
skirtingi rizikos maty VaR ir ES prognozavimo modeliai. Siekiant jvertinti ir paly-
ginti juy tiksluma, bus taikomi keli testavimo metodai.

Vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo modeliams naudojami besalyginio
padengimo, nepriklausomumo ir salyginio padengimo testai, o deficito vidurkio (ES)

prognozavimo modeliams — regresijos modeliu pagristas ES testas.

2.4.1 VaR testavimas

Pries atliekant vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo modeliy testus, pirmiau-
sia apibréziamas indikatorius arba VaR | pazeidimy” seka [5l [7]:
1, jeirgq < —VaRy,,

It+1 =
0, jeiry, > —VaRfH,

¢ia VaR{,, Zymi gautag VaR rezultata laiko momentu ¢ + 1 ir esant pasikliovimo
lygmeniui «. Indikatorius I, jgyja reiksSme 1, jeigu laiko momentu ¢ 4+ 1 graza
yra mazesne negu to paties laiko momentu prognozuotas neigiamas VaR rezultatas.
Jeigu toks pazeidimas nejvyksta, tai I;11 igyja reikSme 0.
Pagal VaR pazeidimy nuling hipoteze, I;,, turéty buti nepriklausomas Bernulio
atsitiktinis dydis, tai yra
Hy: Iy ~ B(1,«),
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kur Bernulio skirstinio B(1, a) tikimybiy funkcija yra:
f(‘[t-‘rl) O[) — (1 —_ O[) 1-It41 alt+1'

Besalyginis padengimo testas (angl. unconditional coverage testing), pristatytas
Kupiec 1995 metais, lygina stebimy pazeidimy dalj, toliau zymima 7, su teorine
VaR pazeidimo tikimybe «. Norint patikrinti, ar skirtumas tarp siy dydziy yra

reikSmingas, naudojama Bernulio tikétinumo funkcija:
T
L(’]T) — H(l _ 71.) I—It+1,ﬂ.It+1 — (1 . 7T)TO ﬂ_Tl’
t=1

kur Ty ir 77 yra atitinkamai nuliy, kiek karty pazeidimo nebuvo, ir vienety, kiek
karty pazeidimas jvyko, skaiciai imtyje T" = Ty + T;. Didziausio tikétinumo jvertis
yra:

T

To+T, T

Sj jvertj jstacius j tikétinumo funkcijg, gaunama:

T =

L(7) =1 = &) alen = (1 — T /T)" (Ty/T)™.

Pagal besalyginio padengimo testo nuline hipoteze Hy : m = «, tikétinumo funk-

cija gaunama:
T
L(a) — H<1 . a) 1-I11 alt+1 — (1 o a)TO Ole.
t=1

Besalyginio padengimo testo hipotezé tikrinama apskaiciuojant tikétinumo san-

tyki:

~x*(1),

— 2o 11
LRy = —2 m[L(O‘)l — op | m) e

Ho (1-#)"(#)"
kuris yra asimptotiskai pasiskirstes pagal x? su vienu laisvés laipsniu. Nuliné hi-
potezé atmetama, jeigu statistika LR, virSija x? su vienu laisvés laipsniu kritine
reikSme, arba ekvivalenciai, jeigu apskaic¢iuota p-reikSmé yra mazesné uz pasirinkta
reikSmingumo lygmenj.

Taciau norint kokybiskai jvertinti vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo
modelio tiksluma, neuztenka remtis tik Siuo besalyginio padengimo testu. Svarbu
tikrinti ir tai, ar pazeidimai nejvyksta priklausomai vienas kito. Tam naudojamas
kitas testas, pristatytas Christoffersen 1998 metais, vadinamas nepriklausomumo

testu (angl. independence test), kuris vertina pazeidimy sekos nepriklausomuma.
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Tarkime, kad pazeidimy seka yra priklausoma laike ir apibréziama kaip pirmos

eiles Markovo grandiné su tokia peréjimo tikimybiy matrica:

Too 701 1 —7mo1 mor
H1 = - ’
Ti0 711 1—mn m™

kur

mj =P(l,=i| Ly =j), i,j=01,
pavyzdziui, 7, reiskia tikimybe, kad laiko momentu ¢ 4+ 1 jvyks pazeidimas (I;11 =
1), jeigu laiko momentu ¢ pazeidimas nejvyko (I; = 0).

Tuomet pirmos eilés Markovo grandinés tikétinumo funkcija uzrasoma:
Too.Ti T, T
L) = (1 = mo1) mopt (1 — 1) 10yt

kur 7};, 1,7 = 0,1 yra peréjimy skaiciai, kai is busenos 7 pereinamaj j. Siy tikimybiy

didziausi tikétinumo jverciai yra:

P 1oy P T
0L = v o 1=
Too + 1o Tio + T
ir gaunama tokia peréjimo tikimybiy matrica:
Too T
A 1= %01 fox Too + 701 Too+1m
=71 10 1

Tyo+Ty To+Th

Siuo atveju mo; # 1.

Darant priesinga prielaida, kad pazeidimy seka yra nepriklausoma laike, tai reis-
kia, kad pazeidimo tikimybé laiko momentu ¢ 4+ 1 nepriklauso nuo to, ar laiko mo-
mentu ¢ pazeidimas jvyko ar ne, tai pagal nepriklausomumo testo nuline hipoteze

Hy : gy = m1 = w. Tada gaunama tokia peréjimo tikimybiy matrica:

A 1—-7 7
II = ,

—_
|

3

>

turinti tokia pacia tikétinumo funkcija L(7) kaip apibrézta besalyginio padengimo
teste.

Nepriklausomumo testo hipotezé tikrinama apskaic¢iuojant tikétinumo santyki:
L(#)
L(IL)

LR = —21n[ ] ~ x*(1),
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kuris taip pat yra asimptotiskai pasiskirstes pagal x? su vienu laisvés laipsniu ir
nuliné hipotezé atmetama, jeigu LRj,q virsija x? su vienu laisvés laipsniu kritine
reiksme.

Kadangi tiek besalyginio padengimo testas, tiek ir nepriklausomumo testas yra
svarbus kokybiskam vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo modelio tikslumo
jvertinimui, Christoffersen pasiulé apjungti Siuos testus — sudéjus abiejy atskiry testy
statistikas LRy ir LRj,q, gaunamas salyginio padengimo testas (angl. conditional

coverage test):

- i e o[ H0] o )

kuris yra asimptotiskai pasiskirstes pagal x? su dviem laisvés laipsniais, o nuliné
hipotezé Hy : mo1 = 711 = a bus atmetama, jeigu statistika LR, yra didesné uz x?
su dviem laisves laipsniais kriting reiksSme.

Nors gali atrodyti, jog jungtinis dviejy atskiry statistiky testas turéty efekty-
viausiai patikrinti abi savybes vienu metu, nereikety remtis vien tik juo. Salyginio
padengimo testas pilnai nejvertina modelio netinkamumo ir atmetimo, kai tenki-
nama tik viena savybé is dviejy. Taigi, jeigu jungtinis testas neparodo modelio
atmetimo, vertéty atlikti atskirus besalyginio padengimo bei nepriklausomumo tes-

tus [24].

2.4.2 ES testavimas

Bayer ir Dimitriadis 2020 metais pristaté regresijos modeliu pagristus deficito vi-
durkio (ES) testus, kurie tikrina, ar ES prognozés teisingai atitinka stebétas grazas.
Jie modeliuoja salyginj deficito vidurkj kaip tiesine funkcija, kur graza yra atsako
(priklausomas) atsitiktinis dydis, o ES prognozé yra aiskinamasis (nepriklausomas)
atsitiktinis dydis, jskaitant laisvajj narj. Tuomet ES prognoziy tikslumui vertinti

naudojamas sudarytas tiesinés regresijos modelis [4, [17]:

T =M +’726t+u§7
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kur 7, yra graza, é; zymi deficito vidurkio (ES) prognoze, u§ yra liekamosios paklai-
dos ir ES, (uf | ]:t,1> = 0 beveik visada. Kadangi prognozés é; yra generuojamos
remiantis F;_1, tai yra o-algebra, apimancia informacija iki laiko momento ¢ — 1,
tai $i salyga liekamosios paklaidos nariui yra ekvivalenti ES, (Tt | .E_l) = Y1 + V26;.
Jeigu ES prognozé yra teisinga, tai laisvasis narys ; turéty buti lygus nuliui, o
krypties koeficientas vy, turéty buti lygus vienetui.

Norint patikrinti, ar deficito vidurkio (ES) prognozé yra sistemingai nepakanka-
mai jvertinta, tie patys autoriai siulo laisvojo nario ES regresijos (angl. intercept
ES regression) testa (toliau Zymima ESR), kur krypties koeficientas 7, fiksuojamas
lygiu vienetui ir tikrinamas tik laisvasis narys ;. ESR testavime taikomas regresijos
modelis:

Ty — € =1+ ug,
kur kaip ir pries tai: ES, (uf | ]:t—l) = 0 beveik visada.

ESR testo vienpusé hipotezé uzrasoma taip:
Hy:m =0,
Hl M < 07

ir tikrinama taikant t-testa su jvertinta asimptotine kovariacija. Sio testo t-statistika

gali buti apibréziama taip:
_ =
VE/T

¢ia 7Y yra reiksmeé pagal nuline hipoteze, T' — imties dydis, o I yra antros eiluteés,

tr

antro stulpelio asimptotinés kovariacijy matricos elementas, gautas bendrai jverti-
nant imties kvantilj ir deficito vidurkj (ES), kaip siulo tie patys autoriai Bayer ir

Dimitriadis [8]. Matricos ¥ elementai:
5, — a(l —a)

f&(VaRa)’
VaR, — ES,

fR (VaRa) ’

Sy = ;Var(R — VaR, | R < VaR,) + 1;a(\/aRa ~ ES,)

Yig = Yo = (1 - CY)
2

¢ia VaR,, ir ES, atitinkamai yra vertés pokycio rizikos bei deficito vidurkio, esant
pasirinktam pasikliovimo lygmeniui «, reikSmés pagal nuline hipoteze, R zymi atsi-
tiktinj vieno laiko momento grazos dydj, kurio realizacijos skirtingais laiko momen-

tais yra ry,...,rp. Ir daroma prielaida, kad R turi absoliuc¢iai tolydy skirstinj su

tankio funkcija fr(-) [13].
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Praktiné dalis

Siame skyriuje pristatomas praktinis rizikos maty prognozavimo modeliy tikslumo
testavimo taikymas. Pirmiausia pristatomi analizuojami duomenys, tuomet salygi-
nio heteroskedastiskumo modeliams GARCH ir APARCH su normaliojo, Stjuden-
to t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniais taikomi testai. Modeliy prognozuojamuy
verteés pokycio rizikos maty tikslumo vertinimui naudojami besalyginio padengimo,
nepriklausomumo ir salyginio padengimo testai, o deficito vidurkio prognozavimui,
taikomas regresijos modeliu pagristas ES testas — ESR. Visa praktiné dalis atlieckama

naudojant RStudio programs.

3.1 Duomeny analizé

Praktinei analizei bus naudojamos Tesla (TSLA) bei Coca-Cola (KO) akcijy desim-
ties mety laikotarpio, t. y. nuo 2015-11-01 mety iki 2025-11-01 mety laikotarpio,
dienos uzdarymo kainos, gautos is ,,Yahoo Finance“. Abiejy akcijy uzdarymo kainy
grafikai vaizduojami paveiksléelyje. Siy duomeny pasirinkima lémé ryskus abiejy
akcijy uzdarymo kainy kintamumo skirtumas, todél galima tiketis ir skirtingy rizikos
modeliy rezultaty.

Is grafiko galima matyti, kad Tesla akcijos kaina per pasirinkta analizuojama
laikotarpj stipriai iSaugo, ryskiausi kainos suoliai jvyko 2020-2021 mety laikotarpyje.
Taip pat vélesniais laikotarpiais matyti ir dazni bei gana didelés amplitudés ne tik
kilimai, bet ir kritimai, kas budinga rizikingai akcijai. O Coca-Cola akcijos kaina
augo pakankamai stabiliai, be palyginti tokiy ekstremaliy suoliy. Tokie skirtumai
suteiks galimybe jvertinti, kaip rizikos matai veikia tiek ekstremalesnémis, tiek la-

biau stabilesnémis salygomis.
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3.1 pav.: Akcijy uzdarymo kainy grafikai

Toliau apskaiciuojamos analizuojamy akcijy logaritminés grazos pagal formule

2
ry = In
t Pt_l )

kur P, yra akcijos uzdarymo kaina laiko momentu t. Grazy grafikai vaizduojami

paveikslélyje.
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3.2 pav.: Logaritminiy grazy grafikai

Akcijy logaritminiy grazy atrasomoji statistika pateikiama lenteléje.

I$ gauty duomeny [3.1]lenteléje matyti, kad Coca-Cola grazos vidurkis yra mazes-
nis nei Tesla, kas reiskia, kad Tesla nagrinéjamu laikotarpiu vidutiniskai generavo
kiek didesne dienos graza. Taciau standartinis nuokrypis, dispersija bei didesnis
intervalas tarp maziausios ir didziausios reiksSmiy signalizuoja apie didesnj Tesla
grazy kintamuma ir rizika. Asimetrijos koeficientas rodo pakankamai didele Coca-
Cola logaritminiy grazy neigiama asimetrija, o abiem atvejais gautos didelés eksceso

koeficiento reikSmes reiskia grazy pasiskirstyma su sunkesnémis uodegomis.
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Statistika TSLA KO

Vidurkis 0.001379  0.000320
Mediana 0.001331  0.000646
Standartinis nuokrypis 0.037243  0.011445
Dispersija 0.001387  0.000130
Maziausia reiksme -0.236518 —-0.101728
Didziausia reiksmé 0.204491  0.062783
Ekscesas 7.205268 13.456350

Asimetrijos koeficientas —0.052747 —0.859827

3.1 lentelé: Akcijuy logaritminiy grazy aprasomoji statistika

Toliau [3.3] ir [3.4] paveiksléliuose atitinkamai vaizduojamos Tesla ir Coca-Cola
akciju logaritminiy grazy kvantiliy palyginimo (QQ) diagramos, lyginant su nor-
maliuoju skirstiniu, bei histogramos, palygintos su normaliojo skirstinio, Zymimo
mélyna kreive, Stjudento t skirstinio, Zzymimo raudona kreive, ir asimetrinio Stju-

dento t, zymimo zalia kreive, tankiais.

~
T o
o o]

Normalusis i
Stjudento t, v=3

Asimetrinis t, v =4, £ =-0.05 \
L~

0.1

0.0

-0.1
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-3 2 - 0 1 2 8 0.2 -0.1 0.0 0.1 02
(a) Logaritminiy grazuy QQ diagrama, (b) Logaritminiy grazy histograma, lyginant
lyginant su normaliuoju skirstiniu su skirstiniy tankiais

3.3 pav.: TSLA logaritminiy grazy aprasomieji grafikai

[5[3.3| paveikslélyje esancios Tesla logaritminiy grazy QQ diagramos, galima ma-
tyti kaip duomeny taskai abiejose uodegose nukrypsta nuo raudona linija Zymimo
normaliojo skirstinio. Tai, jog normaliojo skirstinio prielaida néra tenkinama, paro-
do ir logaritminiy grazy histograma — Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skistiniy
tankio kreivés ypac¢ uodegose geriau ir tiksliau atitinka Tesla logaritminiy grazy pa-
siskirstyma lyginant su normaliojo tankio kreive.

Panasi situacija matoma ir [3.4] paveikslélyje — Coca-Cola logaritminiy grazy pa-
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3.4 pav.: KO logaritminiy grazy aprasomieji grafikai

siskirstymas turi sunkesnes uodegas nei normalusis skirstinys, o histograma patvirti-
na, jog Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirtiniy tankio kreivés geriau atitinka
duomeny pasiskirstyma nei normaliojo tankio kreivé.

Abiejy analizuojamy akcijy logaritminiy grazy pasiskirstymo grafikai, vizualiai
rodantys storesnes uodegas, ir gautos aprasomosios statistikos reiksmeés pagrindzia
tolimesnj Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniy taikyma.

Tesla ir Coca-Cola akcijy grazy bei kvadratiniy grazuy autokoreliacijos funkcijy
(ACF) grafikus galima atitinkamai matyti ir paveiksléliuose.
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3.5 pav.: TSLA autokoreliacijos funkcijy grafikai
I5[3.5]ir [3.6] grafiky galima matyti, kad tiek Tesla, tiek ir Coca-Cola akcijy grazy
autokoreliacijos funkcijy grafikuose didzioji dalis autokoreliacijos koeficienty yra ar-

timi nuliui ir patenka j pasikliovimo lygmens ribas, kas rodo silpng koreliacija tarp

gretimy laikotarpiy grazy. Kvadratiniy grazy autokoreliacijos funkcijos grafikuose
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3.6 pav.: KO autokoreliacijos funkcijy grafikai

daugiausia matomos teigiamos ir pasikliovimo lygmenj virsijancios reiksmeés, o tai

rodo kintamumo klasterizacija ir salyginés dispersijos priklausomybe nuo praeities

reikSmiy. Tai pagrindzia motyvacija toliau taikyti GARCH ir APARCH salyginio

heteroskedastiskumo modelius.

3.2 Modeliy taikymas

Visy tolimesnéje rizikos maty prognozavimo tikslumo analizéje taikomy modeliy

sarasas ir atitinkami jy Zyméjimai pateikiami [3.2] lenteléje.

Gnorm
Gst
Gsst
Anorm
Ast
Asst

GARCH(1,1) su normaliojo skirstinio prielaida
GARCH(

GARCH(
APARCH

(
APARCH(
(

L)

1,1) su Stjudento t skirstinio prielaida

1,1) su asimetrinio Stjudento t skirstinio prielaida
1

1,1) su normaliojo skirstinio prielaida
1,

)
1) su Stjudento t skirstinio prielaida
APARCH(1,1) su asimetrinio Stjudento t skirstinio prielaida

3.2 lentelé: Taikomy modeliy sarasas

Taikomi GARCH(1,1) ir APARCH(1,1) salyginio heteroskedastiskumo modeliai

su trimis skirtingomis: normaliojo, Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniy

prielaidomis inovacijoms.

26



Tesla ir Coca-Cola akcijy grazy visy minéty modeliy parametry jverciai atitin-

kamai nurodyti [3.3] ir [3.4] lentelése.

Modelis ap a; by v 0 "1 §

Grorm 0.000006 0.029965 0.965570

Gyt 0.000014 0.036521 0.955276 3.5531

Gst 0.000014 0.036524 0.955274 3.5337 0.9994
Anorm 0.000004 0.025912 0.969647 2.0390 -0.1119

Ast 0.000108 0.057539 0.943071 3.5683 1.4578  0.1238

Asst 0.000108 0.057570 0.943072 3.5699 1.4572  0.1239 0.9974

3.3 lentelé: TSLA grazos taikomy modeliy parametry jverciai

Tesla akcijos grazos modeliy parametry jverciy lenteléje matomos visy mo-
deliy didelés by reiksmes, lyginant su aq, kas reiskia, kad kintamumas keiciasi gana
letai ir islieka panasiame lygyje ilga laika. Modeliuose, kai daroma prielaida apie
asimetrinj Stjudento t skirstinj, gauti £ jverciai yra artimi nuliui, vadinasi grazos

skirstinio asimetrija egzistuoja, bet yra nedidelé.

Modelis ag aq by v ) " §

Grorm 0.000002 0.050141 0.938063

Gt 0.000004 0.114094 0.858747 4.2173

Gst 0.000003 0.108872 0.864222 4.3348 0.9223
Avorm 0.000047 0.063543 0.935075 1.3035 0.2237

Agt 0.000387 0.142394 0.852441 4.3541 1.0245 0.2013

Asst 0.000463 0.131925 0.861880 4.5111 0.9781 0.2955 0.9039

3.4 lentelé: KO grazos taikomy modeliy parametry jverciai

Coca-Cola akcijos grazos modeliy parametry jverciy lenteléje taip pat mato-
mos didelés b; reiksmeés, rodancios létg kintamumo kitima, o & jverciai Siuo atveju
rodo reiksmingesnj skirtuma nuo vieneto, tad laikoma, kad neigiama asimetrija ¢ia
yra statistiskai reikSminga. Taip pat gautos teigiamos v; reiksmés APARCH mode-
liuose rodo, kad neigiama informacija Siuo atveju kintamumui daro didesnj poveikj

nei teigiama.
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3.3 Vertés pokycio rizikos testavimas

Sioje skyriaus dalyje pateikiami vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo atlikty
testy rezultatai. Abiems akcijoms analizé atlikta dviem rizikos lygiais, tai yra, kai
pasikliovimo lygmuo « yra lygus 0.01 ir 0.05.

Vertés pokycio rizikos prognozés apskai¢iuojamos remiantis ,,slenkancio lango*
(angl. rolling window) principu, naudojant R paketo rugarch funkcija ugarchroll.
Pirmiausia, pirmi 1200 laiko momenty — dieny stebéjimai yra naudojami jvertin-
ti pradinius modeliy parametrus. Tuomet, kas 25 dienas modeliai ,slenkanc¢iame
lange® vertinami i$ naujo ir kiekvienam laiko momentui gaunami vieno laikotarpio
i priekj vertés pokycio rizikos VaRj, prognozuojami dydziai, esant atitinkamam
pasikliovimo lygmeniui a.

Tesla ir Coca-Cola akcijy VaR prognozavimo tikslumo testavimo rezultatai, kai
a = 0.01 ir a = 0.05, pateikti ir lentelése. Lentelése pateikiamas
pazeidimuy santykis (ang. violation ratio) — stebéty VaR pazeidimy ir teoriskai tike-
tino pazeidimy skaiciaus santykis, zymimas VR. Jei Sis rodiklis yra zZymiai didesnis
uz vieneta, daroma prielaida, kad modelis nepakankamai jverting rizika, nes siuo
atveju stebéty pazeidimy skaicius virsija tikéting, ir atvirksciai, jeigu VR yra ma-
zesnis uz vienetg — rizika pervertinama. Taip pat lentelése pateikiamos besalyginio
padengimo — UC, nepriklausomumo — IND ir salyginio padengimo — CC testy gautos

p-reiksmeés, kurios bus lyginamos su reikSmingumo lygmeniu lygiu 0.05.

MOdehS Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

VR 1.667 0.984 0.984 1.591 0.909 0.909
UC 0.025 0.967 0.967 0.045 0.746 0.746
IND 0.387 0.610 0.610 0.409 0.638 0.638
CC 0.056 0.877 0.877 0.096 0.850 0.850

3.5 lentelé: TSLA VaR prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.01

IS Tesla akcijos vertés pokycio rizikos (VaR), kai pasikliovimo lygmuo o = 0.01,
prognozavimo testy rezultaty lenteléje matyti, kad abu salyginio heteroskedas-
tiskumo modeliai GARCH ir APARCH su normaliojo skirstinio prielaida generuoja

per daug pazeidimy — pazeidimy santykis VR abiem atvejais yra didesnis nei 1.5, o
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tai reiskia, kad rizika yra nuvertinama. Siy modeliy netinkamuma parodo ir mazes-
nés nei 0.05 gautos besalyginio padengimo testo p-reiksmes, todél UC testo nuliné
hipoteze, kuri reiskia teisingg pazeidimy daznj, yra atmetama. Likusiy modeliy, su
Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniy prielaidomis, pazeidimy santykio
VR dydziai yra artimi vienetui, visy trijy testy p-reiksmeés virsija 0.05, todél galima
daryti isvada, kad teisingo pazeidimy daznio ir pazeidimy nepriklausomumo nuli-
nés hipotezés néra atmetamos, todél sie modeliai tinkamai generuoja Tesla vertés

poky¢io rizikos prognozes, kai a = 0.01.

MOdehS Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

VR 0.957 1.079 1.063 0.942 1.079 1.063
UC 0.726 0.512 0.594 0.632 0.512 0.594
IND 0.161 0.072 0.081 0.176 0.280 0.303
CC 0.352 0.161 0.188 0.357 0.449 0.511

3.6 lentelé: TSLA VaR prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.05

Kai o = 0.05, Tesla akcijos VaR prognozavimo testy rezultatai lenteléje
rodo, kad visy Sesiy analizuojamy modeliy, siuo atveju net ir modeliy su normaliojo
skirstinio prielaida, visy atlikty testy p-reikSmeés yra didelés, todél neatmetamos nei
besalyginio padengimo, nei nepriklausomumo testy nulinés hipotezés. Taigi, néra
pagrindo teigti, kad siuo atveju bent vienas modelis yra netinkamas.

Apibendrinant Tesla VaR prognozavimo testy rezultatus, matyti, kad problema
isryskéja tik tuomet, kai pasirenkamas pasikliovimo lygmuo o = 0.01. Tuomet rei-
kalaujama rinktis skirstiniy, kurie leidzia modeliuoti sunkesnes uodegas, prielaidas.
Kitu atveju, kai a = 0.05, nei salyginio heteroskedastiskumo modelio, nei skirstinio

prielaidos pasirinkimas reikSmingo skirtumo rezultatams nesudaro.

I§ Coca-Cola akcijos VaR prognozavimo testy, kai v = 0.01, rezultaty [3.7]lentelé-
je matyti, kad kaip ir buvo galima tikétis — GARCH modelis su normaliojo skirstinio
prielaida yra visiskai netinkamas. Tai pagrindzia ne tik stipriai vieneta virsijantis
VR rodiklis, bet ir gautos labai mazos ir salyginio, ir besalyginio testy p-reiksmeés,
kas rodo, kad nulinés testy hipotezés yra atmetamos. Kiti modeliai, net ir APARCH
su normaliojo skirstinio prielaida, siuo atveju rodo didesnes nei 0.05 p-reiksmes, tad

laikoma, kad jie pakankamai teisingai pateikia vertés pokycio rizikos prognozes.
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Modelis Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

VR 1.742 1.136 0.758 1.364 1.136 0.530
UC 0.014 0.616 0.362 0.203 0.616 0.061
IND 0.365 0.556 0.696 0.480 0.556 0.784
CC 0.032 0.742 0.611 0.346 0.742 0.167

3.7 lentelé: KO VaR prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.01

Modelis Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

VR 0.836 1.049 0.957 0.851 1.018 0.942
UC 0.162 0.683 0.726 0.206 0.875 0.632
IND 0.317 0.089 0.161 0.293 0.109 0.176
CC 0.228 0.217 0.352 0.259 0.274 0.357

3.8 lentelée: KO vertés VaR prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.05

Rezultatai lenteléje rodo, kad Coca-Cola akcijos VaR, kai @ = 0.05, progno-
zavimo testo rezultatai atkartoja Tesla akcijos rezultaty, kai pasirenkamas toks pat
a dydis, tendencija, kuomet nei vienas modelis néra laikomas netinkamu. Cia visy
modeliy testy rezultatai rodo pakankamai dideles p-reiksmes, tad nei viena nuliné
hipotezé néra atmetama ir daroma isvada, kad visi nagrinéti modeliai yra tinkami
praktiniam taikymui.

Bendrai apzvelgiant gautus abiejy analizuoty akcijy vertés pokycio rizikos prog-
nozavimo testy rezultatus, galima jzvelgti gana panasia tendencijg. Abiem atvejais,
pasirinkus a = 0.01, tinkami salyginio heteroskedastiskumo modeliai tik turintys
Stjudento t arba asimetrinio Stjudento t skirstiniy prielaidas, nors Coca-Cola akci-
jos atveju neatmetamas ir APARCH modelis su normaliojo skirstinio prielaida. Tuo
tarpu, kai a = 0.05, visi nagrinéti modeliai pateikia statistiskai priimtinas vertés

pokyc¢io rizikos prognozes.

3.4 Deficito vidurkio testavimas

Toliau pereinama prie rizikos mato deficito vidurkio (ES) prognozavimo tikslumo
vertinimo taikant laisvojo nario ES regresijos (ESR) testa, kuriam atlikti naudojama

R paketo esback funkcija esr backtest.
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Analizé taip pat atliekama dviem tais paciais rizikos lygiais — kai « lygus 0.01
ir 0.05. Naudojamas tas pats ,slenkancio lango®“ principas kaip ir VaR testuose ir
apskaiciuojamos vieno laikotarpio j priekj deficito vidurkio ES{,; prognozés, esant
pasirinktam pasikliovimo lygmeniui .

Gautos ESR testy p-reiksSmés abiems akcijoms ir pasirinktiems skirtingiems «

pateiktos 3.10], 3.11] ir [3.12] lentelése.

Modelis Gnorm Gst Gsst Anorm Ast ASSt

ESR 0.098 1.000 0.821 0.025 1.000 0.841

3.9 lentelé: TSLA ES prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.01

MOdehS Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

ESR 0.063 1.000 0.737 0.094 1.000 0.813

3.10 lentelé: TSLA ES prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.05

Is Tesla akcijos ESR testy rezultaty lentelése ir matyti, kad pasirinkus
a = 0.01, dél itin mazos p-reiksmeés salyginio heteroskedastiskumo modelis APARCH
su normaliojo skirstinio prielaida neteisingai prognozuoja rizikos mato ES dydj. Kai
a = 0.05, visy analizuoty modeliy p-reikSmés virsija 0.05, taciau galima matyti, kad
ir ¢ia modeliai su normaliojo skirstinio prielaida islieka silpnesni, nes reikSmingumo
lygmens riba 0.05 virsijama tik minimaliai, kai tuo tarpu modeliy su Stjudento t ir

asimetriniu Stjudento t skirstiniy prielaidomis gautos p-reiksmes artimos vienetui.

Modelis Gnorm Gst Gsst Anorm Ast Asst

ESR 0.027 0.988 0.644 0.140 0.952 0.665

3.11 lentelé: KO ES prognozavimo testy rezultatai, kai o = 0.01

Modelis Gnorm Gst Gsst Ano'r’m Ast ASSt

ESR 0.145 1.000 0.801 0.173 1.000 0.851

3.12 lentelé: KO ES prognozavimo testy rezultatai, kai @ = 0.05
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Coca-Cola akcijos ESR testo rezultatai esantys ir[3.12]lentelése rodo pasikar-
tojancia situacija. Kai o = 0.01, vienareikSmiskai netinkamas modelis yra GARCH
salyginio heteroskedastiskumo modelis su normaliojo skirstinio prielaida. Ir veélgi
abiem rizikos lygiais modeliai su Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniy
prielaidomis rodo reikSmingai dideles ESR testy p-reiksSmes, tad laikoma, kad jie
tinkamiausiai nurodo rizikos mato ES prognozes, esant pasirinktam a.

Apibendrinant gautus abiejy akciju ESR testy rezultatus, daromos isvados ana-
logiskos gautoms pries tai aptartuose vertés pokycio rizikos (VaR) prognozavimo
tikslumo testuose. Abiejy akcijy modeliai su normaliojo skirstinio prielaida netei-
singai prognozuoja tiek VaR, tiek ir ES rizikos maty dydzius, kai a = 0.01. Tuo
tarpu modeliai su skirstiniy, modeliuojanciy sunkesnes uodegas nei normalusis skirs-
tinys, prielaidomis — abiem rizikos lygiais laikomi statiskai priimtini ir VaR, ir ES
prognozavime. Tad nors pasirinkus o = 0.05, nepriklausomai nei nuo salyginio he-
teroskedastiskumo modelio, nei nuo skirstinio prielaidos pasirinkimo visi modeliai
generuoja statistiskai priimtinas abiejy rizikos maty prognozes, darant bendrg at-
liktos analizés iSvada — sakoma, kad abiems akcijoms atmetami modeliai turintys

normaliojo skirstinio prielaida.

3.5 Modeliy tinkamumo vertinimas

Siekiant jvertinti, kuris i$ statistiskai priimtiny modeliy (GARCH ir APARCH mode-
liy su Stjudento t ir asimetrinio Stjudento t skirstiniy prielaidomis) abiems akcijoms
yra tinkamiausias praktiniame taikyme — naudojamas Akaike informacijos kriterijus

(AIC). Sis informacijos kriterijus apibréziamas taip [I]:
AIC = 2k — 21n(L),

¢ia k yra modelio parametry skaicius ir L yra maksimali modelio tikétinumo funk-
cijos reikSmeé. Pagal Akaike informacijos kriterijy — tinkamiausias modelis yra tas,
kurio AIC reiksmé yra maziausia.

Gautos Tesla ir Coca-Cola akcijy grazy modeliy AIC reikSmés pateikiamos
ir B.14] lenteleése.

Pagal gautus rezultatus, esanc¢ius lenteléje, daroma isvada, kad Tesla akcijos

grazai tinkamiausiu modeliu laikomas GARCH(1,1) modelis su Stjudento t skirstinio
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Modelis G Gst A Agst

AIC —4.2310 -4.2293 -4.2289 -4.2272

3.13 lentelée: TSLA akcijos grazos modeliy AIC reiksSmeés

prielaida. Sis rezultatas atitinka anksciau aptartus parametry jvercius, rodancius

grazy pasiskirstyma su sunkiomis uodegomis.

Modelis G Gsst A Agst

AIC -6.5755 —6.5768 -6.5811 —6.5838

3.14 lentelée: KO akcijos grazos modeliy AIC reiksmés

Coca-Cola akcijos grazai, pagal maziausia AIC reiksSme lenteléje, daroma
isvada, kad tinkamiausias yra APARCH modelis su asimetrinio Stjudento t skirstinio
prielaida. Sis rezultatas atitinka pries tai gautus parametry jver¢ius, rodandius ne

tik sunkias grazos skirstinio uodegas, bet ir reikSmingg skirstinio asimetrija.
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ISvados

Siame darbe teoriskai pristatyti rizikos matai — vertés pokycio rizika (VaR) ir defici-
to vidurkis (ES), ju svarba ir savybés. Taip pat nagrinéti parametriniai ir salyginio
heteroskedastiskumo modeliai, rizikos maty prognozavimo modeliy tikslumo testai.
Pritaikius pateikta teorija Tesla bei Coca-Cola akcijy grazoms ir atrinkus tik tuos
modelius, kuriy VaR ir ES prognozés pagal atliktus testus yra statistiskai priimti-
nos, tolesniam palyginimui buvo taikomas Akaike informacijos kriterijus. Galiausiai
nustatyta, kad Tesla akcijos grazai tinkamiausias yra GARCH(1,1) modelis su Stju-
dento t skirstinio prielaida, o Coca-Cola akcijos grazai — APARCH(1,1) modelis su
asimetrinio Stjudento t skirstinio prielaida. Tokie gauti rezultatai leidzia daryti
isSvada, kad siy nagrinéjamy akcijy grazoms normaliojo skirstinio prielaida rizikos
maty skai¢iavimui yra netinkama.

Tolimesniuose darbuose buty galima analizuoti didesnio laikotarpio akcijy uz-
darymo kainas, kitus rizikos matus bei skirstinius. Taip pat palyginti Siuos gautus
rezultatus su kitais salyginio heteroskedastiSkumo modeliais bei atlikti papildomus

VaR ir ES prognozavimo modeliy tikslumo testus.
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