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Value at Risk med Extremvardesteori
— En Studie av Ravaror
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Sammanfattning: Det idag vildigt populira riskmattet Value-at-Risk (VaR) kan
beriknas pa manga olika sitt. En metod som anvinder sig av extremvirdesteori
(EVT) f6r att estimera VaR utvecklades under 1990-talet som ett alternativ till de
traditionella VaR metoderna. EVT fokuserar pd fordelningens svans, eftersom det ar
hir de extrema observationerna upptrider. I denna studie underséker vi hur
framgangsrik extremvirdesmetoden dr nir det kommer till att estimera VaR for
ravaror, en typ av tillging som karakteriseras av att vara extremt volatil och didrmed
speciellt svar att riskbedéma. Vira resultat pekar pa att extremvirdesteorin erbjuder
ett intressant alternativ nar man onskar att estimera VaR for volatila ravaror. Speciellt
bra estimeringar, relativt Ovriga undersokta metoder, ger EVT for de verkligt extrema
hindelserna (konfidensintervall 99.9 %). Samtidigt indikerar vara resultat pd att den
enkla traditionella historiska simuleringsmetoden 1 vissa fall presterar nastintill lika

bra resultat.



Forkortningar

EVT Extremvirdesteori

GEV Generaliserad Extremvirdesférdelning
GPD Generaliserad Pareto Distribution

11D Identisk oberoende fordelat

POT Peaks over Threshold
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1. Inledning

Detta kapitel dr avsett att ge en introduktion till uppsatsens amne. V'idare redogirs har for uppsatsens

Syfte och begrinsningar. Slutligen presenteras uppsatsens utformning.

1.1 Bakgrund

De senaste decennierna har intresset av att mita risken kopplat till finansiella
tilledngar Okat markant. Tidigare var det enbart fokus pd vad fér avkastning en
investering gav. Efterhand blev det dock dven fokus pa vilken risk som var kopplad
till den aktuella placeringen. Simons (2000) identifierar tva huvudanledningar till
denna 6kande riskmedvetenhet. For det forsta, investerares portfoljer har i takt med
den 6kande anviandningen av derivat blivit mer och mer komplexa. For det andra har
flera marknader blivit alltmer volatila.

Att kunna estimera risken pa sin investering 4r alltsi numera mycket viktigt. Det
finns flera olika riskmatt som man kan anvinda sig av for detta dndamal. Sedan Gver
ett decennium tillbaka dr Value-at-Risk (VaR) ett av de populiraste riskmatten.

VaR svarar pa frigan om hur mycket som mest kan forloras 6ver en viss
tidshorisont med en viss sannolikhet (konfidensnivd). Med andra ord miter VaR
moijlig forlust under “normala” marknadsrorelser. VaR dr numera det frimsta
riskmittet gillande marknadsrisk (Jorion 2001). VaR's popularitet beror bland annat
pé att bankkommittén i Basel beslutade att banker ska klara av att ticka sina forluster
pa deras handelsportfoljer med 10 dagars tidshorisont 99 % av gangerna. Finansiella
institutioner anvander ofta dven VaR till intern riskkontroll. VaR kan beriknas pa
manga satt. En metod som anvinder sig av extremvirdesteori fOr att estimera VaR
utvecklades under 1990-talet som ett alternativ till de traditionella VaR metoderna.
Extremvirdesteorin férséker som namnet antyder forklara de extrema hindelserna,
d.v.s. de ovanliga avvikande hindelserna. Till skillnad frin médnga andra teorier inom
matematisk statistik fokuserar extremvirdesteorin pa det ovanliga istillet for pa det
vanliga. Idéerna och dmnet kan man spara tillbaka till borjan av 1900-talet. Det
drojde dock till mitten av arhundradet innan teorin formulerades pa ett konkret sitt
for att anvindas pa fysiska fenomen. I borjan lig fokus pé olika ingenjérsomraden
saisom att analysera hallbathet f6r olika konstruktioner. Idag anvinds
extremvirdesteorin inom bland annat meterologi, hydrologi, och alltsa dven for att

estimera finansiell risk (Coles 2001).



1.2 Problematisering

VaR kan som sagt beriknas pa manga olika sitt. De flesta VaR metoder bygger pa
antaganden om prisférindringarnas kumulativa férdelning. Dessa metoders
estimeringar fungerar bra i de omradena av den empiriska férdelningen dir det finns
manga observationer. Fér VaR med hogt konfidensintervall (99 % och mer) ger de
dock generellt simre estimat eftersom det normalt finns vildigt fa extrema
observationer. Det dr med andra ord stor risk att antagandet om utseendet pa
tordelningens svans inte dr korrekt. Ironiskt nog dr det just extrema forluster som
man forséker undvika med hjalp av VaR.

En metod som anvinder sig av extremvirden for att estimera VaR utvecklades
under 1990-talet, extremvirdesteorin, for att komma tillritta med dessa
tillkortakommanden. Extremvirdesteorin fokuserar pa fordelningens svans eftersom

det dr hir de extrema observationerna upptrider.

1.3 Syfte

Syftet med studien ér att underséka hur VaR med extremvirdesteori presterar for

olika typer av ravaror.

1.4 Avgriansningar

Vi underséker daglig VaR for tre stycken olika ravaror (nickel, olja och silver) pa tre

olika konfidensnivier (95 %, 99 % och 99.9 %). Handelsdagarna som var undersékning

baseras pa dr for olja och silver, fran 1987-10-31 till 2007-10-31, samt for nickel, fran

1997-10-31 tll 2007-10-31. Endast en av extremvirdesteorins fordelningar appliceras i

studien, GPD. Som referensmetoder underséks tva andra VaR metoder, historisk

simulering och varians/kovatians metoden.



2. Teoretiska koncept

Detta kapitel forser lisaren med en summering av de teoretiska koncept som har anvints under

utforandet av den har studien.

2.1 Ravaror

Ravaror handlas pa speciella ravaruborser diar de kops och siljs med hjilp av

standardiserade kontrakt. Nagra av de viktigaste handelsplatserna ér:

e Chicago Mercantile Exchange

e London Metal Exchange

e New York Mercantile Exchange
e Furonext Liffe

e Dalian Commodity Exchange

Pa dessa borser handlas det med olika sorters ravaror sisom ddelmetaller, basmetaller,
jordbruksvaror och energivaror m.m. I denna studie kommer vi begrinsa oss till att
studera tre olika ravaror; nickel, olja samt silver. Handeln med dessa tre ravaror har olika

kinnetecken, vilka beskrivs nedan.

2.1.1 Nickel

Nickel ir en silverlik metall som linge anvants till bland annat mynttillverkning. Idag
anvinds nickel frimst vid tillverkning av rostfritt stal, mynt och uppladdningsbara
batterier. Ar 1979 borjade man handla med nickel 6ver London Metal Exchange och
idag uppgir virldsproduktionen till 1 138 600 ton per ar. Handeln med nickel

kinnetecknas av att vara vildigt volatil.'

2.1.2 Olja

Olja idr den mest handlade ravaran i viarlden och har handlats frekvent sedan borjan av
forra seklet. Produktionen av olja dr koncentrerad till ett fatal foretag (10 féretag star for
nira 70 % av total produktion). Dessutom dr 9 utav de 10 storsta oljereserverna

statsigda. Detta sammantaget innebdr att oljepriset inte enbart styrs utav utbud och

I www.lme.co.uk



efterfrigan utan dven av politiska beslut och stillningstaganden. Vid politiskt instabila

tider brukar marknaden darfor vara extra volatil.

2.1.3 Silver

Silver dr en ddelmetall som linge anvints till bland annat mynttillverkning. Idag ar de
frimsta anvindningsomradena inom fotoindustrin och smycken. Silver tillh6ér den minst
volatila av de ravaror vi har valt att titta pa. Historiskt har silverpriset kinnetecknats av

att vara stabilt under lainga perioder varefter en kraftig prisférandring intriffat.

2.1.4 Ravarors gemensamma kinnetecken

Enligt Embrechts et al. (2005) kdnnetecknas tidsserier Over ravarupriser av ett flertal

egenskaper som forsvirar estimeringen av riskmatt. Exempel pa sidana egenskaper ir:

I. Avkastningarna ir inte identiskt oberoende foérdelade (IID)
II. Volatiliteten varierar Over tiden
III. Fordelningarna har tjock svans

IV. Extrema avkastningar uppkommer i kluster

2.2 Value at Risk (VaR)
Definitionen av VaR ir enligt Embrechts et al. (2005):

Givet en konfidensnivi a € (0,1), ges VaR av det minsta nummer /s att sannolikheten

att forlusten L Overstiger /inte ar storre an (1-o):
VaR, =inf{l e R:P(L>1)<1-a}

VaR idr en funktion av tvd parametrar: tidshorisont och konfidensniva.

2.2.1 Uppkomsten och utvecklingen av VaR

I slutet av 1970-talet och i inledningen av 1980-talet bérjade flera av de stora
internationella bankerna utveckla interna modeller som skulle kunna estimera
institutionens totala risk. Anledningen till att de utvecklade dessa modeller var for att
deras riskexponering blev alltmer komplex och att det blev allt svarare, men ocksa
allt viktigare att aggregera de olika riskerna genom att ta hidnsyn till hur de
interagerade med varandra Man borjade nu inféra mer eller mindre godtyckliga

begrinsningar vilket bland annat resulterade i att l6nsamma investeringar ej kunde



goras. Kopplingen mellan olika omraden var bristfillig och en minskad risktagning
inom ett omrade innebar sallan att en hogre risk kunde tas pa ett annat.

Efterhand som bankerna kimpade med dessa problem, blev de gradvis varse om
att vad som behdvdes var nigon form av sannolikhet pa hur stor foretagets totala
forlust kunde bli. Ett sidant matt skulle ge bankerna en bittre forstaelse for deras
totala riskexponering, vilket i sin tur skulle mynna ut 1 en battre allokering av kapital
och begrinsningar.

Det kanske mest kinda resultatet av denna insikt dr RiskMetrics systemet som
utvecklades av JP Morgan. Det sigs att davarande styrelseordféranden pa JP
Morgan, Dennis Weatherstone, gav sin personal order om att férse honom med en
daglig ensidig rapport om den totala risken och de mojliga forlusterna inom de
nirmsta 24 timmarna pa bankens hela handelsportflj. Personalen pa JP Morgan
foljde ordern och utvecklade ett system dir man forst mitte alla de olika
handelspositionernas enskilda risk och hur de kovarierade med varandra. Direfter
summerade man dessa till ett enda matt, ’#he value at risk”. Att utveckla detta system
krivde stora arbetsinsatser och tog ling tid, men ar 1990 togs det i bruk och man
fann snabbt att det hade stark positiv effekt pa foretagets riskhantering.

Aven andra finansiella institutioner utvecklade sina egna VaR-system under den hir
perioden. De olika systemen skiljde sig ganska betydligt fran varandra dven om de
hade samma underliggande idé. De olika féretagen som utvecklade dessa system var
dock vildigt hemlighetsfulla och noga med att deras system inte skulle anvindas av
nagon konkurrent. Dirfér vicktes det stor uppmirksamhet nir JP Morgan 1994
beslutade att gora en forenklad version av deras RiskMetrics tillginglig for alla.
Denna lansering var viktig, inte minst for att 6ka medvetenheten om VaR och skapa
debatt om hur systemet kunde forbittras. Beslutet att géra RiskMetrics tillginglig
medférde ocksa att anvindandet av VaR system 6kade markant. Redan ett par ar
senare hade VaR mattet blivit det dominerande mattet for att mita finansiell risk

(Dowd 1998).



2.2.2 Fordelar med VaR

VaR har manga fordelar jimfort med traditionella riskmatt, de 4r enligt Dowd (2005):

e VaR miter risken i termer av forlorade pengar, vilket gbr att mattet blir
littforstaeligt och diarmed blir det enklare att kommunicera risken till intressenter

som ej ir specialister inom riskteori.

e VaR kan anvindas pa alla typer av positioner och riskfaktorer. Den kan
appliceras pa alla sorters portféljer och dnnu viktigare, VaR g6r det moijligt att
jamfora olika portfoljers risk. T.ex. kan VaR f6r en rinteportfolj jamforas med en

portfolj bestaiende av optioner.

e VaR tlldter att man adderar risken fran olika positioner till ett aggregerat riskmatt
for portfoljen. Framforallt gors denna aggregering genom att man tar hansyn till

de inbordes forhillandena mellan riskfaktorerna.

e VaRir ett holistiskt riskmatt (d.v.s. ett riskmatt som beskriver helheten) eftersom
det tar full hansyn till alla drivande riskfaktorer och tittar inte bara pa ett riskmatt

1 taget.

e VaR ir probabilistiskt vilket innebédr att VaR inte bara beskriver hur stor
forlusten blir om ett visst scenario intriaffar, utan ocksi hur sannolikt detta

scenario 4ar.

Dessa fordelar har tillsammans gjort VaR till ett mycket populirt riskmatt. Nagot
som ocksa hjilpt till att sprida VaR anvindandet dr rapporten ”’the Basel Committee”
utgav 1995-1996. Efter denna rapport har flera centralbanker gjort det obligatoriskt
for underordnade banker att kvantifiera sin riskexponering med hjilp av VaR.
Diremot har kommittén inte beslutat om nagon standardmodell f6r berikning av

VaR och bankerna kan dirmed vilja fritt bland de olika metoderna.

2.2.3 Nackdelar med VaR

Tyvarr har VaR precis som alla andra riskmatt nackdelar. For det férsta kriver VaR

relativt mycket datorkraft, speciellt om portféljen bestir av manga olika tillgingar.



For det andra, ger VaR ingen information om storleken pa forlusten om det blir en
stor forlust (d.v.s. en forlust storre dn VaR). Detta tillkortakommande illustreras 1
Figur 2.1 och Figur 2.2. Portféljerna i Figur 2.1 och Figur 2.2 har identisk VaR men
portféljen i Figur 2.2 dr betydligt mer riskfylld eftersom den har en storre potentiell

forlust.

T VaR

Figur 2.1 (Hull 2006)

VaR

Figur 2.2 (Hull 2006)

En annan nackdel med VaR ar att det inte ar ett si kallat Coberent riskmeasure
(koherent riskmatt). Kraven for ett sidant matt foreslogs av Arztner (1999) och de

ar:

e Monotonicity (monotonitet): Om portfélj A 1 alla mojliga scenarier har ligre
avkastning dn portfolj B sa maste portfolj A ha ldgre risk dn portfolj B.

o Translation Invariance (omvandlingsbestindighet): Om man adderar x kronor till en
portfolj sa ska risken pa portféljen reduceras med x.

e  Homogenity (homogenitet): Att 6ka storleken pa portféljen ska endast innebira en
uppskalning av risken med samma faktor.

o Subadditivity (subaddivitet): En sammanslagning innebir inte ytterligare risk, d.v.s.

risken kan reduceras genom diversifiering.
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Anledningen till att VaR inte dr ett koherent riskmatt dr att det inte uppfyller
subaddivitetsvillkoret.

Slutligen har en del kritik framférts om att VaR inte ar ett tillrickligt precist matt.
Empirisk forskning uttérd av Beder (1995) visar att olika VaR modeller kan ge
vildigt olika skattningar. Dessutom visar forskning pa att samma VaR modeller kan

ge olika resultat beroende pa hur de implementeras (Marshall and Siegel 1997).

2.2.4 Beridkningsmetoder f6r VaR

Det finns manga olika sitt att berikna VaR, i detta avsnitt beskriver vi nagra av de
mest kidnda. Enligt Jorion (2001) kan de olika berakningsmetoderna foér VaR grovt

delas in i tva grupper:

¢ Lokala-virderingsmetoder
Dessa metoder miter risk genom att virdera portféljen endast en gang, vid den
initiala positionen, direfter beriknas portféljens virdeforindring vid eventuella
torindringar som en funktion av den initialapositionen. Dessa metoder antar oftast

att de drivande riskfaktorerna ar normalfordelade.

¢ Fulla-virderingsmetoder
Metoderna i denna grupp miter risk genom en komplett prissittning for portféljen

under en mingd olika scenarion.

Nedan beskrivs de berikningsmetoder f6r VaR som tillimpas i denna studie.

Delta-normal metoden

Delta-normal metoden eller varians/kovarians metoden som den ocksd kallas ar
kanske den enklaste av de olika estimeringsmetoderna for VaR. Det dr en lokal
virderingsmetod som antar att tillgdngarnas avkastning ar linjara funktioner (iven
kallat delta-funktioner) av normalférdelade riskfaktorer. Detta antagande leder till att
tillgdngarnas avkastningar sjilva ocksa dr normalférdelade. Normalfordelningens

standardegenskaper sdger da att:

VaR, =-u+o*z, 2.1
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dir VaR, betecknar VaR for konfidensnivan 1-o, p avkastningarnas vintevirde, o
avkastningarnas standardavvikelse och z, ar standardnormalférdelningens kritiska
virde for konfidensnivan a.

Eftersom man antar en normalférdelning si behdver man med denna metod
endast estimera tvd parametrar — forvantad avkastning och varians. Estimeringen av
variansen gors genom att med hjilp av historisk data berikna de olika tillgangarnas
inbordes varianser och kovarianser (dirav metodens namn).

Nir de tva parametrarna ar skattade sager normalférdelningens standardegenskaper
att detta dr allt som beh6vs f6r att beskriva avkastningarnas férdelning och diarmed
ar forlusten som endast Gverstiges x procent av gangerna (d.v.s. VaR) litt att
bestimma.

Metoden dr mycket praktisk och problem i berikningen uppstar forst nir man ska
berikna VaR for en portfél] med manga tillgangar, detta pa grund av att
varians/kovarians matrisen vixer snabbt i takt med antalet tillgingar. For att rada bot
pa detta problem sd brukar man férenkla utrdkningen av varians/kovarians matrisen
med hjilp av “mapping” Over ett mindre antal riskfaktorer. Detta minskar
naturligtvis skattningens noggrannhet, men for det mesta genereras dnda acceptabla
resultat (Jorion 2001).

Den storsta nackdelen med denna metod dr att tyvirr fOljer inte avkastningar fran
finansiella tillgangar en normalférdelning (Mandelbrot 1963 och Fama 1963). Ofta
karakteriseras finansiell data av; tjock svans, skevhet samt ostabila korrelationer.

Detta ir allvarliga tillkortakommanden och gor att metoden blir mindre attraktiv.

Historisk Simulering
For att slippa gbra antaganden om avkastningarnas fordelning kan historisk
simulering anvindas. Denna metod antar att priserna i framtiden kommer att f6lja
samma fordelning som de gjort férut. Man borjar med att bilda en hypotetisk
portfélj som bestir av portféljens nuvarande position. De historiska avkastningarna
till denna tinkta portfolj rekonstrueras sedan. Fordelningen av de hypotetiska
avkastningarna anvinds sedan for att berdkna VaR.

Valet av observationsperiodens lingd ir inte sjalvklart; ett lingt intervall innebir ett
noggrannare matt men kan a andra sidan innebidra att den anvinda datan blir

irrelevant.
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De storsta fordelarna med historisk simulering dr att: metoden ér relativt ltt att
implementera och att den inte kriver att den anvianda datan har nagon speciell
férdelning.

En stor nackdel med denna metod ér att den ger missvisande resultat om det
forflutna inte 6verensstimmer med framtiden. En annan nackdel ir att denna metod
ger samma vikt till alla observationer oavsett alder. Detta innebér dels att gamla
otypiska observationer kan fi for stor betydelse, dels att niar observationer av stora
forluster faller bort och inte lingre tas med i berikningen kan resultatet fa en
betydande paverkan. Slutligen, dven om historisk simulering inte gbr nagra
antaganden om utseendet pa avkastningarnas fordelning si antar metoden att
férdelningen dr konstant 6ver tiden, dvs. att skevheten, volatiliteten och toppigheten

inte forandras.

2.2.5 Backtesting av VaR

I det foregiende avsnittet beskrevs olika metoder for berikning av VaR for
nistkommande period. Om dessa procedurer kontinuerligt implementeras finns
mojligheten att kontrollera hur de olika metoderna presterar och jimféra deras
relativa utfall. Den har typen av kontroll kallas backzesting (Embrechts et al. 2005).
Anta att vi vid tiden 7 estimerar VaR f6r en period. Vid tiden 747 kan vi da jaimféra

var en-periods-VaR med det verkliga utfallet, L. Vi har, enligt definitionen av VaR:

P(L,, >VaR!)=1-¢

Detta betyder att sannolikheten fér en o6verskridning av VaR dr 1-a. Om den
anvinda VaR metoden fungerar tillfredstillande sd bor alltsa antalet 6verskridningar

av VaR estimaten 6ver 7 perioder vara: m-(1— ).

2.3 Extremvirdesteori (EVT)

I detta avsnitt behandlas ett relativt nytt sdtt att analysera extremvirden i olika
dataserier. Man skulle kunna sdga att teorin férsoker forklara det ovanliga istéllet for
det vanliga. Idéerna och dmnet kan man spara tillbaka till borjan av 1900-talet. Det
drojde dock till mitten av 1900-talet innan teorin formulerades pa ett seridst sitt for
att anvindas pa fysiska fenomen. I borjan var fokus pa olika ingenjérsomraden

sasom att analysera hallbarhet for olika strukturer.
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Man kan sdga att extremvirden dr de ovanliga avvikande hindelserna. Ofta finns
det vildigt fa av dessa och dirmed kan estimat av maxvirde eller minimivirde for en
process ofta fi vildigt hoga/laga virden. Detta innebir att man behover utféra en
extrapolering med hjilp av den data man har. Det ir hir extremvirdesteorin kommer
in, det ar en klass av modeller som extrapolerar oobserverade virden frin
observerade virden (McNeil, 1999).

I princip finns det tva olika modeller inom extremvirdesteori. Den dldre varianten
som fokuserar pa extremvirden inom olika ”block” anvinder sig av GEV (den
Generaliserade Extremvirdesfordelningen). Den modernare varianten kallas for
POT (Peaks Over Threshold) och hir anvinds en annan férdelning; GPD (den
Generaliserade Pareto Distributionen) som istillet for att anvianda sig av block tittar

pé observationer 6ver en tréskel”. Nedan foljer en beskrivning av dessa modeller.

2.3.1 Den Generaliserade Extremvirdesférdelningen (GEV)

Detta ér en ildre modell men fortfarande mycket anviandbar. Modellen tittar pa de
storsta/minsta observationerna i en serie av observerade virden. Den anvinder sig
av ”’block”, det vill sdga att den delar upp de observerade virdena i olika intervall f6r
att sedan titta pa minsta eller hogsta virdet i varje intervall — block. Det kan vara
maximal nederbérd i ett omriade uppdelat pa ar eller storsta negativa

prisforindringen pa ett finansiellt instrument per manad eller dag.

Som tidigare nimnts analyseras de punkter som ir av mest intresse, extremvirdena,

hir betecknade med M .

M, = Max{X,, X,,..., X, }

n

dir X, X,,.....; X, dr en sekvens av oberoende stokastiska variabler med samma

tordelningsfunktion, F. Om, #, till exempel ar observationer under ett ar betecknar

M, det drliga maximat.

Distributionen for ett maximum blir darmed:

PriM, <z}=Pr{X, <z,....X, <z}={F@))

n
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For att undvika problem med konvergensen av sannolikhetsmassan gors en linjir

normalisering av variabeln M pé foljande sitt:

= tor sekvenser av konstanterna {an > 0} och {bn}

Lampliga val av @, och b, stabiliserar placeringen och skalan av M: nir n vaxer
och pa det sittet undviks relaterade problem.

Gransvardesdistributionen for M: kan nu hittas med limpliga val av a, och bn
istallet for Mn. Det finns begrinsade mojligheter f6r hur denna distribution kan se

ut.

Om det existerar sekvenser av konstanter {an > 0} och {bn} sa att normaliseringen

konvergerar mot distributionen G enligt nedan:
Pr{(M,-b,)/a,} > G(2) nir n—>x

Sa maste 1 enlighet med Fisher Tippet teoremet G tillhéra nagon av de tre

nedanstaende distributionerna (Fernandez 2003):

1 G(z)zexp[—exp{—(z;ﬂjﬂ, crem

B s QR
111 6(z)= exp{[(Z;bja]}, z<b

for parametrarna a>0,b och a >0.
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Ovanstidende klasser av distributioner kallas for I: Gumbel, II: Fréchet och III:
Weibull.
Det vanligaste édr att man kombinerar dessa klasser till en enda familj av

distributioner - den generaliserade extremvirdesdistributionen:

G(z)=exp _{14_5(2?7#)}1/5

dir 4 och o motsvarar lokaliseringsparametern b respektive skalparametern «. Den

sista parametern & ar en si kallade formparameter (shape parameter).

Ovanstiende distribution r definierad pai omradet {z:1+&(z—pu)/o >0} dir

parametrarna uppfyller: — 0 < g < 0,0 >0,—0 < § <0

For stora virden pa # kan vi dirmed approximera férdelningen:

Pr{M, —b,)/a, <z}~ G(2)

n

Lat X,, X, Dbeteckna en tidssetie med observerade virden. Genom att dela upp

.......

denna serie till ett antal serier, 7z ’block”, med vardera, #, virden fis en serie med

extremvirden. Denna serie kan anpassas till GEV férdelningen.

Att anpassa data till GEV distributionen gors littast med hjilp av Maxzinum
Likelibood metoden. Denna metod anvinds da man har ett antal okidnda parametrar
som ska skattas. Frimsta malet med metoden dr att maximera sannolikheten for att
den observerade dataserien kommer fran en bestimd distribution med hinsyn till de
okidnda parametrarna. Med andra ord fir man den skattning som har hogst
sannolikhet med hinsyn till den observerade datan och den f&rutbestimda

tordelningen.

Lat X, X, , X, dterigen beteckna observerade virden av en stokastisk variabel

med tithetsfunktionen f(X;0). Maximum likelihood funktionen blir di den totala

sannolikheten for att just den hir dataserien skulle ha producerats av den antagna
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tithetsfunktionen. I parametrarna € ingir biade kinda och okinda parametrar, lat oss

beteckna de okdnda som 6. Nedan ses Likelihood funktionen:

L@)=] ] f (x:6)

Likelihoodfunktionen dr relativt tungrodd att jobba med, frimst pd grund av att det
ar en produktsumma. Ett vanligt anvint knep ér att logaritmera den och fa fram den

sa kallade log Likelihoodfunktionen istillet:

1(6) = log(L(8)) = 3. log( T, (x:6))

N

Estimatet 6, kan nu fis fram genom att maximera ovanstiende funktion.

Maximering av Likelihoodfunktionen respektive log Likelithoodfunktionen ger
samma estimat. Detta eftersom logaritmfunktionen dr monoton, vilket innebar att
den dr ickeavtagande eller ickevixande. Maximeringen kan utféras pa olika sitt. Ett
alternativ dr att derivera och sitta lika med noll”. Men detta ir inte alltid mojligt och

da maste maximeringen istillet ske numeriskt.

Return Level

Return level handlar om att estimera kvantilerna 1 GEV modellen. Férdelningen sitts

lika med en hog sannolikhet, vilket leder till att man kan ta fram det varde, Z,, som

leder till denna héga sannolikhet:

G(zp):l—p 0<p<l1

dar — =m och kallas for return level. z p At det varde som Overskrids av vart 7 te

p

virde. Om man exempelvis har drsbaserad data innebar det att nivin Z, éverskrids

vart »z te ar. Z b riknas ut genom att invertera Gt
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7 = ﬂ_%h_{_mg(l_p)}-f]:ﬂ_% 1{!09(1%}1 for &0

p m
p—olog{-log(l— p)j = u— o logi-log(1- p)} for £=0

Vanligen gor man féljande omskrivning:

y, =—log(L-p)
, y—g[l—yp‘f] for  £#0
i ,u—alog(yp) for £=0

Omskrivningen gors framst for att underlitta nir man plottar en sa kallad rezurn level-

plot, vilket vi kommer att se strax.

2.3.2 Den Generaliserade Pareto Distributionen (GPD)

Den Generaliserade Pareto Distributionen (GPD) ar en annan metod inom EVT. GEV tar
bara hinsyn till maximat i varje block, vilket innebidr att vi forlorar virdefull
information i de extrempunkter som sallas bort i varje block. GPD dr en modernare
grupp av modeller som tar hinsyn till mer av de observerade virdena. GPD ir
generellt sett mer anvindbar i finansiella sammanhang (McNeil, 1999).

I GPD modellen infors en troskelniva, #, direfter sallas alla de virden som ligger
over denna troskel ut. Pa detta sitt fir man med alla forekommande extrempunkter i

datan oavsett nar de har observerats.
Aterigen betecknas den observerade datan som X, X,,...... , X, virdena anses vara

IID med samma fordelningsfunktion F. Med hjilp av F kan den sokta betingade

sannolikheten erhallas:

1-F(u+y)

1-F(u)

Pr{X >u+y/X >u}= y>0

Eftersom F inte dr kind behover vi approximera denna fordelning med en hog
troskelniva pa nagot sitt. Med hjilp av GEV presenterad tidigare kommer man fram

till f6ljande.



Lat dterigen: M| = max{Xl, ...... X, }

I enlighet med tidigare diskussion, approximera en GEV distribution enligt

nedanstiende for stora

PriM, <z}~ G(2)

G(z)=exp {“é(z;ﬂﬂ_%

Dir de olika parametrarna maste skattas.

Distributionsfunktionen for (X —u) betingat att X > u och for stora u ir

approximativt:
Py 1/¢

H(y):l—(1+fj definierat pa {y:y >0  och 1+&/56)> 0]
o

dir 6 =0+ &U— )

Det ovanstiende ekvationer siager dr att om vi kan approximera GEV férdelningen
till de olika blockmaximan sa finns det en motsvarande tréskeldistribution (GPD)
som kan approximeras. De olika parametrarna har en sammankoppling och & ir
densamma for de bida distributionerna. I fallet dir & — Oser distributionen ut pa

foljande vis:

H(y):l—exp(—;) , y>0

Parametrarna i GPD estimeras, i likhet med de i GEV, genom Maximum Likelihood.

Detta ar inte mojligt analytiskt utan gérs med hjalp av numeriska metoder.
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Return Level
Precis som 1 GEV modellen kan vi f4 fram en return level 1 GPD modellen.
Tolkningen édr precis densamma som 1 GEV. Den enda skillnaden dr att

distributionen for att X > U maste skattas enligt nedan.

1/
Pr(X > XX >u)=1- H(x—u):[1+ g(x_“ﬂ

o

det foljer att

i =prb > 0 ulpr =l f XV

(o}
dir ¢ =Pr{X >u}

For att erhilla return level, 1 det hir fallet betecknad med X, sitts ovanstaende

C 1 . .
ckvation lika med — , efter invertering erhalls:
m

forutsatt att X, >U

=u+‘;[(m§)f—1] for  £=0
u+olog(mg) for  £=0

¢ skattas littast genom att ta antalet virden, £, Over troskeln dividerat med antalet

virden, 7, i dataserien.

™o
Il
S| x

Modellverifiering:
Det ar viktigt att se till att den skattade GEV eller GPD modellen inte brister pa
nagot sitt. Det frimsta verktyget for att gora detta utgors av ett antal grafer. Man kan

inte med hjilp av dessa dra slutsatsen att modellen dr perfekt men det dr ett av de
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bista verktygen for att se att den inte brister fundamentalt. De vanligaste graferna

som forekommer i litteraturen ar:

o Sannolikbetsplot (Probabilty Plot)

Hir jaimfors den empiriska distributionen med den vi har anpassat. Forst

rangordnas data med avseende pd maxima, Z;) <7, <........... < Zyy - Den

empiriska distributionen ar:

- i
)=

Medan den framtagna modellen med insatta estimat (betecknat med *):

Om modellen stimmer bra 6verens med den observerade datan boér den empiriska

distributionen vara lik den modellerade GEV distributionen:
G (Z(i)) ~ G(Z(i))

Detta valideras littast genom att stilla upp en graf med respektive virdepar mot

varandra:

((6(z).6(z)) i =1.....m]

I GPD ritas istillet motsvarande fordelningsfunktion:

Punkterna i grafen bor ligga vildigt nidra enhetsdiagonalen (kurvan x). Om de
avviker for mycket dr det en indikation pa att nagot ar fel i modellen. Nackdelen

med denna plot dr dock att bada modellerna dr anpassade for att nirma sig 1 nar



Z; vaxer. Det ar ocksd denna region som 4r av mest intresse, dirmed erhalls minst

information om de punkterna som ér av storsta intresse. For exempel, se Figur 1.

o Kvantilplot (Quantile Plot)

For att undvika problemen diskuterade i sannolikhetsplotten kan en kvantilplot

stillas upp. Skillnaden hir ar att man viljer att plotta Z;; direkt mot inversen av

den skattade GEV modellen:

I fallet da en GPD modell analyseras ser inversen ut enligt nedan:

~

A (y)=us Ty]

I likhet med sannolikhetsplotten tyder avvikelser frin enhetsdiagonalen pa att

modellen fallerar pa ett eller annat sitt. For exempel, se Figur 1.

o Return level-Plot

Return level - plot visar return level, Z; mot Y i en logaritmisk skala.

GEV:
y, =—log(1- p) 0<p<l

== G- {-tol- p)}

GPD:

5 = u+?[(mfu ¥ 1]

Svansen pi distributionen dr komprimerad sa att estimatet av return level f6r langa

return levels kan ses i grafen. Linjiriteten av grafen i fallet dd & =Outgdr en



baslinje for att avgora effekterna av den estimerade formparametern.
Konfidensintervall kan lidggas till for att gora plotten mer informativ. Fér exempel,

se Figur 1.

o Histogram (Density Plot)
Hir plottas tithetsfunktionen for den skattade modellen tillsammans med ett
histogram byggt pa den observerade datan. Denna plot ar lite svar att handskas
med eftersom histogrammet dndrar sig markant beroende pa vilka intervall man
viljer. Dirmed dr denna plot inte lika informativ som de andra men den kan ge

mindre indikationer pa problem. Fér exempel, se Figur 1.

Probability Plot Quantile Plot
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- ]
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Figur 1. Exempel pa Sannolikhetsplot, Kvantilplot, Return Level-plot och Histogram.



Troskelval

Ett uppenbart problem med att anpassa en GPD distribution ir valet av troskelniva.
En f6r hog eller lag tréskel leder till olika slags problem. Det kan ibland vara vildigt
problematiskt att komma fram till en rimlig troskelnivd, i detta avsnitt beskrivs tva
metoder som kan hjalpa till att verifiera en bra niva.

Att vilja en for lag tréskel innebir att punkter tas med i analysen som egentligen
inte utgdr nagra extrempunkter. Detta leder till en snedhet i modellen (bias). Val av
en for hoég niva forkastar en hel del punkter med anviandbar information och leder
istallet till en hég varians. Utmaningen ligger i att hitta en lagom niva som balanserar
dessa.

Vanligen brukar man vilja troskelnivan sd lig som mojligt med hinsyn till att
modellen dndad utgdr en acceptabel approximation. Det finns frimst tvda metoder f6r
att gora detta, den ena utfér man innan man anpassar distribution och den andra
bygger pa att man stabiliserar parametrarna efter att approximeringen av modellen
agt rum.

Aterigen anvinds samma beteckningar. Den rda datan X;, Xy ,....... y X, anses vara
IID. Extremvirden dr de hindelser som 6verstiger troskeln # Dessa extremvirden

betecknas som Xa)s X(@)sererees X (k) och 6verskridningarna som

Den forsta metoden for att komma fram till ett bra tréskelvirde baseras pa
viantevirdet av GPD. Om Y har en GPD distribution med patametrarna o och &

sd 4ar vantevardet.

E(Y ) = 7 forutsatt att & <1, nar & > 1ir vintevirdet odndligt.

Om man antar att GPD distributionen dr limplig som modell f6r att modellera de

virden som 6verskrider troskeln (extremvardena) kan vinteviardet skrivas som:

o
E(X —ug|X >uy)= - forutsatt ate & <1

1-¢
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dir o, betecknar skalparametern som motsvarar troskelnivan Uy .

Om nu GPD ir giltig f6r de Overskridande virdena bor den vara lika giltig for

U > U, med limplig férindring av skalparametern o, .

o, +
E(X —u (X >u )= T
1-¢
Darmed ar E(X —-u ‘X > u) en linjir funktion av # f6r U > U, . E(X —-u ‘X > u) ar
helt enkelt vintevirdet av de virden som Overskrider # dir vantevirdet av
stickprovet ger ett empiriskt estimat. Dessa ska dirmed dndras linjirt med # och

leder till f6ljande procedur. Man ritar upp nedanstdende punkter i en graf:

dir Xgy,.....X(y,) bestir av de N, observationer som Overskrider # och X, dr det

storsta virdet, denna graf kallas “wean residual life plo?”, t6r exempel se bilaga 2,3 och
4. Grafen bor vara linjir i # och konfidensintervall kan lidggas till baserat pa
approximerad normalitet av stickprovets vinteviarden. Genom att studera plotten
kan man avgora vid vilket virde pa # man kan se en linjir trend. Som tidigare
papekats bor det ligsta limpliga virdet viljas.

Den andra metoden bestir av att underséka stabiliteten i de olika férekommande
parametrarna i modellen. Det innebdr att man anpassar ett antal olika GPD

fordelningar och ser hur o och & beter sig. Om GPD ir en limplig modell for att
modellera extremvirden Over en troskel U,sa bor ocksa extremvirden baserat pa en
hogre troskel # f6lja en GPD distribution. Formparametern & bor vara identisk for

de tva modellerna med olika trosklar medan o forindras sd linge & # 0

Oy :O-uo +§(U—UO)

Ovanstdende ekvation kan skrivas om sa att den istallet blir konstant med # enligt:
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c'=0,—-&

Med denna omskrivning boér bade o och & vara konstanta med #» di U >U,. De
kommer inte att vara exakt konstanta men bor vara stabila efter hinsyn till deras
samplingsfel. Detta argument papekar vikten av att plotta bide &° och £ mot «
tillsammans med konfidensintervall f6r respektive parameter och att vilja U, som det

ligsta virdet pa # dir estimaten fortfarande dr konstanta, for exempel se bilaga 2,3
och 4. Konfidensintervallen skattas litt fram genom de/ta metoden som beskrivs 1 nasta

avsnitt.

Deltametoden
Deltametoden dr en metod for att ta fram konfidensintervall f6r skaldra funktioner
av maximum likelihood estimat. Den ger generellt ett bra estimat och bygger pa

approximering av normalférdelningen.

A

Efter en maximum likelihood skattning har estimatet, 6, av parametern 6, med

dimensionen 4, erhallits. Under vissa passande regularitetsvillkor for stora 7, kan man

anta en normalférdelning f6r dessa maximum likelihood skattningar:
0 e MUN(6,.1.(6,)")
dar I (9) kallas f6r den forvintade informationsmatrisen och ar en & x 4 matris med

elementen: ei’j(9)= E{ o f(@)}

06,00,

Denna miste skattas och kallas da istéllet f6r den observerade informationsmattisen,

I, ((9) och de olika elementen blir istillet:

e, (0)=— 2 (o)

86,00,
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Variansmatrisen dr enligt fordelningen ovan for de skattade maximum likelihood

parametrarna:

En skalir funktion av maximum likelihood estimaten, ¢ = g(@o) ger maximum

likelihood estimaten av funktionen, &0 = g(@o). Dessa funktioner uppkommer ofta

som vi har sett i tidigare avsnitt.

Fordelningen f6r funktionen blir:

¢?o € N(¢01V¢)

.
06 06

dirV, =Vg¢'V,V med Vo=|— s ——

ir V, ¢ V,Vo ¢ {56’1 aed}

evaluerad vid 9,

For att darefter fa fram konfidensintervall f6r @, genom:

¢Oiza/2\ “qﬁ

dir z,,,4r den (1 -al 2) kvantilen av den standardiserade normalférdelningen.

Deklustring
De ovanstiende modellerna, GEV och GPD, har tidigare foérutsatt oberoende
stokastiska variabler. 1 de data dir vi vanligtvis applicerar dessa modeller
forekommer ofta temporira beroenden. Hir nedan presenteras ett enkelt sitt att
hantera dessa.

I finansiell data dr det vildigt vanligt med dessa beroenden, det kan exempelvis
handla om att stora nedgangar f6ljer varandra. Detta forekommer ocksa i andra data,
om vi till exempel vet att det regnade mycket idag dr sannolikheten f6r mycket regn
imorgon eller i 6vermorgon stor men det siger ingenting om hur det kommer att se
ut om 30 dagar. Diremot ir den grundliggande distributionen densamma for
nederborden idag och om 30 dagar. Detta kallas matematiskt for att processen ar

stationdr. Man visar enkelt att maxima av en siadan hir process féljer en GEV
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distribution, G, presenterad tidigare. Den enda skillnaden blir att vi far justera
modellen med ett extremindex, ® . Den nya justerade modellen, Gl(Z) ser ut enligt

nedan (den tidigare hirledda modellen f6r samma helt oberoende data ir betecknad

med G):

il fed 2 o]

O (o3

dir ,u*=,u—§(1—®‘§) och o* = 00°

o och g indras medan & ir konstant.

I fallet da man har en gumbel distribution blir motsvarande parametrar:
i =u+olog® och o*=0o

I det hir fallet 4r det endast g som dndrar sig.

O kallas som tidigare nimnts for extremindex och beskriver medelstorleken pa ett
kluster och foérklaras utférligare nedan.

Inom GEV indrar inte detta nagonting eftersom man redan har delat in sin data 1
olika block och endast tittat pa maxima i varje block. Det innebir med andra ord att
de beroende datapunkterna redan har séllats bort.

I GPD fungerar det diremot ibland effektivt att anvinda en metod kallad
deklustring. Tillvigagangssittet dr enligt foljande, forst anvinder man sig av en
empirisk regel for att definiera kluster 6ver troskeln, » Med andra ord, letar man
efter intervall (kluster) dir datapunkter efter varandra overskrider tréskeln. Efter
detta identifieras maxima i varje kluster. Direfter antar man att dessa maxima ar
oberoende i enlighet med begreppet stationaritet beskrivet tidigare. Nu kan man
anpassa en GPD distribution till dessa punkter.

Vanligtvis definieras kluster med hjilp av en parameter, 7, som avgdr hur manga
datapunkter som maste underskrida troskeln, #, innan nista kluster startas. Pa detta

sitt delas hela dataserien in 1 ett antal kluster, N. Det finns inte nagra klara empiriska
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eller teoretiska regler hur man bér vilja 7 eftersom det dr beroende pa hur datan ser
ut. Coles (2001) foreslar att man provar sig fram till ett limpligt virde som leder till
bra resultat.

Vi har tidigare definierat extremindex som medelstorleken pa ett kluster. Antalet
punkter, 7, som 6verskrider troskeln, #, 1 dataserien tillsammans med antalet kluster,

N, ger en skattning av extremindex:

Return level med deklustring och GPD
Resonemanget hir ser precis likadant ut som return level resonemanget fér GPD,
enda skillnaden ér att vi i detta fall behdver skatta en sannolikhet for att x ligger inom

ett kluster saval som att x dr storre 4n .
Pr{X > x}=Pr{X > xX >u,X inom Kluster |Pr{X >u}Pr{X inom Kluster =
x—u)|"°
hod ]
o
dir O dr extrem index frin deklustringen.

Return level, X, ekvationen blir enligt nedan och tolkas likadant som tidigare:

:u+§[(mge)‘f—1] for  £#0
u+olog(meg) for  &£=0

forutsatt att X, >U

2.3.3VaR med EVT

VaR enligt definition ér att hitta de kvantiler pa den konfidensnivan pa VaR man
onskar. Med andra ord har vi redan harlett formeln for VaR i samband med return

level.

1

o motsvarar p och som vi har visat tidigare 4r p = —
m
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Sammanfattat blir ekvationerna for att rakna ut VaR diarmed:

GEV
O - ..
VaR - y—é[l—ypfl for  £#0
y—alog(yp) for £=0
dir
Y, :—Iog(l—lj
a
GPD

aﬂl j%‘ } .
u+—|| —¢ | — for &£#0
var, =1 <L\

u+a|og(i§j for &=0

GPD med Deklustring

¢
u+“{(1§9]—} for  £#0
var =1 <L\@

u+ alog(1 g”@j for &=0
o

£ =

2.1)

2.2)
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3. Data

I detta kapitel forses lisaren med information om den empiriska datan som har anvints i denna

studies 'aR analys.

Datan som anvinds i denna studie ir tidsserier Over tre olika ravarors (nickel, olja,
silver) prisférandringar. Anledningen till valet av just dessa tre ravaror dr fraimst att
de representerar ravaror med olika egenskaper sisom normalitet, volatilitet och
extremhet.

Undersokningsperioden stracker sig mellan 1987-10-31 och 2007-10-31 f6r olja
och silver. Da nickel inte handlats lika linge, viljer vi en undersékningsperiod lika
ling som vi har tillginglig data. Det innebdr att nickel undersoks f6r perioden 1997-
10-31 till 2007-10-31. Tidsserierna himtas frain Reuters. Deras olika karakteristik

diskuteras nedan.

3.1 0lja

40

0

a] 1000 2000 2000 <00 SO00

Figur 3.1 Dagliga logaritmerade avkastningar for olja, neglerat.

Oljetidserien dr mycket volatil (standardavvikelse=0.0237). Tidsseriens kurtosis
(toppighet) ar lika med 20.7, vilket innebir att fordelningen har smal topp och feta
svansar. Det dr med andra ord mycket hog sannolikhet for extrema utfall jimfort

med en normalférdelning som har en kurtosis pa 3. Datans skevhet ar -1.25 vilket
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innebdr att datan “lutar at vinster”. Aven hir syns alltsd en viss avvikelse frin
normalférdelningsantagandet som innebar O 1 skevhet.
Vidare finns flera extrema prisférindringar pa 6ver 10 %, den stérsta observerade

torlusten uppgir till hela 40 %. Medelpristorindringen dr 1.7 %.

3.2 Silver
= T
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Figur 3.2 Dagliga logaritmerade avkastningar for silver, neglerat.

Silver dr den minst volatila ravaran av de ravaror vi inkluderat i denna studie
(standardavvikelse 0.015). Dock, som nimnts i teoriavsnittet och som syns i Figur
3.2 sa karaktdriseras priserna av att i langa perioder ligga relativt stabilt varefter det
kan ske kraftiga upp- och nedgingar. Den storsta observerade forlusten uppgar till
17.3% medan medelstorleken pa en upp- eller nedging idr 1.03%. Silvrets
prisférandringar har en kurtosis som uppgar till 8.0, d.v.s. betydligt mindre toppig 4n
oljetidsserien (kurtosis 20.7) men fortfarande klart skiljd fran normalférdelningens
kurtosis (3). Skevheten dr -0.67 och ligger sig dirmed dven den mellan oljans (-1.25)
och normalférdelningens (0).

Till slut noterar vi tendensen till att extrema observationer kommer i kluster; en

stor forlust f6ljs med andra ord ofta av ytterligare en stor forlust.
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3.3 Nickel
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Figur 3.3 Dagliga logaritmerade avkastningar f6r nickel, neglerat

Nickeldatan karakteriseras av att vara relativt volatil (standardavvikelse=0.021).
Datans kurtosis dar bara 4.2, d.v.s. endast nagot toppigare in normalférdelningen.
Skevheten  dr  -0.25, ocksa det en ganska liten avvikelse frin
normalfordelningsantagandet. Medelprisforandringen  dr  1.25%. Den  storsta

observerade forlusten uppgar till 19%.
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4. Metod

I detta kapitel presenteras de metoder som anvints i studien. For att underlitta forstaelsen for vart
tillvagagangssdtt presenterar vi ett antal grafer. Vi har valt att forligga dessa till bilagor for att inte

kapitlet ska bli for stort och svarldst vid en forsta genomldsning.

Samtliga berikningsmetoder i var studie anvinder sig pd nagot sitt av de historiska
prisférindringarna. For att gora var jamforelse mellan metoderna si rittvis som mojligt
anvinder vi oss av samma skattningsperiod for alla tre metoderna. Detta
“skattningsfonster” dr hela tiden 3000 observationer langt (hilften, d.v.s. 1500 for
nickel) vilket innebdr att gamla observationer ramlar ut efterhand som nya
prisférandringar observeras. Anledningen till att vi viljer att anvinda ett sadant “rorligt
tonster” dr att vi pd sa sitt undviker anvindandet av alltf6r gammal data som inte lingre
kan antas spegla framtiden. Viara skattade VaR matt backtestas 6éver 2000 (halften d.v.s.
1000 f6r nickel) observerade verkliga forluster. Nedan beskriver vi hur de olika VaR

skattningarna erhalls.

EVT

I var analys av denna metod gar vi tillviga pa foljande satt. Vi borjar med att definiera de
logaritmerade dagliga avkastningarna for de tre ravarorna med hjilp av Excel. Framst f6r
att vi endast dr intresserade av de dagliga férandringarna i samband med VaR och for att
uppna stationaritet. Eftersom de formler vi redovisat under teoriavsnittet kring EVT
bygger pa maximan viljer vi att neglera vara avkastningar. Detta innebir att de negativa
avkastningarna kommer att motsvaras av positiva tal och tvirtom. Vi for in var data i
programmet R, valet av modell blir POT inom GPD familjen eftersom denna dr bist
limpad for detta slag av simuleringar. Direfter foljer vi nedanstiende metod, beskriven i

kronologisk ordning:
1. Valav troskel

En mean residnal life plot ritas och en graf over de olika GPD parametrarna

plottade mot # for att analysera valet av en limplig troskel.
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II.

III.

IV.

Estimering av parametrar

Nu estimeras de tva ingaende parametrarna i GPD modellen,o och . Detta

g0rs hela tiden f6r de 3000 (1500 fo6r nickel) senaste dagsavkastningarna.

Verifiering av modell
Modellen verifieras med hjalp av de fyra modellverifieringsplottarna redovisade 1

teoriavsnittet.

VaR skattas
I detta steg anvinds formel (2.2) f6r att berdkna VaR fér de 2000 (1000 for

nickel) paren av parametrar som togs fram i foregaende steg.

Backtesting av VaR skattningarna

Skattningarna backtestas for det 2000 VaR skattningarna och 6verskridningar

raknas.

I fallet dd vi anvinder oss av deklustring laggs ett steg till mellan punkt I och II dar vi

deklustrar vir data innan parametrarna skattas i GDP modellen. I det hir fallet maste

man ocksd vilja parametern » och dessutom idndras formeln fér VaR utrikningen till

formel (2.3). Eftersom var data enligt tidigare studier inte dr klustrad i nagon storre

utstrickning viljer vi att anvinda oss av ett virde av 1 f6r .

Hur ovanstiaende process gors rent programmeringsmassigt i R kan ses 1 bilaga 1.

Delta-Normal

Vi anvinder oss aterigen av de logaritmerade dagliga prisforindringarna. I Excel

anvinds dessa sedan for att gora foljande:

II.

Estimering av parametrar

Berikning av historisk volatilitet och historisk medelavkastning.

VaR skattas
Med hjilp av formel (2.1) genereras vara VaR estimeringar. Det kritiska virdet z,

for respektive konfidensniva ar (1.64 - 95 %, 2.33 - 99 %, 3.10 - 99.9%)).
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ITI.  Backtesting av VaR skattningarna

Skattningarna backtestas och 6verskridningarna riknas.

Historisk Simulering

Aven for berikningen av VaR med historisk simulering si anvinder vi Excel. Frin var
urvalsperiod tar vi ut den 6nskade kvartilen (95 %, 99 %, 99.9 %). Dessa virden utgor
vara VaR skattningar. Slutligen backtestas dessa skattningar och Overskridningarna

raknas.
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5. Resultat

I detta kapitel presenteras studiens resultat.

EVT

Resultat och analys av de olika mean residual life plottarna och en graf dir de olika
parameterskattningarna plottas mot # finns i bilaga 2,3,4 f6r de tre ravarorna. Trosklarna
valdes till 4, 0.5, 3.5 f6r respektive ravara (olja, silver och nickel).

Givet dessa trosklar erholls parameterskattningarna for o och &. Dessa skattades,
som tidigare nidmnts, 2000 ginger dir vi varje gang anvinde oss av 3000 virden.
Verifieringsplottar baserade pa parametrarna ovan och diskussioner kring dessa hittas i
bilaga 2,3 och 4. Efter detta togs VaR estimat for nastkommande dag fram 1 enlighet

med vir metod, skattningsintervallen f6r dessa finns presenterade i tabell 5.1.

Ravara 95 % 99 % 99.9 %

Olja EVT 3.49 -3.78 5.72 —6.82 10.82 - 16.36

Olja Deklustrad 3.50 - 3.87 573 -6.71 10.82 — 16.62

Olja Hist. Sim. 3.42 - 3.60 5.43 — 6.45 10.90 — 12.94
Olja Delta-Normal 3.15-4.04 4.49 —5.75 6.22-7.98
Nickel EVT 3.08 — 3.68 4.69 —6.03 9.56 — 13.82
Nickel Deklustrad 3.09-3.35 4.65-6.19 9.45-14.25
Nickel Hist. Sim. 2.69 —3.31 4.57-6.23 8.40 -10.79
Nickel Delta-Normal 299 -3.72 429 —5.34 5.92-7.39
Silver EVT 2.20 - 2.38 3.90 - 4.51 6.62 — 8.44
Silver Deklustrad 2.33 -2.65 4.12-5.09 6.83 —9.69
Silver Hist. Sim 2.10-2.40 3.93-4.39 573 -8.43
Silver Delta-Normal 2.24 - 2.58 3.18 —3.68 4.37-5.10

Tabell 5.1 Intervall f6r VaR skattningarna

Resultat fran backtestningen redovisas i Tabell 5.2.
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Delta-Normal

I enlighet med vir metod estimeras # och ¢. Medelvirdet av x ar: 0.03 %, 0.06 %, 0.01 %
och medelvirdet av o dr 2.33 %, 2.22 %, 1.43 % for respektive ravara (olja, nickel och
silver). De estimerade VaR mattens intervall visas i Tabell 5.1. och antalet 6verskridningar

1 backtestingen ses i Tabell 5.2.

Historisk Simulering
Intervallen for de skattade VaR matten visas 1 Tabell 5.1 och antalet 6verskridningar f6r

respektive ravara kan hittas 1 Tabell 5.2.

Riivar VaR Forvintat antal EVT Historisk Delta

avara aR (p) overskridningar (dekluster) Simulering Normal
95 % 100 99 (97) 106 83
Oil 99 % 20 16(16) 16 21
99,9 % 2 2(2) 0 9
95 % 50 62 (61) 69 72
Nickel 99 % 10 20 (20) 19 29
99,9 % 1 2(2) 3 13
95 % 100 106 (89) 108 98
Silver 99 % 20 27 (24) 27 49
99,9 % 2 8 (6) 6 17

Tabell 5.2 Resultat backtesting
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6. Analys

I detta kapitel analyserar vi de resultat som redovisats i foregaende kapitel. V'i analyserar varje ravara

[for sig for att slutligen summera i det avsiutande stycket.

Att rangordna metoderna avgors av hur man rangordnar de olika konfidensnivaerna och
hur stor hinsyn man tar till storleken av skillnaderna mellan antalet férvintade och
verkliga Overskridningar. Eftersom vi utfér en generell studie anser vi att alla
konfidensnivaerna ir lika viktiga och rangordnar dirmed metoderna efter en helhetsbild

dir en lika stor vikt liggs pa samtliga nivéer.

Olja
Skillnaden mellan de olika metoderna och det férvintade antalet 6verskridningar ar 1 det

hir fallet sma f6r EVT och storre for delta-normal metoden och historisk simulering,
skillnaderna kan ses i tabell 5.2. Vi ser att EVT ger bist resultat pa alla konfidensnivaer
med undantaget av konfidensnivan 99 %. Vi har tidigare beskrivit olja som en valdigt
volatil ravara och detta ér troligtvis skilet till varfér EVT ger sa bra resultat. Ndagon
torklaring till varfor delta-normal metoden ger ett vildigt bra resultat pa konfidensnivan
99 % kan vi inte ge. Vi har tidigare visat att oljans prisforindringar ar langt ifran
normalfordelade och dérfér borde delta-normal metoden ge relativt daliga estimeringar
pa samtliga konfidensnivder. Eftersom delta-normal metoden ger betydligt simre
resultat for de andra konfidensnivaerna misstinker vi att det anmarkningsvirt goda
resultatet for konfidensnivan 99 % rentav dr en slump. Pa nivan 99.9 % star EVT i en
klass for sig och lyckas moéta forvantningarna pa antalet 6verskridningar exakt till
skillnad mot de andra metoder som fallerar.

I tabellen ser vi ocksd att deklustringen inte ger nagon positiv effekt pa resultatet,
faktum ér att den till och med ger en negativ effekt pa konfidensnivan 95 %. Detta
torklaras sannolikt av att de extrema observationerna inte upptrider i kluster till nigon
storre utstrickning. Eftersom deklustringen drar ner pa antalet extrempunkter som man
anvander till att skatta sin modell sa extrapoleras hogre VaR estimeringar vilket i sin tur
leder till firre Gverskridningar.

Om man avslutningsvis ska rangordna de tre olika metoderna for olja blir resultatet i
kronologisk ordning féljande: EVT, historisk simulering och sist kommer delta-

normalmetoden pa grund av dess stora brister pa konfidensnivaerna 95 % och 99.9 %.
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Nickel

En inledande analys av nickel visar att alla de tre applicerade metoderna ger daliga
resultat for konfidensnivan 95 %. Pa de tva hogre konfidensniviaerna ger EVT och
historisk simulering generellt sett ungefir lika bra skattningar av VaR f6r nistkommande
dag. Totalt sett Overtriffar bida dessa metoder delta-normal metoden med stor
marginal, vilket ses i Tabell 5.2. Aven for nickel si ger inte deklustringen i samband med
EVT nagot signifikant battre resultat, anledningen till detta ar att nickel i likhet med olja
inte ar klustrat i ndgon storre bemarkelse.

EVT presterar bast men dnda inte bra pa konfidensnivan 95 % medan den historiska
simuleringen dr nagot bittre pa konfidensnivan 99 %. Pa konfidensnivan 99.9 % ger
EVT aterigen ett mycket bra resultat, till skillnad mot de andra metoderna. Anledningen
till att delta-normal metoden presterar simst pa alla konfidensnivaer beror troligtvis pa
att nickel precis som olja dr en valdigt volatil ravara (vanligt i kategorin ravaror Gver
huvudtaget) och att den inte 4r normalférdelad. Det dr dock férvanande att delta-normal
metoden presterar sa daligt som den gor med tanke pa att nickel var den av de
undersokta raivarorna som var niarmast en normalférdelning. Faktum ir att delta-normal
metoden presterar simre for nickel dn vad den goér for olja som dr mindre nira en
normalférdelning an nickel. Rangordningen av de olika metoderna ar valdigt klar. EVT
hamnar pa forsta plats eftersom det bittre resultatet som genereras pa
konfidensnivaerna 95 % och 99,9 %. Andra plats gar till historisk simulering och tredje

platsen till delta-normal metoden.

Silver

For silver, som dr den minst volatila ravaran i vir studie, ser vi ett annat monster 4n for
de Ovriga tvd. Hir presterar EVT generellt sett lika bra som historisk simulering pa
konfidensnivaerna 95 % och 99 %. Pa den foérstnimnda nivan dar EVT en aning battre
an historisk simulering, dir ocksa delta-normal metoden ger férvinande bra resultat. Pa
nivan 99 % ger EVT med deklustring det bista resultatet, troligtvis for att man klart och
tydligt ser ett tydligt kluster av stora fOrluster i slutet av dataserien, se Figur 3.2. Pa
denna niva ger delta-normal metoden édterigen ett daligt resultat. Antalet Gverskridningar
pa den hogsta konfidensnivan 99.9 % ar betydligt fler 1 samband med silver jamfért med
olja och nickel. Anledningen till detta dr svar att avgéra men forklaras troligen av att de
allra mest extrema forlusterna upptrider i slutet av backtestperioden vilket leder till att

historien inte forklarar framtiden lika bra lingre.
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Delta-normal metoden uppvisar det bista resultatet f6r 95 % konfidensniva, for de tva
hoégre nivaerna ger den dock aterigen valdigt daliga resultat och hamnar dirmed pa
tredje plats i en rangordning.

Valet mellan den historiska simuleringen och EVT ir dterigen svart, EVT utan
deklustring har fordel pa ligsta nivin men uppvisar aningen svagare resultat pa de tva
andra konfidensnivierna. Diremot ger EVT med deklustring lika bra resultat f6r den
hogsta konfidensnivan som historisk simulering. Vi viljer att inte rangordna de tva
metoderna i detta fall och later det dirmed vara osagt. Oavsett rangordning ir iallafall
deklustring limpligt vid tillimpning av EVT pa en hég konfidensniva i samband med en

ravara lik silver.

Skattningsintervall f6r VaR
I tabell 5.1 ses intervallen for VaR estimaten fér de olika ravarorna och metoderna.
Givetvis bor dessa bli hégre for en hogre konfidensniva eftersom vi pa en hégre niva
vill ha firre 6verskridelser jimfort med en ligre konfidensniva. Intressant har ar att se
hur delta-normal metoden fallerar. Med tanke pa att vi nu vet att EVT och historisk
simulering 6verlag ger bittre estimeringar dn delta-normal metoden kan vi géra en
analys av dessa intervall. Intervallen foljer varandra pa konfidensnivan 95 % men redan
pa konfidensnivin 99 % uppvisar delta-normal metoden betydligt ligre
skattningsintervall. Den hogra dndpunkten (d.v.s. MAX-VaR) dr ligst pa samtliga
ravaror pa bade konfidensniviaerna 99 % och 99.9 % for delta-normal metoden.
Tydligast dr det pa den hogsta konfidensnivan dar det skiljer vildigt mycket. Detta far
till foljd att delta-normal metoden underskattar sannolikheten for verkligt extrema
observationer.

Intervallen f6r EVT och den historiska simuleringen dr ganska lika och det dr svart att

dra ndgon mer slutsats av tabell 5.1.

Summering

I vér studie har EVT 6verlag presterat de biésta resultaten. Forvisso har inte EVT gett
bist resultat sett dver alla rivaror och konfidensnivaer, men om man summerar de
rangordningar vi har gjort av metoderna inom respektive ravara star det tydligt klart att
EVT ir vinnaren. EVT presterar bist pa konfidensnivan 99,9 % for alla ravarorna. Vi
noterar dessutom att delta-normal metoden inte utgdr nagot bra alternativ fOr att

estimera ravarors VaR. Historisk simulering som tillsammans med delta-normal
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metoden dr ett av de enklaste sdtten att estimera VaR pa uppvisar dock foérvanansvirt

bra estimeringar.
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7. Slutsatser

Syftet med denna studie var att underséka hur VaR med EVT presterar for olika typer
av ravaror. Vi begrinsade oss till tre olika ravaror med olika egenskaper och tre olika
konfidensnivaer. Vara resultat pekar pda att VaR med EVT presterar som bist nir
konfidensnivderna dr héga och prisférindringarna mycket volatila. Dessutom visar var
studie att VaR med EVT ger bittre skattningar an den traditionella delta-normal
metoden. Den mindre sofistikerade metoden historisk simulering genererar
forvanansvirt bra resultat, speciellt da vi hade forvantat oss betydligt storre skillnader
mellan denna metod och EVT.

Baserat pd resultaten fran var undersokning stir det klart att EVT ér ett intressant
alternativ till att berdkna VaR pa volatila ravaror och frimst pa en hog konfidensniva.
Vidare bér man anvinda EVT som ett komplement till de metoder som anvinds idag av
exempelvis ett féretag vid berdkning av VaR pa ravaror.

Man bor ocksa 6verviga att anvinda sig av deklustring da man har att géra med
ravaror liknande silver i vir studie, med andra ord rdvaror dir man ser tecken av icke

stationaritet (klustringy).
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8. Vidare forskning

Det vore intressant att inkludera fler ravaror och direfter segmentera dessa efter olika
egenskaper sasom volatilitet, normalitet och frekvens av verkligt extrema observationer.
En sadan indelning skulle ge ytterligare underlag f6r att avgora vilken typ av ravaror
EVT-VaR idr mest limpad for.

Att underséka ravaror vars prisforindringar ar signifikant skilda frin stationaritets
villkoret vore ocksa intressant att undersoka eftersom bade EVT och historisk
simulering bygger pa antagandet om stationaritet.

Slutligen, d4 manga ravaror nyligen har borjat handlas och det dérfér inte ar ovanligt
att man bara har tillgang till ett par ars handelsdata, skulle man kunna anvinda sig av ett
mindre antal observationer och underséka om de olika metodernas relativa prestanda

forandras.
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Bilaga 1

Script EVT-VaR ,

Inputs:

u = troskelniva

rivarudata = neglerade logaritmiska dagliga prisférindringar i procent
clevel = konfidensniva

k=0 //tiknare f6r backtestning nollstills
vartotal=c(1) //vektor for VaR estimat skapas
for (i in 0:1000) {
window=c(1,1) //skapat obsetvationsfonstret
window=rdvarudata$data§V1[(1+1):(1500+1)] //plockar ut data for vald ravara
n=length(window) //antal observationer i1 fonstret
estimatdata=fpot(window,u) //estimerar GPD (Gilleland & Katz 2004)
N=length(estimatdata$exceedances) //antal observationer over troskeln
sigma=estimatdata$estimate[1] //skalparametern
xi=estimatdata$estimate[2] // formparametern
var=u+tsigma/xi*((n/N*(1-clevel))"(-xi)-1) //VaR beriknas
vartotal[i|=var //VaR estimetingen spatas undan
if (tivarudata$data[(1001+i),1]>var) / /backtestar
k=k+1 //antal 6verskridningar

}

Output:
k = antal 6verskridningar

Script EVT-VaR med dekluster

Inputs:

u = troskelniva

révarudata = neglerade logaritmiska dagliga prisférindringar i procent
deklusterdata= deklustrad ravarudata

clevel = konfidensniva

k=0 //tiknare for backtestning nollstills
vartotal=c(1) //vektot for VaR estimat skapas
for (i in 0:1000) {
exi=exi(tavarudata$data[(1+i):1500+i,1], 3.5) //extremalindex estimeras
window=c(1,1) / /skapart obsetrvationsfonster
window=deklusterdata§data§V1[(1+i):(1500+i)] //plockar ut data fér vald rdvara
n=length(window) //antal obsetrvationer i fénstret
estimatdata=fpot(window,u) //estimerar GPD
N=length(estimatdata$exceedances) //antal observationer over troskeln
sigma=estimatdata$estimate[1] //skalparametern
xi=estimatdata$estimate[2] //formpatametern
var=u+tsigma/xi*((n/N¥exi*(1-clevel))*(-xi)-1)  //VaR betiknas
vartotal[i|=var //VaR estimeringen sparas undan
if (tavara$data[(1001+i),1]>var) / /backtestar
k=k+1 //antal 6verskridningar

}

Output:
k =antal 6verskridningar
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Bilaga 2

Olja
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Figur B2.1 Mean Residual Life Plot £61 Olja

Ovan ses en mean residual life plot, Figur B2.1 for olja, slutsatsen vi drar av denna plot
ir att en troskel mellan 3 och 5 verkar vara rimlig eftersom medelvirdet av

overskridningarna dar borjar bli linjdra 1 #. For att fa mer underlag for troskelbeslutet

tittar vi dven pa hur stabila GPD parametrarna ér f6r olika tréskelvirden:
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Figur B2.2 GPD parametrar mot troskel, for olja
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fodel

Return ley el

Som synes i Figur B2.2 sd uppvisar parametrarna stabila virde f6r #=4 och uppat,

darfor valjs troskeln till 4.

For att forsdkra oss om att var data givet den nu valda troskeln kan beskrivas med
GPD modellen studerar vi slutligen verifierings plottarna, se Figur B2.4, beskrivna i

teoriavsnittet. Dessa ser ut som foljer:
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Figur B2.3 Sannolikhetsplot, Kvantilplot, Returnlevel-plot och Histogram f6r olja

Sannolikhetsplotten ser bra wut eftersom alla punkterna ligger lings med
enhetsdiagonalen. Kvantil plotten kan tyckas lite simre eftersom visssa punkter avviker
fran enhetsdiagonalen men det dr svart att fa en plot dir alla observationerna féljer
denna diagonal slaviskt. Vi godkdnner plotten men noterar denna avvikelse. Return level
plotten ser bra ut eftersom alla punkterna ligger inom konfidensintervallet. Fér mycket
tyngd bor ej liggas pa histogrammet som ofta kan avvika som tidigare diskuterats, dock

uppvisar plotten i just detta fallet inte upp nagra avvikelser och vi antar var modell.
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Bilaga 3
Silver

NMean Residual Life Plot: silver V1

Mean Excess

Figur B3.1. Mean Residual 1ife Plot f6r silver

Hir kan ett linjart samband anas nidstan omgiende, nimligen redan vid #=.5, se

Figur B3.1. Vi viljer dirmed att titta vidare pa parametrarnas stabilitet:
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Figur B3.2 GPD parametrar mot #, for silver
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Som synes 1 Figur B3.2 dr parametrarna stabila for # redan vid 0.5. Med tanke pa att vi

bor vilja en sa lag troskel som mojligt faller valet naturligt pa 0.5.

For att forsikra oss om att var data givet den nu valda tréskeln kan beskrivas med
GPD studerar vi slutligen verifierings plottarna, se Figur B3.3 beskrivna i

teoriavsnittet. Resultatet ses nedan.
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Figur B3.3 Sannolikhetsplot, Kvantilplot, ReturnLevel-plot och Histrogram f6r silver

Sannolikhetsplotten ser bra ut eftersom alla punkterna ligger lings med

enhetsdiagonalen. Kvantilplotten kan tyckas lite simre, men precis som i analysen av
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olja kan visssa punkter avvika frin enhetsdiagonalen eftersom det dr svart att fa en
modell dir alla plottarna foljer denna diagonal slaviskt. Likadant som i fallet olja
godkinner vi plotten men noterar denna avvikelse. I return level-plotten avviker tva
virden och hamnar utanfér konfidensintervallen, detta dr inte Onskvirt men tyvirr
fallet. Dock 4r denna plot tillsammans med de andra acceptabla och en sista blick pa

histogrammet far oss att godkidnna modellen.

52



Bilaga 4

Nickel
Mean Residual Life Plot: nickel V1
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Figur B4.1 Mean Residual Life Plot £6r Nickel

I ovanstaende, Figur B4.1, mean residual life plot kan linjaritet utldsas f6r en troskelniva
nagonstans mellan 3 och 4. Ytterligare analys for oss till en plot av parametrarnas

stabilitet for olika trosklar:
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hodel

Return level

Figur B4.2 GPD parametrar mot troskel, f6r Olja

Stabilitet tycks intrada vid en troskelniva av 3.5, se Figur B4.2 darmed blir det ocksa vart

troskelval.

For att forsikra oss om att var data givet den nu valda tréskeln kan beskrivas med

GPD studerar vi slutligen verifieringsplottarna, beskrivna i teoriavsnittet.
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Figur B4.3 Sannolikhetsplot, Kvantilplot, Return.Level-plot och Histrogram f6r nickel

I detta fall ser alla fyra plottarna bra ut, se Figur B4.3 Om man ska gora nigon anmarkning

6verhuvudtaget bor det vara pa de fa virdena som avviker fran enhetsdiagonalen i kvantil
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plotten. Det kan tilldggas att nickel dr den ravara som uppvisar bist verifieringsplottar trots

att alla plottarna for de andra ravarorna dr godkinda med marginal.
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