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Sammanfattning

Historiskt sett har det visat sig att framtida volatilitet for avkast-
ningen hos finansiella tillgangar beror av tidigare realiseringar. Syftet
med det hér arbetet var att konstruera modeller som tar till vara pa
detta fenomen for att pa sd vis estimera risken en dag framat hos
tva aktindex med hjélp av riskmattet VaR (Value at Risk). Skattning-
arna av VaR &r i det hér arbetet baserade pa modellerna ARCH(p)
och GARCH(1,1). I vissa fall kombinerades de med ARMA(1,1). In-
nan volatiliteten modellerades antogs den betingade fordelningen for
feltermen vara bade normal- och t-férdelad. De erhallna modellerna ut-
varderades sedan genom ett Overtriadelsebaserat test. Fran resultatet
av testet framgick det att modellerna baserade péa ett normalférdel-
ningsantagande presterar battre. Resultatet visade ocksa att samtliga
modeller tenderar att underestimera den framtida risken.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: jimmyew @hotmail.com. Handledare: Filip Lindskog, Joanna Tyrcha, Mathias
Lindholm.



Abstract

Historically, the volatility of asset returns has empirically been pro-
ven to be pre-deterministic, which makes it possible modelling the fu-
ture volatility. The purpose of this thesis is to construct such models to
estimate the risk one day ahead on two different stock indices by using
the risk measurement VaR (Value at Risk). The estimations of VaR
are based on conditional heteroscedasticity models, which in this the-
sis are ARCH(p) and GARCH(1,1). In some cases, these models were
combined with ARMA(1,1). Before modelling the volatility, the condi-
tional distribution of the error term was assumed to be both normal
and student-t distributed. The obtained models were then evaluated
by a violation-based test. From the results of the test it was possible
to conclude that the best performing models were based on a normal
distribution assumption. The results also showed that all the models
tend to underestimate the risk.



Innehall

1 Inledning 4
2 Bakgrund och syfte 5
3 Teori 6
3.1 Finansiell avkastning . . . . . . . ... L0000 6
3.2 En finansiell tidsserie och dess komponenter . . . . . . .. .. 6
3.3 Svagt stationdr . . .. ... ... ... . ... .. ... 7
3.4 Autokorrelationsfunktion (ACF) . . .. ... ... ... ... 7
3.5 Partiell autokorrelationsfunktion (PACF) . .. ... ... .. 8
3.6 Ljung-Box-test . . .. .. ... ... .o L. 9
3.7 T-test . . . oL 9
3.8 ARMA-modellen . .. ... ... ... ... .......... 9
3.9 ARCH-modellen . .. ... ... ... ... ......... 10
3.10 GARCH-modellen . . ... ... ... ... .......... 10
3.11 Parameterskattning . . . . . . . ... ... L oo 10
3.12 Standardiserade residualer . . . . . . .. ... 11
3.13 Value at Risk (VaR) . . . ... ... ... ... ... . .... 12
3.14 Back-testing . . . . . . ... oo 13
3.15 Binomialtest . . . . . . . . ... ... . o 13

4 Resultat 15
4.1 Deskriptiv dataanalys . . . .. ... ..o 15
4.2 Modellering . . . . . ... 19
4.2.1 ARCH-modellering . . . . .. ... .. ... ...... 19

4.2.2 GARCH(1,1)-modellering . . . . ... ... ...... 21

4.3 Standardiserade residualer . . . . . . ... ... 0oL 22
4.4 Backtesting . . . .. ... 25

5 Diskussion 27
6 Appendix 29
Referenser 32



1 Inledning

De senaste arens oroligheter i den globala ekonomin har karakteriserats av
en okad volatilitet pa de finansiella marknaderna. For privata saval som
institutionella investerare &r det dérfér mer an tidigare befogat att ta
stallning till den underliggande risken hos finansiella tillgangar.

Sedan i borjan av 1990-talet har VaR (Value at Risk) varit ett flitigt
anvint matt for att méta denna typ av risk. Avsikten med VaR ar att
kunna prediktera den maximala forlusten som kan intriffa vid normala
marknadsforhallanden. En forutsittning for detta ar att det existerar
nagon sorts struktur i prisséittningen av en finansiell tillgang, vilket leder
fram till det fenomen som gar under bendmningen volatilitetsklustring.

Volatilitetsklustring &r ett vanligt forekommande i avkasningsdata for
finansiella tillgangar. Det innebér att stora fordndringar tenderar att foljas
av stora foréndringar, och sma férdndringar tenderar att foljas av sma
foréndringar. Observerandet av fenomet har resulterat i framtagandet av
modeller som har for avsikt att modellera strukturen hos volatiliteten. Idag
finns manga sétt att ga tillviga for att kvantifera detta, men de
modelltyper som kan anses anvéindas i storst utstrackning ar ARCH
(Robert F. Engle, 1982) och GARCH (Tim Bollerslev, 1986).



2 Bakgrund och syfte

Noterade bolag pa Nasdaq Stockholm (Stockholmsbérsen) ar idag
huvudsakligen indelade i tre separata listor; Largecap, Midcap och
Smallcap. Marknadsvirdet dr avgorande for vilken lista respektive bolag
aterfinns pa. Bolag som har ett marknadsvéirde 6ver 1 miljard euro &r
listade pa Largecap, medan bolag med ett marknadsvirde mellan 150
miljoner euro och 1 miljard euro aterfinns pa Midcap. Motsvarande virde
for bolag listade pa Smallcap ar dérfér mindre &n 150 miljoner euro. Den
generella utvecklingen for bolagen péa respektive lista gar att folja genom
Nasdags egna aktieindex, se [5].

I detta arbete analyseras daglig avkastningsdata hos index for Largecap
och Smallcap med syfte att modellera den underliggande processen, for att
pa sa vis kunna prediktera risken en dag framat med hjélp av riskmattet
VaR (Value at Risk) pa nivan 95%. Estimeringarna av VaR kommer att
baseras pa modellerna ARCH(p) och GARCH(1,1). I vissa fall kombineras
dessa modeller med ARMA(1,1).

De aktieindex som utnyttjas i det héir arbetet heter
”OMX_Stockholm_Large_Cap_PI” och ”OMX _Stockholm_Small_Cap_PI”.
Data for det dagliga stédngningspriset hos dessa index under perioden
2008-02-01 - 2016-02-01 har hémtats fran Nasdags hemsida, se [5].

Tanken &r att resultatet av det hér arbetet ska kunna utnyttjas vid
finansiell riskhantering. I det hér fallet kan det exempelvis handla om
placeringar i indexfonder med full exponering mot dessa index.
Alternativt, om resultaten anses vara otillrickliga kan arbetet utgora ett
underlag for vidare analys. Med andra ord innebér det att om de erhallna
modellernas riskprediktioner inte lever upp till 6nskad precision kan
arbetet fungera som ett underlag vid framtagning av andra modeller.



3 Teori

I det hér avsnittet kommer teori som tillimpats i analysen att presenteras.
Den kommer att beskrivas och anpassas pa ett sadant séitt som underldttar
for lasaren att forsta arbetets genomférande och resultat. Ovrig teori, som
kan anses vara vedertagen, utelimnas at lasaren att sjalv studera vid even-
tuella oklarheter.

3.1 Finansiell avkastning

Avkastningen hos en finansiell tillgang beskriver den procentuella vinsten
eller forlusten under en period, se [1, s.3]. Fran en dag ¢ — 1 till en dag ¢ ar
denna definierad som

o P — Py
t — )
Py

dér P; ar priset pa tillgangen dag t.

Analysen i arbetet kommer att baseras pa den logaritmerade avkastning,
vilken definieras som

Py
Py

)- (2)

i = log(

Sambandet mellan dessa tva definitoner kan skrivas som

re = log(r; +1). (3)

3.2 En finansiell tidsserie och dess komponenter

En finansiell tidsserie kan beskrivas som vérderingen av en tillgang Gver
tiden, dér varje observation aterfinns med jimna tidsintervall, till exempel
dagligen, manatligen eller kvartalsvis. En matematisk definition av en
tidsserie ges nedan.

Lat {r;} vara en tidsserie som beskriver avkastningen 6ver tiden for en
finansiell tillgdng. Avkastningen r; vid tidpunkten ¢ kan da definieras som

Tt = Wt + ag, (4)

dér py ar det betingade véntevéardet och a; &r feltermen med betingad
varians o7. Dessa komponenter kan nirmare beskrivas som



Ht = E(Tt‘thl)y (5)

02 = Var(r|Fy_1)

= Bl(ay)’|Fe-1] = (E(at|Fie1)® = Bl(a0)?|Fii], (6)

dir Fy_y &r informationen tillgénglig vid tidpunkten ¢ — 1, se [1, s.111]

3.3 Svagt stationar

En tidsserie {r;} séigs vara svagt stationér om de tva férsta momenten exi-
sterar och uppfyller

E(r) = p, tez, (7)

Cov(ry,ri—1) = Cov(repp, Teye—1), L teZ. (8)

Denna defintion séger att en tidsserie beter sig pa liknande sétt oavsett
vilken tidsperiod som observeras, se [2, s.98]. For att analysen ska kunna
genomféras antas dessa vilkor dérfor vara uppfyllda.

3.4 Autokorrelationsfunktion (ACF)

For att bestimma den seriella korrelationen fér en svagt stationér serie
{r:}L | utnyttjas dess autokorrelationsfunktion (ACF). Antag att en sidan
serie existerar, da bestimmer funktionen korrelationskoefficienten mellan r;
och r;_y, vilket brukar bendmnas som lag-¢. Om korrelationskoefficienten
melllan tva stokastiska variabler X och Y definieras som

Do — Cov(X,Y)
Y VVar(X)Var(Y)’

ges autokorrelationsfunktionens skattning for lag-¢ av

STl =) (e = 7)

Sy (re —7)?

; (10)

dér man utnyttjar att /Var(re)Var(ri_s) = Var(r;) eftersom tidsserien
antas vara svagt stationér.



I arbetet kommer flertalet figurer for autokorrelationsfunktioner att
presenteras. Varje figur innefattar ett 95%-igt konfidensintervall for
respektive ACF. Dessa kan rittfardigas genom foljande. Om p,, antas vara
en konsistent skattning av p,, och om {r;} &r en serie av oberoende och
likafordelade stokastika variabler med E(r?) < oo, sa &r p,, asymptotiskt
normalférdelade med vintevirde noll och varians 1/7, se [1, s.30].

3.5 Partiell autokorrelationsfunktion (PACF)

Den partiella autokorrelationsfunktionen &r en funktion av dess ACF, se [1,
$.46]. Den kan vara till anvindning vid bestdmning ordningen av en
modell. Nedan foljer en defintion av PACF baserat pa bestamning av
ordningen p hos en AR(p)-modell. Innan dess ges en kort defintion av en
AR(p)-modell, se [1, s.38].

Om avkastningarna i tidsserien {r;} dr signfikant korrelerade kan dessa
modelleras med hjéilp av en AR(p)-modell. Denna definieras som

J
re=¢o+ Y ¢irei +a, (11)
i=1
dér ¢¢ dr en konstant, ¢; en koefficient och {a;} en serie av oberoende och

likaférdelade stokastiska variabler med viintevirde noll och varians o2.

Bestédmning av ordningen p med hjilp av PACF kan da goras enligt
féljande. Lat avkastningen r; beskrivas med hjilp av foljande AR-modeller:

Ty = ¢o1 + P1,17¢—1 + €1y,
Tt = o2 + Q1271 + G227 + €2,
Ty = P03 + P1,371—1 + P2.371—2 + P33r1-3 + €3t

dér ¢ ; &r en konstant, ¢; ; en koefficient till r,_; och {ej;} ar feltermen
for en AR(j)-modell. Dessa modeller &r i formen av en multipel linjar
regression, dir parametrarna kan skattas med minstakvadratmetoden.
Exempelvis &dr skattningen 5171 en estimering av lag-1 for PACF tillh6rande
ry. Skattningen 5171 beskriver dérfor hur pass mycket r;—q bidrar till r;.
For en modell av ordning p bor lag-p av ovanstaende anledning ej vara lika
med noll, medan skattningen (Zm bor vara i ndrheten av noll, for alla j > p.

I arbetet kommer flertalet figurer figurer for partiella
autokorrelationsfunktioner att presenteras. Samtliga innefattar ett 95%-igt
konfidensintervall, vilka kan motiveras pa samma vis som for ACF, se
avsnitt 3.4.



3.6 Ljung-Box-test

For att testa simultant att flera autokorrelationer av {r;} &r noll utnyttjas
Ljung-Box-statistikan. Med nollhypotesen Hy : p1 = ...p,, = 0 och alterna-
tivhypotesen Hy, : p; # 0 for nagot i € {1,...,m}, ar statistikan definierad
som

A2

M
Qm) = T(T+2) Y P~ X (m). (12)
=1

Nollhypotesen Hy forkastas om Q(m) > x2, dir x?2 #r a-kvantilen for en
x2(m)-fordelad stokastisk variabel, se [1, s.32].

3.7 T-test

Lat £ = (x1,...,x,) vara en serie realiserade stokastiska variabler fran en
N (i, 0?)-férdelning. Om inferens ska géras pa p, och o2 dr okiind, utnytt-
jas t-statistikan, vilken beskrivs nedan. Med nollhypotes Hy : ¢ = pg och
alternativhypotes H, : u # po definieras testvariabeln som

X - Ho

T=——F~tn—-1), (13)

s(X)/v/n

dir s(X) ar stickprovsstandardavvikelsen och n antalet observationer.

Statistikan &r t-fordelad med n — 1 frihetsgrader. Med konfidensniva «
forkastas Hy till forman for H, om |T'| > t,/2(n — 1), se [3, s.334].

3.8 ARMA-modellen

En ARMA!-modell ér en ekonometrisk modell som anvinds for att model-
lera det linjara beroendet i en tidsserie. En generell ARMA (p,q)-modell kan
beskrivas som

P q
re=go+ > direit+a— Y i, (14)
i1 =1

dér {a;} #r en serie av oberoende och likafordelade stokastiska variabler, p
och g ar ickenegativa heltal, ¢ &r en konstant och ¢; och 6; &r

koefficienter. AR~ och MA-modeller dr specialfall av en ARMA(p,q), dir p
beskriver antalet AR-parametrar och ¢ antalet MA-parametrar, se [1, s.66].

1 . .
autoregresswe mouving average.



3.9 ARCH-modellen

Med hjélp av en ARCH?-modell kan volatiliteten i en tidsserie modelleras.
Inom statistiken kan denna variabilitet kvantifieras med varians och
standardavvikelse, vilket for en ARCH-process beskrivs ndrmare nedan.

Grundtanken bakom en ARCH-modell &r att feltermen a; i Ekv. (3) dr
seriellt okorrelerad, men beroende. Ur Ekv. (6) framgar det att
korrelationen for {a?} bor undersokas for att avgéra om serien {a;} #r
beroende, det vill sdga om det foreligger betingad heteroskedasticitet.
Detta &r ocksa ként som ARCH-effekt, se [1, s.114]. Om det visar att en
ARCH-effekt existerar kan det vara ldmpligt att ga vidare for att
modellera den med en ARCH(p)-modell.

En ARCH(p)-modell kan beskrivas som

p
2 2
at = Oté€y, 0y = + E QiQy_g, (15)
i=1

dér {e;} dr en sekvens av oberoende och likaférdelade stokastiska variabler
med vintevirde 0 och varians 1, ag > 0 och o; > 0 for ¢ > 0, se [1, s.115].

3.10 GARCH-modellen

En ARCH-modell kraver vanligtvis ett hogt antal parametrar for att beskri-
va en volatilitetsprocess korrekt. Ett alternativ kan da vara en GARCH?3-
modell, se [1, s.131]. Fér en GARCH(m,s)-modell géller det att

m S
2 2 2
at = o€, oy = oo+ E ia;_; + E Bioi_j; (16)
i=1 j=1

dér {e;} dr en sekvens av oberoende och likaférdelade stokastiska variabler
max(

med véantevirde 0 och varians 1, o; > 0, 8; > 0 och >, m.s) (i + 5;) < 1.

3.11 Parameterskattning

For att modellera volatiliten med hjélp av en ARCH(m)-modell skattas
dess parametrar med hjélp av maximume-likelihood-metoden. Eftersom det
foreligger ett beroende mellan variablerna utnyttjas conditional-likelihood.
Lat {a;} vara en serie av realiserade normalfordelade stokastiska variabler
fram till tidpunkten ¢, da ges den betingade simultana téathetsfunktionen av

2 Autoregressive condtitional heteroscedastic.
3 General autoregressive condtitional heteroscedastic.
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flax,...;ar|a) = f(ar|Fr-1)f(ar—1|FPr-2)...f(ams1|Fm) f (a1, ..., am|a)

2
serp(—5—=)| * fla1, .., amla), 17
271'0} ( 2%2) f( 1 m‘ ) ( )

L

dir @ = (ag, a1, .., ayy) dr de sokta parametrarna och

af = ag + 01a¢—1... + anai—m. Eftersom den exakta formen for
f(a1,...,am|a) dr komplicerad utelimnas den vanligtvis, speciellt nér
stickprovsstorleken ar tillrickligt stor. Detta resulterar i att

likelihoodfunktionen ges av

f(am+1’ Am+42y -+ (ZT|(I)

T CL%
—), 18
- 11 ey (13

For att finna de virden pa parametrarna som maximerar
likelihoodfunktionen, med andra ord de mest sannolika virdena, utnyttjas
de partiella derivatorna for parametrarna. Eftersom det &r ekvivalent att
maximera den logaritmerade likelihoodfunktionen gors detta, da den &ar
betydligt simplare att hantera. Om termer som ej beror av de sdkta
parametrarna elimineras ges log-likelihooden av

T
1 1 af
Uam1, a2, arle) = [Slog(of) + 5] (19)
t=m-+1 t

Ovanstaende funktion deriveras sedan med avseende pa a. De partiella
derivatorna sétts dérefter till noll. Detta resulterar i ett ekvationssystem
som 16ses med avseende pa a, se [1, s.120].

For parameterskattningen hos ARMA- och GARCH-modellerna utnyttjas
samma metod. Principen &r darfér densamma.

3.12 Standardiserade residualer

Ettt forsta steg for att utvirdera en framtagen modell dr att undersoka
om modellen lyckats fanga upp all struktur i datamaterialet. Saledes bor
de standardiserade residualerna och dess kvadrat vara serier av oberoende
och likafordelade stokastiska variabler. For att forklara vad som avses kan

11



det till att borja med vara lampligt att definiera dessa. De icke-kvadrerade
standardiserade residualerna ges av

at

ag = (20)

Ot
Om det visar sig att korrelation foreligger hos Ekv. (20) kan man fran Ekv.
(4) forsta att det innebér att modelleringen av véntevirdesstrukturen
behover revideras. Kvadraten av de standardiserade residualerna a?
beskriver i sin tur om volatilitesmodellen lyckats fanga upp strukturen for
den kvadrerade feltermen a?. Liksom i det andra fallet krivs det att

modellen revideras om det visar sig att dessa dr korrelerade, se [1, s.122].

3.13 Value at Risk (VaR)

Value at risk ar ett matt avsett for att méta marknadsrisken hos finansiella
tillgangar. Detta kan definieras som den maximala férlusten under en given
tidsperiod under normala marknadsforhallanden, alternativt den minimala
forlusten under extrema marknadsférhallanden. Den matematiska
defintionen kan beskrivas enligt féljande.

Givet en konfidensniva o € (0,1) ges VaR for en portfolj med forlust L vid
konfidensnivan a av det minsta [ sadant att sannolikheten att férlusten L

overskrider [ inte ar storre &n 1 — «. I matematiska termer kan det skrivas
som

VaR, = VaRo (L) =inf{l e R: P(L > 1) < 1—a}

=inf{l € R: FL(I) > a}, (21)

dér Fy, ar fordelningsfunktionen for L. Baserat pa beskrivningen &r VaR pa
nivan « alltsa (1 — a)-kvantilen av forlustférdelningen. Typiska virden for
a dr a = 0.95 eller a = 0.99.

Forlustfordelningen motsvarar i det hér arbetet fordelningen for de
negativa avkastningarna. Eftersom analysen baseras péa icke-negativa
avkastningar innebér det att om VaR pa nivan 95% ges av 5%-kvantilen
for de negativa avkastningarna ges motsvarande kvantil for de
icke-negativa avkastningarna av 95%-kvantilen. For det hir arbetet kan
den betingade prediktionen av VaR en dag framat darfor beskrivas som

——

—VaRy 15, = pev1 + €a0ty1, (22)

dar F; ar informationen tillgénglig vid tidpunkten ¢ och €, dr a-kvantilen
for de standardiserade residualerna, se [2, s.64].

12



3.14 Back-testing

Back-testing dr ett tillvigagangssitt for att utvérdera en estimeringspro-
cess for ett riskmatt. Detta gors genom att for varje dag jamfora den es-
timerade risken med det faktiska utfallet. I det h&r arbetet kommer ett
overtrédelsebaserat test att utforas for riskmattet VaR. Testet genomfors
enligt forklaring nedan.

Lat datamaterialet for avkastningarna beskrivas av intervallet [1,7T], dar T
ar antalet observationer. Vid det forsta enskilda testet utnyttjas
observationerna i delintervallet [1,¢] for att estimera risken vid tidpunkten
t + 1. Denna procedur upprepas sedan genom att uttnyttja observationerna
i delintervallet [2,¢ + 1] for att estimera risken vid tidpunkten ¢ + 2.
Slutligen sker den sista upprepningen med intervallet [T' — ¢, T — 1] for att
estimera risken vid tidpunkten T

Vidare kan testet beksrivas enligt foljande definitioner. Vid en tidpunkt ¢,
14t VaR{, vara a-kvantilen hos den betingade forlustfukntionen F7, 1| Fes
dsr F; ar informationen tillgéinglig vid tidpunkten ¢. Om {L;11 > VaR!}
innebir det att en 6vertridelse skett. Overtridelsen kan beskrivas av
indikatorvariabeln Iy = Iy, Sy,pe)- Om man antar att
fordelningsfunktionen for forlusten L &r kontinuerlig fas

E(Ii1|F) = P(Liy1 > VaRL | F) =1 — a, (23)

vilket innebér att I &r en Bernoulli-variabel med parameter 1 — a.
Sekvensen av alla indikatorer for 6vertréidelser skapar da en serie av
oberoende och likaférdelade stokastiska Bernoulli-variabler. Summan av
dessa bildar en binomialférdelad variabel X, vilken kan beskrivas som

T
X= Y IL~Bin(T—(t+1),1-a). (24)
i=t+1
Vad som aterstar efter att back-testing genomforts dr att avgéra om det
faktiska utfallet stimmer 6verens med det forvantade antalet Gvertridelser.
Det gors genom ett binomialtest, vilket beskrivs i avsnittet 3.14.

3.15 Binomialtest

Binomialtest &r ett exakt test och kan utnyttjas for att utvirdera
resultatet av backtesting. Lat X vara en binomialfordelad stokastisk
variabel med n observationer och sannolikhet p for en 6vetridelse, med
andra ord géller det att

X ~ Bin(n,p). (25)

13



Sannolikheten for k ovetriddelser ges da av

N
Px =)= () )t (26)
For att utfora ett binomialtest definieras hypoteserna

Hy:p=1—«, Hy:p#1—q. (27)
Vid testets utforande presenteras ett tvasidigt p-viarde. Detta p-virde
erhalls genom att summera tva p-virden. Om utfallet &r storre &n det
forvintade virdet ges ena delen av p-véirdet av

Py, (X > k). (28)

Hur den andra delen av p-vardet erhalls kan forklaras genom foljande. Om
det forviantade utfallet &r X = p och det observerade dr X = k ges
avstandet fran det observerade till det forviantade av ¢ = |k — p|. Uppfylls
olikheten

Puy(X = ji—1) < Puy(X = k) (29)

ges den andra delen av p-vérdet av

Pr, (X < p—t). (30)

Om sa inte &r fallet, upprepa jimforelsen genom att undersoka
Pr, (X < p— (t+1)), dérefter foljer samma princip.

Nollhypotesen forkastat till forman for alternativhypotesen om det
tvasidiga p-virdet dr mindre &n eller lika med den bestdmda
signifikansnivan, se [5].

14



4 Resultat

I det har avsnittet presenteras resultatet av arbetet. Till att borja med
utfors en deskriptiv analys av datamaterialen, som sedan f6ljs av
modellering. Slutligen utvérderas de erhéallna modellerna.

4.1 Deskriptiv dataanalys

Datamaterialen bestar av det dagliga stangningspriset for index tillhorande
listorna Largecap och Smallcap, som &r noterade pa Nasdaq Stockholm.
Observationer &r hidmtade for perioden 2008-02-01 - 2016-02-01. Det visar
sig att ett fatal observationer saknas hos bada indexen. Innan vidare
analys utfors rensas dem sa att varje observation for ett visst datum finns
hos bada datamaterialen. Efter rensningen aterstar totalt 2004
observationer for respektive index, vilka presenteras i figur 1.

Stangningspris
7
7

Stangningspris
60 80 100 120 140 160

20080201 2000-03-11 2010-04-15 2011-05-13 2012-06-14 2013.07-19 2014-08-25 2015-00-28 20080201 2009-03-11 2010-04-15 2011-05-13 2012-06-14 2013.07-19 2014-08-25 2015-00-28

Datum Datum

Figur 1. Dagliga stingningspriset for perioden 2008-02-01 - 2016-02-01.
Vinstra bilden tillhor index for Largecap och hégra bilden tillhor index for
Smallcap.

Nista steg ér att transformera data till logaritmerad avkastning, se avsnitt
3.1, vilket resulterar i totalt 2003 observationer for respektive index.
Genom denna transformation av datamaterialen antas tidsserien vara svagt
stationdr, se avsnitt 3.3.

Som tidigare beskrivits ovan, &r syftet med det hér arbetet att modellera
volatiliteten for avkastningarna hos respektive index med hjilp av
ARCH(p) och GARCH(1,1). Ett lampligt forsta steg i skapandet av sadana
modeller &r att studera plottarna for avkastningarna, se figur 2. Vid en
forsta anblick kan man tyda, framfor allt hos Largecap, att en hog
amplitud hos avkastningen vid en viss dag tenderar att foljas av en hog
amplitud kommande dag. Som tidigare beskrivits bendmns detta som
volatilitesklustring, och det &r just det fenomenet som ska modelleras med
hjélp av de ovan ndmnda modellerna. Innan modelleringen kan paborjas
maste data for avkastningarna analyseras.
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Figur 2. Dagliga avkastningar for den givna perioden. Vinstra bilden tillhor
index for Largecap och hégra bilden tillhor index for Smallcap

Eftersom intresset ligger i att beskriva volatiliteten med hjélp av feltermen
i Ekv. (4) &r det a; som ska losas ut ur ekvationen. Det gors genom att
forst specificera ekvationen for u;. Forsta steget for detta d&ndamal &r att
avgdra om avkastningarna dr seriellt korrelerade. For att avgéra om
avkastningarna &r seriellt korrelerade bestdms deras
autokorrelationsfunktion for ett tillréckligt antal lags, se figur 3. For att
kunna dra slutsatsen att korrelation foreligger bor mer dn 5% av staplarna
av samtliga lags befinna sig utanfor de bla striackade linjerna, som
reprenterar ett 95%-igt konfidensintervall, se avsnitt 3.4.

ACF
0
ACF
0

Figur 3. ACF for avkastningarna hos respektive index. Vinstra bilden
tillhor index for Largecap och hégra bilden tillhor index for Smallcap.

Da det inte framgar sérskilt tydligt, framfor allt inte for Largecap, kan det
vara till stor hjélp att utfora ett test med hjilp av Ljung-Box-statistikan,
se avsnitt 3.6. Om testet utfors pa totalt 10 lags resulterar det i att
nollhypotesen kan forkastas pa signifkansnivan 5%, se tabell 1. Detta
innebér att det finns en viss vantevardestruktur hos bada indexen.
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Index | P-viirde (LB-test) P-vérde(t-test)
Largecap 0.02707 0.6122
Smallcap < 0.0001 0.1058

Tabell 1. Ljung-Boz(LB)-testet utfort pa lag = 10 samt t-test for att
avgora om stickprovsmedelvirdet dr noll.

For den vidare analysen &r det nédvéandigt att rensa for den seriella
korrelationen genom att modellera vintevérdesstrukturen. Dock behover
det inte goras om de betingade vintevirdena har en relativt liten inverkan
pa utfallen, det vill sdga om dessa befinner sig i narheten av noll. For att
fa en fingervisning om var dessa befinner sig kan stickprovsmedelvirdet
understkas med hjélp av ett t-test, se avsnitt 3.7. Ur tabell 1 framgar det
att nollhypotesen ej kan férkastas i bada fallen pa signifikansnivan 5%.
Dérmed &r véantevérdet i respektive fall ej signifikant skiljt fran noll. Med
utgangspunkt att den slutgiltiga modellen ska vara sa enkel som mdjligt sa
modelleras inte véntevirdesstrukturen av ovanstaende anledning. Dock kan
det vara sa att de betingade vintevirdena skiljer sig avesvirt fran det
obetingade vantevirdet. I ett sadant fall bor vantevirdesstrukturen
modelleras dnda.

Nasta naturliga steg i den deskriptiva analysen &r att understka betingad
heteroskedasticitet, som dven gar under bendmningen ARCH-effekt. Fran
Ekv. (6) inses att den kvadrerade feltermen a? kan beskriva den betingade
variansen. For att kunna modellera volatiliteten &r det darfor lampligt att
avgora om det foreligger korrelation hos de kvadrerade feltermerna. Det
gérs genom att bestimma autokorrelationsfunktionen for serien {a?}, se
figur 4.

I det hir fallet framgar det tydligt ur plottarna att det finns en stark
ARCH-effekt hos bade Largecap och Smallcap. Detta eftersom majoriteten
av staplarna befinner sig utanfér konfidensintervallet.

ACF
02 04 00 01 02 03 04
ACF
02 04 00 01 02 03 04

Lag Lag

Figur 4. Autokorrelationsfunktionen for de kvadrerade avkastningarna hos
respektive index. Vinstra bilden tillhor index for Largecap och hégra bilden
tillhor index for Smallcap.
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Innan en modellanpassning sker med hjélp av
maximum-likelihood-metoden, se avsnitt 3.11, ar det nédvéndigt att

studera fordelningen for avkastningarna for att gora ett antagande om den

betingade fordelningen. I det hér fallet gors det med hjalp av QQ-plottar.
QQ-plottarna for en normalférdelning, se figur 5, tyder pa att férdelningen
for avkastningarna inte dr normalfordelade eftersom observationerna
avviker avsevirt fran linjen. Baserat pa monstret i plottarna &r en
fordelning med tjockare svansar mer sannolikt korrekt, exempelvis en

t-fordelning.

Normal Q-Q Plot
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Figur 5. QQ-plottar for normalfordelning. Vinstra bilden tillhor index for
Largecap och hégra bilden index for Smallcap.

I figur 6 visas QQ-plottar for en t-férdelning med fyra respektive tre
frihetsgrader. Bortsett fran tva observationer foljer observationerna
linjerna avsevért battre &n i figur 5. Ddrmed stédjer dessa plottar
ovanstaende pastaende om att avkastningarna foljer en t-férdelning snarare
an en normalférdelning. Trots detta kommer modelleringen ske baserat pa
bada fordelningarna eftersom man inte med sékerhet kan avgora vilken den

betingade fordelningen &r.
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Figur 6. QQ-plottar for t-fordelning. Vinstra bilden tillhor index for Large-
cap (4 frihetsgrader) och hogra bilden index for Smallcap (3 frihetsgrader).
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4.2 Modellering

I inledningen av arbetet framgar det att volatiliten for datamaterialen ska
modelleras med hjilp av ARCH(p) och GARCH(1,1). I det hér avsnittet
bestédms, till att borja med, ordningen for respektive ARCH-modell genom
PACEF, se avsnitt 3.5. Dérefter skattas samtliga modellers parametrar med
hjilp av maximum-likelihood-metoden. Fér Smallcap visar det sig &dven
nodvindigt att modellera viantevirdesstrukturen med hjilp av en
ekonometrisk modell. I det hir fallet en ARMA (1,1)-modell, se avsnitt 3.8.

4.2.1 ARCH-modellering

For att bestimma ordningen p hos respektive ARCH(p)-modell utnyttjas
den partiella autokorrelationsfunktionen for de kvadrerade avkastningarna,
se figur 7. Fran teoridelen framgar det att den valda ordningen bor
motsvara lag p, déar lag p dr skiljt fran noll och lag > p + 1 ar
approximativt lika med noll.

Partial ACF
Partial ACF

02 01 00 01 02 03 04

02 01 00 01 02 03 04

Lag Lag

Figur 7. Den vinstra bilden visar PACF for de kvadrerade avkastningar-
na tillhérande Largecap. Den hdgra bilden visar PACE for de kvadrerade
residualerna tillhorande Smallcap.

Eftersom plotten for Largecap ar nagot tvetydig, kan det vara svart att
basera ordningen pa denna. En ordning runt 20 kan tyckas vara allt for
hogt och resultera i en onoddigt komplicerad modell. Dock sa tenderar lags
av ligre ordning att vara av storre betydelse, se [1, s.131]. Av den
anledningen véljs ordning 13 inledningsvis. Det visar sig dérefter, oavsett
fordelningsantangande, att modellen kan reduceras successivt till
ARCH(11) baserat pa t-test utforda pa de enskilda parametrarna. For att
erhalla en sa pass enkel, men dnda adekvat, modell som mojligt undersoks,
med samma test, &ven parametrar med index < p, for att pa sé vis avgora
om ytterligare parametrar kan elimineras. Detta resulterar i tva
ARCH(11)-modeller bestaende av 10 parametrar, dér samtliga parametrar
ar skilda fran noll pa signifikansnivan 5%, se tabell 2.

Utover interceptet dr samtliga parameter positiva, vilket stdmmer vél
overens med vad som kan tydas ur figuren fér PACF. Ur tabellen framgar
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det dven att parameterskattningarna mellan de bada
fordelningsantagandena skiljer sig at. Vért att ocksa tilligga ar att
skattningen for t-fordelningens frihetsgrader ar 13.17.

Parameter Normalférdelning t-férdelning (df=13.17)

oo 0.000034 0.000031
1% 0.161075 0.173442
a3 0.115076 0.109607
oy 0.047564 0.052245
as 0.042319 0.045962
o6 0.109278 0.125809
o7 0.077773 0.079697
Qg 0.078193 0.065802
10 0.097018 0.090959
o11 0.123377 0.124104

Tabell 2. Tabellen visar maximum-likelihood-skattningar for samtliga
parametrar hos ARCH(11)-modeller, baserat pa antaganden om bade
normalfordelning och t-fordelning. Modellerna tillhér Largecap.

For Smallcap visar det sig, oavsett vilken ordning som viljs, att
korrelation foreligger hos de standardiserade residualerna, se avsnitt 3.9.1.
Detta tyder pa att en ARCH-modell inte lyckas fanga upp all korrelation,
och av den anledningen behover vantevardesstrukturen modelleras trots
allt. Efter att ha provat flertalet ARMA (p,q)-modeller visar det sig att en
ARMA(1,1)-modell resulterar i icke-korrelerade residualer. Nér
volatiliteten modellerats visar sig dven de standardiserade residualerna
vara icke-korrelerade. Som tidigare ndmnts #r en enkel, men dnda adekvat,
modell att foredra. Av den orsaken finns det inte anledning att bygga en
mer komplicerad modell for vintevirdesstrukturen. ACF-plottar for
residualerna och de kvadrerare residualerna tillhérande
ARMA(1,1)-modellen aterfinns i Appendix.

Efter att a; 16sts ut ur Ekv.(4) kan PACF for serien {a?} beskrivas av den
hogra plotten i figur 7. I det hér fallet framgar det inte heller tydligt vilken
ordning som bor viljas, men det kan vara rimligt att ténka sig att
atminstone de allra hogsta staplarna bor inkluderas i modellen. Déarfor
véljs till en borjan en ARCH(9)-modell. Baserat pa samma test som i fallet
for Largecap visar det sig att modellerna kan reduceras till ARCH(T7)
respektive ARCH(6). Efter ytterligare eliminering fas en ARCH(7)-modell
med 7 parametrar respektive en ARCH(6)-modell med 6 parametrar, se
tabell 3. De tre forsta skattningarna i tabellen beskriver
ARMA(1,1)-modellernas parametrar, och resterande skattningar beskriver
ARCH-modellernas parametrar.
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Parameter Normalfordelning t-férdelning (df=5.66)

®o0 0.000182 0.000202
o1 0.717902 0.791927
01 -0.582411 -0.679450
oo 0.000023 0.000023
o1 0.202874 0.198961
o2 0.170365 0.235192
o3 0.120127 0.118464
as 0.118925 0.117210
o6 0.044583 0.063008
o7 0.051420 NA

Tabell 3. Tabellen visar maximum-likelihood-skattningar for samtliga
parametrar hos en ARMA(1,1)-ARCH(7)-modell (normal) och en
ARMA(1,1)-ARCH(6)-modell (student-t). Bada modellerna tillhér
Smallcap.

Aven hir visar sig samtliga ARCH-parametrar vara positiva, vilket inte
riktigt stimmer 6verens med den korrelation som PACF uppvisar i figur 5.
Skattningen av antalet frihetsgrader for t-férdelningen uppgar till 5.66.

4.2.2 GARCH(1,1)-modellering

Att bestimma ordningen f6r en GARCH-modell dr inte enkelt, se [1,
5.134]. Av den anledningen har volatiliteten modellerats med hjélp av en
GARCH(1,1)-modell, baserat pa normalférdelnings- och
t-férdelningsantagande.

I tabell 4 aterfinns parameterskattningarna for Largecap. Déar framgar det
att interceptet g inte &dr signifikant skiljt fran noll, och dérfér elimineras
denna parameter fran bada modellerna. Antalet frihetsgrader for
t-férdelningen skattas till 11.36.

Parameter Normalférdelning t-férdelning (df=11.36)
ai 0.060975 0.062865
b1 0.938025 0.936135

Tabell 4. Tabellen visar maximum-likelihood-skattningar for samtliga
parametrar hos GARCH(1,1)-modeller, baserat pa antaganden om bade
normalfordelning och t-fordelning. Modellerna tillhér Largecap.

Parameterskattningarna for ARMA(1,1)-GARCH(1,1)-modellerna,
tillhorande Smallcap, aterfinns i tabell 5. Ur tabellen framgar det att
samtliga parametrar ar signifikanta. Antalet frihetsgrader for
t-fordelningen skattas till 5.80.
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Parameter Normalfordelning t-férdelning (df=>5.80)

®o0 0.000174 0.000214
o1 0.707761 0.782018
01 -0.577626 -0.668717
oo 0.000005 0.000005
o 0.182460 0.192926
B1 0.753355 0.746661

Tabell 5. Tabellen visar maximum-likelihood-skattningar for samtliga
parametrar hos ARMA(1,1)-GARCH(1,1)-modeller, baserat pa antaganden
om bade normalférdelning och t-fordelning. Modellerna tillhor Smallcap.

4.3 Standardiserade residualer

For en korrekt specificerad modell ska de standardiserade residualerna vara
en sekvens av oberoende och likaférdelade stokastiska variabler, se avsnitt
3.12. For vantevardesmodelleringen kontrolleras detta genom att
undersoka huruvida korrelation forligger i serien {a;}. Motsvarande
undersoks i serien {d;?} for volatilitetsmodelleringen. Vidare utnyttjas, likt
tidigare, QQ-plottar for att dra slutsatser kring de standardiserade
residualernas fordelning.

Fran figur 8 framgar det tydligt att de standardiserade residualerna inte &r
korrelerade. I den vanstra bilden visas en ACF-plot for en av modellerna
tillhérande Largecap, i vilken endast en av staplarna befinner sig utanfor
det 95%-iga konfidensintervallet. For att ACF-plotten ska uppvisa
signifikant korrelation bor 5% eller fler av staplarna befinna sig utanfoér de
bla strickade linjerna, vilket inte &r fallet. I den hogra plotten, tillhdérande
en modell fér Smallcap, framgar det desto tydligare att ingen korrelation
forreligger. Diarmed kan véntevérdesstrukturen anses vara korrekt
modellerad for dessa modeller. Av anledningen att samma slutsats kan
dras for resterande modeller sa aterfinns deras ACF-plottar i Appendix.
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Figur 8. Den wdnstra bilden visar ACF for de standardiserade residu-
alerna for en GARCH(1,1)-modell tillhérande Largecap, dir data antas
vara normalfordelat. Med samma fordelningsantagande visar hégra bilden
ARMA(1,1)-GARCH(1,1) for Smallcap.

I figur 9 presenteras motsvarande plottar for kvadraten av de
standardiserade residualerna. I hoégra bilden befinner sig samtliga staplar
inom konfidensbanden, alltséa foreligger ingen korrelation. Samma slutsats
kan dras for néstintill samtliga modeller. Plottar for dessa aterfinns i
Appendix. I den vénstra plotten finns det dock skél nog for att gora en
nérmare undersokning med hjilp av Ljung-Box-statistikan eftersom tva av
staplarna (6.7%) befinner sig utanfér konfidensbanden. Testet utfors pa de
kvadrerade residualerna for bada GARCH(1,1)-modellerna tillhérande
Largecap, av anledningen att deras ACF-plottar adr néstintill identiska.

0
ACF
0

ACF
0

Lag Lag

Figur 9. Den vdnstra bilden visar ACF for kvadraten av de standardiserade
residualerna for en GARCH(1,1)-modell baserad pa data for Largecap, dir
data antas vara normalfordelat. Hogra bilden visar motsvarande for Small-
cap.

Tabell 6 visar resultatet fran LB-testet utfort pa GARCH(1,1)-modellerna
tillhérande Largecap. Dér framgar det att nollhypotesen ej kan férkastas
pa signifikansnivan 5% i samtliga fall. Ddrmed kan modellerna anses ha
fangat upp strukturen i datamaterialen.
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Fordelning | P-vérde (lag=10) P-vérde(lag=15) P-virde(lag=20)
Normal 0.3205 0.0845 0.1192
Student-t 0.4343 0.2926 0.0702

Tabell 6. Tabellen visar p-virde for Ljung-Box-statistikan utfort pa
GARCH(1,1)-modellerna tillhorande Largecap. Testet dr utfort pa lag=10,
lag=15 och lag=20.

Vidare undersoks fordelningen for de standardiserade residualerna genom
QQ-plottar. Eftersom intresset ligger i att prediktera risken hos respektive
index &r det enbart intressant att understka hur vél observationerna foljer
linjen i den nedre svansen. Figur 10 visar QQ-plottar for samtliga modeller
som tillhor Largecap. For bade ARCH- och GARCH-modellerna framgar
det tydligt att observationerna féljer den nedre svansen betydligt béttre for
t-fordelningsantagandet dn normalférdelningsantagandet.

(a)

norm - QQ Plot

Theoresical Quanties

() (d)

Figur 10. QQ-plot for standardiserade residualer tillhérande Largecap :
(a) Normal, GARCH(1,1). (b) Student-t, GARCH(1,1). (c) Normal,
ARCH(11). (d) Student-t, ARCH(11).

Samma slutsats kan dras for QQ-plottarna for de standardiserade
residualerna tillhérande Smallcap, se figur 9. I figuren kan man tyda att
observationerna i nedre svansen for normalfordelningsantanget avviker
betydligt mer &n for motsvarande modeller tillhérande Largecap.
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Figur 11. QQ-plot for standardiserade residualer tillhorande Smallcap :
(a) Normal, ARMA(1,1)-GARCH(1,1). (b) Student-t,
ARMA(1-1)-GARCH(1,1). (¢) Normal, ARMA(1,1)-ARCH(7). (d)
Student-t, ARMA(1,1)-ARCH(6).

4.4 Backtesting

Eftersom de erhallna modellerna tycks ha fangat upp strukturen i
avkastningsdata, aterstar bara att underscka hur vil dessa predikterar
risken for en dag framat. Det gors med hjilp av ett dvertriadelsebaserat
test. Resultatet fran testet utvirderas sedan genom ett binomialtest. For
en mer detaljerad beskriving, se avsnitten 3.13-3.15.

Innan utvirderingen kan paborjas delas avkastningsdata upp i tva delar.
De 500 forsta observationerna utnyttjas i ett rullande fonster for att
prediktera risken en dag framat. Varje prediktion jamfors sedan med
respektive utfall, det vill siga de 1503 resterande observationerna. I testet
estimeras VaR pa nivan 95%, vilket innebér att sannolikheten att den
faktiska forlusten en dag framat inte overskrider prediktionen &r 95%.
Prediktionerna ér dérmed ett ensidigt konfidensintervall med en
tiackningsgrad pa 95%, vilket betyder att testet forvintas resultera i att 5%
av utfallen hamnar utfanfér konfidensintervallet.

Resultatet for testet utfort pa var och en av modellerna kan tydas ur tabell
4. Samtliga modeller visar sig uppna fler 6vertradelser &n forvintat. Av

den anledningen &r det befogat att misstinka att tdckningsgraden &ar légre
an 95%, vilket ocksa stérks av ett binomialtest. Givet att tidckningsgraden
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faktiskt ar 95% sa siger p-viirdet fér binomialtestet, i samtliga fall, att
utfallen &r vildigt osannolika.

Om en Gvertrédelse ses som ett lyckat utfall definieras hypoteserna for ett
binomialtest som Hy : p = 0.05 och H, : p # 0.05. Det innebér att
nollhypotesten Hy forkastas i samtliga fall om signifikansnivan dr satt till
10%. Pa signifikansnivan 5% visar sig dock en av modellerna for Largecap
klara sig med en marginal pa 0.06%.

Index Foérdelning Modell Overtr. Overt.(%) P-vérde
P ARCH(11) 92 61%  0.0506
gecap GARCH(1,1) 105 70%  0.0007
ARCH(11) 95 6.3%  0.0243

Largecap  Student-t GARCH(1,1) 109 7.3%  0.0001
Sallens Nommal | ARMA(L1)-ARCH(7) 107 71%  0.0004
P ARMA(1,1)-GARCH(1,1) 108 72%  0.0002
ARMA(1,1)-ARCH(6) 110 73%  0.0001

Smalleap — Student-t — prra (11)-GARCH(1L) 115 77% < 0.0001

Tabell 4. Resultat av overtridelsebaserat test. Nivan pa VaR &r satt till
95%. P-virdet for binomialtestet visas under rubriken P-virde.

I figur 12 visas resultatet av backtesting for tva modeller tillhérande
Largecap. Ena modellen &r en ARCH(11) och den andra &r en
GARCH(1,1). Bada &r baserade pa ett normalférdelningsantangade. I
vénstra bilden framgar det tydligt att 6vertriddelserna tenderar att komma
i kluster. Detta kan dven ses i hogra bilden, om &n inte lika tydligt. Genom
att jamfora bilderna gar det dven att se, givet en datapunkt, att
ARCH-modellen tenderar att prediktera en hogre volatilitet &n
GARCH-modellen. Studerar man plottarna for 6vriga backtest kan man
dra liknande slutsatser. Dessa aterfinns i Appendix. Virt att tilligga &r att
skillnaderna mellan de tvéa olika fordelningsantaganden for en viss modell
ar svar att urskilja genom figurerna.

L
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Figur 12. Den wvinstra bilden visar resultatet av backtesting utfort pa
GARCH(1,1) och hégra bilden visar motsvarande for ARCH(11). Model-

lerna tillhor Largecap och dr baserade pa ett normalférdelningsantagande.
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5 Diskussion

I den deskriptiva analysen av de logaritmerade avkastningarna studerades
respektive fordelning genom QQ-plottar for att fa en fingervisning om den
betingade férdelningen. Plottarna tydde pa att ett t-fordelningsantagande
vore mer sannolikt korrekt dn ett normalfordelningsantagande, vilket kan
ses genom att jamfora figur 5 och figur 6. Slutsatsen baseras pa att
observationerna foljer linjen avsevért béttre i QQ-plottarna fér en
t-fordelning &n motsvarande for en normalférdelning.

Efter att modeller tagits fram studerades fordelningen for de
standardiserade residualerna genom QQ-plottar, se figur 10 respektive
figur 11. Eftersom intresset lag i att prediktera risken var endast
fordelningarnas nedre svans av intresse. I plottarna visar det sig att den
nedre svansen av observationerna uppfyller féordelningsantagandet béttre
for en t-fordelning dn en normalfordelning. Trots detta sa visade sig
modellerna baserade pa ett normalférdelningsantagande prestera béttre i
samtliga fall, se tabell 4. Detta kan ses genom att jamfoéra antalet
overtriadelser och fordelningsantagande for respektive modell i tabellen.
Dérmed kan betydelsen av ett korrekt fordelningsantagande ifragaséttas
vid framtagandet av modeller fér prediktion.

Vidare kan man jamfora ARCH(p) och GARCH(1,1) for respektive index.
I fallet for Smallcap hade det dven varit intressant att studera
viantevirdesmodelleringens bidag till reslutatet, men eftersom det ror sig
om en ARMA(1,1) i samtliga modeller kan det vara svart att avgora. Av
den orsaken kan endast volatilitetsmodelleringen jamforas mellan
modellerna.

For bada indexen visar resultatet att alla modeller av typen ARCH(p)
presterar béttre, om dn dock marginellt i vissa fall, in GARCH(1,1). Givet
en datapunkt ser man i figur 10 att ARCH-modellen tenderar att estimera
en hogre potentiell forlust &n en GARCH-modell, vilket kan forklara varfor
backtesting av ARCH-modellerna resulterade i firre 6vertriadelser &n
GARCH-modellerna. Men det kan dven innebéra att ARCH-modellerna
overpredikterar volatiliteten for vissa datapunkter. Detta beskriver Ruey
S. Tsay som en av ARCH-modellernas svagheter, se [1, s.119].

Genom att studera vanstra bilden i figur 12 kan man #ven dra slutsatsen
att overtridelserna tenderar att komma i kluster, vilket tyder pa att dessa
dr beroende. For att testet ska anses vara robust bor dessa vara oberoende,
se avsnitt 3.14. Resultatet kan ddrmed i vissa fall ifragasittas. For vidare
analys kan det darfor vara lampligt att kontrollera om ett beroende
foreligger med hjdlp av Christoffersen’s independence test, se [6].
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Syftet med det hér arbetet var att finna modeller som kan prediktera den
framtida risken vil. Givet att resultatet fran utvirderingen kan anses vara
robust visar det att det procentuella antalet 6vertridelser for modellerna
befinner sig i intervallet 6.1%-7.7%, vilket 6verstiger det forviintade antalet
pa 5%. Baserat pa binomialtestet tyder dessa resultat pa att alla modeller,
utom en, tenderar att underestimera risken for en dag framat. Den enda
modell dar nollhypotesen inte forkastas i binomialtestet ger ett p-viarde pa
5.06%, vilket dr strax over konfidensnivan pa 5%. Utover det laga p-virdet
innehaller modellen dessutom ett relativt hogt antal parametrar. Darfor
bor andra modeller undersokas innan beslut tas om att utnyttja denna vid
prediktion.

Sammanfattningsvis kan arbetet for framtagandet av modeller for
riskhantering ej ses som slutfort. Det hir arbetet kan darfor fungera som
ett underlag for vidare analys. Lampligen bér mer avancerade modeller
undersokas, exempelvis EGARCH och IGARCH, se [1]. Fran
parameterskattningarna i tabell 4 framgar det att oy + 1 = 1, vilket
motiverar att anpassa en IGARCH-modell, se [1, s. 138]. Givet resultatet
ar prediktion av VaR med hjilp av andra ARCH-modeller dn de erhallna
inte ratt vig att ga eftersom det troligtvis resulterar i onodigt
komplicerade modeller (hogt antal parametrar). Utéver andra modelltyper
bor &ven GARCH-modeller av hogre ordning undersokas.

28



6 Appendix
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Figur 13. Vinstra plotten visar ACF for residualerna tillhorande
ARMA(1,1)-modellen for Smallcap. Hégra bilden visar motsvarande for de
kvadrerare residualerna.
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Figur 14. ACF for standardiserade residualer. (a) Largecap, student-t,
GARCH(1,1), (b) Smallcap, studen-t, ARMA(1,1)-GARCH(1,1), (¢)
Largecap, normal, ARCH(11), (d) Smallcap, normal,
ARMA(1,1)-ARCH(7), (e) Largecap, student-t, ARCH(11), (f) Smallcap,
student-t, ARMA(1,1)-ARCH(6).
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Figur 15. ACF fior kvadrerade standardiserade residualer. (a) Largecap,
student-t, GARCH(1,1), (b) Smallcap, studen-t,
ARMA(1,1)-GARCH(1,1), (¢) Largecap, normal, ARCH(11), (d)
Smallcap, normal, ARMA(1,1)-ARCH(7), (e) Largecap, student-t,
ARCH(11), (f) Smallcap, student-t, ARMA(1,1)-ARCH(6).

Figur 16. Vinstra bilden visar backtest for GARCH(1,1). Hogra bilden vi-
sar motsvarande for ARCH(11). Bada modellerna tillhor Largecap och dr
baserade pa ett t-fordelningsantagande.
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Figur 17. Vinstra bilden visar backtest for ARMA(1,1)-GARCH(1,1).
Hégra bilden visar motsvarande for ARMA(1,1)-ARCH(11). Bada model-
lerna tillhor Smallcap och dr baserade pa ett normalférdelningsantagade
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Figur 18. Vinstra bilden visar backtest for ARMA(1,1)-GARCH(1,1).
Hégra bilden visar motsvarande for ARMA(1,1)-ARCH(11). Bada model-
lerna tillhdr Smallcap och dr baserade pa ett t-fordelningsantagande.
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