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Sammanfattning

Vi utgar fran de justerade stdngningspriserna for aktieindexet
OMXS30 under en given tidseriod. Sedan berdknas
logavkastningarna och darefter utfér vi en genomgénde analys av
logavkastningsdatan och kommer fram till att de tva énskade
modellerna GARCH(1, 1) och IGARCH(1, 1) ar passande modeller.
De anpassas for tva olika férdelningsantaganden.

Vi fortsétter med att skatta de dagliga VaR (Value at Risk) vérdena
for konfidensnivaerna 95% och 99%. Dérefter utvirderar vi de fyra
olika modellanpassningarna med ett binominaltest, for att sedan
kunna avgora vilken modell som &ar bést for métning av risk for det
valda datamaterialet.

Efter att vi jamfort de olika modellerna kommer vi fram till att ingen
av modellerna skulle vara bra for méatning av risk fér de dagliga
logavkastningen for OMXS30. Resultaten for GARCH(1, 1) och
IGARCH(1, 1) &r likartade om man jamfor de tva
fordelningsantagandena och konfidensnivaerna.

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



Abstract

We start with the adjusted closing prices of the stock index OMXS30 during a given time
period. We calculate the log return and then we perform a all through analysis of the log return
data and reaches that the two desired models GARCH(1, 1) and IGARCH(1, 1) are suitable
models for our log return data and adapts them for two different distribution assumptions.

Continuing with calculate the daily VaR (Value at Risk) values for both the 95% and 99%
confidence level. Following, we evaluate the four different model adjustments with a binominal
test, and then determine which model is best for measuring risk for the selected data.

After that, we compared the different models. We found that none of them would be good for
the measurement of risk of the daily log return of OMXS30. Results for the GARCH(1, 1) and
IGARCH(1, 1) is similar if you compare the two distribution assumptions and confidence levels.
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1 Introduktion

1.1 Bakgrund

Att méta risk har blivit allt mer populdrt bland investerare, fér att en hogre riskniva ger en
hogre avkastning. Investerarna vill minimera sina risker samtidigt som de vill erhalla en hog
avkastning (Markowitz, 1952). Det finns olika typer av risker i finansiella marknader, det finns
tre huvudtyper och marknadsrisk &r en av dem, vilken vi kommer koncentrera oss pa i denna
rapport. Det finns flera sétt att oka forstaelsen for marknadsrisken, dér prognoser som &r
baserade pa tidseriedata dr en utav dem. For att kunna gora dessa prognoser anvéinds olika
metoder. En av de metoderna &r VaR (Value at Risk), vilket dr den vi kommer att anvinda oss
av i denna rapport. Det &dr en av de metoder som blivit mest populédra bland banker och
investbolag. VaR introducerades av JP Morgan ar 1994 och gar ut pa att man méter extrema
risker som en investerare kan utséttas for. Det &r alltsa en statistisk teknik som anvénds for att
maéta och kvantifiera potentiell forlust, samt sannolikheten fér den potentiella forlusten under
en viss tidsperiod och konfidensniva (Hull, 2010).

Vi dr mer intresserade av att miita risker pa kapital nu &n vad vi var forr, bl.a. for att vi vill
kunna motverka en ny potentiell finanskris. Fér att kunna férhindra skandaler i framtiden
behover man studera det som varit, vilket man gor i tidsserieanalyser. Man underséker en
tidsperiod som varit for att kunna prediktera framtiden.

Om man kollar pa tidigare forskningar pa finansiella tidsserier, visar det att volatiliteten
(prisrorligheten hos en tillgang) kan beskrivas av GARCH—modeller. Om man jaimf{or
GARCH—modeller med ARMA—modeller sa tar GARCH—modeller hinsyn till att borsen
priglas av nervositet och tenderar till att ha olika varians éver tid (Cryer & Chan, 2008, s.
277), vilket gor den till en mer passande modell for finansiella datamaterial.

1.2 Datamaterial

Det datamaterial som valts till denna statistiska analys &r OMXS30, under tidsperioden 2
januari 2006 till 30 december 2015. Anledningen till den valda tidsperioden &r att vi vill ha
med héndelser i finansvérlden. De hiandelser som intréaffat under den valda tidsperioden ér den
amerikanska huskrisen ar 2007—2010, den amerikanska finanskrisen ar 2008—2010 och den stora
skuldkrisen ar 2008—2010.

OMXS30 ar ett index fran stockholmsborsen, ett index dr en sammansatt aktieportfolj.
OMXS30 innehaller de 30 mest omsatta aktierna pa stockholmsborsen, det &r ett kapitalviktat
index som méter kursutvecklingen. Kapitalviktat index betyder att varje bolags vikt i indexet
ar lika med andelen av ett bolags marknadsvérde i forhallande till det sammanlagda
marknadsviirdet fér samtliga bolag (Berk & DeMarzo, 2011). Aktieindex kan véljas for att de
inte dr lika volatilt som en enskild aktie och pa grund av att en aktieportfolj minskar riskerna.
Det gor att aktieindexet kan bidra till en béttre estimering av VaR (Markowitz, 1952).

Datamaterialet dr hamtat fran Yahoo finance, som vi finner med foljande ldnk:

http://finance.yahoo.com/


http://finance.yahoo.com/

1.3 Problemformulering

e Ar volatilitetsmodellerna GARCH(1, 1) och IGARCH(1, 1) limpliga att anvinda vid
miéitning av risk for den dagliga logavkastningen for det svenska aktieindexet OMXS30
och hur skiljer de sig at?

1.4 Syfte

Syftet med detta kandidatarbete &r att vi ska underscka hur vil VaR forklarar risken med att
forvalta sina pengar i aktieindexet OMXS30. Vi ska anpassa GARCH(1, 1) och IGARCH(1, 1)
pa logavkastningsdatan och sedan skatta VaR pa det och dérefter utfora backtesting for att
kunna utvérdera hur bra prediktionerna stdmmer med verkligheter och att jimfora modellerna
med varandra. Vi har valt att anpassa GARCH—modeller istéllet for en ARCH—modell, vilket
ocksa &r en volatilitetsmodell, for att det krdver ofta manga parametrar for att korrekt beskriva
volatilitetsprocessen av en avkastningsdata (Tsay, 2010, s. 131) om man ska anviinda sig av en
ARCH—-modell. T.ex. kanske man istéllet for en ARCH(9) kan anpassa en GARCH(1, 1) for
samma avkastningsdata, vilket resulterar i farre parameterskattningar.

Vi har valt att arbeta med just GARCH(1, 1) for att det &r véldigt svart att bestdmma
parametrarna for en GARCH—modell och dérmed viéljer vi att vi vill anpassa den vanligaste.
Jamfor vi med en ARCH—modell, kan man berdkna antalet parametrar genom att undersoka
PACF—plotten. For GARCH—modellerna finns ingen sadan metod f6r att komma fram till
antalet parametrar. Valde dérefter att ocksa arbeta med integrated GARCH (IGARCH), for
att kunna ha en annan GARCH—modell att jimféra med. Anvinde ocksa parametrarna (1, 1)
dér, just for att gora det enklare och att den modellen ocksa dr den vanligaste
IGARCH—modellen som anvinds. Det dr intressant att se vad de &r for skillnad mellan de olika
GARCH-—modellerna och vilken av modellerna som ar bést for métning av risk for det valda
datamaterialet under tidsperioden.

1.5 Programvara

Den programvara som anvints for denna analys dr R som &r ett mycket vanligt program for
matematisk statistik. R kan enkelt laddas ner fran féljande lénk:

https://cran.r-project.org/

De firdiga paketen som anvénts for analysen i denna rapport fran R ar rugarch (Alexios
Ghalahos) och moments (Lukasz Komsta & Frederick Nocomestky), teorin bakom beskrivs i
avsnitten Statistisk teori och Appendiz 1. For fullstéindig information om paketen hénvisas man
till lankarna under elektroniska kdllor.


https://cran.r-project.org/

2 Statistisk teori

For att underlitta forstaelsen kommer de viktigaste begreppen och definitionerna av teorin som
anvands for analysen av datamaterialet och den finansiella tidsserieanalysen forklaras nedan.
Det som inte forekommer hir finns med i slutet av rapporten, i Appendiz 1.

2.1 Avkastningsserier

Lat P, vara det dagliga sténgningspriset av en aktie eller ett index vid tiden ¢. Relativa
avkastningen R;, mellan tiden ¢ — 1 och ¢, dr definierad som:

P,
1 = 1
+ Rt Ptfl 9 ( )
eller
P,=P_i(1+R,). (2)

Logavkastningen betecknas med r; och &r definierad som den naturliga logaritmen av (1) och
defineras som nedan:

P,
ry = log(1 + Ry) = log( t
Py

)- 3)

2.2 Vitt brus (i.i.d.)

En tidsserie r; kallas vitt brus om {r;} &r en sekvens av oberoende och likaférdelade
slumptermer med ett dndligt véntevéirde och varians. Om tidsserien dr vitt brus ska alla
autokorrelationsfunktioner (ACF) vara noll eller nira noll (Tsay, 2010, s. 36). For vissa
tidsserier dr det nodvéndigt att modellera autokorrelation innan ytterligare analys kan utforas
(Tsay, 2010, s. 36).

E(ry) =0, Var(ry) = o2, Cov(re,ri—) =0, V k#0. (4)

2.3 Tidsserier

Finansiell tidsserieanalys &r relativt nytt, innan anvéndes den mest till analyser inom natur och
fysik, dér residualerna ofta har utmérkts av homoskedasticitet. Inom finansiella tidsserier
miérker man ofta att variansen for residualerna inte dr konstant, vilket betyder att variansen for
residualerna vid en tidpunkt beror pa variansen i féregaende tidpunkt.

Medelvirdet (u;) och variansen (0?) for logavkastningarna (r;) betingat pa den information
som man har vid tiden ¢, F;_; defineras nedan (Tsay, 2010):

pe=E(m|Fi—), o =Var(rFio1) = El(re — pu)*|F-],

dér Fy_; vanligtvis bestar av alla tidiagre linjara funktioner av avkastningar vid tiden ¢ — 1
(Tsay, 2010).

En tidsserie defineras nedan:

Ty =l + g, (5)



vilket leder till att o} blir:
o = Var((re — m)?|Fi—1] = El(ar)?|[Fi—1] = Var(a| Fi—1).

For ett datamaterial kan det vara tva olika tidsserieprocesser: p; och a;. I vissa datamaterial
kan man inte siga att u, ar signifikant skilt fran noll och da underséker man bara a; som en
tidsserieprocess. Darmed brukar man vilja borja med att undersoka huruvida p; kan vara
signifikant skilt fran noll eller inte med ett t—test (teorin bakom t—testet forklaras i Appendiz
1). Manga ganger ér det meningen att man ska anviinda sig av ARCH/GARCH—modeller,
speciellt nér det giller finansiella datamaterial. Man kan oftast direkt anpassa en
ARCH/GARCH—-modell om i inte ér signifikant skilt fran noll, annars far man anpassa en
ekonometrisk modell f6r avkastningsdatan (t.ex. en AR—, MA— eller ARMA—modell) for att
avligsna eventuellt linjéirt beroende (Tsay, 2010, s. 113) och dérefter kan man anpassa en
ARCH/GARCH—-modell f6r a;. Linjéirt beroende &r alltsd om logavkastningen (r:, eller a; om
man antagit att p; &r noll) har autokorrelation.

I denna rapport &r vi intresserade av att anpassa GARCH—modeller och kommer hér nedan att
sétta upp punkter som man maste ga igenom och undersoka innan man vet om det &r lAmpligt.
Det som logavkastningsdatan (r;) behover uppfylla for att en GARCH—modell ska vara en
ldmplig modell att anpassa tidsserien med &r féljande:

e Det ska finnas volatilitetsklustering. Klusterbildning foérklaras av att den betingade vari-
ansen for logavkastningen inte &r konstant (Cryer & Chan, 2008, s. 279).

o Att det foreligger ickelinjért beroende.

Det vi ska analysera for att komma fram till om de énskade modellerna dr passande, ar foljande:

e Undersoka hurvida u; kan vara signifikant skilt fran noll eller ej.

e Undersoka huruvida a; har autokorrelation eller ej, for har det autokorrelation betyder det
att vi kan behdva anpassa en medelvardesekvation for p.

e Om vi inte kan siga att u; &r signifikant skiljt fran noll ska vi anvéinda avkastningsdatan i
kvadrat (a?) for att undersdka om det féreligger villkorlig heteroskedasticitet, vilket ocksa
dr kiint som ARCH—effekter (Tsay, 2010, s. 114). a7 ska vara korrelerade for att vi ska
kunna ga vidare med en ARCH/GARCH—modell.

Vi ska undersoka de kvadrerade avkastningsdata for att vi later:

at = Tt — [, (6)

vara residualerna for vantevardesstrukturen.



2.4 Tidsseriemodeller
2.4.1 ARCH

(Autoregressive conditional heteroskedasticity).

ARCH-modellen kommer fran Engle (1982) och &r den forsta riktiga modellen for
volatilitets—modellering. Sjélva basidén med ARCH—modellen &r att chocken a; av en
aktieavkastning dr seriellt okorellerade och ickelinjirt beroende av a;_1. De ska ga att forklara
beroendet av a; med en enkel kvadratisk funktion av dess laggade virden (Tsay, 2010).

ARCH/GARCH—modellerna brukar vanligen anviindas da volatiliteten existerar i kluster,
vilket &r vanligt forekommande inom finansmarknaden (Tsay, 2010).

Anta att (6) giller, da defineras ARCH(1)—modellen som nedan:
a; = o€y, (7)
dér:
0't2 =qp + oqaf_l, (8)
dér:
€ &r iid., E(e)=0 och V(g)=1,

ag >0 och a; > 0.

2.4.2 GARCH

(Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity).

GARCH—modellen dr en generalisering av ARCH—modellen som utvecklades av Bollerslev
(1986). Modellen introducerades f6r att modellera volatilitetsklustering. Modellen kénnetecknas
av sin formaga att fanga egenskaper hos manga finansiella tidsserier, sasom identifiering av den
betingade variansen nér framtida perioder av hog och lag volatilitet inte kan identifieras (Tsay,
2010), for att negativa och positiva hiindelser har samma effekt pa volatiliteten fér denna
modell. Denna modell brukar resultera i farre parametrar &n for ARCH—modellen p.g.a. att
modellen tar hénsyn till tidigare modellerade virden.

Anta att (6) giller, da defineras GARCH(1, 1)—modellen som nedan:
At — Ot€g,
dér:
o =ap+aa | + Bioty, 9)
dér:
e driid., E(eg)=0 och V(e) =1,
a >0, 0<a;,p <1 och (+p)<l

Detta innebiir att en stor a?_; tenderar att foljas av en annan stor a?, vilket genererar det

vilkinda beteendet volatilitetklustring i finansiella tidsserier (Tsay, 2010, s. 132). Summan
a1 + (1 anger hur snabbt variansen tenderar att ga tillbaka till sin langsiktiga viktade
genomsnitt.



Vid berékning av GARCH(1, 1)—modellen skattas parametrarna genom log—likelihoodmetoden
(Tsay, 2010).

2.4.3 IGARCH

(Integrated generalized autoregressive conditional heteroskedasticity).

IGARCH ér en integrerad GARCH—modell, vilket betyder att modellen har en enhetsrot. Den
ar en begriansad version av den ursprungliga GARCH—modellen for att parametrarna i
modellen ska summera till precis ett. Modellen grundades av Engle och Bollerslev (1986),
samma som for GARCH—modellen. Modellen utvecklades for att fanga ytterligare egenskaper
som inte kan forklaras av den generella ARCH—modellen (Tsay, 2010).

Antag att (6) giller, da defineras IGARCH(1, 1) som nedan:
At = O¢€¢,
dér:
o = ag+ arai_; + froj_y, (10)
dér:
e driid., E(e)=0 och V(e)=1,
ag >0, 0<ap,pr <1 och ap + 5 =1.

Parametrarna skattas pa samma sétt som for GARCH—modellen, med hjalp av
log—likelihoodmetoden.

2.5 Volatilitet

Volatiliteten forklarar prisrorligheten hos en tillgang. Nar man anvinder standardavvikelsen
som matt for den dagliga risken hos en tillgang, anvinder man den logaritmerade avkastningen,
vilket man gor for ARCH/GARCH—modellerna (Tsay, 2010). Vi predikterar variansen for
nésta dag, baserat pa variansen idag.

Den generella formeln for volatilitet framat i tiden (¢ = h) for en GARCH(1, 1) &r (Tsay 2010,
s. 133):

o2 () = ag + (g + B1)or(1—1), I>1. (11)

Den generella formeln for volatilitet framat i tiden (¢t = h) for en IGARCH(1, 1) &r (Tsay 2010,
s. 141):

oi(l) =op(1) + (1= ao, 121, (12)
1—dags prediktion fér bada modellern &r:

or(1) =07,y = ao + araj, + Bioj, (13)
dér det for IGARCH géller att oy =1 — 5.

Volatilitet har manga finansiella tillampningar, bl.a. fér att volatilitetsmodellering ger en enkel
metod att berdkna VaR av en finansiell stdllning i riskhantering med.



Det kan vara svart att direkt observera volatilitet, vilket kan vara ett problem géllande
aktiernas volatilitet. Det finns ddrmed vissa egenskaper som man enkelt kan se i
aktieavkastningen, vilket leder till att man kan lista ut om det foreligger volatilitet eller inte.
Det ar svart att anvinda heteroskedastiska prognosmetoder p.g.a. att det ar svart att observera
om det foreligger volatilitet eller inte. Heteroskedasticitet betyder att residualerna i en tidsserie
ej har konstant varians, utan férdndras med tiden (Tsay, 2005, s. 97). Trots att volatiliteten
inte dr observerbar sa har den fyra egenskaper som man brukar undersoka:

e Volatilitetskluster, vilket betyder att volatiliteten &r hog under vissa perioder och lag under
andra perioder (Tsay, 2005, s. 97).

e Volatiliteten utvecklas 6ver tiden pa ett kontinuerligt sédtt. Hopp i féréndringen av volati-
liteten dr ovanligt (Tsay, 2005, s. 97).

e Volatiliteten dr ofta stationéir och kan inte divergera till oéndligheten, utan ror sig kring
ett medelvérde (Tsay, 2005, s. 97).

e Volatiliteten ser ut att reagera olika f6r en stor prisékning eller en stor prisminskning, vilket
kallas hivstangseffekt (Tsay, 2005, s. 97).

2.6 Value at Risk (VaR)

Metoden bedémer risk genom att anvinda statistiska modeller eller simuleringsmodeller som
syftar till att fanga volatiliteten hos en tillgang. Om vi ser pa finansiella instutioner sa defineras
VaR som den maximala forlusten av en finansiell position under en given tidsperiod och
konfidensniva (1 — ), vanligtvis med 95% eller 99% (Tsay, 2010, s. 326). VaR gor det mojligt
att uttrycka framtida forluster eller vinster hos en tillgang.

En generell definition av VaR foljer nedan:

VaR, = min{m : P(L <m)>1-p}, (14)
déar L ar forlustfunktionen for tillgangen, det kommer antas olika férdelningar for
forlustfunktionen och vi kommer att betrakta kvantilerna for den.

Vi kan ocksa skriva VaR, som den (1 — p):te kvantilern f6r férlustfunktionen:
VaR, = F;'(1-p), (15)
dér Fp ar fordelningsfunktionen for forlustfunktionen.
Man brukar betrakta VaR som en procentuell forlust istéllet for ett definitivt belopp. Utifran
ekvation (15) far vi:
VaR,(r) = F~,, (1 —p) = —F. ' (p), (16)

dér vi later forlustfuntionen vara —r; (Hult m.fl., 2012).

For att ge ett exempel: Om en aktieportfolj har en daglig 5% VaR pa en miljon kronor, da
betyder det att sannolikheten &r 0.05 att aktieportféljen kommer att minska med minst en
miljon kronor éver en dag. En forlust pa en miljon kronor eller mer pa aktieportféljen forvintas
alltsa intriffa pa en av 20 dagar, p.g.a. 0.05 sannolikhet.
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2.7 Backtesting

Vid backtesting kan man vilja att gora det pa manga olika sitt. Ett alternativ ar att ha ett
skattningsunderlag som &ar lika stort som antalet dagar i det datamaterial som man anpassat
modellen med. Nér man ska skatta nésta dags VaR anvinder man sig av alla tidigare dagars
skattning av VaR for att skatta nést pafoljande dag. Dérefter inkluderas alla dagars skattningar
av VaR som gjorts, alltsa &ven den som nyss gjordes, for att skatta for ytterliggare en dag.
Detta skatteunderlag kallas expanderande fonster. Det andra mojliga sattet kallas rullande
fonster och det ar ett rorligt skattningsunderlag déar alla tidigare skattningar anvénds for nésta
dags skattning. Dérefter flyttas skattningsunderlaget av en lingd, vanligtvis ett, alltsa att det
skattas om for varje ny dag. Det finns mojlighet att skatta om efter ett antal dagar som man
kan vilja fritt, t.ex. att det skattas om efter 25 dagar igen.

Om vi ska ta ett exempel: Vi har ett datamaterial av 3000 dagliga logavkastningar och viljer
att anpassa en modell pa de 1000 forsta dagliga logavkastningarna och att backtesta pa de 2000
resterande. I var rapport anvinder vi oss bara av ett rullande fonster som skattas om for varje
ny dag. Da anvénds de 1000 forsta dagliga logavkastningarna for att anpassa en modell med,
som det skattas VaR pa. Med hjilp av det rullande fonstret skattas VaR pa dag 1001 med hjalp
av dag 1—1000 och direfter anviinds dag 2—1001 for att skatta VaR for dag 1002, och sa
fortsétter det sa fram tills datamaterialet &r slut.

2.7.1 Binominaltest

Backtesting &dr en metod som systematiskt jamfor den verkliga forlusten med den berdknade
VaR. Med det menas att det skattade VaR for tiden ¢ kan jamféras med den verkliga forlusten
for tiden ¢ 4+ 1. For att modellen ska vara tillrickligt bra ska det forviantade resultaten vara
foljande:

— t
P(rip1 >VaR,) =1—gq, (17)
dér t ar tidpunkten och ¢ dr konfidensnivan.

For att ta ett exempel: Vi viljer en konfidensniva pa 95% (g = 0.95) och antalet observationer
som det ska utforas backtesting pa &r 1000, da borde man forvénta sig 50 6vertridelser. Antalet
forvintade dvertridelser dr alltsa n(1 — ¢), dédr n dr antalet dagar for den perioden man utfor
backtesting pa.

Av dessa overtridelser kan ett binominaltest konstrueras for att kontrollera betydelsen av
overtriadelserna. Antalet 6vertradelser sigs folja en binominal sannolikhetsférdelning, vilket
defineras nedan:

P(X =z) = B(z|p,n) = ( Z )p‘”(l —p)"F, x=1,..n, (18)
dér z &ar totala antalet forutsigelser, p dr sannolikheten for en 6vertriadelse givet konfidensnivan
och n &r totala antalet observationer.

Man kan ha en hypotes som &r antingen ensidigt eller tvasidigt, vi véljer i denna rapport att
enbart ha tvasidigt, eftersom att risker inte ska under— eller 6verskattas, antalet évertridelser
ska ddrmed vara néra det forvintade antalet. Nollhypotesen och allternativhypotesen defineras
nedan:

Ho:p:a7 Ha:p#oﬁ
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dir « dr signifikansnivan (1—konfidensnivan), i denna rapport 0.05 och 0.01. Mer om
binominaltestet finner vi under en ldnk som finns bland elektroniska kdllor.

Vid utvérdering av binomialtesten kommer vi betrakta p—vérdena, dir hoga p—vérden antyder
att det &r en bra modell. P—vérden som é&r lagre dn 0.05 respektive 0.01 innebér att vi
forkastar nollhypotesen ovan.
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3 Genomforande

I denna del ska vi ga igenom den analys och modellering som man ska utféra nir man arbetar
med tidsserieanalys. Vi borjar med den 6vergripande analysen av datamaterialet. Vi har ett
datamaterial fran OMXS30 med logavkastningsdata fran den 2 januari 2006 till och med den 30
december 2015, alltsa 2524 borsdagar vilket motsvarar 2523 dagliga logavkastningar.

Logavkastningen anvinder man sig vanligtvis av i finansiella sammanhang, det beror pa att
aktien/indexets utveckling beter sig vanligtvis logaritmiskt och att de har fordelar vad géller
statistisk analys. Om man skulle anvinda sig av de relativa avkastningarna (R;), ger ekvation
(1) att R, > —1, for att P, > 0. Normalfordelningen &r definerad for alla reella tal och det haller
didrmed inte om man skulle anvéinda sig av de relativa avkastningarna (R;). Man anvinder sig
av de logaritmerade avkastningarna (r;) p.g.a. att de dr definerade for alla reella tal,

ry > In(0) = —oo, vilket leder till att vi kan anvinda oss av normalférdelningen och detsamma
géller dven for student t—férdelningen. De &r dessa férdelningar som &r de som anvédnds mest i
praktiken och de antaganden som &r ténkta i denna analys om de visar sig ldmpliga.

3.1 Dataanalys

Innan vi kan anpassa de 6énskade modellerna fér var logavkastningsdata maste vi ta hiansyn till
vissa antaganden vilka forklarades tidigare under avsnittet Tidsserier i teoridelen. Vi ska
analysera logavkastningsdatan med hjélp av olika typer av plottar och tester fér att undersoka
huruvida en GARCH—modell &r en ldmplig modell att anpassa logavkastningsdatan med.

o
o
O — ;?',fqi
2 8- o
%j — B M'ﬁ.llJ A&U’;‘ ’ g
45 0 ] - ' “‘ i iy R
o ; i e f
i ] L "-.ﬁ'
5 o] 35,*"!.*?
w O I-fi'.
= w0

2006-01-02 2008-05-05 2010-09-01 2013-01-04 2015-05-22

Datum

Figur 1. De justerade stingningspriserna plottat mot datum for hela tidsperioden. Vi kan
lagga mdrket till finanskrisen som intrdffade ar 2008.
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Figur 2. Logavkastningen, som berdknats enligt definition (3), dr plottat mot datum for hela
tidsperioden.

I figur 2 kan vi se att dess varians inte ar konstant, vilket betyder att det kan forekomma
heteroskedasticitet. Figuren visar ocksa att det dr bade hog och lag volatilitet under
tidsperioden, vilket kallas volatilitetsklustering. Vi kan ocksa observera att man nog inte kan
siga att u; ar signifikant skilt fran noll p.g.a. att logavkastningen ror sig runt nollan under hela
tidsperioden.

For att sdkerstélla huruvida man inte kan séga att u, ar signifikant skilt fran noll eller ej ska vi
utfora ett t—test. Man brukar forvinta sig ett medelvirde néra noll, men lite positivt for att
sista priset i perioden dr hogre én forsta sa att den totala avkastningen for hela perioden &r
positiv. For t—testet dr teststatistikan student t—férdelad med 2522 frihetsgrader (mer om
teorin bakom testet finns under Appendixz 1). T—testet ger foljande resultat:

T = 0.54668 < 1.96 = t0'025(2522).

Resultatet ovan séger oss att vi accepterar nollhypotesen, att vi inte kan séga att p; ar
signifikant skilt fran noll med en konfidenssniva pa 95%.

H Medelvérde Standardavvikelse Skevhet Kurtosis Min Max H
[ 0.00016 0.01481 0.05119 725109  —0.07513  0.09365 ||

Tabell 1. Basfakta om datamaterialet, gjord pa logavkastningen for hela tidsperioden. Skevhet
och kurtosis defineras enligt (20) och (21) i Appendiz 1.

For att fa en 6kad forstaelse for logavkastningsdatan (r;) har vi berdknat basfakta for den. Vi
ser i tabell 1 att u; ligger véildigt nédra noll, vilket stimmer in pa resultatet vi fick fran t—testet
ovan. Vi kan ocksa ldgga mérket till en hog kurtosis, den ér 6ver tre och fordelningen kallas da
for leptokurtisk, for att det &r en kurtosis mer #n vad standardnormalférdelninge har (teorin
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om kurtosis finner vi i Appendiz 1). Skevheten som dr > 0 betyder att fordelningen ér lite skev
at hoger, vilket betyder att extrema positiva avkastningar dr mer forekommande dn motsatsen
(teorin om skevhet finner vi ocksa i Appendiz 1). En skevhet som ligger i intervallet [—0.5,0.5]
brukar man inte behtéva ta héansyn till, for det anses vara symmetriskt.

010
1
010

0.05
005
b

0.00

000
1
Empiriska keartiler

Empiriska keantiler

0.05

0.0

Teoretiska kvantier Tearetiska kvartiler

Figur 3. QQ—plott, dir punkterna beriknas med hjilp av definition (22) i Appendiz 1. Gjord
pd ¢ under hela tidsperioden med standardnormal kvantiler som referenslinje (vinster) och
standard student t kvantiler med fyra frihetsgrader som referenslinje (hdger).

I figur 3 ovan ser det ut som att r, forklaras bést av en student t—fordelning. Bl.a. p.g.a. att
student t—fordelningen &r en leptokurtisk fordelning vilket detta enligt tabell 1 &r. Vi har valt
att jamfora det med en student t—fordelning som har fyra frihetsgrader for att det &r den som
generellt sett brukar passas bést och vi vet inte &n vilken frihetsgrad som annars skulle passa
béttre. Det kommer senare att skattas fram.

Dock avviker den inte alltfér mycket fran en normalfordelning och det &r ett vanligt
forekommande foérdelningsantagande i praktiken. (Teori om QQ—plottar finner vi i Appendiz
1). Vi kommer att anvéinda oss av tva olika fordelningsantaganden: normalférdelning och
student t—fordelning. Bada fordelningarna &r vanligt férekommande fér de modellanpassningar
vi vill utfora.
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Figur 4. ACF—plott for ry (vinster) och r? (héger) med 100 lags under hela tidsperioden.
ACF defineras enligt (23) i Appendiz 1.

En ACF—plott ér baserad pa en ACF (teori om ACF finns i Appendiz 1). Figur 4 undersoker
huruvida antagandet om autokorrelation foreligger eller ej. De bla strickade linjerna utgor ett
95%:igt konfidensintervall f6r estimatorerna. Om mer én 5% 6verstiger konfidensintervallet
foreligger det autokorrelation. Volatilitetsklustringen borde uttrycka tydlig korrelation fér de
forsta laggarna och avta for de hogre laggarna. Om vi lagger fokus pa den hogra plotten i figur
4 (p.g.a. att det dr diir vi underséker r? och diir vill vi att det ska férekomma autokorrelation)
ser vi tydligt att det & mer dn 5% som overstiger konfidensintervallet, vi antar alltsa att det
foreligger autokorrelation for r2. Vi antar alltsa att vi har korrelation for volatiliteten. Det #r
svarare att se om det foreligger autokorrelation for ;.

Det kan ibland vara svart att bestdmma hur det dr utifran en ACF—plott, i vart fall ser det ut
att vara tydligt for den ena plotten, men inte fér den andra. Vi vill underscka om det foreligger
autokorrelation matematiskt m.h.a. ett test som undersoker samma sak som figur 4 gor. Testet
heter Ljung—Box testet (teorin bakom testet finner vi i Appendiz 1).

| Avkastningsdata | Q(m) | P—virde ||
Tt Q(8) = 22.206 0.004548
r? Q(8) =862.01 | 22x10°10

Tabell 2. Resultat frin Ljung—Box test pa ry och ri fér hela tidsperioden, vilket beridknas
enligt definition (24) i Appendiz 1.

I tabell 2 ser vi att bada p—virdena #r mindre #n « (signifikansnivan), vilket séger oss att vi
forkastar nollhypotesen att vi inte har autokorrelation, alltsa har vi autokorrelation, pa bade en
konfidensniva pa 95% och 99%.

3.2 Modellanpassning

Som vi sett under dataanalysen verkar det som att en GARCH—modell ar en lamplig modell
att anpassa det valda datamaterialet med. Det som inte talar for att vi direkt kan anpassa en
GARCH—modell &r att vi i Ljung—Box testet inte kunde férkasta autokorrelation for
logavkastningsdatan r; (som dr a; nér vi antar att p; dr noll). a; ska inte ha autokorrelation,
men vi kan inte se nagot tydligt monster i ACF—plotten for r;. P.g.a. att det inte syns nagot
tydligt monster kan det bli svart att motivera for att anpassa en specifik ekonometrisk modell.
Det innebér att, med tanke pa att t—testet for p; sa oss att vi inte kan séga att det &r
signifikant skilt fran noll, inte behdver modellera det. Vi antar dirmed att antagandet om
korrelation for logavkastningsdatan inte haller for den perioden vi ska prediktera, alltsa behover
vi inte anpassa en medelvirdesekvation. Forutom det uppvisade datamaterialet de kriterium
som stélldes upp under avsnittet Tidserier. Vi ska ddrmed anpassa de modeller som &r ténkta
for a;. Efter en modellanpassning maste vi undersoka sa att avkastningsdatan i kvadrat (a?)
uppvisar ARCH—effekter, vilket betyder att autokorrelationen ska forsvinna, annars behdver
man anpassa en ekonometrisk modell for att avldgsna linjart beroende.

Efter att vi undersokt detta och anpassat de modeller som visat sig lampliga, ska vi skatta VaR
for de 1000 forsta dagliga logavkastningarna och sedan utfora backtesting for de resterande.

Som ndmnt tidigare i rapporten ska vi anpassa a; for de tva olika modellerna GARCH(1, 1) och
IGARCH(1, 1) och for de tva fordelningsantagandena: normalférdelning och student
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t—fordelning. Finansiella tidsserier av dagsdata brukar dock ofta karaktériseras av att de inte
ar normalfordelade. Trots informationen ovan om att finansiella tidsserier inte brukar vara
normalfordelade betyder det inte att ingen finansiell tidsserie inte skulle kunna vara en bra
modellanpassning med ett normalférdelningsantagande. Om man inte anvénder korrekt
fordelning vid en GARCH—modellanpassning kan skattningarna ha minskad effektivitet (Cryer
& Chan, 2008, s. 301). Trots detta vill vi se vad skillnaden blir nir vi anpassar modellerna med
de tva olika férdelningantaganderna.

Skattningar fran de fyra olika modellanpassningarna kommer nedan:

H Fordelningsantagande ‘ Qg Qq ‘ 51 ‘ a1 + 5 ‘ AIC ‘ BIC H
Student t 0.064777 | 0.934223 0.999 —5.9202 | —5.9133
Normal 0.000002 | 0.082747 | 0.905463 | 0.98821 | —5.9116 | —5.9046

Tabell 3. Tabell dver parameterskattningarna, vilka defineras med (30) och (31) i Appendiz 1,
for GARCH(1, 1)—modellerna som anpassats med de tvd fordelningsantagandena, for hela
tidsperioden. Modellanpassningsskattningarna AIC och BIC, vilka defineras med (32) och (33) i
Appendiz 1.

H Fordelningsantagande Qn ‘ 51 ‘ ar + A ‘ AIC ‘ BIC H
Student t 0.065464 | 0.934536 1 —5.9221 | —5.9175
Normal 0.06446 0.93554 1 —5.8971 | —5.8948

Tabell 4. Tabell ver parameterskatiningarna, vilka defineras med (30) och (31) i Appendiz 1,
for IGARCH(1, 1)—modellerna som anpassats med de tva fordelningsantagandena, for hela
tidsperioden. Modellanpassningsskattningarna AIC och BIC, vilka defineras med (32) och (33) i
Appendiz 1.

Skattningarna av parametrarna foljer de antagande som definieras i teorin om modellerna. Vi
ser i tabell 3 att det for GARCH(1, 1)—modellerna ér & + 81 < 1. I tabell 4 for IGARCH(1,
1)—modellerna &r &; + 31 = 1. Under dataanlysen undersdkte vi huruvida p; kunde ségas inte
vara signifikans skilt fran noll och fick resultatet att det dr det och ddrmed har vi dragit bort u
fran modellanpassningen. M.h.a. paketet rugarch, som vi anviinder oss av dven nér vi skattar
parametrarna, testas alla parametrar i modellen om de dr signifikanta eller ej.
Parameterskattningarna testat med de t—test som vi tidigare anvént. Fran t—testet finner vi
att interceptet (ap) i de flesta fallen, réttare sagt for tre av fyra modellanpassningar, inte &r
signifikanta och tas ddrmed bort. For IGARCH—modellerna togs g bort i bada fallen och
dérmed finns det inte med bland skattade parametrar i tabell 4. Resterande parametrar for
respektive modeller dr signifikanta for en 95%:ig konfidensniva.

AIC— och BIC—virden ger en insikt pa hur bra en modellanpassning &r for ett datamaterial,
modellanpassningen som har det ldgsta virdet dr den modellen som anpassar datamaterialet
bést. Om vi forst jamfor virdena for GARCH—modellen, vi ser dér fran tabell 3 att det dr
GARCH-—modellen med student t—fordelningsantagandet som &r den bésta anpassningen,
enligt bade AIC och BIC. Om vi nu istéllet kollar pa IGARCH—modellerna, vi ser fran tabell 4
att det dven dér ar student t—fordelningsantagandet som &r den bédsta anpassningen, enligt
bade AIC och BIC. Det allra bésta viardet for bade AIC och BIC har IGARCH—modellen med
student t—fordelningsantagandet.

I de modeller vi har student t—férdelningsantagandet, skattas dven antal frihetsgrader som
fordelningarna har for de standardiserade residualerna (e;), vilket vi finner nedan:
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H Modell \ Antal frihetsgrader H
GARCH(1, 1) | 9.506704 =~ 9.5067
IGARCH(1, 1) | 9.357309 = 9.3573

Tabell 5. Tabell dver skattningarna for frihetsgrader for de tva modellerna GARCH(1, 1) och
IGARCH(1, 1) med student t—fordelningsantagande.

Nu nér vi anpassat GARCH—modellerna ska vi undersoka ¢; for att se om autokorrelationen
forsvunnit, vilket ar ett av malen med anpassningen. Vi ska undersoka e; for att vi vill se om vi
har fangat upp volatiliteten. Standardiserade residualer dr néir man delar bort
standardavvikelsen fran de vanliga residualerna, definitionen féljer nedan:

Residual i

Standardi d residual i = .
andardiserad restauatt Standardavvikelse for residual i

Vi vill undersoka €; for att sidkerstilla att modellanpassningarna foljer de antagandena
modellerna har i definitionerna, att ¢; ar i.i.d. med ett vantevirde pa noll och varians pa ett,
stammer. Diarmed delar man bort o; fran definition (7), f6r man vill enbart att €; ska kvarsta.
For att undersoka antagandet konstruerar vi ACF—plottar for alla de fyra modellerna vi
anpassat. Vi utfor dven Ljung—Box test for att det, som ndmnt tidigare, kan vara svart att dra
slutsatser direkt ifran en ACF—plott, man kan ocksa behdva en matematisk berdkning.

Autokomelaorsius
el

o 0000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000 o 500000 1000000 1500000 2000000 2500000 3000000

Lag

Figur 5. ACF—plottar for e; (vinster) och €2 (higer) for GARCH(1, 1) med
normalférdelningsantagande, anpassat for hela tidsperioden. ACF defineras med (23) i
Appendiz 1.

Utifran figur 5 ser det ut som att autokorrelationen har férsvunnit. Ljung—Box testet, som vi
finner med alla virden i tabell 8 i Appendiz 2, ger samma resultat. For GARCH(1, 1) med
normalférdelningsantagandet, far vi ett p—viirde for e, pa 0.6007 och ett p—virde for €2 pa
0.3344, vilket séiger oss att modellen tagit bort autokorrelationen. Vi forkastar alltsa inte
nollhypotesen, om att det inte foreligger autokorrekation, alltsa forligger det ingen
autokorrelation. €; dr ddrmed i.i.d. Samma slutsats dras for de resterande
modellanpassningarna (ACF—plottarna fér de resterande modellerna finner vi i Appendiz 2).
Detta séger oss att det &n sa ldnge ser ut som att de anpassade modellerna &r bra, for ndr man
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far bort autokorrelationen har man fangat upp strukturen.
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Figur 6. QQ—plottar, dir punkterna beriknas med hjilp av definition (22) i Appendiz 1, for €
i GARCH(1, 1)—modellen. Anpassat med normalfirdelningsantagande med en standardnormal
kvantiler som referenslinje (vinster). Anpassat med student t—fordelningsantagande med

standard student t kvantiler med 9.5067 frihetsgrader (enligt tabell 5) som referenslinje (higer).

I den vénstra plotten i figur 6 ovan foljer de empiriska kvantilerna de teoretisk, som i detta fall
ar standardnormal kvantiler, bra fram till den nedersta svansen. I den hogra plotten foljer de
empirisk kvantilerna de teoretisk synneligen bra. Samma resonemang géller QQ—plottarna for
IGARCH—modellerna (vilka vi finner i Appendiz 2). Detta séiger oss att student
t—fordelningsantagandet var ett béttre val av férdelning vid modellanpassningen, vilket var det
vi hade forviantat oss.

Vid backtesting kan vi inte ligga till ndgot fordelningsantagande, utan paketet rugarch som vi
anvander oss av, tar kvantilerna fran respektive modell och utfér backtesting utefter det, vilket
gor att vi inte siikert kan séiga vilken fordelning som anvénds vid vara backtesting. Med tanke
pa att alla QQ—plottar ser ut att folja respektive referneslinje relativt vl och att det &r just
kvantilerna fran QQ—plottarna som anvinds, blir det antagligen nagot som liknar de
fordelningsantagden vi undesokt for e;. For normalantagandet dr det nog kvantiler fran ungefar
en standardnormalférdelning och for student t—antagandet &r det antagligen en standard
student t—fordelning med de skattade frihetsgraderna, p.g.a. att véintevérdet ska vara noll och
variansen ett.
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4 Resultat

4.1 95 % konfidensniva

Normal Student t
Totalt antal observationer 1523 1523
Forvantad 76 76
GARCH(1, 1) 101 (0.005) 103 (0.003)
IGARCH(1, 1) 100 ( 0.007) 101 (0.005)

Tabell 6. Tabell sver backtesting for 95% konfidensniva. Totalt antal observationer dr alla
observationerna i tidsserien minus de som anvints for att anpassa modellen. P—virden fran
binomialtestet i paranteserna.
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Figur 7. Backtesting fran GARCH(1, 1) med normalfordelningsantagande (vinster) och
student t—fordelningantagande (héger).

I figur 7 ovan ser vi resultatet fran backtesting pa GARCH(1, 1) med de bada
férdelningsantagandena. De roda prickarna ar de verkliga VaR som 6verskrider de férvintade
forlusten. Det ser ut att vara ganska manga som 6vertrider, fran tabell 6 ovan ser vi att det &r
101 for den vénstra respektive 103 for den hogra, som overskridit den forvéantade forlusten, nér
det forvintade antalet 6vertradelser var berdknade till 76.

For backtesting pa IGARCH(1, 1) med de bada férdelningsantagandena (plottarna for dem
finner vi i Appendiz 2) &r det dven dir manga som &vertrider, rittare sagt 100 och 101 {or
normalférdelningsantagandet och student t—fordelningsantagandet, respektive.
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4.2 99 % konfidensniva

Normal Student t
Totalt antal observationer 1523 1523
Forvantad 15 15
GARCH(1, 1) 36 (0.000) 24 (0.037)
IGARCH(1, 1) 34 (0.000) 23 (0.052)

Tabell 7. Tabell sver backtesting for 99% konfidensniva. Totalt antal observationer dr alla
observationerna i tidsserien minus de som anvints for att anpassa modellen. P—vdirden fran
binomialtestet i paranteserna. De p—vdrden som dr i fetstil dr de som klarat binominaltestet.
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Figur 8. Backtesting fran GARCH(1, 1) med normalfordelningsantagande (vinster) och
student t—fordelningsantagande (hdger).

I figur 8 ovan ser vi backtesting pAa GARCH(1, 1) med de bada fordelningsantagandena. Det ser
ut att dven for 99% konfidensniva vara manga som overtrider, fran tabell 7 ser vi att det &r 36
for den vénstra och 23 for den hogra, som overskridit den forvintade forlusten, nér det
forvintade antalet Gvertridelser var berédknade till 15.

Backtesting pa IGARCH(1, 1) med de bada fordelningsantagandena (plottarna for dem finner
vii Appendiz 2) ér det &ven dir manga som overtriader, rittare sagt 34 och 23 for
normalférdelningsantagandet och student t—fordelningsantagandet, respektive.
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5 Slutsats

Efter granskning av datamaterialet for aktieindexet OMXS30 visade det sig att det uppfyllde
de forvintade kraven om bl.a. volatilitetsklustering och att det foreligger ickelinjért beroen-
de. Efter att det konstaterades fanns det anledning att ga vidare med att anpassa de 6nskade
GARCH—modellerna och vi valde att anpassa de for de tva olika fordelningsantagandena: nor-
malfordelning och student t—férdelning. De anpassades for de 1000 forsta dagliga logavkast-
ningarna och sedan skattades VaR. Dérefter utfordes backtesting pa de resterande daliga logav-
kastningarna. Efter backtestinget utférdes ett binomialtest for att utvéirdera hur backtestinget
gick.

Nir backtesting gjorts konstaterar vi att antalet dvertridelser &r manga och att
binominaltesterna inte ger bra resultat. Man kan ténka sig att anledningen till att modellerna
inte fick bra resultat for backtestingen, med stor sannolikhet kan bero pa de héindelser som
priglat datamaterialet, sa som finanskrisen ar 2008—2010. Fel fordelningsantagande kan ocksa
leda till att modellen inte kan méta risken tillriackligt bra. En skev student t—férdelning hade
kunnat ge béttre resultat, p.g.a. att logavkastningsdatan var skev enligt tabell 1, men skevheten
ar dock ytterst liten sa det ar inte sikert att det skulle blivit nagon storre forbéttring.

Var slutsats &r att ingen av modellerna vi anpassat kan leva upp till kraven fér en bra
volatilitetsmodell for det svenska aktieindexet OMXS30 under den valda tidsperioden, utifran
de resultat vi fatt fram. Modellerna har en tendens att underskatta risken, for att antalet
overtriidelser dr fler 4n det forviantade antalet. Det d&r de bada GARCH—modellerna med
student t—férdelningsantagandet pa en 99% konfidensniva som dr de enda som klarar
binominaltestet, men man brukar sdga att om overtréddelserna ar 0 — 4 &r det bra och i dessa
fall &r det atta respektive nio och det brukar anses som daligt. Det blev bittre resultat for
anpassning av de bada GARCH—modellerna med student t—férdelningantagandet pa en
konfidensniva pa 99% é&n for en konfidensniva pa 95%, vilket kan verka orimligt. Det borde bli
béttre resultat for en ldgre konfidensniva. Denna slutsats sédger oss att risken underskattas.

Om man jamfor hur bra de tva olika modellerna GARCH(1, 1) och IGARCH(1, 1) méter
risken, skiljer sig inte sa mycket at for det datamaterial vi analyserat. Det kan vi observera
genom att understka resultaten fran binomialtestet, alla modellerna misslyckades férutom tva
och de var en GARCH—modell och en IGARCH—modell och de var for student
t—fordelningsantagande och en 99% konfidensniva i bada fallen. Baserat pa resultaten kan vi
dra slutsatsen att de tva olika modellerna verkar vara vildigt likartade i detta fall, med det
valda datamaterialet, fordelningsantaganden och konfidensnivaerna. Det ér for konfidensnivan
pa 99% det student t—férdelningsantagandet dr dverligset béttre.
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6 Diskussion

Som nédmnt tidigare, under slutsats, kan det vara sa att det skulle bli béttre resultat om vi
anviinde oss utav nagon/nagra andra férdelningsantaganden vid modellanpassningen. Ett
allternativ ar att vi skulle kunna ha undersokt huruvida det kan var vart datamaterial som inte
passar till de onskade modellerna. Det vi da skulle kunna ha gjort &r att simulera fram data
fran GARCH(1, 1) och IGARCH(1, 1) med de valda férdelningsantagandena och anvinda de
skattningar som vi fatt av respektive modell. Dérefter utfort backtesting pa alla de fyra
simulerade modellerna. Vi skulle dérefter kunna se om overtriadelserna 6verskred 76 och 15,
respektive. Om de skulle ge positivt resultat, alltsa att overtriddelserna inte skulle bli sa& manga
som vi fatt, skulle vi kunna misstéinka att det dr det valda datamaterialet som inte anpassades
tillrdckligt bra av de 6nskade modellerna.

Som det forklarades tidigare i rapporten togs interceptet (ag) bort i tre av fyra
modellanpassningar p.g.a. att de inte var signifikanta. Backtesting gjordes &ven for modellerna
nér interceptet inte togs bort och resulterade i béttre resultat i backtestingarna och dérmed
béttre viirden pa binomialtesten. Vi viiljer inda att ta bort interceptet i de fallen de inte ar
signifikanta for att de gér modellen sémre om man har kvar en parameter som inte ar
signifikant.

For detta datamaterial anpassades ingen ekonometrisk modell, som i vissa fall behovs.
Ljung—Box testen efter modellanpassningarna resulterade i att autokorrelationen forsvunnit,
men det kan dnda vara sa att det skulle blivit &nnu béttre resultat om det anpassades en
ekonometrisk modell innan. ACF—plotten for r; verkade ha autokorrelation enligt Ljung—Box
testet och det skulle kunna blivit battre resultat om vi hade férsckt modellerat det.

Vad som ocksa ndmndes innan, under slutsats, ar att de daliga resultaten kan bero pa att vi
har med en tidsperiod i vart datamaterial nér det var upp och nergangar i ekonomin, vilket
ocksa har paverkat det svenska aktieindexet OMXS30. Det vi da skulle kunnat undersokt &r att
anpassa en modell efter finanskrisen. Vi skulle kunnat anpassa en modell fran och med 2010 till
och med 2012 t.ex. och sedan utfort backtetsing pé resterande (ar 2013 till och med 2015). Om
det &r finanskrisen som &r anledningen till att modellerna inte kan méta risken tillréckligt bra,
skulle de antagligen miérkas, och da resultera i forbéttrade resultat i backtetsingarna.

Nagot mer att diskutera &r en osiikerhet i de backtesting som utférts. Aven om en modell &r
vildigt bra, kan den leverera daliga resultat pa ett backtesting, vilket man behdver ta hidnsyn
till. En mojlig forbéattring skulle vara att ha utfort backtestingarna for respektive modell manga
ganger och komma fram till ett medelvirde for antalet 6vertridelser och utfora ett binomial
test pa det medelviirdet. Det finns ocksa flera olika sétt att utfora backtesting pa (som
forklarades under avsnittet Backtesting). Skulle det har gjorts flera varianter av backtesting for
respektive modell och alla skulle ge liknande resultat, sa skulle slutsatsen stéirkas.
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A Appendix 1—Statistisk teori

A.1 T-test

Lat r = (ry,...,rn) vara ett stickprov fran en normalférdelning med vintevirde p och
standardavvikelse o. Vi kan testa hypotesen:

HOZILL:/’LOv

mot alternativhypotesen:
H 7é Ko

med foljande teststatistika:

ey I
T_U/\/N tHN - 1), (19)

som #r student t—fordelad med (N — 1) frihetsgrader, dér n dr antal observationer. Vi férkastar
nollhypotesen om [T > t, /(N — 1), dér t,/5(n — 1) dr a/2—kvantilen for student
t—fordelningen (Alm & Britton, 2008) och « &r signifikansnivan.

A.2 Skevhet och Kurtosis

Skevhet och kurtosis anvinds oftast for att summera den asymmetriska utstrickningen och
svansens tjocklek. Lat ry, 7o, ..., 7Ny vara ett stickprov fran » med N observationer med
viintevirde p och varians o2 (Tsay, 2010, s. 9).

Stickprovets skevhet definieras som:

1 N
S= e 2’ (20)

och stickprovets kurtosis definieras som:

1
(N — 1)64 4

(3

k= (ri — )" (21)

Il
i

k(r) — 3 brukar kallas den lyckade kurtosis, for att en standardnormalférdelning har k(r) = 3.
En fordelning som har positiv kurtosis siger man har tunga svansar for de ldgger mer massa pa
svansarna én vad en standardnormalfordelning gér och de har en hog smal topp kring
medelvirdet. De tunga svansarna innebér att sannolikheten dkar for osannolika hindelser. Det
motiverar att anvéinda andra férdelningar &n den gaussiska férdelningen, alltsa
normalfordelningen. Det betyder att ett slumpméssigt urval tenderar att ha mer extrema
viarden. En sadan fordelning kallas for en leptokurtisk férdelning, vilket &r vanligt vid finansiell
analys. En fordelning med negativ kurtosis har tunna/korta svansar. En sadan férdelning
brukar kallas for en platykurtisk fordelning.
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A.3 QQ-—plott

Vi kan anta oberoende och likaférdelade slumpvariabler Ry, Ro, ..., Ry som har observationerna
71,72, ...,7N, ddr N &dr antalet observationer. Det bestdmda stickprovet for datan &r
LN > To,N > ... > Ty N. Punkterna i QQ—plotten &dr da paren:

N-k+1

(F

)s Tk, ), (22)
dir F~1(.) dr kvantilen for referensférdelningen, 7 y ér den empiriska kvantilen och
k=1,..,N.

En QQ—plott &r ett anvindbart verktyg for att testa fordelningsantagande, de jamfor de
empiriska mot de teoretiska kvantilerna for en given fordelning. Om det &r sa att de empiriska
och teoretiska stdmmer 6verens, illustreras det grafiskt med en rét linje (z = y) (Karlsson,
2002, s. 38).

A.4 Autokorrelationsfunktion (ACF)

Om en tidsserien {r.} inte &r stationér sa har tidsserien en trend. Att tidsserien har en trend
betyder att det finns ett linjart samband mellan variabeln vid tidpunkt ¢ och samma variabler
k perioder innan. Det kallas fér autokorrelation da variabeln korrelerar med sig sjilv vid olika
tidpunkter (Makridakis, Wheelweight & Hyndman, 1998, s. 38).

Lag—k autokorrelationen definieras som nedan:

B Cov(rs, re—1)
\/Var(rt)\/Var(rt,k)
dér po =1 och py, € [-1,1].

= Corr(ry,ri—k) # 0, (23)

Pk

A.5 Ljung—Box test

Ljung—Box testet dr ett sétt att testa signifikansen av autokorrelationskoefficienten.
Teststatistikan for Ljung—Box testet definieras som:

mo a9
Q(m) = N(N +2) Y+, (24)
=1

dér N &r antal observationer och p dr korrelationskofficienten.

Nollhypotesen definieras som:
Hy:p1=...=pn =0,

som testas mot alternativhypotesen:
H, : p; # 0, for iaf nagot ie{1,...,m}.

Q(m) dr asymptotiskt x2—fordelad slumpvariabel med m frihetsgrader, dir m ocksa star for
hur manga lag vi tar hinsyn till i testet. m brukar bestimmas bra genom In(N). Forkasta
nollhypotesen om Q(m) > x2, dér x2 &r 100(1 — «) kvantilen av y?—férdelningen. Om man
kollar pa p—vérdet sa forkastar man nollhypotesen om p—vérdet dr mindre &n eller lika med «
(signifikansnivan).
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A.6 Normalférdelning

En normalférdelad variabler antar ofta virden som ligger néra medelvéirdet och mycket séllan
véarden som har en stor avvikelse.

Téathetsfunktionen ser ut som foljande fér normalfordelningen:
1 _e-w?

fr(r) = e 27, (25)

CoV2r

Foljande géller for normalférdelningen:
E(r)=p  Var(r)=o?,
s(r)=0 och k(r)=3.

A.7 Student t—férdelning

Ar 1987 foreslog Bollerslev att normalférdelningsantagandet for finansiell data kunde éindras
till ett antagande om student t—fordelning. Man kan med den fordelningen béttre beskriva
betingad heteroskedasticitet i sitt datamaterial. Student t—fordelningen &r en leptokurtisk
fordelning (Chair, 2003).

Student t—fordelningen har f6ljande tidthetsfunktion (Karlsson, 2002, s. 27):
Il(m+1)/2]
Vmal[m/2)(1 + &) m+1)/2’

dér m > 2 och &r antal frihetsgrader, I'[.] & en gammafunktion.

fr(rim) = (26)

Foljande géller for student t—fordelningen:

E(r)=0,ndarm>2, Var(r)= -2, nir m > 3,

s(r) =0 och k(r) = —.

A.8 Maximum likelihood—skattning

Givet en tidsserie rq,7s,...,7n av N oberoende och likaférdelade observationer som kommer
fran en fordelning f(r) med okénda parameterar 0, da ér den sammansatta téthetsfunktionen:

f(ri,re,.,rn|0) = f(r1]0) x f(r2]0) x ... X f(rn]6). (27)

Genom att betrakta de observerade virdena rq, 7o, ...,7ny att vara fixa parametrar av denna
funktion, medan € dr funktionens okinda parameter och tillater den variera fritt, da blir
likelihood funktionen som nedan:

N
L(Olr1, 72, o vn) = F(r1,72, v |0) = [ ] £(ril6). (28)
=1

I praktiken &r det mycket ldttare att arbeta med log—likelihood funktionen:

N
InL(6|ry, 72, ...;vn) = > Inf(ri|6). (29)
=1
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Om a; tillhoér normalférdelningen och har standardiserade feltermer som é&r i.i.d.
normalfsrdelade och de okénda parametrarna 6 = (ag, a1, 81) ser log—likelihoodfunktionen ut
som foljande:
N 1 1L 2
_ 2 t
L(ag, o1, 1) = —5109(270 ) Zlog(fft) D) Z Tg (30)

. © o
=1 =1

Funktionen maximeras numeriskt med avseende pa ag, 1 och 81, som &r
GARCH—modellernas parametrar.

Om a; beskrivs béttre av en student t—foérdelning och att vi antar att de standardiserad
feltermerna ocksa gor det och att de &r i.i.d. sa skattas parametrarna istillet med avseende pa
student t—fordelningen (Karlsson, 2002, s. 26). De okinda parametrarna 6 = (ag, a1, 51)
skattas da pa foljande vis:

N
L(ao, a1, 1) = Z[zogr(%) ~ logT(%) ~ glog(n(v — )~

log(1+ ————=
Funktionen maximeras &ven hir numeriskt med avseende pa ag, @y och 1, som &ar
GARCH—modellernas parametrar. Man kan skatta student t—fordelningens frihetsgrader for
feltermerna m.h.a. maximum likelihood—skattningen genom att ldgga till m som en parameter
till 8, vilket &dr antal frihetsgrader i student t—férdelningen.

)l- (31)

1 v+1 r2
~ Liogoz — (U 11 f

A.9 AIC och BIC

Det finns flera informationskriterier som ar anvindbara som matt ndr man gor
modellanpassningar som &r baserade pa likelihood funktionen. ” Akaike information criterion”,
som forkortas med AIC (Akaike, 1973) och ”Schwarz-Bayesian information criterion”, som
forkortas med BIC, &dr tva av dem och defineras nedan:

-2 2
ln](VN) n,

dar n ar antal parametrar, N ar stickprovets storlek och L &r likelihoodfunktionen som
utviirderas fran maximum-likelihoodskattningen (Tsay, 2010, s.48).

BIC = %ln(L) +
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A Appendix 2—Figurer och tabeller

H Modell \ Fordelningsantagande \ Residualer \ P-varde H

GARCH(1, 1) Student t €t 0.6007
€ 0.3344

Normal €t 0.5965

€ 0.4402

IGARCH(1, 1) Student t €t 0.6056
€ 0.297

Normal €4 0.6151

€ 0.3808

Tabell 8. Tabell éver Ljung— Box testet, som defineras med (24), for e, och €2.
Frihetsgraderna (m) dr sju for alla tester.
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Figur 9. QQ—plottar, dir punkterna beriknas med hjilp av definition (22), for € i
IGARCH(1, 1)—modellen. Anpassat med normalfdrdelningsantagande med standardnormal
kvantiler som referenslinje (vinster). Anpassat med student t—fordelningsantagande med
standard student t kvantiler med 9.3575 frihetsgrader (enligt tabell 5) som referenslinje (hdger).
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Figur 10. ACF—plott for e, (vinster) och for €2 (higer) for GARCH(1, 1) med student
t—fordelningsantagande, anpassat for hela tidsperioden. ACF defineras med (23).
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Figur 11. ACF—plott for ¢, (vinster) och for €2 (héger) for IGARCH(1, 1) med
normalférdelningsantagande, anpassat for hela tidsperioden. ACF defineras med (23).
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Figur 12. ACF—plott for ¢, (vinster) och for € (higer) for IGARCH(1, 1) med student
t—fordelningsantagande, anpassat for hela tidsperioden. ACF defineras med (23).
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Figur 13. Backtesting fran IGARCH(1, 1) med normalférdelningsantagande (vinster) och
student t—fordelningsantagande (higer) med en 95%:ig konfidensnivd.
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Figur 14. Backtesting fran IGARCH(1, 1) med normalfdordelningsantagande (vinster) och

student t—fordelningsantagande (higer) med en 99%:ig konfidensnivad.
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H Namn \ Forkortning H
ABB Ltd ABB
Alfa Laval AB ALFA
Assa Abloy AB ser. B ASSA B
AstraZeneca PLC A7ZN
Atlas Copco AB ser. A ATCO A
Atlas Copco AB ser. B ATCO B
Boliden AB BOL
Electrolux AB ser. B ELUX B
Ericsson Telefonab L M ser. ERIC B
Fingerprint Cards AB ser. B FING B
Getinge AB ser. B GETI B
Hennes & Mauritz AB H & M ser. HM B
Investor AB ser. B INVE B
Kinnevik Investment AB ser. B KINV B
Lundin Petroleum AB LUPE
Nokia Oyj NOKI SEK
Nordea Bank AB NDA SEK
Sandvik AB SAND
SCA B SCA B
SEB A SEB A
Securitas AB ser. B SECU B
Skanska AB ser. B SKA B
SKF AB ser. B SKF B
Ssab AB ser. A SSAB A
Swedbank AB ser. A SWED A
Swedish Match AB SWMA
Svenska Handelsbanken ser. A SHB A
Tele2 AB ser. B TEL2 B
TELIA COMPANY TLSN
Volvo AB ser. B VOLV B
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Tabell 9. Tabell over alla bolagen som ingar i OMXS30.




