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1.0 Indledning

Hverken risiko eller pkonomisk krise er nye begreber. De har dog fdet ny
opmerksomhed og dybde i forbindelse med den aktuelle krise, hvilket har inspireret

mig til at veelge et emne indenfor ’risikostyring’.

Risici opstar fordi fremtiden er uvis. Valg og fravalg kombineret med en usikker
fremtid genererer risici.

Risici er et vaesentligt element for finansielle aktgrer (penge- og realkreditinstitutter,
investerings- og fondsmaglerselskaber, pensions- og forsikringsselskaber).
Finansielle risici kommer i mange varianter og opstar i forbindelse med finansielle
transaktioner. Det er derfor essentielt for aktgrerne, at have en passende
risikostyringspolitik. Ngdvendigheden er vokset med udviklingen af de finansielle
markeder og den ggede kompleksitet i den finansielle verden. Dette ngdvendigggr
funktionelle systemer der understgtter begraensningen og kontrollen af
risikoeksponering.

Finansielle aktgrer er typisk eksponeret overfor en rakke forskellige typer af risici:

Kreditrisiko som er defineret som risiko for tab, som fglge af en modpart helt eller

delvist misligholder sine betalingsforpligtigelser.

Likviditetsrisiko som er risikoen for tab, som fglge af den finansielle institution ikke
kan opfylde sine forpligtigelser eller ikke kan pabegynde nye forretninger med de
normale likviditetsreserver eller kun ved finansiering med ekstraordinare store

udgifter.

Operationel risiko som er risikoen for tab, som fglge af menneskelige fejl,
systemfejl, fejl som fglge af utilstreekkelige interne procedure eller udefrakommende

begivenheder.

Markedsrisiko som er den potentielle risiko for tab pa et aktiv eller en portefglje som
fglge af @ndringer i priserne pa de finansielle markeder. Det er svert for finansielle

aktgrer at undga markedsrisiko og de tager da ogsa ofte en vis mangde frivillig



markedsrisiko for at tjene penge. Det er dog vigtigt at holde markedsrisikoen pa et

passende niveau, for at kunne modsta ekstreme markedsforhold.

Den stigende opmarksomhed pa risikostyring er understgttet af de sakaldte Basel 11
krav, som er en modernisering af reglerne om kapitaldekning. Ifglge Basel II skal de
finansielle institutioner (penge- og realkreditinstitutter, investerings- og
fondsmaglerselskaber), udover at kvantificere kredit-, operationel- og
markedsrisiko, udvikle en intern model til at beregne solvensbehovet. Det
overordnede formal med at udvikle en intern solvensbehovsmodel er at sikre
overensstemmelse mellem risikoprofil, risikostyring og risikokapital. Der kan vaelges
mellem forskellige metoder til opggrelse af solvenskravet. Enten valges en relativ
simpel metode, eller ogsa kan der med Finanstilsynets tilladelse velges mere
avancerede metoder. En sadan metode kunne for eksempel vere Value-at-Risk

(VaR).

I denne opgave vil jeg udelukkende beskaftige mig med markedsrisiko og maling
heraf ved hjelp af VaR.

Det er vigtigt med gode datamodeller til maling af markedsrisiko, da der generelt
ikke er basis for en intuitiv fornemmelse for alle de forskellige risikofaktorer.
Risikofaktorerne er ikke direkte sammenlignelige, da de ikke ngdvendigvis males pa
samme skala. VaR formar at samle alle risikokilder til ét samlet risikomal, ved at
introducere sandsynligheder.

VaR har varet en foretrukken model til maling af markedsrisiko, men i lyset af den
aktuelle krise, er der sat kritiske gjne pa VaR og dets status indenfor risikomaling.
Det amerikanske nyheds og markedsdatabureau Bloomberg er specialiseret i at
servicere den finansielle industri og tilbyder bl.a. beregning af VaR. Bloombergs
VaR-applikation er baseret pa RiskMetrics, som blev prasenteret af J.P. Morgan i
1994.

I denne opgave gnsker jeg at analysere og vurdere anvendeligheden af Bloombergs

VaR-applikation.



1.1 Problemformulering

Det er bredt anerkendt, at vi star midt i den slem gkonomisk krise. Den pracise arsag
til krisen kan diskuteres, men der er stor enighed om, at der er blevet taget stigende
risici fra bankernes side. Risikoen er taget med VaR som sikkerhed for, at der var
god kontrol, hvilket ikke har veret tilfeldet. Dette giver anledning til fglgende
problemformulering: Kan finansielle aktgrer anvende Bloombergs VaR-applikation
som et troveerdigt risikoveerktpj og kan nogle af Bloombergs VaR-modeller siges at

veere bedre end andre?

1.2 Undersggelsesspargsmadl

e Hvad er den grundleggende idé bag VaR?
¢ Holder Bloombergs VaR-applikations forudsatninger?

® Hvordan vurderes anvendeligheden af Bloombergs VaR-applikation?

1.3 Metode og afgraensning

Jeg vil i opgaven teste Bloombergs VaR-applikations forudsatninger, samt diskutere
og papege konsekvenserne af VaR-estimaterne.

Opgaven vil dog ikke fortzlle den fulde sandhed om Bloombergs VaR-applikation,
da applikationen byder pa funktioner for estimering af CVaR og stresstest, som
opgaven afgrenser sig fra.

Validiteten af modellen vurderes ud fra statistiske test, gkonomisk logik samt
backtesting af fire danske aktieindeks. VaR-estimaterne, der backtestes, er genereret
pa Bloomberg. En vurdering af modellerne forudsatter grundleggende forstaelse af
teorien. Det er saledes forsggt at beskrive og presentere den ngdvendige teori,

hvorpa opgavens beregninger og resultater bygger.

Fokus ligger pa maling af finansielle risici og mere konkret markedsrisici.
I den overordnede risikovurdering er det ogsa vigtigt at undersgge for andre former

for risici sasom kreditrisiko, likviditetsrisiko og oprationel risiko. De forskellige



former for risici kan dog relativt let adskilles, hvorfor jeg i min opgave har valgt

udelukkende at koncentrere mig om markedsrisici.

VaR-tankegangen benyttes ikke kun af finansielle aktgrer men ogsa af ikke-
finansielle virksomheder. Denne opgave afgraenser sig dog til, udelukkende at bergre

finansielle aktgrers virkeomrade og maling af finansielle aktgrers risici.

De finansielle markeder rummer mange forskellige finansielle aktiver. Her kan
navnes: aktier, obligationer, investeringsforeninger, valutaer, ravare - samt afledte
produkter sasom: futures, optioner, swaps etc.

Alle disse instrumenter har uden tvivl deres berettigelse indenfor VaR, men opvejet
med den tiltenkte arbejdsindsats, ville den informative mervardi af en inkorporering
af dem alle, ikke vere besvearet vaerd. Selvom det kunne veare interessant at
undersgge modeller for dem alle, vil opgavens hovedfokus derfor afgraenses til

aktier.

Opgaven afgraenser sig fra at anvende reelle” portefgljer, men anvender danske
aktieindeks som portefgljesubstitutter. De i opgaven anvendte portefgljer (indeks)
tager alle udgangspunkt i en “kgb og hold” strategi og der afgraenses saledes fra

gebyrer, transaktionsomkostninger og lignende.

I den statistiske analyse af data begra@nser opgaven sig til en univariat
tidsserieanalyse, hvor tiddsserierne betragtes isoleret. Dette medfgrer at eventuelle
korrelationer mellem tidsserierne ikke undersgges. Alternativet er en multivariat
analyse, hvor flere tidsserier analyseres samlet, men fordi data i denne opgave bestar
af enkelte tidsserier og da emnet i hovedopgaven er en sammenligning og vurdering
af forskellige VaR modeller, er analysen begranset til det univariate tilfelde.

Af anvendte tilgange til beregning af VaR afgraenses for brugen af Monte Carlo
simulation. I beregningen af VaR vil fokus i stedet ligge pa Parametrisk VaR og
Historisk simulation. Inddragelse af Monte Carlo simulation ville ikke kunne ske pa
bekostning af gnsket om en dybere analyse af Parametrisk VaR og Historisk

simulation.



1.4 Komposition

Jeg vil kort gennemga forlgbet i opgaven og skabe overblik over opbygningen og
hvordan de enkelte afsnit haenger sammen i relation til besvarelse af

problemformuleringen.
Kapitel 2 definerer VaR begrebet og forklare hvad idéen med VaR er. Afsnittet
danner udgangspunkt for den efterfglgende undersggelse af Bloombergs VaR-

applikation.

Kapitel 3 omhandler Bloombergs VaR-applikation og herunder forudsatninger,

anvendt data og en vurdering og statistisk analyse af data.

Kapitel 4 indeholder backtest og validering af Bloombergs VaR-applikation.



2.0 Hvad er den grundlzeggende idé bag VaR?

I 1980’erne begyndte finansielle aktgrer for alvor at udvikle interne systemer til
maling og styring af finansielle risici. Udviklingsindsatsen kom som en reaktion pa
de mere volatile finansmarkeder og var et forsgg pa at forudsige fremtidige

handelser pa finansmarkederne.

VaR blev udviklet i 1994 af den amerikanske bank J. P. Morgan og er et risikomal
med baggrund i portefgljeteorien, som indebarer at der tages hensyn til de
individuelle aktivers risici udtrykt ved standardafvigelser samt de indbyrdes
korrelationer. Modellen gar under navnet RiskMetrics og det er netop denne model

Bloombergs VaR-applikation bygger pa.

VaR er et estimat for det finansielle tab, der med stor sandsynlighed ikke vil blive
overskredet i Igbet af en given tidshorisont ved normale markedsforhold. VaR
kvantificerer saledes den finansielle risiko ved at angive, hvor galt det kan ga, nar

man ser bort fra de allerveerste tilfaelde.

VaR er defineret som: det maksimale tab en portefplje med en given sandsynlighed

kan risikerer indenfor en given tidshorisont. (Kilde: Dowd 2002, s. 19)

Ved beregning af VaR er der en rekke forhold, der skal overvejes. Det gelder
specielt den tidshorisont, som VaR beregnes for og den gnskede sandsynlighed.
Savel stgrre sandsynlighed som lengere horisont vil lede til et hgjere estimat for
VaR. Desuden vil resultatet ath@nge af en rekke mere beregningstekniske
foruds@tninger, herunder estimationsmetode og estimationsperiode. (Kilde:

Danmarks Nationalbank 2004)

Der er ikke noget korrekt signifikansniveau, men som regel rapporteres VaR med en
sandsynlighed pa 95 %, 97,5 % eller 99 %. En sandsynlighed pa 99 % taler for, at
tab udover VaR-estimatet, kun kan forventes 1 meget sj®ldne tilfelde, mens en

sandsynlighed pa 95 % taler for, at overskridelser ma forventes fra tid til anden.



Den anvendte tidshorisont bgr athenge af formalet med beregningen. For
institutioner, der kan afvikle sine positioner i lgbet af en dag, kan en horisont pa én
dag vere relevant. For andre institutioner, der ikke har mulighed for at afvikle
positioner sa hurtigt, er det relevant med beregninger, hvor en l&ngere horisont

anvendes. (Kilde: Danmarks Nationalbank 2004)

I Kapitaldekningsbekendtggrelsen anbefales, at VaR beregnes dagligt med en
tidshorisont pa ti handelsdage, et 99 % signifikansniveau og minimum ét ars

historisk data. (Kilde: Kapitaldekningsbekendtggrelsen)

For fastholdt sandsynlighed og tidshorisont ath&nger VaR af markedsvolatiliteten og
af de finansielle positioner. Stor historisk volatilitet bidrager til et hgjt estimat for
VaR. Det samme ggr en forventning om tet, positiv samvariation mellem de
relevante markedspriser, idet det gger risikoen for, at flere fordringer taber vardi
samtidigt. De finansielle positioner pavirker VaR-estimatet ved deres stgrrelse og
deres sammensa&tning. En stor fordring bidrager alt andet lige til et hgjt estimat for
VaR, men det kan modsvares af en stor forpligtigelse, hvis verdierne af de to
positioner reagerer pa samme made overfor markedsudviklingen. (Kilde: Hgyer

2002, s. 35-37)

Generelt vil beregningen af VaR tage udgangspunkt i en identifikation af, hvilke
finansielle risikofaktorer, der pavirker aktgrernes markedsrisiko. Nar
risikofaktorerne er identificerede, anslas deres forventede fordeling, herunder
samvariation, for den valgte horisont. Markedsatkastenes sandsynlighedsfordeling er
helt centralt i beregningen af VaR. Pa baggrund af denne fordeling og en model for
risikofaktorernes indvirkning pa den samlede portefglje, kan der opstilles en
forventet fordeling for portefgljen, hvorefter VaR kan identificeres. I figur 1

illustreres fremgangsmaden:
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Figur 1 - Kilde: Jorion 2006, s. 107.

Bestemmelsen af risikofaktorernes forventede fordeling kan ske pa flere mader.
Grundleggende er der tre tilgange til beregning af VaR.

Der skelnes mellem simulationsmetoder og analytiske metoder. Ved
simulationsmetoderne dannes risikofaktorernes fordeling ud fra en rekke
observationer for risikofaktorerne. Det kan enten vare de faktiske historiske
observationer (Historisk simulation), eller det kan vere kunstigt fremkaldte
observationer (Monte Carlo simulation). I den analytiske metode (Parametrisk VaR)
antages risikofaktorerne at fglge en statistisk fordelingsfunktion. Oftest anvendes
normalfordelingen med parametre i form af spredning og korrelationer estimeret pa
historisk data. Bloombergs VaR-applikation (parametrisk) er baseret pa antagelsen
om, at data er normalfordelt. (Kilder: Bloomberg, Value at Risk Methodology, s. 14
og Hayer 2002, s. 38)

Ved Parametrisk VaR foretages en statistisk beregning af varianser og kovarianser i
det anvendte datamateriale. Ved at gange med en konstant, som er athengig af det
valgte signifikansniveau, finder man det stgrst mulige procentvise negative afkast
ved denne sandsynlighed. Dette er kun muligt, fordi markedsafkastene antages at
vere normalfordelte. VaR er da lig med det beregnede negative afkast ganget med

portefgljens vardi.
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Historisk simulation gar ud pa, at der pa baggrund af en given observationsperiode,
bestaende af x antal daglige historiske afkast, beregnes et histogram, dvs. at
fordelingen af x daglige historiske afkast bestemmes. Som det n&ste valges et
signifikansniveau, a , og VaR-estimatet afleses da som det atkast der svarer til o %

fraktilen. (Kilder: Hull 2009, s. 249-252 og Jorion 2006, s. 262-264)

Monte Carlo simulation er en mere fleksibel men ogsa mere kreevende form for
simulation end den historiske og kan benyttes nar mere simple metoder ikke er
brugbare. Metoden er hensigtsmassig i forbindelse med portefgljer indeholdende
forskellige former for finansielle aktiver sasom futures, optioner, swaps samt andre
afledte finansielle aktiver. Da denne opgave afgrenser sig fra Monte Carlo
simulation, vil metoden ikke blive nermere beskrevet. (Kilde: Jorion 2006, s. 265-

269)

I figur 2 illustreres hvorledes den anvendte metode har betydning for resultatet af
VaR.
Beregningerne er foretaget pa Bloomberg og tager udgangspunkt i en fiktiv

portefglje indeholdende bade aktier, obligationer, statsobligationer og likvider.

i F Confidence Interval: F Time Horzon; mF

Distribution

DOy F Confidence Interval: F Time Horizon: mF

11



Ll TEST F 15t Distr; [REELIME=Y F
- v F Confidence Interval: F Time Horizon: mF Cur: DKK

Distribution

Figur 2 - Kilde: Bloomberg (med egen tilvirkning)

Figuren afspejler hvordan resultatet af VaR beregningen varierer alt efter hvilken
metode der er anvendt.

Alle beregninger er foretaget med ens finansielle positioner (samlet markedsvardi =
405,212 mio.) samt fastholdt sandsynlighed (95%) og tidshorisont (1 dag). De tre
VaR-estimater varierer derfor udelukkende fordi, at der er anvendt forskellige
estimationsmetoder.

Alt efter metodevalg sp@nder VaR fra 1,279 mio. kr. til 2,727 mio. kr. (§f. figur 2).
Afvigelsen pa 1,448 mio. kr. papeger at estimationsmetoden er serdeles afggrende
for VaR-estimatets stgrrelse.

Kapitel 4 behandler hvordan man kan identificere, den mest anvendelige
estimationsmetode, vha. backtest.

Yderligere bemarkes at summen af VaR-estimatet for de forskellige aktivklasser
(Corporate Bonds, Equities, Government Bonds og Cash) ikke svarer til totalen.
Med den parametriske version som eksempel, ses at 1.375.600 kr.+584.901
kr.+240.247 kr.+16.553kr. # 1.369.900 kr.. Summen er derimod lig 2.217.301 kr.
Afvigelsen pa 847.401 kr. skyldes aktivernes samvariation. Forskellen kaldes
diversifikationsgevinsten og skyldes at der sjeldent forekommer tab pa alle
risikofaktorerne samtidigt.

Da opgaven ikke tilstreber at udarbejde styringsmassige tiltag, i form af optimal
portefglje sammensatning, vil diversifikationsgevinsten ikke blive kommenteret
yderligere.

VaR er en foretrukken metode til styring og handtering af markedsrisici, da
risikomalet udtrykker sig i form af kvantificerede stgrrelser.

Det er en fordel, at virksomhedernes ledelse, ejere og andre interessenter kan

forholde sig til VaR, da risikoen males i kroner og grer.
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Den voksende interesse for kvantificering af de finansielle aktgrers risiko, skal ses pa
baggrund af et gnske om en rationel kapitalanvendelse. Kvantificeringen af risikoen
har desuden veret fremmet af en rekke episoder med store tab hos store
internationale virksomheder som fglge af en uheldig markedsudvikling. Her tenkes
blandt andet pa krakket i Barings Bank, som delvist var foranledet af manglende
markedsdisciplin. En medvirkende arsag til store tab har ofte vaeret ledelsens

manglende overblik over risici ved komplekse finansielle engagementer.

Opsamling af kapitel 2

VaR er traditionel portefgljeteori pa nye flasker med fokus pa "downside risk”.
VaR blev udviklet af banken J. P. Morgan under navnet RiskMetrics som er den
model Bloombergs VaR-applikation bygger pa. Den grundleggende idé bag VaR er
at male det maksimale tab en portefglje med en given sandsynlighed kan risikere

indenfor en given tidshorisont.

Den anvendte sandsynlighed og tidshorisont bgr athenge af formalet med
beregningerne, men som standard anbefales at VaR beregnes dagligt med en
tidshorisont pa ti handelsdage, et 99 % signifikansniveau og minimum ét ars

historisk data.

Beregningen af VaR tager udgangspunkt i en identifikation af de relevante
risikofaktorer, hvorpa der opstilles en forventet fordeling for den samlede portefglje.
Der skelnes mellem den analytiske metode *Parametisk VaR’ og
simulationsmetoderne "Historisk simulation” og "Monte Carlo simulation’. Ud fra
beregninger genereret pa Bloomberg, pa en tilfeldig portefglje, kan det konkluderes,
at der er vasentlig forskel i output ved de tre forskellige tilgange. Endvidere kan det
konkluderes at risikofaktorernes samvaration medfgrer, at VaR-estimatet for den

samlede portefglje er mindre end VaR fordelt pa de enkelte aktiver.
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3.0 Holder Bloombergs VaR-applikations forudsaetninger?

For at kunne vurdere VaR modellerne i kapitel 4, er det essentielt at fa klarlagt de

grundleggende forudsatninger, modellerne bygger pa. Forste del af dette kapitel er
derfor en gennemgang af de pagaldende forudsatninger. Herefter presenteres det, i
analysen, anvendte datagrundlag og som det sidste foretages en statistisk analyse af

hvorvidt foruds@tningerne kan siges at vaere opfyldt.

3.1 Forudseaetninger

Bloombergs VaR-applikation for parametrisk VaR bygger pa forudsatninger for
RiskMetrics-modellen.

Afkast antages at vaere normalfordelte og fglger en random-walk model, dvs. afkast
antages at veere uathengige. Der tages saledes udgangspunkt i et efficient marked,
hvor priss@tningen pr. definition fgrst indtreeder ved ny information pa markedet
(svag markedsefficiens — se nedenfor) (Kilder: Jorion 2006, s. 98 og Bloomberg
Value at Risk Methodology).

@konomer skelner mellem tre niveauer af markedsefficiens, hvor det bestemmende

er den information der afspejles i priserne.

1) Svag markedsefficiens, hvor ingen aktgr pa markedet kan generere profitter stgrre
end markedsgennemsnittet ved hjelp af systemer baseret pa historisk
markedsinformation. Eksistensen af svag markedsefficiens medfgrer, at teknisk
analyse af historiske priser ikke er anvendelig til profitoptimering og priserne fglger

en random-walk. (Kilde: Brealey m.fl. 2008, s. 358-359)

2) Semi-steerk markedsefficiens, hvor ingen aktgr pa markedet kan generere profitter
stgrre en markedsgennemsnittet ved hjelp systemer baseret pa offentlig tilgengelig
information sasom arsregnskaber, aviser, magasiner og lignende. Eksistensen af
semi-steerk markedsefficiens medfgrer altsa, at priserne straks tilpasses alt offentlig

tilgengeligt information. (Kilde: Brealey m.fl. 2008, s. 358-359)
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3) Steerk markedsefficiens, hvor ingen aktgr pa markedet kan generere profitter stgrre
end markedsgennemsnittet ved hjalp af nogen form for information. I et sadan
marked ville man opleve heldige og uheldige investorer, men ingen investorer ville

konsekvent kunne sla markedet. (Kilde: Brealey m.fl. 2008, 2008, s. 359)

Det er sandsynligt, at ny information kommer pa en tilfeldig made, hvilket betyder,
at hypotesen om svagt efficiente markeder 1 dag er sandsynlig.

Hyvis historiske priser kunne anvendes til at forudsige fremtidige priser, ville
investorerne let tjene penge. Men i konkurrencedygtige markeder vil sadanne
fortjenester ikke vare ved. Nar investorerne forsgger at udnytte information i
historiske priser, vil priserne med det samme tilpasses indtil fortjenesten ved at
studere de historiske priser forsvinder. Dette resulterer i at al information i historiske
priser afspejler dagens priser. Mgnstre i priserne vil ikke l&ngere eksistere og
@ndringerne 1 priserne i én periode vil vere uatha@ngige af @ndringerne i den n®ste.
Med andre ord vil priserne fglge en random-walk. (Kilde: Brealey m.fl. 2008, s.
358-359).

En relateret foruds@tning er at afkastene er stationre, dvs. at afkastene har konstant
varians (homoskedasticitet) og er uath@ngige af hinanden over tid (ingen
autokorrelation). Desuden antages middelvardien er vare lig med nul. (Kilde:

Bloomberg, Value at Risk Methodology, s. 5-9)

VaR beregnes som:

VaR =V xaxoxT |,

hvor V er ®ndringen 1 portefgljens verdi, « er fraktilen for det valgte
signifikansniveau, o er volatiliteten udtrykt ved standardafvigelsen og T er
tidshorisonten malt i handelsdage.

(Kilder: Bloomberg, Value at Risk Methodology, s. 12 og Hull 2009, s. 166)
Inden beregningen af VaR kan finde sted er det ngdvendigt at omregne (mappe)
positionerne i de enkelte papirer til standardpositioner. Mapping er en made at

opdele en portefglje af mange aktiver, pa fa risikofaktorer, for at minimere
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beregningerne. Princippet for omregningen er, at den nye position skal have samme
risiko som den gamle. Derefter beregnes et s&t af tal (varians/kovarians matrice) der
beskriver relationen mellem risikofaktorerne. (Kilder: Bloomberg, Value at Risk

Methodology og Jorion 2006, s. 248-249)

En varians/kovarians matrice har en r&kke og en kolonne for hver risikofaktor. De
"ikke diagonale’ elementer 1 matricen reprasenterer kovariansen mellem
risikofaktorerne, mens det diagonale element svarer til variansen af den individuelle
risikofaktor. Kovariansen eller korrelationen er et mal for relationen mellem to
risikofaktorer, mens variansen eller volatiliteten er et mal for variationen i vardien af
den enkelte risikofaktor. Bloombergs VaR-applikation bruger RiskMetrics-modellen
til at beregne varians/kovarians-matricen. RiskMetrics-modellen er baseret pa
anbefalinger publiceret af RiskMetrics gruppen og anvender en eksponentielt vegtet
glidende gennemsnit model ogsa kaldet EWMA (Exponentially Weighted Moving
Average).

EWMA anvendes for at imgdekomme mulige problemer angaende en given
tidsseries volatilitet (se afsnit 3.2.1) og tager derfor udgangspunkt i en tidsbetinget
volatilitetsestimering. Ved at anvende EWMA legges der mere vagt pa den senest
observerede volatilitet og mindre vagt pa de tidligere observerede.

Formlen for EWMA fremgar af afsnit 3.2.3.

De parametre, der anvendes til at beregne varians/kovarians-matricen inkluderer bl.a.
(for VaR beregnet pa dagsbasis):

* Henfaldsfaktor, A = 0,94 (bestemmer, hvor hurtigt vagtningen af tidligere afkast-
data falder)

* k veerdi = 74 (antallet af historiske handelsdage, der bruges til estimatet).
Henfaldsfaktoren og k-vardien tjener samme formal. De skal bruges til at kontrollere
felsomhed over for nyere begivenheder. I Praksis vil afkastet for de 74 seneste
handelsdage indga i den effektive estimering af de daglige historiske volatiliteter og
kovarianser, hvor den sidste observation kun vil indga med vegten 1,09%

(0,947 af det pageldende afkast. (Kilde: Bloomberg, Value at Risk
Methodology, s.4-5)
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Historisk simulation

Bloomberg beregner ogsa VaR ud fra historisk simulation.

Estimaterne er baseret pa enten ét, to eller tre ars historisk information for alle
risikofaktorerne og beregnes ved at sammenligne dagens vardi med de historiske
dage. Metoden bruges som en full-valuation metode, hvilket betyder at portefgljen
bliver veaerdiansat ved at simulere forskellige scenarier for risikofaktorerne. Nar VaR
findes ved hjlp af historisk simulation, antages fremtiden at afspejle fortiden. Det
antages derfor at afkastfordelingen vil vere identisk med den historiske fordeling og
at den faktiske fordeling af historiske afkast er et tilstreekkeligt godt estimat for den
sande afkastfordeling til, at den kan danne baggrund for palidelige VaR
vardier.(Kilde: Bloomberg, Value at Risk Methodology, s. 7)

Da historisk simulation ikke indebarer parametreestimering, er den er mere lige til, 1
forhold til de parametriske modeller og eftersom historisk simulation ikke baseres pa
specifikke modeller, er der ingen modelrisiko forbundet med metoden.

Da historisk simulation baseres pa reelle afkast, tillader metoden afkastfordelinger,
der afviger fra normalfordelingen.

Det fgrste skridt i historisk simulation er at identificere de risikofaktorer der har
indflydelse pa portefgljen. Informationer om bevagelserne i disse risikofaktorer
opsamles derefter for eksempel for de seneste 701 dage. Dette bidrager med 700
scenarier for hvad der kan ske mellem i dag og i morgen. Bestar
observationsperioden saledes af 701 daglige historiske afkast, er den daglige VaR
veerdi pa et 99% signifikansniveau lig med det 7. stgrste tab, da 1% af 700 = 7,
saledes at der ikke er mere end 1% sandsynlighed for at opleve et tab stgrre end

VaR. (Kilde: Hull 2009, s. 250)

Fglgende forudsetninger analyseres og testes i afsnit 3.2.1, 3.2.2, 3.2.3 og 3.2.4:
e Kan stationaritet genfindes i datagrundlaget?
¢ Kan middelverdien siges at vere lig med nul?
® Fglger afkast normalfordelingen?
¢ Er EMWA-modellens antagelse om konstant henfaldsfaktor rimelig?
e Kan det uden problemer antages, ved historisk simulation, at den sande

afkastfordeling vil vere identisk med den historiske fordeling?
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3.1 Preesentation af datagrundlaget

Datagrundlaget bestar af fire tidsserier af daglige afkast pa danske aktieindeks. For
at kunne analysere data, er kurserne for de fire indeks hentet fra Bloomberg. Der er
tale om fglgende fire indeks:
e OMXC20-indekset (01.01.2007 til 31.12.2009 = 748 observationer/kurser)
e (S25- indekset (Forbrugsgoder) (01.01.2007 til 31.12.2009 = 748
observationer/kurser)
e (CS35-indekset (Sundhedspleje) (01.01.2007 til 31.12.2009 = 748
observationer/kurser)
e (CS50-indekset (Telekommunikation) (01.01.2007 til 31.12.2009 =748
observationer/kurser)
Ovenstaende aktieindeks er valgt fordi de indeholder nogle af de toneangivende
danske aktier pa Kgbenhavns Fondsbgrs.
I stedet for enkeltaktier er der anvendt aktieindeks, da indeks har den egenskab, at de
imiterer en portefglje. For eksempel svarer afkastet pa CS35-indekset, til afkastet af
en portefglje bestaende af sundhedsplejeaktierne pa Kgbenhavns fondsbgrs.
I bilag 1 findes en oversigt over hvilke aktier der indgar i henholdsvis OMXC20-,
CS25-, CS35- og CS20-indekset.

Senere i opgaven valideres VaR for de fire indeks. VaR-estimaterne genereres pa
Bloomberg, men da Bloomberg ikke tillader beregning af VaR for indeks, har
opgaveskriver varet ngdsaget til, at konstruere en portefglje for hver af de fire
indeks. Portefgljerne er dannet i fondssystemet Panda, som er ejet af PandaConnect
A/S. Portefgljerne er efterfglgende indlest pa Bloomberg, hvor VaR beregningerne
er foretaget, med 1.000 positioner 1 hver aktie. Da indeksene ikke indeholder lige
mange aktier, er positionerne i hver portefglje (indeks), ikke lige store. Dette skal der

tages hgjde for i den senere analyse.

Nominel beholdning i portefgljen bestaende af aktier i OMXC20-indekset: 1.000%20=20.000 stk.

Nominel beholdning i portefgljen bestaende af aktier i CS25-indekset: 1.000%20 = 20.000 stk.

Nominel beholdning i portefgljen bestaende af aktier i CS35-indekset: 1.000%17 = 17.000 stk.

Nominel beholdning i portefgljen bestaende af aktier i CS50-indekset: 1.000*1 = 1.000 stk.
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3.2 Datagrundlagets karakteristika og analyse af forudszetninger

I dette afsnit belyses begrebet stationaritet og hvordan datagrundlaget kan
transformeres, sa at stationaritet opnas. I denne sammenhang vurderes det om der
forefindes heteroskedacitet og autokorrelation og der testes for om middelvaerdien
kan siges at vare lig med nul. Yderligere redeggres der kort for januareffekten i
forbindelse med finansielle markedsafkast.

Det afggres om normalfordelingsantagelsen holder og ulemper ved denne antagelse
belyses, i forhold til beregningen af VaR. Som det sidste vurderes om EWMA -

modellens antagelse, om en konstant henfaldsfaktor, er rimelig.

3.2.1 Kan stationaritet genfindes i datagrundlaget?

Begrebet stationaritet er vigtigt i forbindelse med analyse af tidsserier.

Nar historiske observationer vedrgrende en given tidsseries sandsynlighedsfordeling
skal anvendes til forudsigelser, er det af betydning om tidsserien er stationer.
Stationaritet medfgrer nemlig, at sandsynlighedsfordelingen af fremtidige verdier, er
den samme som sandsynlighedsfordelingen af nutidige og historiske vardier.
Stationaritet betyder, at en tidsserie ikke @ndrer karakterer over tid. Mere formelt
siges variablerne at vare station@re hvis deres middelvardi og varians er ens over
tid. Stationaritet er altsa en struktur pa tidsserien og betyder at middelvaerdien og

variansen ikke ma vere tidsafhangige.

I figur 3 nedenfor ses at kurserne for de fire indeks ikke er stationere. Specielt
OMXC20- samt CS25-indekset har en klar faldende tendens, hvilket illustrerer at
middelvardien ikke er konstant over tid. Yderligere kan det observeres at

udsvingene (variansen) i nogle perioder er stgrre end i andre.
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Transformation:

Ved at beregne det absolutte afkast kan en konstant middelverdi ofte opnas:

Absolut
R =F-F,

t

Det absolutte afkast angives 1 danske kroner eller en anden valuta.

Ud fra det absolutte afkast kan det aritmetiske afkast beregnes som: (Kilde: Jorion
2006, s. 93)

Pr _Pz—1
P

t—1

R Aritmetisk __
t

Det aritmetiske afkast kan fortolkes som det relative afkast i forhold til den
foregaende periode og det angives i procent eller procentpoint.

Aritmetiske afkast er fordelagtige i forbindelse med afkast af portefgljer, da det
samlede afkast nemt beregnes som et vaegtet gennemsnit af afkastet pa de enkelte
aktiver i portefgljen. Men selvom det umiddelbart virker naturligt at anvende
aritmetiske afkast, har denne made at beregne afkast pa to ulemper. Fgrst og
fremmest er det aritmetiske afkast svart at fortolke og for det andet tillades negative
priser/kurser. Det giver ikke mening i forbindelse med finansielle tidsserier, da

kursen aldrig bliver mindre end nul. (Kilde: Dowd 2002, s. 40).

I stedet kan det geometriske afkast mal anvendes: (Kilde: Jorion 2002, s. 93-94).

Geometrisk t
=L
R N( 3 ]

Bloombergs VaR-applikation anvender det geometriske afkast pa grund af dets

fordelagtige statistiske egenskab, at prisen ikke kan blive negativ.

Figur 4 nedenfor viser, at transformationen af kurserne til geometriske afkast har
fjernet den faldende tendens, der sas i figur 3. Yderligere fremgar det af figuren, at
transformationen har medfgrt, at det gennemsnitlige geometriske afkast for alle de

fire indeks kan siges at vere tet eller lig med nul.
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Middelvardien og standardafvigelsen for de fire indeks ses 1 tabel 1:

OMXC20 |CS25 CS35 CS50
Middelvaerdi -0,008% -0,022% -0,019% -0,018%
Standardafvigelse 2,040% 0,750% 0,97% 0,83%

Tabel 1 — Kilde: Egen tilvirkning

Middelvardierne gnskes, for hvert indeks testet for, hvorvidt de er signifikant
forskellige fra nul. Den anvendte test er en simpel t-test med en kritisk greense pa

o =1645 .

Opstilling af hypotese:

Hy:p=4,=0

H :u #0

Testobservator:

Hy = Hy
SD(u,)/n

Lipry =

Hvor u, er tidsseriens middelvaerdi, f,er verdien der testes imod, SD er standardafvigelse

og n er antallet af observationer. (Overg m.fl. 2005, s. 237)

Kritisk
Indeks t-veerdi veerdi
OMXC20 -0,107 1,645
CS25 -0,802 1,645
CS35 -0,535 1,645
CS50 -0,593 1,645

Tabel 2 - Kilde: Egen tilvirkning

Ud fra tabel 2, ses at t-vardierne ikke overskrider den kritiske graense og der er
derfor ikke er signifikans for at middelvardien er forskellig fra nul, hvilket gelder
for samtlige indeks. Dog forudsetter testen: homoskedasticitet, ingen autokorrelation
og normalfordelte afkast, hvilket der endnu ikke er undersggt for. Det simple t-test
har dog har givet en indikation om, at datamaterialet opfylder
stationaritetsbetingelsen om, at middelvardien skal vare konstant over tid.

Middelvardien kan siges at vaere lig med nul.
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Nar man ser pa figur 4 er det tvivlsomt om den logaritmiske transformation ogsa har
medfgrt, at variansen er konstant over tid (homoskedasticitet). Det ser ud som, at
variansen svinger i perioder og volatiliteten "klumper”, saledes at tendensen i én
periode gger sandsynligheden for den samme tendens i1 den fglgende periode
(heteroskedasticitet). Identificeringen af heteroskedasticitet har den konsekvens, at
variansen over tid ikke er konstant.

(Dog kan man diskutere om hovedparten af svingningerne at ligge i et mindre
interval, hvorved de enkelte store udsving kan opfattes som udslag af tilfeldigheder
og pa denne baggrund antage at datamaterialet approksimativt opfylder
stationaritetsbetingelsen om homoskedasticitet).

Via en ARCH-LM test er det muligt at teste for heteroskedasticitet. ARCH er en
forkortelse for Autoregressive Conditional Heteroskedasticity og blev introduceret af
Robert F. Engle i 1982 (Kilder: Dowd 2002, s. 245 og Hull 2009, s. 175 samt Jorion
2006, s. 223).

Det er ogsa af betydning om afkastet for den enkelte tidsserie er uathengigt over tid.
Safremt der ikke tages hgjde for evt. samvariation indenfor den pagaldende tidsserie
vil validiteten af VaR estimatet vere nedsat.

Ud fra den efficiente markedshypotese vil al historisk information vere irrelevant i
forklaringen af den fremtidige markedspris. Det er kun den nuvarende pris, der er
relevant, da al information findes her. I henhold til ovenstaende forventes
autokorrelation ikke at vere til stede i datagrundlaget. (Kilde: Hull 2009, s. 219)
Autokorrelation kan desuden testes ved hjelp af Lung-Box test. (Kilde: Hull 2009, s.
194)

Test for heteroskedasticitet og autokorrelation er relevant i forhold til, om det
endeligt kan afggres, hvorvidt stationaritestbetingelserne for datagrundlaget er

opfyldt. Testene udelades dog af hensyn til opgavens omfang.
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Januareffekten

Januareffekten er en effekt der historisk set ofte har betydet, at aktier er steget i
perioden omkring nytar (heteroskedasticitet). Iser op gennem 90’erne var
januareffekten en tilbagevendende begivenhed, mens de seneste ar har vist et mere

blandet billede. Dette illustreres i figur 5.

OMXC20 — kursudvikling i januar
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Figur 5 - Kilde: Smith 2006

Unormale hgje eller lave afkast er ikke i overensstemmelse med teorien om
efficiente markeder og det kan umiddelbart undre, at november/december ikke star
steerkere som ideelle maneder for aktieinvesteringer. Hvis man vil komme
januareffekten i forkgbet, burde november/december vare et godt kgbstidspunkt.
Af mulige forklaringer pa, at januar kan vise sig at vere en fornuftig aktiemaned,

peges der ofte pa fglgende forhold:

* De institutionelle portefgljemanagere realiserer en del af de tabsgivende aktier mod
arets slutning for at kunne modregne tabet i arets gevinster.

* Pensionsindbetalingerne skal placeres i verdipapirer. Danskerne indbetaler i
december betydelige belgb pa deres pensionsordninger. Det resulterer i en stgrre
likviditet, ogsa i danske aktier, og det kan veere med til at gge efterspgrgslen efter

danske aktier i januar.

25



* Det kan ikke udelukkes, at effekten med tiden er blevet sa indarbejdet i markedet,
at dens tilstedevarelse er blevet psykologisk betinget og noget nar selvopfyldende.

(Kilder: Smith 2006 og Butler 1998, s. 194).

Nedenfor er kalendereffekterne for de 4 indeks opstillet. Tabellen viser det

geometriske afkast fordelt pr. maned i perioden 01.01.2007-31.12.2009.

OMXC20 CS25 €535 CS50

jan07 0,0343 (0,0034) 0,0103) 0,0198)
feb-07 {0,0221) (0,0574) (0,0194) 0,0095
marl7 00362 00121 00138 [0,0071)
apr07 0,0404 00678 00432 (0,0023)
maj-07 00367 {0,0752) 0 0659 (0,0047)
jun-07 {0,0257) {0,0709) 0,0127) 01971
jul07 00330 {0,0016) (0,0076) 00431
aug-07 0,0053 (0,0457) (0,0070) 0,0019
sep-07 00073 {0,0019) 00451 0,0319

okt-07 {0,0008) (0,0066) (0,0209) -
now07 {0,0575) (0,1242) (0,0170) (0,0203)
dec-07 {0,0762) ({0,0296) 00047 0,0445
Middelvaerdi 0,0057 0,0231) 0,0065 0,0228
jan08 0,1189) 0,1637) 0,1097) (0,0318)
feb-08 00562 {0,0721) 00532 0,0054
mar08 {0,0235) ({0,0641) (0,0496) (0,0357)
apr-06 {0,0039) 00336 00211 00737
maj-08 00754 0,0021) (0,0394) ({0,0201)
jun-08 {0,0747) (0,0969) (0,0511) (0,0457)
jul05 {0,0541) 00106 (0,0215) (0,0070)
aug-0B 00289 (0,0346) (0,0197) (0,0176)
sep-0B (0,1067) {0,2136) (0,0200) (0,0712)
okt-08 {0,2523) (0,1841) 0 0295 (0, T461)
nov-08 {0,0501) {0,0893) [0,0412) (0,0652)
dec-08 {0,0582) (0,1903) (0,0294) 0,0535
Middelvaerdi 0,0475) 0,0839) 0,0231) 0,0236)
jan09 0,0150) (0,0031) 0,0708 0,2403)
feb-03 {0,0480) (0,0039) [0,0274) (0,0486)
mar03 {0,0573) (0,0477) (0,0731) (0,0093)
apr-03 0,1659 00519 (0,0022) 00546
maj-09 0,1043 01233 00324 0,1054
jun-09 {0,0027) (0,0730) (0,0368) ({0,0802)
jul-03 0 0BGS 00395 00771 (0,0027)
aug-09 0,050 0,1232 00217 (0,0299)
sep-09 {0,0010) 00308 00291 01111
okt-03 {0,0324) 00224 (0,0248) 00202
nov-09 00054 {0,0019) 00210 0,2180
dec-09 00118 00516 00151 ({0,0062)
Middelvaerdi 0,0260 0,0294 0,0086 0,0077

Tabel 3 — Kilde: Egen tilvirkning



Det gennemsnitlige daglig afkast i januar maned er kun hgjere end i de gvrige

maneder i fglgende tilfelde:

Er Aflast | januar hajere end gennemsnittet af de resterende maneder § Srat?

OMXC20 CS25 Cs535 CS50
jan-07 Ja Ja Mej Mej
jan-08 Mej Mej Mej Mej
jan-03 Mej Mej Ja Mej

Tabel 4 — Kilde: Egen tilvirkning

Jf. ovenstaende kan januareffekten ikke siges at veere veldokumenteret i

datamaterialet.
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3.2.2 Folger afkast normalfordelingen?

Anvendes parametriske VaR, skal afkastene vaere fordelt i overensstemmelse med en
entydig statistisk fordeling, for at kunne afla@se en fraktilverdi. Som det kort blev
beskrevet i kapitel 2 har den statistiske fordeling betydning for beregningen af VaR,
fordi VaR svarer til en givet punktsandsynlighed 1 fordelingen. Der er en tradition for
at antage, at finansielle afkast er normalfordelte. Denne antagelse er som sagt ogsa
galdende i Bloombergs VaR-applikation. (Kilde: Bloomberg,Value At Risk
Methodology, s. 13).

Antagelsen om at data er normalfordelt, ggres 1 mange tilfelde fordi
normalfordelingen har statistiske egenskaber, der ggr den nem at arbejde med. Et
pent trek ved denne fordeling er, at man udelukkende ved hjelp af fordelingens
fgrste to momenter, N (,u, o’ ), er i stand til at beskrive sandsynlighedsfordelingen,
og i forbindelse med VaR ggr anvendelsen af normalfordelingen det nemt at beregne
VaR vardien.

Antagelsen om normalfordelte afkast kan, ved store datamangder, retferdigggres af
den centrale grenseverdis@tning, der siger, at en vilkarlig fordeling approksimativt
narmer sig normalfordelingen, nar antallet af observationer gges.

Hvis fordelingen af en datamangde saledes har vist sig ikke at veere normalfordelt,
kan man ved at gge antallet af observationer opna, at fordelingen af afkast
konvergerer mod en normalfordeling. Styrken og ngjagtigheden af approksimationen
til en normalfordeling vil saledes gges gradvist, nar antallet af observationer gges.
(Kilde: http://statmaster.sdu.dk/NetStat/Kap_3/afsnit3_4.htm og Lgnborg 1993,
s.157)

I figur 6 nedenfor illustreres normalfordelingen, som viser en symmetrisk

klokkeformet kurve, med et skeevhedsmal pa 0 og en kurtosis-verdi pa 3.
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Figur 6 — Kilde: Egen tilvirkning.

Momenter
I det fglgende afsnit vil jeg gennemga, hvilke parametre (momenter), der

kendetegner en normalfordeling: middelvardi, varians, sk&vhed og kurtosis.

Middelvzerdien eller forventningen er et mal for fordelingens centrum og er

defineret som:

1 n
=13
n'ic

(Kilde: Overg m.fl. 2005, s. 50-51)

Variansen benyttes som et mal for spredningen, som er et udtryk for den
gennemsnitlige afvigelse fra forventningen, altsa hvor meget kursen svinger.

Variansen er defineret som:

(n —l)z(

(Kilde: Overg m.fl. 2005, s. 52)

Standardafvigelsen, som ogsa kaldes volatiliteten, er kvadratroden af variansen og

er derfor defineret som:

g=+g*

(Kilde: Overg m.fl. 2005, s. 52)

Skaevhed er et mal for graden af asymmetri af fordelingen.
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For normalfordelingen og andre symmetriske fordelinger galder, at skevheden er
fast defineret som vardien nul, da de netop er symmetriske omkring middelvaerdien

og ikke udviser nogen former for skaevhed. Se figur 7.

Skavhed =0

Figur 7 — Kilde: Egen tilvirkning.

I en hgjreskaev fordeling er den hgjre hale af fordelingen leengere end den venstre
hale (se fordelingen til venstre i figur 8). I en venstreskav er den venstre hale
lengere end den hgjre hale (se fordelingen til hgjre 1 figur 8)

Da investorer normalt foretrakker positive afkast frem for negative, har de en

praference for hgjreskavhed frem for venstreskaevhed.

Hagreskav
Skaevhed = 0

Wenstreskay
Skevhed = 0

Figur 8 — Kilde: Egen tilvirkning.

Skevheden er defineret som:

_ 1 C ()Ci—,U)3
SKH_(n—DZ( ’ j

i=1 o

(Kilde: Overg m.fl. 2005, s. 55)
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Kurtosis beskriver, hvor stejl fordelingens toppunkt er i forhold til fordelingens
haler. I normalfordeling er kurtosis lig med tre, men beregnes ofte som d — 3, sa
kurtosis lig nul svarer til, at data er normalfordelt.

Hvis der er meget veegt ner midten og i halerne, fas en slank og bred fordeling, der
kaldes leptokurtisk. Denne har en positiv kurtosis verdi.

Er der omvendt meget vaegt mellem middelvardien og halerne, er kurven
platykurtisk, og kurtosis er negativ. Figuren nedenfor illustrerer leptokurtiske og

platykurtiske fordelinger i1 forhold til normalfordelingen.

Platylourtisk fodeling

- MNormalfordelngen
I Lcptokurtisk fordeling

Figur 9 — Selvstendigt udarbejdet

I praksis vil et udpraget leptokurtisk datasat have et histogram med fa hgje sgjler i
midten og mange lave sgjler i en eller begge haler, mens et udpraeget platykurtisk
datas@t vil have mange nasten lige hgje sgjler, og kun enkelte lave sgjler i siderne.
Kurtosis er defineret ved:

e )

i=1 2

Pa Bloomberg beregnes kurtosis som d — 3, sa kurtosis lig nul svarer til, at data er
normalfordelt. Formlen for beregning af kurtosis er saledes givet ved (Kilde:

Bloomberg, VAR Distribution, s.6):

n(n+1) S(x, — U ! 3 3(71—1)2
{m—lxn—z)(n—s);( o j} -2n—3)

31



Nedenfor er de fire momenterne for samtlige indeks tabuleret. Beregningerne er

genereret pa Bloomberg.

OMXC20:
Fortfolio
Mean: -7.334 [-0.008%)
Sid Dawv: 1,843,805 (2.04%)
Skewness: 0.2091231
Kurlosis 3.8798956

Tabel 5 — Kilde: Bloomberg.

CS25:
Paortfclio
Mean: -1,455 (-0.022%)
Std Dev: 50,136 (0.75%)
Skewness: -0.0185287
Kurtosis 4.9557723

Tabel 6 — Kilde: Bloomberg.

CS3s:
Porifolio
Mean: -585 (-0.019%)
Std Dav 30,352 (0.97%)
Skewness: 0.4024188
Kurtosis 5.6754354

Tabel 7 — Kilde: Bloomberg.

CS50:
Porifalio
Mean -880 (-0.018%)
Sid Dev: 40,245 (0.83%)
Skewnass: -0.0858878
Kurlosis: 48447315

Tabel 8 — Kilde: Bloomberg.



Middelvardierne for de fire indeks, kan jf. afsnit 3.2.1 siges at vaere lig med nul.

Hvad angér spredningen har OMXC20-indekset en hgjere standardafvigelse end de
gvrige indeks/sektorer. Det betyder, at afkastene i OMXC20-indekset er mere
volatile og dermed mere risikable — end i de gvrige indeks/sektorer. CS25-indekset
har den laveste standardafvigelse og er derfor den mindst risikable sektor af dem der
indgar i analysen. CS35-indekset bestar af sundhedsaktier der i relativ lav grad er
konjunkturfglsomme. Det gode langsigtede argument for stabilitet i
sundhedsselskabernes indtjening er, at forbrugerne ikke pludselig holder op med at
tage deres medicin. CS25-indekset bestar af aktier i forbrugsgode sektoren, der i
relativ hgj grad er konjunkturfglsomme og normalt rammes hardt under
lavkonjunktur. I lyset af finanskrisen kan man derfor undre sig over, at CS25-
indekset har en lavere standardafvigelse end CS35-indekset. Dog skal man huske pa,

at det er aktieinvesteringer der er tale om og aktiekurserne kan altid bade stige og

falde.

Med hensyn til skeevheden har OMXC20- og CS35-indekset hgjreskeve fordelinger,
mens CS25- og CS50-indekset har venstreskeve fordelinger.

Fordelingens tendens til at vere hgjreskaev skabes af, at der i fordelingens afkast er
flere positive observationer end negative. Det omvendte gelder selviglgelig for de
venstreskaeve fordelinger.

Skevheden i de fire indeks, venstre savel som hgjre, er dog ikke markant da alle
vardier ligger i intervallet: 0,2091 til -0,0899.

Samtlige indeks har en kurtosis over nul, hvilket betyder, at afkastfordelingen er

leptokurtisk og dens haler er stgrre end i normalfordelingen. (Kilde: Bloomberg,

VAR Distribution).
Antagelsen om at de fire indeks har normalfordelte afkast vurderes nedenfor. Der er

medtaget 748 observationer i perioden 01.01.2007 til 31.12.20009.

Vurderingen tager i fgrste omgang udgangspunkt i grafer fremstillet pa Bloomberg.
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Graferne viser indeksenes afkastfunktioner. Her er indeksenes procentvise afkast
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samlet i sgjler. For eksempel er alle atkast mellem -1,2 og -0,6, for CS50, samlet i én

sgjle (se figur 13).

Hgjden af sgjlerne svarer til forholdet mellem antallet af de afkast der er samlet i den

enkelte sgjle og antallet af dage i den valgte periode.
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For at sammenligne de faktiske afkastfordelinger med normalfordelingen, er en
normalfordelingskurve lagt ned over sgjlediagrammerne. (Kilde: Bloomberg, VAR

Distribution, s. 2)
I figur 10-13 observeres det at samtlige indeks har fede haler og der er mere
sandsynlighedsmasse omkring midten af fordelingen. Det kan derfor tyde pa at

afkastene ikke er entydigt normalfordelte.

Et Jarque-Bera test, ggr det muligt at be- eller afkrafte normalfordelingsantagelsen

(Kilde: Jorion 2006, s. 97).

Opstilling af hypotese:

H, : Afkastene fglger en normalfordeling

H, : Afkastene fglger ikke en normalfordeling

Jarque-Bera test:

JB :]\’T_k(s2 +i(K—3)2J ~XQ

Hvor N svarer til antallet af observationer, k er antallet af estimerede koefficienter, S

er skevheden og K er kurtosis.

Teststgrrelsen anvendes nedenfor for de fire aktieindeks.

Stikprgven er pa 748 observationer i perioden 01.01.2007 til 31.12.2010.
Antallet af frihedsgrader er 2, hvilket svaret til en kritisk graense pa X (22) = 5,99 ved

et 95% signifikansniveau.

JB Kritisk vaerdi
OMXC20 473,35 5,99
CS25 763,43 5,99
CS35 488,05 5,99
CS50 730,57 5,99

Tabel 9 — Egen tilvirkning

Testobservatoren kan ud fra tabel 9 aflaeses til at vere 473,53 for OMXC20-indekset,
763,43 for CS25-indekset, 488,05 for CS35-indekset og 730,57 for CS50-indekset,
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hvorfor H jafvises og H, accepteres for samtlige indeks. Ingen af indeksene kan

derfor siges at fglge en normalfordeling.

Da kurtosis for samtlige indeks er stgrre end nul, galder der overrepresentation af
ekstreme observationer i forhold til normalfordelingen for alle indeks. VaR
beregninger der baseres pa en antagelse om normalfordelte afkast, vil derfor
undervurdere de ekstreme observationer der forekommer i halerne.

@nsker man en statistisk fordeling, der i hgjere grad end normalfordelingen er i stand
til at fange store tab, kan Students t-fordelingen vare et bud. Denne fordeling har
nemlig “federe haler” end normalfordelingen. Students t-fordelingen beskrives ikke

yderligere i denne opgave.
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3.2.3 Er EMWA-modellens antagelse om konstant henfaldsfaktor rimelig?

EWMA anvendes for at imgdekomme mulige problemer angaende en given
tidsseries volatilitet. Problemer som heteroskedasticitet og autokorrelation kan
forsgges afhjulpet ved hjelp af EWMA, som er designet til at spore @ndringer i
volatiliteten.

EWMA anvender fglgende formel for at spore volatiliteten:

an = /16;12—1 + (1 - /1)/‘5—1

Som det ses bruges den forrige dags afkast samt volatilitet. Er der et stort spring i
prisen pa dag n-1, stiger 4>, , hvilket medfgrer at estimatet af den nuvarende

volatilitet vil stige.

Henfaldsfaktoren, A, regulerer, hvor fglsom estimatet af daglige volatilitet er overfor
den seneste daglige procentvise @ndring.

Er henfaldsfaktoren hgj reagerer estimaterne af den daglige volatilitet altsa relativt
langsomt pa ny information fra den daglige procentvise @ndring. (Hull 2009, s. 187-
188)

Bloombergs VaR-applikation anvender som sagt en EWMA model med A=0,94.
Der kan her s@ttes spgrgsmalstegn ved antagelsen om at en konstant henfaldsfaktor
til alle tider kan retferdigggres. Det er indlysende at anvendelsen af den samme
henfaldsfaktor har den fordel, at beregningen af varians/kovarians-matricen bliver
mere handterbar. Dog vil en sadan mekanisk metode, have svert ved at tage hgjde
for dynamikken, der til tider kan observeres i finansielle markedsafkast. Et sadan
eksempel kunne for eksempel vare i forbindelse med den aktuelle finanskrise, hvor
aktieafkastene faldt drastisk. Ved at anvende den samme henfaldsfaktor og fastholde
den over tid, kan man altsa risikere at bega estimationsfejl. Ved at ggre
henfaldsfaktoren tidsathaengig kunne dette problem i et vist omfang undgas.

Det har dog i praksis vist sig, at en henfaldsfaktor pa lige netop 0,94, estimerer
variansen, sa den ligger tet op af den faktiske varians. (Hull 2009, s. 187-188)
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3.2.4 Kan det uden problemer antages, ved historisk simulation, at den

sande afkastfordeling vil vaere identisk med den historiske fordeling?

Historisk simulation forudsatter at historien repraesenterer den nermeste fremtid,
hvilket ma siges at vaere en tvivlsom antagelse. Hvis der er store udsving i de
historiske data, vil halerne maske vare for fede og modellen vil overvurdere
risikoen. Omvendt hvis der ikke er serigse udsving i det historiske datagrundlag, vil
halerne veare for tynde og risikoen undervurderes.

Historisk simulation tager desuden ikke hgjde for permanente @ndringer i de
bagvedliggende risikofaktorer og VaR estimater beregnet ved hjlp af historisk
simulation kan ikke forudsige sandsynlige h@ndelser, der ikke ogsa forekom i det
historiske datamateriale.

Langden af den historiske periode og dermed antallet af historiske afkast, har
betydning for, hvor praecist VaR estimatet kan opfattes. Bloomberg anvender som
sagt €t, to eller tre ars historisk data som grundlag for estimatet. For et VaR-estimat
pa et 95% signifikansniveau og en historisk observationsperiode pa 748 dage
(svarende til tre ar) burde der kun vare 37 observationer mindre end VaR vardien.
Forlenges den historiske estimationsperiode gges pracisionen af VaR estimatet alt
andet lige. Pa den anden side gges sandsynligheden for at medtage irrelevante
observationer ved en forggelse af den historiske estimationsperiode. Er den
historiske estimationsperiode for lang, kan det vere svert at argumentere for, at

markedssituationen i starten og slutningen af perioden er sammenlignelig.

Opsamling af kapitel 3

I dette kapitel er meget teori blevet gennemgaet. Den fglgende sammenfatning af
hovedresultaterne fra de enkelte afsnit, vil udggre argumentationen for, om
Bloombergs VaR-applikations foruds@tninger, kan siges at vere opfyldt for det
anvendte datagrundlag. Analyser og test af foruds@tningerne er fundet vigtige, da en

metode aldrig er bedre, end de forudsatninger den bygger pa.

Datamaterialet bestar af daglige procentvise geometriske afkast for fire indeks pa
Kgbenhavns Fondsbgrs. Indeksene reprasenterer OMXC20-indekset samt tre

forskellige sektorer: forbrugsgoder, sundhedspleje og telekommunikation.
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Middelvardierne for de geometriske afkast blev testet og er ikke signifikant
forskelligt fra nul, hvorfor fokus rettes mod det, af Bloomberg anvendte,
tidsbetingede standardafvigelsesmal EWMA, der imgdegar mulige problemer
angaende tidsseriernes volatilitet. Ved hjelp af grafer over udviklingen i det
geometriske afkast blev det vurderet, at eksistensen af heteroskedasticitet, i et vist
omfang, var til stede, hvilket retferdigggr brugen af EWMA. Autokorrelation blev

antaget pa baggrund af teorien om forventningsdannelse.

Pa baggrund af en analyse af de fgrste fire momenter: middelverdi, varians, skeevhed
og kurtosis, en grafisk illustration samt Jarque Bera testen, blev det vurderet om de
fire tidsserier kan karakteriseres som varende tiln@rmelsesvist normalfordelte.

Normalfordelingsantagelsen blev for alle fire tidsserier afvist.

Det er primert en stgrre sandsynlighedsmasse i den gvre og nedre del af fordelingen,
der er arsag til afvisningen. Kurtosis blev for samtlige indeks identificeret til at vaere
stgrre end nul, hvorfor en overreprasentation af ekstreme observationer gelder i
forhold til normalfordelingen. Dette er ikke overraskende da analyseperioden
(01.01.2007 til 31.12.2009) indeholder mange ekstreme observationer, med
baggrund i *finanskrisen’, der for alvor brgd ud i 2007. VaR-estimater der baseres pa
en antagelse om normalfordelte afkast, vil undervurdere de ekstreme observationer
der forekommer i halerne og vil formentlig ikke vare i stand til at forudsige de store
tab der er observeret under finanskrisen.

Med inkorporering af EWMA forsgges det at opna en tilnermet normalfordeling.
Det kan her diskuteres om brugen af en konstant henfaldsfaktor er rimelig, hvilket

umiddelbart ikke er tilfeeldet.

Bloomberg anvender ogsa historisk simulation, en ikke-parametrisk metode til
estimeringen af Value at Risk. Metoden gar meget simpelt ud pa at afleese den
fraktil, der svarer til det gnskede signifikansniveau for VaR-estimatet, i den
historiske fordeling af markedsafkast. Historisk simulation er dog ikke uden
problemer, da den sande afkastfordeling na&ppe kan siges at vare identisk med den
historiske fordeling. Observationsperiodens l&ngde er desuden af vaesentlig

betydning for VaR-estimatet.

40



Alt i alt kan det konstateres, at forudsatningerne vedr. normalfordelingsantagelsen,
estimeret volatilitet ved hjelp af EWMA samt historisk data der representere

fremtiden, ikke er entydigt opfyldte.

4.0 Hvordan vurderes anvendeligheden af Bloombergs VaR-
applikation?

Det er af stor interesse for finansielle aktgrer at vide hvor ngjagtig den anvendte VaR
model er, ud fra et gnske om sa god en kontrol med de finansielle risici som muligt.
Efter at forudsatningerne for Bloombergs VaR-applikation er blevet gennemgéet og
analyseret, vil jeg i dette kapitel, vurdere validiteten af forskellige modeller. Dette
gores ved hjelp af daglige VaR-estimater genereret pa Bloomberg. VaR-estimaterne
kan opfattes som en forudsigelse af den efterfglgende dags negative afkast. Saledes
kan VaR modellernes ngjagtighed afdekkes ved at sammenholde VaR-estimaterne
med de realiserede daglige markedsafkast. Dette kaldes for backtesting, fordi
modellernes forudsigelsesegenskaber undersgges i en given historisk periode.
Valideringen af Bloombergs VaR-applikation foretages ved hjlp af en sadan
backtest, hvor modellerne vil blive vurderet ud fra antallet af overskridelser i en
bestemt tidsperiode for et givent valgt signifikansniveau.

Fgrst vil resultaterne blive prasenteret grafisk, hvorefter de vil blive underlagt en
statistisk performancetest. Testen bidrager til et mere velfunderet
beslutningsgrundlag, i forhold til at kunne vurdere validiteten af de enkelte modeller.
Formalet med kapitlet er saledes at evaluere de resultater Bloombergs VaR-
applikation genererer og i denne sammenheng forsgges fglgende spgrgsmal

afdekket:

e Hvor gode er modellernes forudsigelsesegenskaber pa forskellige
signifikansniveauer?

¢ Hvilke modeller er mest ngjagtige for de enkelte indeks?

Resultaterne vil blive analyseret og modellernes ngjagtighed sammenlignes med

hensyn til forudsigelse af (negative) afkast. Endvidere analyseres sa vidt muligt
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arsagerne til eventuelle ungjagtigheder. Endelig gnskes den mest ngjagtige VaR-
model identificeret for hver af de fire indeks..

Vurderingen vil ske med baggrund i de fire aktieindeks OMXC20, CS25, CS35 og
CS50.

Valg af tidshorisont

Tidshorisonten spiller en afggrende rolle i forbindelse med antallet af observationer.

Jo lengere tidshorisonten er, og dermed jo stgrre antal af observationer er, jo bedre

er grundlaget for at validere den enkelte model. I denne opgave backtestes

modellerne med fglgende tidshorisont: 01.01.2007 til 31.12.2009.

Valg af signifikansniveau

Signifikansniveauet er af betydning, da jo hgjere niveauet sattes, jo mindre vil

antallet af de forventede overskridelser vere, hvorved backtesten alt andet lige vil

blive udfgrt pa et smallere grundlag (Kilde: Jorion 2006, s. 142-143).

I denne opgave backtestes modellerne pa baggrund af fglgende anvendte

signifikansniveauer: 95%, 97,5% og 99%.

Antallet af historisk handelsdage, der bruges til at generere VaR-estimatet, er som

beskrevet 1 kapitel 3.

Fglgende 12 modeller vurderes:

Antal historiske handelsdage, der
Metode bruges til estimatet Signifikansniveau
Parametrisk 74 dage 95,00%
Parametrisk 74 dage 97,50%
Parametrisk 74 dage 99,00%
Historisk simulation 1ar 95,00%
Historisk simulation 1ar 97,50%
Historisk simulation 1ar 99,00%
Historisk simulation 2 ar 95,00%
Historisk simulation 2 ar 97,50%
Historisk simulation 2 ar 99,00%
Historisk simulation 3ar 95,00%
Historisk simulation 3ar 97,50%
Historisk simulation 3ar 99,00%

Tabel 10 — Kilde: Egen tilvirkning.”
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Backtest:

De opnaede resultater for backtest af Bloombergs VaR-applikation vil nu blive

analyseret ud fra gennemgangen af OMXC20 som eksempel. Resultaterne fra de

gvrige modeller vil senere 1 afsnittet blive prasenteret 1 en tabel, hvorefter de vil

blive analyseret og gennemgaet.

Nedenstaende grafer viser udviklingen (Profit & Loss) i de daglige afkast for

OMXC20-indekset. Samtidig vises de genererede VaR-estimater pa dagsbasis for

henholdsvis den parametriske metode, historisk simulation (1 ar), historisk

simulation (2 ar) og historisk simulation (3 ar).

Graferne for CS25-, CS35- og CS50-indekset findes 1 bilag 2.
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Anskues graferne ses det at VaR-modellerne nogenlunde tilpasser sig udviklingen 1
OMXC20-indekset. Parametrisk VaR ser ud til at undervurdere risikoen, mens
historisk simulation overvurderer risikoen.

Det bemarkes yderligere at jo l&ngere den historiske periode er, jo hgjere er det
forventede negative afkast. Dette skyldes at jo lengere den historiske periode er, jo
flere ekstreme markedsbevagelser er der reprasenteret 1 datagrundlaget.

Tages der udgangspunkt i historisk simulation som eksempel (Historisk, 2 ar, 95%)
er der ud af 748 observationer, 22 overskridelser, hvilket svare til 2,94%. Teoretisk

set skulle antallet af overskridelser have veret 37,4 = 37 ved et 95%

signifikansniveau, hvorfor det kan konkluderes at modellen overvurderer risikoen.
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Resultaterne for de 12 modeller for alle fire indeks ses 1 tabel 11-14 nedenfor.

ONMICI0
Forventet antal | Falobsk antal Forventet antal Falizk antal

Model overskridelser overskridelser overskridalser 1 % overskridelser 1 %

Parametrisk, 25%, 1 day 37,40 f2,00 3,00% B,29%%
Paratnetrisk 97,5%, 1 day 1&.70 42 00 2 50% 261%
Faratmetrizk, 99%, 1 daj.r T 4% 2200 1,00%: 2. 94%
Historisk 1%, 959%, 1 da},r 37,40 2200 2,00% 2 94%
Histonsk 1Y, 97 5%, 1 day 18,70 &, 00 2 50% 1.07%
Historisk 1V, 99%, 1 day TR 400 1,00% 0,53%
Historigk 2%, 95%, 1 da},r 37,40 4 00 2,00% 0,53%
Histonsk 2, 97 5%, 1 day 18,70 2,00 2 50% 0,27%
Historisk 2V, 99%, 1 day TR 1,00 1,00% 0,13%
Historigk 3%, 95%, 1 da},r 37,40 7,00 2,00% 0,24%
Histonsk 3Y, 97 5%, 1 day 18,70 2,00 2 50% 0,27%
Historigl 3%, 999%, 1 da}r T 4% 1,00 1,00%: 0,13%

Tabel 11 — Kilde: Egen tilvirkning




CH25

Forventet antal | Faltisk antal Forventet antal Faktizk antal

Model overskridelser overskridelser overskridelser i % overskridelser i %

Paramnetrisk 95%, 1 day 27,40 76 2,00% 10,16%
Parametrisk, 97, 5%, 1 day 12,70 3 2, 20% a,00%%
Paramnetrisk 99%, 1 day 1A 41 1,00% 2,459
Historsk 1YV, 95%, 1 day 27,40 24 2,00% 4,55%
Histonsk 1Y, 97 5%, 1 day 12,70 24 2, a0% 2,21%%
Historisk 1V, 99%, 1 day TR 15 1,00%% 2,41%
Historisk 2¥, 95%, 1 day 27,40 15 S,00% 2,41%%
Historisk 2¥, 97 5%, 1 day 18,70 5 2, 50% 0,67%
Histonsk 2Y, 99%, 1 day T4 4 1.00% 0, 40%:
Histonsk 3Y, 95%, 1 day 4740 200 5, 00%, 267
Histonsk 3Y, 97 5%, 1 day 18,70 o 2,20% 675
Historsk 3V, 99%, 1 day T A8 4 1,00%% ,23%

Tabel 12 — Kilde: Egen tilvirkning
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C535

Forventet antal | Falobzk antal Forventet antal Faktizk antal

BFlodel overshkridelszer overskridelzer overshkridelser i % overshridelzer i %

Parametrisk 92%, 1 day 27,40 174 2,00%% 23%%
Parametrisk 97 5%, 1 day 1270 151 2 50% 20%
Parametrisk 99%, 1 day T4 123 1.00% 16%:
Historisk 1V, 95%, 1 day 27,40 123 5,00% 16%5
Historisk 1V, 97 5%, 1 day 12,70 116 2,50% 16%G
Historisk 1V, 99%, 1 day T A8 2% 1,00% 12%
Historisk 2%, 95%, 1 day 37,40 i 2,00%% Q%G
Histonsk dV, 97 5%, 1 day 12,70 X 2,50% A%
Histonsk 2V, 99%, 1 day T A 200 1.00% A%
Historisk 3V, 95%, 1 day 47,40 al 5,00% 11%5
Historisk 3%, 97 5%, 1 day 12,70 a0 2,50% T
Historisk 3%, 99%, 1 day T 212 1,00% 2%

Tabel 13 — Kilde: Egen tilvirkning




C550

Forveniet antal | Falobsk antal Forventet antal Falotisk antal

Fodel overshridelser overshkridelser overshkridelser 1 % overshkridelser 1 %

FParametrisk 5%, 1 day 37,40 166 2,00% 22%
Parametrisk, 97, 5%, 1 day 15,70 156 2 50% 21%
Parametrisl, 9%, 1 day e 143 1,00% 199
Histonsk 1V, 953%, 1 day 37,40 154 2,00% 21%
Historisk 1V, 97 5%, 1 day 15,70 131 2, 50% 1 5%
Historisk 1V, 99%, 1 day e 106 1,00% 14%
Historisk 2%, 95%, 1 day 27,40 102 5,00% 14%
Historisk 2V, 97 5%, 1 day 15,70 a7y 2, 50% Q%%
Histonsk 2%, 99%, 1 day s 2 1,00% 2%
Historisk 3%, 95%, 1 day 37,40 107 5,00% 14%
Historsk 3%, 97 5%, 1 day 12,70 a6 2, 50% 11%
Histonsk 3%, 99%, 1 day A8 A5 1,00% B

Tabel 14 — Kilde: Egen tilvirkning
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Tabel 11 til 14 giver en udmerket indikation af de enkelte modellers validitet.
For OMXC20- og CS25-indekset ses at de parametriske modeller generelt
undervurderer risikoen, mens de historiske modeller overvurderer risikoen. De
historiske simulations-modeller prasterer dog umiddelbart bedre end de
parametriske, da en overvurdering af risikoen har mindre konsekvenser end en
undervurdering.

For CS35- og CS50-indekset gelder det at samtlige modeller undervurderer risikoen.

Pa nuvarende tidspunkt, kan det ikke entydigt konkluderes, at én model er bedre
frem for de andre. Dog er det vaerd at bemerke at parametrisk VaR i langt de fleste
tilfeelde har flere overskridelser end de historiske simulations-modeller. De historiske
simulations-modeller synes saledes at generere hgjere og mere passende VaR-

estimater end de parametriske.

At dgmme udelukkende ud fra tabellerne vil ikke vare et tilpas solidt
beslutningsgrundlag, for hvilke modeller der prastere bedst. Resultaterne vil derfor
blive underlagt en statistisk evaluering, som omfatter Kupiecs test for andele,

hvorefter de enkelte modeller i sidste ende kan accepteres eller forkastes.

Kupiecs test
Testen sgrger overordnet for at male, hvorvidt det faktiske antal overskridelser svarer
til det valgte signifikansniveau. Testen tager udgangspunkt i binomialfordelingen,

idet overskridelserne antages at fglge en sadan. (Kilde: Hull 2009, s. 170)

Pa baggrund af denne sammenligning konstrueres en indikatorvariabel, der antager

verdien "0, hvis VaR estimatet ikke overskrides, det vil sige R >VaR og

"1 sdfremt der er tale om en overskridelse, det vil sige R""™"™* < VaR .

Efterfglgende telles antallet af overskridelser, og andelen af overskridelser beregnes
i forhold til det samlede antal observationer.
Andelen af overskridelser kan opfattes som sandsynligheden for, at et VaR estimat

overskrides, og derfor er det relevant at teste, hvorvidt den beregnede



overskridelsessandsynlighed afviger signifikant fra det signifikansniveau, som VaR-

estimaterne er baseret pa.

Idet indikatorvariablen er konstrueret som en diskret binar variabel, der kun kan
antage verdien O eller 1, kan overskridelser af VaR vardier opfattes som uatha&ngige
trek fra en binomialfordeling med sandsynlighedsparameteren sat lig med det
anvendte signifikansniveau, o.

En fuldkommen ngjagtig VaR model er saledes kendetegnet ved, at dens ubetingede

ngjagtighed, der er givet ved:

, hvor m er antallet af overskridelser og n svarer til det samlede antal observationer.
Er der eksempelvis beregnet 200 VaR estimater pa et 95% signifikansniveau, ma
antallet af overskridelser ikke vere stgrre end 10 (200*0,05=10), for at modellen kan

siges at vaere ubetinget ngjagtig.

. m .
(@nskes saledes hypotesen om at — = & = p testet overfor den alternative hypotese
n

om ulighed (det vil sigeﬁ # o # p) anvendes Likelihood Ratio teststgrrelsen
n

(LR™), der er givet ved:

—

, hvor p er sandsynligheden for en overskridelse og m er det er det faktiske antal

overskridelser der er observeret ud af n observationer. (Kilde: Hull 2009, s. 171)

Testen sgrger for at acceptere eller forkaste nedenstaende hypotese:
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Opstilling af hypotese:

Hy:m=p

H m#p

Ud fra ovenstiende LR"" -test beregnes Kupiec-vardierne af de 12 modeller for de

fire indeks. De kritiske graenser fastsettes ud fra signifikansniveauet i de enkelte

modeller.
OMXC20
Model LR™ |Kritisk greense |Accepteres HO?
Parametrisk, 95%, 1 day 3,79 3.84 |Ta
Parametrisk, 97,2%, 1 day 4770 5,02 |Ta
Parametrisk, 99%, 1 day 4,35 6,63 (Ja
Historisk 17, 25%, 1 day 2,79 3,84 |Ta
Historisk 17, 97,5%, 1 day | 2,52 5,02 |Ta
Historisk 17, 99%, 1 day 1,40 6,63 |Ta
Historisk 27, 25%, 1 day 7,10 3,84 | ey
Historisk 2%, 97,5%, 1 day | 4,98 5,02 |Ta
Historisk 27, 29%, 1 day 3,00 6,63 |Ta
Historisk 37, 25%, 1 day 6,21 3,84 | Mey
Histonisk 3%, 97.2%, 1 day | 4,98 5,02 |Ta
Historisk 3, 29%, 1 day 5,00 6,63 |Ta
Tabel 15 — Kilde: Egen tilvirkning.
C825
Model LR™ |Kritisk greense |[Accepteres HO?
Parametrisk, 95%, 1 day 5,72 3,84 | Me;
Parametriske, 97.5%, 1 day 2.51 5,02 | Hey
Parametrislc, 99%, 1 day 8,60 f63 (Mg
Historisk 17, 25%, 1 day 058 3,84 |Ta
Historisk 17, 97,5%, 1 day | 1,19 5,02 |Ta
Histonisk 17, 9%%, 1 day 3,27 6,63 |Ta
Historisk 27, 25%, 1 day 361 3,84 |Ja
Historisk 27, 97,5%, 1 day | 3,50 5,02 \Ta
Historisk 27, 29%, 1 day 1.87 6,63 |Ta
Historisk 37, 25%, 1 day 3,18 384 | Ta
Histonisk 3%, 97 2%, 1 day | 3,80 5,02 |Ta
Historisk 3, 29%, 1 day 1.40 6,63 |Ta

Tabel 16 — Kilde: Egen tilvirkning.
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C83s
Madel LR™ |Kritisk greense |Accepteres HO?
Parametrisk, 95%, 1 day 17,03 3,84 | Mey
Parametrisk, 97,5%, 1 day | 19,79 5,02 [Me;
Parametrisk, 99%, 1 day 21,584 6,63 (Mg
Historisk 17, 25%, 1 day 11,51 3,84 | Mey
Histonisk 17, 97,5%, 1 day | 15,57 5,02 [Mej
Historisk 17, 29%, 1 day 16,79 6,63 |Mej
Histonisk 277, 85%, 1 day 4,35 3,84 [MNe;
Historisk 27, 87 5%, 1 day | 3,03 5,02 |Ta
Historisk 27, 29%, 1 day 381 6,63 |Ta
Histonisk 27, 95%, 1 day 6,38 3,84 [Mej
Historisk 37, 97.5%, 1 day | 6,09 5,02 |Me;
Historisk 37, 29%, 1 day 4,33 6,63 |Ja
Tabel 17 — Kilde: Egen tilvirkning.

CS50
Model LR™ |Kritisk grrense |Accepteres HO?
Paratnetrisle, 9%, 1 day 16,20 3,24 |Iey
Parametrisk, 97.5%, 1 day | 20,37 5,02 | Me;
Parametrisle, 99%, 1 day 21,84 6,63 | ey
Historisk 17, 25%, 1 day 14,93 3,84 |Mle;
Historisk 17, 97 5%, 1 day | 17,43 5,02 |Me;
Histoniske 17, 99%, 1 day 19 46 £,63 [Me;
Historisk 27, 25%, 1 day 2,03 3,84 | Mg
Historisk 27, 57,5%, 1 day | 8,81 5,02 | Hey
Histonsk 27, 99%, 1 day 13,57 £,63 [Mej
Historisk 37, 25%, 1 day 963 3,84 | Me;
Histoniske 37, 97 5%, 1 day | 11,59 5,02 [MNe;
Historisk 37, 29%, 1 day 2,40 6,63 | Mle;

Tabel 18 — Kilde: Egen tilvirkning.

Kupiecs ma opfattes som en gennemsnitsbetragtning, idet antallet af overskridelser i
hele perioden optalles uden nogen yderligere antagelser eller betingelser.

I tilfeelde af skiftende volatilitet, er det relevant at teste, hvorvidt overskridelserne er
uath@ngige af hinanden. VaR-estimater, der ikke tager hgjde for skiftende volatilitet,
kan nemlig godt vare ubetinget ngjagtige og samtidig vere betinget ungjagtige. Med
andre ord kan antallet af overskridelser vere tilstrekkeligt lavt til at VaR-modellen,
ud fra Kupiecs test, opfattes som ubetinget ngjagtig, selvom den faktisk er betinget

ungjagtig i den forstand, at den ikke tager hgjde for, at overskridelserne er athengige
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af hinanden og kommer i “klumper”. Et sadan test er forestaet af P. F. Christoffersen,

men vil ikke blive nermere gennemgaet her. (Kilde: Hull 2009, s.171)

Baseret pa tabel 15 for OMXC20-indekset synes modellerne at performe acceptabelt.
Dog forkastes to modeller: historisk simulation (2ar) og historisk simulation 3 (ar)
med et 95% signifikansniveau.

Anskues tabel 16 for CS25-indekset, ses at den parametriske metode er
utilstreekkelig ved alle signifikansniveauer bedgmt ud fra antallet af overskridelser.
Bloombergs parametriske VaR-model er saledes ikke i stand til at tage hgjde for de
fede haler, pavist i Jarque-Bera testet. Det samme galder for CS35- og CS50-

indekset.

Vurdering af VaR modellernes ngjagtighed pa et 95% signifikansniveau:

Pa et 95% signifikansniveau er den mest ubetinget ngjagtige model for de fleste
indeks (2 ud af 4) historisk simulation (1ar). CS35- og CS50-indekset skiller sig ud.
Her synes et 95% signifikansniveau ikke at estimere tilstraekkelige valide VaR-

estimater.

Vurdering af VaR modellernes ngjagtighed pa et 97,5% signifikansniveau:

Pa et 97,5% signifikansniveau er konklusionen vedrgrende den ubetingede
ngjagtighed ikke sa klar. For OMXC20-indekset er modellen der anvender historisk
simulation (1ar), den mest ubetinget ngjagtige. For CS25-indekset accepteres alle
modellerne der anvender et 97,5 signifikansniveau bortset fra den model, der
anvender den parametriske metode. Det kan heraf konkluderes at VaR-estimaterne
genereret ved hjelp af historiske simulations passer bedre end ved hjelp af den
parametriske metode.

Med hensyn til CS35-indekset foretraekkes historisk simulation (2 ar), mens CS50-

indekset forkaster samtlige modeller.

Vurdering af VaR modellernes ngjagtighed pa et 99% signifikansniveau:

Pa et 99% signifikansniveau er den mest ubetinget ngjagtige model for de fleste
indeks (3 ud af 4) historisk simulation (2ar). Det kan konstateres at denne model
accepteres i alle de fire indeks bortset fra CS50-indekset som forkaster samtlige

modeller.
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Historisk simulation (2 ar) erkleres jf. ovenstaende til den mest ngjagtige.

Alti alt ses at de parametriske modeller resulterer i darligere ubetinget ngjagtige
modeller end hvis historisk simulation anvendes. Dette tyder pa at Bloombergs
parametriske metode ikke i stand til at tage hgjde for eksistensen af fede haler pavist

1 afsnit 3.2.2.

Der er en tendens til, at historisk simulation (1ar) er at foretrackke, hvis et 95%
signifikansniveau anvendes, mens modeller, der baseres pa historisk simulation (2
ar), er at foretraekke, safremt et 99% signifikansniveau anvendes.

Der kan argumenteres for, at anvendelsen af et 95% signifikans simulerer normale
markedsforhold, idet det daglige VaR estimat forventes overskredet én gang hver
tyvende handelsdag, mens anvendelsen af et 99% signifikansniveau i hgjere grad
simulerer sjeldne handelser.

I lyset af den nuvarende finanskrise som indgar i analyseperioden, er der set mange
eksempler pa ekstreme observationer, hvorfor det ikke overrasker, at anvendelsen af

et 99% signifikansniveau, er det niveau der passer bedst.

Generel vurdering af VaR-modellernes anvendelighed:

Uanset hvilken metode der anvendes, er det svart at forudsige fremtiden, og is@r
med en ngjagtighed pa 95% til 99%. Der er for mange forudsatninger i
beregningerne som er urealistiske, sdisom den estimerede volatilitet og antagelsen om
at fremtiden vil afspejle fortiden. Sandsynlighederne er vildledende, nar VaR-

estimatet bygger pa forudsatninger der ikke bliver overholdt.

Opsamling af kapitel 4
Anvendeligheden af Bloombergs VaR-applikation er vurderet ud fra en backtest af

hvorvidt andelene af overskridelser svarer til det valgte signifikansniveau.

Det kan konkluderes at valget af signifikansniveauet har betydning for hvilken VaR-
model, der vurderes som den mest ngjagtige. Generelt synes modellernes
forudsigelsesegenskaber at veere middelmadige. Dette galder specielt for

parametrisk VaR hvor kun 3 ud af 12 accepteres. Anvendes den parametriske metode
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er der en tendens til at undervurdere de finansielle risici, hvilket formentlig bunder i
at normalfordelingsantagelsen ikke er opfyldt.

Pa et 95% signifikansniveau foretraekkes historisk simulation (1ar), mens historisk
simulation (2 ar) er at foretreekke pa et 99% signifikansniveau.

For OMXC20 accepteres samtlige modeller bortset fra historisk simulation (2 ar,
95%) og historisk simulation (3 ar, 95%).

For CS25 accepteres alle modeller der anvender historisk simulation, mens den
parametriske metode forkastes 1 samtlige tilfaelde.

For CS35 accepteres kun tre ud af tolv modeller. Det drejer sig om: historisk
simulation (2ar, 97,5%), historisk simulation (2ar, 99%) samt historisk simulation (3
ar, 99%).

For CS50 forkastes alle de tolv modeller, som ikke har varet i stand til at forudsige
tilpas mange negative afkast. Det er dog vigtigt at huske, at denne portefglje (indeks)
indeholder ferre positioner end de andre portefgljer (indeks) og alle positionerne
holdes i en enkelt aktie. En alternativ konklusion kunne derfor vare, at Bloombergs
VaR-applikation er bedre til at estimere VaR pa stgrre portefgljer end pa mindre. Der
er dog ikke testet for dette, hvorfor der ikke er noget egentligt hold i denne antagelse.
Modellen der accepteres i langt de fleste tilfelde er historisk simulation (2 ar, 99%),
hvorfor denne udnavnes som den mest eksakte model i den pagaldende
analyseperiode. Det er dog tvivlsomt om nogen af modellerne er s@rlig precise, da

forudsetningerne ikke er opfyldt.
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5.0 Konklusion

Opgaven forsgger at besvare om de finansielle aktgrer uden forbehold kan anvende
Bloombergs VaR-applikation som et trovardigt risikovarktgj og om nogle af
Bloombergs VaR-modeller kan siges at vere bedre end andre.

I opgavens forste del blev den grundleggende idé bag VaR beskrevet. VaR er
udviklet af banken J. P. Morgan under navnet RiskMetrics, og er den model
Bloombergs VaR-applikation bygger pa. VaR defineres som det maksimale tab en
portefglje med en given sandsynlighed kan risikere indenfor en given tidshorisont.
VaR anvendes af finansielle institutioner til at male mangden af markedsrisiko, de er
disponeret overfor.

I kapitel 2 blev meget teori gennemgaet og forudsatningerne for Bloombergs VaR-
applikation blev beskrevet og analyseret for fire danske aktieindeks, OMXC20,
CS25, CS35 og CS50. Analyser og test af forudsatningerne blev fundet vigtige, da
en metode aldrig er bedre, end de forudsatninger den bygger pa.

For parametrisk VaR anvender Bloomberg et tidsbetinget standardafvigelsesmal i
form af EWMA, der benyttes for at imgdega mulige problemer angaende
tidsseriernes volatilitet. Der blev konstateret tegn pa, at alle tidsserierne var
heteroskedastiske, hvilket retfeerdigggr brugen af EWMA. EWMA anvendes for at fa
et approksimativt normalfordelt atkast. Det kan dog 1 denne sammenh&ng diskuteres
om brugen af en konstant henfaldsfaktor er rimelig.

Pa baggrund af en analyse af de fgrste fire momenter: middelverdi, varians, skeevhed
og kurtosis, en grafisk illustration samt Jarque Bera testen, blev det vurderet at de
fire tidsserier ikke kan karakteriseres som varende tiln@rmelsesvist normalfordelte.
Det er primert en stgrre sandsynlighedsmasse i den gvre og nedre del af fordelingen,
der er arsag til afvisningen. Kurtosis blev for samtlige indeks identificeret til at vere
stgrre end nul, hvorfor en overreprasentation af ekstreme observationer gelder i
forhold til normalfordelingen. Dette er ikke forbavsende da analyseperioden
indeholder mange ekstreme observationer som et resultat *finanskrisen’, der brgd ud
1 2007. Bloombergs parametriske VaR-model, har altsa den svaghed, at den bygger
pa antagelsen om normalfordelingen. Nar afkast ikke er normalfordelte estimeres

risikoen forkert, ved at undervurdere de ekstreme observationer der forekommer 1
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halerne og modellen vil ikke vere i stand til at forudsige de store tab der for

eksempel blev observeret under finanskrisen.

Bloomberg tilbyder ogsa historisk simulation til estimeringen af Value at Risk. Her
dannes afkastfordelingen ud fra historisk data, for en given relevant periode. Da
historisk simulation baseres pa reelle afkast, tillader metoden afkastfordelinger, der
afviger fra normalfordelingen. Séledes kan metoden tage hgjde for eventuelle “fede
haler” i datamaterialet. En relevant problemstilling ved denne metode, er valget af
leengden for perioden af historisk data. Jo l&ngere perioden er, jo flere ekstreme
markedsbevagelser vil der vare representeret i data og jo hgjere vurderes risikoen.
Til gengeeld vil en lang historisk periode reagere langsomt pa @ndret volatilitet eller
korrelation, hvilket kan resulterer i fejlestimering. Yderligere foruds@tter metoden,
at historisk data afspejler fremtiden, hvilket ikke er sa sandsynligt og bestemt ikke
under den nuvarende finanskrise. Disse to problemstillinger er helt centrale i
diskussionen af VaR’s anvendelighed.

Anvendeligheden af Bloombergs VaR-applikation er vurderet i kapitel 4 ud fra en
backtest af hvorvidt andelene af overskridelser svarer til det valgte signifikansniveau
og det konkluderes at valget af signifikansniveauet har betydning for hvilken VaR-
model, der vurderes som den mest ngjagtige. Modellen der accepteres i langt de
fleste tilfelde er historisk simulation (2 ar, 99%) og denne udnavnes derfor som den
generelt mest precise i den pagaldende analyseperiode.

Generelt synes modellernes forudsigelsesegenskaber dog at vaere middelmadige,
hvilket skyldes at foruds@tningerne for modellerne ikke er opfyldt. VaR-modellerne
har ikke fungeret tilstrekkeligt og har derfor ikke bidraget med et retvisende billede
af risikoen. Det kan heraf konkluderes, at det er uhensigtsmeaessigt at stole blindt pa
VaR og ikke bruge fornuft og andre subjektive holdninger og vurderinger, til at
estimere risikoen. De finansielle aktgrer ma saledes ikke treeffe vigtige beslutninger
udelukkende baseret pa VaR, men kan anvende VaR-estimaterne at genkende trends
og gget risiko. VaR kan saledes vaere medvirkende til at ggre aktgrerne
omstillingsparate overfor markeds@ndringer, som et skridt pa vejen til at overleve
fremtidens finansmarkeder. It is not the strongest species that survive, or the most
intelligen, but the ones that are most responsive to change” — Charles Darvin. Det er
ikke ngdvendigvis den sterkeste eller den mest intelligente der overlever, men den

der bedst formar, at tilpasse sig de @ndrede markedsvilkar.
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