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Введение

Торги фьючерсом на валютную пару доллар-рубль занимают второе место в общем 

объеме российского фьючерсного рынка, уступая лишь фьючерсу на валютную 

пару юань-рубль. Так как хождение валютной пары доллар-рубль ограничено 

на Московской бирже, а конверсионные сделки совершаются лишь на внебир-

жевом рынке (ОТС), то роль фьючерса на доллар-рубль стала как никогда зна-

чимой. Волатильность фьючерсного рынка, несмотря на сокращение операций 

в «недружественных» валютах, по-прежнему оказывает существенное влияние 

на экономику. Теперь фьючерс на доллар-рубль выступает не только в качестве 

спекулятивного и хеджирующего инструмента, но также является в некоторой 

мере «моментальным» индикатором цен и настроений игроков рынка в отноше-

нии доллара-рубля.

Значительные ценовые колебания всегда носят негативный характер и оказы-

вают влияние на другие финансовые инструменты и рынок в целом, так как по-

прежнему остается зависимость реальных отраслей экономики от курса доллара-

рубля. Таким образом, оценка хвостового риска или остаточного риска (tail risk) 

на фьючерсном рынке имеет серьезное практическое значение для поддержания 

экономической и финансовой стабильности.

В настоящее время основным инструментом оценки риска является показатель 

VAR (value-at-risk, или стоимость под риском), который показывает максимальный 

потенциальный убыток, который финансовый актив может понести в течение опре-

деленного периода при определенном уровне доверительной вероятности, однако 

он не дает оценку относительно того, какой убыток может быть в экстремальных 

случаях при существенном изменении цены (больше, чем на 3 стандартных от-

клонения). Именно ES (expected shortfall, или мера ожидаемых потерь), является 

дополнением к VAR и компенсирует недостатки VAR для полноценной оценки 

риска. И VAR, и ES являются достаточно простыми для понимания, широко ис-

пользуются в банковской сфере разных стран.

Обзор литературы

К настоящему моменту существует широкий ряд исследований, посвящен-

ных оценке риска с помощью VAR и ES для фьючерсов на различные финансо-

вые инструменты. К ним относится работа (Artzner, Delbaen, Eber, Heath, 1999, 

pp. 203–228), в которой выделяются недостатки использования только показателя 

VAR для оценки рисков. Дальнейшим развитием темы оценки рисков стала работа 

2002 г. (Acerbi, Tasche, 2002, pp. 1487–1503), в которой как раз была дополнена 

методика по оценке рисков с помощью показателя ES. В целом, оценка VAR может 

быть непараметрической и параметрической (метод Монте-Карло), но в любом 
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случае у нее есть недостатки в том, что она базируется на исторических данных 

и исходит из ряда предпосылок, чему были посвящены несколько исследований 

на протяжении длительного периода (Daníelsson, de Vries, 1997, pp. 241–257; Taylor, 

2019, pp. 121–133; Le, 2020, pp. 1362–1379).

Модель GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model), 

исходящая из того, что условная дисперсия ряда зависит от прошлых значений 

ряда, и используемая для анализа временных рядов и прогнозирования данных 

в условиях нестабильности (волатильности), как раз походит для объяснения 

клаcтеризации волатильности на финансовых рынках, когда периоды высокой 

волатильности чередуются с периодами низкой волатильности. Кластеризация 

волатильности, согласно (Brooks, 2008, pp. 135–162), означает, что за больши-

ми изменениями цен на активы, как правило, следуют дальнейшие большие 

изменения, и что за небольшими изменениями в цене также часто следуют не-

большие изменения. Для рыночных данных характерны «тяжелые» хвосты, что 

означает, что использование нормального распределения для моделирования 

может привести к недооценке больших потерь или прибылей. Модель GARCH 
характеризуется «heavy tails», что является достоинством модели как таковой, 

так как отражает реальность финансового рынка. Однако оценка VAR и ES, ис-

ходящая из предпосылки нормального распределения, в данном случае не будет 

адекватно оценивать риск. 

Согласно исследованиям (Bali, Neftci, 2003, pp. 865–899; Chavez-Demoulin, 

Davison, 2005, pp. 123–141; Fong, Chan, Gray, 2006, pp. 143–171) ES также обладает 

значительными меняющимися во времени поведенческими характеристиками, 

и для нее характерна кластеризация.

В работе McNeil и Frey (McNeil, Frey, 2000, pp. 271–300) была представлена 

методология, использующая теорию экстремальных значений для оценки хво-

стовых рисков, что позволяет более точно учитывать экстремальные рыночные 

события. Это исследование показало, что использование POT (Peak Over Threshold 
model) модели улучшает точность прогнозирования значительных убытков.

Моделирование и оценка VAR и ES по-прежнему остается во внимании научного 

сообщества, особенное внимание обращено на динамическое моделирование ES 

(Zhao, 2021, pp. 892–906; He, 2022, pp. 852–867; Shen, 2022, pp. 458–466) c фокусом, 

в том числе на POT EVT или EVA (Extreme Value Theory или Extreme Value Analysis), 

чтобы более точно дать оценку «тяжелым» хвостам.

Таким образом, в работе мы попытаемся построить модель для оценки ES, 
сформировать прогноз ES на основе моделей GARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1), 

Component GARCH(1,1) и AEV-модель с условием нормальности распределения, 

t-распределения и GED-распределения (Generalized Error Distribution).

Данные

В исследовании использованы ежедневные данные цены закрытия, максимальная 

и минимальная цены фьючерса на доллар-рубль Московской биржи. Были взяты 

данные за период с 15 июля 2004 по 15 июля 2024 г., 5081 наблюдение. Оценива-

лось максимальное изменение цены длинной и короткой позиции по сравнению 

с ценой закрытия на предыдущий день. Вся выборка была разделена на две части: 

первая часть — обучающая выборка, составляющая около 70% (с 15 июля 2004 

по 6 сентября 2018 г., 3557 наблюдений), использовалась для построения модели, 

и 30% выборки (с 7 сентября 2018 по 15 июля 2024 г., 1524 наблюдений) — про-

верочная выборка для оценки качества модели.
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Для того чтобы оценить потенциальные потери инвестора, занимающего 

длинную сторону, найдем ES, исходя из следующей формулы:

где  — максимальные ожидаемые потери инвестора, занимающего длинную 

позицию по фьючерсу в день t; Ct–1 — цена закрытия фьючерса в день t – 1; Lt — 

минимальная цена фьючерса в день t.

Для того чтобы оценить потенциальные потери инвестора, занимающего ко-

роткую сторону, найдем ES, исходя из следующей формулы:

где  — максимальные ожидаемые потери инвестора, занимающего короткую 

позицию по фьючерсу в день t; Ct–1 — цена закрытия фьючерса в день t – 1; Ht — 

максимальная цена фьючерса в день t.

Дополнительно рассчитаем финансовый результат за день:

,

где SRt — финансовый результат по фьючерсу, оцениваемый по цене закрытия 

в день t по сравнению с ценой закрытия в день t – 1; Ct–1 — цена закпытия фью-

черса в день t – 1; Ct — цена закрытия фьючерса в день t.

Графически отобразим изменение цены фьючерса, а также максимальные 

ежедневные потери для короткой и длинной позиции, и финансовый результат 

по фьючерсу, оцениваемый по цене закрытия в день t по сравнению с ценой за-

крытия в день t – 1.

Из графиков (рис. 1) видно, что фьючерсному рынку свойственна значительная 

волатильность. Результаты дополнительного расчета, приведенного в табл. 1, по-

казывают, что для длинной позиции среднее значение максимальных потерь 

и минимальной потери ниже, чем для короткой позиции. 

Таблица 1 

Описательная статистика данных цен закрытия, максимальной и минимальной цен на фьючерс 
на валютную пару USD-RUB

Вся выборка данных (15.07.2004–15.07.2024)

ML MS ML–MS

max 0,6994 4,6525 3,9531

min – – –

average 0,0076 0,0090 0,0014

median 0,0033 0,0031 (0,0001)

Обучающая выборка данных (15.07.2004–06.09.2028)

ML MS ML–MS
max 0,1642 4,6525 4,4883

min – – –

average 0,0059 0,0077 0,0018

median 0,0027 0,0028 0,0001
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Окончание таблицы 1

Проверочная выборка данных (07.09.2018–15.07.2024)

ML MS ML–MS

max 0,6994 2,7380 2,0386

min – – –

average 0,0114 0,0120 0,0006

median 0,0050 0,0047 (0,0003)

Источник: составлено автором на основе цен закрытия, максимальной и минимальной цен фью-
черсов на валютную пару USD-RUB.
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Рис. 1. Ежедневные максимальные потери на длинную, короткую позицию на фьючерс USD-RUB 
и дельту цен закрытия фьючерсной позиции

Если среднее значение максимальных потерь для длинной позиции 0,0076 руб., 

то для короткой позиции 0,0090 руб., а само максимальное значение потерь для 

короткой позиции составило 4,6625 руб. 1 июля 2016 г. и 2,738 руб. 17 марта 2023 г., 

что скорее похоже на выбросы, связанные с ошибками в торговле роботом, чем 

с волатильностью на рынке. Уберем данные выбросы из нашего исследования. 

Без учета данных выбросов, максимальное значение потерь для короткой позиции 

7 марта 2022 г. составило 0,346 руб., что связано с волатильностью рынка на фоне 

геополитической нестабильности (табл. 2). 

51Сравнение моделей для прогнозирования ES фьючерсов на доллар-рубль



Таблица 2

Описательная статистика данных цен закрытия, максимальной и минимальной цен на фьючерс 
на валютную пару USD-RUB (без учета выбросов)

Вся выборка данных (15.07.2004–15.07.2024)

ML MS ML–MS

max 0,6994 0,3460 (0,3534)

min – – –

average 0,0076 0,0075 (0,0000)

median 0,0033 0,0031 (0,0001)

Обучающая выборка данных (15.07.2004–06.09.2028)

ML MS ML–MS

max 0,1642 0,3004 0,1362

min – – –

average 0,0059 0,0064 0,0005

median 0,0027 0,0028 0,0001

Проверочная выборка данных (07.09.2018–15.07.2024)

ML MS ML-MS

max 0,6994 0,3460 (0,3534)

min – – –

average 0,0114 0,0102 (0,0012)

median 0,0050 0,0046 (0,0003)

Источник: составлено автором на основе цен закрытия, максимальной и минимальной цен фью-
черсов на валютную пару USD–RUB.

Отметим, что для падающего рынка потери по длинной позиции больше средних 

потерь для короткой позиции, а для растущего рынка ситуация противоположная: 

потери по короткой позиции больше средних потерь по длинной позиции (табл. 3).

Таблица 3

Максимальные потери для длинных и коротких позиций на растущих и падающих рынках

average ML average MS ML – MS

SR < 0 0,012999 0,002706 0,010293

SR > 0 0,002659 0,012898 –0,01024

Источник: составлено автором на основе цен закрытия, максимальной и минимальной цен фью-
черсов на валютную пару USD–RUB.

Средний дневной максимальный уровень потерь на длинном рынке составля-

ет примерно 0,013 руб. в течение периода для падающего рынка, в то время как 

средний дневной максимальный уровень потерь на коротком рынке составляет 

около 0,003 руб. в течение того же периода, что приводит к разнице в 0,01 руб. 

И наоборот, средняя дневная максимальная просадка на длинном рынке состав-

ляет примерно 0,002 руб. для растущего рынка, а средние дневные максимальные 

потери на коротком рынке составляют около 0,013 руб.

Таким образом, мы видим значительную асимметрию риска потерь за день как 

для держателей длинных, так и коротких позиций: более высокий риск внутрид-

невных потерь для длинной позиции на растущем рынке и более высокий риск 

внутридневных потерь для короткой позиции на падающем рынке.
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Методология

В качестве основы для всех моделей, которые тестируются в этой статье, при-

нято, что потери {Xt, t   Z}, образуют стационарный временной ряд, где

Xt = μt + σtZt,

а {Zt} — независимые и одинаково распределенные непрерывные случайные ве-

личины со средним нулем, единичной дисперсией.

Значение VAR для данного уровня достоверности q   (0, 1) и времени t опре-

деляется как наименьшее значение xq такое, что потери Xt+1 в момент времени 

t + 1 будут ниже xq с вероятностью q: 

.

Величина ожидаемых потерь (Expected Shortfall, ES) — это взвешенное по веро-

ятности математическое ожидание потерь в хвосте распределения за предельным 

значением VAR:

ESα = E(X|X > V ARα).

VAR и ES, оцененная в момент времени t для потерь в момент времени t + 1, мо-

жет быть записана как

,

.

VAR и ES для стандартного нормального распределения определяются, как 

,

,

где  — плотность;  — функция распределения стандартной нормальной пере-

менной.

Нормальное распределение имеет более тонкие хвосты, что означает, что оно 

присваивает меньшую вероятность экстремальным значениям по сравнению 

с t-распределением. t-распределение Стьюдента также имеет колоколообразную 

форму и симметрично, но имеет более тяжелые хвосты, что означает, что оно 

присваивает большую вероятность экстремальным значениям. Это делает его 

более устойчивым к выбросам.

VAR и ES при условии распределения Стьюдента определяются, как 

,

,

где gv — плотность, а tv — функция распределения Стьюдента.
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В том случае, если мы хотим более точно оценить толстые хвосты распре-

деления, то стоит применить GED-распределение (Generalized Error Distribution, 

т. е. обобщенное распределение ошибки). GED может быть симметричным или 

асимметричным, с хвостами различной тяжести. Определяется тремя параметра-

ми: средним ( ), масштабом ( ), и параметром формы ( ), который определяет 

тяжесть хвостов.

Функция плотности вероятности (PDF) GED-распределения следующая:

,

где x — переменная; v > 0 –параметр формы; β > 0 — параметр масштаба; Г — 

гамма-функция.

Если v < 2, распределение имеет более тяжелые хвосты, чем нормальное ν = 

2 GED совпадает с нормальным распределением. Таким образом, добавление 

GED распределения расширяет возможности для гибкого моделирования данных, 

позволяя лучше учитывать выбросы и экстремальные значения в зависимости 

от выбранного параметра формы.

VAR и ES при условии GED-распределения определяются, как:

,

.

Экстремальные потери трудно оценить на основе моделей, в основе которых 

нормальное распределение или распределение Стьюдента. Чтобы обойти данное 

ограничение, обратимся к обобщенному распределению экстремальных значе-

ний (GEV). Согласно теореме Фишера–Типпетта–Гнеденко (1928), являющейся 

ключевой в теории экстремальных значений (EVT), выборка экстремальных зна-

чений Mn размером n, когда мы пытаемся нормализовать выборку экстремальных 

значений, включает 

.

GEV определяется тремя параметрами: местоположение (), масштаб (), 

и форма (). Параметр формы () определяет тип хвостов. Распределения экс-

тремальных значений (GEV) следующее:

.

При этом должно соблюдаться условие:

.

GED используется для моделирования данных с различной тяжестью хвостов, 

тогда как GEV специально предназначено для моделирования экстремальных 
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значений. GED определяется параметрами среднего, масштаба и формы, в то 

время как GEV определяется параметрами местоположения, масштаба и формы. 

В GED хвосты могут быть тонкими или тяжелыми в зависимости от параметра 

формы (v). В GEV хвосты могут быть короткими, длинными или экспоненци-

альными в зависимости от параметра формы (). GED применяется для гибкого 

моделирования данных с различной тяжестью хвостов, GEV — для моделирования 

редких и экстремальных событий.

Теперь обратимся к модели, которую мы будем использовать для оценок VAR 

и ES. Предположим, у нас есть последовательность независимых случайных величин 

Z1, Z2, ..., Zn, удовлетворяющие указанным выше условиям, так что для достаточно 

большого n P(Mn ≤ z) ≈ G(z), где G принадлежит семейству GEV-распределения. 

Тогда если любую из случайных величин Zi обозначить через Z, то при достаточно 

большом значении порога u, функция распределения Y = (Z – u)|Z > u прибли-

зительно равна

,

при условии 

Это семейство распределений называется GPD (Generalized Pareto Distribution, 

обобщенным семейством Парето). Метод рассмотрения только значений выше 

определенного порога и подгонка GPD к этим превышениям называется методом 

пикового превышения порога (POT). Параметр  контролирует толщину хвоста 

распределения, при этом  > 0 — распределения с толстым хвостом;  = 0 — c хво-

стом «средней» толщины и  < 0 — с хвостом с конечным концом.

VAR и ES для подхода POT выражаются, соответственно, следующим образом:

.

В данном исследовании было построено несколько моделей для оценки потерь.

Авторегрессионная модель порядка p, p  N или AR(p)-модель — это модель, 

в которой Xt — это линейная комбинация прошлых наблюдений:

Xt = 0 + 1Xt–1 + ... + pXt–p + Zt, Zt — белый шум.

AR(p)-модель: Xt = 0 + 1Xt–1 + Zt при условии, что

.

Так как для наших данных характерна кластеризация волатильности — более 

высокая волатильность в одни периоды времени и низкая в другие, будем также 

использовать GARCH(1,1), в которой дисперсия зависит не только от прошлых 

ошибок, но также и от прошлых условных отклонений. 

{ } — GARCH(p,q) процесс, если выполняются равенства:
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,

.

В модели GARCH(1,1) можно спрогнозировать условную дисперсию на день 

вперед по формуле

.

Чтобы учесть тот факт, что прошлые негативные шоки, т. е. убытки, превы-

шающие средний убыток, оказывают большее влияние на текущую волатиль-

ность, чем положительные шоки (валидно в краткосрочной перспективе), была 

предложена модель GJR-GARCH(p,q) Глостеном (Glosten, Jagannathan, Runkle, 

1993, pp. 1779–1801). В модели GJR-GARCH(p,q) была добавлена переменная –1, 

так что потери { } с поправкой на среднее значение следуют GJR-GARCH(p,q) 

процессу, если они удовлетворяют уравнениям:

,

.

В модели GJR-GARCH(1,1) мы можем спрогнозировать условную дисперсию 

на день вперед по формуле

.

Чтобы учесть не только краткосрочный эффект, как в предыдущей модели, 

но и долгосрочный, исследователи Ли и Энгл (Lee, Engle, 1999, pp. 475–497) 

представили компонентную модель Сomponent-GARCH(p,q), в которой условная 

дисперсия состоит из двух частей: одна соответствующая временному эффекту, 

другая — постоянному эффекту. Пусть qt — это постоянная часть условной дис-

персии, тогда модель Сomponent-GARCH имеет вид:

,

.

Мы использовали компонентную модель Сomponent-GARCH(1,1)

,

.
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Модель асимметричной экспоненциальной волатильности (AEV) предназна-

чена для учета асимметрий в волатильности, в частности, эффекта рычага, при 

котором отрицательные доходности увеличивают волатильность больше, чем по-

ложительные доходности той же величины. Модель AEV специально разработана 

для учета асимметричного ответа волатильности на прошлые шоки. Если модель 

Component-GARCH cосредоточена на разложении волатильности на долгосрочные 

и краткосрочные компоненты, то AEV нацелена на выявление асимметричного 

ответа волатильности на прошлые доходности.

Для модели AEV необходимо определить параметр 

,

где  — это последовательность независимо и одинаково распределенных стан-

дартных случайных величин Фреше.

Лог-линейные модели для параметров масштаба и формы принимают следу-

ющий вид:

,

,

где  — это функции, отражающие эффект кластеризации 

хвостового риска.

VAR и ES в модели AEV определялись следующим образом:

,

.

Результаты

Был построен ряд моделей AR(1), GJR-GARCH(1,1), Component-GARCH(1,1) 

и AEV с учетом нормального распределения, распределения Стьюдента и GED-

распределения. Результаты моделей представлены ниже в табл. 4. Данные резуль-

таты сформированы на основе дневных потерь для длинной позиции.

Из табл. 4 видно, что, как и предполагалось, нормальное распределение не может 

достоверно оценить ежедневные потери, так как для данных характерны толстые 

хвосты. Распределение Стьюдента для каждой модели показывает более хорошие 

результаты относительно точности модели, что подтверждает характерные для рас-

пределения более тяжелые хвосты. Модели GJR-GARCH и Component-GARCH(1,1) 

показывают схожие результаты относительно качества моделей, но при этом 

более качественные показатели для GED-распределения. Абсолютным лидером 

относительно качества модели выступает модель AEV с GED распределением, 

что подтверждает гипотезу относительно асимметрии в реакции волатильности 

на положительные и отрицательные шоки. GED позволяет более гибко описывать 

распределение остатков, так как учитывает толстые хвосты. Так, негативные шоки 

(падение цен) увеличивают волатильность больше, чем позитивные шоки (рост цен).
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Таблица 4

Информационные критерии моделей, построенных на данных дневных потерь длинной позиции

Критерий
Модель 

LogLikelihood Akaike (AIC) Bayes (BIC)

ar_ norm 17 810,98 –7,0088 –7,0024

ar_ std 18 804,77 –7,3996 –7,3919

ar_ ged 18 735,94 –7,3725 –7,3648

gjr_garch_norm 17 855,59 –7,026 –7,0183

gjr_garch_std 18 846,43 –7,4156 –7,4066

gjr_garch_ged 18 956,32 –7,4589 –7,4499

cs_garch_norm 17 622,68 –6,9339 –6,9249

cs_garch_std 18 838,33 –7,4121 –7,4018

cs_garch_ged 18 956,32 –7,4589 –7,4499

aev_garch_norm 16 611,5 –6,5375 –6,5336

aev_garch_std 17 411 –6,8518 –6,8467

aev_garch_ged 27 561,9 –10,847 –10,842

Источник: составлено автором.

Рассмотрим более подробно параметры модели AEV (см. табл. 5). 

Таблица 5

Оптимальные параметры AEV-модели для длинной позиции

Optimal Parameters
------------------------------------
 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
omega 0,000026 0,000003 8,2330e+00 0,00000
alpha1 0,000000 0,011390 2,6000e-05 0,99998
beta1 0,998999 0,000065 1,5260e+04 0,00000
shape 0,100000 0,000568 1,7603e+02 0,00000

Источник: составлено автором.

Параметр  (константа в уравнении волатильности) равен 0,000026, т. е. имеет 

очень маленькое значение, что говорит о низкой базовой волатильности. Параметр 

1 (коэффициент при прошлых значениях шоков) практически равен нулю, и его 

p-значение показывает, что он статистически незначим. Это говорит о том, что 

влияние прошлых шоков на текущую волатильность очень мало или отсутствует. 

Параметр 1 (коэффициент при прошлых значениях волатильности) близок к 1, что 

указывает на высокую степень устойчивости волатильности. Это значит, что те-

кущая волатильность сильно зависит от своей предыдущей величины. Высокое 

t-значение и крайне малое p-значение указывают на высокую значимость этого 

параметра. Параметр формы, также известный как коэффициент асимметрии 

или коэффициент устойчивости, имеет значимое значение. Высокое t-значение 

и малое p-значение указывают на его важность. Низкое значение параметра формы 

говорит о том, что распределение доходностей имеет тяжелые хвосты Результаты 

оценки параметров модели AEV показывают, что модель обладает высокой степенью 

устойчивости волатильности (параметр β1), а базовая волатильность и хвостовой 

риск значимы. В то же время влияние прошлых шоков на текущую волатильность 

(параметр α1) незначимо. Это указывает на то, что модель хорошо описывает 

долгосрочные зависимости волатильности и характеристики хвостового риска.
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Перейдем к рассмотрению модели на основе данных дневных потерь для ко-

роткой позиции.

Таблица 6

Информационные критерии моделей, построенных на данных дневных потерь короткой позиции

Критерий
Модель 

LogLikelihood Akaike (AIC) Bayes (BIC)

ar_ norm 17 709,12 –6,9688 –6,9623

ar_ std 18 590,4 –7,3153 –7,3075

ar_ ged –1,1 0,0027947 0,0105097

gjr_garch_norm 17 757,88 –6,9876 –6,9798

gjr_garch_std 18 687,65 –7,3531 –7,3441

gjr_garch_ged –1,1 0,0031883 0,0121891

cs_garch_norm 17 746,16 –6,9825 –6,9735

cs_garch_std 18 545,66 –7,2969 –7,2866

cs_garch_ged –17 515,34 6,8976 6,9079

aev_garch_norm 16 476,9 –6,4845 –6,4806

aev_garch_std 17 236,9 –6,7833 –6,7781

aev_garch_ged –1,1 0,00201 0,00715

Источник: составлено автором.

Можно заметить, что GED-распределение показывает наихудшие результаты 

для всех моделей. Это свидетельствует о том, что для коротких позиций, где потери 

могут быть более экстремальными и более подвержены внезапным и большим 

изменениям, распределение Стьюдента может быть более подходящим, так как 

оно лучше моделирует частоту и воздействие экстремальных значений. Длинные 

позиции могут показывать более умеренные колебания и иметь менее выраженные 

хвосты распределения, что делает GED более подходящим для описания таких 

данных. GED может лучше улавливать повседневные колебания и изменения 

волатильности без учета сильных экстремальных значений. Если рынок в целом 

стабилен или находится в стадии роста, длинные позиции могут демонстрировать 

менее экстремальные изменения, что делает GED подходящим для моделирования 

таких условий. Если рынок испытывает волатильность или значительные падения, 

короткие позиции будут более подвержены этим изменениям, что делает распре-

деление Стьюдента более подходящим для описания таких экстремальных потерь. 

Распределение Стьюдента с его тяжелыми хвостами лучше описывает вероятность 

больших потерь, которые могут быть характерны для коротких позиций.

На основе критериев можно выделить модель GJR-GARCH на основе распреде-

ления Стьюдента, при этом и модель Сomponent-GARCH и AR-модель показывают 

схожие результаты качества на основе критериев максимального правдоподобия, 

AIC и BIC. Схожие результаты качества для моделей GJR-GARCH, Сomponent-
GARCH и AR-модели могут быть обусловлены тем, что каждая из этих моделей 

эффективно улавливает ключевые характеристики волатильности и временной 

зависимости данных по короткой фьючерсной позиции. 

Модель GJR-GARCH специально разработана для учета асимметричных эф-

фектов волатильности, где отрицательные шоки оказывают большее влияние 

на волатильность, чем положительные шоки. Это особенно важно для коротких 

позиций, где падение рынка вызывает значительное увеличение волатильности.

Рассмотрим более подробно параметры модели GJR-GARCH (см. табл. 7). 
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Таблица 7

Оптимальные параметры GJR-GARCH — модели для оценки потерь короткой фьючерсной позиции

Optimal Parameters
------------------------------------
 Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
mu 0.001709 0.000092 18.5778 0
ar1 0.476551 0.013607 35.0235 0
omega 0.000002 0.000000 34.8371 0
alpha1 0.839386 0.070093 11.9753 0
beta1 0.659614 0.014267 46.2335 0
gamma1 -0.999999 0.106933 -9.3517 0
shape 2.563868 0.061703 41.5518 0

Источник: составлено автором.

Параметр AR(1) указывает на наличие автокорреляции первого порядка 

в доходностях. Значение 0,477 говорит о значительной положительной авто-

корреляции, что означает, что прошлые данные влияют на текущие данные. 

Параметр 1 представляет собой константу в уравнении волатильности. Низкое 

значение (0,000002) указывает на низкую базовую волатильность. Параметр 

статистически значим. Параметр 1 измеряет влияние прошлых шоков на те-

кущую волатильность. Значение 0,839 говорит о высоком влиянии прошлых 

шоков на волатильность. Параметр β1 измеряет влияние прошлой волатильно-

сти на текущую волатильность. Значение 0,659614 указывает на значительную 

устойчивость волатильности, что означает, что текущая волатильность сильно 

зависит от своей предыдущей величины. Параметр γ1 учитывает асимметрич-

ные эффекты шоков. Отрицательное значение –0,99 указывает на то, что от-

рицательные шоки (падение рынка) увеличивают волатильность больше, чем 

положительные шоки. Параметр формы распределения Стьюдента. Значение 

2,564 указывает на тяжелые хвосты в распределении доходностей, что важно 

для учета экстремальных значений потерь.

Для того, чтобы построить оценки ES для фьючерса с 15 июля 2004 г. по 6 сен-

тября 2018 г., была использована AEV-модель. Затем был выполним прогноз ES 

на один шаг вперед, с 7 сентября 2018 г. по 15 июля 2024 г.

Результаты визуализации оцененных и прогнозируемых хвостовых рисков для 

длинных и коротких рынков фьючерсов на уровне значимости c = 1%, соответ-

ственно, представлены на рис. 2. Нижняя линия (LS) представляет собой макси-

мальную ежедневную просадку. Верхняя линия (ES) указывает соответствующий 

результат оценки ES и прогноз ES для длинного или короткого рынка.

Можно заметить, что уровень хвостового риска сильно растет в волатильные 

периоды, когда происходит падение рынка. Это отражает высокую чувствительность 

модели AEV к изменениям хвостового риска фьючерсов. Кроме того, значения 

ES постоянно превышают реальные значения потерь, что указывает на то, что 

уровни хвостового риска, измеренные с помощью ES, достаточно консервативны. 

Аналогичные выводы можно сделать из результатов прогнозов вне выборки, где 

прогнозы хвостового риска показывают высокую чувствительность модели AEV. 

Заметим, что для хвостового риска характерна кластеризация. Очевидные кла-

стеры связаны с наиболее волатильными периодами, после которых наблюдается 

повышательная тенденция в оценке хвостового риска. Таким образом, рынок 

закладывает некоторую дополнительную консервативность после кризисных 

моментов и резких скачков цен.
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Рис. 2. Реализованные потери длинной позиции на фьючерс USD-RUB и оценка ES

Результаты прогнозирования для длинного рынка достаточно достоверно 

отражают большое количество реализованных ежедневных потерь. Более того, 

рыночные потери не превосходят ES, что говорит о потенциале использования 

модели и, в общем, о соответствии теоретическим ожиданиям. В целом, модель 

дает достаточно консервативные оценки хвостового риска.

Для короткой позиции результаты, полученные на основе GJR-GARCH модели, 

аналогичны результатам для длинной позиции по фьючерсам. Оценка ES демон-

стрирует сильную чувствительность к изменениям в течение времени.

Рис. 3. Реализованные потери короткой позиции на фьючерс USD-RUB и оценка ES

Заключение

Данная статья посвящена построению моделей для оценки ES и формированию 

прогноза ES на основе моделей GARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1), Component GARCH(1,1) 

и AEV-модели при условии нормального распределения, t-распределения и GED-

распределения для цен фьючерса на доллар-рубль Московской биржи.

Результаты моделирования показывают, что нормальное распределение не мо-

жет достоверно оценить ежедневные потери из-за «тяжелых» хвостов данных. Для 
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оценки ES были применены несколько моделей. Модель AEV с GED-распределением 

для длинной позиции показала высокую степень устойчивости волатильности 

и значимость хвостового риска. Значения ES, полученные на основе этой модели, 

эффективно отражают изменяющиеся во времени характеристики кластеризации 

хвостовых рисков для длинной позиции по фьючерсам. Для короткой позиции 

модель GJR-GARCH продемонстрировала высокую чувствительность к изменениям 

волатильности, особенно при негативных шоках на рынке.

Прогнозирование ES с использованием модели AEV на уровне значимости 

1% показало высокую чувствительность модели к волатильным периодам и кон-

сервативные оценки хвостового риска. Эти результаты подтверждают потенциал 

использования модели AEV для оценки хвостового риска и ее способность досто-

верно отражать рыночные потери. Прогнозирование ES дает ценную информацию 

об изменяющейся во времени природе хвостовых рисков как на длинных, так и на 

коротких фьючерсных рынках. 

Таким образом, исследование демонстрирует важность выбора адекватного 

распределения и модели для моделирования финансовых данных и подчерки-

вает значимость моделей с «тяжелыми» хвостами для точной оценки риска. 

Модель AEV с GED-распределением для длинной позиции и модель GJR-GARCH 

с t-распределением для короткой позиции наиболее эффективно учитывают во-

латильность и хвостовой риск на рынке фьючерсов.

Исследование можно расширить, включив в модель дополнительные факторы, 

которые оказывают влияние на хвостовой риск на рынках фьючерсов. Для того 

чтобы уловить нелинейное влияние этих факторов, можно применить методы 

машинного обучения для оптимизации модели.
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