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Введение
Метод количественной оценки риска на основе 

величины Value at Risk применяется в целях управ-
ления рисками финансовых компаний. VaR – это вы-
раженная в денежных единицах оценка величины, 
которую с заданной вероятностью не превысят ожи-
даемые в течение данного периода времени потери 
(стоимости актива, финансового инструмента или 
портфеля инструментов). Данный метод позволяет 
агрегировать оценки последствий проявления раз-
личных рисковых событий в одно число [1, 2].

Величина VaR является функцией параметров 
временного горизонта расчета и доверительного 
уровня – вероятности, с которой потери не должны 
превышать VaR. Доверительный уровень выбирает-
ся в зависимости от предпочтений к риску, обычно 
от 95 до 99%. Временной горизонт часто выбира-
ется исходя из реального минимального срока, на 
протяжении которого можно реализовать на рынке 
данный инструмент без существенного ущерба [1, 
2]. В терминах статистики VaR представляет собой 
квантиль* функции распределения изменения стои-

* Квантилем порядка p, (0 < p < 1) для случайной величины X, 
называется такая величина xp, что либо FX (xp) = p, либо функция 
FX (x) при x = xp претерпевает скачок от значений, меньших p к 
значением, большим p.

мости актива/портфеля для заданного доверитель-
ного уровня [1].

При простоте определения величины VaR, 
полностью аккуратным ни один метод ее расчета 
быть не может. Настоящая статья обобщает нако-
пленный опыт по методам расчета VaR с учетом 
современных тенденций.

Методы расчета величины VaR

Методы расчета VaR можно разделить на че-
тыре категории: параметрические, непараметриче-
ские, полупараметрические, а также методы, осно-
ванные на теории экстремальных значений (рис. 1). 
К традиционным методам относятся: дельта-нор-
мальный, методы исторического моделирования и 
моделирования Монте-Карло. 

Параметрические методы. Реализация дель-
та-нормального метода основана на ряде предпо-
ложений: доходности факторов риска распределе-
ны по нормальному закону. Доходность портфеля 
представляется линейной комбинацией, лежащей 
в его основе, доходностей факторов риска и имеет 
нормальное распределение. 

Для простого актива величина VaR в денеж-
ном выражении вычисляется как:
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,       (1)

где Pt – текущая стоимость актива; μt+1 – оценка ус-
ловного математического ожидания однодневной 
доходности актива; σt+1– оценка условного стан-

дартного отклонения однодневной доходности ак-
тива; κ1-γ – квантиль порядка (1–γ) для стандартно-
го нормального распределения. 

Для сложного актива (например, портфеля 
различных ценных бумаг), на стоимость которого 

Рис. 1. Классификация методов расчета величины VaR
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влияют различные рыночные факторы (цены ин-
струментов и показатели: ставки, курсы, индек-
сы), оценки условного математического ожидания 
и стандартного отклонения доходности портфеля 
определяются с учетом долей рыночных факторов 
риска в портфеле, а также оценки ковариационной 
матрицы доходностей факторов риска. Расчет ко-
вариационной матрицы выполняется моделью с 
выборочной дисперсией (все наблюдения рассма-
триваются с равными весами) или моделью экс-
поненциально-взвешенных ковариаций EWMA 
(вводится параметр, который придает больший вес 
более поздним наблюдениям) [2, 3].

Основные недостатки метода: 1) он не пол-
ностью отражает характеристики волатильности 
реальных финансовых данных. Исследования под-
тверждают: изменение волатильности во времени, 
ее кластеризацию*, асимметрию или эффект ры-
чага** [4–6]. Модель EWMA позволяет улавливать 
изменение волатильности во времени и ее класте-
ризацию, но не принимает во внимание эффект 
рычага; 2) предположение о нормальном распреде-
лении не соответствует характеристикам финансо-
вых доходностей реальных рынков. Фактические 
данные часто обладают отрицательным коэффици-
ентом асимметрии (асимметрия влево), высоким 
коэффициентом эксцесса, характеризующегося 
появлением пиков и тяжелыми хвостами распреде-
ления [3, 7]. Величина фактических потерь может 
оказаться значительно выше, прогнозируемой в 
предположении о нормальном распределении. 

Для преодоления указанных недостатков ис-
следования по параметрическим методам расче-
та VaR проводились по направлениям: 1) поиск и 
разработка более сложных моделей волатильно-
сти финансовых доходностей; 2) анализ возмож-
ностей использования функций распределения, 
отличных от нормального, которые позволяют 
улавливать свойства асимметрии и эксцесса ре-
альных данных [8].

Поиск и разработка более сложных моделей 
волатильности осуществлялись в направлении ис-
следования семейства GARCH-моделей. В 1982 г. 
Р. Энгл [9] разработал модель авторегрессионной 
условной гетероскедастичности (Autoregressive 
Conditional Heteroscadasticity – ARCH). Он предло-
жил, что дисперсия случайной ошибки зависит от 
прежде реализованных квадратов случайных оши-

* За периодом высокой волатильности следует период низкой во-
латильности и наоборот.
** Эффект отрицательной корреляции изменения цен акций с изме-
нением волатильности. Когда рыночная стоимость фирмы падает, 
соотношение заемного и собственного капитала обычно растет. 
Это повышает волатильность акционерного капитала, если доход-
ность постоянна.

бок. ARCH-модель способна отражать изменение 
во времени волатильности доходностей и ее кла-
стеризацию, а также тяжелые хвосты распределе-
ния. В дальнейшем Т. Боллерслев [10] предложил 
модель обобщенной авторегрессионной условной 
гетероскедастичности (Generalized Autoregres-
sive Conditional Heteroscadasticity – GARCH). В 
GARCH-модели текущая условная дисперсия слу-
чайной ошибки зависит не только от квадратов 
случайных ошибок, но также от предыдущих зна-
чений их дисперсий. 

В традиционной GARCH-модели поло-
жительные и отрицательные шоки, имеющие 
одинаковую магнитуду, производят равную ве-
личину дисперсии. Впоследствии появились 
спецификации GARCH-моделей, способные учи-
тывать асимметричные эффекты, когда положи-
тельные и отрицательные возмущения одной и 
той же величины имеют разное воздействие на 
будущую волатильность: асимметричная GARCH-
модель – AGARCH, EGARCH-модель, пороговая 
GARCH-модель – TGARCH, нелинейная GARCH-
модель – NGARCH, Glosten-Jagannathan-Runkle 
GARCH-модель – GJR-GARCH, квадратичная 
GARCH-модель – QGARCH и некоторые другие. 
Дополнительно отметим частично интегрирован-
ную GARCH-модель – FIGARCH, которая объяс-
няет эффект длинной памяти***, и FIEGARCH мо-
дель, которая стремится уловить не только эффект 
длинной памяти, но и эффект рычага. 

В табл. 1 перечислены работы, в которых 
исследовано применение семейства параметриче-
ских GARCHметодов для оценки VaR [3, 7, 11].

Поиск методов расчета VaR, способных 
улавливать свойства асимметрии и тяжелые хво-
сты распределения данных, осуществлялся в на-
правлении анализа возможностей использования 
функций распределения, отличных от нормаль-
ного, таких как: распределение Стьюдента или 
t-распределение, нормальное смешанное распреде-
ление, обобщенное t-распределение, асимметрич-
ное обобщенное t-распределение, обобщенное 
распределение ошибки, асимметричное распре-
деление Стьюдента, ассиметричное обобщенное 
распределение ошибки. Первые два типа распре-
деления позволяют смоделировать тяжелые хво-
сты, остальные также учитывают эффекты асим-
метрии. Распределения, отличные от нормального 
могут использоваться при рассмотрении ошибок в 
GARCH-моделях. Распределение Стьюдента, асси-

*** Свойство, описывающее корреляционную структуру высокого 
порядка временного ряда. В случае если ряд обладает длинной па-
мятью, то существует зависимость даже между далеко отстоящими 
друг от друга во времени наблюдениями.
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метричные распределения часто используются при 
расчете VaR [12, 13].

Непараметрические методы. Непараметри-
ческие методы не требуют каких-либо предполо-
жений о распределении доходностей факторов 
риска, портфеля. Эти методы позволяют данным 
говорить самим за себя.

При расчетах величины VaR методом истори-
ческого моделирования в случае простого актива 
для имитации распределения будущих доходно-
стей строится эмпирическое распределение на 
основе ретроспективных данных из скользящего 
окна наблюдений [2, 14]. VaR доходности (return) 
актива непосредственно определяется как кван-
тиль полученного эмпирического распределения 
при заданном доверительном уровне. В денежном 
выражении (monetary) VaR получается перемноже-
нием полученной выше величины и текущей стои-
мости актива. 

При оценке VaR сложного актива/портфеля: 
формируется набор возможных будущих значений 
для каждого фактора риска, исходя из их текущих 
значений и сценариев доходностей, на основе ре-
троспективных данных; осуществляется перео-
ценка стоимости всего портфеля на основе сфор-
мированных данных (для этого требуются модели 
ценообразования для всех инструментов в портфе-
ле); находится квантиль при заданном доверитель-
ном уровне для функции распределения изменения 
стоимости портфеля.

Метод исторического моделирования позво-
ляет учитывать тяжелые хвосты распределений, 
асимметрию и другие особенности данных. 

Слабые стороны метода: 1) предположение, 
что будущие риски имеют схожее поведение с 
прошлыми. Метод медленно реагирует и отра-
жает увеличение риска при внезапных рыночных 
шоках; 2) необходимость достаточного объема ре-
троспективных данных; 3) получение оценки VaR 
только по дискретным доверительным уровням, 
определяемым фактическим набором данных. 

В 1998 г. Дж. Будук [15] предложил метод 
исторического моделирования с использованием 
весов наблюдений, в котором более поздние на-
блюдения рассматриваются с большими весами, 
так как они точнее отражают современные колеба-
ния и макроэкономические изменения. Веса уста-
навливаются следующим образом: снижаются экс-
поненциально от более новых наблюдений к более 
старым, в сумме составляя единицу.

Отдельные авторы использовали ядерные 
оценки для сглаживания эмпирической плотности 
распределения (один из видов непараметриче-
ской регрессии). Это позволяет получать оценки 

VaR для непрерывных значений доверительного 
уровня [16].

Полупараметрические методы. Метод мо-
делирования Монте-Карло позволяет объединять 
метод исторического моделирования с рыночными 
ожиданиями. В этом методе возможные значения 
стоимости портфеля и ее изменения выводятся из 
набора сценариев, сгенерированных псевдослу-
чайным или эмпирическим образом. Полученные 
возможные гипотетические изменения стоимости 
портфеля преобразуются в гистограмму доходов и 
убытков по которой определяется VaR. Метод тре-
бует формирования предположений о рыночной 
структуре, стохастических процессах, взаимос-
вязях между факторами риска, их волатильности. 
Взаимосвязи оцениваются по ретроспективным 
или современным данным. Основная критика ме-
тода состоит в том, что он требует субъективного 
выбора структуры модели имитирования, что уве-
личивает риск построения неадекватной модели 
[4, 5, 14, 16, 17].

В 1998 г. Д. Халл и А. Вайт разработали ме-
тод исторического моделирования, взвешенный по 
волатильности или метод Халла–Вайта, который 
объединяет метод исторического моделирования и 
усовершенствованные схемы волатильности пара-
метрических методов, в большей степени учиты-
вая современную информацию [18]. Пусть вола-
тильность доходности актива, оцениваемая в день 
s–1, равна σs; зафиксируем день t, величина VaR 
оценивается для следующего дня t + 1 как:

,           (2)

где Pt – текущая стоимость актива;  – 
квантиль порядка (1– γ) функции распределения  
 
данных ; r – наблюдаемые  
 
однодневные доходности; оценка стандартного от-
клонения доходностей σ выполняется по модели 
EWMA или GARCH. 

В 1999 г. Дж. Бароне-Адези [19] предложил 
метод фильтрированного исторического моделиро-
вания. Алгоритм расчета VaR:
–  подбор модели волатильности к ряду эмпири-

ческих доходностей. Авторы рекомендовали ис-
пользовать асимметричные GARCH-модели;

–  получение ряда остатков эмпирических доход-
ностей (вычитание из исходного ряда эмпириче-
ских доходностей значений условного математи-
ческого ожидания доходностей);

–  стандартизация ряда остатков эмпирических до-
ходностей (деление каждого члена ряда остат-
ков на соответствующее условное стандартное 
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отклонение, полученное с помощью выбранной 
модели волатильности). Элементы полученного 
ряда являются независимыми и одинаково рас-
пределенными;

–  моделирование с помощью процедуры бутстрап, 
включающей: осуществление выборки с возвра-
щением* полученного набора данных и создание 
множества новых наборов; вычисление величи-
ны VaR доходностей для каждого из новых на-
боров на основе: оценки условного прогнозного 
математического ожидания доходности, квантиля 
при заданном доверительном уровне для распре-
деления полученных смоделированных данных, 
оценки условного прогнозного стандартного от-
клонения доходности (по модели волатильности); 
рассмотрение функции распределения получен-
ных значений величины VaR, выбор квантиля для 
заданного доверительного уровня.

Р. Энгл и С. Манганелли в своей работе вместо 
рассмотрения всего распределения финансовых 
доходностей сосредоточились на моделировании 
непосредственно квантиля распределения через 
условную авторегрессионную спецификацию, ко-
торую они назвали метод CAViaR (Conditional Au-
toregressive Value at Risk by Regression Quantile) [8, 
20]. В эмпирических наблюдениях волатильностей 
финансовых доходностей наблюдаются признаки 
кластеризации, что отражает свойство автокор-
реляции. Они предположили, что величина VaR 
должна обладать схожим поведением. При этом 
прогнозная величина VaR доходности находится в 
прямой зависимости от текущей величины VaR и 
текущего значения финансовой доходности. Разли-
чают несколько вариантов метода CAViaR:
–  метод с симметричным абсолютным значением: 

 ;   (3)

–  метод непрямой GARCH(1,1) модели:

 ;  (4)

–  метод асимметричного уклона: 

 (5)

Метод экстремальных значений. При оцен-
ке величины VaR теория экстремальных значений 
(Extreme Value Theory – EVT) применяется для мо-
делирования хвостов распределения финансовых 
доходностей. Метод учитывает тяжелые хвосты, 

* Выборка проводится без возвращения, если каждый элемент 
генеральной совокупности входит в нее не более одного раза, и с 
возвращением в обратном случае. 

позволяет рассчитать VaR при высоких довери-
тельных уровнях до 99,9%. Два основных метода 
EVT: модель пиков за граничным значением (Peaks-
Over-Threshold Model – POT) и модель максималь-
ных блоков (Block Maxima Model – BMM). Метод 
EVT-POT имеет два вида: параметрический метод 
на основе обобщенного распределения Парето 
(безусловный – unconditional и условный – con-
ditional) и полупараметрический метод на основе 
оценки Хилла (табл. 1, 2).

В рамках безусловного параметрического 
метода EVT-POT среди случайных величин, фи-
нансовых доходностей, r1,r2,r3,...,rn выбирается 
граничное значение u на рассматриваемом хвосте 
распределения (например, близкое к квантилю эм-
пирического распределения при доверительном 
уровне 95%). Далее рассматривается ряд новых 
случайных величин y1,y2,y3,...,yNu, которые получа-
ются как разность исходных случайных величин 
и граничного значения yi = ri – u в случае, если 
указанная разность больше нуля. Согласно тео-
рии экстремальных значений для широкого класса 
распределений исходных случайных величин, при 
возрастании граничного значения функция распре-
деления новых случайных величин описывается 
обобщенным распределением Парето. Аналитиче-
ское представление VaR имеет вид [4, 5, 8]:

 ,     (6)

где u – граничное значение; ξ – параметр формы 
(определяет поведение хвостов распределения); β –  
параметр масштаба. Параметры ξ и β оцениваются 
по выборке данных методом максимального прав-
доподобия.

Учитывая часто наблюдаемое свойство услов-
ной гетероскедастичности в рядах финансовых до-
ходностей, А. МакНейл и Р. Фрей [7] предложили 
условный параметрический метод экстремальных 
значений для расчета VaR – метод GARCH-EVT, 
который объединяет метод экстремальных значений 
с усовершенствованными схемами волатильности. 
Авторы применили GARCH-модель для оценки во-
латильности, а метод экстремальных значений – для 
оценки распределения хвостов модели.

Полупараметрический метод EVT-POT рас-
сматривает индекс хвоста распределения финансо-
вых доходностей как величину, обратную параметру 
формы η = β–1. Хилл предложил оценивать индекс  
 
хвоста как: ,  
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где ru – выбранное граничное значение доходности 
[8, 11, 21]. При этом VaR рассчитывается как: 

 .            (7)

Метод EVT-BMM предполагает расщепление 
временного горизонта на подпериоды. Рассматри-
ваются наборы максимальных значений случай-
ных величин в каждом подпериоде. Эти выборки 
наблюдений называются максимальными блоками. 

Табл. 1 
Методы оценки величины VaR

Методы Статьи*

Параметрические:

Дельта-нормальный 2 3 4 5 11 12 13 14 16 17 21 22 23 24 29 31

Использующий 
распределение 
Стьюдента

5 12 13 23

GARCH-методы, использующие нормальное распределение ошибок

- GARCH 3 4 5 6 7 11 12 13 16 21 22 24 25 26 27 28 29 31

- AGARCH 6 13

- APARCH 13 21

- EGARCH 4 5 6 21 28

- GJR-GARCH 6 31

- IGARCH 6 31

- NGARCH, 
QGARCH, TS-
GARCH

6

- SQR-GARCH, 
VGARCH

6

- TGARCH 6 21 31

- TEGARCH 5

- FIGARCH 13

- FIAPARCH 13

GARCH-методы, использующие нормальное смешанное распределение ошибок

- GARCH 26 29

GARCH-методы, использующие распределение ошибок по Стьюденту**

- GARCH 5 6 7 11 12 13 21 22 24 25 26 27 28 29 30 31

- AGARCH 6 13

- APARCH 13 21

- EGARCH 5 6 21 28

- GJR-GARCH 6 31

- IGARCH 6 31

- NGARCH, 
QGARCH, TS-
GARCH

6

- SQR-GARCH, 
VGARCH

6

- TGARCH 6 21 31

- TEGARCH 5

- FIGARCH 13

- FIAPARCH 13

GARCH-методы, использующие обобщенное t-распределение***

- GARCH 6

- AGARCH, GJR-
GARCH, IGARCH, 
NGARCH, QGARCH, 
TGARCH

6

- EGARCH, TS-
GARCH

6
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- SQR-GARCH, 
VGARCH

6

GARCH-методы, использующие обобщенное распределение ошибки

- GARCH 24 27 28

- EGARCH 28

Непараметрические

Исторического мо-
делирования (ИМ)

2 4 5 11 14 15 16 17 18 21 23 24 26 27

ИМ с весами на-
блюдений

15 18

ИМ с ядерными 
оценками

16

Полупараметрические

Монте-Карло 4 5 14 16 17

Халла–Вайта 2 18

Фильтрированного 
ИМ

16 21 26 27 28 30

CaViaR 4 16 26 31

Метод, основанный 
на вейвлет-преоб-
разовании

3

Методы экстремальных значений (EVT)

POT, оценка Хилла 11 16 21

POT, Парето 4 5 7 16 22 23 24 25 26 27

BMM 3 16 17 22 24

Условные параметрические методы экстремальных значений (GARCH-EVT)

POT, Парето 5 7 22 25 26 27 28 30

BMM 22

* Метод, который в статье показал наиболее точные оценки VaR, выделен жирным шрифтом. В статьях [14, 16] наибо-
лее точный метод не выявлен. 
** В работах [6, 16, 26] рассматриваются простое и асимметричное распределение. *** В [6] – простое и асимметрич-
ное распределение.

Табл. 2
Методы верификации оценок VaR

Методы  
верификации

Статьи*

% превышений 2 3 7 11 12 13 15 16 18 22 23 25 27 29 30

Тест Купика 2 5 6 12 21 24 26 27 28 30 31

Тест Кристоферсона 2 5 6 17 26 27 28 31

Динамический тест 
квантилей

4 5 26

Абсолютная функция 
потерь

3 4 13

Квадратичная функ-
ция потерь Лопеза

2 4 5 13 21 27 29

Прогнозные кван-
тильные потери

16

* Использованы данные: курсы валют к доллару США [3, 7, 15, 18, 29]; TWI – торгово-взвешенный курс доллара [30]; 
цены на нефть марки Brent [15, 27], марки WTI [27]; цены на золото [7]; котировки ценных бумаг казначейства США [14, 
25], акций американских компаний [11], акций BMW [7], облигаций, США, Великобритания, Япония [12]; цены пая пае-
вого инвестиционного фонда на базе акций и облигаций российских компаний [2]; фондовые индексы: J.P. Morgan EMBI 
[15]; DJ Euro Stoxx [16]; рынки Австралии [31]; Аргентины [4, 23, 25]; Бразилии [4, 23, 25]; Великобритании [4, 5, 18, 25, 
31]; Венгрии [4, 30]; Германии [4, 5, 7, 17, 25, 31]; Гонконга [5, 23, 25, 31]; Индии [30]; Индонезии [16, 23]; Испании [4, 5, 
13, 25]; Италии [31]; Канады [18, 31]; Кипра [24]; Китая [30]; Колумбии [4]; Кореи [16, 23, 25]; Малайзии [16, 25, 30]; Мек-
сики [4, 23, 25]; Нидерландов [4]; Польши [4]; России [3, 4, 30]; Сингапура [23, 25]; США, DJIA [4, 5, 22, 24, 25], NASDAQ 
[25, 26], Russel 3000 [25], S&P 500 [5, 6, 7, 11, 14, 15, 18, 25, 31], Wilshire 5000 [25]; Тайвани [16, 23, 31]; Тайланда [16]; 
Турции [4, 23, 28]; Филиппин [23]; Франции [4, 5, 18, 25, 31]; Хорватии [28]; Чехии [4, 30]; Чили [4, 25]; Швеции [22]; ЮАР 
[4]; Японии [4, 5, 18, 25, 31].
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Согласно теории экстремальных значений поведе-
ние последовательности максимальных блоков (в 
случае если она сходится к невырожденному рас-
пределению) описывается обобщенным распреде-
лением экстремальных значений. В зависимости 
от значений параметра формы или индекса распре-
деления хвоста обобщенное распределение экс-
тремальных значений сводится к трем семействам 
распределений: Гамбела (ξ = 0), Фреше (ξ > 0) или 
Вейбулла (ξ < 0) [3, 16, 17].

Методы верификации расчетов VaR анали-
зируют частоту превышений фактических потерь 
над величиной VaR на основе ретроспективных 
данных, проверяют число превышений и незави-
симость наступления событий превышения между 
собой, измеряют среднюю величину превышений 
фактическими потерями уровней VaR [2]. 

При анализе сравнительной оценки методов 
расчета VaR использовались сведения, изложен-
ные в двадцати пяти российских и зарубежных 
статьях [2–7, 11–18, 21–31] (табл. 1 и 2). 

Ни в одной из статей не содержится сравни-
тельная оценка всех вышеперечисленных методов. 
Вместе с тем, в совокупности можно сделать ряд 
выводов.

Заключение

Традиционные методы расчета величины 
VaR, исследованные в ранних зарубежных статьях, 
показали близкие результаты, не выявив явного 
преимущества какого-либо из методов [14]. Ни в 
одной из оставшихся двадцати четырех работах 
ни один из традиционных методов не отмечен как 
наиболее точный. В ряде работ указывается, что 
дельта-нормальный метод (далее ДН) дает наибо-
лее слабую оценку в сравнении с другими метода-
ми [2–4, 11, 21], при этом в работе [11] установле-
но, что метод исторического моделирования (далее 
ИМ) также входит в число наименее точных. Неко-
торые работы отмечают, что метод ДН может по-
казывать приемлемые результаты при стандартном 
доверительном уровне (95%) в периоды стабиль-
ной экономической обстановки [2, 12, 16, 17, 24, 
31], в работах [17, 24] отмечены схожие результа-
ты, полученные методом ИМ.

Метод ИМ с использованием весов наблюде-
ний и метод Халла–Вайта обеспечивают лучшую 
подгонку данных в сравнении с методом ИМ [2, 15, 
18] и метод Халла–Вайта – в сравнении с методом 
ДН [2].

Метод фильтрированного ИМ рассматрива-
ется в шести статьях, в которых сравнивается со 
следующими методами: ДН, ИМ, методом ИМ с 

использованием ядерных оценок, методом моде-
лирования Монте-Карло, параметрическими мето-
дами, в которых применяется семейство GARCH 
моделей (симметричных и ассиметричных), а так-
же распределения нормальное и отличные от нор-
мального к ошибкам в GARCH-моделях, методом 
EVT-POT на основе распределения Парето, мето-
дом EVT-POT на основе оценки Хилла, методом 
GARCH-EVT на основе распределения Парето, а 
также методом CAViaR [16, 21, 26, 27, 28, 30]. Во 
всех работах отмечен, как работающий достаточно 
хорошо, в том числе в трех, как один из лучших 
[21, 27, 28]. При этом наиболее точные результаты 
показал в сравнении с ДН, ИМ, рядом параметри-
ческих методов, в которых применяется семейство 
GARCH-моделей (симметричных и ассиметрич-
ных), а также распределений нормального и от-
личных от нормального к ошибкам в GARCH-мо-
делях, методом EVT-POT на основе распределения 
Парето, методом EVT-POT на основе оценки Хил-
ла. При сравнении с методом GARCH-EVT на 
основе распределения Парето получены близкие 
результаты [27, 28]. Можно отметить, что метод 
фильтрированного ИМ является достаточно пер-
спективным.

Реализация параметрических методов, осно-
ванных на GARCH-моделях волатильности, зави-
сит с одной стороны от спецификации самой моде-
ли, с другой – от предположения о распределении 
ошибок данных. В большинстве рассмотренных 
работ, при анализе финансовых данных, приме-
нение асимметричных GARCH-моделей и (или) 
распределения ошибок по Стьюденту или других 
распределений, отличных от нормального, к ошиб-
кам в GARCH-моделях позволяют получить более 
точные результаты по сравнению с симметричной 
GARCH-моделью, основанной на нормальном рас-
пределении ошибок [4–6, 12, 13, 29]. При этом в 
отдельных работах выявлены наиболее точные 
спецификации в рамках различных семейств ме-
тодов, основанных на GARCH-моделях [6]. В ряде 
работ методы GARCH были отмечены как лучшие* 
[13, 29] или одни из лучших наряду с параметри-
ческим методом, использующим распределения 
Стьюдента [12], методом GARCH-EVT [5], мето-
дом CAViaR [4]. В некоторых статьях отмечено, 
что использование распределения Стьюдента при-
водит к завышенным оценкам риска при стандарт-
ном доверительном уровне [12, 21].

Метод CAViaR позволяет подобрать специфи-
кации, которые дают достаточно точные результаты 
– рассмотрен в четырех работах [4, 16, 26, 31], в трех 

* При сравнении с ДН, параметрическим методом, использую-
щим распределение Стьюдента.
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определен как наиболее точный или один из наибо-
лее точных [4, 26, 31]. При этом выполнено сопо-
ставление с ДН, ИМ, методом ИМ с использованием 
ядерных оценок, методом Монте-Карло, методами, 
в которых применяется семейство GARCH-моделей 
(симметричных и ассиметричных), а также распре-
деления нормальное и отличные от нормального к 
ошибкам в GARCH-моделях, методом фильтриро-
ванного ИМ, методом EVT-POT на основе распреде-
ления Парето, методом EVT-POT на основе оценки 
Хилла, методом EVT-BMM, методом GARCH-EVT 
на основе распределения Парето. В работе [16] от-
мечено, что метод CAViaR дает аккуратные оценки 
величины VaR только в стабильные экономические 
периоды. В работе [26] – лучшие результаты вместе 
с методом GARCH-EVT на основе распределения 
Парето, в работе [4] – вместе с методом EGARCH, 
использующим нормальное распределение ошибок. 
В работе [31] был отмечен как наилучший для рас-
четов VaR.

Наиболее перспективным выглядит метод 
GARCH-EVT. В восьми статьях данный метод 
сравнивали с ДН, ИМ, методом моделирования 
Монте-Карло, методом, использующим распреде-
ление Стьюдента, методами, в которых применя-
ется семейство GARCH-моделей (симметричных 
и ассиметричных), а также распределения нор-
мальное и отличные от нормального к ошибкам в 
GARCH-моделях, методом фильтрированного ИМ, 
методом CAViaR, методом EVT-POT на основе рас-
пределения Парето, методом EVT-BMM [5, 7, 22, 
25–28, 30]. 
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Advanced methods of calculating Value at Risk in market risk estimation
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Abstract. On the base of systematization of scientific papers of Russian and foreign authors the article sum-
marizes gathered experience of methods of calculating Value at Risk taking into account contemporary trends. 
Classification of methods and analysis of their comparative accuracy are implemented. In whole, traditional 
methods (delta-normal method, historical simulating method, Monte-Carlo method) give less accurate estimates 
of VaR in comparison with the methods developed later. Among advanced methods, as more accurate should be 
noted: parametric methods based on asymmetric models of generalized autoregressive conditional heteroskedas-
ticity, and applying distributions other than normal to errors in GARCH models, Hull–White method, method 
of filtered historical simulation, extreme value method, some specifications of CAViaR method. With that, in 
the largest number of analyzed articles, the method GARCH-EVT, that combines the generalized autoregressive 
conditional heteroskedasticity model and the extreme values theory, is noted as the most accurate.
Keywords: quantile of the distribution function, Value at Risk, method of calculating, methods for verifying 
estimates.
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