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Kapitola 1

Uvod

Value at risk, ¢ize miera rizika sa stala v poslednych rokoch vel'mi vyuzivanym apara-
tom na odhadovanie rizika financ¢nych nastrojov. Priekopnikom alebo aj koliskou
tejto metody su prevazne Spojené staty americké, konkrétne americké banky zaciat-
kom osemdesiatych rokov. Ako dosledok rozmachu trhu finanénych derivatov, uz
bolo v podstate len ¢asom, kedy takyto néstroj na meranie rizika vznikne. Takisto
ako su aj opcie akcii zaistenim na ¢o najmensie straty, tak sa reporty VaR pre urcitu
oblast’ snazia o ¢o najlepSie vyvazenie, zaistenie portfélia. Banky vyvinuli vSeobecné
meranie ekonomickej straty, ktora by sa mohla rovnat’ riziku financénych néstrojov
a celkovému riziku na zékladnom portféliu.

VaR je vSeobecne chapana ako vhodna a cennd metéda merania celkového rizika,
ktora sa pouziva pre interny rizikovy manazment, prave tak, ako vyhovuje regulac-
nym poziadavkam. V nasledujicej kapitole si definujeme VaR a vysvetlime jej poci-
tanie pouzivané v troch roznych metédach: uzavreté Parametrické riesenie, Monte
Carlo simulacia a Historickd simulacia. Hoci, ked’” chceme ziskat’ kompletny obraz
rizika, zaviest’ merania rizika v procese rozhodovania, potrebujeme pouzivat’ pri-
davny Statisticky aparat, ktory by odrazal vzéjomni interakciu roznych ¢asti (umie-
stnenia, oddelenia, obchodné jednotky), ktoré vedu k totdlnemu riziku portfélia
takisto ako potencionalne zmeny rizika vzhI'adom na zmeny v kompozicii portfélia.
Hrani¢na a prirastkova VaR st pribuzné rizikové miery, ktoré mozu vrhnit’ svetlo na
interakciu medzi roznymi zlozkami portfélia. Taktiez si ukdzeme nedostatky VaR.

Value-at-Risk je jednou z najviac dolezitych a vSeobecne pouzivanych statistik,
ktorda meria potencionalne riziko ekonomickych strat. S VaR, financné institu-
cie mozu ziskat’ odpoved’ pre pravdepodobnost’, ktorej strata je vacsia ako urcité
mnozstvo, ktoré by sa realizovalo. V jednoduchosti, Var odpoveda na otdzku: Aké
je minimalne mnozstvo, ktoré mozem ocakavat’ ako stratu s urcitou pravdepodob-
nost’ou cez nejaky casovy horizont ? Napriklad, Var nam moze povedat’, ze v jed-
nom z 20 dni mozem ocakavat’ stratu prinajmenej vo vel'kosti 2% ndsho portfélia.
V matematickych pojmoch, VaR koresponduje percentualnej ¢asti rozdelenia port-
folia P&L(Zisk a Strata), a teda moze byt’ vyjadrena bud’ ako potenciondlna strata
zo sucasnej hodnoty portfélia alebo ako strata z ocakavanej hodnoty k danému ho-
rizontu.



Definovanie VaR

VaR z ocakavanej hodnoty

VaR zo sucasnej hodnot/

-240 0 30 200

Obrazok 1.1: Definovanie VaR

Definovanie VaR

Ocakavané P&L je 30 USD a prvé percento je -240 USD. Takze, mozeme vyjadrit’
99% VaR ako stratu zo sicasnej hodnoty (VaR je 240 USD) alebo ako stratu z ocaké-
vanej hodnoty (VaR je 270 USD). Rozhodnutie prisposobit’ vypocet VaR na sucas-
nd hodnotu alebo ocakavani znamend arbitraz, a pre tieto dovody my v tomto
dokumente budeme definovat’ VaR ako rozdiel medzi odpovedajicou percentualnou
cast’'ou P&L rozdelenia a stcasnou cenou portfélia. Odhady VaR budi vseobec-
ne rozdielne v zavislosti, ¢ pouzijeme Parametricki metédu, Monte Carlo alebo
Historickd simulaciu. Avsak ako vysvetlime neskor metédy na pocitanie rizika pre
Monte Carlo a Historicku simulaciu su identické, akondhle si scénare uz vygene-
rované. V tomto zmysle su simulacné metody rovnaké, len rozdiely su postavené
na inych predpokladoch pouzitych pri generovani vyvoja.



Kapitola 2

VaR

VaR je definovand ako predpovedana najhorsie mozna strata pri urcitej miere spol’ahli
vosti(napr.,95%) pocas nejakej doby (napr., mesiac). Je to predpokladand strata
vzniknutd v dosledku nepriaznivych pohybov trhu. Podstatnu cast’ analytického
aparatu vyuzivand v tejto oblasti je statistika. Statistické modely merania rizika
ako je VaR, poskytuju objektivne, nezavislé ohodnotenie vel'’kosti rizika. Historicka
simulécia dovoluje konzistentné a porovnatelné meranie rizika cez jednotlivé nastro-
je a portfolia, bez ohl'adu na stupen celku. Historicka simulacia taktiez robi 'ahkym
skiumat’ VaR pre 'ubovolnu ¢ast’ celkového portfélia alebo prispenie rizika urcite;j
sekcie portfélia k celkovému riziku. VaR pocty su vytvorené pre vSetky hmotne
obchodovatel'né portfélia a trhové portfélia managementu aktiv/pasiv. Vysledky si
spracované v rozlicnych pohl'adoch na trhovu jednotku a celok.

Budice vynosy a hotovost’ nie si ovplyvnené len neistotou v obchode spolocnosti
ako takych, ale aj v trhovom riziku. Trhové riziko moze rast’ v dosledku niekol'’kych
faktorov ako je vystavenie zahrani¢nému kurzu, irokovej miery, planom birz, do-
chodkovému zabezpeceniu, cenovo citlivym komoditam.

VaR je vlastne definovana ako najhorsie-mozna strata pri Specifikovanom stupni
spol’ahlivosti pocas urcitej periody. Konkrétne, ako penazna strata jeden milién
pri predpokladanej 95% spol'ahlivosti a dennom horizonte alebo ako percentudlna
hodnota rizika z portfélia. Vid" obrazok.

Var mozeme definovat’ na roznom c¢asovom horizonte, vo vSeobecnosti 1 den
alebo mesiac. Stupen spol'ahlivosti, zndma uz aj zo Statistickej tedrie, sa zvycajne
pouziva v intervale 90 az 99 percent. Var byva udavana aj ako percentualna hodnota
portfélia v absolitnej mene (napr. SKK, USD).

V praxi rozlisujeme styri druhy pocitania hodnoty rizika. Var, Relativna VaR,
Margindlna, Incrementédlna Var (hodnota rizika).



5%
95% plocha

Strata Zisk
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Obrazok 2.1: Value at Risk

2.1 Relativna VaR

Relativna VaR je vlastne percentuilne ohodnotenie vzhI'adom na urcity predefino-
vany trhovy ukazovatel napr. S&P 500 index. Toto samotné uz vyplyva z pod-
staty trhu, kde mnozstvo investicnych prilezitosti a ich vykonnost’ je porovnavana s
urcitym ukazovatelom (benchmarkom).

Predpokladajic 99% stupen spol'ahlivosti, 1 mesa¢nu relativnu Var v hodnote
8 miliénov znamenda vo vSeobecnosti, ze iba 1 mesiac zo 100 by ste mali ocakavat’
znehodnotenie nasho ukazovatel'a o 8 miliénov kvoli nepriaznivym zmenam na trhu.

Portfélio VaR% Benchmark Relativna VaR%
Americky kapital 10 S&P Index 3
Globalny kapital 11 MS EAFE Index 1
Globalny prijem ) JPM GBI Index 4
Celkové portfolio 8 Globélny Index 3

Tabul'ka 2.1: Porovnanie VaR a Relativne; VaR

Napriklad, pre portfélio amerického kapitalu, najhorsie mozné strata pri 99%
stupni spol'ahlivosti je rovnd 10% aktudlnej trhovej hodnote portfélia (t.j., 1%
pravdepodobnost’ straty prevysujucej 10% z trhovej hodnoty ), zatial' ¢o najhorsie
mozné znehodnotenie, vzt'ahujice sa na S&P ukazovatel portfélia, je iba 3% (t.j.,
1% pravdepodobnost’ znehodnotenia ukazovatel'a troma percentami a viac).



Toto porovnanie odhal'uje dolezité rozdiely medzi VaR a relativnou VaR. Global-
ny kapital ma najvysiu vlastni VaR 11%, ale uvazujic jeho ukazovatel’, najmensiu
relativnu VaR, iba 1%. Na druhej strane, portféliio globalneho prijmu mé najmensiu
vlastni VaR 5%, ale najvicsiu relativou VaR 4%.

2.2 Hranicna VaR

Ukazuje, ktord kategdria je najviacsim prispievatel'om rizika nasho portfélia. Specidlne,
hranicnd VaR meria, ako by sa zmenila hodnota portfélia ak by sme urcity celok
investicii v portféliu odstranili iplne (t.j., VaR s investiciou minus VaR bez investi-
cie).

Hranicnd VaR pre konkrétny néastroj=VaR celkového portfélia — VaR portfélia
bez tohto néstroja.

Podl'a definicie, hrani¢nd bude zavisiet’ na korelacii jednej casti portfélia so
zvyskom. Napriklad pouzitim parametrického pristupu, moézme pocitat’ hrani¢nua
VaR nastroja p vo vzt’ahu k portféliu P ako

Var(P) — VaR(P — p) = \/VaR*(P — p) + VaR2(p) + 2pVaR(P — p)VaR(p)
—VaR(P — p)

= VaR(p)g (VT 21 1) (2.1

kde p je korelacia medzi nastrojom p a zvyskom portfélia P — p, a
¢ =VaR(p)/VaR(P — p) (2.2)

je pomer VaR nastroja p a VaR zvysku portfélia. Poznamenajme, Ze hranicna VaR
je rasticou funkciou korelacie medzi konkrétnym néastrojom a portféliom. hranicna
VaR bude kladné ak p > 0 a negativna ak p < 0. NavySe, ak VaR néastroja bude
o dost’ mensia ako VaR portfélia , potom hranicnd VaR je priblizne rovna VaR
nastroja krat p. Teda:

Hraniénd VaR — VaR(p)p ak £ — 0. (2.3)

Uvedomme si, ze VaR moze byt’ pocitana pre absolitnu VaR ako aj pre re-
lativnu VaR. Cize pomaha ukdzat’, ktord kategériu mozme tdplne eliminovat’ ¢fm
najefektivnejsie redukovat’ riziko.

Aby sme ziskali nejaku predstavu a Hrani¢nej VaR, vySetrime tri extrémne pri-

pady.

e ak p = 1, potom nastroj sa sprava presne ako portfélio a teda jeho prispenie
do celkového rizika je rovnaké ako vlastnej VaR (VaR(p)).

e ak p = —1, néstroj sa sprava presne opacne ako portfélio, teda klesd riziko
portfélia mnozstvom rovnym jeho vlastnej VaR.



e Ak konkrétny ndstroj a portfélio si nekorelované (p = 0), potom prispenie
k celkovému riziku tymto néstrojom je vzdy kladné a rovné
VaR(\/14 & —1)/&. Z rovnice (2.1) vyplyva, Ze ak priddme malé mnozstvo
nekorelovaného nastroja do portfélia, tak zvysenie rizika bude zanedbatel'né.

Umiestnenie Trhova hodnota VaR Hraniéna VaR
Yahoo! $25 $0.9 $0.5
10-rocné US pozicky $95 $0.8 $0.6

Tabulka 2.2:

2.3 Prirastkova VaR

Porovnanie VaR a Hranicénej

VaR

Prirastkova je blizko pribuzna k relativnej VaR. Prirastkova VaR meria vplyv malych
zmien objemu urcitej kategdrie portfélia. Napriklad, mozme odhadovat’ prirastkovi
VaR, bud’ zvySenim mnozstva derivatov v objeme 1 koruny a merat’ zmenu v di-
verzifikovanom portéliu alebo znasobenim objemu tejto zmeny. Suma vSetkych
prirastkovych VaR déva dokopy celkovi VaR diverzifikovaného portfélia (obrazok 2.2).
Teda, prirastkova Var sa moze vycislit’ ako percentualne prispenie rizika.
Cize sa taktiez zaujimame o potencionalny efekt pri kiipe alebo predaji relativne
malého mnozstva nastroja a zmeny vzhl'adom na celkové riziko. Napriklad v procese
rebalancovania portfélia, ¢asto chceme zmensit’ vel'’kost’ rizika likvidovanim malého
objemu urc¢itého nastroja.
Prirastkova VaR nam ukazuje identifikaciu najlepsieho kandidéta pre ¢iastocnu
elimindciu, tzv. zaistenie (hedging) portfélia. Prirastkova VaR (IVaR) je statistika,
ktora poskytuje informéciu ¢o sa tyka citlivosti VaR k zmenam vlastnictiev portfélia.

Report rozdele- | Sticasna VaR Hrani¢na | Prirastkova| Rozdelenie
nie rizika hodnota VaR VaR Rizika
U.S. 71774 216 574 194 222 075 378 341 25%
Latinskd Amerika | 10 258 887 512 944 220 114 369 626 25%
Eurépa 64 600 480 581 404 204 358 343 237 23%
Azia bez Japonska | 12 693 840 589 734 196 046 317 346 21%
Vychodna Europa | 1 948 860 116 932 31 050 40 322 3%
Japonsko 19 569 450 195 694 48 012 30 068 2%
Afrika 4 669 370 93 387 24 423 24 163 2%
Diverzifikacia rizika 1 161 186
Celkovo 185 515 103 | 1 503 103 1 503 103 100%
Tabul'ka 2.3: VaR, Relativna Var, Prirastkovda VaR




Kapitola 3

Parametre rizika

3.1 Stupen spolahlivosti

Stupen spol’ahlivosti alebo pravdepodobnost’ straty spojenej s pocitanim VaR. Stu-
pne spol'ahlivosti st prevazne medzi 95% az 99%. Pri vyberani stupia spol'ahlivosti
pre trhové riziko, by spolo¢nosti mali zvazit’ najhorsie mozné mnozstvo straty, ktoré
je dostatocne vel'ké, byt” hmotny, ale ktoré sa vyskytuje dostatocne ¢asto, aby bolo
pozorovatelné. Napriklad, pri 95% stupni spol’ahlivosti by straty mali presiahnut’
VaR raz za mesiac (alebo raz pocas 20 pracovnych dni), davajic tuto Statistiku
rizika fyzicky vyznamnou. Pouzivatelia rizika si teda ntiteni porovnat’ ich dennu
P&L (profits and losses) oproti VaR a uvedomit’ si ndvratnost’ rizika.

3.2 Casovy horizont

Horizont predpovede. Vseobecne, financné institicie (t.j., banky, fondy) sihlasne
pouzivaju 1-dnovy horizont predpovede pre VaR analyzu vsetkych trhovo rizikovych
produktov. Pre banky jednoducho nemé zmysel robit” analyzu rizika na dlhsie ob-
dobie, pretoze produkty trhu sa mozu rapidne zmenit’ z jedného dia na druhy. Na
druhej strane, investi¢ni manazéri ¢asto robia 1 mesacné predpovede, kym podniky
mozu uskutocnovat’ kvartalne alebo ro¢né plany rizika. Intuitivne si uvedomme, ze
pouzivanie dlhého ¢asového horizontu pre nelikvidne aktiva je nepostacujuce.

3.3 Zakladna mena
Zakladna mena pre pocitanie VaR je zvycajne mena kapitalu a mena spolocnos-

ti, ktora tento kapital pouziva. Slovensky podnik prevadza meranie v slovenskych
korunéch.



3.4 Miera stupna spol’ahlivosti

Standardnd odchylka moze byt pouzitd na odhadovanie nizkych okrajovych pravde-
podobnosti strat ak pouzivame parametricki metédu na meranie rizika. Dosiah-
nut’ koncové pravdepodobnosti strat a vyvodit’ z toho stupen spol'ahlivosti VaR,
pouzivame Standardni odchylku (mierka stupna spol'ahlivosti). Nasledujici obrazok
ukazuje tri rozne hodnoty stupna spol'ahlivosti a ich prislichajice pravdepodobnosti
strat.

Pravdepodobnost’ vyskytu
04—
0.3
-1.72(90% spol'ahlivost)
0.2 -2.33(95% spol’ahlivost’)
-3.26(99% spolahivost)
0.1+
0 ! ! !
-6 -5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5

Standardna odchylka

Obrazok 3.1: Stupne spol’ahlivosti

3.5 Casova miera volatility

Vieme, ze riziko rastie s casom, ¢im viac drzime nejaky finanény derivat, tym vacsia
potenciondlna strata. Ale na rozdiel od ocakavanych vynosov, volatilita nerastie
linearne s casom. Dlhodoba predpovede su komplikované kvoli tendencii, autoko-
relacii, navratu strednej hodnoty trhovych vynosov, a vzajomny vzt’ach mnohych
makroekonomickych faktorov. Autokorelacia ukazuje vlastne koreldciu medzi vynos-
mi po sebe nasledujicich dni a navrat strednej hodnoty, t.j. tendencia pre casové
rady zmenit’ sa na dlhodoby priemer (toto je casto pozorované pri tirokovych mier-
ach).

Mohli by sme potrebovat’ casovo skdlovat’” VaR odhady, napriklad ked pre-
vadzame 1-diiovi VaR na 10-dnovua VaR ako regulacny standard. Vseobecne pouzi-
vame pravidlo odmocnina ¢asovej miery, ktora zhruba extrapoluje 1-dnovi volatilitu

10



.....

denné pohyby cien st nezavislé jedna na druhej, a teda tam nie je ziadny navrat
strednej hodnoty, autokorelacia, tendencia na trhu. Poznamenajme, ze pouzivame
pocet pracovnych dni, ako protiklad platnych dni miery volatility ( 5 obchodovacich
dni za tyzden, a 21 dni za mesiac).
Napriklad :
Tyzdenna volatilita=denna volatilita /5
Tyzdenna VaR=1-dnova VaR x V5

11



Kapitola 4

Rizikové faktory

Systémy manazmentu rizika st zalozené na modeloch, ktoré opisuji zmeny faktorov
ovplyvinujicich hodnotu potfélia. Tieto rizikové faktory su zakladné kamene pre
vsetky funkcie oceniovania. Vo vSeobecnosti, faktory riadiace ceny financénych cenin
st ceny kapitalu, miery vymenného kurzu, ceny komodit a trokovych mier. Teda
generovanim buducich scénarov pre kazdy rizikovy faktor mozme vyvodzovat’ zmeny
v portféliu a prehodnotit’ portfélio adekvatne pre rozne celky.

Jednou cestou ako generovat’ scénare je Specifikovat’ taku pravdepodobnost’,
ktorej rizikovy faktor zoberie urciti budicu hodnotu. Robili by sme predpokla-
dy vzhl'adom na jej rozdelenie.

Druha cesta je pozriet’ sa na minulé spravanie sa rizikovych faktorov, a potom
odhadnut’ budici vyvoj uz nebude také t’azké. Tieto dve alternativy vedd k dvom
roznym modelom merania rizika. Prvy je model zalozeny na distribu¢nych predpo-
kladoch, teda na explicitnych predpokladoch pravdepodobnosti rozdelenia rizikovych
faktorov. Druhy, model zalozeny na empirickych rozdeleniach, v podstate zalozeny
na historickom spravani rizikovych faktorov.

Kapital

Rizikové faktory kapitdalu su zvicsa prezentované vo forme cien a hladin. To zna-
mend, ze kapitalové vystavenie moze byt’ reprezentované jeho vlastnym casovym
radom cien alebo udavany k vhodnému indexu. Tak napriklad IBM akcia by mohla
byt” vyjadrena zmenami akcie samotnej ako aj jej citlivost’ou na zmeny indexu ako
je S&P 500 (citlivost’ vzhl'adom na index sa zvycajne nazyva index Beta cenného

papiera).

Zahrani¢éna mena

Okamzité miery zahrani¢nej vymeny riadia rizikd meny penazného stavu v zahranicnej
mene, forwardoch zahrani¢nej vymeny, cez menové swapy, a opcie zahrani¢nej me-

ny. V mnohych aplikdciach, pouzivame krytu paritu medzi zahrani¢cnou menou

a urokovymi mierami na opisanie ceny progresivnej meny.

12



Komodity

Vystavenia komodity st riadené miestom a budicimi cenami. Miestne ceny si pouzi-
vané iba pre transakcie miestnych komodit, kym budice ceny riadia komoditné fu-
tury, opcie, a opcie na komoditné futury.

Urokové miery

Ovladace vystavenia pevného prijmu moézu byt prezentované ako dlhopis s nulovym
kupénom. Dlhopis bez kupénu je vlastne cenny papier s fixnym vynosom, ktory
vyplaca jednu jednotku miestnej meny pri urcitej lehote splatnosti. Ceny dlhopisou
bez kupdénov su priamo naviazané na urokové miery.

Ak si oznac¢ime t-roény polrocne pocitany urok ako z§2),
potom moézme pocitat’ cenu dlhopisu s nulovym kupénom s dobou splatnosti za t
rokov ako

Bt - (1 + T)_Zt . (41)
Ak si teraz oznac¢ime z; ako t-rocny spojite ratany urok, mozme vyjadrit’ cenu
dlhopisu s nulovym kupénom ako

Bt = eiztt. (42)

Vsimnime si, ze mozme opisat’ spojite pocitané tiroky pomocou polroéného tiroku
pouzitim formulky z = 2log(1 + th)/Q).
Pouzivame spojite pocitané uroky, pretoze maju vyborné vlastnosti, ktoré ul'ahc¢uju
ich matematické zaobchddzanie. Napriklad, logaritmicky vynos dlhopisu s nulovym
kuponom je rovny rozdielu tirokovych mier vynasobeny platnost’ou dlhopisu.

log (j:) — _(F—2) (4.3)

Kde z predstavuje budici vivoj drokovej miery. Této vlastnost’ je velmi dolezit4,
pretoze dokazeme priamo vyvodit’ spravanie zmien urokovej miery zo spravania
vynosov dlhopisu. Kym tieto styri faktory - cena kapitalu, kurzy zahrani¢nej me-
ny, ceny komodit a drokové miery — su tie hlavné faktory rizika, existuji aj d’alsie
iné, ktoré maju vplyv na cenu ako implikovana volatilita. Vlastne vSetky zmeny
parametrov v ocenovacej formulke moze byt’ reprezentované ako rizikovy faktor. Bo-
huzial’, nie je vzdy I'ahké specifikovat’ hodnoty budicich vynosov pre kazdy parame-
ter. Tak napriklad pri pocitani rizika v pripade opcie dosledkom zmien implikovanej
volatility, potrebujeme korespondujuci ¢asovy priebeh tejto volatility. V niektorych
pripadoch vsak tato informaécia nie je 'ahko pristupna. Okrem toho, dve alternativne
mnoziny rizikovych faktorov mozu rovnako dobre zobrazit’ zmeny ceny u nejakého
financ¢ného nastoja.
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Kapitola 5

Zlozky trhového rizika

Hlavné zlozky trhového rizika su kapital, irokvéa miera, vymenny kurz, a komoditné
rizika. Existuju vsak este zvyskové zlozky rizika trhu, ktoré ovplyvinuju financné
nastroje a to riziko rozsahu, zakladné riziko, Specifické riziko a riziko volatility.

Riziko rozsahu je potencionélna strata zapri¢inena zmenou rozsahu medzi dvoma
finanénymi nastrojmi. Napriklad existuje kreditné riziko rozsahu medzi vladnymi
dlhopismi a firemnymi dlhopismi.

Zakladné riziko je potencionalna strata zapri¢inend cenovymi rozdielmi medzi
ekvivalentnymi néastrojmi, ako su futury, dlhopisy, swapy. Hedzované portfélio je
casto vystavené zakladnému riziku.

Specifické riziko poukazuje na Specifické riziko vydavatela, t.j. riziko drzania
Microsoft akcie verzus S&P 500 budicemu kontraktu.

Riziko volatility je definovand ako potencionélna strata zapric¢inend fluktudciami
implikovanej volatility opcii, ¢asto oznacované ako Vega riziko.

né Ndstroje
Netradicné

-opcie

-futury

-swapy

Obrazok 5.1: Komponenty trhového rizika
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5.1 Diverzifikacia rizika

Riziko nie je aditivne. Celkové riziko je menej ako suma vsetkych jeho casti, kvoli
diverzifikacii medzi rozliécnymi aktivami a zlozkami rizika (t.j., koreldcia medzi nimi
by nikdy nemala byt’ 1). Napriklad ak americky investor drzi Japonské dlhopisy,
ocakava zvysenie Japonskej urokovej miery a znehodnotenie Japonského jenu voci
americkému doléru. Cize jeho celkové riziko nie je stcet rizik drokovej miery a vy-
menného kurzu dokopy, pretoze pravdepodobnost’ toho, ze irokova miera a vymenny
kurz sa pohni podl'a jeho Zelania v rovnakom case je menej ako 100%. Tento efekt
nazyvame uzitkova diverzifikdcia, pricom je definovand ako totédlne riziko minus jed-
notlivé zlozky rizika.

Riziko trhu Zvys$né riziko
-Urokové - rozlozené Celkoveé
- menovej vymeny | -+ - zakladné — | cenové
- kapitalove - Specifické riziko
- komoditné - volatility

Obrézok 5.2: ZlozZenie Rizika
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Kapitola 6

Modely zaloZzené na distribucnych
predpokladoch

V tejto casti sa pozrieme na distribucné predpoklady modelu ako také a ich postave-
nie v ilohe odhadovanie, urcenia rizika. Predstavime si metédy Monte Carlo a Para-
metricki metédu(Delta metédu) .

6.1 Viacrozmerny normalny model vynosov

Jednou z hlavnych myslienok klasickej metodoldgie prezentovanej v RiskMetrics
Classic je model aktualizacie odhadov vynosov volatility zalozeny na prileve novych
informécii, kde vyznamnost’ starych pozorovani rastie s ¢asom exponencialne. Ako-
nahle ziskame odhady volatility, metodolégiou prijmeme logaritmické vynosy pre
rizikové faktory, pouzitim normalneho rozdelenia podmieneného sticasnym odhadom
volatility.

Ako bolo povedané predtym, model rozdelenia budicich vynosov je postaveny na
myslienke logaritmickych vynosov, kde standardizaciou vhodného merania volatility,
st vynosy zavislé od ¢asu a normélne rozdelené. Cize si definujme logaritmicky vynos
rizikového faktora ako

T = 10%(?) =DPr — Pt (6.1)

Pr
t

kde r,r oznacuje logaritmicky vynos od casu t do c¢asu T, P, je hodnota faktoru
rizika v ¢ase t, a p; = log(F;). Oznacenim odhadu volatility o, proces generujuci
vynosy sleduje geometricky rad:

dP,
?: = pdt + odW. (6.2)

Teda vynos z ¢asu t do ¢asu T moze byt’ vyjaderny ako

rer = (p— %UQ)(T —t) +oeVT — t, (6.3)

kde € ~N(0,1). Podrobné odvodenie v [4]-Hull(1997).
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Cize st dva parametre, ktoré je treba odhadnit’, smer p a volatilitu o. V pub-
likacii Kim, Malz, Mina(1996) je ukézané, ze priemerné odhady pre ¢asovy horizont
kratsi ako tri mesiac nie si vhodné na urcovanie presnych predpovedi budicich
vynosov. Od tohto bodu, budeme narabat’ s explicitnym predpokladom, ze o¢aka-
vany vynos je nula alebo ekvivalentne y = %O’Q.

Mozme zaclenit’ predpoklad nulovej strednej hodnoty a vyjadrit’ vynos ako

rer = oeV1 —t. (6.4)

Dal'sou podstatnou otdzkou je ako urcit’ volatilitu o. Pouzijeme exponencidlne
vazeny priemer Stvorcov vynosov ako odhad volatility. Ak mame histériu m+1
jednodnovych vynosov od casu t-m do casu t, mozme odhadnut’ 1-dnovu volatilitu
v Case t ako

) 1-) «

- _ \m+1
1 A =0

>‘i7n152—i7 (65>

o

kde 0<A <1 je faktor rozkladu, r; oznacuje vynos od dia t po den t+1.

Cfm mensi je faktor rozkladu, tym vécsia je vdha na neddvne udalosti, po-
zorovania. Ak je faktor rozkladu rovny 1, tak sa model redukuje len na véazené
priemery Stvorcov vynosov. Tym padom zrejmou otazkou je, ako velky by mal
byt’ faktor rozkladu? V publikacii RiskMetrics Classic sa zaoberalo touto otazkou
a opisali tak optimalny faktor rozkladu minimalizovanim Stvorcov strednych diferen-
cii medzi odhadom variancie a skutoénym stvorcom vynosu na kazdy den. Pouzitim
tejto metddy, by sme ukézali, ze kazdy ¢asovy rad (korespondujici k roznej kra-
jine a triede aktiv), mé rozny faktor rozkladu medzi 0.9 az 1. Vysledkom ¢oho
mame A = 0.94 vel'mi dobry pre predpoved’ 1-dnovej volatility a faktor rozkladu
A =0.97 ako vel'mi dobry odhad pre mesacnu volatilitu. Podstatnou vecou pouzitia
exponencialne vazenej schémy je, ze bezohl'adu na skutocny pocet historickych dat
vynosov pouzitych na vypocet volatility, efektivny pocet dni pouzitych je limito-
vany vel'kost’ou faktoru rozkladu. Inymi slovami, 99.9% informaécie je obsiahnutej
v poslednych log(0.001)/log(A) dnioch. Napriklad, ak pouzijeme faktor rozkladu
rovny 0.94, tak 99.9% podstatnych informécii je obsiahnutych v poslednych 112
dnioch a pre A = 0.97 je 99.9% podstatnej informécie je v poslednych 227 dioch.

Pochopit’ ako sa volatilita sprava v nasom modeli, mo6zme pisat’ rekurzivnu formu

ol = Xo? |+ (1= N, (6.6)

kde o7 oznacuje volatilitu v ¢ase t.

Pretoze volatilita nie je konstantna, je dolezité pochopit’ rozdiely medzi pod-
mienenym a nepodmienenym rozdelenim vynosov. Predpoklad pri naSom modeli
je, ze 1-dnové vynosy podmienené aktudlnym stupnom volatility su zavislé v case
a normalne rozdelené. Je dolezité poznamenat’, ze tento predpoklad vopred nevy-
lucuje nepodmienené rozdelenie vynosov so silnymi chvostami. Obrazok porovnava
nepodmienené rozdelenie vynosov opisovanych predtym vzhl'adom k normalnemu
rozdeleniu s tou istou volatilitou nepodmieneného rozdelenia.
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f Nepodmienené
o -— . ,
= rozdelenie vynosov

~\
]

Normalne rozdelenie

-1.5 -1 -0.5 (0] 0.5 1 1.5

Obrazok 6.1: Podmienené verzus nepodmienené normdlne rozdelenie

Model bol interpretovany len pre jediny rizikovy faktor. Ako ukazeme, mo-
del moze byt’ zovSeobecneny opisat’ dynamiku aj pre viacero rizikovych faktorov.
Predpokladajme n rizikovych faktorov. Potom proces generujici vynosy pre kazdy
rizikovy faktor moze byt’ zapisany ako

d Pt(i)

Pt(i)

= dt + o dW, = 1,2,...n (6.7)

kde Var(dW®) = dt, Cov[dW® dWW] = p;;dt, a p;; je korelacia vynosov
aktiva i a aktiva j.

7 predchadzajiceho vzorca teda vyplyva, ze vynos z kazdého aktiva od casu t
po cas t+T je vyjadreny ako

; 1
rop = (i = 50T =) +oeV/T 1, (6.8)

kde &; ~N(0,1), a Covle;,e5] = pij. Ak prijmeme predpoklad nulovej strednej
hodnoty dostavame teda

iy = oeiV/T —t. (6.9)

Mozme vidiet’, ze rovnice reprezentujice vyvoj vynosov v ¢ase si v podstate
identické pre jediny rizikovy faktor ako aj pre viacero rizikovych faktorov((6.4) re-
spektive (6.9)) . Jediny rozdiel tkvie v tom, ze méame viac ako jeden rizikovy fak-
tor, teda potrebujeme zahrnit’ do vypoctov aj korelaciu medzi vynosmi pre rozne
rizikové faktory.
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Ako pri jednofaktorovom pripade, potrebujeme ziskat’ odhad budicej premen-
livosti vynosov. Taktiez potrebujeme urcit’ ako blizko sa kazda dvojica rizikovych
faktorov hybe spolo¢ne, odhadovanim ich korelacie. Tato informacia je zosumari-
zovana v kovariancnej matici, ktord oznacime . Kazdy prvok kovarianc¢nej matice
reprezentuje kovarianciu medzi kazdym parom aktiv a je rovny vysledku prislusnych
volatilit a ich korelacii. Teda, kovariancia medzi vynosmi aktiva i a aktiva j moze
byt pisand ako

Zi’j = O'ZU]pw = )\m+1 Z )\ky"t k?”t k . (610)

6.2 Monte Carlo simulacia

Monte Carlo simuldcia vyuziva generovanie vyvojov na meranie VaR. Porozumiet’
procesu generovania nahodnych scénarov je potrebné opisat’ model v pojmoch nezavis-

1ého Brownovho pohybu d W

i - e

. AW -

PO ﬂldt—l—zlcﬂdﬂft i= 1,2,...n. (6.11)
J:

Proces prechodu od (6.7) poévodného procesu generujiceho vynosy k (6.11) je
jednoduchy, vzhl’'adom na principidlne zlozky analyzy, kde mozme pisat’ mnozinu
korelujuicich premennych ako linedrnu kombinaciu mnoziny nezavislych premennych.
Pricom koeficienty linedrnej kombindcie ¢; ; nie si jednoznacné, ale Spiﬁajﬁ urcité
poziadavky. Taky lepsi intuitivny pohl'ad na tieto koeficienty mozme nadobudnut’
ak na to budeme pozerat’ vo vektorovej forme :

dP ~
t

Py
nezavislych zloziek Brownovho pohybu a C' = [¢;j] je nejakd matica, tak ako je
kovarianéna matica vynosov X, ktora moze byt’ zapisana ako

=C'C.

@ ~
kde {@}‘ = dP@ (1 = 1,2,...,n) je n x 1 rozmerny vektor, dW je vektor n

To znamena, ze tento vektor vynosov pre kazdy rizikovy faktor od ¢asu t do T bude
opisany :

v = (= 50?)T 1)+ CTaT— 1, (613)

kde ry 1 je vektor vynosov od ¢asu t do T, 0 je n X 1 rozmerny vektor rovny di-
agondle kovarian¢nej matice , z ~ MVN(0,I), (MVN viacrozmerné normélne rozde-
lenie). Pokrac¢ujic nasim predpokladom 7e [l = 102 mozme vzorec prepisat’ na

ror = Clz/T —t. (6.14)
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Poznamenajme, ze 1-diiové vynosy (1T'—t = 1) z predchadzajiceho vzorca (6.14)
vedie k MVN rozdeleniu s nulovou strednou hodnotou a kovariancnou maticou X. To
znamenad, ze vzt'ah (6.9) a (6.14) su ekvivalentné. Potvrdenim tohto vyroku mozme
pocitat’ kovarianciu r ako

kovariancia = E [Czz" C] = C"E [zz"| C = C"IC = %. (6.15)

Pokracujic v tejto myslienke z (6.4) a (6.14), mozme pouzivat’ nezavislé stan-
dardne normélne premenné na generovanie scénarov vynosov. Tak napriklad, ak
méame model len pre jediny rizikovy faktor, tak sa moézme riadit’ (6.4) a generovat’
T-dnovy vynos vynasobenim standardne normalnej premennej € skélovanou volati-
litou ov/T.

V pripade, ze chceme generovat’ scénare spojenia vynosov pre viacnasobné rizikové
faktory, tak potrebujeme njst’ maticu C ako ¥ = CTC. Potom generujeme n nezvi-
slych standardne normalnych premennych, ktoré st obsiahnuté v stfpcovom vektore
z. Nakoniec, vynasobfme maticu skélovej volatility CT+/T vektorom z, aby sme
dostali n x 1 rozmerny vector r T-diového spojenia vynosov.

Je dolezité zdoraznit’, ze vol’ba matice C nie je jednoznacna. Existuje niekol'ko
metdd na vytvorenie matice X, ktora je vysledkom roznej matice C. Dve casto pouzi-
vané metddy na rozklad matice 3 je Choleskyho rozklad a SVD rozklad (singuldrny
rozklad). Jednd dolezitd odlisnost’ tychto metdd je, ze Choleskyho algoritmus pada
v pripade nie pozitivne definitnej kovariacnej matice, kym SVD rozkladom sa matica
da vzdy najst’. Nie pozitivne definitna matica odraza situaciu, ked’ prinajmensom je-
den z rizikovych faktorov je nadbytocny, to znamena, ze sa da vyjadrit’ ako linearna
kombinacia ostatnych rizikovych faktorov. Téato situacia je vel'mi pravdepodobna,
ked’ pocet dni pouzitych na vypocet kovariacnej matice je mensi ako pocet rizikovych
faktorov.

SVD-Singularny rozklad matice

Maticu ¥ mozme vyjadrit’ ako ¥ = UDV?T, kde U a V si ortogondlne matice typu
nxmn,tj U'U=1aVTV =1, amatica D je diagonalna matica so singuldrnymi
¢islami matice X pozdfi diagonaly a nul inde. Pre 'ubovolnu symetricki maticu X
plati ¥ = VDVT. Cize, simulovat’ ndhodné premenné z viacrozmerného normalneho
rozdelenia s kovaria¢nou maticou > by sme vytvorili nasledujice kroky.

1. Aplikujeme singularne ¢isla matice ¥ na ziskanie matic D a V.

2. Vypocitame vektor nahodnych a standardne rozdelenych premennych €. Inymi
slovami £ ma jednotkovu kovariacnu maticu 1.

3. Vypocitame vektor y = Q7e kde @ = DY2VT pricom ndhodny vektor y je
z viacrozmerného normalneho rozdelenia s kovaria¢nou maticou . Krok 3
vychadza z faktu, ze

V(y) = Q"E "] Q = QTIQ = Q"Q = VD'?D'?VT = vDVT = 5. (6.16)
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Akonahle mame vyprodukované scénare vynosov pre rizikové faktory, potrebu-
jeme prelozit’ tieto vynosy do vyvojov zisku a strat nejakého vlastneného nastroja.
Napriklad, ak drzime kapital, a mame generované 1-dnovy vyvoj vynosov r, mézme
interpretovat’ 1-dnovy zisk a stratu (P&L) deriviatu ako rozdiel P, — Py, kde P,
je aktudlna hodnota kapitalu a P, = Fye” je cena kapitalu za jeden den od teraz.
V jednoduchosti, ak drzime opciu, m6zme opisat’ (P&L) ako BS(P,) — BS(F), kde
BS(P) je Black-Scholesova formula na ocefiovanie ceny kapitdlu P. Vo vSeobec-
nosti, ak mame M néstrojov v portféliu, kde sticasnd hodnota kazdého nastroja je
funkciou n rizikovych faktorov V;(P) pre j = 1,..M a P = (PW, P@ .. pWM),
potom mozme opisat’ 1-dnovy P&L vyvoj pre portfélio v nasledujicich krokoch.

e Generujeme mnozinu z nezavislych premennych normélneho rozdelenia.

e Transformujeme nezavislé premenné normalneho rozdelenia do mnoziny vynosov
r = M @ ™ yzhTadom na kazdy rizikovy faktor pouzitim matice C.
Inymi slovami r = C7z.

e OpiSeme hodnotu kazdého 1-dnového rizikového faktora pouzitim vzorca
P1 = P()er.

e Ocenime kazdy nastroj pouzitim sucasnej ceny Py a 1-dnového cenového
vyvoja P;.

e Dostaneme portfélio P&L ako . (V;(P1) — V;(F)).

Metodika moze byt’ potom lI'ahko rozsirena na vytvorenie T-dnového vyvoja.
Jediny rozdiel spociva v tom, Ze na vytvorenie T-dnového vyvoja pouzijeme vzorec
P1 = Poe“/f.

6.3 Parametricka metdéda

Inymi slovami aj Delta metoda, pretoze pouzivame tzv. “delta ekvivalenty”. Je
vlastne alternativna metéda k Monte Carlo na pocitanie rizika. Je podstatne rych-
lejsia, ale nie tak presna jedine ak by funkcia ocenovania mohla byt aproximovana
uplne linearnymi funkciami rizikovych faktorov. Ideou, v ¢om parametricka meto-
da spociva je aproximovat’ funkciu ocenovania vSetkych néstrojov, pripadne opisat’
nejakd analyticku formulu pre VaR a iné statistiky rizika. V tejto sekcii si opiSeme
Delta metodu, ktora je zalozena na linedrnej aproximacii funkcii ocenovania.

Predpokladajme, ze vlastnime jedno aktivum zavislé od n rizikovych faktorov,
ktoré oznacime P P?)  P™  Aby sme vypocitali hodnotu VaR, aproximujeme
stucasnu hodnotu V aktiva pomocou Taylorovho rozvoja prvého réadu :

"oV
V(P+AP) = V(P)+ Y 0
i=1

AP — AV =~ 7. (6.17)
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Rovnica (6.17) interpretujeme nasledovne. Ak sa cena jedného z rizikovych
faktorov zmeni o mnozstvo AP, tak sa stucasna hodnota aktiva zmeni citlivost’ou
rizikového faktora (0V/0P) nasobeného objemom zmeny AP. 7 (6.17) mozme vy-
jadrit’ zmenu stcasnej hodnoty ako

AV =V(P+AP)-V(P) =~ 6, (6.18)
=1

kde 6, = P02V

7]

Uvedomme si, ze (6.18) ddva jednoduché vyjadrenie pre P&L, ako linedrnu kom-
bindciu rizikovych faktorov vynosov. Teda je to praktické pisat’ v maticovom zépise

AV =~ §'r. (6.19)

Jednotlivé vstupy 0 vektora sa nazyvaji ,delta ekvivalenty”, a mozeme ich in-
terpretovat’ ako mnozinu citlivosti sicasnej hodnoty aktiva so zretelom na zmeny
kazdého rizikového faktora.

Uvedomme si, ze vynosy v (6.18) su vlastne percentudlne vynosy (r = AP/P),
ale nas model je konstuovany na predpoklade, ze logaritmické vynosy si normalne
rozdelené. V rdamci jednotnosti, robime predpoklad, ze log(P/Fy) ~ Pi/Py — 1.
Téato aproximdcia je obzvlast’ vhodnd ak vynosy si malé (P/P,) ~ 1, pretoze
log(1+x) = x, ked’ x je malé.

Percentualne vynosy

Teda, aby sme porozumeli pripadu modelu logaritmickych vynosov, potrebujeme
preskiimat’ vlastnosti percentualnych a logaritmickych vynosov. Ak mame napriklad
portfélio pozostavajice z akcie a dlhopisu, tak vynos portfdlia ako vazeny priemer
vynosov na jednotlivé aktiva je:

P —F

=wr® + (1 —w)r®, (6.20)
F

kde w je proporcia portfélia investovand do akcif, r™ = (S; — S;)/Sy je vynos
akeif, a r®je vynos na dlhopis. Na druhej strane je Pahké si overit’, ze logaritmicky
vynos portfolia nie je vazeny priemer logaritmického vynosu jednotlivého aktiva.

Logaritmické vynosy

V kontraste s percentudlnymi vynosmi, logaritmické vynosy sa krajsie zoskupuji v
case. Logaritmicky vynos od ¢asu t do T je rovny sume vynosov od t do 7 a vynosu
od casu 7 do T, kde t <7 <T. Teda

Pr P Pr

rir = log() = o ) + (5

2 ) =T+ T (6.21)
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Delta ekvivalenty maju pekné vlastnosti zoskupenia. Uvazujme teda portfélio M
nastrojov. Potom P&L celkového portfélia mozme pisat’ ako

- portfolior'

M M
P& L= AV;m) 6r=0, (6.22)
J J
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Kapitola 7

Modely zaloZené na empirickych
predpokladoch

Spolocné ¢rty metdd zalozenych na distribuénych predpokladoch si, ze sa opieraju
o predpoklad podmieneného normélneho rozdelenia vynosov. Avsak, uz bolo casto
argumentované, prave toto rozdelenie vynosov implikuje vac¢siu pravdepodobnost’
extrémnych vynosov, ktoré vychddzaju z normalného rozdelenia. Akokol'vek by sme
sa pokusali vymedzit’ rozdelenie, ktoré by lepsie fitovalo vynosy lepsie, bola by to
t’azka tloha, specidlne ak by sme uvazovali o rozdeleni, ktoré by poskytovalo dobry
fit cez vsetky triedy aktiv.

Namiesto toho, aby sme sa pokusali explicitne urcit’ rozdelenie vynosov, nechame
historické déata urcit’ rozdelenie. Inymi slovami, mézeme pristipit’ na empirické
rozdelenie vynosov rizikovych faktorov z frekvencie, s ktorou nastavali. To zna-
mena, ze ak viac ako 10% vynosov sa vyskytlo v priemere v 1 z 20 dni minu-
losti, povieme, zZe existuje 5% pravdepodobnost’, Ze zajtrajsi vynos bude viac ako
10%. Teda, historicky pozorované zmeny rizikovych faktorov berieme nezavislé a
identicky rozdelené (n.i.r.), a koresponduju k rovnakému rozdeleniu aplikovaného k
predpovedanému obdobiu. Je dolezité zdoraznit’, ze kym nerobime priame predpo-
klady o pravdepodobnosti danych udalosti, tie pravdepodobnosti si urcené histo-
rickym obdobim, danym na konstrukciu empirického rozdelenia rizikovych faktorov.
7, tohto dovodu, vol'ba dfiky historického obdobia je kriticky faktor modelu his-
torickej simulacie. V tejto casti urcitého obdobia, sme konfrontovany so zmenou
medzi urc¢itymi dlhymi obdobiami, ktoré potencionalne narusuju predpoklad n.i.r.
pozorovani (kvoli zmendm rezimu) a uréitymi kratkymi obdobiami, ktoré redukuju
statisticki presnost’ odhadov (kvoli nedostatku dat). Jednou cestou ako zmiernit’
tento problém je skalovanie minulych pozorovani odhadnutim ich volatility. Hull a
White (1998) prezentuju schému aktualizdcie, kde namiesto pozivania aktudlnych
historickych zmien rizikovych faktorov, pouzijeme historické zmeny, ktoré boli up-
ravené podl'a miery sicasnej volatility k volatilite v ¢ase pozorovania. VSeobecnym
pravidlom je aj, ze ak je nase obdobie kratsie (1 den alebo tyzden), mali by sme
pouzit’ kratsiu histériu informacii, ktoré poskytuju vierohodny Statisticky odhad.
Je taktiez dolezité, ze regulatory zvycajne vyzadujui najmenej jednorocné data na
pocitanie VaR.
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7.1 Historicka simulacia

Mozme pouzit’ empirické rozdelenie vynosov a dostat’ tak statistiku rizika cez pouzi-
tie historickej simulacie. Predpoklad v historickej simulécii je, Ze potenciondlne zme-
ny opisujucich rizikovych faktorov si rovnaké, ako pozorované zmeny tych faktorov
cez definované historické obdobie. To znamena, ze robime historicku simulaciu sni-
manim minulych vynosov, aplikujeme ich na urcity stupen rizikovych faktorov na
opisanie vyvoja vynosov rizikovych faktorov. Na zdver pouzijeme tieto cenové vyvo-
je na urcenie P&L vyvoja pre nase portfélio. Tento pristup historickej simulacie ma
vyhodu, ze odzrkadl'uje viacrozmerné rozdelenie rizikovych faktorov. Poznamena-
jme, ze tato metdda taktiez zahina informaciu o extrémnych vynosoch pokial’ su
obsiahnuté v nasom snimanom obdobi.

Zhrnutim tychto myslienok vytvarame model, ktory ma n rizikovych faktorov a
databazu obsahujicu m dennych vynosov.

Majme teda definovani maticu m x n historickych dat.

A0
1 2 n
O ()

R=1| .. .. .. . . (7.1)
. - e
D,

Zoberieme riadok r nasej matice ako vyvoj vynosu koreSpodujici s dennou
histériou vynosov.

Teraz mame M nastrojov v portfoliu, kde sicasna hodnota kazdého nastroja je
funkciou n rizikovych faktorov V;(P) pre j = 1,2,..M a P = (PW, P@ . pM),
teraz mozme urcit’ T-dinovy vyvoj P&L pre portfélio nasledovne:

e Zoberieme riadok r z matice R koreSpondujici s vyvojom vynosu pre kazdy
rizikovy faktor.

e Ziskame cenu kazdého rizika T-dnového vyvoja pouzitim vzorca : Pr = PyemVT

e Ocenime kazdy nastroj pouzitim sucasnych cien Py a tiez T-dnového vyvoja
ceny Pr.

e Dostdvame portfélio P&L opét” ako 3, (V;(Fr) — V;(Fo)).

Tento proces je skoro identicky so simuldciou Monte Carlo, okrem toho, ze
namiesto vzoriek z normélneho rozdelenia, pouzivame vzorky vynosov z nasho his-
torického pozorovania.

Poznamenajme, ze v pripade opisania T-dnového vyvoja vynosov v kroku 2,
vynasobime 1-diiovy vyvoj vynosu r odmocninou T. Toto zarucuje, ze volatilita
vynosov sa nasobi druhou odmocninou ¢asu. Vo vSeobecnosti tato procedira skalo-
vania nebude presne T-dnové rozdelenie vynosu, ale je to praktické pravidlo zhodné
so Skalovanim v Monte Carlo simulacii. Alternativna metéda by vytvorila mnozinu
T-dnového vyvoja disjunktnych vynosov z dennych dét vynosov.
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Toto je teoreticky spravne, ale je to uskutocnitel'né iba pre kratky horizont, pre-
toze pouzitie disjunktnych vynosov vyzaduje dlhi histériu dat. Napriklad ak mame
data za posledné dva roky a chceme odhadnit’ rozdelenie 1-mesa¢nych vynosov,
mnozina dat by sa redukovala iba na 24 pozorovani, ¢o nie je dostatoéné na ziskanie
hodnoverného odhadu.

Je dolezité poukazat’ v tomto pripade, ze pouzitim disjunktnych vynosov neprida
cennu informaciu pre analyzu a predstavu skreslenia odhadov.

Priklad: Ziskanie scénarov P&L portfdlia z historickych vysledkov.

Povedzme, ze sme USD investor a mame portfélio pozostavajice z kapitalu 1 milion
EURO, 13000 akcii IBM, a 20000 kratkodobych umiestneni 1-roénych call opcii na
akcie IBM. Stcasny vymenny kurz je 0.88 USD za EURO, tym je cena akcie za IBM
120 USD, roc¢ny urok je 6% a hodnota implikovanej volatility je 45%. Teda sicasna
hodnota portfélia je 1,946,123 USD.

Umiestnenie Hodnota(USD)

Hotovost’ 880,000
Kapital 1,560,000
Opcie -493876
Celkovo 1,946,123

Tabul'ka 7.1: Sucéasnd hodnota portfolia

Datum EURO IBM 1-ro¢ny dlhopis
22.sept-00 3.74% 1.65% 0.04%
21.sept-00 0.56% 1.35% -0.05%

20.sept-00 0.18% 0.60% 0.00 %

Tabulka 7.2: Historické udaje

Pouzijeme scénar historickych vysledkov na nase drzby a ziskame P&L vyvoj
portfolia. Nasledujiica tabul'ka popisuje historické vynosy pre 3 za sebou idice dni.
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Datum P&L(USD)
22.sept-00 34,078
21.sept-00 3,947
20.sept-00 1,688

Tabul'ka 7.3: Historicky vyvoj P& L

Napriklad, zobranim vynosu k 22.septembru roku 2000, mézme vidiet’, Ze nas
stav EURO bol zhodnoteny 3.74%.
Takze jeho P&L by bolo 880, 000x [¢%03™ — 1] USD = 33,535USD . Jednoducho vy-
pocitame P&L pre kapitdlovy stav ako 1,560,000 x [®1% — 1] USD = 25,953USD.
Uz nam treba len vypocitat’ P&L pre opcie. Urobit’ to, znamend spocitat’ novi
cenu akcie IBM a novy drok vynosov pre 22.september 2000. Téato nova cena IBM
je 120 x 2016578 D = 121.99U S D, novy trok je 6%-0.04%=5.96%. Pouzitim Black-
Scholesovej rovnice s novou cenou IBM a diskontnym trokom, ziskame P&L opcie
ako 20000USD x [BS(120,6%) — BS(121.99,5.96%)] = —25,411USD.
Na vypocitanie celkového P&L portfélia, jednoducho len urobime sumu jednotlivych
P&L kazdej zlozky. Toto isté zopakujeme pre kazdy den a tak nakoniec dostaneme
mnozinu P&L vyvojov portfélia pre kazdy den.
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Kapitola 8

Statistika-Reporty

8.1 Metédy merania

Modely trhového rizika st konstruované merat’ potencionédlne straty vzniknuté ne-
priaznivymi zmenami cien financ¢nych nastrojov. Existuje niekol'ko pristupov na
predpovedanie trhového rizika, pricom nie kazda jednotlivda metdda je vhodna, naj-
lepsia pre kazdu situaciu. Pocas posledného obdobia, modely Value-at-risk (hodnota
rizika) si implementované neustale vo finanénom priemysle ako aj v nefinanénych
podnikoch. Inspirovana modernou tedriou portfélia, VaR modeluje predpoved’ rizika
analyzovanim historickych pohybov trhovych premennych. Na meranie rizika existu-
je viacero metdd, ktoré sme si opisali: Parametrickd metoda, Historickda a metoda
Monte Carlo. Kazdd metéda mé svoje silné a slabé stranky, ale dokopy dévaju
komplexny predstavu rizika.

Poznamenajme, ze Monte Carlo simulacia a historicka simulacia s mechanicky
identické v tom, ze obe prehodnocuju financné nastroje, ukazujic zmeny v trhovych
mierach.

V zéavislosti na akom principidlnom zdklade je postavend metdda, rozliSujeme
metody:

e zalozené na distribu¢nych predpokladoch.

— Metdéda Monte Carlo

— Parametricka metéda
e zalozena na empirickom pozorovani.
— Historicka simuldcia

Vsetky tieto tri pohl'ady na meranie rizika maju ¢o poniknut’ a mézu byt’ pouzité
dokopy, ¢im poskytnit’ robustnejsi pohl'ad na VaR. Napriklad, parametricki metodu
by sme mohli pouzit’ na okamzité meranie rizika pocas obchodovaciecho dna, kym
simulacie by boli pouzité na tuplnejsi obrazok rizika bliziacim sa koncom obchodného
dna.
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8.2 Porovnanie metod

8.2.1 Parametricka metoéda
Vyhody

Delta normalna metdda je hlavne 'ahka na implementaciu, pretoze zahina jenoduché
maticové nasobenie. Je taktiez ¢asovo menej naroéna na pocitanie, dokonca aj s
vel'’kym poctom aktiv.

Nevyhody

Delta metéda moze byt nachylna na mnozstvo kritiky. Za prvé, existencia silnych
chvostov rozdelenia vynosov mnohych finanénych aktiv. Dalsi z problémov je neade-
kvatne meranie nelinedrnych nastrojov, ako st opcie a pozicky. Pri delta normalnej
metdde, stavy opcii si reprezentované pomocou ich “delt” vzhl'adom na prislusné
aktiva. Metdéda potrebuje iba trhové hodnoty a vystavenia stucasnych pozicii v kom-
bindcii s rizikovymi datami. Koniec koncov, v mnohych situaciach tato metoda
poskytuje adekvatne miery trhovych rizik.

8.2.2 Historicka metdda
Vyhody

Historickd metddu je jednoduché implementovat’ ak boli historické data vnitropod-
nikovo zozbierané denne vzhladom k trhu. Cize, tie isté ddta je mozné znova pouzit’
neskor na vypocet VaR. Kedze nie je potrebné pocitat’ kovarianéni maticu, metoé-
da ul'ah¢uje pocitanie VaR v pripade portfélia s velkym poctom aktiv a kratkym
snimanym obdobim. Spoliehajic sa na aktualne ceny, metéda priptst’a nelinearitu
a nie normalne rozdelenia. Snad’ najdolezitejSou ¢rtou je, ze dokaze pocitat’ sil-
né konce, a pretoze sa nespolieha na model ocenovania, nie je nachylna na riziko
modelu. Tato metdéda je robustnd a intuitivna, a teda, je asi najviac pouzivand na
pocitanie VaR.

Nevyhody

Na druhej strane, historickd simuldcia ma zopar nedostatkov. Prvym je predpok-
lad, ze mame dostatocne vel’ku historiu cennovych zmien. Na opisanie 1000 neza-
vislych simulacii na 1-dnovi predpoved’, potrebujeme data z obdobia 4 rokov za
sebou. Pouziva iba jednu pristup. Tym predpokladom je, ze minulost’ reprezentuje
v poriadku okamziti budicnost’. Tento pohl'ad zakryva dolezitu vec, silné chvosty
nebudu dobre znazornené. Riziko obsahuje vyznamnu a predvidatelnu ¢asovi od-
chylku, teda bude t’azko primat’ konstrukéné zmeny. Metdda berie rovnakd vahu
na vSetky pozorovania. TakZe hodnota rizika sa moze velmi zmenit’ po odobrati
starych pozorovani. Na zaver, metdda sa stava t’azkopadnou pre obrovské portfolia
s komplikovanou struktirou.
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8.2.3 Metdoda Monte Carlo
Vyhody

Metoda Monte Carlo je d’aleko najsilnejSou metédou na pocitanie VaR. Dokéaze
narabat’ so Sirokym rozsahom nastrojov a rizik, zahfnajic nelinearnost’ cenového
rizika, volatilne riziko, a tiez riziko modelu. Je flexibilnd prijat’ casovi zmenu vo-
latility, silné chvosty, a extrémne vyvoje. Metoda Monte Carlo tiez dokaze pohltit’
casovy usek, ktory vyvola struktirne zmeny portfolia. To obndasa ¢asovy rozklad op-
cii, denné pozicie fixnych, plavajicich, alebo strukturalne Specifikovanych penaznych
tokov, alebo efekt predspecifikovanych obchodnych a hedzovacich stratégii.

Nevyhody

Najviacsou nevyhodou tohto pristupu je cas vypoctu. Tato metdoda je najviac naklad-
na na implementaciu v medziach infrastruktiry systému a intelektualneho rozvoja.
Inou potencionédlnou slabinou metédy je riziko modelu. Metoda Monte Carlo sa
spolieha na Specifické stochastické procesy pre opisujice rizikové faktory, rovnako
ako ocenovacie modely pre cenné papiere, ako su opcie a uvery. Teda tu existuje
naznak rizika, ze model je zly. Vysledok by mal byt” doplneny dakou citlivou analy-
zou. Nakoniec, VaR odhady Monte Carlo simuldciou si nachylné na vzorkovacie
odchylky, ktoré si zapric¢inené limitujicim poctom replik. Stihrnne, tdto metdda je
pravdepodobne najkomplexnejSia na meranie rizika ak je modelovanie korektné.

cia, delta a gamma

Metdda Popis Aplikacie

Parametricka | odhaduje VaR  po- | Presné pre tradi¢né ak-
mocou rovnice, ktord | tiva a linearne derivaty,
Specifikuje  parametre | ale menej presné pre ne-
ako volatilita, korela- | linearne derivaty

Monte Carlo

odhaduje VaR simula-
ciou ndhodnych scé-
narov a prehodnotenim
stavov v portféliu

Vhodné pre vsetky typy
nastrojov, linearne aj
nelinedrne

Historicka

odhaduje VaR pred-
chadzajicou historiou,
berie aktualne sadzby
a prehodnocuje kazdu
zmenu

Vhodné pre vsetky typy
nastrojov, linearne aj
nelinearne

Tabul'ka 8.1: Opisné porovnanie metod

30




Parametricka

50 100 150 200 250 300

—_
o
S
1
W
o
o

Monte Carlo

50 100 150 200 250 300

—_
o
S
1
()]
S
o

Historicka

-50 0 50 100 150 200 250 300

—_
o
S

Obréazok 8.1: Grafické porovnanie metod

8.3 Obmedzenia VaR

Je dobré si uvedomit’, ze vSetky tri metédy pocitania VaR su limitované zakladny-
mi predpokladmi: budice riziko moze byt’ predpovedané z historického rozdelenia
vynosov. Parametricka metdda predpoklada normalne rozdelené vynosy, z ¢oho vy-
plyva ze parametrickd VaR je chapana iba ako opisanie ,zlych® strat v ,normalne
zlom“ dni. Kym Monte Carlo simulédcia pontika cestu urcit’ problém silnych chvostov
pripust’anim roznorodosti distribucnych predpokladov, volatility, a predpovedi ko-
relécie ktoré su zalozené na Statistickom aproximovani historickych vynosov. Zatial
¢o historicka simulacia nerealizuje ziadnu Statisticki aproximaciu, implicitne pred-
poklada, ze skutocné rozdelenie minulych vynosov predpoveda budice rozdelenia
vynosov. 7Z toho vyplyva, ze vSetky tri metody su zranitelné vzhl'adom na odklony
rezimov, ndhlych zmien v trhovom spravani.

Testovanie napitia, stresu (Stress testing) by teda malo preskiimat’ potenciondlne
odklony ako najlepsi doplnok k VaR, a vytvorit’ tym robustnejsi obraz rizika.
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8.4 Stres testy

Stres testy st navrhnuté odhadnit’ potencionédlne ekonomické straty pri abnormal-
nych situaciach na trhu. Historicka analyza trhov ukazuje tie vynosy, ktoré maju
silné konce(chvosty), kde sa objavili extrémne trhové pohyby

(t.j., za 99% spolahlivost’ou), d’aleko viac castejsie ako by normélne rozdelenie pred-
pokladalo. Hoci sa disciplina manazmentu rizika znacne rozvinula, klasické udalosti
ako prirodné pohromy, vojny, a politické prevraty lezia stale akosi mimo statistického
predpovedania.

Stres testy by mali zvysit’ transparentnost’ odhalenim hranice potencionalnych
nizko pravdepodobnych udalosti, kedy st hodnoty VaR dramaticky prevysujuce.
Stres testovanie kombinované s VaR déva komplexnejsi obraz na riziko, moze byt’
teda chéapané ako d’alsi doplnok k VaR. V nasej praci sa vsak nebudeme touto
problematikou viac zapodievat’.

8.5 Dolezitost’ transparentnosti

V managemente rizika zdoraznujeme fakt, ze modely rizika by nemali byt’ chapané
ako c¢ierne Skatule produkujice zazracné cisla. Metodologia by mala byt’ jasna,
a pouzivatelia by mali rozumiet’ kI'icovym parametrom a fundamentalnym pred-
pokladom jednotlivych pristupov merania. Tym si zarucia spravny pohl'ad na im-
plementaciu VaR statistiky.

8.6 Pouzitie metdd simulacie

Predstavime si ako ziskat’ P&L scénare pre portfolio pouzitim Monte Carlo alebo
historickej simuldcie. Dalej ako mozeme pouzit’ vygenerované scénare na ziskanie
miery rizika. Je podstatne si uvedomit’, ze metéda pouzivand na generovanie vyvo-
ja nerobi ziadny rozdiel pri poc¢itani miery rizika, ¢ize hned’ ako mame mnozinu
scénarov, mozme ignorovat’ ¢i sme pouzili Monte Carlo alebo historicku simuléaciu,
jednoducho pouzijeme rovnaky postup statistického vypoctu.

Mozme pocéitat’ VaR mnozinu pouzitim simulovanych hodnoét P&L. Predpok-
ladajme, ze mdme vygenerovanych 1000 scénarov P&L, a ze chceme pocitat’ 95%
VaR. V takomto pripade, je 95% VaR definovana ako piate percento strat (5% objem
strat), jednoducho by sme pocitali VaR ako pét’desiaty najvacsi scénar strat.

Vo vseobecnosti, ak mame generovanych m P&L scénarov, a chceme vypocitat’
VaR pri «a stupni spolahlivosti, utriedime mnozinu m P&L scénarov v klesajicej
tendencii, oznac¢ime ich AV(y), AV, ..., AV, a definujeme VaR ako

VaR = —A‘/(k) (81)

, kde k£ = ma.
Napriklad, ked” mame vygenerované scénare P&L usporiadané vzostupne, tak

potom 95% VaR je —AV(g50) = T20EU RO.
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A‘/(l) A‘/(Q) A‘/(ggo) A‘/(950) A‘/(ggg) A‘/(1000)
1250 1200 ...  -600 ... -T20 .. =750 ... -860

Potom ako sme si definovali pocitanie VaR, je dolezita otazka, ktora by zod-
povedala aké ma byt’ kvantita odhadu (ak pouzijeme dve r6zne mnoziny ndhodnych
scénarov, ziskali by sme dve rozne hodnoty VaR).

Predpokladajic, ze model na generovanie scénarov je spravny, ako by sme sa mali
rozhodnit’, aby sme mali ten spravny pocet scénarov, ktory sa snazime odhadnut’.
Intuitivne ¢im vacsie mnozstvo scénarov vygenerujeme, tym budeme mat’ presnejSiu
informaciu o hodnote VaR. Teda to spravne mnozstvo je nekonec¢no alebo obrovské
mnozstvo. Jednoducho, my ale nemozeme pocitat’ nekoneéné mnozstvo simuldcii,
¢ize nase VaR odhady obsahujui pravdepodobne nejakt simulacni chybu. Moézme
teda pocitat’ intervaly spol'ahlivosti pre VaR. Tieto intervaly spol’ahlivosti mézu
byt’ interpretované ako pocet simulacii, ktory potrebujeme vykonat’. Takze existuje
nejaka spojitost’ medzi presnost’ou a ¢asom pocitania, chceme spustit’ najmensi
pocet simulécii, ked” budeme spokojny s hibkou intervalu spol’ahlivosti.

Moézeme vyjadrit’ (1 — p) interval spol'ahlivosti pre VaR v P&L statistickom zo-
radeni. To znamend, mozme povedat’, Ze VaR je medzi AV(,y a AV, s pravde-
podobnost’ou (1 — p), kde

r=ma+\/ma(l —a)zs as =ma—/ma(l —a)z,,, (8.2)

22 je korespondujiica percentudlna cast’(kvantil) normovaného normélneho rozde-
lenia (t.j., 2,2 = 1.64 ak p/2 = 0.05). Tak napriklad, ak sme spustili 1000
simulacii a ziskali 95%VaR, —AV{(gs0) = 720EU RO, potom s pravdepodobnost’ou
99%, mozme povedat’ skutocnd hodnota VaR je medzi —AV(g30) = 695EURO a
—AVigesy = T30EU RO. Tak to znamend, Ze mozme oCakavat’ chybu v odhade nasej
VaR okolo 35 EU RO. Ak nie sme spokojny s tymto vysledkom , mézme zvysit’ pocet
simulacii a tym redukovat’ sirku intervalu spol’ahlivosti.

Priklad Historickej simulacie

Nasledujuci priklad bude nazornou ukazkou ako pouzivat’ historicku simulaciu. Prik-
lad je naozaj len ilustrativny, pretoze ak si uvedomime celi proceduru pocitania VaR
pre nejaké portfélio znamenad, ze robime jeden cyklus operacii pre vsetky zlozky port-
folia rovnako, rozdiel spociva len v ocenovacej funkcii, priklad v 7.kapitole. Budeme
investor obchodujuci s nejakou komoditou, konkrétne ropou, ¢ize portfélio bude po-
zostavat’ len z jedného barelu ropy. Data cerpame z Londynskej burzy - ceny ropy
a vymenny kurz, kedze nakupujeme za USD. Z tohto dovodu, existuju dva rizikové
faktory ovplyviujice cenu nasho portfélia: cena komodity a kurz SKK/USD. Déta
boli ¢erpané za obdobie 23.1.2001 az do 4.3.2003(534 dat). Do uvahy berieme jed-
notkové mnozstvo 1 barel ropy, kedze nemé vyznam uvazovat’ vel'ké mnozstvo. ak
pocitame konecné hodnoty VaR budu v percentach. Cely proces vypoctu realizujeme
v tom istom slede, ako sme opisali v tedrii historickej simuléacie.
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e Vytvorime si logaritmické vynosy pre ceny ropy a vymenné kurzy.

e Kvoli jednoduchosti portfélio pozostava len z 1 barelu ropy, tak Fy, = 1.
Opiseme hodnotu kazdého 1-dnového rizikového faktora
pouzitim vzorca: P, = FPye’.

e Dostavame P&L scénar.

Stupen VaR%
spol’ahlivosti

95% -3,91%
99% -5.29%

Tabul'ka 8.2: VaR pomocou Historickej metody

Priklad simulacie Monte Carlo

Obdobou predchadzajiceho prikladu bude aj nasledujici, kde pouzijeme rovnaké
portfélio a obdobné udaje, avsak podstata bude v pouzivanej metode. Kedze mame
dva rizikové faktory, tak ako uz vieme z kapitoly 6, modely zalozené na distribu¢nych
predpokladoch, budeme davat’ doraz na vzajomnu korelaciu rizikovych faktorov
vynosov, v tomto pripade cenu komodity a vymenny kurz. Vytvorime 1000 re-
spektive 10000 simuldcii generovania mnoziny nezavislych ndhodnych premennych,
aby sme mohli pozorovat’ rozdiely v presnosti.

e V prvom rade si vytvorime kovarianéni maticu vynosov ¥ podl'a (6.10).

e Nasledujuci krok vedie k Choleskému rozkladu kovarianc¢nej matice, v tom-
to pripade matica 2 x 2 na vytvorenie matice C, ktora spliia rovnost’ (6.15).

Vseobecne uvazujeme kovariacnui maticu > = (CCL b) = (x 0) X (:v y) :

d y oz 0 z
> =a
0
Dostaneme stistavu { zy =b=¢ , potom matica C7 = ( \/(a) ) )
24— d b//(a) d—b*/a

e Vygenerujeme mnozinu z, nezavislych premennych normalneho rozdelenia.

e Transformujeme nezavislé premenné normalneho rozdelenia do mnoziny vynosov
r = W r@ ™ yzhladom na kazdy rizikovy faktor pouzitim matice C.
Inymi slovami r = C7z.

e Opiseme hodnotu kazdého 1-dnového rizikového faktora pouzitim vzorca
P1 = Poe’”.

e Dostavame portfélio P&L, z ktorého dostavame hodnoty rizika.
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Stupen VaR% VaR%

spol’ahlivosti 1000 10000
simulacii simulacii

95% 2.25% 2.32%

99% 3.28% 3.24%

Tabul'ka 8.3: VaR pomocou metédy Monte Carlo

Vysledok odzrkadl'uje zmensujici sa interval vel'kosti VaR pri 95% a 99%. V
pripade vytvorenia 10000 simulécii sa interval VaR mierne redukoval oproti pokusu
s 1000 simuldciami z (2.25;3.28) na (2.32;3.24).

8.7 Pouzitie parametrickej metody

Zalozené na analyze uz v predchadzajticej sekcii, mozme vyjadrit’ Statistiku rizika po-
mocou parametrickej metody. Dolezitym pozorovanim je, ze priemer P&L ak pouzi-
jeme parametricki metodu je zvycajne rovny nule. Tato vlastnost’ pochadza z pred-
pokladu, ze vzt’ah medzi rizikovymi faktormi a finanénymi nastrojmi je linearny. Te-
da pocitat’ VaR pomocou parametrického pristupu je vlastne uvedomit’ si, ze VaR
je percentualna cast’ z P&L rozdelenia, a tato percentualna cast’ sa vzdy vynasobi
Standardnou odchylkou. Teda mozme pouzit’ vzorec AV ~ N(0,6734) a pocitat’
T-dnovu (1 — )% VaR ako

VaR = —z,VT0TL0 (8.2)

, kde z, je odpovedajica percentualna cast’ normovaného normalneho rozdelenia.
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Kapitola 9

Zaver

Ciel'om tejto préace bolo popisat’ ndstroje na pocitanie rizika vo finanénom sektore.
Vychadzali sme hlavne z prac RiskMetrics Group, ktora sa zaobera vSetkymi for-
mami rizika financ¢nictva.

Budice vynosy a hotovost’ nie si ovplyvnené len neistotou v obchode spolocnosti
ako takych, ale aj v trhovom riziku. Kokrétne nasa analyza sa zaoberala trhovym
rizikom, a metédami na jeho meranie. Trhové riziko moze rast’ v dosledku niekol’kych
faktorov ako je vystavenie zahrani¢nému kurzu, urokovej miery, planom birz, do-
chodkovému zabezpeceniu, cenovo citlivym komoditam.

Statisticky apardt, ktory pouzivame, je vel'mi ¢asto vyuzivany aj v inych oblas-
tiach ekonomiky a primerane pomaha pochopit’ spravanie trhu a dokaze poskyt-
nut’ objektivne, nezavislé ohodnotenie vel’kosti rizika. Nasou tlohou bolo vysvetlit’,
pochopit” a nasledne spracovat’ nejakid metédu. Prakticky sme sa zaoberali dvoma:
Simulaciou Monte Carlo a historickou metédou.

Tato problematika je na Slovensku dost” mlady obor, naproti tomu vo vyspelej
Eurdépe a Spojenych statoch americkych je uz dost’ zauzivana.

Aj ked’ Value at risk nedava jasné pravidlo a exaktny vysledok pre posudenie
rizika, nedokéze predvidat’ ur¢ité zmeny v trhovom prostredi (krach, katastrofa, voj-
na), ktoré ovplyviuju ceny zloziek finanéného trhu, dava ur¢ity pohl'ad a poskytuje
pomocny nastroj pri rozhodovani, obchodnych stratégiach investorov aj obchod-
nikov.
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