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Value at risk




Motivacia
Ako kvantifikovat riziko?

Nakupil som 1000 dolarov. Riziku akej straty som vystaveny?

Teoreticky v najhorSom pripade mézem prist o vSetko (pri uplnom
kolapse dolara). Takato informacia vSak nie je prili$ uzitoCna...

Upresnenie: Aku stratu by som nemal prekroCit' s
pravdepodobnostou 95 %?



Motivacia

Value at Risk (VaR, hodnota v riziku):

— Najvyssia strata, ktora by nemala byt prekro€ena pocCas stanoveného Casoveho
obdobia s danou mierou pravdepodobnosti

— Kvantil rozdelenia zmien hodnoty financného nastroja
— Vhodné najma pre trhove rizika

Interpretacia: Ak zaijtrajSi den nie je ,zlym dnom® pre financné trhy, aku
maximalnu stratu stratu na mojom portféliu mam oCakavat™?

Hlavny problem pri vypocte VaR: rozdelenie nepozname



Grafické znazornenie
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Metody vypoctu VaR
* |de vlastne o metédu odhadu rozdelenia vynosov

* ROzne spbésoby vypoctu:
— Historicka simulacia
— Parametricka metdéda

« Napr. variancno-kovarianéna metdda (predpoklad normalneho rozdelenia)
* Monte Carlo simulacie



Historicka simulacia

Predpoklad: Rozdelenie vynosov je rovnakeé ako v predchadzajucom
obdobi.

Vypocet pre 1 aktivum:

— Relativhe zmeny trhoveého faktora z predchadzajuceho obdobia sa
aplikuju na aktualnu poziciu => rozdelenie dennych ziskov a strat

— UrCi sa 99 %-ny kvantil

Vyhoda: priamociare rozSirenie na viac pozicii, bez predpokladov na
triedu statistického rozdelenia rizikovych faktorov

Nevyhoda: pomala reakcia v pripade trhovych turbulencii
Problém diZky obdobia: nesmie byt prili§ kratke ani prilis dlhé

POZOR! Kvantil treba pocitat z relativnych cien, nie absolutnych



Historicka simulacia
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— Denné vynosy S&P 500
VaR vypocitané pomocou historickej simulacie (velkost okna = 250 dni)




Parametricka metoda

« Parametricka metdda zalozena na normalnom rozdeleni
— Parametre (vynos a variancia) odhadnuté z dihodobého vyvoja

* Vyhody: jednoduchost

* Nevyhody:
— Predpoklad normalneho rozdelenia je nerealisticky!
— Pomala reakcia v pripade turbulencii

— Vypocet priemernej hodnoty vynosu nie je robustny na volbu ¢asového
okna



Parametricka metoda
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Parametricka metoda
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— Denné vynosy S&P 500
VaR vypocitané pomocou historickej simulacie (velkost okna = 250 dni)
— VaR vypocitané pomocou parametrickej metody




Parametricka metoda

Pouzitie Studentovho t-rozdelenia
Vypocet:

y—2
1%

VaR=pu-o tinv (o)

Pri t-rozdeleni s 3 stupnami volnosti: zvySenie VaR oproti predpokladu
normalneho rozdelenia cca o 11 %



Parametricka metdoda
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— Denné vynosy S&P 500
VaR vypocCitané pomocou parametrickej metody (t rozdelenie s 3 stupriami volnosti)
— VaR vypocitané pomocou parametrickej metddy (normalne rozdelene)




EWMA a GARCH modely

Normalne rozdelenie s konstantnou volatilitou nezodpoveda empirickému
charakteru trhovych dat

Casovy rad vynosov S&P 500 (1950 — 2009) —r,

— autokorelacia r, nie je vyznamna (r, modelované pomocou ARMA(1,1) ma R?=0,1%)
— zavislost' r? je vyznamna (r;2 modelované pomocou ARMA(1,1) ma R2=10,1%)
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EWMA a GARCH modely

Normalne rozdelenie s konstantnou volatilitou nezodpoveda empirickému
charakteru trhovych dat

Casovy rad vynosov S&P 500 (1950 — 2009) —r,
— autokorelacia r, nie je vyznamna (r, modelované pomocou ARMA(1,1) ma R?=0,1%)
— zavislost' r? je vyznamna (r;2 modelované pomocou ARMA(1,1) ma R2=10,1%)

V datach je pritomny VOLATILITY CLUSTERING!
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EWMA a GARCH modely

Modelovanie ¢asovo premenlivej volatility:
» Historicka volatilita (vykazuje len nizku mieru premenlivosti ):

t
1
of - Z(ri — p)°

I=t—n+1
«  EWMA (Exponentially weighted moving average) — Riskmetrics
O-tz = ﬂ’atz—l +(1-A)(r, - 1)°
kde v je nepodmienena stredna hodnota a A je lubovolna konStanta z (0,1).

o =(1=2) X, A (= pF = (A=A —pP +A-2) Y 27 (i —p) =

=1
=(A-A)(r—pP+A[-2) D AT -] = A - A — )+ Aol
« DalSie zlepSenie: pridame konstantu ¢ do rovnice pre volatilitu a vyuZijeme
metddu maximalnej vierohodnosti na odhad c a A



EWMA a GARCH modely
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— Denné vynosy S&P 500
VaR vypocitané pomocou historickej simulacie (velkost okna =250 dni)
= VaR vypocitané s vyuzitim EWMA, lambda = 0,94




EWMA a GARCH modely

Jednorozmerné GARCH modely

« GARCH(1,1) model (generalized autoregressive
conditional heteroskedasticity):

h=C+é&, &~ N(O’Gtz)

2 2 2
o, =w+ fo,  +tas,

Obmedzenia:
« odhad volality musi byt nezaporny

— postacCujuca podmienka: parametre v rovnici pre volatilitu su ‘.

nezaporné , ® Robert F. Engle
 nepodmienena volatilita o” = o0

<
l-a-p

(,Nobelova cena za
ekondémiu® v r. 2003)

q 14
GARCH(q,p) model: o =@+ Y B.ol +> ael,

Jj=1 i=1



EWMA a GARCH modely
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— Denné vynosy S&P 500

= V/aR vypocitané s vyuzitim EWMA, lambda = 0,94
VaR vypocitané s vyuzitim EWMA, lambda = 0,91




Implikovana volatilita

alternativny model Casovo premenlivej volatility
na rozdiel od EWMA nezalozené na historickych datach
inverzné pouzitie ocenovacieho modelu derivatov
vyhoda: lepsi, trhovo podlozeny odhad buduceho rizika
nevyhody:
— zavislost na cene podkladového aktiva aj na Case do maturity
— negativny vplyv nizkej likvidity na derivatovom trhu
— nedostatok dat najma pre implikované korelacie



