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Abstrakt

Dynamika vyvoja finanéného sektora od 70tych rokov minulého storocia si vynutila
vznik risk manazmentu. V sucasnej dobe turbulentnych a globalizovanych procesov na
finanénom trhu sa risk manazment etabloval priamo do vedenia bank a d’alSich institicii,
podporovany robustnym aparadtom pracovnikov institucionalizovanych podl'a zakladnej del'by
rizik.

Cielom diplomovej prace je v kratkosti charakterizovat’ risk manazment a sustredit’
pozornost’ na metddy vypoctu jedeného z najpouzivanejSich ndstrojov na meranie trhovych
rizik - Value-at-Risk (VaR). V diplomovej praci predstavime po teoretickej stranke
metodologiu VaR, priCom doraz sa kladie na tri zakladné metdody vypoctu VaR: historicka
simuldcia, parametrické metédy a Monte Carlo simuldcie. V zaverecnej Casti vyuzijeme
teoretické poznatky na empiricka analyzu vypoc¢tu VaR vSetkymi tromi metédami na vybrané
finan¢né inStrumenty.

Krlacové slova: nastroje na riadenie finan¢ného rizika, Value-at-Risk, metoda historickej
simuldcie, parametrické metddy, Monte Carlo simulécie, spitné testovanie — backtesting



Obsah

UVOD 6
1  RIADENIE FINANCNYCH RIZIK 7
1.1  TERMINOLOGIA MERANIA RIZIKA ....ccveoeviiuieureeteeeteeereeeteeeseeeeeseeeseeeseeseesseesseesseeseeseensesnsesseeeseenns 7
1.2 TYPOLOGIA RIZIK VO FINANCNYCH INSTITUCIACH .......ocooviiireeirieeieeeeteeeereeeereeeaeeeeveeereeeeveeennens 8
1.2.1 TFROVE FIZIKO ...t 9

1.2.2 KPOAIING FIZIKO ... 9

1.2.3 RiZIKO THRVIAILY ...ttt 9

1.2.4 OPEFACTE FIZIKO ..ottt e et e et eensaeenteeenseeeateas 10

1.2.5  LeGiSIAtiVIe FIZIKO ........coocoiiiiiiiiiee et 10

1.3 NASTROJE NA MERANIE — RIADENIE FINANCNYCH RIZIK .......ccviiiviiiiiieiie e eeeee e 10
1.3.1  Evolucia analytickych nastrojov risk Manazments..................cc.ccoeceeveeceencianeeeeeeenn. 11

1.3.2  Nastroje na meranie trhOVYCH FIZIK ..........c..ccoccieiiiiiiiiiiieiiee e 11

2 VALUE-AT-RISK 13
2.1  ZAKLADNE POIMY — TERMINOLOGIA ......cc.ceovuiiiiuieeireeiiteeeeteeeeeeeeeueseeseeeeseseeaesessesensessnsessnseeesesans 13
2.1.1 VAR TU@EFIC ...ttt ettt 14

2.1.2 VaR measure a dQlSie POJIY ..........cccoeovuueecuieiiiieeiie ettt 14

2.1.3 HOANOIA VAR MEITIC ...t 17

2.1.4 Vstupné data o vIastnenom pOrtfOlith..............cccoucouiivieeiieiiieeiie e 19

2.1.5  Mapping procedira a transformacng proCedUurQ................ccoevueeeiueesceeesieeaireeiieeeneennnns 20

2.1.6  SAtISCKA INfEFENCIA ..o 22

2.2 METODOLOGIA VYPOCTU VAR .....oiiiiiiiiiiiiie ettt e et eaaeeneeens 26
2.2.1  Metoda historicke] SIMUIACTE. ................cc.cccoeciiiiiiiiiiieii e 26

2.2.2  Parametrické MELOAY..............cccooiiouiiieiieiieieeeeeeee et 29

223 Monte Carlo MEIOMY ............cc.coeririiiiiiiiiiiiiieie ettt 33

2.3 BAKCTESTING VAR ....ooiiiiiii et e e e e e e et e e e e e e e taaraeeaeeean 37
2.3.1  Predpriprava dat.............ccccoooiioiiioieiieei ettt 37

2.3.2 SEALISTICKE FESTOVANIE ...ttt 38

2.3.3  Porovnavanie a rating QUIETNALIV ..............cccoocvueeveeiiiieiie et eee et 42

2.4 KRITIKA VAR c...ooiiiee ettt e et e ettt e e et e e e etaee e esataeeeeaseeeeans 43

3 EMPIRICKA ANALYZA VYPOCTU VAR 44
3.1 DATANA VYPOCET VAR NA AKCIE.......ccoiiieiueeietieeiteeeeteeeiteeeeteeeeueeeeseeeeaeseeseeeesesaeseseesesaeseessesans 45
3.2 METODY VYPOCTU VAR NA AKCIE.......iiiiuiieueeietieeetieeeteeeeteseeseeeseseeaeeseseseesesensesansessnsessnseeensesans 46
3.2.1 VaR - historicka SIMULACIA ..................cccccuiiiiiiieeeiiiiii e 46

3.2.2  VaR pomocou parametrickych metod..................coccueciiiiiieiieiiie e 47

3.2.3 VaR - Monte Carlo SIMUIACIA. ..............cccuviiieeeeeeiiiiiieeeeeeeee e 48

3.3  EMPIRICKA ANALYZA VYPOCTU VAR AKCII .....coviiiriiiiieeiie ettt enee e 49
3.3.1 JEANOLIIVE QKCI@ ...t 49

3.3.2  Portfolio akcii (1 BOBJ a 3 MSFT @ 2 ONYX).......cccocoieiumiiiiieieeie e, 60

3.4  SPATNE TESTOVANIE VAR AKCI .. .ooiiiiiiiiiieiie ittt ettt ettt ettt eveeevaeeaneeens 67
3.4.1  Backtesting VaR na jednotliveé QRCIE .................ccceeciiiiiesiiiiiieiii et 67

3.4.2  Backtesting VaR na portfolio QRCIlL...............c..cccoccvevieeiieiiiiiiiieieee e, 69

3.5 ZHRNUTIE EMPIRICKET ANALYZY ...uvvieiuieiiuieeiteeieteeeireeeeseeeeseseeseeeseseeseesesesseseesssesansessssessnseesssesans 70
ZAVER 72
LITERATURA 73
4  PRILOHY 74
4.1  PREHEAD VAR V ZAVISLOSTIOD A...ocovvietieeeueeeeteeeeteeeeeeeeteeeeaeeeeaveeeseeeenseeeneeesnsesensessnnesenneesnnens 74
4.2 BACKTESTING — TABULKY ...ceoiiiiutiiiieeeeeeiitteeeeeeeeeeitteeeeeeeeseetaeseseeeeseesnssessseseeasnsseseeeseesansrenens 75
4.2.1  Backtesting VaR na jednotlivé akcie ...................coccieoiiiiiiiiiiiiiiieie e, 75

4.2.2  Backtesting VaR na portfolio QRCIL...............c...ccoccvovieciieiiiiiiiieiiee e 76

4.3  ZDROJOVE KODY VYPOCTU VAR ..ottt eane s 77



Uvod

Podnikatel'ské entity finanéného sektoru sa v stcasnosti nachadzaju uprostred
zlozitého a premenlivého podnikatel'ského prostredia. Spolo¢nosti su vystavené neistej
budutcnosti s neurcitou vyskou zisku resp. straty, kedy neriskuju len prostriedky klientov, ale
aj vlastny kapital. Orientacia v nestabilnych podmienkach, ndjdenie spravneho smeru a vyber
vhodnych mantinelov cesty k pozadovanym cielom patria medzi kl'i€ové ulohy risk
manazmentu spominanych organizacii. Risk manazment pouziva mnoho nastrojov ako merat’
a riadit’ riziko, ktorému je spolo¢nost’ vystavend v zavislosti od typu finanéného rizika.

Zvlast aktudlna je otazka, kolko maximdlne moéze spolo€nost’ stratit’ s ur€itou
pravdepodobnostou za vopred dany cas, ak investuje do mnoZiny zadanych aktiv.
Odpovedou na otazku je Value-at-Risk (VaR), ktord predstavuje Standardny nastroj na
meranie trhového rizika, v sicasnosti jeden z najrozSirenejSich a najbeznejSie pouzivanych
v bankovom sektore na manaZzment — riadenie trhového rizika.

Diplomova praca pozostava ztroch kapitol. Prvd kapitola obsahuje zakladné
informécie a charakteristiku merania rizika. Kapitola zaroven obsahuje zakladnt typologiu
finan¢ného rizika s kratkym prehladom jednotlivych typov rizika. Na zéver ponukame
struény register pouzivanych nastrojov na meranie resp. riadenie finan¢ného rizika, ktoré sa
pouziva, alebo v minulosti pouzivalo najmé v bankovom sektore.
oblibenom néstroji na meranie trhového rizika. Kapitola je vnutorne ¢lenend na Styri Casti.
Prvéa cast’ obsahuje zékladné informdcie a charakteristiku VaR. V tejto Casti zadefinujeme
pravdepodobnostnti schému VaR, s ktorou budeme d’alej pracovat’. Jadrom druhej kapitoly je
druha Cast, ktora relativne podrobne popisuje zdkladné metddy vypoctu VaR ato metddu
historickej simulécie, parametrické metody a Monte Carlo metody. Tretia Cast’ druhej kapitoly
pontka sposoby testovania vysledkov metdd predstavenych v podkapitole 2.2. Na zaver
druhej kapitoly poskytujeme priestor kritike VaR resp. neschopnosti matematickych modelov
zovSeobecnit’ realitu finan¢nych trhov.

Tretou kapitolou je samostatna empirickd analyza, ktord zoskupuje vypocet
a backtesting na tri samostatné akcie, ako aj portfolio zloZené z tychto akcii. Ide o akcie
renomovanych spolo¢nosti, ktoré st obchodovatelné na burze v New Yorku. Stcast'ou tejto
analyzy je aj programova Cast — pocitacové spracovanie udajov na zdklade, ktorého sme
ziskali uvadzané vysledky. Zdrojové kody programového balika Matlab st sticastou prilohy.



1 Riadenie financnych rizik

Po z4sadnych makroekonomickych zmenéach v 70tych rokoch sa vyprofilovali dve
zékladné tendencie, ktoré determinovali zvySujicu sa mieru konkurencie a neistoty. Ako prva
mozno oznacit deregulaciu hospodarskej politiky, sapelovanim na trhovo orientované
nastroje. Globalizacia je druhd vyznamna tendencia a printtila firmy celit’ skutocnej povahe
globalnej konkurencie. Obe tendencie spdsobili, Ze firmy a najmi finan¢né institacie dnes
celia vel'kej Skale rizik.

Vo vSeobecnosti mozno riziko rozlozit” mnohymi spdsobmi. Této kapitola je zamerana
iba na uzku, no jednu z najddlezitejSich sucasti rizika — finan¢né riziko.

Finan¢né riziko definujeme ako, to ¢o firmy spdjaji zmoznymi stratami na
kapitalovych a peniaznych trhoch, napriklad z dovodu posunu urokovych sadzieb, cien
vlastnenych cennych papierov, straty zkurzovych operécii, platobnej neschopnosti
vypisovatela dlhopisov a podobne. Pozicia — hodnota, ktora podniky riskuju, Ze stratia sa da
mnohymi ndstrojmi finan¢ného trhu starostlivo optimalizovat’ a preto vyrobné podniky
a poskytovatelia nefinan¢nych sluzieb sa ststred’'uju na riadenie podnikatel'ského rizika.

Naopak institacie finanéného trhu, ako banky, poistovne, fondy sa sustred’uju na
riadenie, predikciu, sprostredkovanie ochrany a poradenstvo v oblasti finan¢nych rizik. Tieto
inStitGcie musia merat’ zdroje rizika tak precizne, ako je to len mozné v snahe kontrolovat
cenu rizika.

Skor ako je spolo¢nost’ schopna si vypytat' cenu za zmiernenie rizika resp. aby bola
schopna manazovat’ riziko v unosnej miere, musi byt schopna odmerat’ akému riziku v akej
podobe celi. Neexistuje jednotna nduka o finan¢nom riziku, ¢o implikuje, Ze ani terminoldgia
nie je presne Specifikovand, no napriek tomu v nasledujucej podkapitole uvadzame bezne
pouzivanu terminolégiu pri riadeni rizik'.

1.1 Terminologia merania rizika

V ramci Stadia financii, najmé z kvantitativnej stranky, nachadzame mnoho paralel
medzi skimanim fyzikdlno — prirodnych zékonitosti a sociologickych trhovych zévislosti,
terminoldgiu nevynimajuc.

Pod pojmom meranie sa rozumie operacia, ktord ur¢itému javu, alebo procesu priradi
hodnotu najcastejsie ¢iselnu. V ramci merania rozliSujeme medzi pojmami:

e meranie (measure): operacia, ktora priradi nieComu hodnotu
¢ metrika(metric): interpretacia nameranej hodnoty

Priklad: Vyuzitie rozpinavosti latok, konkrétne ortuti na zmeranie teploty l'udského tela je meranie (measure).
Namerana hodnota: teplota I'udského tela 37 °C je metrika (metric).

Riziko ma dva zékladne komponenty. Po prvé v akej vyske budeme Celit’ v buducnosti
riziku t.j. aké budu straty z jednotlivych operécii na finan¢nom trhu, tento jav oznacujeme ako
expozicia (exposure). Po druhé akd je miera istoty, ze spominand strata nastane, vicsinou je
definovand mierou pravdepodobnosti. Tento jav ozna¢ujeme ako neistotu (uncertainty).

! Kapitola 1.1 je spracovana podl'a Holton G.: Value-at-Risk: Theory and Practice, Academic Press, New York,
2003



Priklad: Ak plavame pri vel'kej koralovej bariére v Australii, kde je zvySeny pohyb Zralokov, riziko
ktorému sme vystaveny ma dve zlozky:

e expoziciu(exposure): riskujeme zranenie, v krajnom pripade smrt’
e neistotu(uncertainty): nevieme, ¢i nas zralok napadne, alebo nie

Aplikovanim terminologie merania na riziko ziskame pojmy meranie rizika (risk
measure) a metrika rizika (risk metric). Risk measure je sposob — metoda ako merat’ riziko.
Interpretacia samotnej hodnoty risk measure je risk metric. Risk metric ma typické tri formy:

o takd, Co interpretuje — kvantifikuje expoziciu (exposure)

e taka, Co interpretuje — kvantifikuje neistotu (uncertainty)

e takd, Co istym sposobom interpretuje — kvantifikuje expoziciu (exposure)
v kombinécii s neistotou (uncertainty)

Priklad: na ozrejmenie predchadzajicich typov risk metric pouZijeme nastroje na meranie kreditného rizika PD,
LGD, EAD, tak ako je to uvedené v Basel II alebo CAD:

e  Probability of default = PD: Pravdepodobnost’ vzniku platobnej neschopnosti majitel’a uveru. Ide o risk
metric popisujucu iba neistotu, nakol’ko vieme s akou pravdepodobnost'ou ocakavat’ default klienta, ale
nevieme, ked’ sa tak stane kol'ko stratime, teda v akej vyske sme vystaveny riziku

e Exposure at Default = EAD: vyska nesplatenej istiny a urokov uveru pocas 1 roka alebo v Case
maturity, podl'a toho ¢o nastane skor, v pripade defaultu dlznika. Tato risk metric popisuje expoziciu
v pripade defaultu, ale nie neistotu, nakolko vieme, Ze ak nastane default tak prideme maximalne o
EAD, ale nemame kvantifikované s akou mierou k tomu prideme.

e Loss given Default = LGD: je to percento z EAD, ktoré¢ sa nepodari vymoct'.

V pripade, ze banka ma implementovany A-IRB pristup, méze v pripade klientov, ktorym poskytla spotrebny
uver vypocitat PD, EAD a LGD. Z tychto cisel odhadne ocakavanu strednu hodnotu straty z portfélia tychto
uverov, ¢o je Risk metric, ktora zahiiia aj neistou aj expoziciu nakol’ko vysledna hodnota je vyska straty, ktorti
sme ziskali na zaklade rozdelenia pravdepodobnosti defaultu.

Finan¢né riziko je dost’ Siroky pojem a nie je mozné pouZzit na meranie a hodnotenie
vSetkych aspektov finanéného rizika jednotni metodiku. Riziko, s ktorym sa stretavaji
finan¢né institucie atomizujeme na zaklade ¢innosti, pri ktorych v organizacii vznika.

1.2 Typologia rizik vo financnych instituciach

Delenie rizik, ktoré ponukame v tejto podkapitole, nie je v zmysle faktorizicie
celkového rizika, ktorému celi organizdcia vo finan¢nom sektore. Jednak z dovodu, Ze
dochadza k istému prekrytiu medzi skupinami rizika, ale aj z dévodu, Ze zjednotenie nizsie
pontkanych podmnoZin rizika netvori cely priestor rizik, ktorym financnd inStiticia je
vystavend. VSeobecne, finanéné riziko je klasifikované do tychto, pomerne vSeobecnych
skupin:

Trhové riziko
Kreditné riziko
Riziko likvidity
Operacné riziko
Legislativne riziko



1.2.1 Trhove riziko

Riziko straty hodnoty portfélia vyvolanej pri prudkych zmenéch cien jednotlivych
aktiv na finan¢nych trhoch nazyvame trhové riziko, nakolko jeho existencia je spitd s
ocenenim aktiv na trhu.

Trhové riziko ma dve formy: absolitnu t.j. merant priamo v peniaznych jednotkéch,
alebo relativnu t.j. merant vo vztahu k trhovému priemeru resp. benchmarku — urcity index.

Faktor, ktory najvyraznejSie ovplyviiuje vysku trhového rizika je volatilita aktiv, inymi
slovami vel'kost’ pohybov cien v ¢ase okolo priemeru resp. fundamentalnej ceny vlastnenych
aktiv v portfoliu.

1.2.2 Kreditne riziko

Kreditné riziko vznikéd z faktu, ze protistrana je neochotna alebo neschopné uhradit
zavazky. Vyska rizika je potom expozicia, ktori mala protistrana zaplatit' (vacSinou ide
o splatky istiny a urokov uveru, vyplacanie platieb z dlhopisov) zniZena o recovery rate’.

Viac vSeobecne moézeme kreditné riziko definovat’ ako potencidlnu stratu trhovej
hodnoty, ktora si zapiSe spolo¢nost’, poskytujica finan¢né prostriedky protistrandm z dovodu
kreditnej udalosti. Pod kreditnou udalostou rozumieme zmenu schopnosti protistrany plnit’ si
svoje zavizky, ktora sa prejavi zmenu trhovej hodnoty poskytnutych tverov, zmenou ratingu
protistrany, alebo zmenou pravdepodobnosti defaultu klienta. Povazujem za dodlezité
upozornit, ze vzhl'adom na sekuritizdciu uverového portfolia existuje prekrytie trhového
a kreditného rizika.

1.2.3 Riziko likvidity

Likvidita je schopnost, ako rychlo sme schopny speiazit' aktiva, tak aby nebol
vyrazny rozdiel medzi aktudlnou predajnou cenou a beznou predajnou cenou.

Vo finanénych inStiticia rozliSujme niekol’ko druhov rizika likvidity Medzi
najznamejsie skupiny patri:

e Product/market riziko likvidity: vznikd z dovodu, Ze banka nie je schopnéd predat
svoje aktiva vzh'adom na vysoké objemy, ktoré su v jej portfoliu t.j. riziko likvidity je
spdsobené najmi nelikvidnym trhom s tymito produktmi’.

e Riziko cash — flow: vznika z dovodu neschopnosti synchronizovat prichddzajtce
a odchadzajuce platby, ktoré musi banka vykonavat. Ked sa na problém pozrieme
portfoliovou optikou, rieSime zostladenost’ platieb, ktoré banka ako vypisovatel’ plati
v pripade kratkej pozicie (short position), oproti platbdm, ktoré banka dostdva ako
vlastnik aktiv — dlha pozicia (long position)

? Miera v akej je spolo¢nost schopné vyméct’ spit’ zavizky protistrany, ktoré jej dlhuje prostriedky
* Najviac nachylné na tento typ rizika likvidity st OTC (over the counter) produkty



1.2.4 Operacné riziko

Riziko priamych resp. nepriamych strat, ktoré vznikli kvoli neadekvatnym alebo
nespravnym internym procesom, systémom, spravanim l'udskych zdrojov, alebo z dovodu
externych udalosti (nepoisteny vypadok prudu, zivelné pohromy a pod.) nazyvame operacné
riziko.

V minulosti boli operacné rizika pocitané na zaklade expertnych tvah a neexistovali
ucelené kvantitativne néastroje na meranie tychto rizik. Postupom casu, ako sa zdokonaluju
informacné technologie, zlepSili sa systémy uchovdvania a spracovania informacii o
jednotlivych udalostiach, ktoré viedli k stratam z doévodu operacnych rizik, zacinaju sa
pouzivat’ kvantitativne ndstroje na meranie tychto rizik. Kvantitativne metddy st podobné
aktuarskym metodam pouZzivanym v poistovnictve na meranie distribicie strat na zaklade
historickych skusenosti.

1.2.5 Legislativne riziko

Legislativne riziko je uzko spaté s kreditnym rizikom a opera¢nym rizikom. Tento
druh rizika vznika, ak sa protistrana, ktora strati peniaze z transakcii, ktoré jej sprostredkovala
banka, snazi vyhnit' zaplateniu za transakciu na zaklade vyhladania chyby v zmluve na
pravnom zaklade. Legislativne riziko vzniké aj vtedy, ak existuju indicie, Ze protistrana nema
kompetenciu vstipit’ do dohodnutého obchodu.

Priklad*: Mestské zastupitel'stva v Hammersmith a Fulhame si otvorili velku poziciu na urokovy swap, ktory
nevysiel a vyprodukoval velka stratu. Sudy Velkej Britanie nakoniec rozhodli, Ze predstavitelia samosprav
nemali pravomoc vstapit' do tohto obchodu, ¢oho vysledkom bola strata pre banky vo vyske 178 milidonov
dolarov.

Vo vSeobecnosti sa pod pojmom riziko rozumie nebezpecenstvo alebo strata, pre
oblast’ financii presnejSie trhovych operécii s aktivami, riziko predstavuje skor disperziu
stochastickych procesov na ktorych zavisi zisk finan¢nej spolo¢nosti. Variantnost’ cien aktiv
sa moze ukazat v pozitivnom i negativnom duchu, ale stdle poukazuje na riziko, teda aj
nadpriemerné zisky mozu indikovat’, Ze nieco nie je poriadku. PoCas vyvoja risk manazmentu
vznikli mnohé néstroje na meranie rizika, v nasledujucej kapitole si niektoré pribliZzime.

1.3 Nastroje na meranie — riadenie financénych
rizik
V oblasti trhovych rizik sa najskor zacali pouzivat’ kvantitativne metdody na meranie

vysky rizika, aprave trhové rizika si predmetom nasho zaujmu v diplomovej préci’.
V nasledujtcich riadkoch tejto podkapitoly si v kratkosti rozoberieme nasledujuce témy:

e Nastroje pouzivané na riadenie finan¢nych rizik v minulosti
e Zakladné nastroje na meranie trhovych rizik v su¢asnosti

* Zdroj: Jorion P.: Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk, 2nd ed., McGraw-Hill
Trade, New York, 2001
> Presnejsie iba jeden néstroj na meranie trhovych rizik.
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1.3.1 Evolucia analytickych nastrojov risk manaZmentu

ZvySujuca sa volatilita vymennych kurzov, trokovych sadzieb acien komodit
vytvorila potrebu tvorby novych financnych inStrumentov a analytickych nastrojov pre risk
manazment. Risk manazment sa rozvijal na zéklade dvoch pradov.

Po prvé rozvoj informacnych technolodgii, lacnejSie telefonovanie, 24 hodinové
obchodovanie, softvérové rieSenie aplikacii na meranie rizika, schopné zvladat’” ndrocné
matematické vypocty.

Po druhé rozvoj finan¢nej teorie, vznik novych produktov na zmieriiovanie rizik resp.
na odstraiiovanie volatility z vlastneného portfolia (heading).

Nasledujiica schéma poukazuje na kl'icové momenty vo vyvoji risk manazmentu
pocntic durédciou, ako nastroja na vyjadrenie zavislosti zmeny ceny dlhopisu od zmeny
urokovych sadzieb aZ po integraciu meranie vSetkych tipov rizik v jednej metrike resp. aspon
v jednom systéme z viacerymi metodologickymi bazami.

Schéma vyvoja nastrojov risk mana’mentu®:

Etapa zakladnych aktiv: dlhopisov a akcii
1938: Duracia dlhopisov
1952: Markowitzova optimalizacia portfolia
1963: Sharpov Capital Asset Pricing model
Etapa derivatov:
1973: Black - Scholsov model na ocenenie opcii
1979: Binomicky op¢ény model
Etapa atomistického pristupu riziku:
1983: RAROC
1988: RWA pre banky, limity na ,,Greeks*
1992: Stress testing
1993: Value at Risk
1994: RiskMetrics
1997: CreditRisk
Etapa unifikovaného pristupu k riziku
1998: Integracia kreditného a trhového rizika
2000: Meranie rizika po celej Sirke podnikatel’skej sféry

Vzhladom nato, ze objektom diplomovej prace je jeden zndstrojov na meranie
trhovych rizik v nasledujucej podkapitole pribliZime zdkladné nastroje ako merat’ a v podstate
riadit’ portfolio tak, aby bolo moZné udrzZiavat’ preferovanu relaciu medzi vynosom a rizikom.

1.3.2 Nastroje na meranie trhovych rizik

Merat’ trhové riziko znamena priradit’ portfoliu ur¢itt hodnotu, ktora charakterizuje
ako vel'mi sa mdze odchylit' od sucasnej hodnoty a i je pravdepodobné, Ze sa to stane,
interpretacia zavisi na zvolenej metrike.

Existuje mnoho softvérovych rieSeni na meranie, analyzu a riadenie trhovych rizik
resp. na aktivhu pracu s portféliom, ¢im rozumieme ndkup a predaj aktiv tak, aby

6 Zdroj: Jorion P.: Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk, 2nd ed., McGraw-Hill
Trade, New York, 2001
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zodpovedalo naSej indiferentnej krivke preferencie miery rizika a rozpo¢tovych obmedzeni.
Ponukame zékladny prehl'ad nastrojov na meranie trhového rizika’:

e Mark-to-Market : sledovanie sucasnej trhovej hodnoty portfolia, stym, ze je
vypracovana politika limitov, stropov pokial mozno drzat' otvorené pozicie resp.
vel'mi sofistikovana politika obchodovania. Riadenie rizik spo¢iva v systémovych
rieSeniach reportingu, kontroly a zostavovani politiky obchodovania.

e Planovanie situacii: ponukaju informacie o hodnote portfolia, ak rizikové faktory®
dosiahnu urcitu, uzivatel'om stanovent hodnotu.

o Scenare vyvoja: relativne malé zmeny rizikovych faktorov od sucasného stavu
alebo od strednej hodnoty.
o Stres Testing: extrémna zmena rizikového faktora

e Analyza senzitivnosti: pocita zmenu hodnoty aktiva resp. portfélia vzhl'adom na
ur¢iti premennu najCastejSie cenu podkladového aktiva pri derivatoch a trokovu
mieru pri bondoch.. Matematicky sa zmena funkénej hodnoty v zévislosti od vstupne;j
premennej pocita pomocou diferencialneho poctu.

o Greeks:
= Delta: prva derivacia podla ceny risk faktora (pri opciach cena
podkladového aktiva)
® Gama: druhd derivacia podla ceny risk faktora
=  Teta: prva derivacia podl'a jednotky casu
= Vega: prva derivacia podl'a volatility risk faktora
o Dlhopisy
* Duracia: trvanie splatenia dlhopisu, vyjadruje linedrnu zmenu ceny
dlhopisu v zavislosti od posunu krivky urokovych mier
= Konvexicita: spolu s duraciou vyjadruje jemnejSie zmenu ceny dlhopisu
od pohybu krivky trokovych sadzieb

e Optimalizacia portfélia: Aktivna/Pasivna sprava portfolia

o Markowitzova optimalizacia’: minimalizujeme volatilitu portfolia  pri
stanovenej miere vynosov podla vztahu kriziku (averzia, indiferentnost,
obl'uba)

o Pasivna sprava portfélia dlhopisov, zamerana na duraciu

e Value-at-Risk: pontka hodnotu najvicSej moznej straty, ktort mézme dosiahnut
vzhl'adom na vlastnené portfolio s vopred danou pravdepodobnostou a vo vopred
zadany ¢asovy horizont.

Value-at-Risk je v stcasnosti jeden z najbeznejSich nastrojov meranie trhového rizika
a tomuto nastroju su venované aj zvySné dve cCasti prace. V druhej kapitole si povieme
teoretické aspekty metodiky VaR'®. V poslednej ¢asti implementujeme predstavené metody
na vypocet VaR na akcie a dlhopisy pomocou programového vybavenia Matlab.

7 Zdroj: SaS Course Notes: Risk Dimensions®: Configuration and Analysis

¥ Faktory, ktoré ovplyviiuji hodnotu jednotlivych aktiv resp. celého portfolia (rokova miera, vymenny kurz,
cena akcii, volatilita cien akcii, komodit, ...)

? Viac informacii: Melicheréik I.,0l8arova L, Uradni¢ek V.: Kapitoly z finan¢nej matematiky 1, Bratia Sabovci
s.r.0., Zvolen, 2005

' VaR je vieobecne pouzivana skratka pre Value at risk, vtomto ohlade ani tato diplomova praca nie je
vynimkou a budeme VaR a Value at Risk d’alej povazovat’ za synonyma
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2 Value-at-Risk

2.1Zakladne pojmy — terminologia

VaR nie je mozné jednozna¢ne zadefinovat, pretoze jednak v akademickej oblasti ani
vo finanénom svete nie je jednotny nazor, co by VaR mala reprezentovat’. Avsak v poslednom
desatro¢i sa vyrazne pokrocCilo v regulovani rizika vo financnom sektore a VaR sa stala
jednym zo Standardnych néstrojov na meranie rizika, ktoré regulator vyzaduje. Pochopitel'ne
tento proces formalne determinoval aj VaR, avSak nepriniesol konzistenciu VaR ani naprie¢
bankovym sektorom. Inymi slovami nezjednotil meranie rizika v rozsahu, ktory priniesli
Standardy IAS/IFRS do uctovnictva. Definiciu iked nie v striktne matematickom duchu
mozno Gerpat’ priamo z The 1996 RiskMetrics Technical Document'': |, Value-at-risk meria
maximalnu  potencialnu zmenu hodnoty portfolia financnych instrumentov s danou
pravdepodobnostou vo vopred urcenom casovom horizonte. VaR odpoveda na otazku: kolko
mozZem stratit' s x % pravdepodobnostou v danom casovom horizonte*

Hore uvedenu formulaciu VaR, mozZzno podlozit’ aj definiciami niektorych znamych
autorov, ktoré pre ilustraciu uvadzam

o P. Jorion'%: | VaR sumarizuje najhorsiu stratu pocas stanoveného casového horizontu
v danom konfidencnom intervale. *

e P.Embrechts": ,VaR je percentil (quantil) distribiicie ziskov a strdt s vlastnostou, Ze
s malou exogénne urcenou pravdepodobnostou, stratime VaR a viac pri fixne urcenom
c¢asovom horizonte.*

e C. Butler': ,,VaR meria najhorsiu ocakdvanii stratu, ktord institicii hrozi pocas
daného casového intervalu, pri normalnych trhovych podmienkach, pri danej hladine
vyznamnosti. VaR hodnoti toto riziko pri pouziti Statistickych a simulacnych modelov,
ktoré su vyvinuté, aby urcili volatilitu dotknutého portfolia banky. *

e G.A. Holton': . VaR je kategoria na meranie trhového rizika (risk measure). Ako
kazdu kategoriu na meranie rizika, definujeme VaR vzhladom na metriku (risk metric),
ktora podporuje a interpretuje VaR meranie.

Posledne menované definicia sa 1i§1 od zvySnych troch a podobne sa liSia pristupy
jednotlivych autorov k vysvetleniu Value-at-Risk. Butler aj Jorion sa snazia o vysvetlenie
VaR smerom zhora nadol, zatial' ¢o Holton vysvetl'uje VaR zdola na hor, ¢im vytvara ista
analogiu ako Black, Scholes a Merton, ked” napisali technicky zamerané prace o ocefiovani
opcii resp. finanénych derivatov. Podobne ako spominany autori aj dielo Holtona, bolo sprvoti
odmietané vzhl'adom na matematickl naro€nost’ a Uprimne povedané aj strnulé matematické
vyjadrovanie, ktoré vSak kompenzuji pocetné praktické priklady.

Na pochopenie Holtonovej definicie VaR je potrebné vybudovat’ isty terminologicky
aparat, s ktorym budeme d’alej pracovat apomdze nam k pochopeniu celého procesu

" Prvé spristupnena komeréne vyuzivané metodoldgia VaR, priniesol ju J. P. Morgan v r. 1996. Zdroj: Morgan
J.P., Reuters: RiskMetrics Technical documnet, New York, 1996, http://www.riskmetrics.com/rmcovv.html

1> Zdroj: Jorion P.: Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk, 2nd ed., McGraw-Hill
Trade, New York, 2001

" Zdroj: Embrechts P.: Integrated Risk Management for Banking and Insurance, Latsis-Symposium 2001
www.math.ethz.ch/_embrechts/

14 Zdroj: Butler C.: Mastering Value at Risk, Financial Times/Prentice Hall, New Jersey, 1998

15 Zdroj: Holton G.: Value-at-Risk: Theory and Practice, Academic Press, New York, 2003
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fungovania nastroja VaR vo financ¢nej inStitacii. Podobne, ako pri vSeobecnom pristupe
k riziku mame spdsoby merania - risk measure pre VaR a interpretaciu nameranych,
odhadnutych resp. vypocitanych hodnét risk metric pre VaR.

2.1.1 VaR metric

Predstavme si portfélio, ktoré sa nebude pocas sledovaného obdobia obchodovat’, teda
sii¢asna hodnota (na za&iatku sledovaného obdobia) portfolia “P je znama, hodnota portfolia
na konci obdobia 'P je neznama a zavisi od hodnoty jednotlivych indtrumentov v portfoliu
v Gase 1. 'P je vlastne ndhodna premenna, ako ndhodnej premennej jej mozno uréit’ rozdelenie
pravdepodobnosti'® podmienenené informaciami, ktoré su zname v ¢ase 0. Nésledne mozeme
kvantifikovat’ trhové riziko niektorym parametrom tohto podmieneného rozdelenia. Formélne:
VaR Metric je redlna funkcia:

e distribucie 'P podmienenej informaciami v &ase 0
e stcasnej hodnoty portfolia °p

Priklad:
e Standardna odchylka 'P podmienend informéaciami v ase 0 je VaR metric
e Standardna odchylka jednoduchych vynosov 'ra podmienend informéaciami v ¢ase 0 je VaR metric
e Standardna odchylka strat portfolia 'L podmienena informaciami v ase 0 je VaR Metric
e Kvantil distribtcie strat portfolia 'L, ktora je podmieneny informéaciami v &ase 0 je VaR Metric

Na uplnu Specifikaciu VaR metric, musime indikovat’ tri veci
b

1. Casovii periédu - horizont
2. Funkciu hodnoty portfolia a podmienenti distribuciu nahodnej premennej 'P
3. Menu, v ktorej su "P a 'P denominované

Poznamka: V praxi meriame ¢as v tych istych jednotkach, ako dlhy je horizont, na ktory pocitame VaR, teda
Casova perioda zaéina 0 a kon¢i 1. Zaroven plati konvencia pre pomenovanie VaR metric.
e nazov VaR metric obsahuje horizont na ktory sa vypocitava, funkciu parametrov distribicie a menu.
Presne v tomto poradi
e akje horizont pocet dni bez blizsej Specifikacie, myslia sa obchodovacie dni
e ak funkcie je kvantil rozdelenia strat, je uvadzany ako percento.

Priklad: VaR metric

e 1 diova Standardna odchylka z aritmetickych vynosov v EUR
e 10 dnovy 5% kvantil ziskov a strat v SKK
e 3 tyzdenna otakévana strata z 5% kvantilu ziskov a strat CHF'’

2.1.2 VaR measure a d’alSie pojmy

Vzhl'adom nato, Ze meranie rizika — risk measure je kategorizované podla toho, akt
metriku podporuje, teda ak mame definovanii VaR metric, tak VaR measure su operacie —
mnozina vypoctov ktoré vedu k urceniu vysledku, ktory je interpretovatelny a metodicky
spravny vzhladom na nami ureni VaR metric. Pri tvorbe VaR measure mame vo

' Rozdelenie pravdepodobnosti méze byt, vzdialené nim znamym parametrickym rozdeleniam, ale vzdy sa
snazime toto rozdelenia pravdepodobnosti uréit, tak, aby sme s nim mohli d’alej pracovat’
7 Tato VaR Metric ma nazov Expected shortfall

14



vSeobecnosti na mysli nejaky finanény model, ktory moze mat mnoho podob. Model je
vacSinou zovSeobecnenie anajméd zjednoduSenie reality. Mnohokrat vyzaduje splnenie
nutnych predpokladov a odvolava sa na vydobytky Sirokej Skaly oborov ako portféliova
analyza, metdody ocenenia finan¢nych nastrojov, finan¢né inzinierstvo, optimalizacia,
Statistika, analyza casovych radov a podobne. Tieto modely nazyvame VaR modely

Nakoniec, ked mame VaR measure, musime zabezpecCit nevyhnutné vstupné data,
nakddovat’ operacie, vypocty do pouzivan¢ho softvéru, software ulozit’ na hardvér. Tento
proces mozno zhrnat’ pod pojem VaR implementacia.

Specifikicia VaR measure sa li§i zmnohych dovodov, najmi podla pouZitej
metodologie samotného vypodtu VaR'®, ale vietky vo vieobecnosti spifiaju schému na
obrazku 2.1. Vschéme obdiznik zobrazuje procedaru, teda uréity tukon (vypodet,
transformdciu, pridelenie nazberanym datam urcita rolu, ¢im ziskavaja rolu udajov). Elipsa
prezentuje vstupné a vystupné data a udaje z jednotlivych procedur.

Obrazok 2.1: Schéma vypoctu VaR"

Input:
Vlastnene portfolio

| | _"_ | — I | | L | L | ﬂ

Mapping Statisticka
procedura inferencia

Podmienena distrib.
funkcia 'R,

Mapping portfolia
IPI — E}(IRI)

Transformacna

________q

procedura VaR
Measure I
_—— . . - . - N S IS S s s

Hodnota
VaR Metric

Jednotlivym prvkom schémy sa budeme venovat podrobnejsSie. Na tomto mieste, si
dovolime iba isti motivaciu k d’alSiemu textu a uvedieme jednoduchsi priklad, na prvotné
uvedomenie pristupu k VaR.

¥ Metodolégiou vypoétu VaR sa budeme zaoberat’ podrobne v podkapitole 2.2
19 Zdroj: Holton G.: Value-at-Risk: Theory and Practice, Academic Press, New York, 2003
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Sugasna hodnota portfolia P je dand vicsinou v ugtovnictve®. Vyskytuje sa isty
problém s finannymi derivatmi, ktoré sa vedu iba na podsuvahovych uctoch, no Standardy
IAS/IFRS sa snazili vysporiadat’ i s touto skutoénostou. Pre uréenie - odhadnutie hodnoty 'P
je potrebné najst’ formulu — predpis realnej funkcie 6, ktord opisuje ako s dat, ktoré¢ ma
institucia v svojom datovom sklade vypocita hodnotu svojho portfélia. V najjednoduch§om
pripade je to cena vlastneného aktiva krat mnoZzstvo aktiva a to zosumované cez vsetky aktiva
obchodovatel'né na trhu a obsiahnuté v portfoliu. Pre jednoduchs$i matematicky zépis si
definujeme vektor kI'a¢ovych faktorov 'R, ktory jednoznagne determinuje hodnotu portfolia,
v nagom jednoduchom priklade by to bol vektor cien a formula by mala tvar w"*'R, kde w je
vektor poctu jednotlivych aktiv. Zostavenie redlnej funkcie vektorového argumentu je
mapping procedlra, o mozno charakterizovat’ ako zadefinovanie vézieb medzi datami, tak
aby sme dosiahli vysledni hodnotu portfélia.

Na to aké rozdelenie méa nahodny vektor kIuGovych faktorov 'R, slizi procediira
Statistickej inferencie.

V transformacnej procedire nakoniec pride k syntéze vystupov uz spominanych
procedur mapping portfolia a Statistickej inferencie, ¢im ziskame charakteristiky — parametre
podmieneného pravdepodobnostného rozdelenia 'P. Pouzitim tychto charakteristik uréime
hodnotu pozadovanej VaR metric, ako vystup VaR measure.

Pre Citatel'a, ktory nie je zzity s terminologiou risk measure a risk metric, v aplikacii
na VaR, mdze byt velmi ndpomocny nasledujuci priklad, kde si predstavime v skratenej
forme niektoré prvky vSeobecnej schémy vypoctu VaR, ako uz bolo napisané jednotlivé prvky
schémy preberieme v nasledujucich podkapitolach.

Priklad: uloha je vypocitat’ VaR0,952' v Case 1. Podnikame na Slovensku a teda povinnost mame vykazovat
hodnotu portfdlia, ako aj VaR v slovenskych korunach

Input data:

e  Vlastnime portf6lio pozostavajice z:
o 1 akcie Business Objects S.A. (BOBJ)
o 3 akcii Microsoft Corporation (MSFT)
o 2 akcii Onyx Pharmaceuticals (ONYX)
e  Trhové data
o Ceny akcii BOBJ, MSFT, ONYX
o Vymenny kurz USD na SKK v priamej kotacii t.j. 1 USD = 28.63 SKK

Oznacdenie:

w;: pocet kusov akcie i v portfoliu

'S;: hodnota akcie i v SKK

R;: rizikovy faktor, cena akcie i v USD

‘Ry: rizikovy faktor vymenny kurz USD na SKK
‘P: hodnota portfolia v Gase t

‘P/L: hodnota zisku/straty v ¢ase t

2% Utovna hodnota sa viak nemusi zhodovat’ so skutoénou hodnotou portfolia, viac v podkapitole 2.3
! Na mysli mame: vypo¢itat taki stratu, Ze na 95% neprerobi vlastnené portfolia viac ako VaRy s
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Mapping: Formula na vypocet hodnoty portfélia v SKK

T T

W 'S, Wi 'R, 'R,
P=lw, | *S, = w, | MR R, =y 'R,
W3 'S, W3 'R, 'R,
Y 'R, IIRI
'p=|3| *R,*| 'R, |='R, *('R, +3*'R, +2*'R,)= 0 122
2 'R, .
R,

Remapping: Formula na vypocet portfolia, funkcia je linearna vo vektore rizikovych faktorov

1

R, °R,
pri—p-tp—g R |ig R o('R)-0("R)~vo(°R) *('R-"R)
'R, °R, i
'R, °R,
oR4 T
3*°R
'P/L= Z*ORi *('"R-"R)

'R, +3*'R, +2*R,
Statisticka inferencia: ndjdeme podmienené rozdelenie vektorovej premennej 'R

VaR Metric: Odvodime pozadovanii $tatistiku o P/L, nakolko poznime rozdelenie 'R aP/L je linearna
transformécia viacrozmernej ndhodnej premenne;j 'R.

2.1.3 Hodnota VaR metric

Pre ucely tejto diplomovej prace Value at Risk zadefinujme jednoznacne ako VaR
metric, ktora je definovana®*:

VaR,, ; :=Pr[P/L<~1*VaR]=1~a

Oznacéenie:

e 'VaR,;: maximalna - najhorSia mozna strata, ktord otakavame v priebehu t dni na
100*a percent v Case J. Inymi slovami: v priebehu t dni od ¢asu j na 100*a percent
bude najhorsia strata maximélne ‘VaR, ;. Strata = -1 * zisk. Ak t nie je Specifikované,
mame na mysli 1 diova VaR

e P/L: hodnota zisku/straty portfolia

e Prl.]: funkcia pravdepodobnosti

e «: hladina spolahlivosti

*2 Zna&ne sme okresali pojem VaR Metric v chapani Holtona, ale jednoznagnostou sledujeme &itatelnost’ prace
s dorazom na pochopenie a samotné vyratanie VaR, ako je to bezné v bankovej praxi. Zaroven sme takto
zjednotili pojem Value at risk bezne pouzivany v literatire a VaR metric definovanu v Holtonovi (2002)
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Graficku interpretaciu uvedenej formuly pre stanovenie Value-at-Risk prindsa obrazok
2.2.

Obrazok 2.2: VaR — vizualna predstava

A
Funkcia hustoty P&L

5% pravdep.

| | >

VaRy g5 0 Profit/
Loss

Za zmienku stoji, Ze BASEL II aj CAD III, vyZaduju poc¢itat’ 10 ditovl (2 tyzdenn)
VaR. Diplomova praca je celda zamerana na vypocet 1 ditovej VaR. V praxi su zauzivané dva
postupy, ako pocitat’ t diiovi VaR.

e Odhadovat’ VaR na zéklade historie t dilovych tdajov podkladovych dat — rizikovych
faktorov.

e (Odhadnut 1 dnovi VaR aprepocitat ju na viacdiiovi pomocou pravidla druhej
odmocniny ¢asu, teda prenéasobit’ jednodiiovi VaR druhou odmocninou z t

Poznamka: Este povazujeme za potrebné si uvedomit, Ze VaR vyjadruje stratu a teda ma zaporne znamienko vo
vektore ziskov. V pripade rigidnej definicie premennej ziskov/strat [P/L] plati:

PIL-P-P,|
P/L 20 preVt
ak P < P_, takP/ L je strata
ak P > P_, takP/ L je zisk
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Pre ucely diplomovej prace plati:

P/L =P -P_

L/P =P, -P
VaR,,:=Pr[P/L<-1*VaR]=1-«
VaR,,:=Pr[P/L>-1*VaR]=«a
VaR,, :=Pr[L/P<VaR]=«a
VaR,, :=Pr[L/P>VaR]=1-«a

e P hodnota portfolia v Case t
o P/L; zisk
o L/Py: strata

Poznamka: V pripade, ze 1 diiova VaR, s bude mensia ako 0 napriklad -1 000 EUR, plati, Ze ocakavana strata
s pravdepodobnost'ou 95% bude nizsia ako -1 000 EUR, ¢o mozno povedat’ slovami, ze za deil zarobime viac
ako 1 000 EUR v 95 zo 100 pripadov.

2.1.4 Vstupné data o vlastnenom portfoliu

Podl'a predchadzajicej schémy vstupné data delime na udaje o vlastnenom portfoliu
audaje o trhovych datach. Principidlne do vypoctu VaR metric vstupuji obidva typy
vstupnych tidajov a teda by mala byt vytvorena Struktura ich zberu, triedenia, spracovania,
uschovy a pripravenosti pre opdtovné pouzitie. V stcasnosti je na banky vyvijany tlak od
regulatorov na Standardizovanie modelov, ¢i uz na trhové alebo kreditné riziko. Pri
Standardizéciu je vel'ka Cast’ upriamena na procesy, medzi inym na procesy s datami. Nie je
predmetom diplomovej prace budovat’ model spracovania udajov, ale chceme upozornit,, Ze je
to dolezita stcast’ kauzalneho ret'azca vypoctu VaR metric.

Vstupné data o vlastnenom portféliu, ako uz zo samotného nazvu vyplyva pojednévaja
o tom, aké ndstroje a v akom pocte si obsiahnuté vo vlastnenom portfoliu resp. hypoteticky
by mali byt, ak pocitame predikciu VaR metric na portfolio, ktoré planujeme mat
v budicnosti.

Vo vstupnych trhovych détach sa skryva stochastickost’ nasich budtcich ziskov resp.
strat. Dnes nevieme, kam sa trh charakterizovany trhovymi ddtami pohne a prave trhové data
predstavujii objekt nagho zaujmu. Casovy rad trhovych dat predstavuje realizaciu ndhodnej
premennej, ktora je z nejakého rozdelenia, ktoré sa snazime odhadnat®. Trhové data nie sa
vSak samo o sebe zaujimavé, ak ich nevieme spravne vyuZit’ pri oceneni nasho portfolia.

Pojmom rizikovy faktor oznacuje kategoériu - premennt, ktord bezprostredne urcuje
trhovll hodnotu portfélia. Napriklad zero coupon curve pre oceniovanie dlhopisov, FX forward
curve pre oceflovanie FX inStrumentov, kotovand cena akcie na burze pre akcie a podobne.
Hodnota portfolia resp. jednotlivych nastrojov v portféliu sa uréi pomocou ocenovacej
funkcie, pre ktoru je vstup rizikovy faktor.

Viacsinou sa pozornost neupriamuje na hodnotu portfolia, ale na ukazovatele
poukazujlice na zmenu hodnoty portfélia. Medzi ne patri:

> Presnejsic nas zaujima rozdelenie ziskov astrat, ¢o je urditd transformacia nahodnej premennej
reprezentovanej ¢asovym radom trhovej premennej, avSak nickedy sta¢i odhadnut’ kriticki hodnotu faktora a ti
potom dosadime do vzorca pre vypocet P/L resp. P/L povazujeme za produkt transformacie nahodnej premenne;j.
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Zisk/strata portfélia - P/L: vyjadruje kol’ko sme zarobili/stratili za defl na tom, Ze
vlastnime portfolio.

PIL =F ~F,

e P/L;: zisk
e P hodnota portfolia v Case t

Aritmeticky vynos portfolia - ra: opisuje o kol'’ko percent sa zvysila hodnota portfélia
oproti vCerajsku

e ra: aritmeticky vynos
e P hodnota portfolia v Case t

Geometricky vynos portfolia - Rg: vychadza zpredpokladu log normadlneho
rozdelenia cien portfolia aje konzistentny z predpokladom, Ze cena portfolia sleduje
Geometricky Brownov pohyb, €o sa vyuziva najmi pre portfolia akcii. Vztah na vypocet
geometrického vynosu je mozno odvodit’ aj zo spojitého Uro€enia hodnoty portfdlia.

e Rg: geometricky vynos

P
Rg, =In|
i
e P hodnota portfolia v Case t
e In(.): funkcia prirodzeného logaritmu

Tieto ukazovatele su vyhodnejSie aj ztoho hladiska, Ze maju ,lepSie Statistické
vlastnosti, ¢o znamend, Ze sa viac podobaji parametrickym triedam rozdeleni, ktoré si
predstavime v podkapitole 2.1.6

2.1.5 Mapping procedura a transformacnda procedura

Pojem mapping je v matematickom vyjadreni funkcia, kde vstupné hodnoty su
rizikové faktory — trhové data a vystup je hodnota portfélia resp. zmena hodnoty portfélia, o
pre drzitel'a portfolia st uz spominané premenné

e zisk / strata— P/L
e aritmeticky vynos —ra
e geometricky vynos — RG
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Sledovat’ ukazovatele P/L, ra a Rg portfélia mozno dvomi spdsobmi:

A. Portféliovy pristup: na portfélio sa pozerame ako na jedno celistvé aktivum, o
implikuje, Ze hodnota portfolia resp. zmena hodnoty portfélia je jednorozmerna
ndhodnd premennd t.j. pracujeme s ¢asovym radom, mnozinou realizacii nadhodnej
premennej P/L(resp. ra alebo Rg)

B. Pozi¢ny pristup: kazd¢ aktivum v portféliu ma vlastné rozdelenie premennej P/L
(resp. ra alebo Rg). Hodnota P/L(resp. ra alebo Rg) portfolia je ndhodné premenna,
ktorda vznikla transformdacia viacrozmerného nahodného vektora - pracujeme
s viacerymi &asovymi radmi, smaticou® premennych P/L(resp. ra alebo Rg).
Konkrétny riadok matice je jedna realizacia ndhodného vektora. Pocet riadkov matice
zavisi od historie, podet stipcov od poétu aktiv v portfoliu.

Poznamka: Vstupné trhové data — rizikové faktory pre portfoliovy aj pozi¢ny pristup uchovavame na aktivum,
nie portfolio ako celok nakolko pocet jednotlivych aktiv sa nam ¢asom meni. Casovy rad premennych P/L, ra
resp. Rg, sa vypocita na zaklade toho kol'ko kusov, otvorenych pozicii jednotlivych aktiv aktudlne obsahuje
vlastnené portfolio. Tento ¢asovy rad nekopiruje skutocnii - G€tovnu historiu P/L portfolia, ale hypoteticku, t.].
ak by sme pocas sledovanej historie vyvoja portfolia drzali konstantny pocet aktiv v Struktare, ktora zodpoveda
stavu, pre ktory chceme pocitat’ VaR.

Transformacnd procedira ma za ulohu z rozdelenia P/L, ra resp. Rg urcit’ VaR metric.
Vzhl'adom na skutocnost’, ako sme si definovali VaR metric je samozrejme Ze sa snazime

, ; cpl , . . 7.2 . v 7 . A .
odhadnut’ buducu kriticka hodnotu rozdelenia ziskov a strat™ a to je mozné tromi sposobmi.

1. Priamo ur¢ime rozdelenie ziskov/strat a VaR, je hodnota (1 — a) kvantilu distribucie
premennej P/L.

2. Uréime rozdelenie aritmetickych vynosov, nasledne ndjdeme (1 — o) kvantil ray:;
a vypocitame VaR, ako:

VaRa,t = _1 * (I)t—l * rakrit - I)t—l )
VaRa,z = Pz—l * (1 AT )

3. Urcime rozdelenie geometrickych vynosov, nasledne nijdeme (1 — o) kvantil Rgi
a vypocitame VaR, ako:

VaR,, =-1%* (Pz—l *exp(Rg,..) — P, )
VaRa,t = f)t—l * (l - eXp(ngrit ))

Pre potreby urcenia (1 — a) kvantilu premennej musime poznat’ rozdelenie nahodnej
premennej, nato sluzi Statisticka inferencia. Casto sa stiva, Ze nepozname rozdelenie priamo
premennej P/L, ra, Rg, ale inej premennej ktord P/L, ra, Rg determinuje. V tychto pripadoch
sa pouZziva transformacia:

1. Linearna
2. Kvadraticka
3. Monte Carlo

** Ak mame m aktiv v portfoliu a historiu n zdznamov matica ma rozmer m x n
2 .. . .
> Kritickou hodnotou rozumieme Value at risk.
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2.1.6 Statistickd inferencia

V zasade VaR, pocitame ako (1 - o) kvantil rozdelenie P/L alebo pomocou ra a Rg
pripadne iného rizikového faktora. Na urCenie kvantilu je nutné poznat’ rozdelenie hl'adane;j
premennej. Exituji dva zdkladné pristupy, ako sa vysporiadat' s entropiou o rozdeleni
premenne;j:

e Predpoklad, Ze namerané hodnoty su vyber z nahodnej premennej, ktora je z triedy
znamych parametrickych rozdeleni ako:
o Normadlne rozdelenie
o Studentovo t rozdelenie
o Log normélne rozdelenie
o atd.
e Znameranych hodnét odvodit’ empiricki distribu¢na funkciu resp. empirické
rozdelenie pravdepodobnosti.

Existuje mnoho parametrickych rozdeleni ndhodnej premennej, pre nas st klucové
dve rozdelenia, pretoze v podkapitole 2.2 ich vyuzijeme na vypocet VaR. Jedna sa
o normalne rozdelenie a studentovo t rozdelenie. Predtym si eSte definujeme vyberové
ukazovatele — Statistiky, na zaklade ktorych budeme parametrizovat normalne resp.
studentove rozdelenie, tak aby rizikovy faktor, ¢o najviac zodpovedal ndhodnému vyberu
z parametrického rozdelenia.

Vvberové ukazovatele:

Priemer — stredna hodnota

1 n
mr =—* ‘xi
' no g
Variancia
1 n
Si = * (xi - mr )
n—1 ‘3
Standardnd odchylka
1 n
5, = * 2 —m,)
n-1 i=1
Spicatost

kurt, =

(n-D(n-2)n-3) S s (n-2)(n-3)

X

n(n+l) L [x,. —mxT 3(n—1)°

*® Log norméalnemu rozdeleniu sa nebudeme d’alej venovat’ nakolko transformaciou tejto premennej vieme
dostat’ normalne rozdelenie.
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Sikmost’

n

n X, —m
skew, =~ % z Zi Tx
(n=Dn-2) T s,
Kovariancia
1 n
COVx,y = ; * [(xi - mx )* (xi - mx )]
i=l
Korelacny koeficient
cov,
o =
o s *s

Variancno — kovariancnd matica

Oznacenie:

e n: pocet historickych zaznamov rizikového faktora

e x;: hodnota rizikového faktora v ¢asei,i=1, 2, ....,n
¢ y;: hodnota rizikového faktora v ¢asei,1=1, 2, ....,n
e m: vyberovy priemer (strednd hodnota)

e s% vyberova variancia

e s: vyberova Standardna odchylka

e kurt: vyberovy koeficient Spicatosti

e skew: vyberovy koeficient Sikmosti

® COVy,: vyberova kovariancia medzi x , y

® pyy: vyberovy koeficient korelacie medzi x , y

e °VCM: vyberova varianéno — kovarianéna matica

Parametricka trieda normalnych rozdeleni

Normalne rozdelenie je jednoznacne uréené dvomi parametrami: strednou hodnotou
a Standardnou odchylkou. Pre ur€enie parametrov pouZijeme vyberovy priemer a vyberova
Standardnt odchylku. Na urcenie VaR potrebujeme poznat’ funkciu hustoty, resp. inverznu
distribuént funkciu norméalneho rozdelenia®’. Pre uplnost’ uvadzame

Y Pouzili sme funkciu norminv v Matlabe

23



Funkcia hustoty normdlneho rozdelenia

(x—ux)zj

= ﬁ*exp(— -
7o,

e |, stredna hodnota ndhodnej premennej x
e o, variancia ndhodnej premennej x
e f(x): funkcia hustoty

Distribucnad funkcia

X

* (‘f_ﬂ;)z
exp| ——————

CI)()C):PI'[§<)C:|:‘[)\/2712.70-)f )

e . strednd hodnota ndhodnej premennej x
e oy variancia ndhodnej premennej x
e  d(x): distribu¢na funkcia

M rozmerné normalne rozdelenie je jednoznacne urcené strednou hodnotou (vektor
1xM) a VCM (matica MxM).

Funkcia hustoty viacrozmerného normalneho rozdelenia

1
Se (X, %55005x,) *exp(—z*(x—,ux)r *y ! *(x—,ux)j

I
) Jdalz)

iy vektor strednych hodnot ndhodného vektora x

X, varian¢no — kovarian¢na matica nahodného vektora x

):,[1: inverzna matica varian¢no — kovarian¢nej matice ndhodného vektora x
det(Xy): determinant varian¢no — kovarian¢na matica ndhodného vektora x
f(x1, X2,...., Xp): funkcia hustoty viacrozmerného normalneho rozdelenia

Linearnu transforméciu viacrozmerného normélneho rozdelenia®®

X~ Norm(,u,Zx)

y=w'*x~ Norm(wT *u whRY *w)zNorm(,uy,O'i)

iy vektor strednych hodnot ndhodného vektora x

X, varian¢no — kovarian¢na matica nahodného vektora x
w: vektor kons$tant

ny: strednd hodnota nahodnej premennej y

o,: variancia ndhodnej premennej y

¥ Principialne aj pri pozi¢nom pristupe potrebujeme uréit kriticki hodnotu potencialnej straty portfolia.
Predpokladame, Zze nahodnad premennd P/L vznikla linedrnou transformaciou (ak nevznikla, Taylorovym
polyndémom ju linearizujeme).
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Parametricka trieda studentovho t rozdelenia

Studentovo t rozdelenie je definované ako podiel ndhodnej premennej ktord ma
normované normalne rozdelenie a druhej odmocniny premennej ktord je zchi kvadrat
rozdelenia podelend stupfiami volnosti, priom premenné v podiely st nezéavislé. Definicia
studentovho t rozdelenia determinuje, Ze jednoznacny identifikator tohto rozdelenia je stupen
vol'nosti. Charakteristiky studentovho t rozdelenia

#y =0
%
O-S‘Z =
‘ v—2
skew, =0
-2
kurt | = 30v=2)
v—4

l¢: strednéd hodnota studentovho t rozdelenia

o, Standardné odchylka studentovho t rozdelenia
skewg: koeficient Sikmosti studentovho t rozdelenia
kurt,: koeficient Spicatosti studentovho t rozdelenia
v: stupne vol'nosti rozdelenia studentovho t rozdelenia

Prave cez Spicatost’ odhadneme pocet stupiiov vol'nosti t rozdelenia, tak Ze vypocitame
vyberovu $picatost’ a spitne odhadneme stupne vol'nosti:

4k -6
k-3

Y=

Aj studentove rozdelenia sa daji parametrizovat strednou hodnotou a Standardnou
odchylkou, pretoze existuje parametrickd trieda rozdeleni: zovSeobecnené studentovo t
rozdelenie:

t (a,b)y=a+b*t,

tv(a,b): zovSeobecnené t rozdelenie
ty: t rozdelenie s v stupfiami vol'nosti

v r < 2
a, b: parametre zovieobecneného t rozdelenia®

Parametre a, b sa odhaduji pomocou spominanej vyberovej strednej hodnoty
a Standardnej odchylky, na ¢o poukazuju nasledujlice vzorce:

* Stupne volnosti samozrejme tieZ ostali parameter, ktory treba uréit, aby sme mohli identifikovat’ konkrétne
zov§eobecnené t rozdelenie
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2.2Metodologia vypoctu VaR

V kapitole 1.1.3 sme jednoznac¢ne definovali, co VaR predstavuje, napriek tomu
samotny vypocet VaR nie je priamociary a dal by sa oznacit' ako ,,narony* Statisticky
problém. Ako sme uz naznacili rieSenie problému spoc¢iva v urceni rozdelenia P/L (resp. iného
faktora z ktorého P/L odhadneme) a v n4jdeni potrebného kvantilu tohto rozdelenia.

Rozdelenie P/L (pripadne iného rizikového faktora) je mozné urcit’ tak Ze, bud’ ho
priradime k ur€itej parametrickej triede rozdeleni, alebo zpozorovani P/L; odvodime
empirické rozdelenie pravdepodobnosti, alebo nasimulujeme stochasticky proces, ktory P/L
pomerne ,,spravne‘ popisuje.

Tieto tri metodologie su obsiahnutd aj v prvej oficidlnej, vol'ne dostupnej komercnej
publikécii o VaR: The 1996 RiskMetrics Technical document™ (1996) resp. noviia verzia
Return to RiskMetrics: The Evolution of a standard’®' (2001), ako aj v legislativnych
dokumentoch®® CAD IIT** (legislativny ramec pre EU), Basel II’* (pre krajiny zoskupené
v BIS — Clenom su centralne banky 55 krajin) a opatreni Narodnej banky Slovenska cislo
4/2004 (plati pre SR). Metodoldgia vypoctu VaR je v spominanych dokumentoch rozdelena
na:

e Metodda historickej simuldcie — zalozena na empirickom rozdeleni pravdepodobnosti
e Parametrické metody
e Metdda Monte Carlo simulacii

2.2.1 Metoda historickej simulacie

Historickd simulacia je jedna zneparametrickych metéd urcenie VaR. Vsetky
neparametrické metody vypoctu VaR st zalozené na predpoklade, Ze blizka budicnost’ sa
bude vyvijat’ podl'a nedavnej minulosti, teda pouzijic data z nedavnej minulosti odhadujeme
riziko, ktorému budeme celit’ v budicnosti. Zakladne vychodisko historickej simuléacie, moze
no nemusi byt naplnené, no napriek tomu je to v praxi najpouzivanej$ia metdda. Pri pouziti
historickej simuldcie sa musime rozhodnut, ktoré data z minulosti su eSte dost’ aktudlne
a vyhovuji na urCenie vySky rizika za pozadovanu casovu peridodu. Postup vypoctu VaR
pomocou historickej simulacie rozdel'ujeme do niekol’kych na seba nadvézujicich krokov.

30 Zdroj: Mina J, Xiao J. Y.: Return to Riskmetrics: The Evolution of a Standard, New York, 2001,

31 Zdroj Morgan JP., Reuters: RiskMetrics Technical documnet, New York, 1996,
http://www.riskmetrics.com/r2rovv.html

32V legislativnych dokumentoch je metodologia iba naznagend, nie explicitne vyjadrena.

¥ Ide o smernicu Eurdpskeho parlamentu a Rady 2006/49/EC, nie si tam explicitne definované postupy —
metddy vypocétu VaR, iba VaR vseobecne, metody sa nedostali do nariadenie ostali v podobe odporucani.
 Zdroj: Basel Comitee on Banking Supervision: Amendment to the Capital Accord to Incorporate Market
Risks, Basel, 2005,. http://www.bis.org/publ/bcbs119.htm

*  Zdroj: Opatrenia Narodnej banky Slovenska & 4/2004 § 38, vzneni neskorSich predpisov
http://www.nbs.sk/DFT/BD/L_OBOZP/2005 05B/2005 05B.htm
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Postup vypocétu VaR, historickou simulaciou.

1. Ziskanie ¢asového radu P/L. portfélia, tak aby zodpovedalo sucasnej Strukture
rozlozenia jednotlivych aktiv v iom, tento rad nemusi zodpovedat’ P/L; portfolia pocas
sledovaného obdobia, nakol’ko sa mohla menit’ Struktara portfolia. Casovy rad P/L; ma
konstantna dizku, ¢o znamena, Ze najnovsie data vytla¢aju najstarsie.

Priklad: Pocitame 1 diiové VaR v dni t = -1 na den t = 0 na zaklade 250 hodnét P/L_, P/L.,, ...., P/L.s.
O den neskor pocitame VaR na deni t = 1 na zaklade hodnét P/Lg, P/L 4, ...., P/L 4. Pocet pozorovani —
prvkov casového radu ostava konstantny 250 pozorovani.

2. Zoradenie P/L podPa vysky straty — zostavenie histogramu P/L. Poznamenavame, Ze
nie je nutné robit’ ziadne Gvahy o kauzalite jednotlivych aktiv medzi sebou (koeficient
koreléacie a pod.), pretoZe tato kauzalita je zahrnuta v P/L portfolia.

3. N4ijdenie hodnotu P/L, ktora oddeluje (1 - a) % najhorSich strat od ostatnych
hodnoét, ak tidto hodnota neexistuje ziskame ju interpoldciou medzi najblizSimi
existujicimi stratami ktoré rozdel'uju vektor P/L s podielom najnizsich ziskov trochu
viac resp. menej ako (1 — a)*100 %.

4. RozSirenie odhadu VaR: V pripade, ze chceme ziskat hustotu rozdelenie P/L,
urobime to z empirického histogramu, s tym, Ze diskrétne hodnoty spojime urcitou
aproximaciou (linedrnou, kvadratickou apod.). V pripade ak chceme vycislit’
konfidenény interval pre VaR, pouzivame Bootstrapp metodu’®.

Priklad: InstitGcia ma k dispozicii 1000 pozorovani P/L portfolia, hfadame VaR,os. Casovy rad P/L zoradime
podPa velkosti od najmensieho po najvicsi a prenasobime minus jednotkou®’. Vo vektore stat hladame hodnotu
ktora oddel'uje 5 % najvyssich strat od ostatku. Ide o 51. najvacsiu stratu.

Vazena historicka simulacia

Najvyraznejsi posun ,klasickej historickej simulacie bol v hodnoteni jednotlivych
historickych hodnét P/L, inymi slovami v ,,klasickej* historickej simulacii kazdé pozorovanie
ma rovnakl vahu zatial’ ¢o pri vaZenej historickej simulécii, hodnota vahy pozorovaného P/L
zavisi od:

Od ¢asovej aktualnosti pozorovanej P/L; — ¢asovo vazena HS™

Od aktualnej volatility, ktora sa odlifuje od historickej — volatilitou vaZena HS*

Od aktualnej korelacie medzi aktivami, ktora sa zmenila — korelaciou vazena HS*
Filtracia historickej simulacie’’ — semiparametrickd metoda, ktord kombinuje
flexibilitu historickej simulacie s modelom na podmienenu volatilitu GARCH.

36 Vyberame vzorku z pozorovanych dat a vypocitavame VaR, vzorka sa meni a ak to urobime dostatoéne vel'a
krat mame Statistiku na urcenie konfiden¢ného intervalu, viac Dowd, Kevin, Measuring Market Risk, 2nd
Edition, John Wiley & Sons, 2005 str. 105 - 110

37 Ziskali sme Casovy rad strat

¥ HS skrétenie pre historicka simulaciu

* Viac informécii: Hull J., White A.: Incorporating Volatility Updating INTO THE HISTORICAL
SIMULATION METHOD FOR VALUE AT RISK, Journal of Risk, 1998,

% Viac informécii: Duffie D., Pan J.: An Overview of Value at Risk, Journal of Derivatives, 1997,
http://www.mit.edu/~junpan/

! Viac informacii: Barone-Adesi G., Giannopoulos K., Vosper L.: Filtering Historical Simulation. Backtest
Analysis, 2000, http://www.gloriamundi.org/picsresources/FHS.pdf
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V praxi sa zauzivala a implementovala ¢asovo vaZena historickd simulécia, preto si
priblizime vypocet VaR,,. touto metédou:

1. Ziskanie ¢asového radu P/L. portfolia, tak aby zodpovedalo sucasnej Struktire
rozloZenia jednotlivych aktiv v lom. Pocet pozorovani P/L; sa s casom nemeni.

2. Priradenie kazdej hodnote P/L; vahy: definujeme si faktor tlmenia (delay faktor),
ktory prideli exponencialne sa zmensujicu vahu:

t—1 % _
y A H0=2)
-2

e t: ¢as do minulosti, najnovsi udaj t = 1, najstar$i t =n
e ) faktor tlmenia
e w; vaha P/L;

3. Zoradenie P/L podla vySky straty (od - najvysSej straty po najvyssi zisk) a
zostavenie kumulativnej distribu¢nej funkcie strat.

4. Najdenie (1 - o) kvantilu najhorSich strat, ak Cislo (1 - a) nezodpoveda Ziadnej
hodnote v distribu¢nej kumulativnej funkcii, tak najdeme najblizSiu mensiu a vacsiu
hodnotu a linearne aproximujeme hodnotu medzi zodpovedajiicimi dvomi stratami.

5. Uprava na VaR: vypotitali sme kriticka hodnotu ako —1 * strata a teda VaR sa rovna
strata.

Metddy historickej simuldcie su v praxi asi najpouzivanejSie vd’aka ich vyhodam, ku
ktorym zarad’'ujeme:

intuitivne jasna koncepcia vypoctu,

I'ahka interpretovatel'nost’ vedeniu spolo¢nosti, regulatorom, akcionarom, ...

nie je nutnost’ zvazovat’ normalitu dat, Spicatost, ...

pomerne jednoducha metéda na implementaciu®’, stabilnd, pretoze nepotrebuje
uchovavat’ mnozstvo rizikovych faktorov alebo variacno — kovarian¢na maticu,...
moznost’ pocitat’ VaR aj na naroc¢né aktiva ako derivaty prvej a druhej generacie

e do vypoctu vstupuju data, ktoré st dostupné od beznych poskytovatelov informécii
ako Bloomberg, Reuter, alebo dokonca vo vnutornych datamartoch spoloc¢nosti.

Samozrejme popri nezapieratelnych vyhoddch ma historicka simuldcia aj mnoho
nevyhod medzi najzévaznejSiu patri samotny zdkladny kamen metody, Ze podlieha
predpokladu o stabilite — nemennosti vyvoja P/L v €ase. DetailnejSie mozno spomenut
niekol’ko nevyhod:

e ak odhadujeme VaR na zédklade obdobia, ktoré bolo nezvyc¢ajne pokojné vypocitané
VaR je zna¢ne podhodnotené

e velké straty, resp. jedno horSie obdobie moéze dominovat vypoctu VaR po dlhé
obdobie

e naopak vyska straty je limitovand iba do vysky, ktord sa skutocne stala, preto je dobré
historickli simuldciu kombinovat so stress testingom alebo s parametrickymi
metodami na volatilitu

2y podstate sa d4 pocitat’ aj v Exceli
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2.2.2 Parametrické metody

Parametricky pristup k vypoctu VaR je velmi rozmanity, avSak parametrické metddy
vypoctu VaR sa skor ako v praxi, uchytili v akademickej sfére, ¢o zrejme sposobilo vznik
mnozstva literatiry a odbornych ¢lankov o parametrickych metddach vypoctu VaR.

Hlavny prinos parametrickych metod je, ze nesu so sebou vel'a prakticky vyuziteI'nych
vlastnosti pri merani rizika vSeobecne nielen v aplikacii na VaR. Vdaka pridanej hodnote,
ktora sa skryva v parametrickom rozdeleni, o ktorom predpokladdme Ze je spravne, je odhad
VaR parametrickou metddou presnejSi. Samozrejme presnost’ je limitovana, spravnostou
a opodstatnenostou predpokladu o parametrickej triede, ako aj samotnych parametroch
rozdelenia.

Vo vSeobecnosti, ak chceme pouzZit' parametrické metddy, musime sa napred
rozhodnut, ¢o povazujeme za ndhodna premennu (P/L, Rg, ra, alebo ind rizikovy faktor). Pri
stanoveni tohto rozhodnutia musime zvazit akd parametrickd trieda najlepSie vystihuje
rizikovy faktor. Stcasne zvazujeme podmienenost v zmysle odhadovania charakteristik
hl'adaného parametrického rozdelenia. Parametricky pristup sa da pouzit’ v dvoch urovniach:

e portfoliovy pristup — pracujeme s rozdelenim P/L (Rg, ra, alebo iného rizikového
faktora) celého portfolia

e poziéného pristupu — pracujeme s rozdelenim P/L (Rg, ra, alebo in¢ho rizikového
faktora) jednotlivych individudlnych aktiv v portfoliu, ktoré spolo¢ne vytvaraji
viacrozmerné rozdelenie ndhodnej premenne;j

Portfoliovy pristup — jednorozmerné rozdelenia.

Ako uz bolo povedané, parametrickych metdd je mnoho, o jednorozmernych to plati
,»dvojnasobne®. Pri parametrickych metédach okrem triedy rozdelenie treba zvazit’, ¢iide
o podmienené resp. nepodmienené rozdelenie. V diplomovej praci tento fakt ignorujeme
a povazujeme rozdelenie vzdy podmienené cCasovym radom P/L, ra, Rg alebo iného
rizikového faktora, ktorého rozdelenie parametrizuyjeme odhadom parametrov zo
spominaného asového radu. Casovy rad ma podobne ako pri historickej simulacii vzdy
konstantnu dizku.

Standardne odborn4 literatira pracuje s parametrickymi triedami:

e Normalneho rozdelenia
¢ Rozdelenia odvodené od normalneho rozdelenia
o Studentovo t rozdelenie
o Log normaélne rozdelenie
¢ Rozmanité parametrické pristupy
Lévyho pristup®
Pristup kombinacie dvoch normalnych rozdeleni**
Jump Diffusion®

¢
o
¢
o Pristupy zaloZené na stochastickej volatilite*

* Viac informécii: Mantegna R., Stanley H.: An Introduction to Econophysics: Correlations and Complexity in
Finance, Cambridge University Press, Cambridge, 2000

* Viac informacii: Zangari P.: An improved methodology for measuring VaR, J. P. Morgan/Reuters, New York,
1997

* Viac informacii: Gibson M.: Incorporating Event Risk into Value-at-Risk, 2001

% Viac informacii: existuje mnoho literatiry o GARCH modeloch o aplikacii na VaR pojednavala aj Kratka J.:
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o Cornish — Fisher aproximacia®’
o mnoho dalsich®

Vypocet VaR — normalne rozdelenie
Pre jednoduchost predpokladajme, Ze rizikovy faktor je priamo P/L o ktorom

uvazujeme, ze méa normalne rozdelenie. V kapitole 1.1.3 sme si definovali jednoznacne VaR
ako:

VaR, :=Pr[P/L <-VaR]=1-«
P/L ~ Norm(u,c*)

Parametre p1 ac odhadneme pomocou vyberovej strednej hodnoty a vyberovej
variancie. Odvodenie vzorca na vypocet VaR je priamociare:

VaR, :=Pr[P/L<-VaR,]=1-«

m~N0rm(0,1)
VaR, ::Pr{P/L_m < —VaR—m} =l-«a
s s

~VaR, —m

S

=0 (l-a)=-0 ' (a) =-2z,

— *
VaR, =-m+s*z,

P/L: vektor ziskov/strat

Norm(p,6): normalne rozdelenie s parametrami |, 6

m: vyberova strednéd hodnota

s: vyberova Standardné odchylka

@ (0) = z,: inverzna distribuéna funkcia normovaného normalneho rozdelenia

Vypocet VaR — studentovo t rozdelenie

Pre jednoduchost’ opdt’ predpokladajme, Ze rizikovy faktor je priamo P/L o ktorom
uvaZujeme, Ze ma zovseobecnené t rozdelenie. Odvodime vypocet VaR:

GARCH modely a Value-at-Risk aplikacie — Diplomova praca, FMFI UK, Bratislava,2006
" Viac informacii: Lee S., Lin T.: Higher-order Cornish Fisher expansion, Applied Statistics 41, 1992
* Bohaty zdroj informécii je www stranka venovana VaR: www.gloriamundi.org
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VaR, :=Pr[P/L<-VaR,]=1-a

P/L~t, (a,b)
VaR, :=Pr[P/L_a < _VaR_a}zl—a
b b
—VaR -a

=t'(1-a)=—t, (a) = tinv,(a)

VaR = —-a+b*tinv, (o)

VaR = —m+s”‘4/g *tinv, ()
v

e P/L: vektor ziskov/strat

e ty(a,b): zovSeobecnené t rozdelenie sv stupnami volnosti a parametrami a,b.
Parametre a,b, v ur¢ime podl'a vzt'ahov z kapitoly 1.1.6

e m: vyberova stredna hodnota

e s: vyberova Standardna odchylka

e tinvy(a): inverzna distribu¢na funkcia t rozdelenia

Vypocet VaR — log normalne rozdelenie

V pripade, ak predpokladdme, Ze hodnota portfélia ma log normalne rozdelenie, tak
zaroven predpokladame, ze Rg ma normalne rozdelenie a teda plati, Ze:

P

t

Rg, =In

t-1
Rg ~ Norm(,uRg,O';g)
Rg,.. :=Pr[Rg<Rg,.1=1-«a

Rg _ng < ngrit _ng

SRg

Rg,,., =Pr =l-a

SRg

Rg..,—m
B8 T _ 11— @) = -7 () = -2,
S ke

— _ %
ngrit _ng SRg Zg

Var,, =-1 * (Pz—l *exp(Rgy.,)— P, )
VaRa,t = Pt—l * (1 - exp(ngrit ))

VaR,: VaR, pocitana na deni v dni t-1

P¢.1: hodnota portfolia v ¢ase t - 1 — sicasna hodnota portfélia

Rg: geometricky vynos

Rgyit: hodnota Rg, ktora oddel'uje (1-0)% najhorSich vynosov od zvySku moznych
Vynosov

Norm(prg,0rg): normalne rozdelenie s parametrami Urg, Org

mgg: vyberova strednd hodnota geometrickych vynosov

Srg: Vyberova Standardna odchylka geometrickych vynosov

®'(a) = z,: inverzna distribuéna funkcia normovaného normalneho rozdelenia
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Predpoklad o log normalnosti rozdelenia hodnoty portfolia a odvodenie vypoctu VaR
je konzistentny s tedriou, Ze hodnota portfdlia sleduje geometricky brownov pohyb:

P =exp(u*t+o*w,)

: =ﬂ+0*(Wt—Wt_1)~ Norm(u,az)

t

Rg, =In
& P

t-1

P¢: hodnota portfolia v Case t

Rg: geometricky vynos

Norm(p,6): normélne rozdelenie s parametrami y, ¢
W¢. wienerov proces, plati: wy — wg~ Norm(0,t - s)

Poziény pristup — mnohorozmerné rozdelenia.

Pocitat VaR na pozi¢nom principe je neporovnatelne t'azSie oproti portféliovému
pristupu. Tento fakt je spdsobeny jednak technickou naro¢nostou na zber, uchovavanie
vyhodnocovanie Udajov, ako aj na metodicky aparat, najmad vyjadrenie kauzality medzi
jednotlivymi premennymi. Prave spdsob, akym opisujeme interdependenciu rizikovych
premennych jednotlivych aktiv v portféliu, rozdeluje metdédy vypoctu VaR na pozicnom
pristupe na:

e Pristup na zéklade variacno — kovarian¢nej matice

o Viacrozmerné normalne rozdelenie

o Viacrozmerné studentovo t rozdelenie

o Hull — White transformacia na normalne rozdelenie®
e Pristup na zéklade Copula funkcii™

Viacrozmerné normalne rozdelenie

Pre jednoduchost predpokladajme, Zze rizikovy faktor je priamo ra, o ktorom
uvazujeme, ze ma viacrozmerné normalne rozdelenie. V sic€asnosti jednotlivé aktiva sa
podielaju na celkovej hodnote portfolia 100*w; percentami. Hodnota portfélia je linedrna
transformacia viacrozmerného normalneho rozdelenia, VaR ratame:

VaR, :=Pt[P/L < -VaR]=1-«

2

My o, o0, . 00,
2
- || oo, oy .
ra ~ Norm | 2! ? = Norm|u,VCM |
2
u, )\o,o, .. o,
n . .
Z 'S *ra
P t-1 n
L, L o ;
ra,,, = ‘= =" :Z’w*’m:w ra
P P

t-2 i=1

¥ Viac informacii: Hull J., White A.: VALUE AT RISK WHEN DAILY CHANGES IN MARKET
VARIABLES ARE NOT NORMALLY DISTRIBUTED, Journal of Derivatives, 1998
*0Viac informacii: Nelsen R,: An Introduction to Copulas, Springer, New York, 1998
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ra ., ~ Norm[wT *u,w' *VCM * w]

ra, :=Pilra,, <ra,,1=1-«a

T %
. P pore =W "My P, —m
ra,, :=Pr J

ra

< =l-a
W HRVCME *w W *VCM ¢ *w

ra,. —m
it TR~ (1-a) = -0 (a) =z,

S ke

— ! * _ T € k%
ra,, =w *m_—~w *VCM *w*z,

VaR,, =-1* (Pt—l *ray,, - Pt—l)
VaR,, =F_ * (l - rakrit)

a,t

KId¢om kuspechu vypoctu VaR pomocou parametrickych metod je spravny
predpoklad o rozdeleni rizikového faktora. V pripade, Zze chceme vypocitat’ VaR na pozi¢nom
pristupe, vicSinou verime, ze rozdelenie rizikovej premennej je blizke viacrozmernému
normalnemu rozdeleniu. Ak chceme zjemnit, tak silny predpoklad, mézme uvazovat
o zovSeobecnenom viacrozmernom t rozdeleni alebo pouzit’ Hull — White transforméciu na
viacrozmerné normalne rozdelenie. ESte viac zjemnime predpoklady, ak o vzijomnej
kauzalite nebude rozhodovat’ variacno — kovarian¢na matica, ale nasadime Copula funkcie, ¢o
si vyZaduje pomerne rozsiahle vedomosti Statistiky, numerického integrovania a/alebo Monte
Carlo simulécii.

2.2.3 Monte Carlo metody

Idea Monte Carlo metdd je opakovane simulovat’ z nahodného procesu cenu, vynos,
alebo iny rizikovy faktor finanéného inStrumentu, ktory je predmetom naSho zaujmu. Pre
potreby urcenia VaR ndm kazd4 simuldcia d4& mozni hodnotu nasho portfélia na konci
obdobia, na ktoré pocitame VaR. Ak urobime mnoho simuldcii, nasimulovana distribucia
ceny resp. vynosu portfolia sa bude priblizovat’ skuto¢nej, avSak neznamej distriblcii ceny
resp. vynosu portfolia a ztejto distribucie odvodime empirické rozdelenie P/L portfolia
a vypocitame VaR.

Tento simula¢ny proces si vyzaduje urcity pocet Specifickych krokov. Potrebujeme
urcit’ stochasticky proces, ktory opisuje spravanie rizikového faktora. Nasledne odhadneme
parametre tohto stochastického procesu, bud’ na zéklade historického vyvoja rizikového
faktora, alebo empiricky — expertne, napriklad na zéklade vézieb na makroekonomické
ukazovatele. Potom zostrojime simulaciu pre vsetky rizikové faktory, na zaklade ktorych
pocitame hodnotu portfolia. Simulacia rizikovych faktorov urcuje hypoteticki hodnotu
portfolia. Proces simulovania opakujeme dostatocne vela krat, aby sme sa uistili, Ze
hypoteticka distribiicia hodnoty portfolia je uspokojivo ,,blizka* skuto¢nej, av§ak neznamej
distribticii hodnoty portfélia. Nasledne z hypotetickej distribucie odhadneme VaR.

Monte Carlo simulécie sa tymto sposobom vysporiadaju z nelinedrnou zéavislost'ou
hodnoty portfélia od rizikovych faktorov, tazkymi chvostmi — Spicatostou rozdelenia,
zévislostami op¢ného typu, komplexnostou vzdjomnych inelinearnych zavislosti medzi
rizikovymi faktormi.
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Z predchadzajuceho textu vyplyva, ze najnaro¢nejSie a zrejme aj najviac nachylne na
omyl je urcenie stochastického procesu pre jednotlivé rizikové faktory. V prenesenom slova
zmysle Monte Carlo metédy podobne ako parametrické metdédy pracuju bud’ na pozi¢nom
resp. portféliovom pristupe:

e Portfoliovy pristup: hodnota portfolia zavisi iba na jednom rizikovom faktore
a odpada modelovanie zavislosti medzi nahodnymi premennymi.

e Pozi¢ny pristup: hodnota portfolia sa odvija od viacerych rizikovych faktorov, ktoré
mdzu mat’ medzi sebou komplikované i nelinearne vizby.

Monte Carlo simulacie nahodného procesu rizikového faktora

Existuje mnoho stochastickych procesov, ktoré sa vyuzivaji vo financnictve,
najznamejsi je samozrejme geometricky brownov pohyb a potom z neho odvodené procesy.
Vypocet VaR je priamociara. Vygenerujeme niekol’ko tisic simulécii hodnoty portfolia (P/L,
ra, Rg alebo iny rizikovy faktor), ktorad sleduje geometricky brownov pohyb. Zo ziskanej
distribucie vypocitame VaR:

P =Fexp(u*t+o*w,)

P
R=IHLA’
¢ (Pj

Rg = ,U*At"'o-*(wzmz _Wt)
Rg = p* At +0 %At *D(0,])
Rg, = u+o*randn
Rg,, = Pr{Rg < Rg,,]1=1-a
VaR,, = P_, *(1-exp(Rg,,,))

P¢: hodnota portfolia v Case t

At: zmena Casu

Rg: geometricky vynos portfolia za Cas t

Rg;: i-ta simulécia Rg ak pocitame 1 dilova VaR t.j. At=1

randn: funkcia, ktora generuje rad nahodnych navzijom nezéavislych Ccisel
z rozdelenie Norm (0,1)

Iné¢ pouzivané stochastické premenné su viacSinou ,vylepSenou verziou‘
Geometrického Brownovho pohybu, napriklad v zmysle zachovévania nahodného procesu
blizko strednej hodnoty”' (mean reversion process) alebo zakomponovanie do nihodného
procesu prudké skoky’. V literatire sa mozno stretnut’ s*:

e Aritmeticky Ornstein — Uhlenbeck proces so skokmi
e Vasickov proces
e (Cox — Ingersoll — Ross proces

>! Proces ma snahu v pripade, Ze sa nachadza pod priemerom rast’ a v pripade, Ze je nad priemerom klesat'.
32 Vi&sinou je zakomponovany do geometrického brownovho pohybu este poissonov proces
53 Zdroj: Dowd, Kevin, Measuring Market Risk, 2nd Edition, John Wiley & Sons, 2005
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e Ho— Lee model

Monte Carlo simulacie viacrozmerného nahodného procesu

Pre jednoduchost’ uvazujeme, ze priamo ra ma m — rozmerné nahodné rozdelenie pre,
ktoré plati:

ra ~ Norm(,u, VCM)

e n: vektor strednych hodn6t (m x 1) vektor
e VCM: varian¢no — kovarian¢na (m x m) matica

Nie je celkom trividlne generovat’ Casovy rad viacerych nahodny premennych, ktoré su

navzajom spéaté istou vizbou — v pripade viacrozmerného rozdelenia variacno — kovarian¢nou
. L . ‘o . .54
maticou. Na tieto ucely nam sluzi Choleského rozklad matice™:

Priklad: Potrebujeme nagenerovat 3 dimenzionalny ndhodny vektor z triedy normdalnych rozdeleni, ktorého
prvky nie su nezavislé. Korelované premenné vznikli linearnou transformaciou nekorelovanych nédhodnych
premennych vo vektore ndhodnych premennych. Ziskame ich generovanim z pseudondhodného procesu.

¢, H €
O=|g, |=|u, |[+4% ¢,
78 H &3

E[(@ - o) (© - ) |= vem = E[ass™ 47 )= aE]ss" |47
VCM = AIA" = AA"

®: ndhodny vektorov, jednotlivé premenné v nahodnom vektore st korelované

p: vektor strednych hodnot

€: nahodny vektorov, jednotlivé premenné v nahodnom vektore st nekorelované

VCM: varia¢no — kovarian¢na matica nahodnych premennych 3 x 3 matica

A: matica linearnej transformacie pomocou, ktorej nahodnych vektorov, ktory ma premenné
nekorelované transformuje na nadhodny vektorov, ktory ma premenné korelované, navys$e maju variaéno
— kovarianéni maticu rovni presne VCM. Maticu A ziskame tak, Ze na maticu VCM aplikujeme
choleského rozklad.

Postup vypoctu VaR:

1. Urcime, ktoré aktiva tvoria portfolio, pre ktoré po¢itame VaR, uvazujme ze ich je n
2. Ur¢ime jednotlivym aktivam ich vadhu, wi, wa, ...,w,

3. Ziskame historické udaje aritmetickych vynosov pre kazdé aktivum v portfoliu
a vypocitame
a. Vyberovu stredni hodnotu m ako vektor strednych hodndt jednotlivych aktiv
(mj, my, ...,my) v portfoliu
b. Odhad vari¢no — kovarian¢nej matici pre aritmetické vynosy, “VCM

4. Na zaklade m a VCM nagenerujeme nahodny vektor z viacrozmerného ndhodného
rozdelenia Norm (m, “VCM), tento postup opakujme k krat t.j. mame k simulacii

>4 Zdroj: Hull J: Options, Futures and Other Derivatives Sth Edition, Prentice Hall, New Jersey, 2002
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ra=m+chol(‘VCM)* ¢

e chol(A): choleského rozklad matice A
e & nahodny vektor z viacrozmerného rozdelenia Norm(0, I)

5. Pre kazdu simulaciu spoc¢itame aritmeticky vynos portfolia, z neho hodnotu portfélia
na buduci den a z toho zisk resp. stratu — P/L

— ol *
ra,,, =w “ra

P/L = IDZ‘—I *(raport _1)

6. Nakoniec vypocitame VaR, ako hodnotu P/Ly, ktora rozdel'uje P/L na (1 — a)*100 %
najhorsich ziskov (najvacsich strat) a zvysSok, ak tato hodnota neexistuje ziskame ju
interpolaciou medzi najbliz§imi existujucimi stratami ktoré rozdeluji vektor P/L
s podielom najnizsich ziskov trochu viac resp. menej ako (1 — a)*100 %.

Vypocet VaR pomocou Monte Carlo simulacii ma mnoho pritazlivosti: 'ahké pouzitie
a implementacia. Monte Carlo simuldcie st flexibilny a mocny néstroj, ktorym mozno
popisat’ sofistikované stochastické procesy, viacrozmerné rizikové faktory aich korelaciu,
komplexnost’ procesov zavislych od cesty (path dependecy process) atd. Na druhej strane
Monte Carlo simulacie st naro¢né na strojovy Cas a kapacitu paméte, ale aj na 'udské zdroje,
ktoré spustaju a nastavuji Monte Carlo simuldcie. Monte Carlo simuldcie su zmerané na
buducnost’ ateda ich slabina je aj v odhadovani néstrojov, ktoré mozu byt predCasne
vypovedané.

Monte Carlo simulécie ako aj parametrické metody, ale aj metoda historicke;
simuldcie maju silné i slabé stranky. Kazda metdda pracuje s istymi predpokladmi a je viac ¢i
menej citlivd na zmenu resp. odchylenie reality od tychto predpokladov. Vypocet VaR je
proces stanovenia rizika, ak sa chceme na tento proces spol'ahnit’ musime ho verifikovat'.
Namieste je otdazka, ako merat’ kvalitu vypoctu VaR? Odpoved ponuka spétné testovanie —
backtesting VaR.
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2.3 Bakctesting VaR

Po naro¢nej praci zhotovenie a implementacii modelu vypoctu VaR, prichadza jedna
z najvyznamnejSich etdp v procesovani VaR metodologie na meranie rizik ato spdtné
testovanie — backtesting. Backtesting ma nezastupitelné miesto nie len pri spustani
a vylad’ovani procesu vypoctu VaR, ale pocas celej doby pouzivania modelu. Vyssie uvedeny
text by sme mohli generalizovat’ na vSetky modely, ktoré sa pouzivaju v banke resp. inych
inStitacidch a preto nie je prekvapujlice, Ze backtesting je téma interdisciplinarna, ktora
vyuziva poznatky z mnohych oblasti aplikdcie matematickych a Statistickych metod.

Skor ako zacneme povaZujeme za potrebné ozrejmit’, Ze pojem ako spitné testovanie
ma SirSi vyznam. Backtesting z forméalneho hladiska zahfna kvantitativne metody na
testovanie vysledkov vypoctu VaR oproti skutocne utfZenym stratdm resp. overenie
Statistickych podmienok vypoctu VaR. Na druhej strane kvalitativna stranka backtestingu
skima oblasti:

e Zla Specifikacia modelu
o Stochasticky proces je nespravne definovany, nema fundamentalnu podstatu
o Chyba zvoleny rizikovy faktor
o Nespravne zvolené vztahy medzi premennymi
Ignorovanie transakénych nakladov, makroekonomickych kriz a likvidity trhu
Nespravna aplikécia modelu
Nekorektnd implementacia
Nespravna kalibracia premennych
Problémy s programovanim procedur, kapacitou pamdte, vykonom procesorov,
SErverov...
Nenasadené identifikatory porusovania pravidiel — operaéné riziko
e Ignorovanie samotného faktu, Ze treba robit’ spitné testovanie

Kapitola 2.3 vSak pojednava o formalnej stranke backtestingu. Kvantitativna stranku
spitného testovania mozno roz¢lenit’ na niekol’ko hlavnych bodov.

a) Predpriprava dat: zoskupenie potrebnych historickych dat P/L portfélia, ocenené na
trhovom principe, zhromazdenie vypocitanych historickych predikcii VaR na
jednotlivé dni.

b) Statistické testovanie: moze mat’ podobu:

1. Testovanie parametrov, rozdelenia rizikového faktoru, P/L a pod
ii. Spitné testovanie vypocitanych VaR za pomoci frekvencie vyskytu strat, ktoré
presiahli VaR
iii. Spitné testovanie vypocitanych VaR za pomoci distribucie strat, ktoré
presiahli VaR resp. distribucie celej P/L
c) Porovnavanie a znamkovanie alternativ — modelov na vypocet VaR

2.3.1 Predpriprava dat

Vo vseobecnosti prvy krok pri validacii modelu je ziskanie skuto¢nych hodnoét istej
veli¢iny v komparacii s odhadnutymi. Pri backtestingu ako forme validacie modelu vypoctu
VaR, je samotnda VaR odhadnuta veli¢ina a vyska straty resp. P/L portfolia je skutocne
namerand veli¢ina. Zoskupenie historickych P/L portfélia mdze byt naro¢nejsia uloha ako sa
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na prvy pohlad zd4d nakolko, pod pojmom P/L si predstavia niektori uctovni hodnotu
portfolia, ktora sa nemusi zhodovat’ s trhovou hodnotou, ale prave t¢tovna hodnota je ulozena
v datamartoch bank a preto skor ako pouzijeme P/L déata na backtesting treba ich ocistit’ resp.
upravit, tak aby reprezentovali skuto&ny zisk / stratu, ktory za dany &asovy interval®® portfolio
,Vyrobilo®.

V pripade, Zze mame ,,vyCistené* data je dobré ziskat’ graficka predstavu ako sa vyvijal
odhad najvicsej straty s o*100 % presnostou = VaR, oproti skutoénému vyvoju P/L*®
Intuitivne je jasné, ze spravny model by mal mat’ pocet prekroCeni skutocnej straty viac ako
VaR, niekde okolo poctu historickych P/L krat (1 — o)

2.3.2 Statistické testovanie

V uvode kapitoly 2.3 sme nacrtli hlavne body spidtného testovania modelov na vypocet
VaR. Najobsirnejsi je prave druhy — Statistické testovanie a preto pontkame jemnejSiu
Struktaru tohto bodu s tym, ze sa v podkapitole 2.3.2 budeme venovat’ iba backtestingu za
pomoci frekvencie vyskytu strat, ktoré presiahli VaR.

Struktiira $tatistického testovania

a) Testovanie hypotéz o rozdeleni’’ rizikového faktora, &i spifia predpoklady modelu
1. Testovanie hypotéz o parametroch rozdelenia
1. T test na overenie strednej hodnoty
2. F test na overenie Standardnej odchylky
3. Wilcoxonov znamienkovy test pre overenie medianu
4. Chi kvadrat testy na overenie hypotéz o Sikmosti a Spicatosti rozdelenia
ii. Testovanie hypotéz o zhode rozdelenia
1. Chi kvadrat test na overenie hypotézy o rovnosti distribucie dvoch
rozdeleni
2. Kolmogorov — Smirnov test a z neho vychadzajice vylepsené testy o
zhode rozdelenia
3. Jarque — Bera test na overenie hypotézy o normalnosti rozdelenia
4. Shapiro — Wilks test na overenie hypotézy o normalnosti rozdelenia
b) Spitné testovanie za pomoci frekvencie vyskytu strat, ktoré presiahli VaR
1. Zékladny frekvenény test
ii. Kupiecov nepodmieneny likelihood ratio test
ii1. Christoffersonov podmieneny likelihood ratio test
c) Spitné testovanie za pomoci distribiicie strat™, ktoré presiahli VaR resp. distribucie
celej P/L
i. Test zaloZeny na Rosenblattovej transformacii
i1. Test zalozeny na Berkowitzovej transformacii
iii. Testy, ktoré zohl'adiuju zavislost’ jednotlivych pozorovani za sebou, zavislost’
odhadov vznika ak sa t dilovd VaR verifikuje na datach 1,2,...,t - 1

'V diplomovej praci operujeme neustale s 1 ditovou VaR

%6 Pre ilustraciu obrazky 3.28 az 3:32 v kapitole 3: Empiricka analyza

> Nie celkom vy&erpavajici zdroj informécii: http://mathworld.wolfram.com/topics/Statistical Tests.html

¥ V tejto kategorii ide o transformaciu nameranych strat bud’ na rovnomerné rozdelenie R(0,1) — Rosenblatt
transformacia alebo na normované normalne rozdelenie — Berkowitz transformacia
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Zakladny frekvenény test

Pravdepodobne najrozsirenejsi test, ktory priniesol Kupiec v roku 1995. Idea testu
spotiva vtom, e frekvencia strat, ktoré prekro¢ili VaR> by mala byt rovnakd ako
predpokladana frekvencia na zaklade konfiden¢nej hladiny, pri ktorej VaR pocitame. Nulova
hypotéza hovori, Ze model je dobry, teda pocet prekroeni — bridge-ov sleduje binomické
rozdelenie:

Pr(x| n, p) {”J*p* *(1- p)"™
P

X: pocet pozorovanych prekroceni

p: pravdepodobnost’ prekrocenia p = (1 - o)

n: pocet pozorovani (historickych tidajov) P/L

Pr(x|n,p): pravdepodobnost’, Zze pocet prekroceni strat vacsich ako VaR bude x zn
pozorovani v pripade Zze VaR pocitame s a = (1 - p)

Pri testovani sa dopustame dvoch typov chyb: zamietneme korektny model — chyba
prvého druhu alebo prijmeme nekorektny model — chyba druhého druhu. Minimalizovat
sucasne obe chyby sa nedd. Postup je stanovit chybu 1. druhu a minimalizovat’ chybu 2.
druhu. Aplikovanim teérie Nyema — Pearsonovej lemy, vypocitame interval do ktoré¢ho ked’
spadne namerana hodnota prekroceni (L/P prekro&ilo VaR) nezamietneme nulova hypotézu®
Hpy: pocet prekroceni zodpoveda oakavanému poctu prekroceni — model je korektny

H,:x=x,oproti H, : x # x,
Pr[xo eK]z;/

Pr[x0 <cvx, >c]:7/

ce {(— oo,binoinv(jz/ i, pD % (binoinv(l - % N Pja Ooj}

Hy nezamietame na hladine vyznamnosti v, ak pocet prekroceni x splita podmienku

X € <bin0inv(72/,n,pj,binoinv(l - g, n, pj>

x: pocet pozorovanych prekroceni (L/P > VaR,)

p: pravdepodobnost’ prekrocenia p = (1 - a)

n: pocet pozorovani (historickych tidajov) P/L

v: hladina vyznamnosti

K: mnoZina, do ktorej ked’ padne x, tak zamietame Hy

Xo: premenna, ktora spifia predpoklad, Ze mé binomické rozdelenie Bin(n,p)
binoinv(.,n,p): inverzna funkcia distribu¢nej funkcie binomického rozdelenia Bin(n,p)
c: hl'adana konStanta

>V odborne;j literatire sa oznacuju ako bridge
8 Test na potvrdenie, 7 premenna patri do binomického rozdelenia je spracovany podl'a prednasok z predmetu
Statistické metody, doc RNDr F. Stulajter CSc
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Ak nechceme pracovat’ s binomickym rozdelenim mozeme ho substituovat’ na zéklade
centralnej limitnej vety normalnym rozdelenim.

X~ Bin[n,p]

xX—np

n*p*(1=p)

el (B0

x: pocet pozorovanych prekroceni (L/P > VaR,)

p: pravdepodobnost’ prekrocenia p = (1 - a)

n: pocet pozorovani (historickych tidajov) P/L

v: hladine vyznamnosti

Norm(p,6’): normélne rozdelenie s parametrami p, >

(I)'l(y): inverzna distribu¢na funkcia normovaného normalneho rozdelenia

~ Norm[O,l]

Model nezamietneme, ak:

Kupiecov nepodmieneny likelihood ratio test

Predchadzajuci test mozno vyjadrit aj pomocou likelihood ratio, kde netestujeme
pocet vyskytov prekroceni, ale nepodmienené pokrytie — pravdepodobnost’ vyskytu
prekroceni verzus o¢akavana pravdepodobnost’ vyskytu prekroceni:

H,: model je korektny, teda x/n =p

I _2*ln[(l_p)nfx *px]”*h{[l_xyx *(xj}

n
LR, ~ (1)

X: pocet pozorovanych prekroceni

p: pravdepodobnost’ prekrocenia p = (1 - a)

n: pocet pozorovani (historickych udajov) P/L

LR,.: Statistika vyjadrujtca, ¢i empirickd pravdepodobnost’ x/n je uspokojivo blizka
predikovanej frekvencii p = (1 — o) mé chi — kvadrat rozdelenie s 1 stupfiom volnosti,
teda H, nezamietneme na hladine vyznamnosti vy, ak:

chi2inv(72/ ,lj <LR, < chi2inv[1 - g,lj

e chi2inv(.,df): inverzna distribu¢na funkcia chi — kvadrat rozdelenia s df stuptiami
vol'nosti
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Christoffersonov podmieneny likelihood ratio test

Kupicov test hodnoti iba frekvenciu vyskytov prekroceni, avSak ak uvazujeme, Ze

jednotlivé prekrocenia st rovnako rozdelené anezavislé, tak nie je spravne, aby sa
prekrocenia zhlukovali. Otestovanie kvality modelu v tomto smere priniesol Christofferson
v roku (1998). Idea testu je rozdelenie testovania na dve Casti:

1.

2.

cast pojednava otom ¢i empiricka pravdepodobnost x/n je uspokojivo blizka
predikovanej frekvencii — testovacia Statistika LR,
cast’ €1 vyskyt prekroceni je nahodny — testovacia Statistika LRjng

LR, =-2*In[(1- p)"* * p |+ 2 h{(l _XJH *(xj}

n n

LR,, = _Z*m((l_”z )noo_n” ¥, )"’2*111((1_”01)”00 o *(1_72'11)nIO *ﬂ'llnn)

n n n, +n
01 1 01 1
Ty = Ty = T, =
Ny + 1y, ny +ny, Ny + 1o + 1y + 1y,

LRCC = LRuc + LRind

x: pocet pozorovanych prekroc¢eni

p: pravdepodobnost’ prekrocenia p = (1 - a)

n: pocet pozorovani (historickych tidajov) P/L

LR, Statistika vyjadrujica, ¢i empirickd pravdepodobnost’ x/n je uspokojivo blizka
predikovanej frekvencii p = (1 — )

njj: pocet pozorovani ktoré boli v Case t-1 v stave 1 (nadobuda hodnoty 1: prekrocenie,
0: strata bola nizsia ako VaR,) a v Case t v stave j (nadobtiida hodnoty 1: prekrocenie,
0: strata bola nizsia ako VaR,)

m;j: pravdepodobnost’, Ze zo stavu 1 (nadobtida hodnoty 1: prekrocenie, O: strata bola
nizsia ako VaR,) sa posunieme do stavu j (nadobuda hodnoty 1: prekro€enie, 0: strata
bola nizsia ako VaR,)

my: pravdepodobnost’, Ze nastane prekrocenie

LRing: Statistika vyjadrujlca, ¢i vyskyt prekroceni je ndhodny

LR, Statistika vyjadrujlca, ¢i empiricka pravdepodobnost’ x/n je uspokojivo blizka
predikovanej frekvencii p = (1 — a) a zaroven, ¢i vyskyt prekro€eni je ndhodny. LR,
ma chi — kvadrat rozdelenie s 2 stupiiom volnosti, teda H, nezamietneme na hladine
vyznamnosti y, ak:

chi2inv(?2/,2j <IR, < chi2inv(1 - gzj

chi2inv(.,df): inverznd distribu¢nd funkcia chi — kvadrat rozdelenia s df stupiiami
vol'nosti

Vyhodou testu je jeho schopnost’ identifikovat, pre¢o model nespliia poziadavky, teda

mozno zvlast testovat’ nezavislost’ a zvlast’ nepodmienené pokrytie
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2.3.3 Porovnavanie a rating alternativ

V pripade hodnotenia modelov je mnohokrat potrebné rozhodnut’, ktory je lepsi. Tento
proces mozno urobit’ na zaklade procesu, ktory sa sklada zo 4 krokov:

1. Ziskame mnozinu dat strat L/P; za ¢asové obdobie a k nim prisluchajicu predikovanu
hodnotu VaR,;
2. Pomocou stratovej funkcie pridelime kazdej strate urcitti vahu:

f(L,,VaR,) L, >VaR,
C, = ak
g(L,,VaR,) L, <VaR,

f(L,,VaR,) > g(L,,VaR,)

Priklad: Lopezova I°' stratova funkcia:

1 L, >VaR,
C = ak
0 L, <VaR,

3. Ur¢ime kI'ai€ovl hodnotu skore, ktorti povaZzujeme za benchmark — hodnota na urovni
nami akceptovaného skore pre dobry model
4. Vypocitame kvadratické pravdepodobnostné skore QPS, ¢im mensie, tym lepsie:

oS =2+Y(C, - p)

t=l1

Tento pristup nie je Statisticky test adekvatnosti modelu, ¢o implikuje, ze netrpi na
nedostatok nizkej sily testu ako napriklad zakladny frekvencny test. Tento fakt zvySuje
atraktivitu tohto postupu najmé pre ulohy z malym poc¢tom historickych udajov, o sa Casto
vyskytuje vredlnom svete. Medzi d’alSie pozitiva patri, Ze mdzeme kalibrovat’ stratovl
funkciu a tak vnasat’ ekonomické nadvaznosti.

Nedokazeme urcit, ktora metdéda spitného testovania je najspravnejSia, ale je
rozumné, ak ur€ity test ukazuje silnu pozitivnu alebo negativnu zavislost, nasadit’ eSte iné
metddy testovania na potvrdenie alebo vyvratenie tvrdenia o pravdivosti nulovej hypotézy.

Vo finalnej analyze pouzivaného modelu vypoctu VaR vyznam backtestingu nie je len
vSeobecné hodnotenie spravnosti modelu, ale aj snaha o pochopenie, ako model pracuje, aké
st jeho silné stranky resp. slabosti. U mnohych autorov piSucich o risk manaZzmente prevazuju
slabosti, nakol'ko sa domnievaji, Ze vykonnost' merania rizika pomocou VaR je znacne
limitovana, ich argumenty sme nahrubo zhrnuli v kapitole 2.4.

%! Viac informacii: Lopez J.: Methods for EvaluatingValue-at-Risk Estimates, Federal Reserve Bank of San
Francisco, 1996
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2.4Kritika VaR

Value-at-Risk, ako néstroj na meranie rizika, ktorému je finan¢nd institucia vystavena
ma mnoho kritikov. V druhej polovici 90. rokov sa v mnohych knihach o VaR predpokladalo,
ze keby systém merania rizika VaR bol implementovany v bankach a organizaciach ako
Barings Bank, Orange County, Metallgeselschaft a podobne predislo by sa velkym stratdm
anapdtiu na financnych trhoch. Kriticit VaR oponuju a Ciastone maji pravdu, ze
v inStituciach zlyhalo riadenie rizika a kriticku situaciu by efektivne odhalili aj iné néstroje
merania rizika. VaR mé nevyhodu v tom, Ze aj pouzitie rovnakych metdd dava iné vysledky,
ak je rozdiel v implementécii metddy vypoctu VaR, vyuzivaja sa iné rizikové faktory, za iny
casovy usek a podobne.

Oponenti VaR argumentujil najmi nesplnenymi predpokladmi, ktoré st pri vypocte
nutné. Dokonca niektori kritici tvrdia, Ze na vypocet VaR sa pouzili matematické a Statistické
modely z ,,prirodného* sveta, v ktorom dobre funguju, avSak pouzitie tychto modelov na
sociologicky resp. ekonomicky systém &asto zlyhava®”. Autori sa empirickymi pracami snaZia
dokézat’ irelevantnost’ odhadov VaR a poukazuji na moZny opacny nasledok pouzitia VaR,
¢o je rovnako nebezpecné ako ked’ pilot pouziva pokazeny vySkomer a doveruje mu. Tento
pilot pravdepodobne havaruje skor, ako pilot, ktory vie Ze sa musi zaobist’ bez vyskomeru®.

Ako priklad pouZzitia VaR, ktoré by mohlo spdsobit’ kolaps banky je Casto kritizovany
jav, ato: VaR neopisuje absolutnu vysku straty ako takej. Diler voli stratégiu tak, aby riskoval
vel’ky balik prostriedkov, ale pri malej pravdepodobnosti, Ze nastane rizikova situacia. VaR
pozicie dilera sa vyrazne nezmeni oproti portfoliu bez tohto obchodu. V pripade, Ze nastane
krizova situacia, banka strati ovel'a viac ako bol ukazovatel’ VaR.

Treba podotknut’, Ze kritika zamerand na VaR, by mohla zvalcovat’ aj iné néstroje na
meranie rizika. Zaroven kritici poukazuju v mnohych pripadoch viac ako na chybu
metodologie VaR, skor na chybné pouzitie VaR. Mnoho kritickych ¢lankov nie je
kon$truktivnych aiba poukazuje na problém, bez predlozenia jeho rieSenia, naopak
metodologia ohl'adne VaR vdaka kritike nadobida ohromnii robustnost, v zmysle
vysporiadania sa aj zo zlozitymi, v minulosti nerieSitelnymi situdciami. Samozrejme
v budtcnosti bude VaR celit' tlaku na svoju sucasni poziciu ,lidra* medzi ndstrojmi na
meranie trhového rizika. Naopak budicnost’ sa predpoveda v sucasnosti v akademickej obci
oblibenej tedrii koherentnych néstrojov na meranie finanéného rizika®.

V stcasnosti nie je vylucené, ze niektoré koherentné nastroje merania rizika su uz
v niektorych bankach implementované. V slovenskych podmienkach, dovolime si tvrdit, Ze
VaR hra eSte dolezitejSiu ulohu ako koherentné nastroje merania rizika. Dominantné
postavenie VaR je dané jednak legislativne, banky maji povinnost’ podl’a nariadenia Narodne;j
banky Slovenska odhadovat hodnotu v riziku®, ako aj historicko-inititucionalne, pretoZe
vdcSina zahranicnych materskych firiem slovenskych bank mé niekolkorocné skusenosti
s vypoctom VaR, implementaciou politiky riadenia rizik na zdklade VaR, vykaznictvo
trhovych rizik na poziadavku regulatora a podobne.

Vzhl'adom na rozsiahle pouZivanie VaR, v nasledujucej kapitole vyuzivame teoretické
koncepcie metodologie VaR na redlny vypocet VaR. PresnejSie sa pokusime zratat’ VaR na
akcie a dlhopisy a popritom predstavit’ jednotlivé metédy vypoctu VaR z praktickej stranky.

2Vorne prevzaté z Dowd, Kevin, Measuring Market Risk, 2nd Edition, John Wiley & Sons, 2005 str. 13
83 Zdroj: Taleb N.: Limits of VAR. Journal: Derivatives Strategy, 1997

% Viac informacii: http://www.gloriamundi.org/ShowTracking.asp?ResourcelD=453054768

% Opatrenie NBS ¢&. 4/2004
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3 Empiricka analyza vypoctu VaR

Vo svete financii sa znany doraz kladie na pragmatickost, efektivnost’,
zmysluplnost®. Z tohto dévodu kapitola tri pojednava o vypocte VaR na skutoénych datach.
Situécia je znacne zjednodusena, pretoze vypocet VaR na portfoliach zlozenych zo zlozitych
nastrojov zavislych na mnohych rizikovych faktoroch by zna¢ne presahoval rozsah

diplomovej prace. Problémové oblasti by kopirovali vlastne cely proces vypo&tu VaR®’:

e Ziskanie trhovy udajov — rizikovych faktorov je problematické, zadarmo prakticky
nemozné

e Mapping rizikovych faktorov na ocenenie portfolia, niekedy je problém urcit' ten
spravny rizikovy faktor k oceneniu nastroja v portfoliu.

e Nelinearna formulka na ocenenie portfolia: hodnota portfoélia sa nerovné linearnej
kombindcii rizikovych faktorov.

e Parametrické metdody vypoctu VaR zaloZzené na rozdeleni rizikovych faktorov su
takmer nepouZitel'né.

e Neexistencia logickej interpretacie bez poznania zna¢nych matematickych vedomosti

Snaha o pochopenie fungovania metéd na vypocet VaR zaviSime, teda vypoctom VaR
z dat o akciach. PresnejSie vypocitame VaR pomocou historickej simulacie, parametrickych
metdd a Monte Carlo simulacie na portfoliach:

e Portfolio_1:

o 1 akcia BOBJ
e Portfolio 2:

o 1 akcia MSFT
e Portfolio_3:

o 1 akcia ONYX
e Portfolio 4:

o 1 akcia BOBJ

o 3 akcie MSFT

o 2 akcie ONYX

NajvSeobecnejsia definicia® VaRys ndm hovori, Ze za dany ¢as na 95% nestratime
viac ako VaR. VaR pocitame vzhl'adom na denné data (skiimali sme denni VaR) a pre
poriadok uvadzame matematickll definiciu VaR pre ucely empirickej analyzy:

VaR, :=Pt[P/L>-VaR]=«a

Oznacenie:

e VaR,: maximélna moZna strata, ktort o¢akdvame na buduci deii na 100*a percent
e P/L: hodnota zisku/straty

% Riadiaci pracovnici rad$ej vidia aproximativne vysledky na pomerne vieobecnych predpokladoch, ako presné
vysledky na pevnych premisach, o ktorych nemozno prehlasit’, Ze su spravne.

57 Problémov je ovel’a viac, prehl'ad sluzi iba ako ilustracia.

6% VaR predstavuje Pubovolnu itatistiku z rozdelenia ziskov a strat.
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e Pr[.]: funkcia pravdepodobnosti
e o hladina spol'ahlivosti

3.1Data na vypocet VaR na akcie

Definovali sme si VaR a naskytd sa nam otazka na zdklade ¢oho definovat’ zajtrajsi
zisk/stratu. Odpoved’ je jednoduchd a priamociara: hodnotu portfolia akcii ovplyviiuje cena
akcii. Ceny akcii BOBJ, MSFT, ONYX sme ziskali zo stranky http://yahoo.finance.com.
Presnejsie pouzili sme ceny zohl'adiiujice vyplatu dividend a fuzii, aby cena akcie bol jediny
rizikovy faktor, ktory vplyva na hodnotu portfélia akcii.

Samotna cena viak nenapliiia skutkovii podstatu rizikového faktoru®, tito ulohu sme
vlozili do jednej z troch transformacii ceny akcie:

Zisk/strata na akciu - P/L: vyjadruje kol’ko sme zarobili/stratili za den na tom, ze
vlastnime portfolio akcii

P/L=S,-S,,

P/L: zisk
S¢: hodnota akcie v Case t

Aritmeticky vynos z drzby akcie - ra: opisuje o kol’ko percent sa zvySila hodnota
portfolia oproti vcerajsSku

ra: aritmeticky vynos
S¢: hodnota akcie v Case t

Geometricky vynos z drzby akcie - Rg: vychadza z predpokladu log normélneho

rozdelenia cien akcii a je konzistentny z predpokladom, ze cena akcie sleduje Geometricky
brownov pohyb’’. Vzt'ah na vypoéet geometrického vynosu je mozno odvodit aj zo spojitého

urocenia ceny akcie
S
Rg = ln( : J
\) -1

Rg: geometricky vynos
S¢: hodnota akcie v Case t
In(.): funkcia prirodzeného logaritmu

% Presnejsie, potrebujeme prehlasit data o rizikom faktore za nahodny vyber znejakého ,$tandardného®
rozdelenia (normalne, t rozdelenie). Pre Gcely akcii je vaésinou najlepsi pristup cez Geometrické vynosy.
70 Netreba zabudat’, e po¢itame jednodiiové VaR At= 1.
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3.2Metody vypoctu VaR na akcie

Z metodického hl'adiska sme si metody vypoctu VaR predstavili v kapitole 2.2, avSak
v nasledujucich riadkoch si zopakujeme jednotlivé metédy a aplikujeme tedriu na prax
portfolia akcii. K dispozicii mame 2251 dilovych cien akcii. Z tychto dat vypocitame
e Staticky pohl'ad na VaR: za pomoci 2001 tdajov vypocitame VaR pre rozne o
e Dynamicky pohl'ad na VaR: vypocitame Casovy rad VaRos za poslednych 250 dni.
Casovy rozsah dat na vypodet VaR ostava konstantny 2001 udajov’ ! cien akeii.

3.2.1 VaR - historicka simulacia

Metdda historickej simuldcie je najmenej narocnd na predpoklady. VaR pocitame na
zéklade vypocitanych udajov o ziskoch a stratach portfolia’. Tieto udaje si zoradime podla
velkosti straty a aplikujeme empirické rozdelenie pravdepodobnosti z ktorého zistime 5 %
kvantil.

Pre zlepSenie odhadu VaR, pouzijeme eSte Casovo vazenu historicku simuléciu.
Jednotlivym hodnotam pridelime exponencidlne sa znizujicu vahu podla veku. Parameter
(decay factor) sme urc€ili na zdklade rozhodnutia zmiernit’ vdhu vzdialenych pozorovani do
minulosti. Decay faktor sa vyrazne neli§i oproti RiskMetrics"™">. Decay faktor nadobuda
hodnotu A = 0.95, pricom VaR pocitame na zéklade 2000 pozorovanych P/L;, ¢o implikuje
vahu jedotlivym tdajom v Case:

0.951*0.05
©1-0.052%

e t: ¢as do minulosti, najnovsi tdaj t = 1, najstarsi t =2 000
e ) faktor tlmenia
e w; vaha P/L;

V pripade historickej simuldcie nemé vyznam rozliSovat’ pozi¢ny a portfoliovy pristup
k Struktare akcii, nakol’ko sa historicka simuldcia opiera o minulé zisky a straty integralne cez
celé¢ portfolio atym implicitne komponuje do vypoctu aj vzajomné korelacie akcii v
!
portfoliu

Oznacenie v tabul’kach a grafoch
e var_hs: VaRys vypocitané historickou simulaciu s rovnakou ¢asovou vahou

e var hs tw: VaRgs vypocitané¢ historickou simuléciu s exponencialne klesajicou
casovou vahou

' VaR poéitame na nasledujiici pracovni defi t+1. V dni t+1 po&itame na t+2, aviak zahrnieme udaje aj za deit
t+1, no nepouzijem den t-2000.

72 Samozrejme, tak aby zastupenie jednotlivych akcii zodpovedalo aktudlnej drzbe.

73 Decay factor je 0.94 pre denné data a 0.96 pre tyzdenné.

7 Dal by sa vypogitat VaR pomocou historickej simulacie na zéklade korelatne vazenych ziskov a strat, v tomto
pripade ide o pozi¢ny pristup k portfoliu, i ked’ nakoniec ziskame jeden vektor ziskov a strat.
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3.2.2 VaR pomocou parametrickych metod

Vypocet VaR pomocou parametrickych metdd je presny za predpokladu, ze premisa
o rozdeleni rizikového faktoru je spravna. Ako uz bolo spomenuté hodnota portfolia sa mnoho
krat pocita aj nelinearnou kombinaciou rizikovych faktorov ato moze znehodnotit’ resp.
znemoznit odhad VaR parametrickou metdédou. Prehl'ad pouzitych tried rozdeleni mozno
lahko vycitat’ zo zoznamu oznacenia pre tabul'ky a grafy. Za zmienku stoji fakt, Ze pri
parametrickych triedach ma vyznam pozerat sa na pozi¢ny pristup na portfolio akcii. Zisk
a strata portfolia akcii je vlastne sucet ziskov/strat jednotlivych akcii. Pre ilustraciu aj
aritmeticky vynos portfolia je sucet vynosov akcii, ale vazeny. Odvodenie je priamociare:

DS k(U ra) DS, \
= - - = (iw*(1+ira)—iw): > 'w*ra

-1 -1 i=l i=l

P¢: hodnota portfolia v Case t, portfolio sa sklada z akcii 1,2, ..., n

'St: hodnota akcie i v Case t

'ra: aritmeticky vynos i-tej akcie

Pra: aritmeticky vynos portfolia

'w: vaha zastipenia hodnoty v akciach i na celkovej hodnote portfolia

V pripade geometrickych vynosov, vzt'ah pre aritmetické vynosy neplati, no pri istej
miere aproximacie’> ho mozno pouZit’ aj pre Rg.

Z exp('Rg) * S
J =In| = » = ln(

t-1

Zn:exp(iRg)*iwj

i=1

P
”Rgzln[P’

t-1

exp("Rg) = 3 exp('Rg)* w
i=1
1+7Rg = 3 (1+'Rgyw= Y. (w+'Rg*w)= Y (Rg*w)+ D 'w
i=1 i=l =1 =l
"Rg = Zn:(iRg*iw)

i=l1

P¢: hodnota portfolia v Case t, portfolio sa sklada z akeii 1,2, ..., n

'S¢z hodnota akcie i v Case t

'Rg: geometricky vynos i-tej akcie

PRg: geometricky vynos portfolia

'w: vaha zastipenia hodnoty v akciach i na celkovej hodnote portfolia
exp(.): mocninova funkcia e na argument

In(.): funkcia prirodzeného logaritmu

> Méame na mysli Taylorov polyném do prvého stupiia, ostatok zanedbavame.
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Tieto predpoklady zapadaju do koncepcie linearnej transformécie viacrozmerného
normalneho rozdelenia, kde moZno celkom pohodlne spocitat’ 5 % kvantil rozdelenia, ktoré
vzniklo takouto transforméciou’®.

Pokladame za spravne pripomenut’, ze potrebné parametre pouzitych parametrickych
tried (normalne rozdelenie at rozdelenie) na vypocet VaR sme ziskali na zdklade formul
uvedenych v podkapitole 2.1.6:

Oznacenie v tabul’kach a grafoch

par_norm_pl_var: rozdelenie ziskov a strat je z normalneho rozdelenia

par_norm_ra_var: rozdelenie aritmetickych vynosov je z normalneho rozdelenia

par_norm_Rg var: rozdelenie geometrickych vynosov je z normalneho rozdelenia

par_t_pl_var: rozdelenie ziskov astrdt je zo zovSeobecneného studentovho t

rozdelenia

e par_t ra_var: rozdelenie aritmetickych vynosov je zo zovSeobecneného studentovho
t rozdelenia

e par_t Rg var: rozdelenie geometrickych Vynosov je Z0
zov§eobecneného studentovho t rozdelenia

e mult par_norm_pl var: rozdelenie ziskov a strat je z viacrozmerného normalneho
rozdelenia

e mult_par_norm_ra_var: rozdelenie aritmetickych vynosov je z viacrozmerného
normalneho rozdelenia

e mult_par_norm_Rg var: rozdelenie geometrickych vynosov je z viacrozmerného
normalneho rozdelenia

e mult par_t pl _var: rozdelenie ziskov a strat je zo zovSeobecneného viacrozmerného

studentovho t rozdelenia

e mult_par_t _ra_var: rozdelenie aritmetickych Vynosov je Z0
zovSeobecneného viacrozmerného studentovho t rozdelenia
e mult _par_t Rg var: rozdelenie geometrickych vynosov je Zo

zovSeobecneného viacrozmerného studentovho t rozdelenia

3.2.3 VaR - Monte Carlo simulacia

V pripade akcii st Monte Carlo simulédcie iba spestrenim a uk4zkou vypoctu VaR,
nakol'ko je celkom priamociara aplikacia parametrickych metdod. Monte Carlo simulécie
vychédzaju z predpokladaného parametrického rozdelenia, s tym rozdielom, Ze st u¢inné ked’
nepozname inverzni distribuénu funkciu’’. Proces sa nezakladd na normalnom rozdeleni,
existuju nelinedrne vézby medzi rizikovymi faktormi, ktoré varian¢no-kovarianénd matica
nezohl'adni. Pre konkrétne modelovanie ceny akcie sme pouzili Geometricky brownov pohyb,
¢o je konzistentné s predpokladom, Ze ceny su rozdelené log normélne, geometrické vynosy
normalne. Vzhl'adom na to, Ze pracujeme s dennymi ditami mé proces geometrickych
vynosov normalne rozdelenie s parametrami p a o°, ktoré uréime ako vyberovy priemer
a vyberova varianciu. Jednodnové odhady VaR nam zabezpecia, Ze parametre neobsahuju
premennu Cas. Samotné VaR pocitame na zéklade empirickej distribu¢nej funkcie, ktord
vznikla z 1000 nasimulovanych cien akcie. Podl'a toho ¢i generujeme geometrické vynosy
portfolia ako celku, alebo jednotlivych akcii rozliSujeme portfoliovy a pozi¢ny pristup.

76 Pozor si treba dat’ na samotni transforméciu, &i pouZit' objem akcii (pripad P/L) alebo vahy (pripad ra).
77 Je nutné poznamenat, Ze ak pozname funkciu hustoty, na zéklade nej simulujeme dany proces. Monte Carlo
simulacia mnohokrat nepredstavuje presnejsiu a rychlej$iu metodu, ako numericka integracia funkcie hustoty.
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Oznacenie v tabul’kach a grafoch

e mc_Rg norm_var: Monte Carlo simulacia za predpokladu, Ze geometrické vynosy
maju normalne rozdelenie

e mc _Rg t var: Monte Carlo simulécia za predpokladu, ze geometrické vynosy maji
Studentovo t rozdelenie

e mult_ mc_Rg norm_var: Monte Carlo simuldcia za predpokladu, Ze geometrické
vynosy jednotlivych akcii kopiruji viacrozmerné normélne rozdelenie

e mult_ mc_Rg t var: Monte Carlo simulécia za predpokladu, Ze geometrické vynosy
jednotlivych akcii kopiruju viacrozmerné Studentovo t rozdelenie

3.3 Empiricka analyza vypoctu VaR akcii

3.3.1 Jednotlive akcie

Popis akcii

e BOBJ: Business Objects S.A. — spolocnost’ prevadzkuje ,business inteligence*
software a servis, pod ¢im rozumieme, Ze poméaha spolo¢nostiam zachytit, pochopit’
a riadit’ vykonnost’ podniku vo vSetkych sférach a to navonok i vnutri podniku.

e MSFT: Microsoft Corporation — spoloCnost’ zaoberajuca sa vyvojom, vyrobou,
licencovani a podporou softwarovych produktov pre rozlicné pocitatové pristroje po
celom svete.

e ONYX: Onyx Pharmaceuticals — farmaceutickd spolo¢nost’ s USA sustred’'ujuca sa na
molekularne mechanizmy pri lie€be rakoviny.

Deskriptivna Statistiky

Pred vypoctom VaR je velmi ddlezité poznat priebeh resp. rozdelenie rizikového
faktora na zdklade, ktorého chceme vypocitat VaR. Od rozdelenia sa odvija aj pouzitie
konkrétnej metddy vypoctu VaR. Popisnd Statistika k zadefinovanym rizikovym faktorom:
cena, zisk - strata, aritmetické vynosy, geometrické vynosy odzrkadluji Tabulka 3.1 az
Tabulka 3.3. Udaje v tabulkach sme vypocitali na zaklade 2001 dat z datového stiboru 2251
cien akcie. NepouZili sme najnovsich 250 udajov’™.

7® Banky, ktoré po¢itaji VaR a musia mat’ model vypoétu verifikovany regulatorom pouZivajii vacsinou jednu
metddu a pre td sa musia rozhodntt’ na zaciatku. Néaklady na zmenu metddy st zvacsa vysoké a zmena podlicha
opatovnému schvaleniu regulatora. Nakolko neskor poéitame VaR na cely rok t.j. 250 dni, tak vlastne na
zaciatku tejto periody stojime pred rozhodnutim, aky rizikovy faktor resp. metddu pouZit'.
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Tabulka 3.1: Popisna Statistik k akcii BOBJ

, aritmetické | geometrické
cena (zisk-strata . ,
vynosy vynosy
maximum 98.6700( 10.7500 0.2716 0.2403
minimum 2.6200| -13.8300 -0.2330 -0.2653
median 26.1000 0.0000 0.0000 0.0000
priemer 27.9710 0.0168 0.0022 0.0011
§t. odchylka 16.4360 1.6925 0.0480 0.0474
Sikmost’ 1.0277 0.0734 0.6485 0.2507
$picatost’ 44727 17.4060 7.0627 6.6688
Tabulka 3.2: Popisna Statistika k akcii MSFT
, aritmetické | geometrické
cena |zisk-strata , .
vynosy vynosy
maximum 51.2600 4.3600 0.1958 0.1788
minimum 17.2900] -6.6200 -0.1560 -0.1696
median 24.8650 0.0000 0.0000 0.0000
priemer 26.9590 0.0046 0.0005 0.0002
$t. odchylka 6.2342 0.6763 0.0235 0.0235
Sikmost’ 1.4108| -0.5164 0.1353 -0.1379
Spicatost’ 4.6836| 13.1350 8.8130 8.7900
Tabulka 3.3: Popisna Statistika k akcii ONYX
, aritmetické | geometrické
cena |zisk-strata , .
vynosy vynosy
maximum 58.7500 7.6600 0.5733 0.4532
minimum 3.5000( -13.4700 -0.3301 -0.4006
median 10.5000 0.0000 0.0000 0.0000
priemer 15.9080 0.0104 0.0022 0.0007
$t. odchylka 11.6380 0.9121 0.0557 0.0546
Sikmost’ 1.0000{ -1.0670 1.1704 0.2987
Spicatost’ 3.0286( 38.3420 14.1160 11.4490

Po pohlade na tabulky sa javi najlepSie pouzit ako nastroj na predikciu VaR
geometrické vynosy iked’ nie st najmenej zolikmené ani $picaté””, avsak sthra tychto
parametrov je najlepSia a zaroven konzistentnd s Geometrickym brownovym pohybom.
Zaujimavé¢ je aj pozorovanie, zZe priemery su blizko nuly a Standardné odchylky st pomerne
nizke. Popisna Statistika je viak malo ndzorn4, tento nedostatok dopliiia d’alsia stat.

Rozdelenia rizikovvch faktorov

Histogram pontka najcelistvejsi

e Ceny akcie - cena
e Zisku resp. straty — pl

e Aritmetickych vynosov — ra
[

Geometrickych vynosov - Rg

graficky pohlad na rozdelenie jednotlivych
rizikovych faktorov. Zhrnuli sme to do Obrazkov 3.1 az 3.3, kde mozno vidiet rozdelenie:

9 : S , . . v .
7 Pre informéciu $ikmost’ normalneho rozdelenia je 0 a $picatost’ 3.

50




Obrazok 3.1: Histogram rizikovych faktorov akcie BOBJ
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Obrazok 3.2: Histogram rizikovych faktorov akcie MSFT
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Obrazok 3.3: Histogram rizikovych faktorov akcie ONYX
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Histogram ra, Rg jednotlivych akcii poukazuje na skuto¢nost’, ktori odhalila uz aj
deskriptivna Statistika — pomerne vysSia Spicatost’ ako ma normalne rozdelenie, Co spdsobuje,
ze realizacia odlahlych hodnét je pravdepodobnejSia ako pri normalnom rozdeleni. Vd’aka
malej Standardnej odchylke premennej ra resp. Rg jednotlivych akcii je sustredena velka cast
stboru okolo priemeru. V d’alSich ¢astiach empirickej analyzy budeme pouzivat’ ako rizikovy
faktor od ktorého zavisi zisk resp. strata z drzby akcie vylugne geometrické vynosy®.

VaR v zavislosti od o

Vypocet VaR iba pre jednu hodnotu o mdze byt nedostatocné, pretoze nevieme ¢i
VaR rastie s a linedrne, alebo pozorujeme exponencialnu zavislost’ od a. Od tejto zavislosti sa
odvija vySka straty, ktorej je drzitel’ portfolia vystaveny. Pre ilustraciu obrazky 3.4 az 3.12
pojednavaju o priebehu VaR podla a. VaR bola pocitand podobne ako deskriptivna Statistika
na datovej vzorke obsahujucej 2001 tidajov cien akcii, 250 najaktudlnejSich sme nepouzili.

%0 VaR vypocitana v zavislosti od a je v prehl'adoch v prilohe.
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Obrazok 3.4: Historické simulacie - VaR od o. pre BOBJ

VaR - Historicka simulacia
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Obrdzok 3.5: Parametrické metédy®" - VaR od a pre BOBJ

VaR - Parametrické metody
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Obrazok 3.6: Monte Carlo simuldcie - VaR od o pre BOBJ

VaR - Monte Carlo simulacia
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81 Parametricku triedu rozdelenia sme parametizovali na zaklade popisnej Statistiky z tabulky 3.1, stupne

vol'nosti sme odhadli v sulade s tedériou2.1.6 v=15
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Obrazok 3.7: Historické simulacie - VaR od o. pre MSFT

VaR - Historicka simulacia
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Obrdzok 3.8: Parametrické metédy™ - VaR od o pre MSFT

VaR - Parametrické metody
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Obrazok 3.9: Monte Carlo simuldcie - VaR od a pre MSFT

VaR - Monte Carlo simulacia
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%2 Parametricku triedu rozdelenia sme parametizovali na zaklade popisnej Statistiky z tabulky 3.2, stupne
vol'nosti sme v odhadli sulade s teériou 2.1.6 v=1>5
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Obrazok 3.10: Historické simuldcie - VaR od o pre ONYX
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Obrdzok 3.11: Parametrické metédy™ - VaR od a pre ONYX
VaR - Parametrické metody
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Obrazok 3.12: Monte Carlo simulacie - VaR od o pre ONYX
VaR - Monte Carlo simulacia
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% Parametricku triedu rozdelenia sme parametizovali na zaklade popisnej Statistiky z tabulky 3.3, stupne
vol'nosti sme odhadli v sulade s tedriou 2.1.6 v=4
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Z Obrazkov 3.4 az 3.12 mozno vyc¢itat mnozstvo zaujimavosti. Niektoré sa pokusime
zhrnut a vysvetlit’ priebeh grafov.
prave Casovo nevazend historickd simuldcia najdramatickejSie rastie srastom o. Rozdiel
medzi ¢asovo vazenou a nevazenou VaR sposobuje, Ze pre akcie BOBJ a MSFT st najvicsie
straty pomerne staré. Pre ONY X vysoké straty sa nachadzaju aj v nedavnej minulosti a teda
VaR vypocitand metdédou casovo vazenej historickej simulacie je pomerne vysokd
a porovnatel'nd s ¢asovo nevazenou VaR.

Pri pohl'ade na krivky VaR pocitanej na zaklade parametrickych metdd sa potvrdzuje
uz spominany poznatok o relativne nizkej Standardnej odchylke, ¢o determinuje vzijomnu
polohu VaR podrla t rozdelenia a normélneho rozdelenia. PresnejSie pre nizke hodnoty o sa
(1°-°a) kvantil rozdelenia Rg dostava relativne blizko strednej hodnoty a tam je t rozdelenie
,lahsie* ako normadlne, ¢o spdsobuje vysSiu kriticki hodnotu Rg aniz§iu stratu pre t
rozdelenie. Naopak pri vysokej hodnote a, sa naplno prejavuju ,,tazké* chvosty t rozdelenia
a VaR na zdklade t rozdelenia je vysSia ako na zaklade normalneho.

Za zmienku eSte stoji, Ze VaR pomocou Monte Carlo simulécii kopiruje VaR
pomocou parametrickych metdd. Rozdiel je vSak v tom, Ze VaR pomocou MC simulécii nie je
tak hladka ako VaR pomocou parametrickych metod, ¢o je sposobené chybou simulacii. Ak
by pocet iteracii®® rastol do nekone&na krivka VaR by sa vyhladzovala.

Z grafov o priebehu VaR podla a eSte nevieme povedat, ¢i taito metdda vypoctu je
dobré, alebo dokonca najlepSia. Vypocet VaR verifikuje samotny trh, tento proces je
zrozumitel'ny aj bez matematického pristupu. Vypocitané — predikované VaR dame do
stvislosti so skutocnymi ziskami resp. stratami.

(Vjasovs'f rad VaR za posledny rok®

Pre ugely tejto kapitoly sme vypogitali 250 predikcii 1 ditovej VaRgos na 250 dni®.
Tieto tidaje sme nasledne konfrontovali so skuto€nymi ziskami a stratami v danom dni. VaR
sme pocitali vzdy na zdklade 2001 udajov o cenach akcie z ktorych sme odvodili histériu
2000 udajov Rg. Vstupna datova vzorka sa kazdy deni obohatila o aktudlnu cenu akcie
a zarovenl ochudobnila o najstarSiu cenu akcie v datovej vzorke. Tento postup sa bezne
pouziva v bankovej praxi zvac¢sa s mensou histériou. Vysledky su zhrnuté na Obrazkoch 3.13
az3.21.

% Pre ugely MC simulacii sme pouzili 1000 iteracii.
% Za rok povazujeme 250 dni (pracovnych).
% Presne sa jednalo o obdobie od 21.2.2006 do 17.2.2007.
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Obrazok 3.13: Historicka simulacia - 95% VaR vs P&L pre BOBJ

Historicka simulacia: 95% VaR vs PL
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Obrdzok 3.14: Parametrické metody - 95% VaR vs P&L pre BOBJ

Parametrické metédy: 95% VaR vs PL
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Obrazok 3.15: Monte Carlo simulacia - 95% VaR vs P&L pre BOBJ

Monte Carlo simulacia: 95% VaR vs PL

—— zisk-strata
—mc_Rg t var
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Obrazok 3.16: Historicka simulacia - 95% VaR vs P&L pre MSFT

Historicka simulacia: 95% VaR vs PL

—— zisk-strata

hs var

hs var_tw

Obrazok 3.17: Parametrické metody - 95% VaR vs P&L pre MSFT

Parametrické metody: 95% VaR vs PL

—— zisk-strata
par_t Rg var
par_nom_Rg var

Obrdzok 3.18: Monte Carlo simulacia - 95% VaR vs P&L pre MSFT

Monte Carlo simulacia: 95% VaR vs PL

—— zisk-strata
——mc_Rg t var
mc_Rg nom var
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Obrazok 3.

19: Historicka simuldcia - 95% VaR vs P&L pre ONYX

14.000

Historicka simulacia: 95% VaR vs PL

12.000 -
10.000 -
8.000 -
6.000 -
4.000 -
2.000 -

0.000 AA A A AmhA I'\AAAA AN ~A A A A AAn,

—— zisk-strata
——hs \ar

R hs var_tw

qu\uvvvvw \.NW\JlM/\-’”V VY V\rq \VJ VAN LaanY |,vv~v—|r~4(— Aaacd T

-2.000 1
-4.000 -
-6.000 +
-8.000

51 \ 101 " 151 1

Obrazok 3.20: Parametrické metody - 95% VaR vs P&L pre ONYX
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Obrdzok 3.21: Monte Carlo simulacia - 95% VaR vs P&L pre ONYX
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Obrazky 3.13 az 3.21 st tak citatelne, Ze ani nepotrebuju komentar, no predsa
poukdzeme na niektoré skutocnosti.

Pre akciu BOBJ je VaR vypocitane pomerne konzervativne a daleko od skuto¢nych
strat, ktoré akcia zaznamenala. Vysvetlenie tkvie v pomerne vyssej Standardnej odchylke
oproti MSFT a ONYX pocas roka. V podstate vSetky metddy splnili ocakavanie, Ze stratime
VaR a viac v maximalne v 5 % pripadov. NemoZno vSak opomenut’ stratu, ktoru utfZila akcia
MSFT okolo 50 dna, tato strata poukazuje na nedostatok VaR, Ze neurcuje absolutnu velkost’
straty.

Jednotlivé akcie majui svoj vyvoj vypocitanej VaR. Ako vsak ovplyvni VaR ak ich
zoskupime spolu? Suma VaR jednotlivych akcii nezodpoveda VaR portfoliu, pretoze medzi
akciami su kauzalne vézby, vysledky vypoctu VaR predstavuje nasledujica cast’.

3.3.2 Portfolio akcii (1 BOBJ a 3 MSFT a 2 ONYX)

Vypocet VaR pre portfélio akcii ma dichotomicky charakter. Bud’ sa na portfolio
pozerame ako na jeden celistvy néstroj — portféliovy pristup, alebo portfolio atomizujem na
jednotlivé akcie — pozi¢ny pristup. Najmarkantnejsi rozdiel je v dimenzionalite odhadu VaR,
kym vypocet VaR pre portfoliovy pristup sa nelisi od vypoétu VaR na akciu®’, pre poziény
pristup pracujeme s viacrozmernym rozdelenim, teda snahodnym vektorom rizikovych
faktorov.

Popis portfolia

Portfolio akcii je zloZzené z jednej akcie Business Objects S.A, z troch akcii Microsoft
Corporation a dvoch akcii Onyx Pharmaceuticals. Jednotlivé akcie uz boli predstavené.
Vzajomné vazby medzi akciami vyjadruje tabul'ka 3.6.

Deskriptivna Statistika

Podobne ako v pripade jednotlivych akcii je dobré poznat aké ma portfolio
charakteristiky. Pozi¢ny pristup je naviazany na rozdelenie jednotlivych akcii v portfoliu
a preto sa odvoldvame na predchédzajucu stat’ s doplnenim variancno-kovarian¢nej matice
v tabul’ke 3.5, ktora poukazuje na interdependenciu akcii v portfoliu. Pre lepSiu ilustraciu
vzajomnych zavislosti akcii slazi tabulka 3.6.

V tabulke 3.4 je zakladna Statistika portfolia, ak by sme ho povazovali ako jeden
nastroj. V zaujme konzistencie ma tvar, ako pre jednotlivé akcie ateda st vypocitané
Statistiky na pl, ra a Rg.

%7 Viac rozmernost’ je vo vstupnych datach cien akcii, z tychto cien vznikne iba jednorozmerny asovy rad & uz
pl, ra alebo Rg.

60



Tabulka 3.4: Popisna Statistika k portfoliu

. aritmetické | geometrické
cena |zisk-strata . .
vynosy vynosy

maximum 286.2900( 22.1500 0.2103 0.1699
minimum 70.3100( -31.7900 -0.1359 -0.1572
median 145.3300 0.0600 0.0010 0.0008
priemer 140.6600 0.0513 0.0013 0.0005
§t. odchylka 37.2400 3.4487 0.0252 0.0250
Sikmost’ 0.3256 -0.6264 0.3658 -0.1175
Spicatost’ 3.2983| 12.5820 7.9181 7.2582

Tabulka 3.5: Variacno-kovariancna matica

cena Zisk - strata

BOBJ MSFT ONYX BOBJ MSFT ONYX
BOBJ 270.2 31.6 42.8|BOBJ 2.865 0.101 0.212
MSFT 31.6 38.9 -11.3|MSFT 0.101 0.457 0.011
ONYX 42.8 -11.3 135.5[|ONYX 0.212 0.011 0.832

aritmetické vynosy geometrické vynosy

BOBJ MSFT ONYX BOBJ MSFT ONYX
BOBJ 0.00230{ 0.00016| 0.00032|BOBJ 0.00225| 0.00016| 0.00034
MSFT 0.00016{ 0.00055| 0.00008|MSFT 0.00016| 0.00055| 0.00008
ONYX 0.00032[ 0.00008| 0.00310[ONYX 0.00034| 0.00008| 0.00299
Tabulka 3.6: Korelacna matica

cena zisk - strata

BOBJ MSFT ONYX BOBJ MSFT ONYX
BOBJ 1.000 0.308 0.224(BOBJ 1.000 0.089 0.137
MSFT 0.308 1.000 -0.156|MSFT 0.089 1.000 0.017
ONYX 0.224 -0.156 1.000|ONYX 0.137 0.017 1.000

aritmetické vynosy geometrické vynosy

BOBJ MSFT ONYX BOBJ MSFT ONYX
BOBJ 1.000 0.145 0.121|BOBJ 1.000 0.145 0.132
MSFT 0.145 1.000 0.063|MSFT 0.145 1.000 0.065
ONYX 0.121 0.063 1.000|ONYX 0.132 0.065 1.000

s t'az§imi chvostmi ako normalne rozdelenie.

Rozdelenia ukazovatel’ov

histogramom na obrazku 3.22:

V duchu celistvosti empirickej analyzy VaR, pouZijeme opdtovne pre predikciu 1
diovej VaR geometrické vynosy. Z tabul’ky 3.4 mozno vycitat, Ze Rg je mierne zoSikmené

Graficky pohlad na rozdelenie jednotlivych rizikovych faktorov portfélia zobrazime

e Ceny akcie - cena

e Zisku resp. straty — pl

e Aritmetického vynosu — ra
e Geometrického vynosu - Rg
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Obrazok 3.22: Histogram rizikovych faktorov portfolia

cena pl
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VaR v zavislosti od a

V obrazkoch 3.23 az 3.27 je zobrazend zavislost’ VaR od konfiden¢ného intervalu a.
Pre zopakovanie v celej praci odhadujeme 1 dnova VaR. V pripade portfolia uvadzame
pozi¢ny i portfoliovy pristup vypostu VaR*®.

Obrazok 3.23: Historicka simulacia - VaR od a

VaR - Historicka simulacia
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% Ako uz bolo spominané, VaR pomocou historickej simulacie ma &isto portfoliovy charakter.
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Obrdzok 3.24: Parametrické metédy™ - VaR od a portfdliovy pristup

VaR - Parametrické metody

16.000

14.000 /’

12.000

10.000 //
§ soo0 = | |—perromRaer

e —— par_t Rg var

6.000 — i

4.000
2.000

0.000 T T T T T T T T
090 091 092 093 094 095 096 097 098 0.99

Obrizok 3.25: Parametrické metody®” - VaR od o poziény pristup

VaR - Parametrické metody
25.000
§ 15. — par_nom_Rg \var
10.000 — par_t Rg var
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Obrazok 3.26: Monte Carlo simuldacia - VaR od a portfoliovy pristup

VaR - Monte Carlo simulacia
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% Parametricku triedu rozdelenia sme parametizovali na zaklade popisnej Statistiky z tabulky 3.4, stupne
vol'nosti sme odhadli v sulade s teériou 2.1.6 v=1>5

% Parametrickd triedu rozdelenia sme parametizovali na zéklade popisnej §tatistiky z tabuliek 3.1 az 3.3 a VCM
z tabulky 3:5. Stupne volnosti v = (5, 5, 4)
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Obrazok 3.27: Monte Carlo simulacia - VaR od a pozicny pristup

VaR - Monte Carlo simulacia
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Obdobne ako pri jednotlivych akcidch VaR stapa srasticim o. V pripade, ze
predpokladdme, ze Rg su zo zovSeobecnen¢ho t rozdelenia VaR stipa od ist¢tho momentu
rychlejSie, z dovodu tazsich chvostov. Monte Carlo simulécie kopiruji priebeh kriviek VaR
pre parametrické metddy. Hladkost’ je horSia ako pre jednotlivé akcie, ¢o je spdsobené, ze
sme zachovali pocet simuldacii, ale proces sa nam skomplikoval a teda sa dopuStame vicsej
chyby.

Rozdiely medzi VaR pozicny a portfoliovy pristup nie st velké, ale predsa mozno
pozorovat’ vacSie VaR vypocitané na zaklade pozi¢ného pristupu. Verifikdcia v najhrubSom
slova zmysle jednotlivych metdd pontka d’alSia stat’ pojednavajiica o ¢asovych radoch VaR.

(Vjasovs'f rad VaR za posledny rok

Casovy rad VaR tvori 250 predikcii 1 dnovej VaRggs na 250 dni’!. Tieto udaje sme
nasledne konfrontovali so skuto¢nymi ziskami a stratami v danom dni. VaR sme pocitali vzdy
na zéklade 2001 udajov o cenach akcii, z ktorych sme odvodili historiu 2000 udajov Rg.
Vstupna datova vzorka sa kazdy deii obohatila o aktuilny vektor cien akcii a zaroven
ochudobnila o najstarSie ceny akcii v datovej vzorke. Vysledky st zhrnuté na obrazkoch 3.28
az 3.34.

*! Presne sa jednalo o obdobie od 21.2.2006 do 17.2.2007.
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Obrazok 3.28: Historicke simulacie - 95% VaR vs P&L
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Obrazok 3.29: Parametrické metody - 95% VaR vs P&L portfoliovy pristup
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Obrazok 3.30: Parametrické metddy - 95% VaR vs P&L pozicny pristup
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Obrazok 3.31: Monte Carlo simulacie - 95% VaR vs P&L portfoliovy pristup
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Obrazok 3.32: Monte Carlo simulacie - 95% VaR vs P&L pozicny pristup

Parametrické metody: 95% VaR vs PL
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Hore uvedené grafy potvrdzuji, Ze sucet VaR jednotlivych akcii sa nerovna VaR
portfolia. Tato rovnost’ by sa naplnila iba v pripade, Ze by jednotlivé akcie mali medzi sebou
koeficient korelacie 1 resp. by dosahovali najvécsie straty v rovnakych diloch.

Stoji za zmienku, Ze VaR pocitana pozi¢nym resp. portfoliovym pristupom sa vyrazne

nelisi, 1 ked’ su rozdiely najmi pre studentové t rozdelenie.
Mozno si v§imnut, Ze pocet ,,bridgov

«92

zhruba spiiia empiricka podmienku t.j., aby

nepresiahol pocet 12 — 13. ExaktnejSie testovanie korektnosti modelov ponuka d’alSia stat’.

%2 Vyraz, ktory vyjadruje Ze strata je va&sia, ako vypocitana VaR.

66




3.4Spiitné testovanie VaR akcii

Zaverecné obrazky (3.28 az 3.32) z predchadzajucej podkapitoly pontukaju graficky
obraz o schopnosti modelu VaR odhadovat’ moznu stratu s presnostou na 95 %. Pre hlbsiu
analyzu modelov na vypocet VaR pouzijeme teoretické¢ koncepcie pouzité¢ v podkapitole 2.3
Backtesting. VaR”:

e Zikladny frekvenény test
e Kupiecov nepodmieneny likelihood ratio test
e Christoffersonov podmieneny likelihood ratio test

3.4.1 Backtesting VaR na jednotlivé akcie

Vysledky frekvenéného testu su prehladne na obrazku 3.33, Kupiecovho
a Christoffersonovho testu obrazkoch 3.34 az 3.36

Test o binomickom rozloZeni prekrodeni VaR (bridgov) spiiia iba VaR vypogitana na
zéklade casovo vézenej historickej simuldcie. Ostatné metdody by sice splnili dohlad
regulatora’, no pozorovany polet prekroceni je ovela mensi ako odakavany, o mozno
pripisovat’ nestabilnym parametrom” na zaklade ktorych bolo normalne resp. t rozdelenie
parametrizované.

Kupiecov test pochopitelne prindsa rovnaké vysledky ako frekvenény. Test
zhlukovania bridgov potvrdzuje hypotézu, Ze bridge sa vyskytuju nahodne a nie su zoskupené
do casovo blizkych vyskytov. Christoffersonov test zamieta hypotezu o podmieneom pokryti,
nakol’ko neplati ani nepodmienené pokrytie.

Obrazok 3.33: Vysledky frekvencného testu

Pocet prekroceni

25
27 mmm BOBJ

5 mmm ONYX

0 - = Dolna medza

Ng o K(% > = Homa medza
7 \@*5‘\ Q& @ &
& / é\/ X/ <
@ &L &k/ &7
S/
¢ &
Metody vypoctu VaR

% Testy spracované v tabul’kovej forme st predmetom prilohy 4.2

%V platnej legislative je postih iba za negativne prekroGenia VaR v zmysle: v dany defi je strata vy3§ia ako VaR.
% 1de aj o strednti hodnotu aj $tandardna odchylku nakolko, disperzia akcii BOBJ a MSFT klesala, ¢o spdsobilo
prili§ konzervativny odhad VaR. Pri akcii ONYX disperzia stupla, no vzrastol priemer, ¢o posunulo celt krivku
na vypocitané VaR.
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Obrazok 3.35: Vysledok Kupiecovho testu — test nepodmieneného pokrytia

LRuc
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:Ilg % mmm BOBJ
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Metody vypoctu VaR
Obrazok 3.36: Vysledok klastrové testu — test zhlukov
LRind
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Obrazok 3.37: Vysledok Christoffersonovho testu — test podmieneného pokrytia

LRcc
778 = BOBJ
5 =
0% =
g:% —Dolna medza
0.00 = Homa medza
G & o & S

Metody vypodtu VaR
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3.4.2 Backtesting VaR na portfolio akcii

Vysledky frekvenéného testu s prehladne vtabulke 3.9, Kupiecovho
a Christoffersonovho testu v tabul’ke 3.10. Popis je analogicky, ako v podkapitole 3.4.1

Obrazok 3.38: Vysledky frekvencného testu

Pocet prekroceni
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Obrazok 3.39: Vysledok Kupiecovho testu — test nepodmieneného pokrytia
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Obrazok 3.40: Vysledok klastrové testu — test zhlukov
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Obrazok 3.41: Vysledok Christoffersonovho testu — test podmieneného pokrytia
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Metody vypoctu VaR

3.5Zhrnutie empirickej analyzy

Cielom empirickej analyzy bolo vypocitat VaR na zadefinované financné
inStrumenty. Finanéné inStrumenty boli tri samostatné akcie spolo¢nosti Business Objects S.A
[BOBIJ], Microsoft Corporation [MSFT], Onyx Pharmaceuticals [ONYX], ako aj portfolio
tychto akcii tvorené z jednej akcie BOBJ troch akcii MSFT a dvoch akcii ONYX. Pridavnym
cielom bolo priblizit' testovanie spravnosti — opodstatnenosti modelov s ukézkou na

vypocitanych VaR uz spominanych akciach a portfoliu akcii za 250 dni.

Pre akcie aportfolio akcii sme pocitali 1-dnové predikcie VaR pri hladine
spolahlivosti od 90 % do 99.9 % metédou historickej simulacie, metoédou Casovo vazenej
historickej simulacie, parametrickymi metdédami na zdklade normalneho a t rozdelenia, Monte
Carlo simuldciami. Vysledky metdd historickej simuldcie a casovo vazenej simulacie
vykazovali pomerne zna¢né rozdiely vyvolané zmenSujicou sa vdhou ¢asovo vzdialenych
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pozorovanych vyznamnych strat. Parametrické metddy na zdklade normalneho a t rozdelenia
sa zasadne neodliSovali iba s rasticou mierou spolahlivosti, VaR pocitana na predpoklade t
rozdelenia rastla rychlejSie vdaka ,,taz§im chvostom®. Monte Carlo simulacie kopirovali
parametrické metddy, pretoze generator pseudondhodnych Cisel bol naviazany prave na
rozdelenia, ktoré sa pouzili pri parametrickych metédach. Signifikantny rozdiel medzi
jednotlivymi skupinami metdd badat’ naymé v porovnani ¢asovo vazenej historickej simulacie
a ostatnych metdd. V tabulke 3.7 rekapitulujeme vyhody anevyhody jednotlivych metdd

optikou nami vykonanej empirickej analyzy.

Tabulka 3.7: Hodnotenie metod vypoctu VaR

Interné hodnoten

e - samotna metdda

Externé hodnotenie - vplyv prostredia

mat. — $tat. softvér

parametrickej triedy

Metéda —= = = —
Silné stranky Slabosti Prilezitosti Hrozby
fahka interpretovatefnost pom,errje ’narlocne na aklo mgtc?da pou_2|_tglna zvrat vo YyVOj.I cien
Ulozné miesto aj na iné oblasti rizika fin. nastrojov
nenarocné na s . irelevantnost k zmene zmena vazieb medzi
- . treba pracovat’ s vela datami L h - o
hs var mat. — Stat. softvér parametrickej triedy aktivami v portféliu
- T . . . e . . vnutorne neprispdsobiva
h Ih kych - - )
intuitivne pochopenie metody dlha pamat vysokych strat vo&i vonkajSiemu prostrediu
nenarocné naprogramovat
pri automatickom spracovani
e . . nejednoznaéna kauzalita
LA N pomerne naro¢né na menej strnuléd cez zmenu )
lahka interpretovatelnost R medzi decay faktorom a trh.
Ulozné miesto decay faktoru . -
podmienkami
hs_var_tw nenarocné na treba pracovat s vela datami irelevantnost k zmene zvrat vo vyvoji cien

fin. nastrojov

intuitivne pochopenie metody

programatorsky naro¢nejSia
ako klasicka hs

citliva na decay faktor

par_norm_Rg_var

fahko implementovatina

narocnejSia na mat — Stat

moznost zapojit

citlivé na parametricku triedu

vedomosti ocakdvania
. . . tazko sa vysporiadava s ad hoc zmena vypoctu, cez| nekonzistencia odhadnutych
vyhody normalneho rozdelenia RN .
nelinaritou zmenu parametrov parametrov s realitou

nie je nutna Siroka
déatova zakladfia na
prevadzku metody

metdédy odhadu parametrov

nestabilnost parametrov v
Gase

par_t_Rg_var

lahko implementovatina

narocnejSia na mat — Stat
vedomosti

moznost zapojit
ocakdvania

citlivé na parametrickd triedu

nie je nutna Siroka
datova zakladna na
prevadzku metédy

metddy odhadu parametrov

ad hoc zmena vypoctu, cez
zZmenu parametrov

nekonzistencia odhadnutych
parametrov s realitou

tazko sa vysporiadava s
nelinaritou

nestabilnost parametrov v
Case

narocnejSia pracovat s t
rozdelenim ako s nomalnym

mc_Rg_norm_var,
mc_Rg_t_var

lahko sa vysporiadava s
nelinaritou

narocné na najdenie generatora
nahodnosti

ad hoc zmena vypoctu, cez
zmenu parametrov

zmena podkladového
procesu nahodnosti

netreba pracovat s
funkciou hustoty

naro¢na na sofistikovanu
pracovnu silu a tech. vybavenie

prisposobivost

mozna asova nestabilnost’

potreba mat. — Stat
softvéru

Pocas analyzy sme ndzorne interpretovali vypocitané 1-dnové predikcie VaRggs so
skuto¢ne nameranymi hodnotami zisku/straty za pomoci ¢asového radu o 250 pozorovaniach.
Zaroven sme jednotlivé metody testovali spdsobmi, ktoré boli definované v podkapitole 2.3.
Vsetky metody vysli prili§ konzervativne, az na metddu ¢asovo vazenej historickej simulacie.
Z naSho zistenia rezultuje, Ze pradve metdoda casovo vazenej historickej simulacie je
najefektivnejSia, ¢o by sme mohli podlozit’ jej rozSirenou aplikaciou v bankovej praxi, no
existuji mnohé dovody na opatrnost’ pri tomto tvrdeni. Za zmienku stoji fakt, Ze sme pouzili
velmi jednoduchy nastroj financného trhu, parametrické vyjadrenie sme neprecizovali
hl'adanim optiméalneho ¢asového horizontu na odhad parametrov resp. sme nehl'adali model
na opis zmeny parametrov v Case. Zarovenn sme nevyuzili celu silu Monte Carlo simuldcii,
ktoré dokazu pracovat s ovela priliehavejSimi triedami rozdeleni ako je normalne alebo t
rozdelenie.
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Zaver

Taziskom diplomovej prace bolo po teoretickej stranke predstavit’ metody vypoétu
Value-at-Risk, nasledne podkuty tedriou, predstavené metoddy aplikovat’ a tym prezentovat
schopnost’ implementovat’ tri zakladné metodiky na vybrany nastroj finan¢ného trhu — akciu.

Dolezitym prinosom diplomovej prace nie je vo vycerpavajucom vyklade metod
vypoctu VaR, ale ako to s poznanim byva, ¢im ¢lovek viac vie, tym si viac uvedomuje, Ze
limity poznania skiimanej problematiky st eSte vel'mi vzdialené. Teda diplomova préca nie je
zaver skimanej problematiky, lez Gvod a existuje niekol’ko dovodov, ktoré poukazuji na
rozsirenie prace.

Jeden z dovodov je, ze v empiricke] analyze sme sa dotkli iba najzakladnejSieho
nastroja finanéného trhu — akcie, aby sme mohli ilustrovat na jednom type ndstroja
finan¢ného trhu vSetky metddy vypoctu VaR. Existuje mnoho dalSich finan¢nych
inStrumentov, ktoré st hodné k analyze vypoctu VaR.

Medzi d’alSie oblasti, ktoré si zasluhuju vysSiu pozornost’ patri nelinearita, ¢i uz
spOsobena vypoctom ceny portfolia, kde najmad pri prechode medzi menami vznikaji
multiplikativne vdzby medzi jednotlivymi aktivami, alebo nelinearita spdsobend samotnou
povahou aktiva (dlhopis, opcia, swap, ...) v portfoliu.

V neposlednom rade je tu dovod prisluchajuci duchu institucie, ktora zastreSuje tito
diplomovu pracu, nakol’ko po matematickej stranke je vypocet VaR ako rozvodnena rieka.
Vyuziva mnoho néstrojov matematiky a $tatistiky, ale iba povrchne, nie do hibky. Tento fakt
je padny dovod a motivacia na rozSirenie prace o sofistikované procesy pri vypocte VaR
pomocou Monte Carlo simulécii, vyuzitie komplikovanych vyjadreni rozdeleni néhodne;j
premennej pri parametrickych metédach, copula funkcii pri vyjadreni kauzality pri
viacrozmernych rozdelenia a mnoho d’alSich vydobytkov ,,vysSej* matematiky a Statistiky.
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4 Prilohy

4.1 Prehlad VaR v zavislosti od o

Tabulka 4.1: VaR od a. pre BOBJ

alfa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
hs_var 1.170 1.250 1.340 1.455 1.700 1.980 2.330 2.850 3.790 5.205
hs_var_tw 0.760 0.790 0.820 0.880 0.880 0.880 0.880 0.920 0.920 0.990
par_norm_pl_var 2.058 2.154 2.258 2.373 2.500 2.646 2.817 3.028 3.308 3.749
par_norm_ra_var 2.253 2.361 2.478 2.607 2.750 2.914 3.107 3.344 3.658 4.155
par_norm_Rg_var 2.208 2.309 2.418 2.537 2.670 2.821 2.998 3.214 3.499 3.944
par_t_pl_var 1.739 1.841 1.956 2.087 2.240 2.424 2.654 2.960 3.415 4.272
par_t_ra_var 2.097 2.212 2.338 2.481 2.644 2.835 3.068 3.368 3.792 4.532
par_t Rg_var 2.085 2.192 2.310 2.441 2.590 2.763 2.973 3.239 3.609 4.238
mc_Rg_norm_var 2.147 2.253 2.341 2.532 2.648 2.749 2.981 3.199 3.525 4.004
mc_Rg_t _var 2.135 2.151 2.341 2.463 2.571 2.761 2.902 3.251 3.639 4.068
Tabulka 4.2: VaR od a pre MSFT

alfa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
hs_var 0.650 0.700 0.740 0.795 0.870 0.950 1.050 1.150 1.420 1.790
hs_var_tw 0.580 0.580 0.580 0.640 0.640 0.720 0.720 0.720 0.720 0.720
par_norm_pl_var 0.824 0.863 0.904 0.950 1.001 1.060 1.128 1.212 1.324 1.501
par_norm_ra_var 0.818 0.857 0.898 0.944 0.996 1.054 1.123 1.207 1.320 1.497
par_norm_Rg_var 0.814 0.852 0.892 0.937 0.986 1.043 1.109 1.190 1.298 1.466
par_t_pl_var 0.697 0.738 0.783 0.836 0.897 0.971 1.063 1.185 1.367 1.710
par_t_ra_var 0.728 0.770 0.816 0.868 0.928 1.000 1.088 1.204 1.372 1.678
par_t_ Rg_var 0.727 0.767 0.812 0.862 0.921 0.990 1.076 1.187 1.348 1.638
mc_Rg_norm_var 0.814 0.855 0.884 0.953 0.961 1.049 1.132 1.187 1.284 1.462
mc_Rg_t_var 0.723 0.772 0.812 0.875 0.946 1.029 1.048 1.147 1.396 1.609
Tabulka 4.3: VaR od a. pre ONYX

alfa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
hs_var 0.700 0.760 0.860 0.940 1.040 1.130 1.250 1.470 1.830 2.320
hs_var_tw 0.310 0.310 0.330 0.330 0.430 1.040 1.220 1.220 1.220 1.220
par_norm_pl_var 1.168 1.222 1.281 1.346 1.418 1.501 1.598 1.718 1.877 2.127
par_norm_ra_var 1.981 2.075 2.178 2.290 2.416 2.560 2.728 2.935 3.211 3.645
par_norm_Rg_var 1.865 1.948 2.039 2.138 2.249 2.374 2.521 2.700 2.936 3.304
par_t_pl_var 0.986 1.044 1.109 1.184 1.271 1.375 1.505 1.679 1.938 2.424
par_t_ra_var 1.667 1.767 1.880 2.009 2.160 2.341 2.567 2.869 3.317 4.160
par_t Rg_var 1.583 1.674 1.775 1.890 2.023 2.183 2.381 2.643 3.027 3.733
mc_Rg_norm_var 1.895 1.913 2.082 2.123 2.296 2.337 2.547 2.670 2.926 3.297
mc_Rg_t _var 1.607 1.696 1.757 1.897 2.036 2.191 2.312 2.681 3.100 3.805
Tabulka 4.4: VaR od o pre Portfolio - portfoliovy pristup

alfa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
hs_var 3.380 3.640 3.900 4.225 4.530 4.870 5.250 6.210 6.790 8.960
hs_var_tw 1.550 1.710 1.710 1.710 1.710 1.712 1.718 2.790 2.790 3.941
par_norm_pl_var 4.240 4.438 4.653 4.890 5.154 5.455 5.810 6.245 6.824 7.736
par_norm_ra_var 5.067 5.307 5.567 5.853 6.173 6.538 6.966 7.493 8.194 9.297
par_norm_Rg_var 5.044 5.277 5.530 5.807 6.117 6.469 6.882 7.389 8.059 9.112
par_t_pl_var 3.579 3.790 4.028 4.299 4.616 4.996 5.471 6.105 7.047 8.818
par_t_ra_var 4.847 5.099 5.375 5.683 6.034 6.442 6.933 7.556 8.422 9.887
par_t Rg_var 4.800 5.046 5.316 5.618 5.960 6.359 6.839 7.449 8.297 9.733
mc_Rg_norm_var 4.898 5.209 5.509 5.750 6.141 6.324 7.001 7177 8.305 9.096
mc_Rg_t _var 4.792 4.985 5.297 5.504 5.946 6.460 6.974 7.271 8.477 9.910
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Tabulka 4.5: VaR od a pre Portfolio - pozicny pristup

alfa 0.90 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
hs_var 3.380 3.640 3.900 4.225 4.530 4.870 5.250 6.210 6.790 8.960
hs_var_tw 1.550 1.710 1.710 1.710 1.710 1.712 1.718 2.790 2.790 3.941
par_norm_pl_var 4.240 4.438 4.653 4.890 5.154 5.455 5.810 6.245 6.824 7.736
par_norm_ra_var 5.848 6.118 6.412 6.734 7.095 7.506 7.989 8.583 9.372] 10.616
par_norm_Rg_var 5.530 5.786 6.062 6.366 6.705 7.091 7.543 8.097 8.831 9.981
par_t_pl_var 3.579 3.790 4.028 4.299 4.616 4.996 5.471 6.105 7.047 8.818
par_t_ra_var 4.713 5.002 5.326 5.695 6.127 6.645 7.294 8.159 9.442] 11.858
par_t_Rg_var 4.676 4.950 5.257 5.607 6.014 6.502 7.111 7.919 9.112] 11.335
mc_Rg_norm_var 5.532 5.637 5.936 6.374 6.518 7.142 7.513 8.053 8.598 9.979
mc_Rg_t var 4.779 5.273 5.572 5.964 6.068 6.684 7.138 7.887 9.164]  10.497
- b
4.2 Backtesting — tabul’ky
4.2.1 Backtesting VaR na jednotlivé akcie
Tabulka 4.6: Vysledky frekvencného testu
Akcia Metéda vypoétu ’Interv_al spl’ahli\'/osti i Pocet poz.
l'ava hranica |prava hranica | prekroé¢eni
hs_var 6 20 2
hs var tw 6 20 14
8 par norm_Rg var 6 20 2
E par t Rg var 6 20 2
mc_Rg_norm_var 6 20 2
mc_Rg_t_var 6 20 2
hs_var 6 20 1
hs_var_tw 6 20 16
% par norm_Rg var 6 20 1
J par t Rg var 6 20 1
mc_Rg_norm_var 6 20 1
mc_Rg_t_var 6 20 1
hs_var 6 20 4
hs_var_tw 6 20 13
Q par_norm_Rg_var 6 20 4
g par t Rg var 6 20 4
mc_Rg_norm_var 6 20 4
mc_Rg_t_var 6 20 4

Tabulka 4.7: Vysledky Kupiecovho a Christoffersonovho testu

Kupiecov test - LR y¢ Test zhluku - LR j\p Christoffersonov test - LR ¢c
Akcia | Metéda vypoCtu [ interval splahlivosti | | o Interval splahlivosti | | g Interval splahlivosti IR
lava hr. | prava hr. ve lava hr. | prava hr. ND lava hr. prava hr. ce
hs_var 0.001 5.024 14.127 0.001 5.024 0.032 0.051 7.378 14.160
hs_var_tw 0.001 5.024 0.183 0.001 5.024 1.669 0.051 7.378 1.852
8 par_norm_Rg_var 0.001 5.024 14.127 0.001 5.024 0.032 0.051 7.378 14.160
E par_t Rg_var 0.001 5.024 14.127 0.001 5.024 0.032 0.051 7.378 14.160
mc_Rg_norm_var 0.001 5.024 14.127 0.001 5.024 0.032 0.051 7.378 14.160
mc_Rg_t_var 0.001 5.024 14.127 0.001 5.024 0.032 0.051 7.378 14.160
hs_var 0.001 5.024 18.497 0.001 5.024 0.008 0.051 7.378 18.505
hs_var_tw 0.001 5.024 0.951 0.001 5.024 0.002 0.051 7.378 0.953
5 par_norm_Rg _var 0.001 5.024 18.497 0.001 5.024 0.008 0.051 7.378 18.505
:I par_t Rg var 0.001 5.024 18.497 0.001 5.024 0.008 0.051 7.378 18.505
mc_Rg_norm_var 0.001 5.024 18.497 0.001 5.024 0.008 0.051 7.378 18.505
mc_Rg_t var 0.001 5.024 18.497 0.001 5.024 0.008 0.051 7.378 18.505
hs_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
hs var_tw 0.001 5.024 0.021 0.001 5.024 1.433 0.051 7.378 1.454
% par_norm_Rg_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
;i par_t Rg var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
mc_Rg_norm_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
mc_Rg_t_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
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4.2.2 Backtesting VaR na portfolio akcii

Tabulka 4.8: Vysledky frekvencného testu

Pristup | Metéda vypoétu |~ ’Interv_al spl’ahli\’/osti _ Pocet
lava hranica |prava hranica poz.
hs var 6 20 4
o  |[hs_var_tw 6 20 16
%’: par norm Rg var 6 20 4
5 par t Rg var 6 20 4
S mc_Rg_norm_var 6 20 4
mc_Rg t var 6 20 4
hs var 6 20 4
T hs var tw 6 20 16
g par_norm_Rg_var 6 20 4
g par t Rg var 6 20 4
< mc_Rg_norm_var 6 20 4
mc_Rg_t var 6 20 4

Tabulka 4.9: Vysledky Kupiecovho a Christoffersonovho testu

Kupiecov test - LR ¢ Test zhluku - LR p Christoffersonov test - LR ¢
Pristup Medda vypoctu Interyal spl’ahliv’osti LRuc Interyal spl’ahliv’osti LRwo Inte’rval spl’ahlivo’sti LRece
lavad hr. | prava hr. lavd hr. | prava hr. lava hr. prava hr.

hs_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
3 hs_var_tw 0.001 5.024 0.951 0.001 5.024 0.001 0.051 7.378 0.952
g.: par_norm_Rg_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
5 par_t_Rg_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
S mc_Rg_norm_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
mc_Rg_t var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
hs_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
- hs_var_tw 0.001 5.024 0.951 0.001 5.024 0.001 0.051 7.378 0.952
g_ par_norm_Rg_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
& par_t Rg var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
< mc_Rg_norm_var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
mc_Rg_t var 0.001 5.024 8.185 0.001 5.024 0.131 0.051 7.378 8.316
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4.3 Zdrojové kody vypoctu VaR

Vypocet VaR prebehol v programe Matlab. Grafické spracovanie, vytvorenie tabuliek
resp. zoradenie dat od najstarSicho po najaktudlnejsi udaj prebehlo v Exceli.

Formulky na vypocet VaR konkrétnou metdédou boli naprogramované funkcie.
Samotny vypocet VaR v zavislosti od a resp. ¢asovy rad VaRyos ako aj asovy rad ziskov
a strat bol vypocitany v m — stbore, ktory volal jednotlivé funkcie vypoctu VaR. Spitné
testovanie sledovalo podobni schému. V dalSich riadkoch podkapitoly 4.2 pontkame
zdrojové kody

e funkcii na vypocet VaR
e funkcii na spétné testovanie — backtesting
e m — subory na zavolanie spominanych funkecii

Data, ktoré sluzili na vypocet VaR boli zo stranky: http://finance.yahoo.com, ulozené
v .txt subore a manualne nacitané do Matlabu.

Zoznam pouzitych funkcii:

e hs_var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou historickej simulacie

e hs_var_tw.m: funkcia na vypocet VaR pomocou ¢asovo vaZenej historickej simulacie

e mc_Rg norm_var.m:: funkcia na vypocet VaR pomocou Monte Carlo simulécie, pri
predpoklade normélneho rozdelenia geometrickych vynosov

e mc Rg t var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou Monte Carlo simulacie, pri
predpoklade zovSeobecneného t rozdelenia geometrickych vynosov

e mult_mc_Rg norm_var.m: funkcia na vypocet VaR portfélia pomocou Monte Carlo
simulacie, pri predpoklade viacrozmerného normalneho rozdelenia geometrickych
vynosov a pozi¢ného pristupu k vypoctu VaR na portfolio

e mult_ mc Rg t var.m: funkcia na vypo€et VaR portfolia pomocou Monte Carlo
simulacie, pri predpoklade viacrozmerného zovSeobecneného t rozdelenia
geometrickych vynosov a pozi¢ného pristupu k vypoctu VaR na portfolio

e mult par_norm_pl var.m: funkcia na vypofet VaR portfoélia pomocou
parametrickej metody, pri predpoklade viacrozmerného normalneho rozdelenia ziskov
a strat

e mult par_norm_ra var.m: funkcia na vypocet VaR portfélia pomocou
parametrickej] metody, pri predpoklade viacrozmerného normélneho rozdelenia
aritmetickych vynosov

e mult par norm_Rg var.m: funkcia na vypofet VaR portfolia pomocou
parametrickej] metody, pri predpoklade viacrozmerného normélneho rozdelenia
geometrickych vynosov

e mult par t pl var.m: funkcia na vypocet VaR portfélia pomocou parametrickej
metddy, pri predpoklade viacrozmerného zovSeobecneného t rozdelenia ziskov a strat

e mult par_t ra var.m: funkcia na vypocet VaR portfélia pomocou parametrickej
metddy, pri predpoklade viacrozmerného zovSeobecneného t rozdelenia aritmetickych
Vynosov
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mult_par_t Rg var.m: funkcia na vypocet VaR portfolia pomocou parametrickej
metody, pri predpoklade zovSeobecneného viacrozmerného t rozdelenia
geometrickych vynosov

par_norm_pl var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou parametrickej metody, pri
predpoklade normalneho rozdelenia ziskov a strat

par_norm_ra_var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou parametrickej metody, pri
predpoklade normalneho rozdelenia aritmetickych vynosov

par_norm_Rg var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou parametrickej metddy, pri
predpoklade normalneho rozdelenia geometrickych vynosov

par_t_pl var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou parametrickej metody, pri
predpoklade zovSeobecneného t rozdelenia ziskov a strat

par_t ra var.m: funkcia na vypocet VaR pomocou parametrickej metody, pri
predpoklade zovSeobecneného t rozdelenia aritmetickych vynosov

par_t_Rg var.m: funkcia na vypofet VaR pomocou parametrickej metddy, pri
predpoklade zovseobecneného t rozdelenia geometrickych vynosov

bt_frek_test.m: funkcia vykonévajica frekvencny test

bt_chriss_test.m: funkcia vykonéavajica frekvencny test

bt_kupiec_test.m: funkcia vykondvajuca frekvencny test

Zoznam m — suborov

hs_var.m

vystup_des_stat.m: vypocet deskriptivnej Statistiky

vystup_RF data.m: vypocet ziskov a strat, aritmetickych vynosov a geometrickych
Vynosov

vystup_VaR_od_alfa.m: vypocet VaR v zavislosti od a
vystup_VaR_od_alfa_graf.m: vypocet VaR v zavislosti od a
vystup_VaR v _case.m: vypocet Casového radu VaR a ¢asového radu ziskov a strat
backtesting.m: vystup, ktory vola jednotlivé funkcie spiatného testovania

% historicka simulacia

function v_hs = hs_var(data,alfa,objem)

% podkladove data

pl_data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data,1),1:size(data,2)))*objem;
loss_data = sort(-pl_data);

n = length(loss_data);

% odhadnem kolka hodnota zoradenych strat rozdeluje subor na alfa cast a
% 1-alfa cast

index = alfa*n;

% ak je index cele cislo mam poradove cislo straty a alfa VaR
% ak je index necelociselny tak alfa VaR aproximujem z hornej a dolnej
% celociselnej medze

if (index - round(index)) == 0
v_hs =loss_data(index);

end

if (((index - round(index)) > 0) | ((index-round(index)) < 0))
hm_index = ceil(index);
dm_index = floor(index);

hm_var = loss_data(hm_index);
dm_var = loss_data(dm_index);
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vaha hm var = (hm_index-index)/(hm_index-dm_index);
vaha dm_var = (index-dm_index)/(hm_index-dm_index);

v_hs=vaha hm var*hm var + vaha dm var*dm var;
end

hs_var_tw.m
% historicka simulacia s vazenymi hodnotami casom
function VaR = hs_var_tw(data,alfa,objem,decay)

% podkladove data

pl_data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data,1),1:size(data,2)))*objem;
n = length(pl_data);

w = (1 - decay)/(1 - decay”n)*decay.”(0:n-1)";

B = sortrows([pl_data,w],1);

B(1,3)=0;
fori=2:n;

B(1,3) = sum(B(1:i-1,2));
end

=L

while B(j,3) <= (1 - alfa)
index = j;
=it

end

if B(index,3) == (1 - alfa)
VaR = -1*B(index,1);
else
b = (B(index+1,1) - (B(index, 1)))/(B(index+1,3) - (B(index,3)));
a = B(index+1,1) - b*B(index+1,3);
VaR =-1*(a+ b*(1 - alfa));
end;

mc_Rg _norm_var.m

% monte carlo simulacie
% vyvoj akcie kopiruje geometricky brownov pohyb

function v.mc = mc_Rg norm_var (varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin == 4

pom_data = varargin{l};

alfa = varargin{2};

objem = varargin{3};

data = pom_data*objem;

Rg data = log(data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1)));

p_iteracii = varargin{4};

n = length(Rg_data);

mi = sum(Rg_data)/n;

sigma = sum((Rg_data - mi)."2/(n-1))"0.5;
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
mi = varargin{5};
sigma = varargin{6};
end

pl_data = (exp(mi + sigma*randn(p_iteracii,1)) - 1)*data(1,1);

loss_data = sort(-pl_data);
n = length(loss_data);

index = alfa*n;

if (index - round(index)) == 0
v_mc = loss_data(index);

end

79



if (((index - round(index)) > 0) | ((index-round(index)) < 0))
hm_index = ceil(index);
dm_index = floor(index);

hm_var =loss_data(hm_index);
dm_var =loss_data(dm_index);

vaha_hm var = (hm_index-index)/(hm_index-dm_index);
vaha_dm_var = (index-dm_index)/(hm_index-dm_index);

v_mc = vaha hm_var*hm var + vaha dm_var*dm var;
end

mc_Rg_t_var.m

% monte carlo simulacie
% vyvoj akcie kopiruje geometricky brownov pohyb

function v_mc = mc_Rg_t_var (varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
pom_data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
data = pom_data*objem;
Rg data = log(data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1)));
p_iteracii = varargin{4};
n = length(Rg_data);
mi = sum(Rg_data)/n;
sigma = sum((Rg_data - mi).”2/(n-1))"0.5;
k =n*n-1)/((n-1)*(n-3)*(n-3)*sigma’™4)*sum((Rg_data - mi)."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-3));
st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin =="7
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
mi = varargin{5};
sigma = varargin{6};
st_vol;

end

chi_sq=0;
c=1;

while ¢ <= st_vol
chi_sq = randn(p_iteracii,1).”2 + chi_sq;
c=c+1;

end;

t = randn(p_iteracii,1)./((chi_sq./st_vol).”0.5);
pl data = (exp(mi + (((st_vol - 2)/st_vol)*0.5)*sigma*t) - 1)*data(1,1);

loss_data = sort(-pl_data);
n = length(loss_data);

index = alfa*n;

if (index - round(index)) ==
v_mc = loss_data(index);

end

if (((index - round(index)) > 0) | ((index-round(index)) < 0))
hm_index = ceil(index);

dm_index = floor(index);

hm_var = loss_data(hm_index);
dm_var =loss_data(dm_index);

vaha hm var = (hm_index-index)/(hm_index-dm_index);
vaha dm_var = (index-dm_index)/(hm_index-dm_index);
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v_mc = vaha_hm_var*hm_var + vaha_dm_var*dm_var ;
end

mult_mec_Rg norm_var.m

% monte carlo simulacie
% vyvoj akcie kopiruje geometricky brownov pohyb

function v.mc = mult mc Rg norm_var (varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
Rg_data = log(data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2)));
n = length(Rg_data);
mi = mean(Rg_data);
VCM = cov(Rg_data);
end

if nargin == 6
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
mi = varargin{5};
VCM = varargin{6};
end

w = objem/sum(objem);
pom(1:p_iteracii,1) =[1];
pl data = (exp(pom*mean(Rg_data)+(chol(cov(Rg_data))*randn(3,p_iteracii))')*w - 1)*(data(1,:)*objem);

loss_data = sort(-pl_data);
n = length(loss_data);

index = alfa*n;

if (index - round(index)) == 0
v_mc = loss_data(index);

end

if (((index - round(index)) > 0) | ((index-round(index)) < 0))
hm_index = ceil(index);
dm_index = floor(index);

hm_var = loss_data(hm_index);
dm_var = loss_data(dm_index);

vaha hm_var = (hm_index-index)/(hm_index-dm_index);
vaha dm_var = (index-dm_index)/(hm_index-dm_index);

v_mc = vaha_hm_var*hm_var + vaha_dm_var*dm_var ;
end

mult_mc_Rg_t var.m

% monte carlo simulacie
% vyvoj akcie kopiruje geometricky brownov pohyb

function v.mc = mult m¢c_Rg t var (varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
Rg_data = log(data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2)));
n = length(Rg_data);
mi = mean(Rg_data);
VCM = cov(Rg_data);
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k = (n*(n-1)./((n-1)*(n-3)*(n-3).*diag(VCM).”2)". *sum((Rg_data - ones(size(Rg_data,1),1)*mean(Rg_data))."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-
3)))*(objem/sum(objem));

st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
p_iteracii = varargin{4};
mi = varargin{5};
sigma = varargin{6};
st vol;

end

chi_sq=0;
c=1;

while ¢ <= st_vol
chi_sq = randn(p_iteracii,size(data,2))."2 + chi_sq;
c=c+1;

end;

t =randn(p_iteracii,size(data,2))./((chi_sq./st_vol).”0.5);

w = objem/sum(objem);
pom(1l:p_iteracii,1) =[1];

pl_data = (exp(pom*mean(Rg_data)+(((st_vol - 2)/st_vol)*0.5).*(chol(cov(Rg_data))'*t')')*w - 1)*(data(1,:)*objem);

loss_data = sort(-pl_data);
n = length(loss_data);

index = alfa*n;

if (index - round(index)) ==
v_mc = loss_data(index);

end

if (((index - round(index)) > 0) | ((index-round(index)) < 0))
hm_index = ceil(index);
dm_index = floor(index);

hm_var = loss_data(hm_index);
dm_var = loss_data(dm_index);

vaha_hm_var = (hm_index-index)/(hm_index-dm_index);
vaha dm_var = (index-dm_index)/(hm_index-dm_index);

v_mc = vaha_hm_var*hm_var + vaha_dm_var*dm_var ;
end

mult_par_norm_pl_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie ziskov a strat

function v_par norm = mult_par norm_pl var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==3
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
pl_data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data,1),1:size(data,2)));
n = length(pl_data);
mi = mean(pl_data);
VCM = cov(pl_data); % variacno kovariancna matica
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
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VCM = varargin{5}; % variacno kovariancna matica
end

w = objem; % vaha jednotlivych akcii v portfoliu
v_par_norm = - mi*w + (w'*VCM*w)"0.5*norminv(alfa);

mult_par_norm_ra_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie aritmetickych vynosov

function v_par norm = mult par norm ra var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==3
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
ra_data = data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2))-1;
n = length(ra_data);
mi = mean(ra_data);
VCM = cov(ra_data);
end

if nargin==>5
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
VCM = varargin{5};
end

w = objem/sum(objem); % vaha jednotlivych akcii v portfoliu
v_par_norm = - mi*w + (W*VCM*w)"0.5*norminv(alfa)*(data(1,1:size(data,2))*objem);

mult_par_norm_Rg_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie geometrickych vynosov

function v_par_norm = mult_par_norm_Rg_var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
Rg_data = log(data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2)));
n = length(Rg_data);
mi = mean(Rg_data);
VCM = cov(Rg_data);

end

if nargin==>5
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
VCM = varargin{5};

end

w = objem/sum(objem); % vaha jednotlivych akcii v portfoliu
v_par_norm = (1 - exp(mean(Rg_data)*w - (w'*cov(Rg_data)*w)"0.5*norminv(alfa)))*(data(1,1:size(data,2))*objem);

mult_par_t_pl_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie ziskov a strat

function v_par_t=mult par t pl var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
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data = varargin{1};

alfa = varargin{2};

objem = varargin{3};

pl data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data, 1),1:size(data,2)));

n = length(pl_data);

mi = mean(pl_data);

VCM = cov(pl_data);

k = (n*(n-1)./((n-1)*(n-3)*(n-3).*diag(VCM).”2)" *sum((pl_data - ones(size(pl_data,1),1)*mean(pl_data)).*4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-
3)))*(objem/sum(objem));

st vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
st vol = varargin{6};

end

w = objem;
v_par_t=-mi*w + ((st_vol - 2)/st_vol)*0.5*(w*VCM*w)"0.5*tinv(alfa,st_vol);

mult_par_t_ra_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie aritmetickych vynosov

function v_par t=mult par t ra var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin == 3
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
ra_data = data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2))-1;
n = length(ra_data);
mi = mean(ra_data);
VCM = cov(ra_data);
k = (0*(n-1)./(n-1)*(n-3)*(n-3).*diag(VCM)."2)".*sum((ra_data - ones(size(ra_data,1),1)*mean(ra_data))."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-
3)))*(objem/sum(objem));
st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin == 6
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
VCM = varargin{5};
st_vol = varargin{6};

end

W = objem/sum(objem);
v_par_t= (- mi*w + ((st_vol - 2)/st_vol)*0.5*(W'*VCM*w)"0.5*tinv(alfa,st_vol))*(data(1,1:size(data,2))*objem);

mult_par_t_Rg var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie geometrickych vynosov

function v_par_t=mult par t Rg var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
Rg data = log(data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))./data(2:size(data,1),1:size(data,2)));
n = length(Rg_data);
mi = mean(Rg_data);
VCM = cov(Rg_data);
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k = (n*(n-1)./((n-1)*(n-3)*(n-3).*diag(VCM).”2)". *sum((Rg_data - ones(size(Rg_data,1),1)*mean(Rg_data))."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-
3)))*(objem/sum(objem));

st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
VCM = varargin{5};
st vol = varargin{6};

end

w = objem/sum(objem);
v_par_t=(1 - exp(mi*w - ((st_vol - 2)/st_vol)*0.5*(w*VCM*w)"0.5*tinv(alfa,st vol)))*(data(l,1:size(data,2))*objem);

par_norm_pl_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie ziskov a strat

function v_par_norm = par_norm_pl_var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
pl data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data,1),1:size(data,2)))*objem;
n = length(pl_data);
mi = sum(pl_data)/n;
sigma = sum((pl_data - mi)."2/(n-1))"0.5;
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
end

v_par_norm = - mi + sigma*norminv(alfa);
par_norm_ra_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie aritmetickych vynosov

function v_par_norm = par_norm_ra_var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin =3
pom_data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
data = pom_data * objem;
ra_data = data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1))-1;
n = length(ra_data);
mi = sum(ra_data)/n;
sigma = sum((ra_data - mi)."2/(n-1))"0.5;
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
end

v_par_norm = (- mi + sigma*norminv(alfa))*data(1,1);
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par_norm_Rg_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie geometrickych vynosov

function v_par norm = par norm Rg var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
pom_data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
data = pom_data*objem;
Rg_data = log(data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1)));
n = length(Rg_data);
mi = sum(Rg_data)/n;
sigma = sum((Rg_data - mi).*2/(n-1))"0.5;
end

if nargin == 5
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
end

v_par_norm = (1 - exp(mi - sigma*norminv(alfa)))*data(1,1);
par_t_pl_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie ziskov a strat

function v_par t=par t pl var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
pl_data = (data(1:size(data,1)-1,1:size(data,2))-data(2:size(data,1),1:size(data,2)))*objem;
n = length(pl_data);
mi = sum(pl_data)/n;
sigma = sum((pl_data - mi)."2/(n-1))"0.5;
k =n*(n-1)/((n-1)*(n-3)*(n-3)*sigma”4)*sum((pl_data - mi)."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-3));
st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin == 6
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
st vol = varargin{6};

end

v_par_t=-mi+ ((st_vol - 2)/st_vol)"0.5*sigma*tinv(alfa,st_vol);
par_t_ra_var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie aritmetickych vynosov

function v_par_t =par_t_ra_var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia
if nargin ==

pom_data = varargin{1};

alfa = varargin{2};

objem = varargin{3};
data = pom_data * objem;
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ra_data = data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1))-1;
n = length(ra_data);
mi = sum(ra_data)/n;
sigma = sum((ra_data - mi)."2/(n-1))"0.5;
k =n*(n-1)/((n-1)*(n-3)*(n-3)*sigma”4)*sum((ra_data - mi)."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-3));
st_vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin ==
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
st vol = varargin{6};

end

v_par_t=(-mi+ ((st_vol - 2)/st_vol)*0.5*sigma*tinv(alfa,st_vol))*data(1,1);
par_t_Rg var.m

% parametricke metody
% normalne rozdelenie geometrickych vynosov

function v_par t=par t Rg var(varargin)
% zratanie parametrov rozdelenia

if nargin ==3
pom_data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
data =pom_data*objem;
Rg data = log(data(1:size(data,1)-1)./data(2:size(data,1)));
n = length(Rg_data);
mi = sum(Rg_data)/n;
sigma = sum((Rg_data - mi).”2/(n-1))"0.5;
k =n*(n-1)/((n-1)*(n-3)*(n-3)*sigma”4)*sum((Rg_data - mi)."4) - 3*(n-1)"2/((n-3)*(n-3));
st vol = max(floor((4*k - 6)/(k - 3)),3);
end

if nargin == 6
data = varargin{1};
alfa = varargin{2};
objem = varargin{3};
mi = varargin{4};
sigma = varargin{5};
st_vol = varargin{6};

end

v_par_t= (1 - exp(mi - ((st_vol - 2)/st_vol)"0.5*sigma*tinv(alfa,st_vol)))*data(1,1);
bt_frek test.m

function bt_ft =bt_frek test(pl,VaR,alfa,gama)

% pl - vektor ziskov a strat

% VaR - vektor VaR

% alfa - konfidencny interval VaR, presnost vypoctu VaR
% gama - hladina vyznamnosti - presnost testu

x_vektor = -pl-VaR;

X_pocet = x_vektor;

X_pocet(x_pocet <= 0) = [];

x = length(x_pocet);

p = l-alfa;
n = length(pl);

Is = binoinv(gama/2,n,p);
ps = binoinv(1 - gama/2,n,p);

bt_ft=[Is ps xJ;
bt_chriss_test.m

unction bt_cht =bt_chriss_test(pl,VaR,alfa,gama)
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% pl - vektor ziskov a strat

% VaR - vektor VaR

% alfa - konfidencny interval VaR, presnost vypoctu VaR
% gama - hladina vyznamnosti - presnost testu

x_vektor = -pl-VaR;
X_pocet = x_vektor;
x_pocet(x_pocet <=0) =[];
x = length(x_pocet);

p = l-alfa;
n = length(pl);

Ir_uc = -2*log(((1-p)"(n-x))*(p"x)) + 2*log((1-(x/n))*(n-x))*((x/n)"x));

Is_uc = chi2inv(gama/2,1);
ps_uc = chi2inv(1 - gama/2,1);

n_00=0; n_01=0; n_10=0; n_11=0;
fori=2:mn
if x_vektor(i) <=0
if x_vektor(i-1) <=0
n 00=n_00+I;
else
n_10=n_10+1;
end
end
if x_vektor(i) > 0
if x_vektor(i-1) <=0
n 0l=n 01+1;
else
n ll=nl11+1;
end
end
end

pi 01 =n_01/(n_00+n_01);

pi 11=n 11/(n_10+n_11);

pi2=(m 0l+n 11)/(n 00+n 01 +n 10+n_11);

Ir_ind = -2*log(((1-pi_2)"(n_00+n_10))*(pi_2"(n_01+n_11)))+2*log((((1-pi_01)"n_00))*(pi_01”n_01)*((1-pi_11)Nn_10))*pi_117n_11);

Is_ind = chi2inv(gama/2,1);
ps_ind = chi2inv(1 - gama/2,1);

Ir_ cc=1Ir_uc+Ir_ind;

Is_cc = chi2inv(gama/2,2);
ps_cc = chi2inv(1 - gama/2,2);

bt cht=[ls ucps uclr ucls ind ps ind Ir indIs _cc ps_cc Ir_cc];
bt_kupiec_test.m

function bt_kt = bt _kupiec_test(pl,VaR,alfa,gama)

% pl - vektor ziskov a strat

% VaR - vektor VaR

% alfa - konfidencny interval VaR, presnost vypoctu VaR
% gama - hladina vyznamnosti - presnost testu

x_vektor = -pl-VaR;

X_pocet = x_vektor;

X_pocet(x_pocet <=0) =[];

x = length(x_pocet);

p = l-alfa;
n = length(pl);

Ir_uc = -2*log(((1-p)"(n-x))*(p"x)) + 2*log((1-(x/n))"(n-x))*((x/n)"x));

Is = chi2inv(gama/2,1);
ps = chi2inv(1 - gama/2,1);

bt_kt =[Is ps Ir_uc];
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vystup_des_stat.m
Y%deskriptivna statistika

pl_all = (akcie(251:size(akeie, 1)-1,1:size(akcie,2))-akcie(252:size(akcie, 1), 1 :size(akcie,2)));
ra_all = akcie(251:size(akcie, 1)-1,1:size(akcie,2))./akcie(252:size(akcie, 1), 1 :size(akeie,2))-1;

Rg all =log(akcie(251:size(akcie, 1)-1,1:size(akcie,2))./akcie(252:size(akcie, 1), 1 :size(akcie,2)));
cena_all = akcie(251:size(akeie, 1)-1,:);

%BOBI1%

mi_bobj = [mean(cena_all(:,1)),mean(pl all(:,1)),mean(ra_all(:,1)),mean(Rg_all(:,1))];

max_bobj = [max(cena_all(:,1)),max(pl_all(:,1)),max(ra_all(:,1)),max(Rg_all(:,1))];

min_bobj = [min(cena_all(:,1)),min(pl_all(:,1)),min(ra_all(:,1)),min(Rg_all(:,1))];

med_bobj = [median(cena_all(:,1)),median(pl_all(:,1)),median(ra_all(:,1)),median(Rg_all(:,1))];
sigma_bobj = [std(cena_all(:,1)),std(pl_all(:,1)),std(ra_all(:,1)),std(Rg_all(:,1))];

spi_bobj = [kurtosis(cena_all(:,1)),kurtosis(pl_all(:,1)),kurtosis(ra_all(:,1)),kurtosis(Rg_all(:,1))];
sik_bobj = [skewness(cena_all(:,1)),skewness(pl_all(:,1)),skewness(ra_all(:,1)),skewness(Rg_all(:,1))];

subplot(2,2,1)
hist(cena_all(:,1),50);
title('cena');
subplot(2,2,2)
hist(pl_all(:,1),50);
title("pl");
subplot(2,2,3)
hist(ra_all(:,1),50);
title('ra");
subplot(2,2,4)
hist(Rg_all(:,1),50);
title('Rg");

%MSFT%

mi_msft = [mean(cena_all(:,2)),mean(pl_all(:,2)),mean(ra_all(:,2)),mean(Rg_all(:,2))];

max_msft = [max(cena_all(:,2)),max(pl_all(:,2)),max(ra_all(:,2)),max(Rg_all(:,2))];

min_msft = [min(cena_all(:,2)),min(pl_all(:,2)),min(ra_all(:,2)),min(Rg_all(:,2))];

med_msft = [median(cena_all(:,2)),median(pl_all(:,2)),median(ra_all(:,2)),median(Rg_all(:,2))];
sigma_msft = [std(cena_all(:,2)),std(pl_all(:,2)),std(ra_all(:,2)),std(Rg_all(:,2))];

spi_msft = [kurtosis(cena_all(:,2)).kurtosis(pl_all(:,2)),kurtosis(ra_all(:,2)),kurtosis(Rg_all(:,2))];
sik_msft = [skewness(cena_all(:,2)),skewness(pl_all(:,2)),skewness(ra_all(:,2)),skewness(Rg_all(:,2))];

figure;
subplot(2,2,1)
hist(cena_all(:,2),50);
title('cena');
subplot(2,2,2)
hist(pl_all(:,2),50);
title("pl");
subplot(2,2,3)
hist(ra_all(:,2),50);
title('ra');
subplot(2,2,4)
hist(Rg_all(:,2),50);
title('Rg");

%ONYX%

mi_onyx = [mean(cena_all(:,3)),mean(pl_all(:,3)),mean(ra_all(:,3)),mean(Rg_all(:,3))];

max_onyx = [max(cena_all(:,3)),max(pl_all(:,3)),max(ra_all(:,3)),max(Rg_all(:,3))];

min_onyx = [min(cena_all(:,3)),min(pl_all(:,3)),min(ra_all(:,3)),min(Rg_all(:,3))];

med_onyx = [median(cena_all(:,3)),median(pl_all(:,3)),median(ra_all(:,3)),median(Rg_all(:,3))];
sigma_onyx = [std(cena_all(:,3)),std(pl_all(:,3)),std(ra_all(:,3)),std(Rg_all(:,3))];

spi_onyx = [kurtosis(cena_all(:,3)),kurtosis(pl_all(:,3)),kurtosis(ra_all(:,3)),kurtosis(Rg_all(:,3))];
sik_onyx = [skewness(cena_all(:,3)),skewness(pl_all(:,3)),skewness(ra_all(:,3)),skewness(Rg_all(:,3))];

figure;

subplot(2,2,1)
hist(cena_all(:,3),50);
title('cena');
subplot(2,2,2)
hist(pl_all(:,3),50);
title('pl');
subplot(2,2,3)
hist(ra_all(:,3),50);
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title('ra");
subplot(2,2,4)
hist(Rg_all(:,3),50);
title('Rg");

Yoportfolio%

objem = [1;3;2];

w = objem./sum(objem);
cena_port = cena_all*objem;
pl_port =pl_all*objem;
ra_port =ra_all*w;

Rg port =Rg_ all*w;

mi_port = [mean(cena_port(:,1)),mean(pl_port(:,1)),mean(ra_port(:,1)),mean(Rg_port(:,1))];

max_port = [max(cena_port(:,1)),max(pl_port(:,1)),max(ra_port(:,1)),max(Rg_port(:,1))];

min_port = [min(cena_port(:,1)),min(pl_port(:,1)),min(ra_port(:,1)),min(Rg_port(:,1))];

med_port = [median(cena_port(:,1)),median(pl_port(:,1)),median(ra_port(:,1)),median(Rg_port(:,1))];
sigma_port = [std(cena_port(:,1)),std(pl_port(:,1)),std(ra_port(:,1)),std(Rg_port(:,1))];

spi_port = [kurtosis(cena_port(:,1)),kurtosis(pl_port(:,1)),kurtosis(ra_port(:,1)),kurtosis(Rg_port(:,1))];
sik_port = [skewness(cena_port(:,1)),skewness(pl_port(:,1)),skewness(ra_port(:,1)),skewness(Rg_port(:,1))];

VCM_cena = cov(cena_all);
VCM_pl= cov(pl_all);

VCM _ra = cov(ra_all);
VCM_Rg = cov(Rg_all);

CC_cena = CORRCOEF(cena_all);
CC_pl= CORRCOEEF(pl_all);
CC_ra=CORRCOEF(ra_all);
CC_Rg=CORRCOEF(Rg_all);

figure;
subplot(2,2,1)
hist(cena_port(:,1),50);
title('cena');
subplot(2,2,2)
hist(pl_port(:,1),50);
title("pl");
subplot(2,2,3)
hist(ra_port(:,1),50);
title('ra');
subplot(2,2,4)
hist(Rg_port(:,1),50);
title('Rg");

vystup_RF_data.m

objem = [1;3;2];

Y%zisky/straty jednotlivych

pl_bobj = akcie(1:250,1) - akcie(2:251,1);

pl_msft = akcie(1:250,2) - akcie(2:251,2);

pl_onyx = akcie(1:250,3) - akcie(2:251,3);

pl all 132 = (akcie(1:250,1:size(akcie,2)) - akcie(2:251,1:size(akeie,2)))*objem;
pl_all = (akcie(1:size(akceie, 1)-1,1:size(akeie,2))-akcie(2:size(akeie, 1), 1 :size(akcie,2)));
pl_port 132 = (akcie(1:size(akcie,1)-1,1:size(akcie,2))-akcie(2:size(akcie, 1),1:size(akcie,2)))*objem;
% aritmeticke vynosy jednotlivych nastrojov

akcie port = akcie*objem;

ra_all = akcie(1:size(akcie,1)-1,1:size(akcie,2))./akcie(2:size(akeie, 1),1:size(akceie,2))-1;
ra_port = akcie_port(1:size(akcie port,1)-1,1:size(akcie_port,2))./akcie port(2:size(akcie port,1),1:size(akcie port,2))-1;

% geometricke vynosy jednotlivych nastrojov

Rg_all = log(akcie(1:size(akcie,1)-1,1:size(akcie,2))./akcie(2:size(akceie, 1), 1 :size(akcie,2)));
Rg_port = log(akcie port(1:size(akcie port,1)-1,1:size(akcie port,2))./akcie port(2:size(akcie port,1),1:size(akcie_port,2)));

vystup_VaR_od_alfa.m
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% VaRprealfaod 0.9do1

fori=1:11;
alfa=0.9+0.01*%@i - 1);
VaR_bobj(1,i) = hs_var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(2,i) =hs_var tw(akcie(:,1),alfa,1,0.95);
VaR_bobj(3,i) = par norm_pl var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(4,i) = par_norm_ra_var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(5,i) = par norm_Rg var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(6,i) =par t pl var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(7,i) = par_t ra_ var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR_bobj(8,i) =par t Rg var(akcie(:,1),alfa,1);
VaR _bobj(9,i)) =mc_Rg norm_var (akcie(:,1),alfa,1,10000);
VaR_bobj(10,i) =mc_Rg_t var (akcie(:,1),alfa,1,10000);
end;

fori=1:11;
alfa=0.9+0.01*%@i - 1);
VaR_msft(1,i) =hs_var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR msft(2,i) =hs_var tw(akcie(:,2),alfa,1,0.95);
VaR_msft(3,i) = par_ norm_pl var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR_msft(4,i) = par norm_ra var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR_msft(5,i) = par_norm_Rg_var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR_msft(6,i) = par_t pl var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR_msft(7,i) = par t ra var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR msft(8,i) = par_t Rg var(akcie(:,2),alfa,1);
VaR_msft(9,i)) = mc_Rg norm_var (akcie(:,2),alfa,1,10000);
VaR msft(10,i) =mc_Rg t var (akcie(:,2),alfa,1,10000);
end;

fori=1:11;
alfa=0.9 +0.01*@i - 1);
VaR_onyx(1,i) =hs_var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR _onyx(2,i) =hs_var tw(akcie(:,3),alfa,1,0.95);
VaR_onyx(3,1) = par_norm_pl var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR_onyx(4,i) = par_norm ra_var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR_onyx(5,i) = par_norm Rg_ var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR_onyx(6,i) = par_t pl var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR_onyx(7,i) = par_t_ra var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR_onyx(8,i) = par_t Rg var(akcie(:,3),alfa,1);
VaR onyx(9,i) =mc_Rg norm_var (akcie(:,3),alfa,1,10000);
VaR onyx(10,i)=mc_Rg t var (akcie(:,3),alfa,1,10000);
end;

objem = [1;3;2];

fori=1:11;
alfa= 0.9 +0.01%( - 1);
VaR port_spolu(1,i) = hs_var(akcie,alfa,objem);
VaR port_spolu(2,i) = hs_var_tw(akcie,alfa,objem,0.95);
VaR_port_spolu(3,i) = par_norm_pl var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(4,i) = par_norm_ra_var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(5,i) = par_norm Rg var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(6,i) = par_t_pl var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(7,i) = par_t_ra_var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(8,i) =par t Rg var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_spolu(9,i) =mc_Rg norm_var (akcie,alfa,objem,10000);
VaR_port_spolu(10,i) =mec_Rg t var (akcie,alfa,objem,10000);

end;

fori=1:11;
alfa=0.9 +0.01*@ - 1);
VaR port_pozic(l,i) = hs_var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(2,i) =hs_var_tw(akcie,alfa,objem,0.95);
VaR_port_pozic(3,i) = mult par norm pl var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(4,i) = mult_par norm_ra var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(5,i) = mult_par norm Rg var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(6,i) = mult par t pl var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(7,i) = mult_par_t ra_var(akcie,alfa,objem);
VaR_port_pozic(8,i) = mult_par t Rg var(akcie,alfa,objem);
VaR _port_pozic(9,i) = mult mc_Rg norm_var (akcie,alfa,objem,10000);
VaR port_pozic(10,i) =mult mec Rg t var (akcie,alfa,objem,10000);
end;

vystup_VaR_v_case.m

objem = [1;3;2];
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% casova struktura VaR pocas 250 dni
% bobj

fori=2:251;
VaR 95t bobj(i-1,1) = -1*hs_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,2) = -1*hs_var_tw(akcie(i:length(akcie)-(251-i),1),0.95,1,0.95);
VaR 95t bobj(i-1,3) = -1*par_norm_pl_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,4) = -1*par_norm ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,5) = -1*par_norm_Rg_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR_95t bobj(i-1,6) = -1*par_t pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,7) = -1*par_t ra var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,8) = -1*par_t Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1);
VaR 95t bobj(i-1,9) = -1*mc_Rg norm_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1,10000);
VaR 95t bobj(i-1,10) = -1*mc_Rg t var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),1),0.95,1,10000);
end;

%msft

fori=2:251;
VaR 95t msft(i-1,1) = -1*hs_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,2) = -1*hs_var_tw(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1,0.95);
VaR 95t msft(i-1,3) = -1*par_norm_pl_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,4) = -1*par_norm ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,5) = -1*par_norm_Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,6) = -1*par_t pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,7) = -1*par_t ra var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msfi(i-1,8) = -1*par_t Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1);
VaR 95t msft(i-1,9) = -1*mc_Rg norm_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1,10000);
VaR 95t msft(i-1,10) = -1*mc_Rg t var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),2),0.95,1,10000);
end;

%onyx

fori=2:251;
VaR 95t onyx(i-1,1) = -1*hs_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,2) =-1*hs_var_tw(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1,0.95);
VaR 95t onyx(i-1,3) = -1*par_norm_pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,4) = -1*par_norm_ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,5) = -1*par_norm_Rg_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,6) = -1*par_t pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,7) = -1*par_t_ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,8) = -1*par_t_Rg_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1);
VaR 95t onyx(i-1,9) =-1*mc_Rg norm_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1,10000);
VaR 95t onyx(i-1,10) = -1*mc_Rg t var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),3),0.95,1,10000);
end;

Y%portfolio ako celok

fori=2:251;
VaR 95t port_spolu(i-1,1) = -1*hs_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,2) = -1*hs_var_tw(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem,0.95);
VaR 95t port_spolu(i-1,3) = -1*par_norm_pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,4) = -1*par_norm_ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,5) = -1*par_norm_Rg_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,6) = -1*par_t pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,7) = -1*par_t ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,8) = -1*par_t Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_spolu(i-1,9) =-1*mc_Rg norm_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem,10000);
VaR 95t port_spolu(i-1,10) = -1*mc_Rg_t var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem,10000);
end;

Y%portfolio pozicny pristup

fori=2:251;
VaR 95t port_pozic(i-1,1) = -1*hs_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_pozic(i-1,2) = -1*hs_var_tw(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem,0.95);
VaR 95t port pozic(i-1,3) = -1*mult_par norm_pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_pozic(i-1,4) = -1*mult_par norm_ra_var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_pozic(i-1,5) = -1*mult_par norm_Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port pozic(i-1,6) = -1*mult_par t pl var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_pozic(i-1,7) = -1*mult_par t ra var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port_pozic(i-1,8) = -1*mult_par t Rg var(akcie(i:length(akcie)-(251-i),:),0.95,0bjem);
VaR 95t port pozic(i-1,9) = -1*mult_ mc_Rg norm_var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem,10000);
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VaR 95t port_pozic(i-1,10) = -1*mult mc Rg t var(akcie(i:length(akcie)-(251-1),:),0.95,0bjem,10000);
end;

Y%zisky/straty jednotlivych nastrojov

pl_bobj = akcie(1:250,1) - akcie(2:251,1);

pl_msft = akcie(1:250,2) - akcie(2:251,2);

pl_onyx = akcie(1:250,3) - akcie(2:251,3);

pl port = (akcie(1:250,1:size(akcie,2)) - akcie(2:251,1:size(akceie,2)))*objem;
backtesting.m

% frekvencny test

% bobj

fori=1:10;

ft_bobj(i,:) =bt_frek test(pl bobj,-VaR 95t bobj(:,i),0.95,0.05);
end

% msft
fori=1:10;
ft_msfi(i,:) =bt_frek test(pl msft,-VaR 95t msft(:,i),0.95,0.05);
end
% onyx
fori=1:10;
ft_onyx(i,:) = bt_frek test(pl onyx,-VaR_95t onyx(:,i),0.95,0.05);

end

% portfolio ako celok

fori=1:10;
ft_port spolu(i,:) =bt_frek test(pl port,-VaR 95t port spolu(:,i),0.95,0.05);
end

% portfolio pozicny pristup

fori=1:10;
ft port pozic(i,:) = bt_frek_test(pl port,-VaR 95t port pozic(:,i),0.95,0.05);
end

Y%kupiecov test
% bobj
fori=1:10;
kt bobj(i,:) = bt_kupiec_test(pl_bobj,-VaR_95t bobj(:,i),0.95,0.05);
end
% msft
fori=1:10;

kt msfi(i,:) = bt_kupiec_test(pl_msft,-VaR 95t msft(:,i),0.95,0.05);
end

% onyx
fori=1:10;
kt onyx(i,:) = bt_kupiec_test(pl_onyx,-VaR_95t onyx(:,i),0.95,0.05);
end
% portfolio ako celok
fori=1:10;

kt port_spolu(i,:) = bt_kupiec_test(pl_port,-VaR_95t port_spolu(:,i),0.95,0.05);
end

% portfolio pozicny pristup
fori=1:10;

kt_port_pozic(i,:) = bt_kupiec_test(pl_port,-VaR_95t_port_pozic(:,i),0.95,0.05);
end
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% chrisstofersonov test
% bobj
fori=1:10;

cht bobj(i,:) = bt_chriss_test(pl bobj,-VaR 95t bobj(:,1),0.95,0.05);
end

% msft
fori=1:10;

cht msft(i,:) = bt_chriss_test(pl_msft,-VaR 95t msft(:,1),0.95,0.05);
end

% onyx
fori=1:10;

cht_onyx(i,:) = bt_chriss_test(pl onyx,-VaR 95t onyx(:,i),0.95,0.05);
end

% portfolio ako celok
fori=1:10;
cht_port_spolu(i,:) = bt _chriss_test(pl port,-VaR 95t port spolu(:,i),0.95,0.05);
end
% portfolio pozicny pristup
fori=1:10;

cht_port _pozic(i,:) = bt_chriss_test(pl port,-VaR 95t port pozic(:,i),0.95,0.05);
end
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